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Ozet — Makine elemanlarinin optimum tasarimi miihendislikte yaygin olarak calisilan bir arastirma konusudur. Basing
yaylarinin minimum agirliga veya hacme gore tasarimini bu alanda en ¢ok ¢alisilan problemlerden birisidir. Bu problem
ayrica optimizasyon yontemleri i¢in degerlendirme problemi olarak kullanilmaktadir. Yapay Alg Algoritmasi (YAA) bir
optimizasyon yontemidir ve besin iiretmek icin ihtiya¢ duyduklar1 maddelere erismek iizere ortam sartlarina uyumda
dogal bir yetenege sahip alglerin davraniglarindan esinlenmistir. Bu ¢alismada, basing yaylarinin minimum hacme gore
tasarimi YAA ile optimize edilmistir ve YAA’ nin problem iizerindeki basarimi incelenmistir. YAA’ ’nin bagarimi daha
onceki caligmalarda probleme uygulanmis optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmistir. Deneysel caligmalar YA A’ nin
tasarim optimizasyon problemini tutarli ve diisiik yakinsama oraniyla birlikte basariyla ¢ozme yeteneginin oldugunu
gOstermistir.

Anahtar Kelimeler —yapay alg algoritmasi, basing yay1, tasarim optimizasyonu

A Study on the Performance of Artificial Algae Algorithm
In Design Optimization Problems: Compressing Spring
Example

Abstract — Optimal design of machine elements is a research field studying in engineering commonly. Design of
compression springs according to minimum weight or volume is one of the most studied problems in this field. The
problem is also used as a benchmark problem for the optimization methods. Artificial Algae Algorithm (AAA) is an
optimization technique and inspired by the behaviors of algae, which have natural skill of adaptation to environmental
conditions in order to obtain substances which they need to produce nutrients. In this study, the design of compression
springs with minimum volume was optimized through AAA and performance of AAA on the problem was examined.
Performance of AAA were compared with the results of the optimization methods applied to the problem in previous
studies. Experimental results show that AAA is capable of solving the design optimization problem successively with
consistency and low convergence rate.

Keywords —artificial algae algorithm, compression spring, design optimization

1. GIRIS (INTRODUCTION) islemi olarak karakterize edilen siire¢ler miihendislik

tasartmi olarak adlandirilir. Uriiniin tasarlanmast siirecinde
Iyi tammlanms gereksinimleri karsilayan iiriinler ortaya  tasarimci bazi matematiksel analizler, deneyimler ve
gikarmak ic¢in hedef temelli, kisitlari olan karar verme  sezgiler kullanarak tasarim  gergeklestirmektedir.
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Gelistirilen tasarimin kabul edilir olup olmadigina yonelik
birtakim  analizler  yapilmaktadir  [1].  Tasarim
optimizasyonu, bir arama uzay1 (uygun ¢dzliimler), belirli
hedefler (ama¢ fonksiyon) ve arama siirecinden
(optimizasyon yontemleri) olugmaktadir. Uygun ¢dziimler,
tasarim degiskenlerinin olasi tiim degerlerinden olusan
tasarimlar toplulugudur. Optimizasyon yontemleri ise
uygun tasarimlar arasindan en iyi (optimal) olan: bulmaya
caligmaktadir [2].

Mekanik tasarim, tasarimecinin devamli olarak dayaniklilik,
egilme, asmma, agirhk ve korozyon gibi amaglan
ihtiyaglar ~ dogrultusunda optimize ettigi siirecleri
icermektedir [2]. Mekanik tasarim  optimizasyon
problemlerinin  bircogunun geleneksel optimizasyon
yontemleri ile ¢6zimii belirli kisitlar icerdiginden dolay1
zordur [3]. Gergek tasarim optimizasyonu problemlerinde
tasarim parametrelerinin sayisinin genellikle fazla olmasi
ve bu parametrelerin amag fonksiyonu iizerindeki etkisinin
dogrusal olmayan karakteristik sergilemesi problem
karmagikligin1 artirmaktadir ve amag¢ fonksiyonunun
birgok yerel en iyilere sahip olma durumunu ortaya
¢ikarmaktadir.  Bu da  mekanik  optimizasyon
problemlerinde global en iyiyi yakalamak isteyen
tasarimcilar: klasik metotlar yerine daha etkili ve verimli
¢oziimler sunan evrimsel optimizasyon metotlart
kullanmaya sevk etmektedir [2-4].

Evrimsel algoritmalar, popiilasyon tabanli ve dogadan
ilham alan meta sezgisel algoritmalardir. Ilhamin
kaynagina bagli olarak siirii zekasina, biyolojik sistemlere,
fizik veya kimya prensiplerine dayanabilmektedir. Bu
ozellikleri sebebi ile ozellikle son yirmi yildir
optimizasyon ¢alismalarinda yogun olarak tercih
edilmektedirler. Ozellikle tavlama benzetimi [5], Genetik
Algoritma (GA) [6-8], Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) [9], Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) [10] ve
Art Kolonisi Optimizasyonu (ABC) [11] kendisini
kanitlamig popiiler evrimsel algoritmalar arasinda
sayilabilir [12]. Meta sezgisel yaklagimlar sadece
bilgisayar bilimleri alaninda degil diger alanlarda da
olduk¢a  bilinen ve  kullanilan optimizasyon
yaklagimlaridir. Meta sezgisel yaklagimlarin basitligi,
esnekligi ve yerel en iyilerden kaginmasi degisik alanlarda
tercih edilmesinin 6nemli sebeplerindendir [4, 7, 8, 13].

Basing yayi, kuvvet veya tork uygulandiginda deforme
olan ve eski haline dondiigiinde ise depoladig1 enerjiyi geri
veren bir sistemdir. Mekanik tasarimlarda yaylar esneklik,
titresim izolasyonu, enerji emme ve hafifletici sok gibi
fonksiyonlara sahip elemanlardir ve makinelerin en agir
yiiklenen bilegenleri arasinda yer almaktadir. Genel bir yay
tasarlarken genellikle yiik, sapma, aktif sarim sayis1 ve yay
telinin ortalama c¢ap1 gibi faktorleri belirlemek igin iz ve
kesim yontemleri kullanilir [14, 15].

Yaylarin tasarim optimizasyonu, kullanildiklar1 yere gore
minimum agirlik veya minimum hacim prensiplerine gore
gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada, bir basing yayinin
minimum hacme gdre optimum tasarim parametrelerinin
belirlenmesi  hedeflenmektedir. 1lk defa Sandgren
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tarafindan tanimlanan bu problem dogrusal olmayan bir
optimizasyon  problemidir.  Sandgren  tamimladig
problemin ¢oziimii i¢in dogrusal olmayan tamsay1
programlama yontemini 6nermistir [16]. Deb ve Goyal
yaptiklar1 ¢alismada, miihendislik tasarim problemlerinde
degisken degerlerinin sifir-bir, ayrik ve siirekli degerler
alabildiginden bahsetmis ve geleneksel yontemler ile bu tiir
tasarim optimizasyonu problemlerini ¢6zmenin zorlugunu
belirtmiglerdir [17]. Cozlim i¢in farkli degisken tiplerine
gore ikilik ve gercek degerli kodlama kullanan birlesik bir
Genetik Algoritma (GA) teknigi 6nermislerdir. Lampinen
ve arkadaslart yaptiklari ¢alismada tam ayrik ve siirekli
degerleri olan dogrusal olmayan problemlerin ¢6zlimii i¢in
Diferansiyel Gelisim (Differential Evaluation DE)
algoritmasini diizenlemislerdir [18]. He ve arkadaglar ise
yaymn minimum hacme gore optimizasyonunu pargacik
stirii optimizasyonu (PSO) yontemi ile
gerceklestirmislerdir [3]. Sahin ve arkadaslari ise Bozkurt
Optimizasyonu  (Grey  Wolf  Optimizer GWO)
algoritmasini problemin ¢o6ziimii i¢in diizenlemisler ve
algoritmanin  problemi  basar1 ile  ¢Ozebildigini
gostermislerdir [19].

Bu calismada basing yayinin minimum hacme gore
optimum tasarimi yeni bir meta sezgisel optimizasyon
algoritmasi olan YAA [20] ile ger¢eklestirilmis ve elde
edilen sonuglar Onceki ¢alismalar ile karsilagtirilmistir.
Calismanin ikinci boéliimiinde basing yaymin minimum
hacme goére optimizasyonu problemi tanitilmaktadir.
Ugiincii boliimiinde YAA ayrintili olarak anlatilmaktadir.
Calismanin  dordiincii  boliimiinde yapilan  deneysel
calismalar ve karsilagtirmali sonuglar paylasilmistir. Son
boliimde sonug ve Oneriler ile galisma sonlanmaktadir.

2. BASINC YAYININ MiNIMUM HACME GORE

OPTIMIiZASYONU (OPTIMIZATION of
COMPRESSION SPRING ACCORDING TO MINIMUM
VOLUME)

Ilk defa Sandgren [16] tarafindan tamimlanan basing
yayinin minimum hacme gore optimizasyonu probleminde
amag statik yiik altindaki basing yaymin hacmini en aza
indirgemektir. Sekil 3’te goriilldigi {izere problemi
tanimlamak i¢in yayin tel ¢apt (d=x1), ortalama dig ¢ap
degeri (D=x7) ve aktif sarim sayist (N=X3) olmak iizere 3
tasarim degiskeni kullanilmaktadir.

Serbest Uzunluk

Yer degistirme ———

Sekil 1. Basing yay1 tasarimi
(The design of compression spring)
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Bu tasarim degiskenlerinden D siirekli, N tamsayi1 ve d ise
Tablo-1"de verilen 42 degerden birini alabilen ayrik bir
degiskendir.

Tablo 1. Muhtemel yay tel ¢aplari
(Possible spring wire diameters)

0.009 | 0.0095 | 0.0104 | 0.0118 | 0.0128 | 0.0132 | 0.014
0.015 | 0.0162 | 0.0173 0.018 0.020 0.023 | 0.025
0.028 | 0.032 0.035 0.041 0.047 0.054 | 0.063
0.072 | 0.080 0.092 0.105 0.120 0.135 | 0.148
0.162 | 0.177 0.192 0.207 0.225 0.244 | 0.263
0.283 | 0.307 0.331 0.362 0.394 | 0.4375 | 0.500

Problemin amag fonksiyonu Esitlik 1°de verilmistir.

_ 7% % (% +2)
4

f(x) ©)

Problemde tanimli kisitlar ise Esitlik 2-9 arasinda
verilmistir.

8C fFmaxX2

gl(x) = nxf -5<0 (2)
g2(x) = lf —lnax <0 3)
93(x) = dpmin — %, <0 4
9a(x) = X3 = Dipgx < 0 ®)

gs(x) =30-2<0 (6)
g6(x) = O0p — Opm <0 (1)

g:(0) = 0, + LT 110500, +2)x, — 1, <0 (8)

Fmax_F
gs(x) = UW—TpS 0 9

Kisitlarda kullanilan parametrelerin formiilleri ise Esitlik
10-13 arasinda verilmistir.

4(2)-1  oe1sx

Cr= ——+—— 10
Ly R (0

Gx§
8x3x; (11)

12
op = ?” (12)

2

lf = % + 105(.7(3 + 2)x1 (13)
Problemin diger tamimlamalart su sekildedir: Yayin

maksimum serbest uzunlugu | =14.0 in; maksimum

galisma yiki F

m

2 —1000.0 Ib; sikistirma i¢in uygulanan
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on yik Fp =300.0 Ib; miisaade edilebilir maksimum
kayma direnci S =189000.0 psi; yayin minimum tel ¢api
d,.. =0.2 in; yaym maksimum dis ¢apr D =3.0in;
malzemenin kayma modiili G =11.5x106 psi; On yiik

min

altinda izin verilen maksimum sapma o, =6.0 in.; On

yiik konumundan maksimum yiik konumuna kadar olan
sapma o, =1.25in.

Tasarim degiskenlerine (X, X,, X;) ait deger araliklart

ise asagidaki sekilde sinirlandirilmstir:

02<x<1, 06<x,<3 1<x<70

3. YAPAY ALG ALGORITMASI (ARTIFICIAL ALGAE
ALGORITHM)

YAA, Uymaz ve arkadaslar tarafindan gelistirilen foto
sentetik dkaryot bir tiir olan alglerin yagam davraniglarini
temel alan bir optimizasyon yontemidir [20]. Algoritmada
ilham alinan algler ayr1 g¢ekirdek zarlar1 ve klorofilleri
bulunan tek hiicreli alglerdir (mikroalgler). Daha ¢ok deniz
ve tath sularda yasayan alglerin biiyiik bir kismi kendi
organik besinlerini ve enerjilerini kendileri iireten ototrof
canlilardir. Besinlerini ¢ogunlukla inorganik karbon ve
sudan elde etmektedirler. Yapilarindaki klorofil-a ve
klorofil-b pigmentleri ile gilines enerjisinden kendi
enerjilerini iretmekte ve oksijen a¢iga ¢ikartmaktadirlar.
Algler besin iiretmek i¢in ihtiya¢ duyduklar1 maddelere
erismede ortam sartlarina goére dogal bir adaptasyon
yetenegine sahiptirler.

Alg popiilasyon dinamigi iki kisimda
degerlendirilmektedir. 1lki fotosentez alimimi iceren
biiyiime evresi ikincisi ise rekabet, siyrilma, asalaklik ve
olimi iceren kayip evresidir. Algler giin boyunca
biiytimek i¢in 1518a dogru hareket etmekte, geceleri ise
besin {iretmek i¢in karanlik dip seviyelere inmektedirler.
Suda ilerleyen alglerin hareketi i¢inde bulundugu sivinin
eylemsizlik dayanimi ve kendisinin karsilastigt viskoz
stirtiinmedir.

Alglerin biiylimesi Monod modeli ile tarif edilmektedir. Bu

modele  gore  spesifik  biiyime hizi  substrat

konsantrasyonunun ~ (S)  bir  fonksiyonu  olarak
tanimlanmaktadir (Esitlik 14).
S

— Hmax (14)
Ks+S

Burada, pmax maksimum spesifik biiyiime hizi (1/zaman) ve
Ks substrat yar1 doygunluk sabitidir (kiitle/hacim).

Yapay alg, gercek alg gibi fotosentez yapabilmek igin 151k
kaynagma dogru helisel yiizme seklinde hareket
etmektedir. Diger yandan yapay alg ortama adapte
olabilmekte, baskin tiirii degistirebilmekte ve mitoz
bolinme ile gogalabilmektedir. Alglerin yasam ozellikleri
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temel almarak gelistirilen YAA ¢ ana fazdan
olusmaktadir. Bunlar:

1. Evrimsel siire¢
2. Adaptasyon
3. Helisel hareket

YAA’da her bir ¢oziim yapay alg kolonisi ile temsil
edilmektedir. Popiilasyon alg kolonilerinden olusmaktadir
ve kolonideki hiicreler tek hiicre gibi davranmaktadir.
Kolonideki hiicreler birlikte hareket etmekte, mitoz
boliinme ile gogalmakta ve uygun olmayan kosullarda ise
olmektedirler. Kolonideki hiicrelerin yagsamasi i¢in uygun
ortam yok ise koloni dagilabilmektedir. Dagilan hiicreler
daha sonradan uygun kosul bulursa yeni bir koloni
olugturabilmektedirler. Optimum hiicrelerden olusan alg
kolonisi ise optimum alg kolonisi olarak tanimlanmaktadir
(Es. 15).

x; = x}, x?, ,xP
xi X1
Alg Koloni Popiilasyonu = .. . (15)
1 D
XN e XN

Burada, xi] , 1. alg kolonisinin j. boyuttaki hiicresidir.
Problem boyutuna gére hiicre sayisi degismektedir. Her x;,
¢Ozlim uzayinda uygun bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Her
X;, igerisinde yer alan hiicrelerin ¢6ziim uzayinda uygun bir
yere birlikte hareket ettigi disiiniilmektedir. En iyi ¢6zim
bir alg kolonisinin ideal ¢6ziime ulagmasi ile
gerceklesmektedir [20].

3.1. Evrimsel Stire¢ (Evolutionary Process)

Yeterli 151k alan yapay alg hiicresi bliyiimekte ve mitoz
bolinmeye benzer bir sekilde kendisine benzeyen iki
yapay alg hiicresi olusturmaktadir. Bir alg kolonisinin
bliyiimesi Esitlik-1’de verilen Monod modeli temel
alinarak hesaplanir. Buna gore t+1 aninda i. alg kolonisinin
biiytikliigii Esitlik 16 ve Esitlik 17 ile hesaplanur.

t Umaxf ¢ (x1)

Hi = (16)

Gt
S+ i)

Gi™ = G{ + ui G{ (17)

i=12,..,N

Burada g}, t aninda i. alg kolonisinin 6zgiil biiyiime hizi,
Umax> Maksimum bilyiime hizi (1 kabul edilir), f(x;), t
aninda i. alg Kolonisinin besin konsantrasyonu yani
uygunluk degeri, G}, t aninda i. alg kolonisinin biiyiikliigii,
N ise popiilasyondaki alg kolonisi sayisidir. Monod
modelindeki K yar1 doygunluk sabiti olarak t anindaki alg
kolonisinin biiyiikliigliniin yaris1 kullanilmaktadir.
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Baslangigta tiim alg kolonilerinin biiytlikliikleri 1 olarak
belirlenmektedir. Helisel hareket sonucu iyi ¢oziime ulasan
alg kolonileri biiyiimektedir. Popiilasyondaki tiim alg
kolonileri i¢in bir ¢evrim tamamlandiginda evrimsel siire¢
baslamaktadir. Evrimsel siiregte en kiigiik alg kolonisinin
rasgele secilen bir hiicresinin yerine en biiyiik koloninin
ayni boyutta yer alan bir hiicresi kopyalanmaktadir. Bu
stire¢ Esitlik 18-20’deki gibi gosterilmektedir.

enbiiyikt = max (Gf) i=12,..,N (18)
enkiigik! = min (G}) i=12,..,N (19)
enkiigiikt, = enbiiyiikf, m=1,2,..,D  (20)

Burada, “enbiiyiik” en biiyiik alg kolonisini, “enkiiciik”, en
kiigiik alg kolonisini ve D ise problem boyutunu ifade
etmektedir [20].

3.2. Adaptasyon (Adaptation)

Adaptasyon, kendi ortaminda yeterince biiyliyemeyen alg
kolonisinin hayatta kalabilmesi i¢in aymi ortamdaki en
biiyiik koloniye benzemeye ¢alistig1 siirectir. Bu siireg alg
kolonilerinin aglik seviyelerine gore yiiriitilmekte ve
baslangicta hepsi sifir kabul edilmektedir. Bir ¢evrimde her
alg kolonisi helisel hareketi gerceklestirmektedir. Helisel
hareket sonucu ¢dziim uzayinda daha iyi ¢dziime varan alg
kolonisinin aglik seviyesi degismemektedir. Ancak daha
kot ¢oziime giden alg kolonisinin aglik seviyesi bir
artmaktadir. Bir helisel hareket cevirimi sonucu aglik
seviyesi en yiiksek olan alg kolonisi adaptasyona tabi
tutulmaktadir. Her g¢evrim sonucu adaptasyonun
gergeklesip  gerceklesmeyecegi A, parametresi ile
belirlenmektedir. Bu parametre [0,1] arasinda segilen bir
sabittir ve her ¢evrimde rasgele 0 ile 1 arasinda iiretilen

deger Ap parametresinden kiiciik ise adaptasyon
gerceklestirilmektedir (Esitlik 21-22).
enA¢t = max (AY) i=12,..,N (21)

enA¢'*! = enAg + (enbiiyiik" — enA¢") x rand (22)

Burada, Af, i. alg kolonisinin t anindaki aglik seviyesi,
enA¢' ise t anindaki en yiiksek aglik seviyesine sahip alg
kolonisi ve rand ise 0 ile 1 arasinda rasgele tiretilen gercek
degerli bir sayidir [20].

3.3. Helisel Hareket (Helical Movement)

Isiga yakin olmak isteyen algler ylizeyde daha fazla olan
1518a dogru hareket etmek istemektedirler. Algler kamgilari
sayesinde helisel sekilde suda yiizerler (Sekil-2). Algin
hareketi viskoz siirtinme ve yergekimi olmak iizere iki
etken tarafindan engellenmektedir. Algler biiyiiditkge
strtinme yiizeyleri artmakta ve suda daha yavas hareket
etmektedirler. Bu durumda algin yerel arama yetenegini
artirmaktadir (somiirii). Kiigtik alg hiicrelerinin ise hareketi
daha hizlidir ve sivi igerisindeki hareket mesafeleri daha
biiytiktiir. Bu da ¢6ziim uzayinda adim biiyiikliigiliniin fazla
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olmasi demektir ki boylece algin global arama becerisi
(kesif) daha da artmaktadir.

Sekil 2. Helisel hareket (Helical Movement)

Algler helisel hareket boyunca sahip olduklar1 enerjiyi
kullanmaktadirlar. Her helisel hareket c¢evriminde alg
kolonisinin ¢6ziim uzayinda ka¢ kez yer degistirecegi bu
enerji ile belirlenmektedir. Her ¢evrim basinda alg
kolonilerinin enerjileri biiyiiklikklerinin [0, 1] araliginda
normallestirilmesiyle  belirlenmektedir.  Algoritmanin
enerji kayb1 parametresi (€) kullanilarak bir alg kolonisinin
her hareket sonucu harcayacagi enerji miktari
belirlenmektedir. Her hareket sonunda eger alg daha iyi bir
¢Oziime ulasirsa belirlenen enerji kaybi parametresinin
yarist kadar (e/2), eger daha koétii bir ¢éziime varirsa enerji
kayb1 parametresi kadar enerji kaybina ugramaktadir.

Helisel hareketi engelleyen yer¢ekimi sifir kabul edilmekte
ve kesme kuvveti olarak viskoz siirtiinme ele alinmaktadir.
Viskoz siirtinme alg kolonisinin biyikligi (G) ile
orantilidir. Hesaplama yapilirken alg kolonisi kiire
seklinde ve biyiikliigii de kiirenin hacmi olarak kabul
edilmektedir. Boylece siirtiinme yiizeyi yarim kiirenin
yiizey alani (z) olmaktadir (Esitlik 23).

T(x;) = 2w (3\/%)2

Burada, 7(x;), i. alg kolonisinin siirtiinme ytizeyidir.

(23)

Helisel hareket i¢in rasgele 3 boyut belirlenmektedir.
Boyutlardan biri dogrusal hareketi (Esitlik-24) ve diger iki
boyut ise agisal hareketi saglamaktadir (Esitlik 25 ve 12).
Esitlik 24 tek boyutlu problemlerde kullanilmakta ve alg
kolonisi dogrusal hareket gergeklestirmektedir. Problem
iki boyutlu ise hareket siniizoidaldir ve Esitlik-24 ve 25
kullanilmaktadir. Problem boyutunun 3 ve iizeri olmasi
durumunda hareket heliseldir ve Esitlik 24-26
kullanilmaktadir. Helisel hareketin adim biiytikliigii alg
kolonisinin 151k kaynagina olan uzakligi ve siirtlinme
yiizeyi ile belirlenmektedir.

xitr:-zl = xitm + (xjtm - xitm)(A - Tt(xi))p (24)
xhit = xh + (xf — xh)(A — T8 (x)) cosa (25)
xPt=xl + (x]-tZ —xt,)(A— t8(x))sinf  (26)
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Burada x},,, x5, xf,, i. alg kolonisinden rasgele segilen 3

alg hiicresi (m, k ve z. hiicreler), X}, X, X/, 151k kaynag
olarak belirlenen popiilasyondaki farkli bir alg hiicresinin
secilen boyutlardaki alg hiicreleri, a, 8 € /0, 2I1]; p € [-
1, 1]; A kesme kuvveti katsayis;; 7¢(x;) ise i. alg
kolonisinin t anindaki siirtinme katsayisidir [20].
Algoritmaya ait s6zde kod Sekil 3’te verilmistir.

Amag fonksiyonu f{x), x = (x1, X2, .., xd)
Parametreleri belirle (kesme kuvveti A, enerji kaybi e ve adaptasyon parametresi Ap)
n adet alg kolonisinden olugan popiilasyonu rastgele ¢éziimler ile baglat
Her bir alg kolonisinin biiyiikliigiinii 1 ve aghk degerini 0 olarak tanimla
Her bir alg kolonisinin amag fonksiyon degerini ve biiyiikliigiin (G) hesapla
While (t < MaksimumHesaplama)
Alg kolonilerinin enerji (E) ve siirtiinme yiizeylerini (7) hesapla
Fori=1:n
iAchk=1
While (E(xi) > 0)
Amag fonksiyon degerlerine gore turnuva yontemi ile j alg kolonisini (1sik kaynagini) se¢
Helisel hareket icin rastgele ii¢ boyut (alg hiicresi) (k | ve m) seg
Xim = X + (Xfm = xn) (8 = 7°(c))p
xfit = xfie + (xf — xfi)(8 — ' (x1)) cosa
izt = xip + (xf; — xiz)(8 - 7' (x)) sin
a,fel02M]:pel-1,1];
Yeni ¢éziimii hesapla
E(xi) = E(xi ) - (e/2) hareket kaynakh enerji kayb
if yeni ¢6ziim daha iyi, i alg kolonisini giincelle ve iStarve = 0
else E(xi ) = E(xi ) - (¢/2) metabolizma kaynakl enerji kaybi end if
end While
if iAghik=1, A(xi) aghk seviyesini bir arttir end if
end For
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerini (G) hesapla
Rastgele belirlenen r boyutunda en biiyiik alg kolonisinin hiicresini en kiigiik alg kolonisinin
hiicresine kopyala
enkiigiikl = enbiiyiikt
En ag alg kolonisini se¢
if rand<Ap
enAgt*! = enAgt + (enbiiyiikt - enAgt) x rand
end if
En iyi ¢oziimii sakla
end While

Sekil 3. Yapay Alg Algoritmasi sézde kodu [20] (Artificial
Algae Algorithm pseudo code)

4, SONUCLAR VE TARTISMALAR (RESULTS AND
DISCUSSIONS)

Bu bélimde, YAA’nin problemin ¢éziimiindeki basarimi
karsilagtirmali olarak olgiilmiis ve degerlendirilmistir. Bu
kapsamda YAA’dan elde edilen en iyi ¢oziime ait degerler
onceki c¢aligmalarla elde edilen en iyi c¢oziimlerle
kiyaslanmigtir.  Ancak Onceki c¢aligmalarda yeterli
istatistiki degerlendirmeye rastlanamamuistir. Bu sebeple,
ayrintili ve adil bir degerlendirme i¢in problem GWO ile
de c¢ozilerek sonuclar kiyaslanmigtir. GWO, yakin
zamanda optimizasyon problemlerine yaygin olarak
uygulanan yontemlerden birisi olmasi sebebiyle segilmistir
[21].

YAA ve GWO’nun probleme uygulanmasi i¢in gerekli
kodlar MATLAB 2016b yazilimi tizerinde hazirlanmig ve
yiiriitiilmiistiir. Olciimler 64 bitlik Windows 10 isletim
sistemi kullanan Intel(R) Core(TM) i7 2.66 GHz CPU ve 8
GB RAM kapasiteli bir  bilgisayar {izerinde
gergeklestirilmistir. Algoritmanin popiilasyon biytikligi
30, yineleme say1si 300 olarak belirlenmistir. Bu baglamda
maksimum uygunluk hesaplama sayis1 9000 olarak
simirlandirilmigtir. YAA’nin kendi parametrelerinden olan
kesme kuvveti 2, adaptasyon parametresi 0.5 ve enerji
kayb1 parametresi ise 0.3 olarak uygulanmistir. Her iki
algoritma 100 kez calistirilarak sonuglar toplanmistir.

Tablo 2’de elde edilen en iyi degerler dnceki ¢aligmalarin
sonuglartyla kiyaslamali olarak sunulmaktadir. Bu
degerlere gore YAA problemin bilinen en iyi degerine
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ulasabilmektedir. ~ Bunun  yanminda  algoritmalarin
maksimum uygunluk degeri hesaplama (Function
Evaluation FE) sayilarina bakildiginda YAA’nin

maksimum uygunluk degeri hesaplama sayis1 7625 iken bu
deger GWO algoritmasinda 8979°dur. Bu da YAA’nin en
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yakin rakibi GWO algoritmasindan ayni sonucu bulmak
icin yaklasik %24 oraninda daha az degerlendirme
yaptigini  gostermektedir. Dolayisiyla YAA’'nin GWO
algoritmasina gore ¢oziime daha erken yakinsadigi acikca
goriilmektedir.

Tablo 2. Basing yay1 i¢in bulunan en iyi ¢6ziimler (Optimum solutions for compression spring)

Tasarim Sandgren Deb ve Goyal Lampinen ve He ve ark. GWO YAA
Degiskenleri (1990) (1997) GeneAS Zelinka (1999) (2004) PSO
DE

X, (d) 0.283 0.283 0.283 0.283 0.283 0.283
1

X, (D) 1.180701 1.226 1.223041 1.223041 1,223042604 1,22304101
2

X., (N) 10 9 9 9 9 9
3

g (X) -54309 -713.510 -1008.8114 -1008.8114 -1008,64452 -1008,8114
1

g (X) -8.8187 -8.933 -8.9456 -8.9456 -8,94562873 -8,94563571
2

g (X) -0.08298 -0.083 -0.083 -0.083 -0,083 -0,083

3

g (X) -1.8193 -1.491 -1.777 -1.777 -1,7769574 -1,77695899
4

g (X) -1.1723 -1.337 -1.3217 -1.3217 -1,32170531 -1,32169968
5

g (X) -5.4643 -5.461 -5.4643 -5.4643 -5,46428362 -5,46428571
6

g (X) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7

g (X) 0.0000 -0.009 0.0000 0.0000 -4,8863E-06 -1,1102E-15
8

f (X) 2.7995 2.665 2.65856 2.65856 2,65856263 2,658559166

Uygunluk Degeri N/A N/A 26000 15000 8979 7265
Hesaplama Sayis1

Sekil 4’te GWO ve YAA’nin yakinsama egrileri
verilmistir. Sekilde YAA’nin GWOQO’ya gore daha hizli

yakinsadigi ve daha yiiksek yakinsama oranina sahip
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. YAA ve GWO yontemlerinin performans egrileri
(Performance curves of AAA and GWO methods)
. T onem arz etmektedir.
Tablo 3’te elde edilen sonuglarin istatistiksel

degerlendirmesi sunulmustur. YAA, gerceklestirilen 100
¢alismanin tamaminda gegerli sonug liretirken, GWO 98
gecerli ¢Oziim iretebilmigti. GWO’ya ait gegersiz
sonuglar istatistiksel degerlendirmeye katilmamistir. YAA
en iyi ve en kotii uygunluk degerleri agisindan GWO’ya
nazaran daha iyi sonuglar vermistir. Algoritmanin
tutarlilig1 agisindan ortalama ve standart sapma metrikleri

YAA ortalama deger agisindan
GWO’nun gerisinde kalsa da aradaki fark g6z ardi
edilebilecek boyuttadir. Diger taraftan YAA’ya ait standart
sapma degeri GWO’dan daha iyi sonu¢ vermistir. Genel
olarak bakildiginda, YAA’nin daha tutarli oldugu
degerlendirilebilir.
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Tablo 3. Deneysel ¢alismaya ait istatistiksel sonuglar
(Statistical results of experimental work)

GWO YAA

Elde edilen Gegerli Sonug¢ Orani 0,98 1,00

En Iyi Uygunluk Degeri (Best 2,65856263 2,65855916

Fitness)

En Kotii Uygunluk (Worst 5.745442158 3,95978115

Fitness)

Ortalama Uygunluk (Average. 2.730815938 2.82657160

Fitness)

Standart Sapma (Standard 0.313048907 0.26194741

Deviation)

Ortalama Caligma Zamani (ms) 1050 1247
Algoritmalarin ~ ¢aligma  zamanlarmin  ortalamasina
bakildiginda ise GWO’nun daha hizli oldugu

goriilmektedir. Ancak ¢alisma zamani, en iyi degeri bulma
stiresi agisindan degerlendirildiginde, YAA’mn daha
diisiik uygunluk degerlendirme sayisiyla en iyi sonuca
daha hizli ulagtig1 goriilmektedir.

5. DEGERLENDIRME (CONCLUSION)

Bu calismada YAA, basing yayinin minimum hacme goére
tasarimmin  optimizasyonu  problemine ilk  defa
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
YAA’nin bilinen en iyi sonuca erisebildigi gorilmistiir.
Ayrica YAA’ nin yiiksek yakinsama orani ve tutarliga sahip
oldugu goriilmiigtiir. Bununla birlikte ¢alisma zamani
acisindan goreli zafiyetinin oldugu saptanmistir. YAA,
¢6ziim bulmaya yonelik istatistiksel basarimui, tutarliligi ve
yakinsama oranlariyla tasarim optimizasyonu
problemlerinin ¢6ziimlerine bagartyla uygulanabilecek bir
yontem oldugunu gostermektedir.
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