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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

CELIK YAPILARIN KAYNAKLI BIRLESIMLERININ METASEZGISEL
YONTEMLERLE OPTIMUM TASARIMI
Soner SEZER
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miithendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Murat HICYILMAZ

Bu tez calismasinda, celik yapilarin kaynakli birlesimleri metasezgisel yapay zeka
algoritmalar1 kullanilarak optimize edilmistir. Calismada kullanilmak iizere secilen kose
kaynakli birlesimden, yiikleme kosullarina gore ii¢ farkli sayisal model olusturulmustur.
Bu modeller Celik Yapilarin Tasarim, Hesap ve Yapim Esaslarina Dair Yonetmelik —
2018 (CYTHYE-2018) uyarinca Yiikk ve Dayanim Katsayilari ile Tasarim (YDKT) ve
Giivenlik Katsayilari ile Tasarim (GKT) prensipleri igin ayr1 ayr1 kodlanmistir. Kodlanan
modeller MATLAB dilinde yazilmis Jaya, TLBO ve Siniis-Kosiniis algoritmalart ile ii¢
fakli popiilasyon biiyiikliigii kullanilarak optimize edilmistir. Optimizasyonlar i¢in amag
fonksiyonu olarak toplam kaynak alaninin minimizasyonu se¢ilmistir. Yiikkleme durumu,
tasarim prensibi, popiilasyon biyiikliigii ve kullanilan ¢6ziim algoritmasi gibi farkli
senaryolar altinda yapilan 54 adet analizin sonuglari ilgili parametreler igin
karsilastirilmistir. Ayrica bu ¢alismada, kisitli optimizasyon yonteminde kullanilmak
lizere yeni bir cezalandirma sistemi olan “Adil Ceza Yontemi” gelistirilmistir. Sonug
olarak, kullanilan algoritmalarin ¢elik yapilarin kaynakli birlesimlerin optimizasyonu igin
uygun oldugu anlasilmis olup algoritmalarin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari
da ortaya konulmustur. Ayrica, bu ¢alismada sunulan adil ceza yonteminin kisith

optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilir oldugu goriilmistiir.

2021, xi + 95 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

OPTIMUM DESIGN OF WELDED CONNECTIONS OF STEEL STRUCTURES
USING METAHEURISTIC METHODS
Soner SEZER
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Murat HICYILMAZ

In this thesis, welded connections of steel structures were optimized by using
metaheuristic artificial intelligence algorithms. Three different numerical models were
created from the fillet welded connection chosen to be used in the study, according to the
loading conditions. These models were coded separately for Load and Resistance Factor
Design (LRFD) and Allowable Strength Design (ASD) principles in CYTHYE-2018. The
coded numerical models were optimized for three different population sizes with Jaya,
TLBO and Sine-Cosine algorithms written in MATLAB language. The minimization of
the total welding area were chosen as the objective function in optimizations. The results
of 54 analyzes obtained for different scenarios such as loading status, design principle,
population size and solution algorithm were compared for the relevant parameters.
Furthermore, the “Fair Penalty Method", which is a unique penalty method, was
developed to be used in the constrained optimization method. As a result, it is understood
that all of the algorithms used in the study were suitable for the optimization of welded
connections of steel structures. The advantages and disadvantages of algorithms were
understood by comparing them with each other. The fair penalty method proposed in this

study was found to be usable for constrained optimization problems.

2021, xi + 95 pages
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1. GIRIS

Artan dlinya niifusu ve azalan kaynaklarin bir sonucu olarak optimizasyon kavrami
giiniimiizde popiiler bir ¢alisma konusu haline gelmistir. Optimizasyon, en genel
anlamiyla ¢6ziim uzayindaki en uygun ¢6ziimii bulma isine verilen isimdir. En uygun
¢Oziimii bulma isi; belirli sinirlamalar altinda, amag¢ fonksiyonunu minimize veya
maksimize etmek i¢in, tasarim degiskenlerinin degerlerini degistirmek suretiyle
yapilmaktadir. Optimizasyonun amaci ise miihendislik yapilarinda bir dizi tasarim
kisitlamalar1 karsilanirken, maliyet minimizasyonu gibi 6nceden belirlenmis hedefler
dogrultusunda en uygun tasarimin bulunmasini saglamaktir. Optimizasyon, yiizyillar
boyunca c¢esitli yontemlerle yapilagelse de giinliimiizde bilgisayar teknolojileri ve yapay
zeka algoritmalarindaki gelisime paralel olarak daha hizli ve daha verimli ¢dziimler
sunmaktadir. Bu sayede, kaynaklarin daha efektif kullanimi noktasinda basarili ¢oziimler

ortaya koyarak her gegen giin daha da popiiler bir hale gelmektedir.

Pek ¢ok disiplin gibi yap1 miihendisligi de optimizasyon yontemlerindeki gelisim ve
sundugu imkanlardan etkilenmistir. Onceleri deneme-yanilma ydntemine basvurularak
yapilan ve tasarimi gerceklestiren miihendisin tecriibesi ile ¢6ziim bulma siiresinin
dogrudan ilintili oldugu problem ¢oziimleri, gelisen optimizasyon yontemleri sayesinde

optimizasyon algoritmalarina ve uzman sistemlere devredilmeye baglanmistir.

1.1 Tezin Kapsam

Bu calismada ¢elik yapilarin kaynakli birlesimlerinin metasezgisel algoritmalar yardimi
ile optimum tasarimi incelenmistir. Bu baglamda, kdse kaynaklar ile birbirine baglanmis
profillerden olusturulmus birlesim modelinden yiikleme durumlarina gore {i¢ adet sayisal
model elde edilmistir. Elde edilen sayisal modellerin ¢oziimiinde Celik Yapilarin
Tasarim, Hesap ve Yapim Esaslarina Dair Yonetmelik (CYTHYE) (2018)’da tanimlanan
Giivenlik Katsayilarina ile Tasarim (GKT) ve Yiik ve Dayanim Katsayilari ile Tasarim
(YDKT) prensipleri kullanilmistir. Optimizasyon i¢in Jaya Algoritmasi, Teaching and
Learning Based Optimization (Ogrenme ve Ogretme Tabanli Optimizasyon) (TLBO) ve
Siniis — Kosiniis Algoritmasi (SCA) kullanilmistir. Kisith optimizasyon problemlerinin

cezalandirilmasi i¢in 6zgiin bir yontem olan “Adil Ceza Y 6ntemi” sunulmustur. Analizler



cesitlik kiyaslama iglevlerinin elde edilmesi ve algoritma tutarliliklarinin incelenebilmesi
amaciyla ti¢ farkli popiilasyon biiyiikliigii ile gerceklestirilmistir. Biitiin kodlar MATLAB
programlama dilinde yazilmis olup herhangi bir hazir kod ya da toolbox kullanilmamastir.
Calisma kapsaminda birbirinden farkli 54 adet analiz gergeklestirilerek sonuglari
irdelenmistir. Algoritmalarin ¢elik yapilarin  kaynakli birlesimlerinin  optimize
edilmesinde kullanilabilirliginin uygunlugu arastirilmig, elde edilen sonuglar

degerlendirilerek algoritmalarin performanslari karsilagtirilmistir.

Tezin 2. boliimiinde literatiire iliskin genel bilgiler sunulmustur. Kaynakli birlesimler ve
metasezgisel optimizasyona iliskin genel bilgiler verildikten sonra, yapisal optimizasyon

kavramu ile ilgili literatiir caligmalarina deginilmistir.

Tezin 3. boliimiinde ¢alismada kullanilan metasezgisel algoritmalar sayisal drneklerle
detayli olarak agiklanmistir. Calismada kullanilan yonetmelik CYTHYE (2018) igin
uyulmas: gereken esaslar belirtilmistir. Sayisal modeller ve optimizasyon
algoritmalarinin ilgili modeller i¢in kurulumlar1 ile sonuglarin degerlendirilmesi i¢in
izlenecek yontemler detayli olarak agiklanmistir. Bu boliimde kisitli optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimii i¢in 6zgiin bir yontem olan “adil ceza yontemi” de tanitilmistir.

4. bolim o6nceki boliimde detaylart agiklanan 54 adet analizin bulgularini icermektedir.
Elde edilen en iyi ve ortalama degerler, karsilastirma parametreleri ve grafikler toplu

olarak bu boliimde sunulmustur. 5. Boliimde ise sonug ve Onerilere yer verilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, ¢elik yapilarin kaynakli birlesimlerinin optimum tasariminda
Jaya, TLBO ve SCA metasezgisel optimizasyon algoritmalarmin kullanilabilirligini
aragtirmak, algoritmalarin performanslarini degerlendirerek birbirlerine gére avantaj ve
dezavantajlarin1 ortaya koymak, calisma igerisinde onerilen adil ceza yonteminin kisith

optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilirligini incelemektir.



1.3 Tezin Ozgiin Degeri

Yapisal optimizasyon literatiirii incelendiginde calismalardaki genel egilimin yap1
sistemlerinin genel hatlar1 ile optimizasyonu oldugu gézlemlenmistir. Bu baglamda yap1
elemanlart igin profil listelerinden uygun profillerin segtirilmesi gibi yontemlerle pek ¢cok
calisma yapilmistir. Bu tiir caligmalarda birlesim hesaplar1 bazi kabullerle sinirli kalarak
bulonlu ya da kaynakli birlesim detaylar1 i¢in optimizasyon yapilmasi yerine analizlerin
genellikle rijit ya da yar rijit kabul ekseninde ilerledigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmalardan
bazilar1 sunlardir: Kameshki ve Saka (2001), Hayalioglu ve Degertekin (2005), Saka
(2009), Togan (2012). Bu ¢alismada, kaynakli birlesimlerin kaynak alanlarinin optimize
edilmesi amaglanmistir. Minimum kaynak miktarlar1 i¢in Jaya, TLBO ve Siniis-Kosiniis
algoritmalari ile optimum sonuglar ve bu sonuglara ait kaynak kesitleri arastirilmistir.
Ilgili metasezgisel algoritmalarm kaynakli birlesimler i¢in kullanilabilirligi arastirilarak
54 farklh analiz yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Calismanin 6zgilin degerini
arttiran bir diger faktor ise kisitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in bu ¢alisma

kapsaminda gelistirilen adil ceza yontemidir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Kaynakh Birlesimler

Alagimi belirli oranda benzer ya da ayni olan metallerin 1s1 ve/veya basing etkisiyle
birlestirilip yekpare hale getirilmesi islemine kaynak denir. Coziilemeyen bir baglanti
tiiri olan kaynak, belirli oranda malzeme tasarrufu saglamasi ve estetik kaygilara pratik
¢Ozlimler sunmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Baz1 kaynak tiirlerinde benzer alagimli ilave
metaller (elektrot, tel vb.) kullanilsa da esas metalin eritilmedigi lehimleme yontemi ile
karistirilmamalidir. Kaynak islemi i¢in pek c¢ok farkli enerji kaynagi tercih edilebilir.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 gaz alevi (kimyasal), elektrik arki (elektrik), lazer,
elektron 1511 ve siirtiinme olarak ifade edilebilir. Kaynak; genellikle fabrika
kosullarindaki kontrollii ortamlarda yapilsa da acik havada, su altinda hatta uzayda dahi
uygulamak miimkiindiir. Avantajlarina karsin kalifiye personel ihtiyact ve kontrol

hizmeti gerekliligi bulunmaktadir (Tama 2009).

2.1.1 Kaynakh Birlesimlerin Tarihcesi

Insanlik giiniimiizden birkag bin y1l énce iki metal parcasini ¢ekigle doverek birbirine
baglamis ve birlestirmeyi basarmistir. Bilinen en ilkel kaynak metodu olan bu teknige
“demirci kayna81” ya da “dovme kaynag1” adi verilmistir. En eski 6rnekleri bronz ve
demir ¢aglarinda goriilmektedir. MO 5. yiizyilda Antik Yunan tarih¢isi Herodot, Sakiz
Adali Glaucus’un demir kaynagimin mucidi oldugunu belirtmistir (Heredotus 1998).
Hindistan’in Delhi sehrinde MS 310 yilinda insa edilen 5,4 ton agirligindaki siitun,
kaynagin yapisal anlamda kullanilmasinin ilk 6rneklerinden birisi kabul edilmektedir

(Carry ve Helzer 2005, int. Kyn. 1).

Orta caga kadar demircilerin 1sinan metali defalarca dovmesi ile gergeklesen dovme
kaynag1 islemi kiiclik gelismelerle devam ettirilmistir. Vannoccio Biringuccio’nun
dovme kaynagmin agiklamalarmi iceren De La Pirotechnia’yr 1540 yilinda
yayinlamasiyla kaynak i¢in yazili literatiir olusmaya baslamistir. R&nasans donemiyle

birlikte endiistri biiylimeye devam etmistir (Anonim 1994).
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Resim 2.1 Hindistan’da yapilmis kaynakli demir siitun (Int. Kyn. 1).

Sir Humphry Davy 1800 yilinda kisa darbeli elektrik arkini kesfederek sonuglarini
yayinlamistir (Ayrton 1902, Anonim 1994, Anders 2003). 1802 yilinda Vasily Petrov
stirekli elektrik arkini gerceklestirmeyi bagararak 1803 yilinda ¢aligmalarini yaymlamigtir
(Lazarev 1999, Anders 2003). Bu ¢alisma kararli bir ark desarjin1 agiklayarak pek g¢ok
olas1 uygulama yontemi i¢in kap1 aralamistir. 1881-1882 yillarinda Nikolai Benardos ve
Stanistaw Olszewski karbon elektrotlar iireterek bu elektrotlar1 kaynak isleminde
kullanmislardir. Bu sayede karbon ark kaynagi olarak isimlendirilen ilk elektrot kaynagi
ortaya c¢ikmistir. 1800’lerin sonlarinda birbirlerinden bagimsiz olarak Nikolai
Slavyannov ve C.L. Coffin tarafindan metal elektrotlar icat edilmistir. 1900’lerin basinda
A.P. Strohmanger daha kararli1 bir ark ortaya koyan kaplanmis metal elektrotu sunmustur.
1905 yilinda Vladimir Mitkevich tarafindan ii¢ fazli elektrik arki kullanilmasi
onerilmistir. Alternatif akim kaynag1 C.J. Holslag tarafindan 1919 yilinda icat edilse de

poplilerlesmesi i¢in on yildan fazla zaman ge¢mistir (Carry ve Helzer 2005).

19. yiizyilin sonlarinda diren¢ kaynagi icat edilmistir. Bu konudaki ilk patentler Elihu
Thomson’a aittir. Termit kaynag1 1893te icat edilirken bu stirecte bagka bir yontem olan
oksi-gaz kaynaginda ciddi gelismeler saglanmistir ve kullanim1 yayginlasmistir. Oksi-gaz
kaynaginda ciddi bir 6neme sahip olan asetilen 1836 yilinda Edmund Davy tarafindan
kesfedilse de uygun torg gelistirilmesi ancak 1900’11 yillarda miimkiin oldugundan oksi-

gaz kaynaginin kullanimi pratik bulunmamustir (Carry ve Helzer 2005). Oksi-gaz kaynagi



diisiik maliyet ve mobilite avantajlari sayesinde baslarda ¢ok popiiler olsa da 20. yiizyilda
popiilerligini kaybetmistir. Metal kaplama teknolojisindeki ilerlemelerin neticesi olarak
oksi-gaz kaynaginin yerini ark kaynagi almaya baslamistir (Weman 2007). Elektrotun
disindaki kaplama malzemeyi kirlilikten korurken ayni1 zamanda arki stabilize etmektedir.
Glintimiizde kaplama teknolojisinin geldigi son noktada farkli amaglar i¢in pek ¢ok iiriin

bulmak miimkiindiir.

Birinci diinya savasi atmosferindeki silahlanma yarisi kaynak teknolojisinin
yayginlagsmasinda ciddi bir firsat olugturmustur. Ark kaynaginin kullanildig: ilk savas
makineleri Alman ugaklarmin gévdeleri olmustur (Anonim 1994). ingilizler “Fullagar”
isimli savas gemisinin insasinda ark kaynagi kullanmuistir (int. Kyn. 2). Kaynak
teknolojisi askeri teknolojideki ilerlemesinin yani sira insaat anlaminda da ilerleme
kaydetmistir. 1927 yilinda Stafan Bryla tarafindan tasarlanan ve 1928 yilinda Polonya’nin
Lowicz yakinlarindaki Studwia nehri iizerinde inga edilen Maurzyce Kopriisii (Resim 2.2)

diinyanin ilk kaynakl yol k&priisii olarak kayitlara gecmistir (Int. Kyn. 3).

Resim 2.2 ilk Kaynakl1 Yol Kéopriisii: Maurzyce Kopriisii (Int. Kyn. 1).

1920’11 yillarda kaynak teknolojisinde elektrot telinin siirekli beslendigi otomatik
sistemler de dahil olmak {izere pek ¢ok biiyiik gelisim yasanmistir. Kaynaklarin
atmosferdeki oksijen ve nitrojenin olumsuz etkilerinden korunmasi konusundaki
caligmalar neticesinde koruyucu gaz popiiler bir konu haline gelmistir. Gozeneklilik ve
kirilganlik sorunlarina hidrojen, argon ve helyum ile koruyucu atmosfer olusturulan

yontemler ile ¢6ziim bulunmaya calisilmistir (Carry ve Helzer 2005). Otomatik kaynak



sistemleri, alternatif akimdaki gelismeler ve kaplama teknolojisinin gelismesi ile 2.
Diinya Savasi yillart ark kaynagmin yayilmasinda biiyiik etki géstermistir (Anonim
1994).

20. ylizyilin ortalarinda birgok yeni kaynak yontemi bulunmustur. 1930 yilinda bugiin
hala popiiler olan toz alt1 ark kaynag1 ve sonradan gemi insaat sektoriinde popiilerlesecek
saplama kaynagi gelistirilmistir. 1932 yilinda Konstantin Khrenov tarafindan ilk defa su
altt ark kaynagi yapilmistir. 1941 yilinda gaz tungsten ark kaynagi gelisimini
tamamlayarak miikemmel hale gelmistir. Pesi sira 1948’de pahali koruyucu gazlara
ihtiyag duysa da gaz metal ark kaynagi gelismistir. Bu sayede demir igermeyen
malzemelerin hizli kaynaklanabilmesi de miimkiin olmustur. 1950’11 yillarda korumali
metal ark kaynagi kaplanmis elektrot kullanilarak gerceklestirildikten sonra en popiiler
metal ark kaynagi olmustur. ilerleyen yillarda kendiliginden korumali tel elektrotun
otomatik cihazlar ile kullanilabilir hale gelmesi kaynak imalat hizin1 oldukca
yiikseltmistir. 1957 yilinda Robert Gage tarafindan plazma ark kaynagi icat edilmistir.
1957 ve 1958 yillarinda birbirine oldukg¢a yakin yontemler olan Elektroslag ve Elektrogaz
kaynagi tanitilmigtir (Carry ve Helzer 2005). 1953 yilinda N. F. Kazakov tarafindan
difiizyon baglama yontemi onerilmistir (Kazakov 1985).

1958 yilinda elektron 151n1 kaynagi ve 1960 yilinda lazerin icat edilmesi ile takip eden on
yil igerisinde lazer 15101 kaynag1 1967°de manyetik darbeli kaynak ve 1991 de siirtiinmeli
karistirma kaynagi icat edilmistir (Schwartz 2011). Bu dort yontem pek cok ihtiyaca
cevap verdigi i¢in tiim diinyada yiiksek kaliteli uygulamalar i¢in kendisine yer bulsa da
gerekli ekipmanlarin yiiksek maliyetli olmast yayginliklarini kisitlamaktadir (Anonim
1994, int. Kyn. 1).

2.1.2 Teknolojilerine Gore Kaynak Yontemleri

Kaynak yontemlerini belirli 6zelliklerine gore siniflandirmak miimkiindiir. Yapilis
amacina gore birlestirme ya da dolgu kaynagi; uygulanma bi¢imine gore el kaynagi,
otomatik kaynak, yar1 mekanize kaynak; yapilacak islemin cinsine gore basin¢ kaynagi

ya da eritme kaynagi olarak gruplandirmak miimkiindiir. Metal kaynagi; 1s1 ve/veya



basing etkisi ile, ayn1 ya da benzer erime araligina sahip bir malzeme kullanarak ya da
kullanmadan birlestirme islemine verilen addir. Esas metaldeki 1s1 kaynak esnasinda
ergime noktasina kadar yiikseliyorsa yapilan isleme Ergitme kaynagi, plastik kivam
olusturacagi kadarsa basing kaynagi adi verilmektedir. Celik yapilarda kullanilan
kaynaklar eritme kaynagidir. Bu yontemin en yaygin temsilcileri ise “gaz eritme kaynag1”
ve “elektrik ark kaynag1” yontemleridir (Tama 2009). Celik yap1 uygulamalarinda yaygin

olarak kullanilan kaynak yontemlerinden bazilar1 asagida agiklanmistir.

2.1.2.1 Gaz Eritme Kaynag

Bir eritme kaynagi yontemidir. Bu kaynak teknolojisinde biri yanici digeri yakici
ozellikte olan iki gazin birlikte yakilmasi reaksiyonundan elde edilen 1s1 kullanilmaktadir.
Yakici gaz olarak genelde oksijen; yanici gaz olarak da asetilen, hidrojen, metan, propan,
biitan, LPG, benzin, benzol buhar1 gibi gazlar tercih edilir. Imalatta yaygin olarak
kullanilan yanici gaz asetilendir. Bunun temel sebebi asetilen gazinin tutusma hizi, 1s1l
degeri ve alev sicakliginin diger gazlardan daha yiiksek olmasidir. Biitiin bu avantajlarin
dogal sonucu olarak, gaz eritme kaynaginin en yaygm uygulamasi oksi-asetilen
kaynagidir. Oksi-asetilen kaynagi icin gerekli teghizat Sekil 2.1°de gosterilmistir. Oksi-
asetilen kaynagi ile yapilan kaynak dikislerinin mukavemeti diger yontemlere gore diisiik
oldugu icin ¢elik konstriikksiyonun tastyici yani kuvvet aktaran birlesimlerinde tercih
edilmemektedir. Yaygin kullanimi santiye ya da fabrika ortaminda levha ve sac
kesimidir. Sac kesim islemi Resim 2.3’de gosterilmistir. Bilgisayar destegi ile otomatik
kesim yapan CNC plazma teknolojisinin temelinde oksi-asetilen kaynagi bulunmaktadir
(Tama 2009).
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Resim 2.3 Oksi-asetilen kaynagi ile metal kesimi iglemi (Tama 2009).
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Sekil 2.1 Oksi-asetilen kaynagi i¢in donanim semasi (Tama 2009).

2.1.2.2 Elektrik Ark Kaynagi

Kaynak islemi i¢in gerekli enerji elektrik arki ile elde edilmektedir. Giinlimiizde celik
yapilarda en ¢ok tercih edilen yontemdir. Ek kaynak metalinin yani elektrotun igerigine,
uygulanma bigimine ve kaynagi korumak igin kullanilan ilave koruyucu malzemelere
gore cesitli siniflara ayrilmaktadir. Celik yapilarda en ¢ok kullanilan kaynak yontemleri

elektrot kaynagi, tozalt1 kaynag: ve gazalti kaynagidir.

Elektrot kaynagi, kaynak metali olarak genellikle ortiilii elektrotlarin kullanildig: kaynak
teknolojisidir. Ortiilii elektrotla kaynak yontemi, elektrikli ark kaynagi teknolojisi
igerisindeki en basit ve en ¢ok uygulanan yontemdir. 1,2 mm’den daha kalin pargalara
her kaynak pozisyonunda uygulamak miimkiindiir. Kaynak i¢in gereken akim bir akim
tiretici trafo tarafindan saglanir. Akim kablolar vasitasi ile ig parcas1 ve kaynak pensine
iletilir. Pense elektrot takilarak is parcasina elektrot ucu degdirilir ve elektrik arki
olusturulur (Sekil 2.2, Resim 2.4). Ark olusumunun baglamasi, yanma, kaynak boyutunun
ayarlanmasi, kaynak hizi, sondiirme, kaynak agzinin doldurulmasi gibi islemler tamamen
kaynake1 tarafindan yapilmaktadir. insan unsurunun bu kadar fazla olmasi personel

tecriibesi ile kalite arasinda yadsinamaz bir bag kurmaktadir.
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Sekil 2.2 Elektrot kaynagi i¢in donanim semasi1 (Tama 2009).

Ark is pargasi ve elektrot arasinda olusur. Eriyen elektrot kaynak metalini olusturur.
Elektrot ortiisii de ayn1 anda eriyerek ¢ikan gaz ark bolgesini, cliruf ise kaynak dikisini
orterek koruma saglar. Kaynak makinelerinin diger yontemlerdeki makinelere gore
gorece ucuz olmast, islemin basit olmasi, kaynak¢inin biiyiik oranda hareket serbestligine
sahip olmast ve aymi kaynak makinesinin elektrotlar1 degistirilerek farkli metallerin
kaynagi icin kullanilabilmesi gibi avantajlar1 sayesinde ¢ok yaygin bir kullanim agina

sahip olmustur (Tama 2009).

Resim 2.4 Elektrot kaynagi imalati (Tama 2009).

Tozalt1 kaynaginda ark, otomatik bir mekanizma ile is parcasina degen ¢iplak tel ile is
parcas1 arasinda olusmaktadir. Kaynak bolgesine siirekli olarak toz dokiilmektedir
(Resim 2.5). Ark, dokiilen bu tozun altinda yanmaktadir. Toz ortiisii kaynagi atmosferin
olumsuz etkilerinden korurken i1sinim ile enerji kaybmin da oOniine gectigi i¢in ark
enerjisinin yaklagik %641 kaynak i¢in harcanir (Sekil 2.3) (Tama 2009).
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Sekil 2.3 Tozalt1 kaynak i¢in donanim semasi ve kaynak makinesi (Tama 2009).

[lave metal ihtiyaci diisiiktiir. Ozellikle uzun kaynaklarmn imalati igin (I>90 cm) uygun
bir yontemdir. Et kalinlig1 farketmeksizin yiiksek kaliteli kose, yarim ve tam niifuziyetli
kiit kaynak imalatinda uygulanabilir. Avantajlarinin yan sira yalnizca yatay pozisyonlar
icin kullanilabilir. Hareket kabiliyeti ve uygulama yiizeyine adaptasyonu diisiiktiir.
Koruyucu tabaka vazifesi gore toz malzeme nemlenmeye meyilli bir yapidadir. Nemli toz
ile yapilan tozalt1 kaynaklar gozeneklilik problemiyle kars1 karsiya kalmaktadir. Bundan
otiirii ilave kurutucu ekipman kullanilarak tozun devamli kuru kalmasi saglanmalidir. Bu

durum da yontemin maliyetli olusunun bir etmenidir (Kahraman ve Giileng 2016).

Gazalti kaynagi, kaynak bolgesinin dis etkilere kars1 gazla korundugu 6zel bir ark kaynagi
tiirtidiir. Gazalti kaynak makinelerinin ilk ayarlar1 kaynakei tarafindan yapilsa da
genellikle devamindaki siireci otomatik olarak isletirler. Kaynak donanimlar1 torg,

kablolar, elektrot besleme {initesi ve gaz iinitesidir. Kaynak torcunun tetigine basildigi
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zaman elektrik akimi, elektrot ve koruyucu gaz is pargasina ayni anda iletilmektedir.
Kaynak kalitesi pek ¢cok degiskene baglidir. Bunlardan bazilar1 koruyucu gazin cinsi, gaz
debisi, ark boyu, elektrot cap1 ve besleme hizi, kaynak hizi, serbest elektrot uzunlugu,
kaynak pozisyonu olarak sayilabilir. Kaliteli bir kaynak i¢in biitiin bu parametreler
tizerinde kontrol sahibi olmak gerekmektedir. Bu sebeple gazalti kaynaginin tecriibeli ve
donanimli personel ihtiyaci yiiksektir. Gazalt1 kaynagi ile, stirekli ve uzun kaynaklarin
elde edilmesi kolaydir. Tiim pozisyonlarda kaynak yapmak miimkiindiir. Elektrot
beslemesi siirekli ve otomatik, metal yigma hizi da yiiksek oldugundan islem siiresi
kisadir. Kaynak bolgesi korumasi gaz ile saglandigindan ciiruf olusumu goriilmez bundan
dolay1 temizlik i¢in harcanacak zamandan da tasarruf edilmis olur. Otomasyon
uygulamalarinda basarilt sonuclar vermektedir. Bu sayede iiretim hatlarinda siirekli
olarak kullanilabilmektedir. Biitiin bu avantajlarina karsin, elektrotlu ark kaynagi gibi
basit yontemlere gore daha maliyetlidir. Daha karmasik ve biiylik techizatlar ile
yapildigindan tasinmasi zordur. Spesifik olarak ulasilmasi gereken bolgelerde kullanimi
zordur. Koruyucu gaz kaynak arkinin olustugu bdlgede muhafaza edilmelidir. Gazi
uzaklagtiracak hava akimlarina engel olunmalidir. Bu sebeple agik alanda kullanimi
kisithdir. Kullanilmak istenirse hava akimlarina karsi 6nlem alinmalidir Kullanilan
elektrot ve koruyucu gazlara gore simiflandirilabilirler. Elektrot olarak tungsten tercih
edildiginde TIG (Tungsten Inert Gas) kaynagi, koruyucu gaz olarak argon veya helyum
kullanildiginda MIG (Metal Inert Gas) kaynagi, aktif bir gaz olan karbon monoksit
koruyucu gaz olarak kullanildiginda ise MAG (Metal Active Gas) kaynagi olarak

isimlendirilirler (Tama 2009).
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00O O

e
T LU e

Sekil 2.4 TIG kaynak i¢in donanim semasi (Tama 2009).

Tore Sogutma Suyu

Su Cikist
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TIG kaynaginda koruyucu gaz olarak helyum ya da argon kullanilir. Kaynak arki
erimeyen bir tungsten ya da tungsten alasimi bir elektrot ile is parcasi arasinda

olugsmaktadir. Kaynak metaline ihtiya¢ duyulur (Sekil 2.4, Resim 2.6) (Tama 2009).

Resim 2.6 TIG kaynak uygulamasi (Tama 2009).

MIG kaynaginda ark asal gaz (argon ve helyum) atmosferi ile korunan bir ortamda
olugmaktadir. Bu kaynagi TIG kaynagindan ayiran en biiylik 6zellik, arkin siirekli eriyen
bir elektrot ile is parcasi arasinda olusmasidir (Ertiirk, 1987). MIG kaynaginin

donanimlar Sekil 2.5’de gosterilmistir.

Kontrol Onitesi Tel Mz ayari

Sekil 2.5 MIG kaynak i¢in donanim semasi (Ertiirk 1987).

MAG kaynagi1 1950°1i yillarda gelistirilerek otomotiv endiistrisinde biiyiik yer bulmustur.
Baslangigta yatay pozisyonda kaynak yapilabilirken sonraki yillarda ince ¢apli elektrotlar
kullanilabilir hale geldiginden pozisyon fark etmeksizin kaynak yapabilme kabiliyeti
kazanmistir. Koruyucu gaz olarak karbondioksit kullanilmistir. Ihtiya¢ halinde arki

yumusatmak ve si¢cramalari minimize etmek i¢in argon ile karbondioksit karigik
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kullanilabilmektedir. MIG/MAG kaynak teknolojisi olduke¢a fazla ayar imkani ile ince
ve olduk¢a kalin kesitli pek ¢ok parcanin birlestirilmesinde kullanilan yaygin bir

yontemdir. MIG uygulamasi Resim 2.7°de gésterilmistir (Tama 2009).

Resim 2.7 MIG kaynak uygulamasi (Tama 2009).

2.1.3 Uygulanma Bi¢imlerine Gore Kaynak Cesitleri

Kaynaklar, uygulanma bigimlerine gore farkli yiik tasima mekanizmalarina sahiptirler.
Bu uygulanma bigimlerini {i¢ alt grupta incelemek miimkiindiir. Bunlar; kiit kaynaklar,
kose kaynaklar ve dairesel ya da oval dolgu kaynaklardir. Birlesim igerisinde birlikte
kullanilmalar1 s6z konusu oldugunda her biri i¢in ayr1 hesap yapilmasi gerekmektedir.
Kaynaklar ile ilgili teknik gerekler TS EN 1090-2 (2018)’de hesap esaslar1 ise Celik
Yapilarin Tasarim, Hesap ve Yapim Esaslarina Dair Yonetmelik (2018) (CYTHYE
2018)’de aciklanmistir. Yapilarda kullanilan kaynaklarin %80°1 kose kaynak, %15°1 kiit
kaynak, %5’1 ise dolgu kaynaklar1 ve diger kaynaklari ifade etmektedir (Jaspard ve
Weynand 2017).

2.1.3.1 Kiit Kaynak Dikisleri

Kiit kaynaklar c¢ogunlukla ayni diizlemdeki iki elemani birlestirmek amaciyla
kullanilsalar da farkli diizlemlerdeki elemanlara uygulanmasi da miimkiindiir (Sekil 2.6).
Cogunlukla birlestirilecek levhalarin islenmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Bu isleme

kaynak agz1 agilmasi ad1 verilmektedir. Islem sonucunda levha kenarlarinda olusturulan
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geometrik sekle gore farkli isimlerle anilan kiit kaynak ¢esitleri vardir. Bunlardan bazilar
I, V, Y ve U’dur (Deren vd. 2008) (Cizelge 2.1). Birlesen elemanlardan en incesinin
kalinlig1 kaynak kalinligin1 belirlemektedir.

Cizelge 2.1 Bazi kiit kaynak dikislerinin isimleri (Deren vd. 2008).

Dikis ismi 1 Dikisi V Dikisi Y Dikisi X Dikisi U Dikisi
t = 60* = 60° 60° =
Levha _:3_ ' - ) Jq;:m
i, TR NS &S DB
. -.i"_
Sekli =2 ' —.01-2 2-6 Iy < —T— Y
0-2 0-2
Kaynak  _ i & ey o bt s paeiiad | riatid &
isareti r;-: Z\E —_—_ 'LL-: "\E :_n_: :_L:
s -- e l . N e o= o Ju & .- ———-
Levhat <5 3~20 8~-20 18-40 >16
kalinhgi
Kut kaynak

l

Sekil 2.6 Kiit kaynak.

Kiit kaynaklar tiim levha kalinlig1 boyunca yapilirsa tam penetrasyonlu kiit kaynak, tiim
levha kalinliginda olmayacak sekilde yapilirsa kismi penetrasyonlu kiit kaynak olarak iki
alt grupta incelenirler. Ozellikle ag1z agma isleminin getirdigi islemler dolayisiyla kose
kaynaklardan daha maliyetlidirler. Resim 2.8 ve Resim 2.9’da kiit kaynak dikisinin

sirastyla kiris ekine ve kolon ekine uygulandig1 goriilmektedir.

Resim 2.8 Kiit kaynagin kiris ekine uygulanmast.
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Resim 2.9 Kiit kaynagin kolon ekine uygulanmasi.

2.1.3.2 Kose Kaynak Dikisleri

Birlestirilecek pargalarin kesisen yiizeylerinin arasinda kalan bolgenin kaynak metali ile
doldurulmas1 durumunda olusan ve en kesit alan1 iiggen olarak kabul edilen kaynaktir
(CYTHYE 2018). Birlesen yiizeyler arasindaki agt minimum 60°olmalidir. Daha kiigiik
acilar icin kaynagin yiik tasimadigr kabul edilmektedir. Kaynak en kesiti igerisine

cizilebilecek olan hayali tiggenin yiiksekligi kaynak kalinlig1 a’ya esittir (Sekil 2.7).

Sekil 2.7 Kose dikis cesitleri ve yiikseklikleri (Gaylord vd. 1992).

Sisteme uygulanan kuvvetin dogrultusu kaynak dogrultusu ile ayni ise ilgili kaynaga “yan

dikig”, farkli dogrultularda ise ilgili kaynaga “alin dikisi” ismi verilir (Sekil 2.8).

Sekil 2.8 Kuvvet yoniine gore kose kaynaklar (Deren vd. 2008).
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Ust iiste gelen biitiin levhalarin birlestirilmesi icin kullanilmaktadir. Kiit kaynaklar gibi
kaynak agzi agma siireci olmadigi i¢in daha ekonomik bir ¢6ziim sunmaktadir. Sundugu
birlesim geometrisi ve ekonomi avantaji ile gelik yapilar i¢in en ¢ok kullanilan kaynak
dikisi olmustur. Resim 2.10 ve Resim 2.11°de kose kaynak uygulamalarindan gorseller
sunulmustur. Resim 2.10°da verilen baglantinin kuvvet aktardiginin kabul edilebilmesi

icin iki parca arasindaki aginin 60 ”den biiyiik olmas1 gerekmektedir.

Resim 2.10 Ko6se kaynak uygulamasi.

Resim 2.11 Agili kose kaynak uygulamasi.

2.1.3.3 Dairesel ve Oval Dolgu Kaynaklar
Dairesel ya da oval olarak agilmis deliklerin kaynak metali ile doldurularak kapatilmasi

icin yapilan kaynaga verilen isimdir (Sekil 2.9). Bu tiir kaynaklarin yapildig1 elemanlarda

kaynak alanlar1 net en kesit alanlarina eklenmemelidir.
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Dairesel dolgu kaynak

Sekil 2.9 Dairesel ve dolgu oval kaynaklar.

Kaynak dikislerinin tamami Sekil 2.10°da gosterilmistir. Sekilde de goriilebilecegi gibi
benzer baglanti tiirleri farkli dikisler ile gerceklestirilebilmektedir. T baglant1 bi¢cimi agiz
acarak ve ayni diizlemdeki yiizeylerin arasi kaynak metali ile doldurularak baglanirsa kiit
kaynak, baglanacak plakalar tist iiste koyularak farkli diizlemlerdeki yiizeylerinin arasi

kaynak metali ile doldurulursa kose kaynak olarak degerlendirilecektir.

O P

Kiit kaynak uygulamasi Kose kaynak uygulamasi

oS

Dairesel ve oval kaynak uygulamasi

Sekil 2.10 Kaynak dikisleri (Yorgun vd. 2017).

2.2 Metasezgisel Optimizasyon Yontemi

Metasezgisel (metaheuristic) kelimesi, Yunanca yeni strateji bulma sanati anlamina gelen
“heuriskein” sOzciigliniin iist seviye anlamindaki “meta” 6n ekiyle birlesmesinden
olusmustur. Spesifik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in ortaya konmus, belirli

stratejileri temel alan iist diizey genel metodolojileri ifade etmektedir (Talbi 2009).

18



Farkli karmagikliga sahip optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin pek cok matematiksel
programlama yontemi ortaya atilmistir. En sik kullanilan matematiksel programlama
yontemleri ise dogrusal programlama (DP), dogrusal olmayan programlama (DOP), ve
tamsay1 programlamadir (TP). DP, dogrusal bir amag isleviyle ifade edilip dogrusal
esitlik ve esitsizlik kisitlarina sahip problemlerinin ¢éziimii igin gelistirilmistir. TP,
dogrusal programlamadaki biitiin tasarim degiskenlerinin tam say1 oldugu 6zel durumu
ifade etmektedir. Ozellikle dogrusal amag fonksiyonlarina sahip olan listeden eleman
secimi problemlerinde tercih edilmektedir. DP ve TP igin tabiati geregi yerel optimum
(yerel minimum ya da yerel maksimum) noktalarindan bahsedilemez. Cozimi
neticesinde elde edilen sonu¢ daima global optimumu vermektedir. DOP, optimizasyon
probleminde herhangi bir fonksiyonun dogrusal olmadigi durumlar i¢in gelistirilmistir.
Bu tiir problemlerin ¢oziimii i¢in gradyan yontemi, Lagrange carpanari yontemi, ceza
fonksiyonu yontemi gibi pek cok yontem gelistirilmistir (Haftka ve Giirdal 1991, Rao
1996).

Yukarida bahsedilen klasik optimizasyon yontemleri, nispeten kii¢lik arama alanlarindaki
optimizasyon problemleri i¢in uygulanabilir olsalar da tasarim degiskeni sayisi yani
problemin boyutu arttikca biiyliyen arama alanmiyla birlikte performanslarini
kaybetmektedirler. Problemin ¢oziimii i¢in gegen siire arttikca tasarimcilar agisindan
pratikligini yitiren yontemler, yeni optimizasyon yontemlerinin gelismesine de zemin
hazirlamigtir (Pham ve Karaboga 2000). Metasezgisel algoritmalar bu noktadaki ihtiyaca
pratik bir ¢6zliim iiretmektedir. Metasezgisel algoritmalar, dogadan, fizikten, bir canlinin
av ararken ya da es secerken sergiledigi davraniglardan, matematikten ve pek ¢ok diger
alanlardan belirli stratejileri temel alan algoritmalardir. Ilham kaynaklar1 neticesinde
ortaya bir strateji ¢itkmaktadir. Bu strateji, tasarim degiskenlerinin sinirlariyla olusturulan
arama alanindaki en iy1 sonucu bulmaya c¢alisirken rehber niteliginde gorev yapmaktadir.
Metasezgisel algoritmalar esin kaynaklarina gore; siirii tabanli, evrimsel ve fiziksel
algoritmalar olmak iizere {i¢ ana kategoride degerlendirilebilirler (Yildiz vd. 2020). En
cok bilinen siirii tabanl1 algoritmalar sunlardir: Parcacik Siirli Optimizasyonu (Kennedy
ve Eberhart 1995), Karinca Kolonisi (Dorigo vd. 2006), Yapay Ar1 Kolonisi (Karaboga
ve Bastiirk 2007), Ates Bocegi (Yang 2010) ve Cuckoo Arama Algoritmasi (Gandomi

vd. 2013). Evrimsel temelli algoritmalardan en yaygin kullanilanlar ise Genetik
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Algoritma (Holland 1975), Diferansiyel Evrim (Storn ve Price 1995), Evrim Stratejisi
(Beyer ve Schwefel 2002) ve Genetik Programlama (Koza 1992)’dir. Fiziksel
algoritmalarin en bilinenleri ise Tavlama Benzetimi (Kirkpatrick 1983), Biiylik Patlama
Biiytik Cokiis (Erol ve Eksin 2006), Kara Delik (Hatamlou 2013) ve Isin Optimizasyonu
(Kaveh ve Khayatazad 2012)’dur.

Metasezgisel algoritmalar belirli bir probleme 6zel gelistirilmemistir. Cogu algoritma
farkli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir. Metasezgisel
algoritmalar1 diger yoOntemlerden ayiran en Onemli Ozelliklerden birisi de amag
fonksiyonunun her zaman daha iyiye gitmek gibi bir zorunlulugun olmamasidir. Arama
yapilirken rastlantisallik da 6nemli bir parametre olarak etkitilmektedir. Bu sayede arama
alaninin daha kolay taranmasi dolayisiyla ¢6ziim siiresinin kisaltilmasi saglanirken yerel
optimum noktalardaki takilmanin da oniine gecilmeye ¢alisilir. Diger bir deyisle, amag
fonksiyonunun daha kdtiiye gitmesi goze alinarak daha genis bir alani tarama imkan1
yaratilmaktadir. Biitiin bu avantajlarina karsin metasezgisel algoritmalar global
optimumu bulmay1 garanti etmezler. Bu zafiyetten kaginmak amaciyla genellikle farkli

metasezgisel algoritmalar ayni probleme uygulanarak sonuglar karsilastirilir.

2.2.1 Amac Fonksiyonu

Optimizasyon probleminde hedeflenen amaci sembolize eden matematiksel ifadedir.
Amag fonksiyonu problemin amacini ne kadar iyi modellerse yapilan optimizasyon da o
kadar gercekei sonuglar verecektir. Her bir aday ¢6ziim i¢in hesaplanarak hangi ¢6ziimiin
daha basarili oldugunun anlagilmasini saglar. Algoritmalar bu sayede daha verimsiz
¢cozlimden kaginip daha iyi ¢6ziime dogru ilerledigi aggdzlii se¢im prosediiriinii bagartyla
tamamlar. Optimizasyon probleminin yapisina bagli olarak tek veya birden fazla amag
fonksiyonu olabilir. Yapisal optimizasyon problemleri ele alindiginda, bina toplam
agirh@i, bina maliyeti, digiim noktalarindaki yer degistirmeler, i¢ kuvvetler sonucu
ortaya ¢ikan gerilmeler gibi parametrelerden biri ya da birkac¢i amag fonksiyonu olarak
secilebilir. Maliyet minimizasyonunun hedeflendigi bir yapisal optimizasyon
probleminde, ama¢ fonksiyonu olarak yap1 agirlig1 ya da yap1 maliyeti secilebilir. Amag

fonksiyonu yapt agirligi olarak secilip algoritmanin isleyisi minimizasyon olarak
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kurgulandiginda algoritma dogrudan yap:1 agirligini azaltacak sekilde hareket edecektir.

Azalan yap1 agirlig1 neticesinde maliyet optimize edilmis olur.

2.2.2 Tasarim Degiskenleri

Tasarim degiskenleri bir problemin amag fonksiyonundaki girdilerini ifade eder. Her bir
tasarim degiskeni amag¢ fonksiyonunu elde etmede dogrudan ya da dolayli olarak
kullanilmalidir. Diger bir deyisle problemin boyutu kadar yani bilinmeyen sayist kadar
tasarim degiskeni vardir. Baslangicta tasarim degiskenleri kullanici tanimli olarak
belirlenmis sinirlar arasinda rastgele tanimlanir. Sonrasinda ilgili metasezgisel
algoritmanin isleyisine gore ¢esitli degisikliklere ugratilarak en iyi amag¢ fonksiyonunu
veren tasarim degiskenlerine ulasilmaya calisilir. Tasarim degiskenleri kesikli ya da
stirekli degerler olarak tanimlanabilir. Amacit minimum en kesit alanin1 bulmak olan bir
yapisal optimizasyon problemi ele alindiginda, tasarim degiskenlerinin tamami en kesit
alaninin hesabina etkiyen parametreler (ilgili kesitin ayritlar1 gibi) olarak tanimlanirlar.
Yapisal optimizasyon Ozelinde bakilacak olursa, ayrik tasarim degiskenleri genellikle
hazir profil listelerinden en uygun boyuttaki yapi elemanini segme problemlerinde tercih
edilmektedir. Stirekli tasarim degiskenleriyle yapilacak optimizasyon ile elde edilen
sonuglardaki en kesit Ol¢iileri piyasadaki profillerle 6rtlismeyecegi i¢in en uygun ¢oziim
mevcut profillerin listelenip her bir profil i¢in sira numarasi verilerek ayrik tasarim
degiskeni tanimlamaktir. Tasarim degiskenlerinin se¢imi, tanim araliklar1 ve amag
fonksiyonuna ne derece etki ettikleri, optimizasyondan elde edilecek sonucu dogrudan

etkiledigi i¢in, probleme uygun parametreler tanimlamak olduk¢a dnemlidir.

2.2.3 Kisitlar

Kisitlar, elde edilecek optimum sonucun saglamasi gereken kriterleri ifade eder. Yapisal
optimizasyon problemleri i¢in bu kisitlar genellikle sartname ve yonetmeliklerde istenen
gerekleri ifade etmektedir. Ornegin bir ¢elik elemanin basing kuvveti tastyabilmesi i¢in
narinlik sartin1 saglamasi1 gerekmektedir. En ekonomik ¢oziim olsa dahi bu sartin

saglanmadig1r bir ¢6ziim kabul edilebilir degildir. Kisitlar kodlanarak bu sartlar
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metasezgisel optimizasyon algoritmalara tanitilir. Her bir aday ¢6zliim icin kisitin
saglanma durumu kontrol edilir. Kisitlarin saglanmadigi durumlarda ceza islevleri

devreye girer.

2.2.4 Ceza Fonksiyonu

Optimizasyon problemine tanimlanan kisitlar saglanmadiginda amag¢ fonksiyonunun
cezalandirilmas1 gerekir. Ceza fonksiyonu, ilgili aday ¢6ziim i¢in amag¢ fonksiyonunu
cazip olmaktan uzaklastiracak sekilde kurgulanmalidir. Ceza fonksiyonlar1 optimizasyon
probleminin yapisina gore degisiklik gostermektedir. Onemli olan nokta, uygunsuz
¢Oziimlerin uygunsuzluklari 6l¢iitiinde adaletli bir sekilde cezalandirilarak diglanmasinin

saglanmasidir.

2.3 Yapisal Optimizasyon ve Onceki Cahsmalar

Yapt miihendisligi alaninda metasezgisel yontemlerden 6nce de cesitli yontemlerle
optimizasyon caligsmalar1 yapilmistir. 1970’11 yillarda bilgisayar teknolojisinde yasanan
gelismelerin bir sonucu olarak, yapisal optimizasyon alanindaki problemlerin ¢éziimii
icin de biiyiik bir alan agilmistir. Yapisal optimizasyon kavramui ilk defa Schmit (1960)
tarafindan yapilan ¢alisma ile ortaya konulmustur. Yeni bir yap1 mithendisligi dal1 olarak
goriilen bu alan, yapisal tasarim problemlerini bir karar verme problemi olarak yeniden
kurgulamaktadir. Karar verme, kisinin mevcut segenekler arasinda en iyi olana yoneldigi
biligsel bir siireci ifade etmektedir. Karar verme problemleri, belirlenmis sinirlar altinda
¢Oziimiin kalitesini temsil eden bir ama¢ fonksiyonunu en aza indirgeyecek ya da en
yiiksege cikaracak sekilde modellenir. Tasarim degiskenleri, problemdeki kaynagin
miktarini ve bazi faaliyetlerin diizeylerini ifade eder. Karar verme probleminin optimum
¢ozlimi, tasarim degiskenlerinin amag¢ fonksiyonunu en iyiye getirdigi degeri bulmay1
hedefler. Yapisal tasarim siireci matematiksel olarak modellenirken; tasarim degiskenleri
genellikle yapisal elemanin kesitsel 6zelliklerini, kisitlar ise genellikle meydana gelen yer
degistirme ve gerilmedeki siirlamalar ifade etmektedir. Amac fonksiyonu genellikle

yapinin maliyetini en aza indirecek sekilde se¢ilmektedir (Saka vd. 2016).
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Yapisal optimizasyon genellikle boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu olmak {izere {i¢
alt kategoride incelenir (Christensen ve Klarbring 2009). Ornegin bir ¢elik kafesin
optimum tasarim siireci incelendiginde boyut optimizasyonu elemanlarin en uygun kesit
alanlarim1 bulmay1 hedeflerken sekil optimizasyonu diigiim noktalarinin konumlarini
degistirmeyi hedefler (Kaveh ve Talatahari 2009). Topoloji optimizasyonunda ise
elemanlarin ve diglimlerin eklenip ¢ikarilmasiyla en uygun sonuca ulagmaya
calisilmaktadir (Tejani vd. 2018). Yapisal optimizasyon yontemleri ortaya konulmadan
Once tasarimcilar tarafindan deneme yanilma esashi yontemler kullanilmistir. Deneme-
yanilma esasina dayanan tasarimlarda, problemin kabul edilebilir bir ¢6ziime ulasma
stiresi dogrudan tasarimcinin tecriibesiyle iliskilidir. Denenmesi gereken secenek sayisi
arttitkca tasarimcinin optimum sonucu bulma ihtimali de azalmaktadir. Bu durumda
genellikle ilgili yonetmeliklerin kriterlerini saglayan ve birka¢ denemeyle elde edilen en
iyi ¢ozlim, problemin optimum sonucu olarak kabul edilmektedir. Bu kabul, ilgili

yonetmeliklerin kriterlerini saglamaktadir ancak ekonomik olarak optimumdan uzaktir.

Yapisal optimizasyonun tek faydasi maliyetleri azaltmak degildir. Minimum maliyet
hedeflenirken azalan yapi malzemesi kullanimmin ¢evreye olan pozitif etkileri de
bulunmaktadir. Bu baglamda, Lagaros (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, gelecekteki
bina projelerinde yapisal optimizasyonun kullanilmasi neticesinde beton ve donati gibi
yap1 malzemelerinin kullanimindaki azalmanin ¢evreye ve siirdiiriilebilirlige olan etkileri
incelenmistir. Calismada yapisal optimizasyonun projeye 6zgii tasarruf miktarlart %10
ile %20 arasinda bulunmustur. lgili tasarrufun cevresel faktdrlere olan etkileri
incelenerek insaat sektoriiniin sera gazi emisyonlar: lizerindeki etkisinin azaltilmasi i¢in

yapisal optimizasyon uygulamalarinin yayginlagsmasi ihtiyacina vurgu yapilmistir.

Saka (1991) tarafindan yapilan calismada, matematik tabanli temel bir algoritma
kullanilarak AISC’deki gerilme ve yer degistirme kisitlarini esas alan model Basic
programlama dilinde olusturulmustur. Bu model ile muhtelif ¢elik ¢erceve sistemlerin
boyutlandirilmasi  gergeklestirilmistir.  Olusturulan optimizasyon modeli, amag
fonksiyonunun olusturulmast ve yonetmelik kisitlarinin algoritmalara tanitilmasi gibi

konularda pek ¢ok arastirmaya yol gostermistir.
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Daloglu ve Armutcu (1998) tarafindan yapilan bir ¢alismada, diizlem c¢elik cerceve
sistemlerin Genetik Algoritma ile boyutlandirilmasi incelenmistir. Calismada gerilme ve
yer degistirme sinirlayicilari igin TS 648 esas alinmistir. Caligmanin sonucunda Genetik

Algoritma diizlem ¢ergevelerin optimizasyonu i¢in oldukga basarili bulunmustur.

Daloglu ve Aydin (1999) tarafindan yapilan ¢alismada Fortran yazilim dilinde olusturulan
Genetik Algoritma ile diizlem kafes sistemleri optimize edilmistir. Optimizasyon
problemi olarak yaygin olarak kullanilan ¢att makaslari se¢ilmistir. Amag fonksiyonu cati
makaslarinin minimum agirligini bulmaya yoneliktir. Algoritmaya yer degistirme,

gerilme ve burkulma kisitlart uygulanmstir.

Kameshki ve Saka (2001) tarafindan, yar rijit baglanmis ¢ergeveler igin P-A etkisini de
dikkate alarak lineer olmayan bir yaklagim ile boyut optimizasyonu yapilmistir.

Calismada optimizasyon algoritmasi olarak Genetik Algoritma tercih edilmistir.

Hayalioglu ve Degertekin (2005) tarafindan yapilan calismada yari rijit bagl dogrusal
olmayan ¢elik ¢erceveler genetik algoritma ile optimize edilmistir. Calismada AISC genis
flang (W) kesitlerden cerceve elemanlari i¢in optimum se¢im yaptirilmistir. AISC icin

LRFD prensibi ile gerilim, yer degistirme ve elemanlar i¢in boyut kisitlar1 uygulanmustir.

Kaveh ve Talatahari (2007) tarafindan bir¢ok algoritma birlikte kullanilarak, diizlem ¢elik
cerceveler AISC yonetmeligindeki LRFD tasarim prensibi i¢in optimize edilmistir.
Boyutlandirmalar gerilme ve yer degistirme kisitlar1 altinda yapilmistir. Algoritmalardan
elde edilen optimum sonuglar kiyaslanmistir. Benzer sekilde Saka (2009) tarafindan
yapilan ¢aligmada Harmoni Arama Algoritmasi ile BS-5950 yonetmeligini kullanilarak
diizlem celik gerceve optimizasyonu gerceklestirmistir. Olusturulan algoritma Ingiliz
yonetmeliginde sunulmus 64 kiris ve 32 kolon kesitinden uygun olanlar1 secerek
cergeveyi optimize etmektedir. Benzer bir calisma da Togan (2012) tarafindan
yapilmustir. Diizlem ¢erceve icin AISC yoOnetmeliginin LRFD tasarim prensibi esas
aliarak AISC tarafindan belirlenmis W profiller icerisinden uygun secimler ile optimum
tasarim arastirilmistir. Calismada TLBO algoritmasi kullanilarak literatiirdeki cesitli

cerceve Ornekleri incelenmistir. TLBO algoritmasi ile bulunan sonuglar Genetik
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Algoritma, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Harmoni Arama Algoritmasi, Gelistirilmis
Karinca Kolonisi Optimizasyonu yontemleri ile karsilastirilarak giiclii bir algoritma

oldugu ortaya konmustur.

Dede vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, muhtelif ¢ubuk eleman sayilarinda diizlem
kafes sistemler i¢in, onceden olusturulmus listeden uygun kesitlerin segtirilmesi ile
minimum sistem agirligi aranmistir. Calismada Genetik Algoritma kullanilmistir.
Diizlem kafeslerin optimizasyonu konusunda pek ¢ok calisma yapilmistir. Bunlardan
bazilari: Togan vd. (2011) tarafindan Harmoni arama algoritmasi ile, Kaveh ve Talatahari
(2012) tarafindan CBO (Colliding Bodies Optimisation) ve PSO (Parcacik Siirii
Optimizasyonu)’nun hibriti ile, Dede ve Ayvaz (2013) tarafindan ise TLBO algoritmasi

ile gergeklestirilmistir.

Saka vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada AISC yoénetmeligi ile LRFD tasarim
prensibi esas alinarak uzay ¢elik gergeve optimizasyonu gerceklestirilmistir. Calismada;
Karinca Kolonisi Optimizasyon Yontemi, Pargacik Siirli Optimizasyonu, Yapay Ari
Kolonisi Algoritmasi, Ates Bocegi Algoritmasi ve Guguk Kusu Algoritmasi kullanilarak
iki farkli uzay cerceve optimize edilmistir. Amag¢ fonksiyonu olarak sistemin toplam
agirhigi esas alimmugstir. Farkli algoritmalar ile elde edilmis sonuclar karsilastirilarak, stirti
zekasmi temel alan algoritmalarin yapisal optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesinde

basarili yontemler oldugunun alt1 ¢izilmistir.

Artar ve Daloglu (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, celik uzay cercevelerin optimum
tasarimini yapi-zemin etkilesimi de dikkate alinarak gerceklestirilmistir. Normalde ¢ok
uzun siirede tamamlanan analizler, Jaya algoritmas1 vasitasiyla oldukca kisa siirelerde
gergeklestirilmistir. Optimizasyon i¢cin MATLAB dilinde olusturulmus kod ile SAP2000
— OAPI ortak calistirilmistir. Calismada Jaya Algoritmasinin pratikligi ile sagladigi

zaman tasarrufu olumlu bulunmustur.
Yapisal optimizasyon literatiirii incelendiginde calismalardaki genel egilimin sistemlerin

ana hatlar ile optimize edilmesi seklinde oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda pek ¢ok

calismanin, profil listelerinden uygun profillerin segtirilmesi gibi yontemler
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benimsenerek yapildig: goriilmektedir. Birlesim hesaplar1 bazi kabuller ile sinirli kalarak,
bulonlu ya da kaynakli birlesim detaylar1 i¢in optimizasyon yapilmasi yerine analizler
genellikle yar1 rijit kabul ile siirdiiriilmektedir. Yari rijit birlesimler ilgili diglim noktasina
hem donebilen hem de moment aktarabilen yaylar modellenerek saglanmaktadir (Lui ve

Lopes 1997).

Kaynakl1 birlesimler ile ilgili literatiir sinirlidir. Bunun temel sebebi Northridge (1994)
ve Kobe (1995) depremleri sirasinda meydana gelen beklenmedik hasarlardan 6nce, gelik
yapilarin kaynakli birlesimlerinin davranislari i¢in yeterince aragtirma bulunmamasidir.
Bu depremlerin neticesi olarak, kaynakli birlesimlerin davranislarimi etkileyen
parametreleri inceleyen calismalar, doksanli yillarin ikinci yarisindan sonra ozellikle
ABD ve Japonya’da yogunlagsmaktadir (Mele 2002). Bu calismalardan bazilar1 sunlardir:
Mahin vd. (1996), Engelhardt ve Sabol, (1997), Tanaka vd. (1997) ve Castiglioni vd.
(2000).

Kaynakli birlesimlerin optimizasyonuna dair literatiirde en ¢ok bilinen problem Ragsdell
ve Phillips (1976) tarafindan ortaya atilmistir. Problemde kurulum, kaynak is¢iligi ve
malzeme maliyetlerinin toplamindan olusan amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesi
hedeflenmistir. Calismada ortaya atilan kaynakli kiris problemi, Geometrik Programlama
yontemi ile optimize edilmistir. Bu problem diger arastirmacilar tarafindan da yaygin
olarak kullanildigindan, yeni gelistirilen algoritmalarin eski algoritmalar ile mukayesesi

noktasinda bir test fonksiyonu olarak kabul gérmiistiir.

Literatiirdeki ilgili problemin ¢6ziildiigli baz1 ¢alismalar sunlardir: Lee ve Geem (2005)
tarafindan Harmoni Arama Algoritmasi ile kaynakl kiris problemi optimize edilmistir.
Coello (2000) tarafindan gelistirilen “kendi kendine uyarlanabilir ceza yaklagimi”
kaynakli kiris problemi iizerinde test edilmistir. Coello (2008) tarafindan kaynakl kiris
problemini Pargacik Siirii Optimizasyonu ile ¢oziilmiistiir. David vd. (2016) tarafindan
yapilan bir ¢alismada kaynakli kiris problemi pek c¢ok farkli algoritma ile ¢oziiliip

sonuclarint mukayese edilmistir.
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Alberdi vd. (2015) tarafindan ¢elik ¢ergevelerin optimize edildigi ¢calismada, birlesimler
icin dort farkli topoloji tanimlanip gergeve optimizasyonu ile birlikte birlesim topoloji
optimizasyonu da gerceklestirmistir. Calismada Harmoni Arama, Karinca Kolonisi,

Genetik Algoritma, Tabu Arama algoritmalar1 kullanilmistir.

Jin vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada c¢erceve ile birlikte kaynakli birlesimlerin de
optimizasyonunu saglamak amaciyla bir optimizasyon prosediirii onerilmistir. Maliyet
hesabina dayanan bu yontem literatlirdeki diger maliyet hesaplari ile kiyaslandiginda
olduk¢a basit kalmaktadir. Calismada optimizasyonu saglamak amaciyla Genetik
Algoritma  kullanilmigtir. ~ Algoritmanin ~ kontrol  kisitlar1  Japon  deprem

yonetmeliklerinden olusturulmustur.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Cahismada Kullanilan Metasezgisel Algoritmalar

Bu boliimde c¢aligmada kullanilmig olan metasezgisel optimizasyon algoritmalari,
ornekleri ile birlikte agiklanmigtir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin genellikle
belirli esin kaynaklar1 bulunmaktadir. Bu boliimde agiklanacak Teaching and Learning
Based Optimization (Ogrenme ve Ogretme Tabanli Optimizasyon) (TLBO) algoritmasi
insan davraniglarindan esinlenirken, Siniis Kosiniis Algoritmast (SCA) matematikten

esinlenmektedir. Jaya algoritmasinin ise herhangi bir esin kaynagi bulunmamaktadir.

3.1.1 Jaya Algoritmasi

Rao (2016a) tarafindan gelistirilmistir. Jaya kelime olarak Sanskrit¢e’de zafer anlamina
gelmektedir. Diger pek ¢ok metasezgisel algoritmadan farkli olarak herhangi bir doga
olay1, sosyal hayat, hayvan davranislart gibi bir esin kaynagi bulunmamaktadir.
Algoritma, basariya yaklagmaya (en iyi ¢oziime ulagmaya) ve basarisizliktan kagmaya
(yani en kotii ¢oziimden uzaklagmaya) dayanan bir matematiksel felsefe ile ¢calismaktadir.
Algoritmaya 0zgli bir parametre igermemektedir. Bu durum algoritmanin ayni
optimizasyon problemi Ozelinde tutarli sonuglar verebilmesi noktasinda kararliligini
arttirmaktadir. Daha iyi bir performans ve sonug i¢in dogru parametreleri arama ihtiyacini
ortadan kaldirdigindan, parametreli algoritmalara gore daha kullanisli oldugu
diistiniilmektedir. Algoritma tek fazli yapidadir. Yani her iterasyon igin popiilasyondaki

elemanlar bir defa glincellenmektedir. Algoritmanin adimlar1 agagidaki gibidir:

Adim-1: Popiilasyon eleman sayisi N, tasarim degiskeni sayist d ve iterasyon sayisi |
belirlenir. Popiilasyon (X) her bir degisken i¢in tanim kiimeleri igerisinde rastlantisal
olarak segilir. Neticede n aday ¢oziim igin n satirl, d tasarim degiskeni sayisi igin d
siitunlu bir popiilasyon elde edilir. Bu matrisin her bir satir1 bir aday ¢oziimii ifade
ederken her bir siitiin bir degiskendir.

Adim-2: Popiilasyon amag fonksiyonundan gegirilerek uygunluk degerleri olan “f” elde

edilir. Her satir i¢in bir /" degeri bulunacagindan bir siitun vektorii olusacaktir.
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Adim-3: Amaca yonelik en iyi ¢oziim (best), en kotii ¢oziim (worst) ve bu ¢oziimleri

veren elemanlarin koordinatlart (X; et i, V€ Xjworse,i ) belirlenir.

Adim-4: Popiilasyon (X) denklem (3.1) ile giincellenir.

X'iwi =Xigi + 100 (Xjpese: = |Xiwil) = 725, Kiworsei — | Xikil) (3.1)

Yukaridaki denklemde,

Xj k,i- 1. iterasyonda k. ¢6ziimtiin j. degiskeni. (Glincellenecek degisken.)

X'j ki Xj,i’in denklem (3.1) ile glincellenmis hali.

11,7, 1. iterasyondaki j. Degisken i¢in [0,1] araligindaki rastsal say1.

1,ji- 1. iterasyondaki j. Degisken i¢in [0,1] araligindaki rastsal sayz.

Xj pest,i: En iyl ¢Oziimil veren ¢6ziim kiimesinin j. degiskeni.

Xj worst,i- En kot ¢oziimii veren ¢oziim kiimesinin j. degiskeni.

Denklemdeki “ry, j}i(Xj‘best‘i - |Xj‘k‘i|)” kism1 algoritmanin en iyiyi 6rnek alarak ona
dogru yaklasma islevini saglarken “r, j_l-(X iworsti — |Xj,k_l- |)” kism1 ise kotiiden
uzaklagsma islevini saglamaktadir. Jaya algoritmasi sadece denklem (3.1) ile biitlin

islevlerini gergeklestirerek ilerlemektedir.

Adim-5: Giincellenen yeni aday ¢oziimler matrisi (X°), amag¢ fonksiyonundan gecirilerek

/" bulunur.
Adim-6: Her bir eleman i¢in f ile /” kiyaslanarak eski ¢oziim ile yeni ¢6ziim arasinda a¢
g0zli se¢im yapilir. Daha 1yi olan sonug ve sonucu veren ¢éziim kiimesi saklanirken kotii

¢Ozlim ve ¢ozliim kiimesi silinir. f ve X bu sekilde giincellenir.

Adim-7: Tekrar Adim-3’e doniilerek durdurma kriterleri saglanana kadar dongii devam

ettirilir. Jaya algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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durdurma kriteri taumlanir.

)

Popiilasyondaki en iyi ve en kotl ¢oziim
belirlenir.

:

[Popﬁlasyon saylsl, tasarim degiskeni sayisi veJ

ve X' clde edilir.

Eopﬁlasyon (X) denklem (3.1) ile gﬁncelleniﬂ

Evet Her bir satir i¢in, ' ve f kiyaslanir. Elde edilen X' ¢oziimii X Hayir

¢oziimiinden daha mu iyi?
X ve f'de 6nceki ¢oziim [X ve f'de 6nceki QﬁZﬁmJ
silinip yerine yeni ¢6ziim

saklanir.
(X' ve f') yazilir.

J7 |

Hayr L Evet
Durdurma kriteri sagland: mi?

Optimum sonucu raporlanir,

Sekil 3.1 Jaya algoritmasi i¢in akis diyagrami.

Java algoritmasi icin sayisal ornek:

a (3.2)
minf(x) ) x?
i=1

Denklem (3.2)’de verilmis olan minimizasyon problemi —100 < x; < 100 tanim kiimesi
esas alinarak ve problemin boyutu (tasarim degiskeni sayisi) olan d=2 alinarak Jaya
algoritmasi ile ¢oziilmek istenirse:

Adim-1: Popiilasyon her bir degisken icin belirlenen smirlara gore rastgele
olusturulmustur. (n=5 se¢ilmistir. d soruda 2 olarak verilmistir. X matrisi 5x2 olacaktir.)
Adim-2: Popiilasyon amag fonksiyonundan gegirilerek f(x) degerleri bulunmustur.
Adim-3: En iyi (best) ve en kotii (worst) sonug belirlenmistir. ilk {ic adimdaki islemler

Cizelge 3.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Jaya algoritmasi i¢in ilk ii¢ adiminin sonuglari.

Aday X1 X f(x) Durum
1 -7 78 6133
2 23 32 1553
3 41 -67 6170 worst
4 -67 21 4930
5 10 -3 109 best

Adim-4: Problemin boyutu kadar r1 ve rz rastsal sayilar1 [0,1] araliginda belirlenerek
Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Popiilasyon denklem (3.1)’den geg¢irilerek Cizelge 3.3’de

verilen gegici popiilasyon elde edilmistir.

Cizelge 3.2 Denklem (3.2)’de kullanilacak r; ve r; rastsal sayilari.

r I
X4 i¢in 0,43 0,75
X, i¢in 0,87 0,32

Adim-5: Giincellenen yeni aday ¢oziimler matrisi (X), amag fonksiyonundan gegirilerek

f elde edilmis ve Cizelge 3.3’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3 X’ popiilasyonu ve f~ degerleri.

Aday x'y x'; f'(x)
1 -31,21 53,93 3882,51
2 3,91 33,23 1119,52
3 27,67 -85,02 7994,03
4 -72,01 28,28 5985,20
5 -13,25 14,18 376,63

Adim-6: Her bir aday ¢6ziim igin f ile f” kiyaslanmistir. Eski ¢oziim ile yeni ¢oziim
arasinda a¢ gozli secim yapilarak elde edilen yeni popiilasyon Cizelge 3.4’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.4 Giincellenmis X popiilasyonu ve f degerleri.

Aday Xq X, f(x)
1 -31,21 53,93 3882,509
2 3,91 33,23 1119,521
3 41 -67 6170
4 -67 21 4930
5 10 -3 109
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Adim-7: Durdurma kriteri saglantyorsa optimum sonug rapor edilecektir. Saglanmiyorsa

tekrar Adim-3’e doniilerek durdurma kriterleri saglanana kadar dongii devam ettirilir.

3.1.2 Teaching and Learning Based Optimization (TLBO)

Teaching And Learning Based Optimization (Ogrenme-Ogretme Tabanli Optimizasyon)
(TLBO), bir smif igerisindeki 6grencilerin 6grenme ve O0gretme siirecini taklit eden
popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Rao vd. (2011) tarafindan gelistirilmistir. Ogrenci
grubu popiilasyon olarak kabul edilmektedir. Ogrencilere sunulan farkli dersler
optimizasyon probleminin farkli tasarim degiskenlerini ifade etmektedir. Bir 6grencinin
derslerinden aldig1 puanlar optimizasyon probleminin uygunluk degerine yani amag
fonksiyonundan geg¢irilmis degerine benzemektedir. TLBO algoritmasinin pek ¢ok
gelistirilmis ya da elitlestirilmis ¢esidi bulunmaktadir. Temel TLBO algoritmasinda
popiilasyonun en iyi ¢6zlim degerine sahip elemani 6gretmen olarak kabul edilir. TLBO,
dgretmen asamasi ve Ogrenci asamasi olmak iizere iki ayr1 faza sahiptir. Iki fazh
yapisindan dolay1 bir iterasyon i¢in her eleman iki defa gilincellenmektedir. Bu durum
daha az iterasyonla ¢oziime ulagmay1 saglarken her bir iterasyon icin gegen siireyi
uzatmaktadir. Algoritmanin kendine 6zgii parametreleri bulunmamaktadir. Bu durum

algoritmay1 daha kolay kullanilabilir kilmaktadir.

Algoritmanin ilk agsamasi olan 6gretmen asamasi, sinif igerisindeki 6grencilerin derslerini
Ogretmen vasitasiyla 6grenme siirecini taklit etmektedir. Bu asamada 6gretmen, 0grettigi
konudaki sinifin ortalama sonucunu kendi kapasitesine bagli olarak arttirmaya calisir.
Standart TLBO algoritmasinda, sinifin en iyi elemani 6gretmen olarak kabul edildigi i¢in
aslinda popiilasyonun en basarili bireyinin diger bireyleri kendisine yaklastirmasi s6z

konusudur. TLBO algoritmasinin 6gretmen asamasinin adimlart asagida agiklanmaistir:

Adim-1: Popiilasyon eleman sayisi N, tasarim degiskeni sayis1 d ve iterasyon sayisi i
belirlenir. Popiilasyon (X) her bir degisken icin tanim kiimeleri igerisinde rastlantisal
olarak olusturulur. Neticede n 6grenci icin n satirli, d ders sayisi igin d siitunlu bir
popiilasyon elde edilir. Bu matrisin her bir satir1 yani her bir 6grenci bir aday ¢6ziimii

ifade ederken her bir siitiin yani her bir ders bir degiskendir.
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Adim-2: Tanimlanan popiilasyon amag¢ fonksiyonundan gegcirilerek “f” uygunluk
degerleri elde edilir. Her bir 6grenci i¢in puan hesab1 yapilir. Her bir satir i¢in yani her
bir 6grenci i¢in bir f degeri olusacagindan bir siitun vektorii elde edilecektir.

Adim-3: Smifin biitiin derslerdeki ortalamasi alinir.

Adim-4: En iyi uygunluk degerine sahip olan birey 6gretmen olarak kabul edilir.
Adim-5: Ogretmen asamasinda popiilasyonun giincellenmesi denklem (3.3) ile

gerceklesmektedir.

X'ixi = Xjri + Dif ference_Mean; (3.3)

Bu denklemde,

i: iterasyon

m: dgretilen konu sayist (Tasarim degiskeni sayisi, problemin boyutu. )

n: Ogrenci sayis1 (popiilasyon biiyiikliigii. k=1,2,...,n)

Xjk;. 1. iterasyonda k. ¢oziimiin j. degiskeni. TLBO algoritmas: icin degisken K.
ogrencinin aldig j. derse karsilik gelmektedir. (j=1,2,....,m)

X'j k.i: Popiilasyondaki her bir X; . ; degerinin denklem (3.3) ile giincellenmis hali.

Dif ference_Mean; ;: Her ders ig¢in mevcut ortalama sonug ile her ders igin 6gretmenin

sonucu arasindaki farki ifade eder. Denklem (3.4) ile hesaplanmaktadir.

Difference_Meanj’k’i =71 * (Xj,kbest,i - TF * Mj,i) (34)

Bu denklemde,

131 [0,1] araliginda rastgele say1. (Her siitun yani konu igin bir 7; iiretilir.)

Xj kbest,i- Uygunluk degeri en iyi olan 6grencinin yani 6gretmenin j dersindeki sonucu.
M; ;: Belirli bir derste (tasarim degiskeninde) 6grencilerin sinif ortalamasi.

Tr: Ogretim faktorii. Bu degerin 1 ya da 2 olarak alinmas: tavsiye edilmektedir. Birgok
kiyaslama islevi tlizerinde yapilan denemeler neticesinde Tr’in 1 ya da 2 segilmesi
durumunda algoritma performansinin optimum seviyeye ulastig1 tespit edilmistir (Rao
2016Db). T, TLBO algoritmast i¢in bir parametre degildir. Denklem (3.5) vasitasiyla esit

olasilikla 1 ya da 2 olarak algoritma tarafindan se¢ilmektedir.
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Tr = round[1 + rand(0,1){2 — 1}] (3.5)

Denklem (3.3) neticesinde elde edilen gegici popiilasyon (X’) amag¢ fonksiyonundan

gegirilerek uygunluk degerleri (f”) tespit edilir.

Adim-6: Gegici popiilasyonun uygunluk degerleri (f) ile popiilasyonun uygunluk
degerleri (f) kiyaslanarak a¢ gozli se¢im mekanizmasi isletilir. Bunun neticesinde her bir
ogrenci icin (her bir satir i¢in) daha uygun olan ¢6ziim kalirken uygunlugu diisiik olan
¢dziim silinir. Ogretmen asamas1 bu adimda tamamlanarak giincellenmis popiilasyon (X)

ve uygunluk degerleri (f) 6grenci asamasinda kullanilmak {izere kaydedilir.

Algoritmanin ikinci asamasi, Ogrencilerin kendi aralarindaki etkilesim sayesinde
birbirlerinden 6grendikleri siireci taklit eden 6grenci asamasidir. Bu agsamada bir 6grenci,
bilgisini arttirmak i¢in diger 6grencilerle rastgele etkilesime girmektedir. Etkilesime

-----

Ogrenci asamasinin adimlar1 asagida aciklanmaistir:

Adim-1: Ogrencilerin birbirine gretme mekanizmasi denklem (3.6), (3.7), (3.8) ve (3.9)
ile matematiksel olarak modellenmistir. Asagidaki denklemler vasitasiyla 6gretmen

asamasinin sonucunda elde edilen popiilasyon tekrar giincellenir.

X"ipi=Xipi+1i(X'ipi —X'j00) 5 X'totar—pi < X totai—o.i (3.6)

”J'.P.i = X'j,P,i + ri(X’j,Q,i - X'j,P,i) ) X’total—Q,i < X,total—P,i (3.7)
X'ipi=Xipi+1i(X'jpi—X'i0i) 3 X totai—0i < X totar—p,i (3.8)
X'ipi=Xipi+1i(X'j0:i = X'ipi) 3 X votai—pi < X'totai—i (3.9)

Yukaridaki denklemlerde, P ve Q rastgele secilmis iki 6grencidir. Burada X';p¢q;—p; V€
X'totai—gidegerleri Xioraq1—pi V€ Xiorai—o,i ‘in yani dgrenci matrisindeki popiilasyonun

O0gretmen asamasinda giincellenmis versiyonunun fonksiyondan ge¢mis halidir.
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X'totai—p,i* X' totai—q,i sartt saglanmalidir. Yani 6grenci kendisiyle ya da kendisine esit
bir 6grenciyle eslesmemelidir. Denklem (3.6) ve (3.7) minimizasyon i¢in, (3.8) ve (3.9)

maksimizasyon i¢in kullanilir.

Adim-2: Ogrencilerin birbirine 6gretme mekanizmasi neticesinde elde edilen yeni
degerlerin uygunluk fonksiyonu bulunarak 6gretmen asamasinin sonundaki degerler ile
kiyaslanir. A¢ gozli se¢im yapilarak daha iyi olan ¢6ziim saklanir. Bu sayede TLBO
algoritmasinin 6grenci asamasi da tamamlanir. Sonug olarak bir iterasyon tamamlanmis
olur. Bir iterasyonun iki fazinda popiilasyon iki defa giincellenmistir. Sonraki iterasyon
icin tekrar 6gretmen agamasina doniilerek islem siirdiiriiliir. TLBO algoritmasi i¢in akis

semasi1 Sekil 3.2°de gosterilmistir.

TLBO algoritmasi icin sayisal 6rnek:

Denklem (3.2)’de verilmis olan minimizasyon problemi —100 < x; < 100 tanim kiimesi
esas alinarak ve tasarim degiskeni sayis1 d=2 i¢in TLBO algoritmast ile bir iterasyon igin

¢Ozlilmek istenirse:

Ogretmen asamasi icin:

Adim-1: Popiilasyon boyutu n=5, Tasarim degiskeni sayisi d=2, iterasyon sayisi
(durdurma kriteri) t=1 olarak belirlenmistir. Smifi olusturan matris n x d yani 5x2

boyutunda tanim kiimesi igerisinde rastlantisal olarak olusturulmustur.

Adim-2: Tanimlanan popiilasyon (X) amag¢ fonksiyonundan gecirilerek uygunluk

degerleri (f) elde edilmistir.

Adim-3: Olusturulan sinifta (popiilasyonda) her bir dersin (tasarim degiskeni) sinif

ortalamalar1 belirlenmistir.
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Ogrenci (poptilasyon)
sayist, ders (tasarim degiskeni) sayis1 ve
durdurma kriteri belirlenir.

vs ‘

~

Bitiin tasarim degiskenlerinin ortalamasi
hesaplamr.

A 4

Siuftaki en baganli kisi (6gretmen) ve
dersleri belirlenir.

h 4

~

OGRETMEN ASAMASI

Ogrenciler dgretmen csas alimarak denklem
(3.3)'e gore giincellenir.
. J

Hayr Gelistirilen ¢6zlim eskisinden 1yi midir? Evet

(Ag gozll sceim.)
Yeni degerlerle
giincellenir.

Eski degerler saklanur.

— v

[ Rastgele iki §grenci segilir. ]

Minimizasyon Maksimizasyon

Problem tiirii nedir?

[S]mf denklem (3.6) ve (3.7)] Simf denklem (3.8) ve (3.9)]

ile giincellenir. [ ile giincellenir.

{ !

Hayir Gelistirilen ¢éziim eskisinden iyi midir?

(Ac gzl segim.)
Eski degerleri
saklanir.

OGRENCI ASAMAST

Yeni degerlerle
giincellenir.

Durdurma kriteri saglandi mi?

Hayr ——

Céziim raporlanir,

Sekil 3.2 TLBO algoritmasi i¢in akis semasi.

Adim-4: En iyi uygunluk degerine sahip olan birey 6gretmen olarak kabul edilmistir. Bu

adima kadar yapilan islemler Cizelge 3.5’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.5 TLBO algoritmasi i¢in ilk dort adim.

Ogrenci X1 X2 f(x)
1 21 -4 457
2 41 13 1850
3 -62 3 3853
4 91 -72 13465
&) 12 -4 160 Ogretmen
Ortalama (M) 20,6 -12.8

Adim-5: Smif, denklem (3.3) vasitasi ile giincellenip gecici popiilasyon elde edilmistir.
Bunun i¢in dncelikle Difference_Mean degeri denklem (3.4) ile Tr degeri denklem (3.5)

ile bulunmustur. Bu adimdaki islemler Cizelge 3.6 ve 3.7°de gosterilmistir.

Cizelge 3.6 Tr ve Difference_Mean degerleri.

r r2 TF Difference_Mean
X1 0,35 - 1 -3,01
X2 - 0,73 6,42

Cizelge 3.7 Denklem (3.3) ile elde edilen gegici popiilasyon.

Ogrenci x1 x’ fx)
1 17,99 2,42 329,50
2 37,99 19,42 1820,38
3 -65,01 9,42 4315,04
4 87,99 -65,58 12042,98
5 8,99 2,42 86,68

Adim-6: Cizelge 3.5’de verilen sinifin ilk hali ile denklem (3.3) ile gilincellenerek elde
edilmis gecici hali kiyaslanarak a¢ gozlii se¢im yapilmistir. Bu adimin sonunda 6gretmen
asamasi tamamlanmistir. A¢ gozlii secim neticesinde elde edilen smif Cizelge 3.8°de
gosterilmistir. Cizelge 3.8’de gosterilen degerler 6grenci asamasinda girdi olarak

kullanilacaktir.

Cizelge 3.8 Ogretmen asamasinin ¢iktisi olarak elde edilmis nihai popiilasyon.

Ogrenci X1 X2 f(X)
1 17,99 2,42 329,4965
2 37,99 19,42 1820,377
3 -62 3 3853
4 87,99 -65,58 12042,98
5 8,99 2,42 86,6765
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Ogrenci asamast ic¢in:

Adim-1: Problem minimizasyon problemi oldugundan dolay1 denklem (3.6) ve (3.7)
kullanilarak gecici popiilasyon elde edilmistir. Her 6grenci etkilesime katilmak
zorundadir. Etkilesilecek 6grenci rastlantisal olarak belirlenir. Bu 6rnek i¢in 1 ile 2, 2 ile
3,31ile5, 4ile 1 ve 5 ile 4 etkilesime sokulmustur. Etkilesim hesabi igin gerekli olan X1
icin r1=0,85, X2 i¢in r,=0,94 ilgili aralikta rastsal olarak belirlenmistir. Adim-1 i¢in

sonuglar Cizelge 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9 Ogrenci asamas: icin giincellenmis gecici popiilasyon.

Ogrenci Etkilesim Bilgi x’ x’% )
Aktarimi
1 1-2 152 0,99 -13,56 184,85
2 2-3 23 122,98 34,85 16339,31
3 3-5 53 -1,66 2,45 8,78
4 4-1 1>4 28,49 -1,66 814,44
5 5-4 524 -58,16 66,34 7783,58
r1=0,85 r,=0,94

Adim-2: Cizelge 3.9°da verilen 6grenci asamasi i¢in giincellenmis gegici popiilasyon ile
onceki popiilasyon olan Cizelge 3.8’de verilen popiilasyon arasinda a¢ gozlii se¢im
yapilir. Her bir eleman i¢in iyi olan deger tutulur, kétii olan deger atilir. A¢ gozlii segim
neticesinde elde edilmis popiilasyon Cizelge 3.10’da gosterilmistir. Bu islem ile TLBO
algoritmasi i¢in bir iterasyon tamamlanmis olur. Birinci iterasyonun sonucunda elde
edilen en iyi fonksiyon degeri f(X)=8,78’dir. Durdurma kriteri saglaniyorsa elde edilen
optimum sonug raporlanir, kriter saglanmiyorsa yeniden 6gretmen asamasina gidilerek

dongii stirdiiriiliir.

Cizelge 3.10 Birinci iterasyonun sonucunda elde edilen degerler.

Ogrenci X1 X2 f(x)
1 0,99 -13,56 184,85
2 37,99 19,42 1820,38
3 -1,66 2,45 8,78
4 28,49 -1,66 814,44
5 8,99 2,42 86,68
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3.1.3 Siniis-Kosiniis Algoritmasi (SCA)

Siniis — kosiniis algoritmasi Mirjalili (2015) tarafindan gelistirilen, matematik tabanli bir
metasezgisel algoritmadir. SCA’da diger siirii tabanli algoritmalar gibi kesif (global
arama) ve somiiri (kesfedilmis global optimumun etrafinda derinlemesine lokal arama)
olmak {izere iki ana ilke etrafinda ¢aligmaktadir. Algoritmanin arama mekanizmasi Sekil

3.3°de gosterilmistir.

I~

Sekil 3.3 SCA i¢in arama modeli (Mirjalili 2015).

Bu caligmada kullanilan diger algoritmalarin aksine SCA, ¢alismak i¢in kendine 6zgii
bazi1 parametrelere ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum dogru parametrelerin secilebilmesi
icin bir dizi deneme ve inceleme ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica algoritmanin
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in, tek basina kullanilabilmesini zorlastirdigi
distintilmektedir. SCA bu dezavantajima karsin oldukga kisa siiren islem adimlar ile
pratik ve hizl1 bir algoritma olarak tercih sebebi olabilmektedir. Algoritmanin adimlar

asagidaki gibidir:

Adim-1: Popiilasyon eleman sayisi (n), tasarim degiskeni sayisi1 (d) ve durdurma kriteri
olarak iterasyon sayist (t) belirlenir. Her bir eleman igin tasarim degiskenleri tanim
kiimeleri igerisinde rastgele segilerek popiilasyon olusturulur. Neticede ortaya n satirh ve
d siitunlu bir popiilasyon matrisi ¢ikar.

Adim-2: Her bir eleman amag fonksiyonundan gegirilerek uygunluk degerleri elde edilir.

Adim-3: Denklem (3.10) ile popiilasyon giincellenerek gegici popiilasyon elde edilir.

t+1 __
i =

xf 41 xsin(ry) x|« Pt =X, 1,<0,5 (3.10)
xt+ 1 xcos(ry) x |rs* PF—XE| , 1,=05

39



Bu denklemde,

Pf: Elde edilen en iyi ¢dziimiin ilgili tasarim degiskeni.

r2: Ice ya da disa dogru hareket miktarmi belirler. ([0, 2n] araliginda radyan cinsinden
rastgele ag1 Olciisii.)

ra: Stokastik agirlik katsayisi. r3>1 ise stokastik dnemli ra<1 ise stokastik daha etkisizdir.
rs=b*[0,1] olarak tamimlandiginda b degeri SCA i¢in bir ¢alisma parametresi olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Rastlantisalliga esit oranda sans vermek igin r3 parametresi [0,2]
araliginda rastgele say1 olarak secilebilir.

rs: Denklemdeki sin-cos arasi gegisi saglayan parametredir. Siniis ve kosiniis kullanimina
esit sans vermek i¢in [0,1] araliginda rastgele say1 olarak secilebilir.

ri: Bir sonraki pozisyon bdlgesi veya hareket yoniinii belirler. Kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi saglamak i¢in kullanilmaktadir yani lokal ekstremum noktalarinda takilmay1
onler. Denklem (3.11) kullanilarak siniis ve kosiniis araligi adaptif olarak degisime

ugratilir.

rma—tl (3.11)

Denklem (3.11)’de,

t: iginde bulunulan iterasyon numarasi

T: Toplam iterasyon sayisi

a: Algoritma parametresidir. Siniis ve kosiniisiin arama genligindeki degisimle iliskilidir.
ri1 parametresi her iterasyon igin gilincellenirken r», r3, rs, parametreleri hem her iterasyon
icin hem de her bir tasarim degiskeni icin glincellenmektedir. r1’in ¢oziim tiretmeye olan

etkisi Sekil 3.4’de gosterilmistir.

X (¢6zim)

/ , - >

r1 > 1 iken sonraki pozisyon alani

Sekil 3.4 r1’in ¢ozlim iiretmedeki etkisi (Mirjalili 2015).
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Adim-4: Denklem (3.10) ile elde edilen gecici popiilasyon ile dnceki popiilasyon arasinda
uygunluk degerleri kiyaslanarak a¢ gozlii se¢cim yapilir. Her bir eleman i¢in daha iyi olan
degerler tutulurken daha kotii degerler silinir. Bu adimla birlikte SCA i¢in bir iterasyon
tamamlanmis olur. Durdurma kriteri saglaniyorsa optimum sonug¢ raporlanir. Kriter
saglanmiyorsa Adim-3’e gidilerek iterasyon siirdiiriiliir. SCA igin akis diyagrami Sekil

3.5’de verilmistir.

Popiilasyon eleman sayisi (n), tasarim degiskeni sayisi
(d) ve durdurma kriteri (t) tamimlanir ve popiilasyon
olusturulur.

o<

- A

A

Denklem (3.10) ile poptilasyon giincellenerek gegici
popiilasyon elde cdilir.

Her bir eleman igin,
gegici popiilasyonun uygunluk degeri (f) 6nceki
popiilasyonunkinden(f) daha mu iyi?
(Ag gozlii sc¢im.)

Hayiwr Evet

Ilgili eleman igin gegici
popiilasyondaki degerler
kaydedilir.

ilgili cleman igin cski
degerler saklanir.

Evet L Hayir
Durdurma kriteri saglandi m1?

Optimum sonug
raporlanir.

Sekil 3.5 SCA igin akis diyagrama.

SCA icin savisal ornek:

Denklem (3.2)’de verilmis olan minimizasyon problemi —100 < x; < 100 tanim kiimesi

esas aliarak ve tasarim degiskeni sayis1 d=2 i¢in SCA ile ¢oziilmek istenirse:
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Adim-1: Popiilasyon eleman sayisi N=5, tasarim degiskeni sayis1 d=2, iterasyon sayisi
t=2 olarak se¢ilmistir. Her bir eleman i¢in tasarim degiskenleri tanim kiimeleri i¢erisinde
rastgele secilerek popiilasyon olusturulmustur. Bunun neticesinde 5x2 boyutunda

popiilasyon matrisi ortaya ¢ikmistir.

Adim-2: Her bir eleman amag fonksiyonundan gegirilerek uygunluk degerleri elde
edilmistir. En iyi ¢6ziim sonraki adimda kullanilmak iizere belirlenmistir. ilk iki adim

Cizelge 3.11°de gosterilmistir.

Cizelge 3.11 SCA’nin ilk iki adiminin sonuglari.

Aday X1 X2 f(X)
1 -18 81 6885
2 19 38 1805
3 -14 53 3005
4 10 -71 5141
5 19 -23 890 P

Adim-3: Denklem (3.10) kullanilarak popiilasyon giincellenerek gegici popiilasyon elde
edilmistir. Elde edilen ¢6ziim Cizelge 3.12°de gosterilmistir.

Cizelge 3.12 Denklem (3.10) ile elde edilen gegici popiilasyon.

Aday a t T n r rs ra X'1 X'2 f'(X)
(% rad)
1 0,43 1,78 0,33 -12,60 93,71  8939,99
2 1,43 1,12 0,78 19,08 40,24  1983,05
3 05 1 2 025 074 033 046 -1058 6321 410798
4 1,76 047 016 10,26 -56,22 3266,13
5 0,12 1,97 097 2357 -17,46 860,69

Adim-4: Cizelge 3.11°de verilen popiilasyonun uygunluk degerleri ile Cizelge 3.12°de
verilen gegici popiilasyonun uygunluk degerleri kiyaslanarak a¢ gozlii se¢cim yapilir.
Daha iyi olan sonug saklanirken daha kotii sonug silinir. A¢ gozlii se¢im neticesinde elde
edilen yeni popiilasyon Cizelge 3.13’de gosterilmistir. Elde edilen degerler ayn1 zamanda
birinci iterasyonun sonucudur. Durdurma kriteri saglaniyorsa optimum sonug raporlanir.
Kriter saglanmiyorsa Cizelge 3.13’de gosterilen degerler sonraki iterasyon icin girdi

olarak kullanilirlar.
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Cizelge 3.13 SCA i¢in birinci iterasyonun sonuglari.

Aday X1 X2 f(x)
1 -18,00 81,00 6885,00
2 19,00 38,00 1805,00
3 -14,00 53,00 3005,00
4 10,26 -56,22 3266,13
5 23,57 -17,46 860,69 P

3.2 CYTHYE 2018’e Gore Kose Kaynakh Birlesimlerin Tasarim

Celik Yapilarin Tasarim, Hesap ve Yapim Esaslarina Dair Yonetmelik (2018) (CYTHYE
2018)’e gore birlesen ¢elik elemanlar arasindaki ag1 60°’den biiyiik 120°’den kiigiik olan
kaynaklar kose kaynak olarak degerlendirilerek tasarlanacaktir. Tipik kdse kaynak
uygulamalar1 Sekil 3.6’da gosterilmistir. Birlesim agisinin 60°’den kiiclik olmasi
durumunda ilgili kaynak kismi penetrasyonlu kiit kaynak olarak diisiiniilecektir. Kose
kaynak uzunlugu hesaplanirken krater kayiplar1 dikkate alinmalidir. Krater kaybi olarak
her bir kaynak ucu i¢in bir kaynak kalinlig1 kadar kaynak boyu azaltilmalidir (CYTHYE
2018).

Sekil 3.6 Tipik kose kaynak uygulamalart (Yorgun vd. 2017).

3.2.1 Etkin Alan

Kose kaynaklarin etkin alanlar1 kaynak etnik uzunlugu ile kaynak etkin kalinliginin
carpilmasi ile elde edilmektedir. Kaynak etkin kalinlig1 (a), kaynak en kesiti igerisine
cizilen hayali liggenin yiiksekligine yani kaynak kokiinden kaynak yiizeyine alinabilecek
en kisa mesafeye esittir. Kdse kaynak tipine bagli olarak kaynak kalinliklar1 Sekil 3.7°de
gosterilmistir (CYTHYE 2018).
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Sekil 3.7 Kose kaynaklarin etkin kalinliklar1 (Gaylord vd. 1992).

3.2.2 Stmirlamalar

Kose kaynaklarda belirlenecek minimum etkin kalinlik, hesaplanmis olan kuvvetin
emniyetli sekilde aktarilmasina yetecek minimum kalinliktan ve Cizelge 3.14’de verilen
minimum kalinliklardan daha az se¢ilemez. Kismi veya tam penetrasyonlu kiit kaynaklari
desteklemek amaciyla yapilan kose kaynaklar bu sinirlamalara tabi degildir (CYTHYE
2018).

Cizelge 3.14 Kose kaynaklarin minimum kalinliklar1 (CYTHYE 2018).

Bilesen ince Elemanin Kalinhgi, t (mm) Minimum Kése Kaynak Kalinhg,? (mm)

t<6 3,0
6<t<19 3,5
13<t<19 4,0

19<t 5,5

&:Tek geg¢isli kaynaklar kullanilmalidir.

Maksimum kaynak kalinlig1 i¢in ise, kaynak ile birlestirilen elemanin kenar kalinlig, t

olmak tizere, asagidaki sartlara uyacaktir:

a) Kaynaklanan ince elemanin kenar kalinlig1 olan t, 6 mm’den kiiciik ise kaynak

kalinlig1 a, 0,7t’den daha biiyiik se¢ilemez (Sekil 3.8a).
b) Kaynaklanan ince elemanin kenar kalinligi olan t, 6 mm’den biiyiik ise kaynak

kalinligi a, 0,7(t - 2 mm)’den daha biiyiik secilemez (Sekil 3.8b) (CYTHYE
2018).
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1! : I |
i Lo

t< 6 mm t>6 mm
a_ =0.7t Aras=0.7(t-2mm)
a. b.

Sekil 3.8 Maksimum kaynak kalinliklart a.t<6mm b. t>6mm (Yorgun vd. 2017).

Kose kaynaklari icin minimum etkin uzunluk, kaynak kalinlig1 olan a’nin 6 katindan veya
40 mm’den daha kiigiik secilmemelidir. Bu kosula uyulmayan durumlarda kaynak etkin
kalinligi, kaynak uzunlugunun 1/6’s1 olarak kabul edilecektir. Lamadan yapilmis celik
¢cekme elemani i¢in ug birlesim de sadece boyuna dogrultuya kose kaynaklar kullanilirsa,

bu kaynaklarin uzunlugu kaynaklar arasindaki dik uzunluktan daha az olmamalidir (Sekil

3.9).

Celik elemanlarin kaynakli u¢ birlesimlerindeki ekin kaynak uzunlugu asagidaki sartlara

g0z Oniine alinarak denklem (3.12a), (3.12b) ve (3.12c¢) ile hesaplanmaktadir.
L < 150a igin L, =1L (3.123)

150a < L £ igin L, = BL (3.12b)
p=12-0,0014(L/a) £ 1.0

400a < L icin L, = 250a (3.12¢)

Kaynaklanan
eleman

Sekil 3.9 Yalnizca boyuna kaynaklar ile yapilmis ug birlesim (CYTHYE 2018).
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Bu denklemlerde,

L: Kaynagin uzunlugu.

L,: Etkin kaynak uzunlugu.

a: Kaynak etkin kalinlig1 (Kaynak enkesiti igerisine ¢izilen hayali iggenin yiiksekligi).

B: Azaltma katsayisidir.

Diigiim noktalarinda birlesen yiizeyler boyunca ve levhalar kullanilarak olusturulan
yapma elemanlarin enkesit parcalarinin birlesimlerinde, belirli araliklarla diizenlenen
stireksiz kose kaynaklarin (metot kaynagi) kullanilmasina izin verilebilir, (Sekil 3.10). Bu
durumda her bir kose kaynak parcasinin uzunlugu, Lm, kaynak kalinliginin 6 katindan ve

40mm’den az olamaz.

Ll t b]
— r—-‘
P P _L
- [ = b —— r
L | I[ Bk
Lm Lnl;i
L, r b
_..I
Vi 4
— b ———
L | [ 1
— Lm _—| Lnt_
Ly t b
I -
—] _Lfl
P—I- - --—P | b
|
| N |

L, = Maksimum (b ; by)

Cekme kuvveti etkisindeki yapma enkesitler i¢in

L) < Minimum (14¢; 144 ; 200mm)

Basing kuvveti veya kesme kuvveti etkisindeki yapma enkesitler i¢in

L, < Minimum (12¢; 124 ; 0.25b ; 200mm)

Sekil 3.10 Belirli araliklarla diizenlenen siireksiz kdse kaynaklarin uygulama sinirlar1 (CYTHYE
2018).
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Bindirmeli birlesimlerde, bindirme uzunlugu, birlesen elemanlarin ince olaninin
kalinliginin 5 katindan ve 25 mm’den kiiciik olamaz. Sadece enine dogrultuda (kuvvet
eksenine dik) kose kaynaklarin kullanilacagi eksenel c¢ekme kuvveti etkisindeki
levhalarin ve lamalarin bindirmeli birlesimlerinde her iki bindirme ucu da enine

dogrultuda kdse kaynakla baglanacaktir, (Sekil 3.11).

~ Bindirme
‘ uzunlugu ‘

I

Sekil 3.11 Minimum bindirme uzunlugu (CYTHYE 2018).

Kose kaynagin, kaynaklanan kenarin u¢ noktasindan 6nce sonlandirilmasina, diger kenar
boyunca uzatilmasina veya ¢epecevre uygulanmasina, asagida tanimlanan hususlar géz

oniinde tutularak izin verilebilir.

a. Cekme kuvveti etkisindeki bir eleman {izerine baglanan bagka bir elemanin ug
birlesimi icin kullanilacak kose kaynaklar, gekme etkisindeki eleman kenarindan

kaynak kalinliginin en az 1,5 kat1 kadar geride sonlandirilacaktir, (Sekil 3.12).

/ f

Sekil 3.12 Cekme etkisindeki bir elemana kose kaynakli baglantt (CYTHYE 2018).

b. Mafsalli baglantilarin teskilinde kullanilan elemanlarin, u¢ doniisleri yapilarak
uygulanan kose kaynaklarinin doniis uzunluklari, kaynak kalinligimin 5 katin1 ve

kenar uzunlugun yarisin1 asamaz, (Sekil 3.13).
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Sekil 3.13 Kiris ucu ile birlesim elemani arasinda donme uyumunun saglanabilmesi i¢in kaynak
uygulamas1 (CYTHYE 2018).

c. Rijitlik levhalarmin kirig basliklarina baglandigi durumlar hari¢ olmak iizere,
enine rijitlik levhalarin1 20mm ve daha ince kalinlikli gévde levhasina baglayan
kose kaynaklarin sonlandirildigi noktanin, gévde — bashik kaynagina uzakligi,
govde kalinliginin 4 katindan az, 6 katindan fazla olamaz.

d. Aym diizlemin farkli yilizeylerine uygulanan kose kaynaklar, eleman kose
bolgelerine yakin noktalarda  birbirleriyle birlestirilmeyecek  sekilde
sonlandirilmalidir, (Sekil 3.14).

Alt yiizdeki kaynaklarla
birlestirilmeyecektir

Sekil 3.14 Bir diizlemin farkli yilizeylerindeki kdse kaynaklar i¢in uygulama detay1 (CYTHYE
2018).

Kesme kuvvetini aktarmak, bindirmeli baglantilarda birlesen yiizeye dik etkilere karsi
dayanim saglamak, burkulma veya bindirme bdlgesinden ayrilmalar1 6nlemek amaciyla
ve yapma elemanlarin enkesit pargalarinin baglantilari i¢in olusturulan dairesel veya oval
deliklerde kose kaynaklarin kullanilmasina izin verilir. Bu tiir kdse kaynaklar, dairesel ve

oval dolgu kaynaklar1 kapsaminda degerlendirilemez (CYTHYE 2018).
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3.2.3 Kaynakh Birlesimlerin Dayanim

Kaynakli birlesim noktalarinin tasarim dayanimlart (#Rn) veya giivenli dayanimlari
(Rn/Q) esas metalin ¢ekme ve kayna etkisindeki kirtlma simir durumlart ve kaynak
metalinin kirilma sinir durumlar1 hesaplanarak kritik olan yani en kii¢iik kapasiteye sahip

deger esas alinarak yapilacaktir.

Esas metalin karakteristik dayanimi olan Rngm Ve kaynak metalinin karakteristik dayanimi

olan Rnw sirasiyla denklem (3.13) ve (3.14) ile hesaplanacaktir.

Rpgy = FapuAgm (3-13)

Rpw = BuwAwe (3-14)

Bu denklemlerde,

F, gy Esas metal i¢in karakteristik gerilme

E,,: Kaynak metali i¢in karakteristik gerilme

Apy: Kaynak boyunca esas metalin yiizey alani

A,ye: Etkin kaynak alani

@, €, Fnew ve Fnw icin alinacak degerler ve kullanilacak yontemler Cizelge 3.15°de

verilmistir.

Cizelge 3.15 Kose kaynaklarin ¢, €2, Frem Ve Fnw degerleri ve CYTHYE yoOnetmeligi icerisinde
esas alinacak boliimler (CYTHYE 2018).

KOSE KAYNAKLAR
Yiik Tipi ve Ilgili Metal ¢$ve Q  Karakteristi Etkin Kaynak Metali
Kaynak k Gerilme Alan Gerekli Dayamim
Eksenine Gore (Fnem veya (Asm Diizeyi
Dogrultusu Frw) veya Aw)
Esas Metal Bolim 13.4
Kesme Kaynak Metali ¢ =0,75 0,60F¢ Bé6lim
0=2,00 13.2.2.1

Bolim 13.2.6

Kaynak eksenine  Kaynak eksenine paralel ¢ekme ve basing etkilerinin
paralel cekme ve  kaynak tasariminda géz oniine alinmasina gerek yoktur.
basing

49



Kose kaynaklarin karakteristik gerilmesi olan Fnw kaynagin boyuna ekseninin kuvvetin
dogrultusuyla arasindaki ac1 dikkate alinmadan Cizelge 3.15’den kullanilabilir. Ilgili ac1
dikkate alindiginda ise kaynaklarin dayanimlari i¢in (tasarim dayanimlari ¢R, veya
giivenli dayanimlar1 Ri/Q) ¢ = 0,75 (YDKT) veya 2 = 2,00 (GKT) alinarak asagidaki

gibi hesaplanabilir:

a) Agirlik merkezinden gegen eksenel yilike maruz, birbirine paralel konumda ya da
ayni eksenin iizerinde iiniform kalinlikli kose kaynak grubu i¢in karakteristik

dayanim denklem (3.15) ve denklem (3.16) vasitasiyla hesaplanmaktadir.

Rpw = BawAwe (3-15)

E,, = 0,60Fz(1,0 + 0,50sin°0) (3.16)

b) Agirlik merkezinden gegen eksenel yiike maruz, eksenine paralel ve eksenine dik
yiik etkisindeki kose kaynaklardan olusan uniform kalinlikli kaynak grubunun
karakteristik dayanimi denklem (3.17) ve denklem (3.18) ile hesaplanan
degerlerin biiyiigiine esit kabul edilecektir.

Rpw = RowiRawt (3-17)

Ry = 0,85R,w1 + 1,5Rue (3.18)

Bu denklemlerde,

Fg: Kaynak metali i¢in karakteristik cekme dayanima.

0: Derece cinsinden yiik dogrultus ve kaynak boyuna ekseni arasindaki agi.

R,w1: Eksenine paralel yiikke maruz kose kaynaklarin toplam karakteristik dayanima.
R,,w¢: Eksenine dik yiike maruz kose kaynaklarin toplam karakteristik dayanima.

Rywi Ve Ry,¢ kose kaynaklarin boyuna eksenleri ile kuvvet dogrultusundaki ac1 dikkate

alinmadan hesaplanan toplam karakteristik dayanimi ifade eder (CYTHYE 2018)
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3.3 Problemlerin Tanmitimi ve Optimizasyon Modellerinin Olusturulmasi

3.3.1 Giris

Bu tez ¢alismasinda temel birlesim modeli olarak HEA 360 profilden teskil edilmis kirigin
HEB400 profilden teskil edilmis kolona kdse kaynak ile baglantis1 segilmistir. ilgili
modelde, HEA 360 profil; baslik dis, baslik i¢ ve gévde kaynak gruplar ile kolona kose
kaynaklar vasitasiyla baglanmaktadir. Her bir kaynak grubu i¢in kaynak kalinliklar1 (ax)
ve kaynak uzunluklar (Lx) esit kabul edilmistir. Bunun sebebi; kaynak gruplarindaki
asimetrik Olgiilerin, kaynak diizleminde eksantrisite olusturmasi neticesinde arama
uzaymda optimumdan uzaklasacak bolgeler yaratmasidir. Bu durumun optimizasyon
algoritmalarinin performansini olumsuz etkilememesi i¢in kaynak gruplar1 simetrik
olarak boyutlandirilmistir. Birlesim; moment (M), kesme kuvveti (V) ve normal kuvvet
(N) etkisi altindadir. Secilen birlesim modelinin genel hali Sekil 3.15°de gosterildigi
gibidir.

N/ v,
HEB400 300
vy N
Y
T_> _l: ________________ %H
X
AN
4x HEA360
N/ AY;
x-X Kesiti

Sekil 3.15 Birlesim modelinin temel gériiniimii.

Celik malzeme sinifi olarak biitiin profiller icin S275 tercih edilmistir. Kaynak metalinin
esas metalden daha mukavim olma sartin1 saglamak {izere kaynak metali i¢in FE=480
N/mm? secilmistir. Sayisal modellerde kullanilacak biitiin yiikler sabit yiik olarak kabul

edilmistir.
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3.3.2 Sayisal Modeller

Giris kisminda temel hali tanitilan birlesim modelinden, farkli yiikleme durumlari igin {i¢
adet sayisal model (SM) olusturulmustur. Birlesim modeli, ylik ve dayanim katsayilari ile
tasarim (YDKT) ve giivenlik katsayilari ile tasarim (GKT) prensipleri i¢in; moment etkin,
normal kuvvet etkin ve kesme kuvveti etkin yiikleme durumlan altinda g¢oziilecektir.

Sayisal modeller i¢in isimlendirme Cizelge 3.16’da gosterilmistir.

Cizelge 3.16 Tasarim esaslar1 ve yiikleme durumlarina gore sayisal modeller.

Tasarimm Prensibi Yiikleme Durumlar
Moment Etkin Normal Kuvvet Etkin Kesme Kuvveti Etkin
GKT SM-1A SM-2A SM-3A
YDKT SM-1B SM-2B SM-3B

Sayisal modeller igin farkli yiikleme durumlarini temsil eden yiik dagilimlar1 Cizelge
3.17°de gosterilmistir. Bu yilikleme durumlari, Sekil 3.15°de verilen profiller ile
alakalidir. Yiik ve momentler birlesimin kapasitesini miimkiin oldugunca yiiksek oranda

kullanacak sekilde secilmistir.

Cizelge 3.17 Yiikleme durumlar igin kuvvet dagilimlari.

Yiikleme Durumu M (KNM) N (kN) V (kN)
Moment Etkin 80 10 10

Normal Kuvvet Etkin 10 220 10

Kesme Kuvveti Etkin 10 10 100

3.3.3 Tasarim Degiskenleri

Tim sayisal modellerde ii¢ adet kaynak grubu bulunmaktadir. Bunlar; baslik dis kaynak
grubu, baslik i¢ kaynak grubu ve govde kaynak grubudur. Optimizasyon algoritmalarinin
verimsiz bolgelerde arama yapmasinin oniine ge¢ilmesi maksadiyla her bir kaynak grubu
icin esit kaynak kalinlig1 ve esit kaynak uzunlugu se¢ilmistir. Yani her sartta kaynak
alanlar1 x ve y eksenine gore simetriktir. Bu sayede kaynak diizlemindeki eksantrisitenin
Oniine ge¢ilmistir. Bunun sonucu olarak her bir kaynak grubu i¢in bir kaynak kalinlig1 ve
bir kaynak uzunlugu olmak iizere toplamda alt1 adet tasarim degiskeni ortaya ¢ikmistir.

Mgili tasarim degiskenleri Cizelge 3.18’de agiklanmugtir.
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Cizelge 3.18 Tasarim degiskenleri.

Tasarim Degiskeni Aciklama

a Baslik dis kaynak grubu i¢in kaynak kalinlig1.
a Baslik i¢ kaynak grubu i¢in kaynak kalinlig1.
as Govde kaynak grubu i¢in kaynak kalinlig.

L1 Baslik dis kaynak grubu i¢in kaynak uzunlugu.
Lo Baslik i¢ kaynak grubu i¢in kaynak uzunlugu.
L3 Govde kaynak grubu icin kaynak uzunlugu.

Cizelge 3.18’de aciklanan tasarim degiskenleri sematik olarak Sekil 3.16’da

gosterilmistir.

AN

2\:’ 82 E L2

x-x Kesiti
Sekil 3.16 Tasarim degiskenleri.

3.3.4 Popiilasyonun Yapisi

Incelenecek optimizasyon problemleri 6 adet tasarim degiskenine sahip oldugundan (d=6
boyutlu) olusturulacak popiilasyon matrisi 6 silituna sahiptir. Matrisin satir sayisini
algoritma parametresi olarak girilen popiilasyon eleman sayis1 (n) belirleyecektir.
Ornegin, popiilasyon matrisinin n=3 i¢in genel goriiniimii denklem (3.19)’da gosterildigi
gibidir.
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A1 Az G13 Lig Lip Lig (3.19)
X=|021 G2 G335 L1 Lpp Ly
asq A3z Azz L3y L3z L3

3.3.5 Amag¢ Fonksiyonu

Bu tez ¢alismasinda yapilan optimizasyonun nihai amaci minimum kaynak alanlart ile
maksimum faydanin saglanmasidir. Bu maksatla, yonetmelikteki kisit ve gerekliliklere
uyarak kaynaklardaki kullanim kapasitesinin %100’e yaklastirilmas1 amaglanmistir. {lgili
birlesim modeli i¢in kaynak alaninin minimizasyonu, kaynak kapasite kullaniminin
maksimizasyonu anlamina gelmektedir. Buradan hareketle, sayisal modellerin hepsinde
biitiin kisit ve gerekliliklere uyan minimum kaynak alani aranmaktadir. Dolayisiyla amag
fonksiyonu olarak toplam kaynak alani segilmistir. Amag fonksiyonu kisitsiz durum igin

denklem (3.20)’de gosterildigi gibidir.

mln F(n) = 2a1L1 + 4a2L2 + 2a3L3 (320)

Amac¢ fonksiyonu denklem (3.20)’de gosterildigi gibi secilmis olsa da kisitsiz
optimizasyon yontemi yonetmelik ve tasarim esaslarindan dogan gerekliliklerin
saglatilmas1 noktasinda yetersizdir. Ilgili sartlarin saglayan sonuglarin elde edilebilmesi
icin kisitlt optimizasyon yontemi kullanilmistir. Kisith optimizasyon yontemi i¢in amag
fonksiyonu, kisitsiz optimizasyon i¢in verilmis olan amag fonksiyonuna ceza fonksiyonu
olan ppy’nin eklenmesi ile elde edilmistir. p) vasitasiyla kisit ya da kisitlara uymayan
aday ¢ozlimler cezalandirilarak uygunluk degerleri cazip olmaktan uzaklastiriimaktadir.

Ilgili amag fonksiyon denklem (3.21)’de gosterilmistir.

min Fpy = (2a1Ly + 4ayL; + 2a3L3) + peny (3.21)
3.3.6 Kisitlar
Kisitlar, yonetmeliklerce ortaya konmus kurallarin optimizasyon algoritmasina

tanitilmast ve uygulatilmasi amaciyla kontrol elemani olarak kullanilmistir. Kisit

kontrolleri olusturulurken temel bilgisayar mantigindan gelen “1” ve “0” kodlama
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yonteminden yararlanilmistir. Her bir aday ¢oziim ve her bir kisit icin, ilgili kisita
uyuluyorsa “0” uyulmuyorsa “1” degeri kisit kontrol vektoriinde saklanmaktadir. ilgili
yontem denklem (3.22)’de gosterilmistir. Her bir kisitin kontrolii i¢in bir siitun vektori
olusturulmustur. Bu kisit kontrol vektorleri ceza fonksiyonu olan pp)’in olusturulmasi
icin kullanilacaktir. Kisitlar1 degerlendirmek ve ceza vermek i¢in pek ¢ok farkli yontem
ortaya atilmistir. Bu calismada 0Ozglin bir yontem olan “adil ceza yoOntemi”

uygulanacaktir.

Her bir kisit igin:

Irm) = 0 ilgili kisita uyuluyorsa (3.22a)

k) = 1 ilgili kisita uyulmuyorsa (3.22b)

Bu denklemde,
Ik (n): Kisit kontrol vektorii (kisitlar i¢in kisita uymama sayisi yani hata sayacr).
k: kisit numarasi.

n: Popiilasyon eleman numarasidir.

Optimize edilecek sayisal modeller GKT ve YDKT tasarim prensipleri i¢in ayri iki siire¢
olarak kodlanmustir. iki tasarim esas1 farkli esaslara dayansa da hesaplarindaki benzerlik
nedeniyle bu boliimde tek baglik atlinda agiklanmistir. Giivenlik katsayilari ile tasarim ile
yik ve dayanim katsayilarina gore tasarim prensiplerinde kullanilan kisitlara ait
semboller sirasiyla Cizelge 3.19 ve 3.20°de agiklanmistir. Kaynak kalinlig1 kontrolii kisiti
ile etkin kaynak uzunlugu kontrolii kisiti kisitlar1 her iki tasarim prensibinde ortak

kullanilmaktadir. Her bir tasarim prensibi i¢in 6’sar adet kisitla kontrol yapilmistir.

Cizelge 3.19 GKT tasarim prensibi i¢in kisitlar.

Sembol Kisit Aciklamasi

01 Kaynak kalinlig1 kontrolii

02 Etkin kaynak uzunlugu kontrolii

03 GKT i¢in baglik dis kaynak grubuna gelen gerilmelerin kontrolii

04 GKT i¢in govde iist ucuna gelen gerilmelerin kontrolii

Os GKT i¢in gbvde kaynak grubuna gelen kesme gerilmelerinin kontrolii
Os GKT i¢in govde kaynak grubuna gelen bileske gerilmelerin kontrolii
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Cizelge 3.20 YDKT tasarim prensibi i¢in kisitlar.

Sembol Kisit Aciklamasi

01 Kaynak kalinlig1 kontrolii

02 Etkin kaynak uzunlugu kontrolii

g7 YDKT i¢in baglik dis kaynak grubuna gelen gerilmelerin kontrolii

Os YDKT i¢in goévde iist ucuna gelen gerilmelerin kontrolii

09 YDKT i¢in gdvde kaynak grubuna gelen kesme gerilmelerinin kontrolii
J10 YDKT i¢in govde kaynak grubuna gelen bilegke gerilmelerin kontrolii

3.3.6.1 Kaynak Kalinhg1 Kisit Kontrolii

Kaynak kalinliginin kontrol edilebilmesi i¢in yonetmelikte belirlenen minimum ve
maksimum kaynak kalinliklar1 belirlenmistir. Minimum kaynak kalinlig1 icin Cizelge
3.14°de verilen sinirlar esas alinmistir. Maksimum kaynak kalinliklar1 Bolim 3.2.2°de
verilmis olan ifadeler ile hesaplanmistir. Kaynak kalinlig1 kontroliinde esas alinan “tmin”
birlesen elemanlardan ince olanin kalinligin1 ifade etmektedir. Buradan hareketle baglik
ve govde icin farkli kalinliklar s6z konusu oldugundan baslik icin ayri1, govde i¢in ayri
kaynak kalinlig1 kontrolii yapilmistir. Yapilan kontroller denklem (3.23) ve (3.24)’te

gosterilmistir.

dm_baslik __
An kgn > Qmax | An kgn < Qpin = 91 (mkgn) — 1 (3.23&)

dMpagiik
Amin < Ankgn < Amax = 9, (n,lj;;) =0 (3.230)

dm_govde __
Anjegn > Amax || Anikgn < @min = 91 mkgny = 1 (3.24a)

dm_goévde __
Amin < Ankgn < Qmax = 91 (nkgn) — 0

(3.24b)
Govde ve baglik i¢in yapilan kaynak kalinligi kontrolleri ilgili matrisler toplanarak
birlestirilmis ve g%™; kisit kontrol matrisi elde edilmistir (Denklem 3.25). Bu matrisin her
bir satir1 toplanarak g1 kisit kontrol vektdriine ulasilmustir. Tlgili islem denklem (3.26)’da
gosterildigi gibidir. Bu sayede kaynak kalinlig1 kisit1 tek bir siitun vektorii ile kayit altina

alinmastir.
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Mpaslik

dMmgsvde 3.25
gl(nkgn) _gl(nkgn)+ ( )

1 (n,kgn)

kgnmax (3.26)

gl(n)— z (gl(nx)

Bu denklemlerde,

n: Popiilasyon eleman numarasi.

kgn: Kaynak grup numarasi. (Baslik dis, baslik i¢, govde igin sirasiyla kgn=1, kgn=2,
kgn=3)

a: Kaynak kalinlig1.

g™ Her bir kaynak icin kaynak kalmligi kisit degerlendirmelerini saklayan gegici
matris.

01: Popiilasyonun her bir elemani i¢in kaynak kalinlig1 kisitina uyup uymama durumunu

kaydeden kalic1 kisit kontrol vektorii.

3.3.6.2 Etkin Kaynak Uzunlugu Kisit Kontrolii

Etkin kaynak uzunluklarinin hesaplanmasinda Boliim 3.2.2°de verilmis olan esaslar
kullanilmistir. Minimum ve maksimum etkin kaynak uzunluklari belirlenerek hesaplanan
etkin kaynak uzunluklarinin bu arada olup olmadig1 degerlendirilmistir. Islem her bir
kaynak grubu (baslik dis, baslik i¢, govde) igin yapilarak (n x 3) boyutundaki g% matrisi
elde edilmistir. Bu kontrol denklem (3.27) ve denklem (3.28)’de gdsterilmistir.

Lenkgn > Lemax || Lepkgn < Lemin = gg’g;,kgn) =1 (3.27)
Lemin < Lepggn < Lemax = gg’(’,‘qlkgn) =0 (3.28)

g% matrisinin her bir satirindaki elemanlar1 toplanarak g2 kisit kontrol vektdriine

ulasiimistir. Bu islem denklem (3.29)’de gosterilmistir.
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KgMmax (3.29)
J2m) = Z 9500)
x=1

Bu denklemlerde,

n: Popiilasyon eleman numarasi.

kgn: Kaynak grup numarasi. (Baslik dis, baslik i¢, govde igin sirasiyla kgn=1, kgn=2,
kgn=3)

Le: Etkin kaynak uzunlugu.

g9M>: Her bir kaynak igin etkin kaynak uzunlugu kisit degerlendirmelerini saklayan gegici
matris.

g2: Popiilasyonun her bir elemani i¢in etkin kaynak uzunlugu kisitina uyup uymama

durumunu kaydeden kalici kisit kontrol vektorii.

3.3.6.3 Bashk Dis Kaynak Grubunun Dis Ucuna Gelen Gerilmelerin Kisit

Kontrolleri (g3 ve g7)

Kaynak dayanimlarinin belirlenmesinde Boliim 3.2.3’de verilen esasalar uygulanmistir.
Kose kaynaklarin giivenli dayanim gerilmesi denklem (3.30) ile tasarim dayanim

gerilmesi denklem (3.31) ile hesaplanmustir.

Femw_kr = 0,6F,/Q (3.30)

Femw_ypkr = ¢0,6F, (3.31)

Baslik dis kaynak grubuna gelen gerilme fx1 denklem (3.32) ile hesaplanmustir.

M d N (3.32)

=—x=+
fx1 IW*Z A

Bu denklemlerde,
Femw ckr: Kose kaynaklarm giivenli dayanim gerilmesi.

Femw ypxr: KOse kaynaklarin tasarim dayanim gerilmesi.

58



F,: Kaynak metalinin karakteristik cekme dayanima.

Q: Giivenlik katsayist.

¢. Dayanim katsayisi.

I,: Toplam etkin kaynak dikisi alaninin ve kaynak dikislerimin kirigin kuvvetli eksenine
gore toplam atalet momenti.

d: Kirigin yiiksekligi

M: Moment.

N: Normal kuvvet.

A,y Etkin kaynak alani.

GKT i¢in ilgili kaynak kapasitesinin kullanim orani (GSgs) denklem (3.33) ile YDKT i¢in
kaynak kapasitesinin kullanim oran1 (GSg7) denklem (3.34) ile hesaplanmustir.

ng3 — fxl (333)

F emw_GKT

GSg7 — fxl (334)

Femw_YDKT

03 ve g7 icin kisita uygunluk kontrolii denklem (3.35) ve (3.36)’de gosterildigi gibi
yapilmistir.

GS

g3 <1 > g3 ) =0 (335)

GSg3 21 = g3(n) =1

GSg7 = 1= g7(n) =1

3.3.6.4 Govde Kaynak Grubunun Ust Ucuna Gelen Gerilmelerin Kisit Kontrolleri
(94 Ve gs)

Govde kaynak dikislerinin iist uglarina gelen gerilmeler denklem (3.37)’da gosterildigi

gibi bulunmustur.
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M Les N
fro=7T*—5~+

w2 Awe (3.37)

Bulunan gerilmenin kaynak kapasitesini kullanim oran1 GKT i¢in denklem (3.38) ve
YDKT igin (3.39)’de gosterildigi gibi bulunmustur.

ng4 — fxz (3.38)

F emw_GKT

ngg — fo (339)

Femw_YDKT

04 ve gg icin kisita uygunluk kontrolii denklem (3.40) ve (3.41)’da gosterildigi gibi
yapilmistir.

GSg4 = 1= g4(n) =1

GSgg = 1= gS(n) =1

3.3.6.5 Govde Kaynak Grubunun Kesme Kisit Kontrolleri (gs ve Qo)

Govde kaynaklarinin iist ucuna gelen kesmeden dolay1 olusan gerilmeler fy2 denklem

(3.42) ile hesaplanmastir.

£l (3.42)

AWeg

Denklem 3.42 ile bulunan gerilmelerin kaynak kapasitesini kullanim orant GKT igin
(GSgs) denklem (3.43) ve YDKT i¢in (GSg9) denklem (3.44)’deki gibi hesaplanmustir.
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ngs — fyz (343)

F emw_GKT

ngg — fyz (344)

F emw_YDKT

Os Ve Qo icin kisita uygunluk kontrolii denklem (3.45) ve (3.46)’de gosterildigi gibi
yapilmustir.

ngs >1 = gS(n) =1

ngg > 1> 99(71) =1

3.3.6.6 Govdeye Gelen Bileske Gerilmelerin Kisit Kontrolleri (gs Ve g10)

Govdeye gelen bileske gerilmeler (fr) denklem (3.47) ile hesaplanmustir.

f= s (347

Govdeye gelen bileske gerilmelerin kaynak kapasitesini kullanim oranlart GKT igin
(GSge) denklem (3.48) ve YDKT igin (GSgi0) denklem (3.49)’de gosterildigi gibi

hesaplanmustir.

_ fyz (3.48)
ngé - Femw_GKT

_ Iy / (3.49)
GSg10 = emw YDKT

Os Ve Qio icin kisita uygunluk kontrolii denklem (3.50) ve (3.51)’de gdsterildigi gibi
yapilmustir.
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6596 <1l-= e n) = 0 (350)
GSg6 >1= g6(n) =1
GSQ10 < 1 = glo(n) = 0 (3.51)
GS > 1 = glO n) = 1

dio0 —

3.3.7 Adil Ceza Yontemi ve Ceza Fonksiyonu

Kisith optimizasyon problemlerinin ¢o6ziilebilmesi i¢in problemin yapisina gore
secilebilecek pek ¢ok farkli cezalandirma metodu bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
“adil ceza yontemi” olarak isimlendirilen 6zgiin bir sistem Onerilmistir. Adil ceza
yontemi, her bir poplilasyon elemaninin ihlal ettigi kisit sayis1 nispetinde cezalandirmasi
fikrini temel almaktadir. Adaletli cezalar ile, popiilasyonun daha kisa siirede daha iyi
yerlere gidebilmesi i¢in imkan saglanarak algoritmalarin performansinin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Boliim 3.3.6°da popiilasyon elemanlarinin kisit kontrolleri yapilirken
her bir elemanin, her bir kisit i¢in kag kere kisit1 ihlal ettigi yani her bir satirin her bir kisit

i¢in hata sayaglar1 gy ) siitun vektorlerine kayit edilmistir.

Bolim 3.3.2°de tanitilan sayisal modeller ele alindiginda, algoritmalar cezalandirma
asamasina gelince her bir tasarim prensibi i¢in 6 adet kisit hata sayaci elde edilecektir.
Bunlar GKT i¢in g1, 02, 03, 0s, s, gs iken YDKT i¢in g1, 92, 97, Os, 99, g10’dur. Bu kisit
hata sayaglar1 adil ceza yontemi igin kullanilacaktir. Cezalandirma fonksiyonunda

kullanilacak gtp parametresi denklem (3.52)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
kmax (352)

Ytop (n) = z (9x (n))
x=1

Adil ceza yonteminin aciklanabilmesi amaciyla; n=3 elemanli bir popiilasyonun kisit
kontrolleri rastlantisal olarak verilerek, YDKT icin Cizelge 3.21 olusturulmustur. ilgili

hata sayaglar1 yan yana getirilerek satir bazinda toplanarak g;o,n) €lde edilmistir.
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Cizelge 3.21 YDKT i¢in rastlantisal olarak olusturulmus 6rnek kisit hata sayaclari.

n J1 g2 g7 Js J9 J10 Jtop
1 2 0 0 1 0 0 3
2 0 1 0 0 0 0 1
3 0 3 0 0 1 0 4

Elde edilen g;o,(») degeri, bir satirm biitiin kisitlar1 kag kere ihlal ettigini gostermektedir.
Bu durumda hangi popiilasyon elemaninin kisitlara daha ¢ok uydugu, hangisinin kisitlari
daha cok ihlal ettigini matematiksel olarak gosteren bir parametre elde edilmis olur. Adil
ceza metodunun geregi olarak her bir satir, kisit1 ihlal ettigi 6lgiide yani gy (,) Nispetinde
cezalandirilacaktir. Adil ceza yontemi icin kullanilan ceza fonksiyonu denklem (3.53)’de

verilmigtir.
Py = ker(Fany + 1000) * gropcn) (3.53)

Bu denklemlerde,

P(n) : Her bir eleman igin verilecek ceza miktari.

k: Kisit no.

kc,: Her bir kisit igin kisit ceza ¢arpani. Gerekli durumlarda kisitlardan herhangi birisi
i¢in verilecek cezanin arttirilip azaltilmasina imkéan tanimaktadir.

F(ny: Her bir eleman igin ceza 6ncesi hesaplanmis amag fonksiyonu degeri.

Jrop(n)- Her bir eleman i¢in kisitlarin toplam ihlal edilme sayis.

Cezalandirma Oncesindeki amag¢ fonksiyonunun carpim durumundaki tasarim
degiskenlerinden olugmaktadir. Bu durum minimizasyon problemleri i¢in ceza
fonksiyonuna bir sabit eklenme ihtiyacin1 ortaya ¢ikarmaktadir. Sabitin olmadigi
durumda algoritma biitlin tasarim degiskenlerini sifira  gotlirdiiglinde ceza
verilemeyecektir. Bu sorunun oniine gegilebilmesi maksadiyla ceza fonksiyonuna toplam
durumunda 1000 sabiti eklenmistir. Adil Ceza Yontemi bu haliyle, minimizasyon ya da
maksimizasyon i¢in kisitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecek

sekilde tasarlanmistir.
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Bu c¢alismada kullanilan ceza fonksiyonlarinda, k=1,2,4,5,6,8,9,10 igin kck=15
secilmigtir. Baslik dis kaynak grubuna gelen gerilmelerin kontrolii kisitlart
cezalandirilirken (k=3 ve k=7 igin) kisit ceza ¢arpani bes katina ¢ikarilarak kck=75 olarak
secilmistir. Bunun nedeni g3 ve g7 kisitlarin1 saglamak i¢in daha biiylik cezalara ihtiyag

duyulmasidir.

3.3.8 Optimizasyon Algoritmalari i¢in Belirlenen Parametreler

Optimizasyon algoritmalarinin ¢alistirilabilmesi i¢in bazi parametrelere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu parametreleri algoritmaya 6zel olmayan c¢alistirma parametreleri ve
algoritmaya oOzel parametreler olarak ikiye ayirmak mimkiindiir. Jaya ve TLBO
algoritmalar1 algoritmaya 6zel herhangi bir parametreye ihtiyag duymazken SCA’nin

algoritmaya 6zel parametrelere gereksinimi vardir.

Algoritmaya 6zel olmayan ¢aligtirma parametreleri her algoritma i¢in ortak seg¢ilmistir.
Bu parametreler; popiilasyon eleman sayisi (n), tasarim degiskeni sayisi (d) iterasyon
sayist (T), arama uzayimin sinirlarini belirleyen her bir tasarim degiskeni i¢in alt sinirlar

(pait) ve her bir tasarim degiskeni igin tst sinirlar (Pas)’diir.

Secilen ortak parametreler Cizelge 3.22°de verilmistir. Cizelge 3.22°de goriildiigi gibi;
cesitli kiyaslama durumlari elde edebilmek amaciyla {i¢ farkli popiilasyon eleman sayisi
(n) ile analiz yapilmustir. 3 farkli sayisal model, 2 farkli tasarim prensibi, 3 farkli
popiilasyon eleman sayis1 ve 3 farkli optimizasyon algoritmasi ile toplamda birbirinden

farkli 54 adet analiz gergeklestirilmistir.

Biitiin algoritmalarin global optimuma ulasabilmesi amaciyla iterasyon sayisi (T)
miimkiin oldugunca biiyiik se¢ilmistir. Arama uzayinin sinirlarini belirleyen parametreler
olan pat Ve pis, algoritmalar1 gereksiz aramalarin yapilacagi bolgelerden miimkiin
oldugunca uzak tutacak kadar dar, ¢6ziimii icerebilecek bolgelere miimkiin oldugunca

kapsayacak kadar genis bir araliktan secilmeye calisilmistir.
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Cizelge 3.22 Algoritmalar i¢in ortak calistirma parametreleri.

Sembol Parametre Degeri

n 250
500
1000
d 6
T 1000
Pait ai, a2 ve az i¢in 3 mm
L: Lo ve Lz igin 20 mm
Piist ai, a2 ve az i¢in 15 mm
L1 i¢in 300 mm
L2 icin 118 mm
L3 i¢in 261 mm

SCA i¢in yukarida aciklanan ortak calisma parametrelerine ek olarak algoritmaya 6zel
bazi parametrelere de ihtiya¢ duyulmaktadir. ilgili parametreler Bolim 3.1.3°de
aciklanmistir. a parametresinin se¢imi igin literatiir incelendiginde, Mirjalili (2015)
tarafindan SCA’nin tanitildigi ¢calismada a parametresinin nasil segilecegine iliskin bir
oneri bulunmamaktadir. Calismada siniis ve kosiniis arama fonksiyonlar1 i¢in fonksiyon
genligini ayarlayan r1 'in agiklandig1 bir grafikte a=3 secildigi goriilmektedir (Sekil 3.17).
Buradan hareketle arama uzayinin taranmasinda a’nin oldukga etkin bir parametre oldugu

anlagilmaktadir.

Sekil 3.17 Siniis ve kosiniis aralig1 i¢in azalan model (a=3) (Mirjalili, 2015).

Demiral (2019) tarafindan yapilan calismada gezgin satici problemi i¢in SCA’nin
parametre analizleri gergeklestirilmistir. Calismada esas alinan parametreler a, b ve T dir.
Ozellikle “a” parametresinin algoritmanin performansi iizerinde ¢ok etkin oldugu
vurgulanmistir. Caligmanin sonucunda gezgin satici problemi i¢in en iyi sonucu veren

parametreler a=0,1, b=2 ve T=1000 bulunmustur.
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Bu calismada, b parametresi rastlantisalliga esit sans vermek amaciyla 2 olarak
secilmistir. a parametresinin secilebilmesi i¢in bir dizi analiz yapilmasi ihtiyaci ortaya
cikmistir. Algoritmalar1 en ¢ok zorlayan sayisal modellerden birisi olan SM-1A i¢in
a=3,00’dan a=0,10’a kadar bir dizi denemeler gerceklestirilmistir. Denemelerin kisa
siirede tamamlanabilmesi maksadiyla n=100, T=200 secilerek denenen her bir a
parametresi i¢in 10 adet tekrarli ¢alistirma yapilmistir. Calistirmalardan elde edilen en iyi
sonuglar, ortalama sonuglar, standart sapmalar ve toplam kisit ihlal sayilar1 Cizelge

3.23°de verildigi gibidir.

Cizelge 3.23 a parametresi i¢gin 10 galistirmanin sonuglari.

a Eniyi (mm?  Ortalama (mm? St. Sapma 3 Gtop
3,00 4100,21 4395,56 339,03 0
2,00 4093,80 4184,17 115,53 0
1,00 4035,65 4076,69 29,86 0
0,75 4012,05 4090,80 67,58 0
0,50 3980,46 4044,77 36,05 0
0,25 4005,95 4139,99 72,57 0
0,10 4183,07 37701,47 42546,06 4

Cizelge 3.23’e gore, ilgili model icin a parametresi, 3’ten 0,50’ye yaklastikca kiyaslama
parametrelerinde olumlu degisimler gbzlenmistir. En iyi sonuglar a=0,50 iken elde
edilmistir. a < 0,50 durumda biitiin karsilastirma degerlerinde olumsuz degisimler, hatta
a=0,10 icin kisitlar1 saglayamayacak kadar kotii sonuglara rastlanmistir. Biitlin bunlarin
neticesinde a=0,50 olarak segilmistir. Optimumdan ¢ok biiyiik (a=10), optimumdan ¢ok
kiigiik (a=0,01) ve optimum bdlgede (a=0,5) se¢ilme durumlari i¢in yukaridaki ¢alistirma
sartlar1 ile analizler yapilip Sekil 3.18 elde edilmistir. @ optimum degerinden ¢ok biiyiik
secildiginde (a=10) cok biiylik arama adimlar1 ile arama gerceklestirildigi goriilmiistiir.
Arama uzayinda ¢ok biiyiik adimlar ile yapilan taramalarda lokalde takilmalarin ardindan
daha iyi sonucu bulunca ¢ok sert diisiisler olustugu goriilmiistiir. iterasyon-toplam kaynak
alan1 grafiginin olusturdugu desen merdiven Kkesitini andirmaktadir. a optimum
degerinden ¢ok asagida secildiginde (a=0,01) ise arama uzay1 ¢ok kii¢lik arama adimlari
ile tarandigindan optimum degere ulagsmak zorlasarak lokalde takilmalarin oldugu ve
grafikte diiz ¢izgi olusturma egilimi goriilmektedir. Optimuma bolgede (a=0,5) tipik
metasezgisel algoritma davranisi ile karsilagilmistir. Daha hassas analizler yapilarak daha
basarili parametrelerin tespit edilme ihtimali her zaman i¢in miimkiindiir. SCA i¢in

secilen algoritmaya 6zel ¢alisma parametreleri Cizelge 3.24’de verilmistir.
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Sekil 3.18 Genis aralikta secilen a parametrelerinin sonuglari.

Cizelge 3.24 SCA igin 6zel ¢aligma parametreleri.

Sembol  Segilen Parametre Degeri
a 0,5
b 2

3.3.9 Algoritma Performanslarinin Karsilastirilmasi

Her bir algoritma igin, tiim sayisal modellerden popiilasyon eleman sayilar1 n=250, n=500
ve n=1000 i¢in baz1 karsilagtirma parametreleri toplanmistir. Bu parametreler, her biri
1000 iterasyonluk 10 calistirma i¢in, ulasilan en 1yi deger (minimum kaynak alani),
ortalama deger (ortalama kaynak alani), ulasilan en kotii deger (maksimum kaynak alani),
ulagilan toplam kaynak alanlarinin standart sapmalar1 ve her biri 1000 iterasyonluk 10
calistirmanin tamamlanma siiresidir. Islem siireleri her analiz i¢in aym bilgisayardan
ozdes kosullarda alinmistir. Analizlerde kullanilan bilgisayar Intel® Core™ i3-3120M
CPU @ 2,50 GHz islemciye ve 8GB RAM bellegine sahip olup Windows 10 Home 64
bit igletim sistemi ile calismaktadir. Biitiin analizler Matlab yazilim dilinde olusturulmus
kodlar vasitastyla MATLAB (2016) programi kullanilarak yapilmistir. Ayrica
karsilagtirmalar igin her bir iterasyondaki amag fonksiyonu degerlerinin ortalamalari elde

edilerek iterasyon-toplam kaynak alani grafikleri olusturulmustur.
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4. BULGULAR

Olusturulmus olan sayisal modeller, optimizasyon algoritmalar: ile ¢dziimlenmis ve
sonuglar bu boliimde verilmistir. Elde edilen sonuglar, Boliim 3.3.6’da detaylar verilen

ve CYTHYE (2018)’na bagh kalinarak tanimlanan tiim kisitlar1 saglamaktadir.

4.1 Sayisal Model - 1

Sayisal model — 1 momentin etkin oldugu durumu ifade etmektedir. SM-1A igin (moment
etkin durumdaki GKT tasarim prensibi ile optimizasyon) elde edilen en iyi sonuglar
Cizelge 4.1°de verilmistir. ilgili veriler her bir satirda agiklanan ¢alistirma kosullart igin

her biri 1000 iterasyonluk 10 ¢alistirmanin neticesinde elde edilmistir.

Cizelge 4.1 SM-1A i¢in en iyi sonug degerleri.

n a az as L1 L2 Ls Aw GS- GS- GS-  GS-
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm? 1 2 3 4

250 4,67 4,00 4,00 300,00 48,00 4800 395528 1,00 0,13 022 0,25
Jaya 500 4,67 4,00 4,00 300,00 4800 4800 395526 1,00 0,13 022 0,25
1000 4,67 4,00 4,00 300,00 48,01 48,00 395536 1,00 0,13 0,22 0,25

250 4,66 4,00 4,00 300,00 48,71 48,38 3960,86 1,00 0,13 021 0,25
SCA 500 4,67 4,03 4,00 296,36 5028 4807 396559 1,00 0,13 022 0,25
1000 4,65 4,01 4,00 298,89 49,69 48,06 396183 1,00 0,13 0,22 0,25

250 4,67 4,00 4,00 30000 4800 48,00 395525 1,00 0,13 0,22 0,25
TLBO 500 467 4,00 4,00 300,00 4800 4800 395525 1,00 0,13 0722 0,25
1000 4,67 4,00 4,00 300,00 48,00 48,00 395525 1,00 0,13 0,22 0,25

Cizelge 4.1°de goriildiigii gibi, toplam kaynak alani (Aw) i¢in elde edilen en iyi sonug
3955,25 mm?’dir. Bu sonuca TLBO algoritmasimin n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon
elemani i¢in yapilan analizlerin tamaminda ulasilmistir. En 1yi deger i¢in baslik dis, baslik
i¢c ve govde kaynak gruplarinin kalinliklart sirasiyla a1=4,67, a>=4,00 ve az=4,00mm,;
kaynak uzunluklar1 ise sirastyla L1=300,00, L»,=48,00 ve L3=48,00 mm olarak
bulunmustur. Jaya algoritmasi i¢in elde edilen sonuglar da en iyi sonuca oldukga yakindir.
Jaya algoritmasi ile elde edilen en iyi sonugta; popiilasyon eleman sayis1t N=500 i¢in
toplam kaynak alam1 3955,26 mm? bulunmustur. Kaynak uzunluklari ve kaynak
kalinliklart i¢in TLBO algoritmasi ile farklar mikrometreler mertebesindedir. SCA ile
elde edilen en iyi sonug popiilasyon eleman sayis1 =250 i¢in 3960,86 mm?’dir. Bu sonug

icin baghik dig, baslik i¢ ve govde kaynak gruplarimin kalinliklart sirasiyla ai=4,66,
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a=4,00 ve az=4,00 mm; kaynak uzunluklari ise sirastyla L;=300,00, L»=48,71 ve
L3=48,38 mm olarak bulunmustur. Biitiin algoritmalarin buldugu en iyi sonuglar i¢in
baslik dis kaynak grubunun iist ucuna gelen gerilmelerin kapasite kullanimi (GS-1)
%100’e oldukg¢a yakin, gévde kaynagmin ilist ucunda olusan gerilmelerin kapasite
kullanimi (GS-2) %13, govdeye gelen kesme gerilmelerinin kapasite kullanimi (GS-3)
%22, govde bileske kapasite kullanimlar1 (GS-4) ise yaklasik %25°dir. Bu kapasite
kullanimlarinin neticesinde momentin etkin oldugu durumun en ¢ok basgligin dis ucunu
zorladig1 gorilmistir. Ayrica, Kapasite kullanimi arttikga bulunan kaynak alani
azalmaktadir. Buradan hareketle algoritmalar tarafindan yapilan aramanin maksimum
kapasite kullanim1 ile minimum kaynak alan1 oldugu dogrulanmigtir. SM-1A i¢in her biri
1000 iterasyonluk 10 tekrarli calistirmada toplam kaynak alanlari esas alinarak

olusturulmus algoritma karsilastirma parametreleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 SM-1A i¢in algoritma karsilastirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En Iyi (mm?) 3955,28 3960,86 3955,25

Ortalama (mm?) 4021,31 3971,43 3955,26

250 En Kétii (mm?) 4231,91 3979,33 3955,29
Standart Sapma 101,92 6,29 0,01

Islem Siiresi (sn) 63,68 61,40 139,24

En Iyi (mm?) 3955,26 3965,59 3955,25

Ortalama (mm?) 4010,78 3971,33 3955,34

500 En Kétii (mm?) 4184,49 3978,12 3955,82
Standart Sapma 78,99 4,97 0,20

Islem Siiresi (sn) 124,61 116,48 272,18

En Iyi (mm?) 3955,36 3961,83 3955,25

Ortalama (mm?) 3971,51 3967,09 3955,25

1000 En Kétii (mm?) 4022,45 3976,53 3955,25
Standart Sapma 25,50 5,09 0,00

Islem Siiresi (sn) 153,59 184,18 486,79

Cizelge 4.2’den hareketle, tim popililasyon eleman sayilar1 (n) i¢in en iyi sonuglar
karsilagtirildiginda TLBO algoritmasiin en basarili algoritma oldugu goriilmektedir.
Jaya algoritmasi ile bulunan en iyi sonuglar TLBO algoritmasina ¢ok yakindir. SCA ile
elde edilen sonuglar kullanilabilir olmakla beraber en basarisiz sonuglar1 igermektedir.
Ortama sonuglar dikkate alindiginda, TLBO algoritmast en iyi ortalama degerlere
sahipken ardindan SCA ve Jaya algoritmast gelmektedir. En kotii degerler
karsilagtirildiginda, Jaya algoritmasi en basarisiz konumdadir. En biiyiik kaynak alanlari

Jaya algoritmasi ile bulunmustur. Jaya algoritmasinin ardindan en biiyiik kaynak
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alanlarim1 SCA vermistir. Sonuglar arasindaki en biiyiik standart sapmalar Jaya
algoritmasina aittir. Bu durum Jaya algoritmasinin 10 ¢alistirma i¢in gorece genis bir
aralikta sonuglar buldugunu gostermektedir. Jaya algoritmasinin en iyi sonuglarda en
basarili algoritmaya ¢ok yakinken en kotii sonuglarda en basarisiz algoritma olmasinin
sebebi bu sekilde agiklanabilir. TLBO algoritmasi en kiigiik standart sapma degerlerine
sahiptir. Bu sonu¢ TLBO algoritmasinin her ¢alistirma i¢in birbirine ¢ok yakin ve kararli
sonuglar verdigini gostermektedir. TLBO algoritmasimin n=1000 i¢in standart sapmasi
neredeyse sifir bulunmustur yani algoritma her calistirmada ayni sonuca ulasabilmistir.
Islem siireleri kiyaslandiginda TLBO algoritmasi ¢dziim icin en ¢ok zaman harcayan
algoritma olmustur Oyle ki TLBO’nun ¢6ziimii bulmasi i¢in gecen siire diger
algoritmalarin iki katindan daha fazladir. Jaya algoritmast ve SCA birbirine yakin
stirelerde ¢oziimii tamamlamistir. Coziim siireleri yakin olan sonuglar karsilastirilmak
istenirse, TLBO algoritmasi i¢in Nn=250 elemanla bulunan sonuglar (139,24 sn) Jaya
algoritmasi i¢in n=1000 eleman ile bulunan sonuglardan (153,59 sn) ve SCA i¢in n=1000
eleman ile bulunan sonucglardan (184,18 sn) her karsilagtirma parametresinde daha
basarilidir. Yani TLBO algoritmasi esit elemanla iki katindan daha uzun siirelerde ¢6ziim
bulsa dahi, daha az elemanla ve daha az siire ile diger algoritmalarin daha ¢ok elemanla

ve daha ¢ok siire ile buldugu sonuglardan daha basarili sonuglar bulmustur.

Cizelge 4.2°de verilen calistirma kosullari i¢in iterasyon — toplam kaynak alani grafikleri
asagida verilmistir. Grafiklerde her bir ¢alistirma kosulu i¢in her biri 1000 iterasyonluk
10 galistirmanin ortalama degerleri gosterilmektedir. Sekil 4.1.a n=250 eleman i¢in, Sekil
4.1.b n=500 eleman igin, Sekil 4.1.c ise n=1000 eleman igin ¢izilmistir. Grafikler
incelendiginde, popiilasyon eleman sayisi n arttik¢a algoritmalarin her bir iterasyon i¢in
bulduklar1 toplam kaynak alan1 degerlerinin birbirine daha erken yaklastig
goriilmektedir. Buradan hareketle eleman sayist ile global optimuma ulasma siiresi
arasinda ters oranti oldugu goriilmektedir. Calistirma kosulu farketmeksizin TLBO
algoritmasi global optimuma ilk ulasan algoritma olmustur. Grafikler incelendiginde
SCA ile Jaya algoritmasinin performanslari birbirine yakin bulunmustur. Biitiin
popiilasyon eleman sayilar1 i¢in iterasyonun erken asamalarinda Jaya algoritmasi daha

kiiciik kaynak alanlar1 bulurken iterasyon ilerledik¢ce SCA’nin 6ne gegtigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 SM-1A i¢in 10 ¢alistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, c. n=1000.

SM-1B (moment etkin durumdaki YDKT tasarim prensibi ile optimizasyon) igin yapilan
analizlerin sonuclar1 Cizelge 4.3’de verilmistir. 1lgili veriler her bir satir icin 1000

iterasyonla yapilan 10 tekrarli ¢alistirmanin en iyi sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 4.3 SM-1B igin en iyi sonug degerleri.

n a1 az as L1 Lo Ls Aw GS- GS- GS- GS-
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm?) 1 2 3 4

250 4,27 4,00 4,00 30000 4800 4800 3716,75 1,00 0,13 0,17 0,22

Jaya 500 4,27 4,00 4,00 300,00 48,01 48,00 3716,76 1,00 0,13 0,17 0,22
1000 4,27 4,00 4,00 300,00 48,02 48,01 3717,056 1,00 0,13 0,17 0,22

250 4,24 400 4,01 29898 50,02 4806 372401 1,00 0,13 0,17 0,22

SCA 500 425 4,01 4,03 299,84 49,16 48,21 372512 1,00 0,13 0,17 0,21
1000 4,28 4,01 4,00 298,86 48732 48,13 372053 1,00 0,13 0,17 0,22

250 4,27 4,00 4,00 300,00 4800 4800 3716,73 1,00 0,13 0,17 0,22

TLBO 500 4,27 4,00 4,00 300,00 48,00 48,00 3716,73 1,00 0,13 0,17 0,22
1000 4,27 4,00 4,00 300,00 48,00 48,00 3716,73 1,00 0,13 0,17 0,22

Cizelge 4.3’ e gore, toplam kaynak alani (Aw) i¢in elde edilen en iyi sonug¢ 3716,73

mm?’dir. Bu sonuca TLBO algoritmasiin =250, n=500 ve n=1000 popiilasyon eleman1
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icin yapilan analizlerin tamaminda ulagilmistir. En iyi deger icin baslik dis, baslik i¢ ve
govde kaynak gruplarinin kalinliklart sirastyla a1=4,27, a>=4,00 ve az=4,00mm; kaynak
uzunluklar ise sirasiyla L1=300,00, L,=48,00 ve L3=48,00 mm olarak bulunmustur. Jaya
algoritmasi i¢in elde edilen sonuglar da en iyi sonuca olduk¢a yakindir. Kaynak uzunluk
ve kalinliklari i¢in bulunan farklar mikrometre seviyesindedir. Jaya algoritmasi ile elde
edilen en iyi sonugta; popiilasyon eleman sayis1 =250 i¢in toplam kaynak alan1 3716,75
mm? olarak bulunmustur. SCA ile elde edilen en iyi sonug popiilasyon eleman sayisi
n=1000 igin 3720,53 mm?’dir. Bu sonug i¢in baslik dis, baslik i¢ ve govde kaynak
gruplarinin kalinliklari sirastyla a1=4,28, a,=4,01 ve as=4,00 mm; kaynak uzunluklari ise
sirasiyla L1=298,86, L»=48,32 ve L3=48,13 mm bulunmustur. Algoritmalarca elde edilen
sonuclarin tamaminda bashik kaynak grubunun kapasite kullanimi (GS-1) %100’e
olduk¢a yakindir. Algoritmalar YDKT i¢in moment baskin modeli optimize ederken
kritik olan bashk dis kaynak grubunun kapasite kullanimini maksimize etme

egilimindedir. Govde kaynak grubu i¢in kapasite kullanimlart oldukea diisiik kalmistir.

Cizelge 4.4 SM-1B icin algoritma karsilagtirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En Iyi (mm?) 3716,75 3724,01 3716,73

Ortalama (mm?) 3776,97 3733,04 3716,73

250 En K&tii (mm?) 4105,20 3744,39 3716,74
Standart Sapma 131,62 7,36 0,00

Islem Siiresi (sn) 63,85 61,04 139,02

En Iyi (mm?) 3716,76 3725,12 3716,73

Ortalama (mm?) 3749,95 3729,64 3716,73

500 En K&tii (mm?) 3902,78 3740,36 3716,73
Standart Sapma 56,53 4,74 0,00

Islem Siiresi (sn) 98,82 94,96 249,01

En lyi (mm?) 3717,05 3720,53 3716,73

Ortalama (mm?) 3743,90 3728,15 3716,75

1000 En K&tii (mm?) 3852,48 3736,46 3716,81
Standart Sapma 44,24 4,85 0,03

Islem Siiresi (sn) 182,14 187,90 481,23

SM-1B icin her biri 1000 iterasyonluk 10 tekrarli ¢alistirmada toplam kaynak alanlari
esas almarak olusturulmus algoritma karsilastirma parametreleri Cizelge 4.4’de
verilmistir. Elde edilen karsilastirma sonuglarit SM-1A ile benzerlik gostermektedir. En
Iyi sonuglar i¢in basar1 siralamasi TLBO, Jaya ve SCA seklinde olmustur. Ortalama
degerler kiyaslaninca en basarili algoritma TLBO iken bunu SCA ve Jaya algoritmasi

izlemektedir. En kotii sonuglara bakildiginda en basarisiz sonuglar Jaya algoritmasi ile
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elde edilmektedir. Jaya algoritmasi en iyi sonuglarda en basarili algoritmaya ¢ok yakinken
en kotii sonuglarda en basarisiz algoritma konumundadir. Bunun sebebinin standart
sapmasinin  diger algoritmalara goére ¢ok biiyiikk olmasindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir.  Standart sapmasi en kiiclik algoritma TLBO olmustur. Siireler
bakimindan TLBO algoritmasi1 diger algoritmalarin iki katindan daha fazla zamanda
¢cozlime ulasabilmistir. Buna ragmen yakin siireli analizler incelendiginde TLBO
algoritmasinin daha az siireyle daha basarili sonuglar bulabildigi goriillmektedir. SCA ve
Jaya birbirine yakin siirelerde analizleri tamamlamistir. Cizelge 4.4°de verilen ¢alistirma
kosullar1 i¢in iterasyon — toplam kaynak alani grafikleri asagida verilmistir. Grafiklerde
her bir ¢alistirma kosulu i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10 c¢alistirmanin ortalama

degerleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 SM-1B igin 10 ¢alistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, c. n=1000.

Sekil 4.2.a n=250 eleman igin, Sekil 4.2.b n=500 eleman i¢in, Sekil 4.2.c ise n=1000

eleman i¢in ¢izilmistir. Ortalama sonuclar1 esas alan grafikler incelendiginde, her bir
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calistirma durumu i¢in TLBO algoritmasimin global optimuma ilk ulasan algoritma
oldugu goriilmektedir. Jaya algoritmasi iterasyonun erken asamalarinda SCA’ya gore
daha kiiciik kaynak alanlar1 bulmustur. Iterasyon ilerledikce SCA, Jaya algoritmasinin

Oniine gecerek daha basarili sonuglar elde etmistir.

4.2 Sayisal Model — 2

Sayisal model-2 (SM-2) normal kuvvetin etkin oldugu durumu ifade etmektedir. Cizelge
4.5’de SM-2A (normal kuvvet etkin durumdaki GKT tasarim prensibi ile optimizasyon)
icin, n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon eleman1 ile 1000 iterasyonluk 10 ¢alistirmada

elde edilen en iyi sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.5 SM-2A i¢in en iyi sonug degerleri.

n ai az as L1 Lo Ls Aw GS- GS- GS- GS-

(mm) (mm) (mm) (mm) (mm)  (mm) (mm?) 1 2 3 4

250 4,00 4,00 4,00 142,07 48,03 48,03 229066 1,00 0,78 0,22 0,81
Jaya 500 4,00 4,00 4,00 141,87 48,01 4831 229142 1,00 0,78 0,22 0,81
1000 4,00 4,00 4,00 141,18 4855 48,01 229105 1,00 0,78 0,22 0,81

250 4,06 4,01 4,03 137,93 48,71 49,37 2298,23 1,00 0,78 0,21 0,81

SCA 500 4,01 4,01 400 133,75 51,73 4945 229895 1,00 0,78 0,21 0,81
1000 4,06 4,02 4,02 13455 50,67 48,92 229911 1,00 0,78 0,21 0,81

250 4,00 4,00 4,00 142,27 48,00 48,00 2290,19 1,00 0,78 0,22 0,81
TLBO 500 4,00 4,00 4,00 142,27 4800 48,00 2290,19 1,00 0,78 0,22 0,81
1000 4,00 4,00 4,00 142,27 48,00 48,00 2290,19 1,00 0,78 0,22 0,81

Cizelge 4.5 e gore toplam kaynak alani (Aw) i¢in elde edilen en 1yi sonu¢ 2290,19
mm?*dir. Bu sonuca TLBO algoritmasinin n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon eleman1
icin yapilan analizlerin tamaminda ulasilmistir. En 1yi deger i¢in baglik dis, baslik i¢ ve
govde kaynak gruplarinin kalinliklar: sirastyla ai1= a2= as=4,00 mm; kaynak uzunluklari
ise sirastyla L1=142,27, Lo= L3=48,00 mm olarak bulunmustur. Jaya algoritmasi i¢in elde
edilen sonuclar da TLBO algoritmasi ile bulunan sonuglara olduk¢a yakindir. n=250 i¢in
toplam kaynak alan1 2290,66 mm? olarak tespit edilmistir. Baglik dis, baslik i¢ ve gévde
kaynak gruplarinin kalinliklar1 sirastyla ai= a;= as=4,00 mm; kaynak uzunluklar1 ise
sirastyla L1=142,07, Lo= L3=48,03 mm bulunmustur. SCA ile elde edilen en iyi sonug
popiilasyon eleman sayis1 n=250 i¢in 2298,23 mm?’dir. Bu sonug i¢in bashk dis, bashk
i¢ ve govde kaynak gruplarmin kalinliklart sirasiyla ai1=4,06, a;=4,01 ve az=4,03 mm,;

kaynak uzunluklari ise sirasiyla L1=137,93, L,=48,71 ve L3=49,37 mm olarak
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bulunmustur. Biitlin algoritmalarin buldugu en iyi sonuglar i¢in baglik kaynak grubunun
kapasite kullanimlar1 (GS-1) yaklasik %100 govde bileske kapasite kullanimlari (GS-4)
ise yaklagik %81°dir. Govde bileske gerilmesini arttiran gdvdeye gelen kesme
gerilmesinden ziyade gdvde kaynagmin iist ucunda olusan gerilmedir. lgili gerilme i¢in
kapasite kullanim orani (GS-2) yaklasik %78’dir. SM-2A igin her biri 1000 iterasyonluk
10 tekrarli calistirmada toplam kaynak alanlari esas alinarak olusturulmus algoritma

karsilastirma parametreleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 SM-2A i¢in algoritma karsilagtirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En lyi (mm?) 2290,66 2298,23 2290,19

Ortalama (mm?) 229484 2305,16 2290,19

250 En K&tii (mm?) 2322,69 2311,21 2290,20
Standart Sapma 9,86 3,59 0,00

Islem Siiresi (sn) 58,52 57,56 137,41

En Iyi (mm?) 2291,42 2298,95 2290,19

Ortalama (mm?) 2296,70 2304,51 2290,19

500 En Kétii (mm?) 2337,66 2309,44 2309,44
Standart Sapma 14,40 2,99 0,00

Islem Siiresi (sn) 91,94 97,67 250,86

En Iyi (mm?) 2291,05 2299,11 2290,19

Ortalama (mm?) 2292,79 2302,36 2290,19

1000 En Kétii (mm?) 229591 2308,87 2290,20
Standart Sapma 1,30 3,06 0,00

Islem Siiresi (sn) 178,97 181,51 479,73

Karsilagtirma parametreleri incelendiginde, TLBO algoritmasi her popiilasyon eleman
sayist i¢in sifir standart sapma ile en basarili sonuglar1 buldugu goriilmektedir. Bu durum
TLBO algoritmasini agik ara 6ne ¢ikarmaktadir. Jaya algoritmasi ve SCA kiyaslandiginda
n=250 ve n=500 i¢in Jaya algoritmas1 daha yiiksek standart sapma degerlerine sahip olsa
dahi en iy1 degerler ve ortalama degerlerde SCA’dan daha basarili sonuglar vermistir.
Buna karsin en kotii degerlerde SCA’dan daha basarisiz sonuglar bulmustur. Jaya
algoritmas1 N=1000 i¢in daha kii¢iik bir standart sapmaya ulasarak biitiin degerlerde
SCA’dan daha basarili sonuglar elde etmistir. islem siireleri bakiminda Jaya ve SCA
birbirine yakinken 6zdes calistirma parametreleri i¢in TLBO diger algoritmalarin iki
katindan daha fazla zamana ihtiya¢ duymustur. Buna karsin yakin siirelerde tamamlanan
analizlerin sonugclar1 incelenecek olursa (n=250 i¢in TLBO, n=1000 i¢in Jaya ve n=1000
icin SCA), TLBO ile daha az zamanda elde edilen sonuglarin diger algoritmalardan daha

basarili oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.6’da verilen ¢alistirma kosullar1 i¢in iterasyon —
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toplam kaynak alani grafikleri asagida verilmistir. Grafiklerde her bir ¢alistirma kosulu
icin her biri 1000 iterasyonluk 10 ¢alistirmanin ortalama degerleri gosterilmektedir. Sekil
4.3.a n=250 eleman i¢in, Sekil 4.3.b n=500 eleman i¢in, Sekil 4.3.c ise n=1000 eleman

i¢in ¢izilmistir.
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Sekil 4.3 SM-2A i¢in 10 ¢alistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, c. n=1000.

lgili grafikler 6zelinde SM-2A modeli igin algoritma performanslar incelendiginde, her
bir durum i¢in TLBO algoritmasinin global optimuma ilk ulasan algoritma oldugu
goriilmektedir. Jaya algoritmasi iterasyon ilerledikge TLBO ile elde edilen sonuclara
yaklasmaktadir. SCA ile elde edilen sonuglar da oldukga kabul edilebilir durumdadir
ancak TLBO ve Jaya algoritmasinin buldugu sonuglari tam olarak bulamamuigtir. n=1000
icin iterasyonun erken asmalarinda SCA ile Jaya algoritmasinin performanslart benzer
olsa da ilerleyen iterasyonlarda Jaya algoritmasi siirecten pozitif ayrismis ve TLBO
algoritmasina yaklasarak daha optimum kaynak alanlari bulmustur. Artan popiilasyon

eleman1 sayist ile algoritmalarin buldugu ortalama degerlerin birbirine daha erken
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yaklastiklart gozlemlenmistir. SCA’nin diger algoritmalarla elde edilen sonucu tam
olarak bulamamasinin, parametreli bir algoritma olmasi ve hassas parametre

ayarlamasina ihtiya¢ duymasi gibi sebeplerden kaynaklandig diisiiniilmektedir.

SM-2B (normal kuvvet etkin durumdaki YDKT tasarim prensibi ile optimizasyon) i¢in
elde edilen sonuglar Cizelge 4.7°de verilmistir. Ilgili veriler her bir satirda aciklanan
calistirma kosullart i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10 calistirmanin neticesinde elde

edilmistir.

Cizelge 4.7 SM-2B i¢in en iyi sonug degerleri.
n a1 a as L1 L2 Ls Aw GS- GS- GS-  GS-
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm?) 1 2 3 4
250 4,00 4,00 4,00 102,88 48,04 4801 197618 1,00 0,74 0,17 0,76
Jaya 500 4,00 4,00 4,00 102,70 48,09 48,05 197644 100 074 0,17 0,76
1000 4,01 4,00 4,00 102,38 4824 4802 197721 1,00 074 0,17 0,76
250 4,03 4,02 4,02 9977 4903 4843 198160 1,00 0,74 0,17 0,76
SCA" 500 4,07 4,00 400 9646 5038 49,08 198437 1,00 0,74 0,17 0,76
1000 4,01 4,02 4,00 99,15 4947 4879 198186 1,00 0,74 0,17 0,76
250 4,00 4,00 4,00 103,00 4800 4800 197599 1,00 0,74 0,17 0,76
TLBO 500 4,00 4,00 4,00 103,00 4800 4800 197599 1,00 074 0,17 0,76
1000 4,00 4,00 4,00 103,00 4800 4800 197599 1,00 0,74 0,17 0,76

Cizelge 4.7°de goriildigii gibi, toplam kaynak alan1 (Aw) i¢in elde edilen en iyi sonug
1975,99 mm?’dir. Bu sonuca TLBO algoritmasini n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon
elemani i¢in yapilan analizlerin tamaminda ulasilmistir. En 1yi deger i¢in baslik dis, baslik
ic ve govde kaynak gruplarinin kalinliklari sirasiyla ai= a»= as=4,00 mm; kaynak
uzunluklart ise swrastyla L1=103,00, Lo= L3=48,03 mm olarak bulunmustur. Jaya
algoritmasi ile elde edilen minimum kaynak alan1 n=250 igin 1976,18 mm? olarak
bulunmustur. Bu sonug icin baslik dis, baslik i¢ ve govde kaynak gruplarinin kalinliklar
stirastyla ai= a»= as=4,00 mm; kaynak uzunluklari ise sirastyla L1=102,88, L,=48,04,
L3=48,01 mm olarak bulunmustur. SCA ile elde edilen en iyi sonug¢ n=250 i¢in 1981,60
mm?’dir. Bu sonug igin baslik dis, baslik i¢c ve govde kaynak gruplarmin kalinliklar
sirastyla a;= 4.03 ap= a3=4.02 mm; kaynak uzunluklar ise sirastyla L1=99,77, L»,=49,03,
L3=48,43 mm olarak bulunmustur. Biitiin ¢alistirma durumlart i¢in baslik dis kaynak
grubunun dis ucuna gelen gerilmeler kapasiteyi neredeyse %100 oraninda kullanmaktadir

(GS-1). Govde bileske gerilme kapasitesinin (GS-4) ise %76’s1 kullanilmaktadir. Bu
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kapasite kullanimi gévde kesmeden degil govde kaynak grubunun {ist ucuna gelen

gerilmelerden (GS-2) kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.8 SM-2B icin algoritma karsilagtirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En Iyi (mm?) 1976,18 1981,60 1975,99

Ortalama (mm?) 1976,77 1987,80 1975,99

250 En Kétii (mm?) 1978,04 1996,47 1975,99
Standart Sapma 0,48 4,89 0,00

Islem Siiresi (sn) 57,51 56,89 135,71

En Iyi (mm?) 1976,44 1984,37 1975,99

Ortalama (mm?) 1977,42 1987,35 1975,99

500 En Kétii (mm?) 1979,62 1991,01 1975,99
Standart Sapma 1,20 2,38 0,00

Islem Siiresi (sn) 98,36 94,82 278,97

En Iyi (mm?) 1977,21 1981,86 1975,99

Ortalama (mm?) 1978,37 1985,94 1975,99

1000 En Kétii (mm?) 1982,47 1990,98 1975,99
Standart Sapma 1,60 2,90 0,00

Islem Siiresi (sn) 181,89 182,18 487,40

SM-2B i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10 tekrarli ¢alistirmada toplam kaynak alanlari
esas almarak olusturulmus algoritma karsilastirma parametreleri Cizelge 4.8’de
verilmistir. Parametreler incelendiginde, SM-2A’ya benzer sekilde TLBO algoritmasinin
her popiilasyon eleman sayis1 icin sifir standart sapma ile en basarili sonuglar1 buldugu
goriilmektedir. Bu durum TLBO algoritmasini agik ara oOne c¢ikarmaktadir. Jaya
algoritmast ve SCA kiyaslandiginda SM-2A’nin aksine tim eleman sayilart igin
karsilagtirma parametrelerinin tamaminda Jaya algoritmasi daha basarili bulunmustur.
Bundaki en biiylik etkenin Jaya algoritmasinin SCA’ya gore daha diisiik standart sapma
degerleri bulmasi oldugu diisiiniilmektedir. Bu sayisal model icin Jaya algoritmasi

SCA’dan daha kararli ¢alismistir.

Islem siireleri bakiminda Jaya ve SCA birbirine yakinken, 6zdes ¢alistirma parametreleri
icin TLBO diger algoritmalarin iki katindan daha fazla zamana ihtiya¢ duymustur. Yakin
siirelerde tamamlanan analizlerin sonuglar1 incelenecek olursa (n=250 i¢in TLBO,
n=1000 i¢in Jaya ve n=1000 i¢in SCA), TLBO ile daha az zamanda daha az eleman ile
elde edilen sonuglarin, diger algoritmalarla daha ¢ok zamanda daha fazla elemanla elde

edilen sonuglardan daha basarili oldugu goriilmektedir.

78



Cizelge 4.8’de verilen calistirma kosullari i¢in iterasyon — toplam kaynak alani grafikleri
asagida verilmistir. Grafiklerde her bir ¢alistirma kosulu i¢in her biri 1000 iterasyonluk
10 galistirmanin ortalama degerleri gosterilmektedir. Sekil 4.4.a n=250 eleman i¢in, Sekil

4.4.b n=500 eleman i¢in, Sekil 4.4.c ise n=1000 eleman i¢in ¢izilmistir.

2900 2900

Jaya Jaya
— ——SCA — —SCA
£ 2700 TLRO £ 2700 TLBO
£ £
= c
(T
2 2500 £ 2500
< X
© ©
c c
@ 2300 T 2300
4 4
£ £
o L
22100 S 2100
= =
1900 1900
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
iterasyon iterasyon
a. b.
2900
Jaya
= ——SCA
g 2700 TLBO
£
5
£ 2500
X
©
c
& 2300
=
c
g 2100
°
1900
0 200 400 600 800 1000
iterasyon
C.

Sekil 4.4 SM-2B i¢in 10 galistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, ¢. n=1000.

SM-2B i¢in grafikler incelendiginde, her bir popiilasyon eleman sayist i¢in TLBO
algoritmasinin optimum sonuca ilk ulasan algoritma oldugu goriilmektedir. Jaya
algoritmasinin  buldugu ortalama sonuglar toplam iterasyonun ancak yarisi
tamamlandiginda TLBO algoritmasina yaklasabilmistir. SCA ise tiim popiilasyon eleman
sayilar1 i¢in neredeyse iterasyonlar tamamlanmak iizereyken diger algoritmalara
yaklagabilmistir. Sonuca daha az iterasyonla ulasma bakimindan bagar1 siralamasi TLBO,

Jaya ve SCA seklinde olmustur.
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4.3 Sayisal Model — 3
Sayisal model — 3 kesme kuvvetinin etkin oldugu durumu ifade etmektedir. SM-3A
(kesme kuvvetinin etkin oldugu GKT tasarim prensibi ile optimizasyon) igin farkli

poplilasyon eleman sayilari (n) ile elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9 SM-3A i¢in en iyi sonug degerleri.

n ai az as L1 Lo Ls Aw GS- GS- GS-  GS-
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)  (mm?) 1 2 3 4

250 4,00 4,00 4,00 4800 48,00 9592 191936 0,51 0,16 0,99 1,00
Jaya 500 4,00 4,00 4,00 4800 4800 9591 191936 051 0,16 099 1,00
1000 4,02 4,00 4,01 4843 48,05 9598 192764 050 0,16 0,99 1,00

250 4,01 4,00 4,01 48,06 48,10 9584 192437 051 0,16 0,99 1,00
SCA 500 4,00 4,00 4,14 4810 4806 93,27 192650 051 0,15 0,99 1,00
1000 4,01 4,00 4,01 4815 48,05 9585 192327 051 0,16 0,99 1,00

250 4,00 4,00 4,00 48,00 4800 9592 191934 051 0,16 0,99 1,00
TLBO 500 4,00 4,00 4,00 4800 4800 9592 191934 051 0,16 099 1,00
1000 4,00 4,00 4,00 48,00 48,00 9592 191934 051 0,16 0,99 1,00

Cizelge 4.9°de goriildiigi gibi, toplam kaynak alani (Aw) i¢in elde edilen en iyi sonug
1919,34 mm?’dir. Bu sonuca TLBO algoritmasinin n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon
elemant i¢in yapilan analizlerin tamaminda ulasilmistir. En iyi deger i¢in baslik dis, baslik
ic ve govde kaynak gruplarinin kalinliklari sirasiyla ai= a»= as=4,00 mm; kaynak
uzunluklar1 ise sirasiyla Li= L»=48,00, L3=95,92 mm olarak bulunmustur. Jaya
algoritmast ile elde edilen minimum kaynak alan1 n=250 ve n=500 igin 1919,36 mm?
olarak bulunmustur. Bu sonug i¢in bashk dis, baslik i¢c ve gévde kaynak gruplarinin
kalinliklart sirasiyla a1= a2,= as=4,00 mm; kaynak uzunluklari ise sirastyla L1= L2=48,00,
L3=95.92 mm olarak bulunmustur. SCA ile elde edilen en iyi sonug¢ n=1000 i¢in 1923,27
mm?’dir. Bu sonug i¢in baslik dis, baslk i¢c ve govde kaynak gruplarmin kalinliklari
sirastyla a;= a3=4.01 ve a,= 4.00 mm; kaynak uzunluklar1 ise sirasiyla L1=48,15,
L,=48,05, L3=95,85 mm olarak bulunmustur. Biitiin ¢alistirma durumlar1 i¢in baslik
kaynak grubunun dis ucuna gelen gerilmeler kapasiteyi yaklasik %351 oraninda
kullanmaktadir (GS-1). Govde bileske gerilme kapasitesinin (GS-4) ise neredeyse
%1001 kullanilmaktadir. Bu kapasite kullanimi1 gévde kaynak grubunun {ist ucuna gelen
gerilmelerden degil govde kaynak grubunda olusan kesme gerilmesinden

kaynaklanmaktadir. Govde kesme kapasitesinin yaklasik %99’u kullanilmaktadir.
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SM-3A igin her biri 1000 iterasyonluk 10 tekrarli ¢alistirmada toplam kaynak alanlari
esas alinarak olusturulmus algoritma karsilastirma parametreleri Cizelge 4.10’da
verilmistir. Buna gore, TLBO algoritmasinin her popiilasyon eleman sayisi i¢in sifir
standart sapma ile en basarili sonuclari buldugu goriilmektedir. Bu durum TLBO

algoritmasini agik ara 6ne ¢ikarmaktadir.

Cizelge 4.10 SM-3A i¢in algoritma karsilagtirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En Iyi (mm?) 1919,36 1924,37 1919,34

Ortalama (mm?) 1935,08 1931,13 1919,34

250 En Kétii (mm?) 1961,93 1938,78 1919,34
Standart Sapma 15,10 3,93 0,00

Islem Siiresi (sn) 55,91 56,32 138,22

En Iyi (mm?) 1919,36 1926,50 1919,34

Ortalama (mm?) 1928,09 1929,47 1919,34

500 En Kétii (mm?) 1940,01 1934,81 1919,34
Standart Sapma 7,60 2,71 0,00

Islem Siiresi (sn) 107,67 118,71 330,81

En Iyi (mm?) 1927,64 1923,27 1919,34

Ortalama (mm?) 1932,35 1927,15 1919,34

1000 En Kétii (mm?) 1941,08 1932,00 1919,34
Standart Sapma 451 2,70 0,00

Islem Siiresi (sn) 175,20 183,24 484,65

Jaya algoritmas1 ve SCA kiyaslandiginda her eleman sayisi i¢in Jaya algoritmasinin
standart sapmalar1 daha biiyliktiir. Bunun anlami, her bir ¢alistirma i¢in Jaya algoritmasi
ile elde edilen sonuglarin gérece genis bir araliga yayilmasidir. Buradan hareketle SCA
bu model i¢in Jaya algoritmasindan daha kararli caligmistir ¢ikarimi yapilabilir.  Bu
durum n=250 ve n=500 i¢in en iyi sonug¢larda Jaya algoritmasi 6nde olsa da ortalama
sonuglarda SCA’nin gerisinde kalmasina sebep olmustur. n=1000 eleman i¢in ise SCA
tiim parametreler icin Jaya algoritmasindan daha basarili sonuclar vermistir. Islem
stireleri bakimindan Jaya ve SCA yakinken TLBO ise bunlarin iki katindan daha fazla
stirede analizi tamamlamistir. TLBO algoritmasinin analiz siiresinin diger algoritmalarin
analiz siiresinin iki katindan fazla olmasinin sebebi daha sofistike bir yapiya sahip
olmasiyla agiklanabilir zira SCA ve Jaya algoritmas1 her bir iterasyon i¢in popiilasyona
tek gelistirmede bulunuyorken TLBO bir iterasyonda iki defa gelistirmede
bulunmaktadir. Yakin siirelerde tamamlanan analizlerin sonuglar1 incelenecek olursa
(n=250 i¢in TLBO, n=1000 igin Jaya ve n=1000 i¢in SCA), TLBO ile daha az zamanda

daha az eleman ile elde edilen sonuglarin, diger algoritmalarla daha ¢ok zamanda daha
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fazla elemanla elde edilen sonuclardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Cizelge
4.10°da verilen ¢alistirma kosullari i¢in iterasyon — toplam kaynak alani grafikleri agagida
verilmistir. Grafiklerde her bir calistirma kosulu i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10
calistirmanin ortalama degerleri gosterilmektedir. Sekil 4.5.a n=250 eleman igin, SeKil

4.5.b n=500 eleman igin, Sekil 4.5.c ise n=1000 eleman i¢in ¢izilmistir.
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Sekil 4.5 SM-3A i¢in 10 ¢alistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, c. n=1000.

llgili grafiklerde, her popiilasyon eleman sayisi icin TLBO algoritmasinin global
optimuma ilk ulasan algoritma oldugu goriilmektedir. Iterasyon ilerledikge dnce Jaya
algoritmas1 daha sonra ise SCA, TLBO ile bulunan ortalama degerlere yaklagabilmistir.
SCA ile bulunan ortalama degerler iterasyonun her safhasi icin diger algoritmalar ile
bulunan degerden daha yukarida yani daha koétii bir degerde kalmistir. Bu durumun
SCA’nin hassas parametre ayarlamasi ihtiyacindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.
Daha hassas parametre ayarlamalari ile daha optimum sonuglar elde edilme ihtimali her

zaman bulunmaktadir. TLBO algoritmast ise ¢ok daha az iterasyon sayisi ile cok daha
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basarili sonuglara ulagmistir. Bunun sebebi olarak ise TLBO’nun sofistike yapisi ve diger
algoritmalar bir iterasyon i¢in popiilasyonu bir defa gelistiriyorken TLBO algoritmasinin

iki defa gelisime ugratmasinin etkili oldugu diisiiniilmektedir.

SM-3B (kesme kuvveti etkin durumda YDKT tasarim prensibi ile yapilan optimizasyon)
icin n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon elemani ile bulunan en iyi sonug¢ degerleri

Cizelge 4.11°de verildigi gibidir.

Cizelge 4.11 SM-3B i¢in en iyi sonug degerleri.
n a1 a as L1 L2 Ls Aw GS- GS- GS- GS-
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm?) 1 2 3 4

250 4,00 4,00 4,00 48,00 4800 77,98 177590 0,47 0,12 099 1,00

Jaya 500 4,00 4,00 4,00 4800 4800 77,99 177610 0,47 0,12 0,99 1,00
1000 4,00 4,00 4,00 48,00 4800 77,99 177603 0,47 0,12 0,99 1,00

250 4,01 4,01 4,03 48,09 4808 7750 1782,00 0,47 0,12 0,99 1,00

SCA 500 4,02 4,00 401 4817 4805 77,82 178094 047 0,12 099 1,00
1000 4,00 4,00 4,03 4825 4801 77,69 1780,83 0,47 0,12 0,99 1,00

250 4,00 4,00 4,00 48,00 4800 77,99 177588 0,47 0,12 099 1,00

TLBO 500 4,00 4,00 4,00 4800 4800 77,99 177588 047 0,12 099 1,00
1000 4,00 4,00 4,00 48,00 4800 77,99 177588 047 0,12 099 1,00

Cizelge 4.11°de goriildiigl gibi, toplam kaynak alan1 (Aw) i¢in elde edilen en i1yi sonug
1775,88 mm?’dir. Bu sonuca TLBO algoritmasinin n=250, n=500 ve n=1000 popiilasyon
elemant i¢in yapilan analizlerin tamaminda ulasilmistir. En iyi deger i¢in baslik dis, baslik
ic ve govde kaynak gruplarinin kalinliklari sirasiyla ai= a»= as=4,00 mm; kaynak
uzunluklar1 ise sirasiyla Li= L»=48,00, L3=77,99 mm olarak bulunmustur. Jaya
algoritmasi ile elde edilen minimum kaynak alan1 n=250 igin 1775,90 mm? olarak
bulunmustur. Bu sonug i¢in kaynak kalinliklar1 ve kaynak uzunluklart TLBO ile bulunan
degerlerden mikrometreler mertebesinde farkliliklar igermektedir. SCA ile elde edilen en
iyi sonug¢ n=1000 icin 1980,83 mm?’dir. Bu sonug¢ i¢in bashk dis, bashk i¢ ve govde
kaynak gruplarinin kalinliklar1 sirasiyla a1= a,=4.00 ve az= 4.03 mm; kaynak uzunluklari
ise sirasiyla L1=48,25, L,=48,01, L3=77,69 mm olarak bulunmustur. Biitiin ¢aligtirma
durumlar i¢in baglik dis kaynak grubunun dis ucuna gelen gerilmeler kapasiteyi yaklasik
%47 oraninda kullanmaktadir (GS-1). Govde bileske gerilme kapasitesinin (GS-4) ise
neredeyse %100’ kullanilmaktadir. Bu kapasite kullanim1 gévde kaynak grubunun iist

ucuna gelen gerilmelerden degil gévde kaynak grubunda olusan kesme gerilmesinden
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kaynaklanmaktadir. Govde kesme kapasitesinin yaklasik %99°u kullanilmaktadir. SM-
3B i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10 tekrarli ¢alistirmada toplam kaynak alanlar1 esas
alinarak olusturulmus algoritma karsilastirma parametreleri Cizelge 4.12°de verilmistir.
Buna gore, TLBO algoritmasinin her durumda yaklasik sifir standart sapma ile en basarili
sonuglari buldugu goriilmektedir. Jaya algoritmasi ve SCA kiyaslandiginda en iyi
degerler bakimindan her durumda Jaya algoritmasi daha basarilidir. Her eleman sayisi
icin Jaya algoritmasinin standart sapmalar1 daha biiytktiir. Ortalamalar bakimindan Jaya
ile SCA’nin performansi birbirine yakindir. En ko&tii sonuglara bakildiginda Jaya
algoritmasinin daha basarisiz oldugu goriilebilir. Islem siireleri bakimindan, Jaya
algoritmasi az bir farkla SCA’dan daha kisa siirede analizleri tamamlanmistir. TLBO’nun
analizlerini tamamlamasi ise diger algoritmalarin iki katindan daha fazla zaman almastir.
Yakin siirelerde tamamlanan analizlerin sonuglar1 incelenecek olursa (n=250 i¢in TLBO,
n=1000 i¢in Jaya ve n=1000 i¢in SCA), TLBO ile daha az zamanda daha az eleman ile
elde edilen sonuglarin, diger algoritmalarla daha ¢ok zamanda daha fazla elemanla elde

edilen sonuclardan daha basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.12 SM-3B i¢in algoritma karsilastirma parametreleri.

n Durum Jaya SCA TLBO
En Iyi (mm?) 1775,90 1782,00 1775,88

Ortalama (mm?) 1785,94 1786,08 1775,88

250 En Kétii (mm?) 1806,49 1789,52 1775,88
Standart Sapma 9,64 2,59 0,00

Islem Siiresi (sn) 54,58 61,73 139,97

En Iyi (mm?) 1776,10 1780,94 1775,88

Ortalama (mm?) 1786,57 1783,87 1775,88

500 En K&tii (mm?) 1797,34 1787,17 1775,88
Standart Sapma 6,80 2,11 0,00

Islem Siiresi (sn) 91,90 95,09 249,28

En Iyi (mm?) 1776,03 1780,83 1775,88

Ortalama (mm?) 1784,98 1783,69 1775,88

1000 En Kétii (mm?) 1793,10 1786,69 1775,88
Standart Sapma 5,85 1,85 0,00

Islem Siiresi (sn) 177,70 181,72 478,73

Cizelge 4.12°de 10 calistirma i¢in en iyi sonuglar1 verilen ¢alistirma kosullart i¢in
iterasyon — toplam kaynak alani grafikleri asagida verilmistir. Grafiklerde her bir
calistirma kosulu i¢in her biri 1000 iterasyonluk 10 c¢alistirmanin ortalama degerleri
gosterilmektedir. Sekil 4.6.a n=250 popiilasyon elemani i¢in, Sekil 4.6.b n=500

popiilasyon elemani igin, Sekil 4.6.c ise n=1000 popiilasyon eleman i¢in ¢izilmistir.
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Sekil 4.6 SM-3B i¢in 10 galistirmanin ortalama degerleri. a. n=250, b. n=500, ¢. n=1000.

SM-3B modeli i¢in grafikler incelendiginde, TLBO algoritmasinin diger algoritmalara
gore ciddi bir farkla global optimuma ¢ok erken ulastigi goriilmektedir. Bu farkin
olusmasinda TLBO algoritmasinin bir iterasyonda iki gelistirme yaparak ilerlemesinin
ciddi payr oldugu diisiiniilmektedir. Popiilasyon eleman sayist (n) arttikca Jaya
algoritmasinin TLBO algoritmasina daha erken yaklasabildigi goriilmektedir. SCA ise
her popiilasyon eleman sayisi i¢cin TLBO ve Jaya algoritmasinin gerisinde kalmistir. Bu
farkin olugsmasinda SCA’nin hassas parametre ayarlama ihtiyacinin bulunmasinin énemli

bir rolii oldugu diisiiniilmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada; Jaya, TLBO ve Siniis — Kosiniis algoritmalar ile ¢elik yapilarin kaynakli
birlesimlerinin optimum tasarimlarinin yapilmasi, ilgili metasezgisel algoritmalarin
sonuclarinin tanimlanan sayisal modeller ekseninde karsilagtirilarak hangi algoritmanin
hangi spesifik konuda digerlerinden daha avantajli oldugunun belirlenmesi ve bu
calismada sunulmus olan Adil Ceza YoOnteminin kisitli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in kullanilabilirli§inin arastirilmasi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda
CYTHYE (2018) icin tanimlanan gereklilikleri yerine getiren {i¢ adet sayisal model
olusturularak yonetmelikte tanimlanan iki farkli tasarim prensibi i¢in ve ii¢ farkl
poplilasyon eleman sayis1 i¢in toplamda 54 adet analiz gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma

neticesinde ulasilan sonuglar su sekildedir:

a. Yapilan 54 farkli analizin sonug¢larindan ilgili olanlar karsilastirildiginda, bulunan
optimum kaynak alanlarinin son derece tutarli oldugu goriilmiistiir. Buradan
hareketle Jaya, TLBO ve Sinlis — Kosiniis algoritmalarinin ¢elik yapilarin
kaynakli birlesimlerinin optimum tasarimi i¢in kullanilabilir ve hizli ¢dziimler

sunan basaril1 algoritmalar oldugu anlasilmaktadir.

b. Analizler algoritma bazinda karsilastirilacak olursa, her bir karsilagtirma
parametresi icin TLBO algoritmasi Jaya ve Siniis-Kosiniis algoritmasindan daha
basarili sonuglar vermistir. TLBO’nun 06zdes calistirma kosullar1 altinda
optimizasyon i¢in daha ¢ok zaman harcamasindan baska bir dezavantaji tespit
edilememistir.  Calistirma  parametreleri 6zdes secilmediginde, TLBO
algoritmasinin her durum i¢in daha az iglem adimiyla ve daha kisa siirede Jaya ve
SCA’dan daha iyi sonuglar bulabildigi gozlenmistir. TLBO algoritmasinin,
calistirmalar arasi neredeyse sifira yakin standart sapma degerleri elde edebilecek
kadar kararli ve her durumda en iyi sonucu verecek kadar basarili sonuglar
bulmasinda, bir iterasyon i¢in iki gelistirme yapan ¢ift fazli siirecin biiyiik katkis1

oldugu diistiniilmektedir.
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c. Jaya ve Siniis — Kosiniis algoritmalari karsilastirildiginda ortalama performanslari
birbirine yakin bulunmustur. Bu iki algoritma ile yapilan analizler birbirlerine
yakin siirelerde tamamlanmistir. Analizlerin biiyiik ¢ogunlugunda Jaya
algoritmasi en iyi sonucu bulmakta daha basariliyken SCA ise daha kiiciik
standart sapmalar vererek daha kararli sonuglar bulunmustur. Bu baglamda, Jaya
algoritmasinin global optimumu bulmakta, SCA’nin ise her bir ¢alistirma i¢in
yakin ve kendi igerisinde tutarli sonuglar tespit etmekte daha basarili oldugu
sOylenebilir. Sonuglar degerlendiriliyorken SCA’nin parametreli bir algoritma
oldugu ve farkli parametre ayarlamalari ile daha iyi ya da daha kotii sonuglar

alinabilme ihtimalinin bulundugu unutulmamalidir.

d. SCA’nin performansinin “a” parametresindeki degisikliklere ¢ok duyarli oldugu
tespit edilmistir. Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in SCA tercih
edildiginde, hassas parametre ayarlamalar1 i¢in denemeler yapilmasi gerektigi
anlagilmaktadir. Bu durumun SCA’nin pratikligini ve bir problemin ¢6ziimii i¢in

tek basina kullanilabilirligini sinirladigi goriilmistiir.

€. Bulgular kisminda verilen sonuglarin tamami algoritma kisitlarini, dolayisiyla
CYTHYE (2018) i¢cin tamimlanan simirlayicilart saglamaktadir. ilgili kisitlarm
saglanabilmesi icin bu c¢alismada sunulan “Adil Ceza Yontemi” basaril
bulunmustur. Yonteminin kisith optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde

cezalandirma iglevi saglamak tizere kullanilabilir oldugu anlasilmistir.
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