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OZET

TEZiN BASLIGI: Statik ve Dinamik Yiiklemeler Altindaki Yapilarin

Ardisik Taguchi Metodu ile Optimum Tasarim I¢in Fortran Programi

Gelistirilmesi

YAZAR ADI : Mehmet Koray SAVUR

Genetik algoritmalar gibi kesikli tasarimlar olduk¢a pahali bir hesaplama
maliyeti icermektedirler. Bu nedenle, kesikli tasarimlar i¢in genetik algoritmaya gore
daha verimli bir yontem sunan Taguchi metodu son zamanlarda etkili bir sekilde
kullanilmaya baglanmistir. Klasik Taguchi optimizasyon metodu, faktorlerin
etkilesimini ihmal ederek optimum parametre degerlerini tahmin etmektedir. Bu
calismada, klasik Taguchi optimizasyon metodu kisitli ve dogrusal olmayan yapisal
optimizasyon problemlerini daha etkili olarak ¢ozecek sekilde genellestirilmis ve

gelistirilmistir.

Gelistirilen algoritma, klasik Taguchi metodunun dezavantajini ortadan
kaldirmak i¢in ardisgtk optimizasyon yontemini kullanmaktadir. Gelistirilen
algoritmay1 yapisal optimizasyon problemlerine uygulamak i¢in Fortran95 programi
yazilmistir. Gelistirilen Fortran95 programu ¢esitli 6rnek test problemleri {izerinde
denenmistir. Elde edilen sonuglar genetik algoritmadan elde edilen sonuglarla ve
literatlirdeki diger sonuglarla karsilagtirllmis ve tartisilmistir. Gelistirilen ardisik
Taguchi optimizasyon metodunun kesikli optimizasyon problemleri i¢in daha verimli

bir ¢oziim yontemi sundugu gorilmiistiir.



SUMMARY

THESIS TITLE + A Fortran Code Development for

Design Optimization of Statically and Dynamically Loaded Structures with

Taguchi Orthogonal Arrays

NAME OF THE AUTHOR + Mehmet Koray SAVUR

Discrete design optimization methods such as Genetic Algorithm are extremely
expensive in computational cost. Taguchi Method has been widely used recently
since it is more effective than Genetic algorithm methods in discrete design space.
Classical Taguchi optimization method estimates optimal values while neglecting the
interaction of factors. In this study, Taguchi method is generalized and improved in
order to solve nonlinear constrained structural optimization problems more

effectively.

The improved algorithm uses successive Taguchi orthogonal arrays to avoid
the disadvantages of the classical Taguchi method. A Fortran95 program has been
developed to implement the developed algorithm to the structural optimization
problems. Several static and dynamic benchmark problems have been solved with
the developed discrete optimization program. Results from the program show that
successive Taguchi optimization method produces better optimum with much less
computational cost compared to Genetic algorithm and other methods in the

literature.
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TESEKKUR

Bu ¢alismada uygulanan optimizasyon probleminin ¢éziimiinde ortaya konan
Fortran95 programinda bana her konuda destek olan, yardim ve anlayisini higbir
zaman esirgemeyen Sayin danismanim Yrd. Dog. Dr. Hasan Kurtaran’a, her zaman
destek veren esim Giilsev’e ve bana ¢aligmak i¢in yeterince vakit saglayan biricik

oglum Mete’ye sonsuz tesekkiirii bir borg bilirim.
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1 OPTIMIiZASYON HAKKINDA GENEL BILGI

1.1 Optimizasyona Giris

Optimizasyon denince karar vermede matematiksel yontemlerin kullanilmasi
anlagilmaktadir. Bu matematiksel yontemlere literatiirde sayisal optimizasyon veya
matematiksel programlama metotlar1 denmektedir. Etkili bir karar verme i¢in
tasarim problemlerinin uygun bir matematiksel formatta ifade edilmesi

gerekmektedir.

Bir tasarim problemini optimizasyon yontemiyle etkili bir sekilde ¢c6zmek igin

asagidaki faktorlerin dikkate alinmasi gerekmektedir:

e Alternatif kararlar nelerdir?
e Karar hangi kisitlar altinda verilmistir?
e Bu alternatifleri degerlendirmede kullanilacak uygun bir amag¢ fonksiyonu

nasil olmalidir?

Bu sorularin cevaplarini bulabilmek i¢in ise
e Karar degiskenlerini,
¢ Amagc fonksiyonlarini,

e Tasarim smirlamalarini,

tanimlamak gerekmektedir.

[k olarak sistemi tanimlamak icin, karar degiskenleri olarak isimlendirilen bir
degisken seti belirlenir. Daha sonra, bu degiskenlere tahmini olarak sayisal degerler
atanarak sistem olusturulur. Karar degiskenleri, hakkinda alinacak kararlar1 temsil
eden degiskenlerdir. Karar degiskenleri genellikle x,y gibi sembolik olarak
tanimlanir. Karar degiskenleri, devamli ve kesikli olmak iizere iki sinifa ayrilir ve bu
bir sonraki sayfada bahsedilen optimizasyon tiirlerinin belirleyici kriteridir.

Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonu, enbiiyliklenecek (enkiigiiklenecek)



karar degiskenlerinin toplam getirisinin miktarin1 tanimlayan fonksiyonlardir.

Kisitlar, kararlarin hangi sinirlar arasinda alinmasi gerektigini belirtir.

Miihendislik problemlerinin bircogu kisitli problemlerden olusur. Burada ana
amag, kisitlar1 olan bir fonksiyonu enkii¢iiklemektir. Kisitlh bir optimizasyon
probleminin sayisal optimizasyon yontemleriyle ¢oziilebilmesi icin genellikle

asagidaki sekilde matematiksel olarak formiile edilir:

Amag fonksiyonu : Enkiiclikle (Enbiiyiikle) f(x)
Kisitlar 2 0,(X)<0; i=1,...m

h,(0)=0; j=1,..1

Burada f(x) amag fonksiyonu, g(x) esitsizlik kisiti, h(x) ise esitlik kisit1 olarak
adlandirilir. x=(x1,X2,...,Xn)T , n gergek degiskenli karar degiskeninin siitun

vektorudir.

Biitiin sistemler, kaynaklar, malzeme dayanimi, sistemin cevabi, sistem
elemanlarinin boyutlar1 vb. bazi tasarim sinirlamalari igerisinde ¢alisacak sekilde
tasarlanir. Bu sinirlamalar karar degiskenlerine bagimli olarak tanimlanir. Eger bir
tasarim tlim sinirlamalar1 sagliyorsa, sistem uygun veya ¢alisabilir(feasible)’dir. Eger
belirtilen sinirlamalar1 saglamiyorsa sistem uygun degildir ve uygun olmayan, kabul
edilemez veya ¢alisgamaz (infeasible) olarak isimlendirilir. Bulunan uygun

tasarimlardan biri kullanighdir.

Elde edilen bir tasarimin bir bagka tasarimdan daha iyi olup olmadigini
anlayabilmek icin bir kritere ihtiyag vardir. Iste bu kritere hedef fonksiyonu denir.
Biitiin tasarim problemleri bir hedef fonksiyonuna sahiptir. Hedef fonksiyonu da

karar degiskenlerine bagli olarak tanimlanir.

Ayrica, bu fonksiyonlarin bir¢ogu kesin sinirlamalara sahiptir. Genel
matematiksel programlama problemlerinde tanimlanan ¢6ziim vektori X*:{Xl*,

X3 yeeiXn }, hedef fonksiyonunu f(x) enkiiciiklemektir.



Optimizasyon problemleri, genel olarak karar degiskenlerinin tipine bagh

olarak iki kisma ayrilmaktadir:

e Siirekli Optimizasyon

e Kesikli Optimizasyon

1.2 Siirekli Optimizasyon

Siirekli optimizasyonda, amag¢ fonksiyonu ve kisitlar, karar degiskenlerinin
stirekli bir fonksiyonudur. Amag fonksiyonu sistemin etkinliginin enbiiyiiklenmesi,
maliyetin  enkiiciiklenmesi gibi hedefler bi¢iminde ifade edilir. Siirekli
optimizasyon kisitli veya kisitsiz optimizasyon olmak {izere iki ana tiptedir. Kisith

siirekli optimizasyonda, kisitlar esitlik ya da esitsizlikler bigiminde yazilabilir.

Bir optimizasyon probleminde karar degiskeni belli bir aralikta tiim degerleri
alabiliyorsa, bu karar degiskeni siirekli olarak adlandirilir. Optimizasyon

modellerinde siirekli tiirden karar degiskenleri genellikle (0,00) araliginda tanimlanir.

1.3 Kesikli Optimizasyon

Kesikli optimizasyonda, amac¢ fonksiyonu ve kisitlar, karar degiskenlerinin
stirekli bir fonksiyonu degildirler. “Kombinatorik Optimizasyon” ad1 ile de anilan ve
temelini matematiksel programlamadan alan kesikli optimizasyon, tamsayili
programlama, reel programlama ya da uzay kafes yapi sistemlerinin dizayninda
kullanildig1 gibi her ikisinin de beraber kullanimi seklinde ortaya ¢ikabilir. Kesikli
optimizasyon, miihendislikten iktisada, isletmecilikten askeri alana genis bir

uygulama alanina karar stratejileri gelistirmek anlaminda hitap eder.

En genis anlamiyla, normal olarak siirekli bi¢gimde tanimlanan karar
degiskenlerinin, kesikli degerler alan karar degiskenleri biciminde tanimlandigi
kesikli optimizasyon, hem problemlerin modellenmesinde hem de bu modellerin
problem c¢oziimiinde kullanilmasinda etkin ve hizli c¢alisan algoritmalara ihtiyag

duyar.



Karar degiskeni sadece belli degerleri aliyorsa, bu durumda kesikli degisken
olarak adlandirilir. Optimizasyon modellerinde bu tiirden karar degiskenleri
genellikle (0—1) olarak ya da negatif olmayan tamsayilar olarak adlandirilir. Bir
karar degiskeninin standart bir veritabanindan secilme zorunlulugu oldugu
durumlarda yapisal tasarimlar kesikli karar alani ile belirlenir. Buna 6rnek olarak
kesit modiiliiniin var olan bir tablodan sec¢ilme zorunlulugu verilebilir. Ya da ele
alman problem masa veya sandalye iiretimi ise 1,23 masa ya da 4,6 sandalye gibi
coziimler anlamli olmazlar. Her ne kadar stirekli optimizasyon miikemmel bir sonug
iiretse de, uygulamalarda sonuglarin kesikli degerlere doniistiiriilerek degistirilmesi
gerekir. Cogu uygulamada yukarit yuvarlatilmis degerler ele alinmaktadir. Her ne
kadar bu degerleri kullanmak gerilme ve yerdegistirme kisitlarini saglasa da, titresim

problemlerindeki 6zdeger kisitlar1 garanti edilemez.

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolay1, degiskenlerin kesikli olarak
tanimlandig1 problemler literatiirde “kesikli optimizasyon problemleri” ve 6zelde de
“tamsayili optimizasyon problemleri” olarak ele alinir. Kesikli optimizasyon
problemleri dogrusal veya dogrusal olmayan tlirden olabilir. Kesikli dogrusal
programlama algoritmalarina 6rnek olarak Dal-Sinir algoritmasi, Sifir-Bir sakl

algoritmasi ve kesme diizlemi algoritmasi verilebilir.

1.3.1 Kesikli optimizasyon tiirleri

Kesikli optimizasyon yontemleri karar degiskenlerinin tipine gore asagidaki

tirlerdedir: (Bakir ve Altunkaynak, 2003)

o Saf tamsayil1 programlama problemi

o Karma tamsayili programlama problemi

. 0-1 tamsayili programlama modelleri

. 0—1 tamsayil1 karma programlama modelleri
o Tamsayili uygunluk problemleri

o 0—1 tamsayil1 uygunluk problemleri

o Dogrusal programlama gevsetmesi



Tim degiskenlerin tamsayr olmasi gerektigi bir tamsayili programlama
problemine “saf tamsayili programlama problemi” denir. Ornegin, personel
programlama problemleri bu tiirdendir. Vardiya usulii ¢alisan bir isyerinde hangi
giinlere ne kadar personel atamasi yapilmasi gerektigi ile ilgilenildiginde amag

toplam 6denen ticretleri enkiigiiklemek bi¢ciminde olabilir.

Sadece bazi degiskenlerin tamsayi, digerlerinin reel degerler olmasinin
gerektigi tamsayili programlama problemi “karma tamsayili programlama problemi”

olarak adlandirilir.

Tim degiskenlerin 0 ya da 1’e esit olmasinin istendigi bir tamsayili
programlama problemine “0-1 tamsayili programlama” denir. Sirt ¢antasi
problemleri bu tiirdendir. Bir dagcinin tirmanirken beslenmesi i¢in smirli hacme
sahip sirt cantasmma hangi yiyecekleri koymasi gerektigine karar verirken 0-1

tiiriinden tanimlanmis degiskenler s6z konusudur.

Baz1 degiskenlerin 0 ya da 1 degerini aldi8i, geriye kalan degiskenlerin ise
sirekli degiskenler olarak tamimlandigi modellere “0-1 tamsayili karma
programlama modelleri” denir. Bir {iretim planlamasi problemi bu tiirdendir. Bir
iiretim ¢evresinde iki tiir karar olabilir. Karar degiskenlerinin birincisi iiriiniin hangi
tezgaha atanmasi gerektigi, ikincisi ise bu tezgadhlarda ne kadar iiretim

gergeklestirilecegi bigciminde tanimlanabilir.

En iyilenecek amag¢ fonksiyonunun mevcut olmadigi, dogrusal kisitlar sistemi
icin tamsayil1 ¢oziimlerin bulunmasinin hedeflendigi modeller “Tamsayili uygunluk

problemleri” olarak adlandirilir.

Belli bir dogrusal kisitlar sisteminin 0-1 ¢o6ziimlerinin bulunmasinin

hedeflendigi problemlere “0—1 tamsayili uygunluk problemleri” denir.

Tiim tamsayilar1 ya da degiskenler {izerindeki 0—1 kisitlarini ihmal ederek elde
edilen bir dogrusal programlama problemine tamsayili programlamanin “Dogrusal

programlama gevsetmesi” denir.



Kesikli optimizasyon yapilmasi gerekirken, dogrusal programlama probleminin
coziilerek tamsay1 olmasi gereken degiskenler icin kesirli sayilari en yakin tamsayiya
yuvarlamak seklindeki bir yaklasimin ne kadar dogru ¢oziimler iirettigi literatiirde
arastirllmis ve gercek optimal ¢oziimlerin cogunlukla uzagina diisen noktalarda

sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

1.3.2 Kesikli Optimizasyon Problemlerinin Uygulama Alanlari

Pratikte kesikli optimizasyon problemleri asagidaki sekillerde formiile

edilebilir: (Bakir ve Altunkaynak, 2003)

o Sirt ¢antas1 problemleri

. Sermaye biit¢celeme problemleri

. Sabit yiik problemleri

. Tezgah yerlestirme problemleri

. Kiime 6rtme, paketleme ve ayristirma modelleri
o Ya-Veya kisitli problemler

. Ise-O zaman kisitli problemler

. Pargali dogrusal fonksiyon

. Makine ardisiklik problemleri

. Atama eslestirme problemleri

o Gezgin satic1 ve giizergah modelleri

Sirt ¢antasi probleminin, bir dagcinin tirmanirken sinirli kapasiteye sahip sirt
cantasint optimum bicimde doldurmasi bi¢iminde tanimlanmasi, gercek diinya
problemlerinin kolayca ifade edilmesinden dolayidir. Portfdy secimi, sermaye
bilitceleme, proje se¢imi bu tip problemlere Ornek olarak verilebilir. Karar

degiskenleri bakimindan sirt ¢gantasi problemleri

. Negatif olmayan sirt ¢gantasi problemleri,

. 0—1 Sirt cantas1 problemleri,
seklinde, problemin i¢erdigi kisit bakimindan ise:

. Bir boyutlu sirt ¢gantasi problemleri,



o Cok boyutlu sirt cantasi problemleri,

seklinde smiflandirilabilir.

Sermaye biitceleme modelleri 6ziinde sirt ¢antasi problemleri tiiriindendir. Bu
problemler, en biiyiik getiriyi verecek proje, yatarim vb.lerinin optimal bir

koleksiyonunu biit¢e ya da kaynak kisitlar1 altinda veren modellerdir.

Sabit yiikk problemleri, herhangi bir karar degiskeninin gerceklesip
gerceklesmemesine bagli olarak bir defalik giderlerin s6z konusu oldugu durumlarda
karsilasilan problemlerdir. Ornegin bir isletmede iiretilecek yeni bir iiriin icin gerekli

makine yatirim maliyeti analizi bu sinifa girer.

Tezgah yerlestirme problemleri, sabit yiik problemlerinin baska bir tiirtidiir. Bu
tip problemlerde amag¢ karar degiskeni olan degisik araglarin (tezgah, dolap gibi)

nereye yerlestirilecegine karar verilir.

Kiime 6rtme, paketleme ve ayristirma modellerinin temel 6zelligi, belli bir alt

kiimede iiyeligin s6z konusu oldugu problemleri formiile etmeleridir.

Bir problemin ana amacini tanimlarken bazen iki kisittan biri ya da digerini
saglanmasi istenir. Bu durumlarda kullanilan ya-veya kisith problemlerinde iki

kisittan biri saglandiginda digerinin saglanmasina gerek yoktur.

Baz1 problemlerde ise herhangi bir degisken belli bir degeri aldiginda diger
kisitlarin saglanmasi istenir. Bu tiir durumlarda da ise-o zaman kisitli problemler

kullanilir.

Amac¢ fonksiyonunun dogrusallifi bozulmasina ragmen, pargali dogrusal
fonksiyonlardan olugan dogrusal olmayan bir fonksiyon séz konusu oldugunda bu
fonksiyonlar bazi manipiilasyonlarla dogrusal hale doniistiiriilerek parcali dogrusal

fonksiyonlar kullanilir.



Bir ya da daha fazla kritere gore verilen islerin en iyi siralamasiyla ilgilenen
problemlerden olusan makine ardisiklik problemleri, toplam akis zamaninin, toplam
zamanin enkiigiiklemesi, toplam ¢iktinin enbiiyiiklemesi gibi amaglara ulagsmak i¢in

kullanilabilir.

Iki nokta arasinda bir ticari malm akis1 s6z konusu iken atama problemlerinde
iki nokta arasinda bir bag kurmak mimkiindiir. Karar degiskenleri burada 0-1

tiirtindendir. Eslestirme modelleri ise nesnelerin optimal eslestirmesini arastirir.

Gezgin satict ve giizergdh modelleri belli bir kiimedeki her bir noktay1 sadece
bir defa ziyaret etmek icin en kii¢lik toplam uzaklig1 verecek gilizergdhi arastiran

problemlerdir.

1.3.3 Kesikli optimizasyon problemlerinin ¢6ziim yontemleri

Kesikli optimizasyon i¢in bir¢ok yontem sunulmustur [Arora,1994]. Park ve
Arora’nin ¢alismasinda, etkilesimli optimizasyon siirecinde karar degiskenleri sabit
bir degerde tutulmaktadir [Park ve Arora, 1987]. Bu yaklasim ¢ok pratik olmasinin
yaninda, kullanic1 odakli oldugundan alinan kararlar tamamen kullanicinin bilgi ve
seviyesiyle bagintilidir. Tamsayili programlama algoritmalari i¢in Dal ve Smir
metotlar1  gelistirilmistir [Vanderplaats ve Salajegheh, 1993]. Ayrica
optimizasyonun, optimizasyon sonrasi islemleri igin Ikili Metot kullanilmistir.
Kesikli tasarim igin genetik algoritma ve Tabu Aramasi gibi birkag¢ kesikli tasarim
algoritmalar1 kullanilmistir [Rajeev ve Krishnamoorthy, 1992]. Bu metotlarda
kullanilan  fonksiyon hesaplamalarinin  sayist  oldukca fazladir. Yapisal
optimizasyonda, biiylik Olgekli yapilarin optimizasyonu sonlu eleman analizi ile
yapilmaktadir ve bu nedenle son derece hesap maliyetlidir. Bu ise pratik
uygulamalarda kullanimi sinirlandiran bir etken olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
arastirmada, kesikli alanda tasarim icin ardisik dizinler kullanilarak iteratif bir
optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir [Ku, Rao ve Chen, 1998]. Yani, gelistirilen
metot optimum degerlere ulagsmak i¢in Deney Tasarimi (DOE) analizlerini ardisik

dizinlerin yardimiyla iteratif olarak kullanir [Peace, 1995]. Ardisik dizinler



ilgilenilen kesikli tasarim degerleriyle diizenlenerek bu kesikli tasarim alanina

uygulanabilir.

Kesikli optimizasyon ¢oziim yontemleri Sekil 1.1°de gosterilmistir.

[ KESIKLI OPTIMiZASYON ]
I

1 1 1
‘ KLASIK ’ ‘TAGUCHI YAKLASIMI’ ‘ SEZGISEL ’
ALGORITMALAR ALGORITMALAR

BALAS ALGORITMASI —i GREEDY YONTEMI

DAL VE SINIR
ALGORITMASI

N

BENZETIMLI TAVLAMA

TABU ARAMASI

DUZLEM KESME
ALGORITMASI

N
LAGRANGE GEVSETME
YONTEMI

GENETIK ALGORITMALAR

T T

Sekil 1.1 Kesikli Optimizasyon Co6ziim Yontemleri

1.3.4 Kesikli optimizasyon problemleri icin klasik algoritmalar

Balas Algoritmasi:

Balas Algoritmasi 0-1 tiiriinden problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmis bir
algoritmadir. “Dolayli Sayma” olarak da bilinir. Avantaj1 sadece toplama ve ¢ikarma

islemlerini kullanmasidir. Orta 6lgekli problemler i¢in tatmin edici bir yontemdir.

Dal ve Sinir Algoritmasi:

Klasik algoritmalar igerisinde en ¢ok uygulanan ve bilinen algoritmadir. Bu
algoritma, optimum aramasini tam sayma yerine kismi sayma yOntemiyle
gerceklestiren bir algoritmadir. Dal ve smir yonteminin kullandigi ii¢ temel arag

vardir;
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e Dallandirma ya da ayristirma
e Smirlama
e Baglama

Dal ve sinir yonteminin kullandig stratejiler ligtiir:

e Alt sinir stratejisi
e Dallandirma stratejisi

e Arama stratejisi

Dal ve smir yontemi, saf tamsayili programlama problemi, 0—1 sirt cantasi
problemi, makine ardisiklik problemi ve gezgin satici problemlerinin ¢6ziimiinde

kullanilir.

Diizlem kesme algoritmast:

Bu algoritma, dal ve sinir yontemindeki kesirli degiskenler iizerine iteratif
olarak kisitlar koyma yerine, kisitlar dizisi ya da kesmeler tiiretip bunlar1 probleme
ekleyerek problemi yeniden ¢ozer. Bu algoritmayi kullanmanin en 6nemli zorluklar
arasinda orta boyuttaki problemler icin bile etkinsizligi sayilabilir. Diizlem kesme
algoritmasi, saf tamsayili programlama ve karma tamsayili programlama

problemlerinde kullanilabilir.

Lagrange gevsetme Vt')ntemi:

Bu yontemde tamsay1 kisitlari oldugu gibi muhafaza edilir, fakat problemin
bazi1 ana kisitlarinda gevsetme yapilabilir. Boylece bu sekilde gevsetilmis problem
yine tamsay1 bir ¢oziim verecektir. Gevsetilmis kisitlar problemden tamamiyla
diisiilmeyip amag fonksiyonunda uygun Lagrange ¢arpanlariyla yer alarak, kisitin

saglanmamasinin oniine gegilir.
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1.3.5 Kesikli optimizasyon problemleri icin sezgisel algoritmalar

Optimizasyonda kesin yontemlerin aksine sezgisel yontemler optimal ¢6ziimii
garanti etmezler. Sezgisel yontemlerin kullanilma nedenleri asagidaki sekilde

siralanabilir;

o Kesin formiilasyonu ve ¢oziim yontemi olmayan problemler icin sezgisel
yontemler kullanilir.

o Problem i¢in kesin ¢oziim yontemleri olsa bile, biiyiik 6lgekli problemlerde
yogun hesaplama gereklilikleri ve ¢oziim zamani kisith oldugunda, 6zellikle
ger¢ek zamanli uygulamalarda sezgisel yontemler tercih edilebilir.

o Sezgisel yontemler ayni zamanda dal ve sinir ¢éziim yOnteminde optimal

¢Oziimiin sinirlarini hesaplamak i¢in kullanilabilir.

Sekil 1.1°de gosterilen sezgisel algoritma yoOntemleri asagida kisaca

aciklanmaktadir.

Greedy sezgisel yontemi:

Bir optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in gelistirilen bir Greedy algoritma
¢cOziimii her bir adimda cari kismi ¢6ziimii en biiylik kazanci elde edecek sekilde

artirarak elde etmeye calisir. Greedy yontemlerinin {i¢ temel 6zelligi sunlardir:

e Artirma ozelligi
e Geriye dogru gitmeme 6zelligi

e (Greedy se¢im Ozelligi

Greedy algoritmalarda adim sayist problem biiylikliigliniin polinomial bir

fonksiyonudur. Calisma mekanizmasinda ileriye dogru bakmaz.

Greedy yontemi en kiigiik yol agacit problemi, 0—1 sirt cantasi problemi, kiime

ortme problemi, gezgin satict problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilir.
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Benzetimli tavlama:

Bu algoritmanin mantigi ve prensibi erimis metali ve sogutma prosesinin
fiziksel isleyisine dayanmaktadir. Bu fiziksel islemde amag, bir metalin kristal yapisi
en kiiclik enerji durumuna ulasacak sekilde metali dikkatlice sogutarak molekiiller
arast kuvvetli baglara sahip kati yogunluk elde etmektir. Bu fiziksel islemin
isleyisine dayali olarak zor optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin iretilen
algoritmadaki kavramlarin karsiliklar1 hizli sogutma i¢in en hizli azalan yerel arama
(steepest descent local search), dikkatli sogutma i¢in benzetimli tavlama (simulated
annealing), sogutma asamalarinda 1s1y1 asamali olarak azaltma i¢in iyilestirme
sagamayan ilerlemeleri kabul etme olasiliginin azaltilmasi (gradual reduction of the

probabilility of accepting a non-improving move) olarak verilebilir.

Benzetimli tavlama, gilizergdh belirleme problemi ve gezgin satict

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilir.

Tabu aramasi:

Tabu Arama (TA) algoritmasi ilk defa F. Glover tarafindan insan hafizasinin
caligmasindan esinlenilerek onerilmis bir yerel arama yontemidir [Glover, 1990]. TA
ana olarak basit tepe tirmanma (BTT) yonteminin zaaflarin1 gidermek igin
diistintilmustiir. BTT eldeki aday ¢dzlime, bir komsuluk isleci uygulayarak, yeni
adaylar dretir. Yeni adaylar bir degerlendirmeye tabi tutulur. Degerlendirme
¢Oziimiin sonuca yakinligini 6lger. Yeni adaylar ile eldeki eski aday igerisinden
¢coziime en yakin olan eskinin yerine gecer. BTT bu haliyle kisir bir dongiiye sebep
olabilir. Komsuluklar kapsaminda birbirine esit degerdeki iki ya da daha fazla komsu
arasinda BTT takilip kalabilir. Arama yapilan alanin Ozellikleri ya da BTT
yonteminin 1iyi se¢ilmemesi, herhangi bir denetim mekanizmasi kullanilmadan
yapilan aramay1 yerel en iyi noktalara gdtiirebilir. Fakat ger¢ek hayattaki problemler
yerel en iyilerin bol oldugu, fakat global iyinin az, hatta tek olabildigi problemlerdir.
Kisacast kisir dongii kaginilmazdir. Tabu arama yontemi kisir dongtiden kurtulmak
icin hafiza kullanilmasini, hatirlamay1 Onerir. Daha O6nce ziyaret edilmis ya da
herhangi bir nedenle ziyaret edilmesi istenilmeyen aday c¢oziimlerle ilgili 6zellikler,

tabu listesi adi verilen, kisa donem hafizaya benzer bir yapida tutulur. Yontem bu
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listedeki hamlelerin belirli bir siire yapilmasini yasaklar. Boylece arama yerel bir en
iyi noktadan kurtularak asil sonuca yakinsayabilir. Bu temel altyapinin yani sira, tabu
arama yoOntemlerinde aramayi belirli bir noktaya yonlendirebilecek uzun dénem

hafiza yapilar1 da kullanilmistir.

Genetik Algoritmalar:

Genetik Algoritmalar (GA) ilk defa J. Holland tarafindan onerilmis ve pek ¢ok
zor problemin c¢oziimiinde kullanilmistir [Holland, J. H., 1975]. GA’lar evrim
teorisinden esinlenilmis, dogal se¢ilim ve genetik biliminin temellerini kullanilarak
gelistirilmistir. Tipik bir GA’de icindeki her birey (kromozom) in aday c¢oziim
oldugu niifus, siirekli bir evrim gegirir. Her nesilde belirli bir yontemle secilmis olan
bireylere melezleme ve mutasyon gibi gesitli genetik uzmanlar uygulanir. Her bireyin
hayatta kalma sansini bir uygunluk fonksiyonu belirler. Yapitas1 varsayimi geregi,
giiclii bireyler iyi genlere sahiptir. Bu genlerin diger nesillere gegme olasiligi se¢im
baskisi ile artirilarak, kotii genlere sahip giigsiiz bireyler evrim esnasinda kaybolmasi
saglanir. Evrim siireci belirlenen bitis kosulunu saglayincaya kadar devam eder ve en
son niifustaki en 1yi birey, ulasilan en iyi ¢6ziimii temsil eder. Genetik Algoritma

asagidaki ana bilesenlerden olusur:

Temsil

e Ureme icin Se¢ilim

e Melezleme (Ureme)

e Mutasyon

e Uygunluk Degeri Hesaplama

e Sonlandirma
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2 DENEY TASARIM METOTLARI

2.1 Giris

Deney tasarim metotlari, en az deney ile en fazla sonug¢ elde etmek igin
degiskenlerin deney kombinasyonlarin1 diizenleyen metotlar1 icermektedirler.
Literatiirde tam faktoryel, alt faktoryel, Taguchi, merkezi kompozit, Box-Henken
gibi cesitli deney tasarim yontemleri kullanilmaktadir. Deney tasarim yontemleri
diizenledigi deney sayisina ve etkili sonuglar cikarma kabiliyetleri agisindan
birbirinden fark etmektedirler. Deney tasarimi elde var olan opsiyonlarin se¢imi ile
ilgilidir. Elde var olan ve calisan bir modelin karar degiskenleri arasinda en iyiyi

secmek icin kullanilir.

Miihendislik optimizasyon tekniklerinin gelisimiyle, mekanik yapilarin
tasariminda otomatik tasarim ve maliyetler azaltilmistir. Bu metotlarda amag, kisitlar
saglanirken maliyet fonksiyonunu en aza indiren karar degiskenlerini bulmaktir.
Genel olarak, yapisal optimizasyon, agirlikla ilgili yapisal yanitlarla ilgili bir tasarim
kriteri tanimlar. Bunlara 6rnek olarak yerdegistirmeler, gerilmeler ve/veya frekanslar
verilebilir [Arora,1992]. Ozel bir formiilasyonda, agirhik ve geri kalan yapisal
yanitlar tasarim kriteri olarak tanimlanirken, yapisal bir yanit performans endeksi

olabilir.

Genel olarak, deney tasarim metotlar1 genel tasarimda tanimlanan kisitlamalari
icermez. Boylece, amag¢ fonksiyonu ve kisitlamalari igceren yeni bir karakteristik
tanimlanir. Genel deney tasarimi kisithi problemlere yeni karakteristik fonksiyonu
kullanarak genisletilir. Karakteristik fonksiyon, kisitlamalardan olusan amacg
fonksiyonu ve ceza fonksiyonun toplamidir. Ceza fonksiyonu herhangi bir kisitlama
ihlal edilirse bir degere sahiptir. Eger kisitlama ihlali yok ise ceza fonksiyonunun
degeri sifirdir. Ortogonal dizinlerin biyiikligii, karar degiskenlerinin sayisina
baghdir. Baslangic degerleri veritabanindan secilir. Diizeylerin sayis1 o anki, bir {ist
ve bir alt deger olmak iizere ii¢ tanedir ve sabittir. Yeni degiskenlerin se¢imi genel

Deney Tasarimi ile aynidir. Karakteristiklerle deney tasariminin sonucu analiz
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edilerek yeni degiskenler se¢ilir. Sonu¢ yakinsayana kadar islem devam eder.

Yaklagim kriteri de ayrica tanimlanir.

2.2 Ortogonal Dizinler Kullanarak Deney Tasarimi

2.2.1 Ortogonal Dikey Dizinlerin Olusturulmasi

Deney Tasarimi i¢in yapilan matris deneyleri, deneysel setlerden olusur. Karar
degiskenlerinin seviyeleri karakteristikleri elde etmek i¢in tanimlanir. Biitiin deneyler
yapildiktan sonra optimum diizeyleri belirlemek i¢in Ortalamalarin Analizi (Analysis
of Means-ANOM) gerceklestirilir. [Peace, 1995] Ardisik dizinlerle olusturulan deney
tasarimi karar degiskenlerinin siireksiz degerlerini kullandigindan siireksiz tasarim

kolayca ytiriitiilebilir.

Ortogonal dizinler diizgiin olarak se¢ildiginde minimum deney sayis1 tam
faktoriyel deneyin yerine gececektir. Eger karar degiskenleri arasindaki iliski giiglii
ise, bu iliski ortogonal dizinin en kiiclik boyutunu segerken dikkate alinmalidir.

Bununla beraber, yapisal tasarimda bu iliskileri ihtiva etmek kolay degildir.

Etkilesimsiz veya orta derecede etkilesimli siireksiz tasarimda Taylor serisi
metodu’ndan yararlanilir. Taylor Serisi Metodu’nda,  karar degiskenlerinin
degerlerinin degistirilmesi perturbasyonlari, o anki tasarimdan tek seferde ileri ve
geri yapilir. Bu tip problemler i¢in Taylor serisi metodu gelistirilen metottan daha
iistiin olabilir. Bununla beraber, giiclii etkilesimli problemlerde, Taylor serisi metodu
o anda bulunulan tasarim noktasina baglidir. Bu da gercek optimumdan ¢ok uzakta
bir ¢oziime yol agabilir. Bunun aksine, ortogonal dizinlerde kullanilan metot, her bir
karar degiskeninin ortalama etkisini kullanarak optimum seviyeyi belirlediginden

gergek optimuma daha yakin bir ¢oziim {iretir.

Ortalamalarin analizi kullanarak karar degiskenlerinin optimal seviyelerini

bulma islemi asagidaki sekilde gerceklesir. [Phadke, 1989]
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A, B, C ve D olmak iizere dort karar degiskenimiz oldugunu farz edelim. Her
bir karar degiskenimizin ii¢ diizeyi vardir. Ug diizeyli ve dort karar degiskenli bir
problem icin karar degiskenleri arasindaki etkilesim ihmal edilirse, minimum

ortogonal dizin Cizelge 2.1°de gosterilen Lo(3*) ortogonal dizini segilir.

L,(3") ortogonal dikey dizininde:
9 rakami1 deney sayisini,

3 rakami kullanilan diizeylerin sayisini ve

4 rakami da karar degigkenlerinin sayisini temsil etmektedir.

Cizelge 2.1 L,(3") Ortogonal Dikey Dizini

Siitun sayis1 ve atanan faktor
Sonuclar

Deney no 1 2 3 4
M)

A B C D
1 1 1 1 1 i
2 1 2 2 2 N2
3 1 3 3 3 s
4 2 1 2 3 N4
5 2 2 3 1 Ns
6 2 3 1 2 Ne
7 3 1 3 2 n7
8 3 1 3 ns
9 3 3 2 1 No

Cizelge 2.1°de satirlardaki n;’den mgo’a kadar olan karakteristikler deneysel
olarak veya hesaplamalarla elde edilir. Yapisal optimizasyon i¢in, her bir satir bir
sonlu elemanlar hesaplamasina ihtiya¢ duyar. Ortalamalarin analizi bu degerlerle
yuritiilir. Karar degiskeninin ilk seviyesi olan A(A;) i¢in Aj;(Ma;) ana sonug

asagidaki sekilde hesaplanir:
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Ma1=ma-m

(1.1,
(1.2)
ma=(1n1+tn2tn3)/3
1< 1.3.
m=-— Z n; ( )
995
Burada
m : Biuitiin karakteristiklerin ortalamasi
ma; . A etkisini i¢inde barindiran karakteristiklerin ortalamasi

Degerlerini ifade etmektedir. Bir karar degiskeni icin her bir seviyeye karsilik gelen

karakteristiklerin ortalamasi Cizelge 2.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 2.2 Her Diizeye Karsiik Gelen 1 ortalamalar:

Karar Diizeyler
Degiskenleri 1 2 3
A ma1=(N1tM2t3)/3 | ma=(netnstne)/3 | maz=(n7tnstno)/3
B mp=(M1+NM4tN7)/3 | mp=(M2tnstns)/3 | mp3=(M3+netno)/3
C mc=(M1+MetNs)/3 | me=(M2tMatn9)/3 | me3=(M3+nstn7)/3
D mp;=(N1+M5tM9)/3 | mpy=(M2tNetn7)/3 | mps=(N3tnatns)/3

Cizelge 2.2 gosteriyor ki, her bir karar degiskeninin optimal seviyesi, en kiigiik
ortalamali seviyedir. Bu isleme, “Ortalamalarin Analizi (ANOM, Analysis of

Means)” adi verilir.
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3 ARDISIK ORTOGONAL DIiZINLER
KULLANARAK KESIKLI TASARIM

3.1 Giris

Standart Taguchi optimizasyon yontemi faktorlerin etkilesimini ihmal ederek
optimum parametre degerlerini tahmin etmektedir. Halbuki yapisal optimizasyon
problemlerinde yapinin cevabi genelde c¢ok nonlineerdir, karar degiskenlerinin
etkilesimi kuvvetlidir ve ihmal edilmeyecek mertebededir. Bu nedenle, standart
Taguchi optimizasyon algoritmasi yapisal optimizasyon problemleri igin
etkilesimleri de dikkate alacak sekilde gelistirilmistir. Gelistirilen Taguchi
optimizasyon algoritmasi, ardisik optimizasyon yapmaktadir ve her bir iterasyonda

ortalamalarin analizini kullanarak standart Taguchi optimizasyonunu kullanmaktadir.

Deney Tasarimi kullanilarak yapilan Taguchi yaklasiminda faktorler,
performanst etkileyen karar degiskenleri ve kontrol edilebilen girdilerdir ve
arzulanan performans iizerinde etkisini ve kontroliinii belirlemek amaciyla
kullanilirlar. Coklu seviyenin anlamu ise her bir parametrenin birden fazla degerden

olusmasidir seklinde 6zetlenebilir.

Eklerde verilen standart Taguchi ortogonal dizin tablolar1 asagidaki sekilde

Ozetlenebilir:

e 2 diizeyli (kismi faktoriyel) dizinler
La(2%), Ls(2"), L1(2"), L32(2*"), Lea(2%)
e 2 diizeyli dizinler
L2
e 3 diizeyli dizinler
Lo(3*), L7(3"), L1 3*)
e 4 diizeyli dizinler
Lis(4°), Lea(4™)

e 5 diizeyli dizinler
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Las(5°%)

e Karigik diizeyli dizinler
L13(2'x37), L3(2'x4%), Lso(2'x5')
Lis(2''x3'%), L36(2°x3"), Lss(2'x3%)

Yukarida belirtilen Taguchi dizin tablolari, her birinin 2,3 veya 4 diizeyi olan 2

ile 63 arasinda karar degiskenine sahip sistemlerde kullanilabilir.

Bu boéliimde, Bolim 2’de anlatilan ANOM konseptini de kullanan ardigik

Taguchi optimizasyon algoritmasi detayl bir sekilde anlatilmaktadir.

Fortran95 kodu yazilarak gelistirilen algoritmada ortalamalarin analizi, her bir
iterasyonda kullanilmistir.  Algoritmanin  genel akis semasit Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

3.2 Algoritma Adimlari

Gelistirilen algoritmanin agsamalar1 asagidaki sekildedir.

1.ci adim: Problemin Tanmimu:
Boliim 1°de anlatilan optimizasyon probleminin ii¢ temel elemant:

e Belirlenecek karar degiskenleri
e Optimum kilinacak amag (hedef) fonksiyonu

e Icinde bulunulan kisitlar

Matematiksel olarak modellenir.

Deney tasarimindaki faktorler, optimizasyondaki karar degigkenlerine
esdegerdir. Deney tasarimindaki diizeyler ve karakteristik fonksiyon, optimizasyonda

siras1 ile kesikli degerler ve amag¢ fonksiyon olarak addedilir. Her bir tasarim
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degiskeninin aday degerleri kesikli tasarim i¢in verilmelidir. Bu degerler matris

deneyinde diizeyler olarak diigiiniiliir.
2.ci Adim: Ardisik dizinin secimi:

Deney tasariminda, genelde iki veya ii¢ diizeyli ardisik dizinler kullanilir. Iki
diizeyli ardisik dizinler karakteristiklerin faktdrlere olan dogrusal etkilerini incelerler.
Bunun aksine, ii¢ diizeyli ardisik dizinler, karakteristiklerin ikinci dereceden
etkilerini incelerler. Bu arastirmada, iterasyon siirecinde yeni bir tasarim bulmak icin
iic diizeyli deneyler benimsenmistir. Bdylece, minimum, ardisitk dizin karar
degiskenlerinin sayisina gore secilir. Minimum ardisik dizin hesaplama zamanindan
tasarruf etmek icin kullanilmistir. Ayn1 zamanda minimum ardisik dizin, biitiin karar

degiskenlerinin kendi siitunlarina atanabildigi en kiigiik degerdir.
3.cii adim: Karar degiskeni diizeylerinin dizilmesi:

Bu asamada, karar degiskenlerinin kesikli degerleri ikinci asamada secilen
ardisik dizinin silitunlarina atanir. Bu atama islemi keyfi olarak gerceklestirilir.
Ciinkii, etkilesimler goz ardi edilmektedir. Karar degiskenlerinin aday degerleri
tasarim siireci uygulanmadan verilmelidir. Ik tasarimda, istege bagl bir kesikli
deger secilebilir. Bu secilen deger ikinci diizeye atanir. Bu secilen degere komsu
degerlerden bir biiylik olan kesikli deger ilk diizeye atanirken, bir kii¢iik olan deger
ticlincli diizeye atanir. Matris deneyinde, biiylik olasilikla diistiniilmesi gereken diizey
birinci diizeydir. Yapisal tasarimda giivenilirlik ¢ok 6nemlidir. Bu sebeple, daha
biiylik olan degerler ilk diizeylere atanir. Eger ilk tasarimdaki adaylar en kiiciik veya
en bliylik degerler ise, birbiri ardina gelen iki artan veya azalan kesikli deger, diizey
olarak secilir. Bu durumda, ilk deger ilk diizeye veya li¢iincii diizeye atanir. Karar
degiskenlerinin diizeyleri Sekil 3.1°de gosterildigi gibi kararlastirilmistir. Sekil 3.2
diizeyler i¢in se¢me isleminin nasil olacagini bir durum iizerinde gostermektedir. Bu
sekilde karar degiskenlerinin sayisi {igtiir ve her bir degisken bes aday degere

sahiptir. {1k baslangi¢ degerleri Az, By, ve Cy4 olarak almmustir.

4.cii adim: Matris deneyi:

Ardisik dizinin her bir satir1 igin karakteristik fonksiyon hesaplanir.
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Optimizasyon formiilasyonu kullanilarak her bir iterasyon i¢in matris deneyi

asagidaki sekilde tanimlanir.

Bul X

En kiictikle R(x)

Kisitlar g9,)<0,j=1l1
Burada :
X : Karar degiskeni vektorii

R(x)  : Amag fonksiyonu
g;(x) :kisit fonksiyonu
| : kisitlarin sayist

Degerlerini ifade eder.

Geleneksel deney tasarimi metotlari,

(3.1)

(3.2)

(3.3)

tasarim optimizasyonunda tanimlanan

kisitlar1 dikkate almazlar. Bu sebeple Ryen; karakteristik fonksiyonu adi altinda yeni

bir tepki tanimlanarak kisit ihlalleri (3.4) ve (3.5) denklemlerinde gosterildigi sekilde

ihtiva edilir: [Lee ve Park, 1996]

Karar Degiskenleri &
Aday degerler
A>A>A>AS>As
Ik iterasyondaki diizeyler
B>B,>Bs>B,>B;
Karar degiskenleri
Ci>C>C3>C>Cs Diizey
A B C
1 A2 B1 C3
2 Az B, Cs
3 A4 B3 CS

Sekil 3.1 Diizey degerlerinin secilmesine bir 6rnek




BASLA

OPTIMUM TASARIM ICIN KARAR DEGISKENI
ADAYLARINI SEC

v

STANDART BIR ARDISIK DIZIN SEC
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i

N’NCIi ITERASYONA BASLA
ADAYLAR ARASINDAN DUZEY DEGERLERINI SEC
DUZEY 2= LK TASARIM DEGERI
DUZEY 1,3=DUZEY 2°NIN KOMSU ADAY DEGERLERI

v

MATRIS DENEYINI GERCEKLESTIR

v

YENI CEVABI ( Ryeni) KIYMETLENDIR

v

n=n+1
ilk tasarim =

optimal diizey

( Ryeni) CEVABINI ANALIZ ET
ORTALAMALARIN ANALiZI

v

KARAR DEGISKENLERININ OPTIMAL
DUZEYLERINI SEC

v

ARDISIK DiZININ OPTIMAL DUZEYLERINI VE
SUTUNLARINI KARSILASTIR

SON VERME KRITERI

SARTLARI YERINE
GELDI Mi?

Sekil 3.2 Ardisik dizinler kullanan iteratif optimizasyon algoritmasi
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Ryeni = R + P(X) ( 3.4.)
P(x)=sx Y max[0,V] (3.5.)
i=1
Burada
P(x) : Ceza fonksiyonu
vV, : 1’nct kisitin maksimum ihlali
S : 6l¢cek faktorl

Degerlerini ifade eder.

Olgek faktorii kisit ihlalini vurgulamak icin tanzim edilmistir. Asir1 fazla bir
Olcek faktorii, ama¢ fonksiyonunun etkisinin ihmal edilmesine yol agar. Bunun
tersine, kiigiik 6lcek faktorlii bir ceza fonksiyonu uygun olmayan tasarima yol agar.
Bu arastirmada kullanilan Olgek faktorii Oyle bir degere atanmistir ki, ceza

fonksiyonunun mertebesi, orijinal amag¢ fonksiyonunun (R) bir mertebe iistiidiir.

5.ci adim: Yeni tasarimin tespiti:

Karakteristik fonksiyon degerlerini kullanarak ortalamalarin analizi ikinci
boliimde anlatildig1 gibi icra edilir. Bu sekilde karar degiskenlerinin yeni diizeyleri
olusturulur. Bu yeni olusturulan diizeylerle bir dogrulama analizi yapilmalidir.
Bunun sebebi bu, tasarim fizibilitesini veya toplamsalliginin istatiksel gecerliligini
her zaman garantilemez. Karakteristik fonksiyonun tanimindan dolayr kisit
fizibilitesi de her zaman garantili degildir. Ayrica karar degiskenleri arasinda bir
etkilesim varsa, bu etkilesim istenmeyen yeni diizeylerin olugsmasina yol agabilir.
Boylece, ortalamalarin analizinden elde edilen yeni diizeyler matris deneylerinden
elde edilen en 1yi kombinasyon ile karsilastirilir ve iterasyondaki en iyi diizeyler yeni
diizeyler olarak secilir. Yapisal analizde her bir deney sonlu elemanlar analizi

gerektirir.

Bu calismada yeni cevap kiymetlendirilirken ortalamalarin analizinin yaninda

ardisik dizinin en iyi degeri ve bir onceki iterasyonda elde edilen en iyi deger
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saklanmig, bunlarin karsilastirilmasi yapilarak yeni iterasyona ii¢ cevabin en iyi

degeri ithal edilmistir.

Boylece literatiirde kiitle iterasyon grafigindeki son iterasyonlarda olusan
salinimlar ortadan kaldirilmis ve besinci boliimde sunuldugu gibi kiitlede ve

iterasyonda iyilestirmeler elde edilmistir.

6.c1 adim: Yakinsama Kriteri:

Algoritmadaki yakinsama kriteri 0,01 olarak belirlenmistir.
Yeni diizeylerdeki kabul edilemez ardil sonuglarin iterasyon sayisi besten fazla
ise veya maksimum iterasyon sayisi 100l astiginda ya da yaklasim kriteri 0,01

sayisina ulastiginda algoritma son bulur:

Yakinsamadaki salinimlar1 engellemek icin besinci adimda bahsedilen
ortalamalarin analizinin optimum degerinin yaninda ardisik dizinin ve bir dnceki
iterasyonun en 1iyi degerleri de yeni iterasyona tasimarak bunlarin arasindan en iyi
deger o iterasyonun optimum degeri olarak kabul edilmektedir. Boylece literatiirde
[Lee at al, 2003] ortaya ¢ikan kiitle degisim grafigindeki salinimlardan

kurtulunmustur.

Yukarida yazilan yaklasim kriterlerinin hicbiri saglanmazsa tasarim siireci
iclincli adima geri doner. Bu adimda, karar degiskenlerinin ikinci diizeyleri daha

onceki en uygun diizeylerle degistirilir.
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4 FORTRAN 95

4.1 Fortran95 Kullanma Sebebi

Bu kodun olusturulmasinda FORTRAN kodunun ana kullanim sebebi LS-
DYNA uygulamalarinda kullanilacak olmast ve dolayis1 ile UNIX isletim
sistemleriyle entegrasyonudur. Aynm1 zamanda paralel islemlere imkan vermesi
dolayistyla kodun ayni anda birgok islemci ile ¢aligtirilmasi hesap maliyetini azaltan

bir etken olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada olusturulan kod, tek islemcili Intel Pentium4 CPU 1 GHz DDR
RAM ozelliklerine sahip makinede uygulanmistir. Cok amacli yapisal optimizasyon
ve c¢okdisiplinli uygulamalar diisiiniildiigiinde yapisal optimizasyon kodunun paralel
islemcilerde calistirilmasinin maliyeti diisiirecegi ve sonuca daha ¢abuk yansiyacagi

ortadadir.

4.2 Fortran’in Tarihsel Gelisimi

1954'de IBM tarafindan iiretilen IBM 704 i¢in ilk siirtimii John Backus ve ekibi
tarafindan gelistirilmistir. Backus ve ekibi Kasim 1954'de "The IBM Mathematical
FORmula TRANslating System: Fortran" isimli raporu yaymlamiglardir. Fortran ilk
yiksek diizey programlama dili olmasa da 1950'deki yiliksek programlama dilleri
derlenmeden, bir ¢evirici yardimiyla calistiriliyordu. Bu da makine koduyla yazilan
programlardan en az 10 kat daha yavas ¢aligmalarina sebep oluyordu. 1950'lerdeki
bilgisayarlar i¢in hiz ¢ok sey ifade ettiginden yazmasi zor da olsa makine kodu bu
yiizden hala popiilerdi. Iste bu noktada Backus ve ekibi hem yiiksek programlama
dilleri gibi kolay yazilabilen hem de makine kodunda yazilmis gibi hizli ¢alisan bir

programlama dili soziiyle Fortran '1 tanittilar.

Fortran '1 diger yiiksek diizey programlama dillerinden ayiran bir g¢evirici

yerine bir derleyici kullanmasiydi. Program yiiksek diizey dilde yazildiktan sonra
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makine koduna ¢evriliyor ve bdylece hiz kayb1 engelleniyordu. Her ne kadar ilk
derlenebilir yiiksek diizey dilin Fortran olup olmadigi hala tartisma konusu olsa da,

Fortran genis kitleler tarafindan kullanilmus ilk yiiksek diizey derlenebilir dildir.

4.3 Surumleri

Fortran 0: {1k Fortran siiriimiinde hiz igin esneklikten vazgegildi. Bu yiizden

ilk stirlimde program ic¢indeki tiim degiskenlerin 6nceden tanimlanmasi gerekiyordu.

Fortran I: Ocak 1955'de baslayan calismalar Nisan 1957 bitirilerek Fortran I
tanit1ld1. Tk siiriimden farkl olarak degisken isimleri 6 karaktere kadar ¢ikabiliyordu,
veri giris ¢ikis sisteminin diizeni degistirilmisti. Ayrica if ve do ifadeleri i¢eriyordu.
Daha onceleri tekrarlama islemi i¢in 6zyineleme(recursion) kullanilirken do ifadesi
sayesinde fonksiyon i¢inde yineleme(iteration) islemi ger¢eklestirildi. Fortan I 'deki
degisken isimleri I[J,K,LLM,N ile bagliyordu. Bunun sebebi de o zamanki
bilgisayarlarin bilimsel c¢alismlarinda kullanildigindan ve bilim insanlarinin

denklemlerinde degisken olarak bu harfleri ¢ok kullanmalarindan kaynaklaniyordu.

Fortran II: 1958 baharinda tanitilan Fortran II, Fortran I 'deki bir¢ok hatay1
diizeltiyordu. Getirdigi en dnemli yenilik alt-programlarin ayr1 ayr1 derlenebilmesini
saglamakti. Boylece alt-programda yapilan kii¢iik bir degisim i¢in tiim programi
yeniden derlemek yerine, sadece alt-programin derlenmesi saglandi. Bu zor olan ve
genellikle makine hatas1 sonucu yarida kalan derleme islemine biiyiik bir kolaylik

sagladi.

Fortran III : Fortan III tasarlanmasina ragmen asla genis bir kullanim alam

bulamada.

Fortran IV: 1960 ve 1962 yillarinda gelismis olan Fortran IV zamanin en
genis alanda kullanilmis programlama dili oldu. 1966'da Fortran 66 adi altinda
standart haline geldi(ANSI, 1966). Fortran IV biiylik bakima Fortran II 'nin gelismis
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haliydi. En o©nemli degisikligi mantiksal if ifadesi ve fonksiyonlara bagka

fonksiyonlarin parametre olarak aktarilabilmesiydi.

Fortran 77: Fortran IV 'e ek olarak string isleme, mantiksal dongiiler ve if

ifadesine else ifadesi eklenmisti.

Fortran 90: Fortran 77 'den epey farkli 6zellikleri vardir. En belirgin 6zelligi
diziler i¢in dinamik olarak yer ayriminin yapilabilmesidir. Ayrica Case, Exit, Cycle,
gibi yeni ifadeler eklenmistir. Bir modiil iinitesi eklenmistir. Bu modiiller Private
veya Public ulagim iznine sahip veri ve fonksiyon saklayabilmektedir. Ayrica Fortran
77 'de olan bazi ozelliklerde yeni siirimden ¢ikarilmistir. Fortran 90 ile birlikte

FORTRAN olan yazim sekli Fortran olarak degistirilmistir.

Fortran 95: Bu calismada da kullanilan siirtim olan Fortran95’in en belirgin
0zelligi dinamik hafiza atamaya ( Dynamic Memory Allocation) izin vermesidir. Bu
sayede, ihtiyac olan yerlerde hafizaya yer agmak ve daha sonra bunu silmek miimkiin
olmaktadir. Bu amagla kullanilan komutlar “Allocate ve Deallocate” olarak

verilmektedir.

4.4 Fortran95 Ozel Komutlar

Bu kodun olusturulmasinda kullanilan en 6nemli komutlar asagida verilmistir:

e Subroutine

e Allocate / Deallocate

Bu komutlara iliskin kisa ac¢iklamalar ve kullanim sekilleri su sekildedir:

SUBROTINE alt programlart FUNCTION alt programlarina gore daha genel
amaclhidir. FUCTION alt programi ana programa sadece bir bilgi geri gonderebilir.
SUBROUTINE alt programi i¢in bdyle bir sinirlama yoktur. SUBRUOTINE alt
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programi argiimansiz olarak kullanilabilir. Bu sekilde kullanildigi zaman amag
programin akisin1 daha giizel ifade eden modiiler bir program yapisi saglamaktadir.

FUNCTION alt programinin en az bir argiimani olmasi1 zorunludur.

FUNCTION ve SUBROUTINE alt programlar1 arasindaki bagka bir farklilik
da, ana programdan c¢agrilis bi¢imidir. Fakat alt program, bir deyimle bir
algoritmay1 gerceklestirecek bi¢cimde tanimlanirsa, her iki tiir alt programin 6zde
cok benzer olduklar1 sodylenebilir. SUBROUTINE alt programini yapist asagida

verilmistir:

SUBRUOTINE alt program adi (argiiman Listesi)

............... Fortran deyimleri

ooooooooooooooo

RETURN
END alt program adi

Ana programdan SUBROUTINE alt programina ge¢is, CALL deyimi ile

saglanir. Bu deyimin yapisi da soyledir:

CALL alt program adi ( argiiman listesi)

Alt program adi programci tarafindan degiskenlere ad verme kurallarina
uygun olarak kararlagtirllir. SUBROUTINE alt programinda tiir s6z konusu
olmadig1 i¢in adin hangi harfle basladigi 6nemli degildir. Alt programin birinci
deyiminde yer alan argliman listesi ile, iliskili CALL deyiminin argiiman listesi,
argliman sayist ve tiirii acisindan uyumlu olmak zorundadir. Bagka bir deyisle,
adlart farkli olsa da her iki listede ayni sirada buluna argiimanlar ayni tiirde
olmalidir. Gerek ana programdan (¢agiran programdan) alt programa aktarilan

bilgiler gerekse alt programdan ana programa aktarilan bilgiler argiimanlar
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aracilifiyla aktarilir. Bu bilgiler her tiirde her tiirde skaler degerler olabilecegi gibi
diziler de olabilir. Eger argiiman diziyi simgeliyorsa, biiylkligii hem ana
programda hem de alt programda bildirilmek zorundadir. Bu deyim isleme

konuldugunda argiimanlar alt programda son alindiklar1 degerleri tasirlar.

Asagida bir SUBROUTINE alt programi ve bu alt programi ana programdan

cagiran deyim verilmistir.

Alt programin ad1 R, argiimanlar1 A, B, X ve Y’dir. Goriildiigii gibi CALL
deyiminden A, B, AL ve CEV degiskenlerinden olusan argiiman listesi ile
uyumludur. Alt programa ge¢ildigi zaman ana programda A, B, AL ve CEV
degiskenlerinin sahip oldugu degerler alt programdaki A, B, AL ve CEV
degiskenlerine verilir. RETURN deyimi isleme konuldugunda bu kez A, B, X ve
Y’nin alt programda aldiklar1 son degerler, ana programda A, B, AL ve CEV
degiskenlerine verilmis olur. Goriildiigii gibi yukaridaki 6rnekte A ve B
argiimanlar1 ana programdan alt programa, AL ve CEV ( veya X ve Y ) arglimanlari
da alt programdan ana programa bilgi aktarmaya araci olmaktadirlar. Arglimanlarin
ana be alt programlarda aynm1 adi tasimasi veya tasgimamamsinin iglem iizerimde

higbir etkisi olmadigi da vurgulanmalidir.

Fortran77 statik hafiza atama islemlerine izin verirken, Fortran90 ve iisti

siiriimler dinamik hafiza atama islemine izin vermistir.



Statik hafiza atama:

integer,dimension(10) :: k
real,dimension(10,10) :: x
real,dimension(100) :: x1

real(kind=rk),dimension(4,4,4) :: y

Dinamik hafiza atama:

real(kind=rk),dimension(:),allocatable ::

real(kind=rk),dimension(:,:),allocatable ::

integer :: n,err

print *,’Give array size.’

read *,n
allocate(x(n),y(0:n,0:n),stat=err)
if (err/=0) then

print *,"Could not allocate."
stop

end if

x=1.0
y=2.0

deallocate(x,y)

y

30
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5 ORNEK TEST PROBLEMLERI

Bu calismada gelistirilen algoritmanin gegerliligini gostermek icin literatiirde
de kullamlan kiris elemanlar ve darbe emici test problemleri kullanilmistir. Ornekler
iki ve on g¢ubuklu kiris gibi standart problemleri de ele almigtir. Bu 6rneklere ait
Fortran95 kodlarinin olusturulmasi ve literatiirdeki sonuglarla karsilagtirilmasi
yapilarak Fortran kodunun gecerliligi tartisilmistir. En son olarak da dogrusal

olmayan darbe emici modellenerek algoritmasi ve Fortran kodu olusturulmustur.

5.1 iki Cubuklu Kiris

Bu ilk optimize edilecek tasarimda gelistirilen algoritmaya dayali Fortran95
kodunun saglamligin1 gostermek ve karsilastirmasini yapmak i¢in iki cubuklu
optimizasyon problemi ele alinmis ve bu sonuglar literatiirde [Roux, W.J, 1997]
verilen analitik sonuglarla kargilastirilmistir. Sekil 5.1°de gosterilen kirig yapisinin

karar degiskenleri

bl : Cubuklarin kesit alan,

b2 : Mesnetler arasi orta mesafesi

seklinde parametrelendirilmistir. Problem statik olarak kararlidir. 199,94 kN’luk bir
kuvvetin etkisinde olan iki ¢ubuklu kiris probleminin ana amaci, verilen yiikleme
sartinda, bl ve b2 degerlerinin optimal degerlerini bulmaktir. Gelistirilen Fortran95
programi ile bulunan bl ve b2 karar degiskenlerini gosterir grafikler sirasi ile Sekil

5.2 ve Sekil 5.3’de verilmistir.

Kirisin agirhgm enkiigiikleyen o, ve o, gerilme degerlerini her bir ¢gubukta
100 MPa olarak sinirlandiran bl ve b2 karar degiskenlerinin en iyi degerlerini
bulmak i¢in tanimlanan optimizasyon problemi, boyutsuzlastirildiktan sonra

matematiksel olarak asagidaki sekilde standart formatta tanimlanabilir:



Bul : bl ve b2 karar degiskenleri
Enkiigiikle

Agitlik=C b, /1+b; (5.1.)

Gerilme kisitlar

8 1
=C,41+b2(—+ <1 (5.2)
O, 2 z(bl b1b2)
[ 7 8 1
O'2=C2 1+b2(b——bb )Sl (5.3.)
| 19,

Sekil 5.1 Optimizasyon tasarimi yapilacak iki ¢cubuklu Kiris

Tasarim alam

02cm’< b <4.0cm’ (54.)

5.5.
0.1m<b,<1.6m (55,

32
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Tasarim alaninda b, i¢in aday degerleri:

b,=[0.2,0.5,0.7,0.9,1.0,1.3,1.41,1.6,1.8,2.0,2.5,3.0,3.5,4.0]

Tasarim alaninda b; i¢in aday degerleri:

b,=[0.1,0.2,0.38,0.5,0.8,0.9,1.1,1.3,1.5,1.6,0.0,0.0,0.0,0.0]

olarak secilmigtir. Problemin analitik sonuglari da, bu degerlere yakinsayip

yakinsamadigini kontrol etmek i¢in aday degerlere ilave edilmistir.

2,5

N

kesit alani (cmz)

0.5 —&— Fortran95 algoritma | |
| —a— analitik (b1=1,41)
0 ‘ | |

iterasyon sayisi

Sekil 5.2 iki cubuklu Kiris i¢in cubuk kesit alanlarmin degisimi

Bu optimizasyon probleminin ¢ubuk kesit alanlar1 ve mesnetler aras1 mesafe

icin analitik sonuglar1 sirastyla b,= 1.41 cm?, b,= 0.38 metredir. Bu veriler
sonucunda analitik agirlik = 1.51 kg. ve o, =1.0 seklinde bulunur. Burada C, =1.0

ve C, =0.124 olarak alinmigstir.

o,, 0,’den her zaman biiyiikk olmasindan dolay:r sadece o, gerilme kisit1

dikkate alinmistir.
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—&— Fortran95 algoritma | |

—=— analitik (b2=0,38) | |
0 ‘
0 1 2 3 4

iterasyon sayisi

mesnetler arasi mesafe (m)

Sekil 5.3 ki cubuklu Kiris icin mesnetler arasi mesafenin degisimi

Gelistirilen Fortran95 programi ile bulunan optimal kiitle ve kiitlenin

iterasyonlarla degisim grafigi Sekil 5.4’de verilmistir.

3,0

2,5

2,0

08 1,508
1,5

kiitle(kg)

1,0 1

05 —&—Fortran95 algoritma ||

—=&— analitik (m=1,51 kg)
0,0 ‘ :
0 1 2 3 4

iterasyon sayisi

Sekil 5.4 iki cubuklu kiris icin kiitle degisim grafigi
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Sekil 5.4’de goriildigii gibi 4 iterasyonda toplam 40 analiz ile analitik degere
yakinsama olusmustur. Amac¢ fonksiyonundaki toplam iyilestirme orani baslangi¢

degerine gore %41,1 olarak gergeklesmistir.

Cizelge 5.1 iki ¢ubuklu kiriste bl ve b2 karar degiskenlerinin ve m amag
fonksiyonu degerlerinin her bir iterasyon i¢in degerlerini gostermektedir. Sonuncu

iterasyon optimum degeri gostermektedir.

Cizelge 5.2 iki g¢ubuklu kiriste amag¢ fonksiyonunun iyilestirme oranini

gostermektedir.

Cizelge 5.1 iki cubuklu kiris karar degiskenleri ve amac fonksiyonu

optimum degerlerinin iterasyonla degisimi

) Karar Degiskenleri Amac fonksiyonu
Iterasyon
b1 b2 Kiitle (kg)
Baslangic degeri 2 0.8 2.56

1 1.8 0.5 2.01

2 1.6 0.38 1.71

3 1.41 0.38 1.508

4 1.41 0.38 1.508

Cizelge 5.2 iki cubuklu kiriste amac fonksiyonu iyilestirme oram

Baslangic degeri

Optimum deger

Iyilestirme oram

Kiitle (kg)

2.56

1.508

%41,1

Analiz sayis1 = 40
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Sekil 5.5 iki c¢ubuklu kiris i¢in Lee ve arkadaslarinin Taguchi yontemi ile
gelistirilen algoritma ve bu tezde gelistirilen Fortran95 algoritmasini karsilagtiran
grafigi gostermektedir. Sekil 5.5°de goriildiigii gibi Lee ve arkadaslarinin yontemi 4
iterasyonda toplam 40 analiz ile analitik ¢dzlime yakinsayamazken, gelistirilen

algoritma ile yazilan Fortran95 programi 4 iterasyonda toplam 40 analiz ile optimum

tasarima yakinsamaktadir.

3,0
2,56
2,5 |~
\01 1,92 1,92
207 Nﬂ
o <
=
o 15 *
2 1,508 1,508
1,0
—&o— Fortran95
0.5 algoritma |
’ — —Lee ve ark.
Taguchi Yontemi
0,0 T i
0 1 2 3 4

iterasyon sayisi

Sekil 5.5 iki cubuklu Kiris i¢in Fortran95 algoritmasi ve Lee ve

arkadaslarinin Taguchi yontemini karsilastirir kiitle degisim grafigi

Lee ve arkadaslarinin yonteminde toplam kiitle iyilestirme oran1 %24,81 olarak
gerceklesirken, gelistirilen Fortran95 algoritmasinin kiitle iyilestirme orami %41,1

olarak gerceklesmistir.

5.2 On Cubuklu Kiris

Gelistirilen algoritma ile olusturulan Fortran95 programinin performansini

literatiirdeki yaymnlarla kiyaslamak icin ikinci test problemi olarak Sekil 5.6’da
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gosterilen on cubuklu kiris secilmistir. On c¢ubuklu kiris probleminin amaci,
elemanlar tizerindeki gerilme ve nodal yerdegistirme kisitlarini saglayan sistemin
toplam kiitlesini minimize etmektir.

L L

l¢ ol |
™ Ll u
;|>@} 1 @ 2 Q:)'

L=%144m
7 a F=442001

Sekil 5.6 Optimizasyon tasarimi yapilacak on cubuklu Kiris

Optimizasyon siirecinde karar degiskeni olarak on ¢ubuklu kirisin kesit alanlar1
(A1-Ajo) secilmistir. On c¢ubuklu kirisin malzeme Ozellikleri E(Elastisite
modiilii)=68.9 GPa, u (poisson oram1)=0.33 ve p(yogunluk)=2770 kg/m’ olarak

verilmistir.

Ajkarar degiskenlerinin en iyi degerlerini bulmak i¢in tanimlanan optimizasyon
problemi, boyutsuzlastirildiktan sonra yapisal tasarim optimizasyon probleminin

deney tasarimi standart matematiksel formatta agsagidaki sekilde verilebilir:

Bul : A (karar degiskenleri)

Enkiigiikle : kiitle (amag fonksiyonu)

Gerilme kisitlari :-172,4 MPa < o; £ 172,4 MPa

Aday degerler c A (x107° m?) € {6, 97, 194, 323, 400, 465, 542, 645,
729, 813}

i =(1,2,..10)
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Kesikli optimizasyona baglamak i¢in kesit alanlarinin ilk degerleri asagidaki

sekilde se¢ilmigtir.

[A1,As,....,A10]"=[729,729,729,465,465,465,465,465,465,465]"

i =(1,2,...,10)

Burada o, i’nci eleman iizerine etkiyen gerilme degeridir.

Gelistirilen algoritma kullanilarak on ¢ubuklu kirig i¢in her bir iterasyondaki
kiitle degisimi Sekil 5.7 de gosterilmistir. Sekillerde gosterilen sifiriner iterasyon ilk
tasarim degerini belirtmektedir. Sekilde goriildiigii gibi kiitlenin degisimindeki
ilerleme kaydedilememesi 3 iterasyona ulastiginda iterasyon sonlanir. Cizelge 5.3’de
elde edilen optimal degerler genetik algoritma sonuglari ve literatiirdeki diger

yayinlarla karsilagtirilmistir [Lee at al,2003].

Karar degiskenlerini sayist 10 ve diizeyleri ii¢ olarak sabitlendiginden
minimum ardisik dizin Cizelge 5.4’de gosterildigi gibi L7(3") olarak segilmistir.
Karar degiskenlerinin dizin kolonlarina atanmasi keyfi olarak yapilmistir. Ardisik

dizinin her bir iterasyon i¢in ihtiyaci olan sonlu eleman analizi sayis1 27 dir.

Sekil 5.7°de gorildiigii gibi optimizasyon algoritmast 6 iterasyonda
sonlanmistir. Yapilan toplam analiz sayis1t 168, amac fonksiyonundaki iyilestirme

orani baslangi¢ degerine gore %69,52 olarak gerceklesmistir.
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1800,0
1600,0
1400,0 -
_1200,0 -
o
%‘; 1000,0 -
5 800,0 1 479,6
4
600,0 -
400,0 - ¢ *
200,0 479,6
0,0 ‘ ‘ ‘
0 1 2 3 4 5 6
iterasyon sayisi
Sekil 5.7 On cubuklu Kiris i¢in kiitle degisim grafigi
Cizelge 5.3 Karar degiskenlerinin optimumlarinin ilk dizayn ve
literatiirdeki diger degerlerle kiyaslanmasi
Karar Degiskenleri | i1k Dizayn Optimum Taguchi Genetik
Dizayn Metodu algoritma
A(x107°m?) 729 400 542 542
Ay(x107°m?) 729 400 97 97
A3(x107°m?) 729 465 542 97
Aq(x107°m?) 465 6 323 542
As(x107°m?) 465 97 465 465
Ag(x107°m?) 465 97 97 6
A7(x10‘5 m? ) 465 6 400 97
Ag(x107°m?) 465 97 400 465
Ao(x107°m?) 465 6 465 465
Ajp(x107°m?) 465 194 97 6
Kiitle (kg) 1573.54 479.60 996.84 931.46
Sonlu Eleman Analiz Sayisi 168 532 5369
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Cizelge 5.4 On ¢ubuklu kirisde karar degiskenlerinin atanmasi L27(313)

Dene | Kolon numarasi ve atanan faktorler ‘
oo L2 3 a]s] e 7] 8 JoJrwjufn]is]

LA || Ay || o || Ag || Ag || iomar || As || iman | A | Ar || As | A || Aw |
1 Je o e v g fr g
2 i Jujag2 2] 2 J2f2af2]2]2 |
3 Qe o3 33 333 [3]3 |
4 J1 2] 2 2o 1 Jt]2 J2[f2]3]3][3 |
s i Jaf2 Jafaj2 23 |3[3]tf1]1]
6 Jrj2]2 J2/)3 )3 3] 1 J1frj2j2lj2|
7 Jr 33 3 jr 3 J3f3j2j2j2 |
8 1|33 [3f2aj2 J2f ¢t Jtfr]3fs]s3 |
o 133 [3]3 3 |32 J2faftf1i]1|
10 J2 ]t 2 312 |31 f2a]3ftf2a]3 |
n J2 it 2 323 Jurf2 [3]tf2f3]1]
12 2 12 3§31 J2]3 Jtrj2]3 12|
13 J2 2|3 Jt 12 |32 3]t |3]t]2
14 223 Jtf2f3 Jur]3 Jurj2ftf2]s3 |
15 J2 ]2 )3 13t J2f 1 f2a]3f2f3]1]
16 231 Jaj1 ]2 |33 [rf2f2f3]1]
17 J2 31 Jaf2] 3 [t a3 f3ft]2]
18 2 3] 1 J2 g3 1 J2]2 |3 |1 ftrj2]3 |
19 |3t 3 J2 g1 |3 J2]t f3)2f1t]3]2 |
20 313 J2J2/f 1 3] 2 Jtf3f2aft]s3 |
21 |3 13 J2 ]3] 2 ) 3 Jaf1]3j2f1]
22 |3 2]t 33 J2]2 JJ1[3[3f2/[1|
23 |3 2] 1 J3faft [[3)3 JJ2Jt]r1]s]2]
24 |32 ] 1 332 Jufv JJ3faf2]1][3|
25 |3 (3|2 Jujur)3 J2 03 J2Jtf2j1]3 |
26 33 2 |12 1 3] J3f2[3]2]1 |
27 332 Ju1 32 [urj2 Jufsfrf3fe2|
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iterasyon sayisi

kitle(kg)

718 19 20

—&—Fortran 95 algoritmasi —#— Lee ve ark. Taguchi Yontemi

Sekil 5.8 On cubuklu Kiris icin Fortran95 algoritmasi ve Lee ve

arkadaslarinin Taguchi yontemini karsilastirir kiitle degisim grafigi

Sekil 5.8 Lee ve arkadaslarinin Taguchi yontemi ile gelistirilen algoritma ve bu
tezde gelistirilen Fortran95 algoritmasini karsilastiran grafigi gostermektedir. Sekil
5.8’de goriildiigii gibi Lee ve arkadaglarinin yontemi 19 iterasyonda toplam 532
analiz ile yakinsarken, gelistirilen algoritma ile yazilan Fortran95 programi 6

iterasyonda toplam 168 analiz ile optimum tasarima yakinsamaktadir.

Sekil 5.9 Kiyaslamali olarak iterasyon yakinsayana kadar yapilan toplam sonlu
eleman analiz sayisii gostermektedir. Sekilde gorildigi gibi  gelistirilen
algoritmanin hesap maliyeti diger yontemlere gore c¢ok daha azdir. Lee ve
arkadaslarinin Taguchi Metodundaki fonksiyon sayis1 genetik algoritmadaki
fonksiyon sayisinin yaklagik 1/10 iken, gelistirilen algoritmadaki fonksiyon sayisi
genetik algoritmadaki fonksiyon sayisinin yaklagik 1/32°dir.

Sekil 5.10 Genetik algoritma sonlu eleman analiz sayis1 100 baz puan alinirsa
Lee ve arkadaslarinin Taguchi Metodundaki fonksiyon sayisinda iyilestirme orani ile
gelistirilen algoritmadaki iyilestirme oranlarini gostermektedir. Sekilde gorildigi

gibi Lee ve arkadaslarimin Taguchi Metodundaki fonksiyon sayisinda iyilestirme
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oran1 %90 mertebesinde kalirken, gelistirilen algoritmadaki fonksiyon sayisindaki
iyilestirme oranm1 %96,8 olarak gerceklesmistir. Bu da, gelistirilen algoritma ile
yazilan Fortran95 programmin Lee ve arkadaglarinin Taguchi Metoduna gore

yaklasik %7 hesap maliyeti kazanci oldugu anlamina gelmektedir.

5369

168

Analiz sayisi

Genetik Lee ve ark. Gelistirilen
Algoritma Taguchi Metodu Algoritma

Sekil 5.9 On cubuklu Kkiris icin toplam gerceklestirilen sonlu eleman analiz sayisi

Yiizde (%)

Lee ve ark. Taguchi Metodu Geligtirilen Algoritma

Sekil 5.10 On ¢ubuklu Kiris icin karsilastirmali hesap maliyetleri
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Cizelge 5.5 On ¢ubuklu Kiris i¢in ilk tasarim sonuclari ve diger

sonuclarin kiitle iyilestirme oranlar: karsilastirmasi

Ik Dizayn Optimum Taguchi Genetik
Dizayn Metodu algoritma
Kiitle deglslmm‘jekl 100 69,53 36,65 41
iyilestirme orani1(%)

Cizelge 5.5 ilk tasarim ve diger yontemler arasinda kiitledeki iyilestirmeleri
kiyaslamaktadir. Ilk tasarim kiitlesi 100 baz puan olarak alindiginda, kiitledeki
iyilestirme orani genetik algoritma i¢in % 41, Lee ve arkadaglarinin Taguchi metodu
icin %36,65 ve gelistirilen Fortran95 algoritmasi i¢in % 69,53 olarak bulunmaktadir.
Kiitledeki iyilestirmenin gelistirilen Fortran95 algoritmasinda diger yontemlere gore

daha tistiin oldugu agikca goriilmektedir.

Sekil 5.11 gelistirilen Fortran95 programi ve diger sonuglardan elde edilen
optimal kiitle degerlerini karsilamaktadir. Lee ve arkadaslarinin Taguchi metodunda,
genetik algoritmaya gore %7 daha fazla optimal agirliga karsilik hesap maliyetinde
%90 1iyilestirme meydana gelmistir. Buna karsilik, gelistirilen Fortran95
algoritmasinda genetik algoritmaya gore % 51,4 daha az optimal agirliga karsilik

hesap maliyetinde %96,8 iyilestirme meydana gelmistir.

1600+
1400
1200
1000+
800
600
400
200+

kiitle (kg)

ilk dizayn Leeve ark. Genetik Gelistirilen
Taguchi  Algoritma  Algoritma
Metodu

Sekil 5.11 On cubuklu Kiris icin optimal kiitle kiyaslama grafigi
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Cizelge 5.6 on ¢ubuklu kiriste amag fonksiyonunun (kiitle) iyilestirme oranini

gostermektedir. Cizelge 5.7, on ¢ubuklu kiriste Aj, Ay, Az, Ay As, Ag, A7, Ag, Ag, ve

Ay karar degiskenlerinin ve amag¢ fonksiyonu degerlerinin her bir iterasyon igin

degerlerini gdstermektedir. Sifirinci iterasyon ilk baslangig degerini, sonuncu

iterasyon ise optimum degeri gostermektedir.

Cizelge 5.6 On cubuklu kiriste amac¢ fonksiyonu iyilestirme oram

Baslangic degeri

Optimum deger

Iyilestirme oram

Kiitle (kg)

1573.5

479.6

%69.52

Analiz sayis1 = 168

Cizelge 5.7 On cubuklu kiris karar degiskenleri ve amac fonksiyonu

optimum degerlerinin iterasyonla degisimi

Amag
Karar degiskenleri

fonks.

Iterasyon
Kiitle

Ar | Ay | A3 | As | As | Ag | A7 | As | Ay | Ay

(kg)

Baslangig
729 | 729 | 729 | 465 | 465 | 465 | 465 | 465 | 465 | 465 | 1573.5

degeri
1 645 | 645 | 645 | 400 | 400 | 400 | 400 | 400 | 400 | 400 | 1367.18
2 542 | 542 | 542 | 323 | 323 | 323 | 323 | 323 | 323 | 323 | 1120.08
3 465 | 465 | 465 | 194 | 194 | 194 | 194 | 194 | 194 | 194 | 778.71
4 400 | 400 | 400 | 970 | 970 | 970 | 970 | 970 | 970 | 970 | 516.63
5 400 | 400 | 465 | 60 | 970 | 970 | 60 | 970 | 60 | 194 | 479.60
6 400 | 400 | 465 | 60 | 970 | 970 | 60 | 970 | 60 | 194 | 479.6
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5.3 Dogrusal Olmayan Darbe Emici

Sekil 5.12°de gosterilen dogrusal olmayan darbe emicide, yay sabitinin
yerdegistirme bliylikliigiiniin q’uncu dereceden {istii ile dogru orantili, séniimiin de

hiz biiyiikligiiniin p’inci dereceden iistii ile dogru orantili oldugu kabul edilmektedir.

Dogrusal olmayan darbe emicinin tasarim amaci dogrusal darbe emici ile
aynidir. Bu da, kiitlenin 12 saniye boyunca maksimum ivmeyi enkii¢iikleyen ve
maksimum yerdegistirmeyi sinirlandiran dogrusal olmayan yay ve damper

parametrelerini (K, C, p ve () bulmak seklinde tanimlanabilir.

z

'—» K(z)=K |z "

I V4 V4

I
—1 |

C(z)=C|z|°

Sekil 5.12 Dogrusal olmayan darbe emici

Optimizasyon probleminin matematiksel tanimi, amag¢ fonksiyonu ve kisitlar

strastyla (5.6) ve (5.7) denklemlerinde verilmektedir.

En kiigiikle

Maksimum |Acc| (max | z 1) (5.6)

Kisitlar :

Maksimum |[Disp|<1 m (max|z|<1 m) (5.7)
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Tasarim Alani

0<K<1N/m, 0<C<I1Ns/m (5.8)

0<p<2, 0<qg<2. (5.9)

seklinde tanimlanir.

Tasarim alaninda K i¢in aday degerleri:

K=(0.1,0.2,0.3,0.4,0.45, 0.5, 0.6,0.7,0.8,0.9, 1.0 )

Tasarim alaninda C i¢in aday degerleri:

C=(0.1,0.2,0.3,0.4, 0.45,0.5,0.6,0.7, 0.8, 0.9, 1.0)

Tasarim alaninda p i¢in aday degerleri:

p=1(0.01,0.2,0.4,0.6,0.8, 1.0, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2.0)

Tasarim alaninda q i¢in aday degerleri:

q=(0.01,0.2,0.4,0.6,0.8,1.0, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2.0)
olarak secilmistir.

(5.6) ve (5.7) denklemlerindeki maksimum |...| seklinde yazilan biiyiikliikler

niimerik ¢oziimlerden elde edilir.

Dogrusal olmayan darbe emicinin denklemi

Mz+C|z|” z+K |z|"z=0 (5.10)

seklinde, baslangic sartlari ise (kiitlenin yerdegistirme ve hiz baslangi¢c degerleri)

z,=0 mve zo =1 m/s (5.11)

seklinde tanimlanir.
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5.3.1 Cok Kkiitleli sistemin hareket denkleminin sayisal ¢oziimii

5.3.1.1 Cok Kkiitleli sistemlerde hareket denklemleri

Cok kiitleli bir sistemin hareketi (4.12) denkleminde gosterildigi gibi ikinci

dereceden bir diferansiyel denklem olarak tanimlanir.

Mx+Cx+Kx=F,, (5.12)
Burada

M : Sistemin kiitlesi

C : Sistemin soniim katsay1s1

K : Sistemin yay sabiti

degerlerini ifade eder.

X, X ve x sirastyla ¢ok kiitleli sistemin yerdegistirme, hiz ve ivme

vektorlerini temsil eder. Fg, sisteme disaridan uygulanan kuvvetlerdir. (5.12)

denklemi, (x, ) ilk yerdegistirmesi ve (Xo ) ilk hizina sahiptir.

(5.12) denklemi ,

Mx=F (5.13)
seklinde daha basit bir formda yazilabilir.

Burada F,

F=F, -Cx—Kx (5.14)

seklinde tanimlanir. F, sistem iizerinde etki eden tiim dis ve i¢ yiikleri temsil eder.
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5.3.1.2 Cok kiitleli sistemlerde hareket denkleminin ¢oziimii

Cok kiitleli sistemlerde hareket denkleminin (5.13) ¢6ziimii direk integrasyon
metotlart (adim adim integrasyon) vasitasiyla elde edilir. Direk integrasyon
metotlarinda hareket denklemleri ¢6ziim siirecindeki tiim zaman noktalarinin yerine,

kesikli zaman noktalarinda saglanir.

Kesikli sekilde hareket denklemi (5.12)

Mxi =F, (5.15)
seklinde yeniden yazilabilir.
Burada
Xj : ti zaman noktasindaki ivme vektorii
Fi : ti zaman noktasindaki tiim i¢ ve dis kuvvet vektorlerinin

toplami

degerlerini ifade eder.

t; ve ti,4, iki ardisik zaman noktasi arasindaki zaman arahigi, At (At =t ;-t;) ise
zaman adimi olarak bilinir. Zaman adimimin ¢éziimiin dogrulugu {izerinde ¢ok
onemli bir etkisi vardir. Dogru hesaplamalar i¢in kiigiik zaman adimi kullanilmalidir.

Bu ¢alismada At=0.06 zaman adimi kullanilmustir.

Eger t; anindaki X; yerdegistirme vektorii ve Xx; hiz vektorii biliniyorsa, tj,;

anindaki X;,, yerdegistirmesi ve X, , hiz vektorii degerleri Taylor serisi agilimi

i+1

vasitasiyla hesaplanabilir.

Xy =X; AL X, (5.16)

X, =X, +At X, +%(At)25ii (5.17)
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(5.16) ve (5.17) denklemlerinde ihtiyag duyulan ivme vektori (5.15)

denklemini

xi =[M]"'F, (5.18)

seklinde kullanarak hesaplanir.

(5.16-5.18) denklemlerinde tanimlanan degerler ve verilen ilk yerdegistirme ve

hiz (x, ve Xo) bilgilerini kullanarak, biitiin kesikli zaman noktalarindaki (i=0, 1,

2,...) yerdegistirme ( x; ), iz (x; ) ve ivme (X; ) degerleri kolayca hesaplanabilir.

Sekil 5.13 gelistirilen Fortran95 algoritmasi ile dogrusal olmayan darbe emici
icin ivme degisim grafigini gostermektedir. Sekilde gosterildigi gibi toplam 6

iterasyon ve 60 analizde optimizasyon problemi yakinsamistir.

1,0
’ﬁ)gz
0,9
5 081
£
T
E 071
2 0,592 0,585 0,578 0,578
0,6 - — >
0,5 ‘ ‘ i | ‘
0 1 2 3 4 5 6

iterasyon

Sekil 5.13 Dogrusal olmayan darbe emici icin ivme degisim grafigi

Sekil 5.14 dogrusal olmayan darbe emici i¢in Lee ve arkadaslarinin gelistirdigi
Taguchi yontemi ve bu tezde gelistirilen Fortran95 algoritmasini karsilastiran grafigi

gostermektedir. Sekil 5.14’de goriildigii gibi Lee ve arkadaslarinin gelistirdigi
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yontem 5 iterasyonda toplam 50 analiz ile yakinsarken, gelistirilen algoritma ile
yazilan Fortran95 programi 6 iterasyonda toplam 60 analiz ile optimum tasarima

yakinsamaktadir.

Hesap maliyetindeki bu ufak farkliliga karsilik Lee ve arkadaglarinin
gelistirdigi Taguchi yonteminde toplam amac¢ fonksiyonundaki iyilestirme orani
%39.49 olurken, gelistirilen algoritma ile yazilan Fortran95 programi ile bu

iyilestirme oran1 %41.73 olarak gerceklesmistir.

0,992

1,0

0,9 -

0,8 -

0,7

ivme(m/sn?)

0,6

0,592 0,585
0.5 ‘ ‘ 0,578

0 1 2 3 4 5 6

iterasyon

—&— Fortran95 algoritmas| —m—Lee ve Ark. Taguchi yéntemi

Sekil 5.14 Dogrusal olmayan darbe emici icin kiyaslamal ivme degisim grafigi

Cizelge 5.8 dogrusal olmayan darbe emicide amag¢ fonksiyonunun (ivme)
gelistirilen algoritma i¢in iyilestirme oranim1 gostermektedir. Cizelge 5.9 dogrusal
olmayan darbe emicide K,C,p ve q karar degiskenlerinin ve amag¢ fonksiyonu
degerlerinin her bir iterasyon i¢in degerlerini gostermektedir. Sonuncu iterasyon ise

optimum degeri gostermektedir.
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Cizelge 5.8 Dogrusal olmayan darbe emici amac¢ fonksiyonu iyilestirme oram

Baslangic degeri

Optimum deger

Tyilestirme oram

ivme (m/s%)

0.991

0.577

% 41.73

Analiz sayis1 = 60

Cizelge 5.9 Dogrusal olmayan darbe emici karar degiskenleri ve amac

fonksiyonu optimum degerlerinin iterasyonla degisimi

Amacg
Karar Degiskenleri
Iterasyon Fonksiyonu
K (N/m) | C (Ns/m) p q ivme (m/s%)
Baslangig
1 0.3 1 1 0.992
degeri

1 0.8 0.4 0.8 1 0.791

2 0.7 0.45 0.6 1 0.688

3 0.6 0.5 0.4 1 0.591

4 0.6 0.5 0.2 1.2 0.585

5 0.6 0.5 0.01 1.4 0.577

6 0.6 0.5 0.01 1.4 0.577
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6 SONUCLAR VE ONERILER

Bir oOnceki bolimde bahsedilen her bir test problemi igin gelistirilen
algoritmadan olusturulan Fortran95 programi sonuglari genetik algoritma ve
literatiirde bulunan sonuglarla [Lee et al, 2003] karsilastirilmistir. Tiim 6rneklerdeki
aday kesikli degerler ve ilk degerler keyfi olarak secilmistir. Gelistirilen algoritma ve
genetik algoritmalar géz Oniine alindiginda, yaklagim kriteri i¢in ayn1 sartlari tanzim

etmek miimkiin degildir.

Iki gubuklu kiris i¢in yapilan analizler neticesinde gelistirilen algoritma ile
yazilan Fortran95 programu ile toplam 4 iterasyon ve 40 analiz neticesinde amag

fonksiyonunda ilk dizayna gore %41°lik bir iyilestirme saglanmustir.

Iki cubuklu kiris igin optimizasyon sonuglari, genetik algoritma ve Lee ve
arkadaslarinin Taguchi metotlar1 ile karsilastirildiginda hesap maliyetinin diger
sonuglara gore ¢ok daha asagiya cekildigi ve Lee ve arkadaglarmin kullandig
Taguchi metodunda amag¢ fonksiyonunun optimal degerine yakinsamasi
saglanamazken, gelistirilen Fortran95 algoritmasinda optimal degere yakinsadigi

goriilmektedir.

On cubuklu kirig i¢in yapilan analizler neticesinde gelistirilen algoritma ile
yazilan Fortran95 programu ile toplam 6 iterasyon ve 168 analiz neticesinde amag

fonksiyonunda ilk dizayna gore %69,52lik bir iyilestirme saglanmustir.

On cubuklu kiris i¢in optimizasyon sonuglari, genetik algoritma ve Lee ve
arkadaglarinin Taguchi metotlar1 ile karsilastirildiginda hesap maliyetinin diger
sonuglara gore cok daha asagiya cekildigi ve amag fonksiyonunun optimal degerinin

daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Dogrusal olmayan darbe emici i¢in yapilan analizler neticesinde gelistirilen

algoritma ile yazilan Fortran95 programi ile toplam 6 iterasyon ve 60 analiz
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neticesinde amag¢ fonksiyonunda ilk dizayna gore %41,73’lik bir iyilestirme

saglanmistir.

Dogrusal olmayan darbe emici ig¢in optimizasyon sonuglari, Lee ve
arkadaslarinin Taguchi metotlar1 ile karsilastirildiginda hesap maliyetinin biraz
yukarida oldugu, buna karsilik amag fonksiyonunun optimal degerinin daha iyi sonug

verdigi goriilmektedir.

Tezde elde edilen sonuglar gelistirilen ardisik Taguchi optimizasyon
metodunun statik ve dinamik yiiklemelere maruz diger kesikli yapisal optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiinde efektif olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
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EKLER

Eklerde verilen Taguchi ortogonal dizinleri, karar de§iskenleri ve diizeylerine

gore siralanarak sunulmustur. Ornegin, L4 Taguchi ortogonal dizininin anlami, bu

ortogonal dizin en fazla iic karar degiskenli ve iki diizeyli optimizasyon

problemlerinde kullanilabilir demektir. Coklu seviyenin anlami her bir parametrenin

birden fazla degerden olugsmasidir. Bu durumda L4 ortogonal dizininde, ii¢ adet karar

degiskeni oldugu ve her bir karar degiskeninin de iki degere sahip oldugu anlami

cikar. Toplamda ise dort adet deney yapildigi, L harfinin yanindaki rakamdan

anlasilir. Eger karar degiskenlerinin toplam degerleri tamsay1 olarak asagida sunulan

standartlara uymuyorsa, bu durumda bir iist diizeyden matris deneyi yapilir. Bu

durumda, karar degiskenlerinin siitunlara atamasi keyfi olarak yapilacagindan artan

siitunlar ihmal edilerek islem gergeklestirilir.

. L4(2)
. L8(2)
. L9(3%
. L12(2")
« LI6(2")
« L16b(4)

. L18(2'x3))

: Ug karar degiskenli iki-diizeyli faktor

: Yedi karar degiskenli iki- diizeyli faktor

: Dort karar degiskenli lig-diizeyli faktor

: Onbir karar degiskenli iki-diizeyli faktor

: Onbes karar degiskenli iki-diizeyli faktor

: Bes karar degiskenli dort-diizeyli faktor

: Bir karar degiskenli iki-diizeyli ve yedi karar

degiskenli iig-diizeyli faktor

e L25(5%
. L27(3")
. L32(2%)

o L32b(2'x4")

: Alt1 karar degiskenli bes-diizeyli faktor

: Oniig karar degiskenli ii¢-diizeyli faktor

: Otuz iki karar degiskenli iki-diizeyli faktor

: Bir karar degiskenli iki-diizeyli faktor ve dokuz karar

degiskenli dort-diizeyli faktor

. L36(2"'x3?

: Onbir karar degiskenli iki-diizeyli faktor ve oniki

karar degiskenli ii¢-diizeyli faktor

e L50(2'x5")

: Bir karar degiskenli iki-diizeyli faktor ve onbir karar

degiskenli bes-diizeyli faktor


http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l4.gif
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l8.gif
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l9.gif
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l12.gif
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l16.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l16b.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l18.gif
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l25.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l27.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l32.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l32b.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l36.htm
http://www.york.ac.uk/depts/maths/tables/l50.htm
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L4 ORTOGONAL DiZiNi

Deney No Siitunl Siitun2 Siitun3
1 1 1 1
2 1 2 2
3 2 1 2
4 2 2 1

.8 ORTOGONAL DIZINI

Deney No | Siitunl | Siitun2 | Siitun3 | Siitun4 | Siitun5 | Siituné | Siitun?7

1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 2 2 2 2
3 1 2 2 1 1 2 2
4 1 2 2 2 2 1 1
5 2 1 2 1 2 1 2
6 2 1 2 2 1 2 1
7 2 2 1 1 2 2 1
8 2 2 1 2 1 1 2
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1.9 ORTOGONAL DIZINI

Siitun 3 Siitun 4

Siitun 2

Siitunl

Deney No

.12 ORTOGONAL DiZINI

Deney Siitun |Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun [Stitun Siitun Siitun

N | -

R | v

0~ v

Wl |

|| -

en)] | v

] | -

(] | v

10
11
12
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.16 ORTOGONAL DIZINI

Deney Siitun |Siitun  Siitun Siitun Siitun |Siitun Siitun Siitun |Siitun |Siitun Siitun Siitun |Siitun |Siitun  Siitun

No 1 2 3 4 3 6 1 8 ) o 1 12 13 | 14 | 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2
3 1 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 2 2 2 2

5 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2
6 1 2 2 1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 1 1
7 1 2 2 1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 1 1

10 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 2 1 2 1

11 2 1 2 2 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 1

12 2 1 2 2 1 2 1 2 1 2 1 1 2 1 2

13 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1

14 2 2 1 1 2 2 1 2 1 1 2 2 1 1 2

15 2 2 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 1 1 2

16 2 2 1 2 1 1 2 2 1 1 2 1 2 2 1
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.L16b ORTOGONAL DIZINI

Siitun 2 Siitun 3 Siitun 4 Siitun 5

Siitun 1

Deney No

10
11
12
13
14

15
16
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.18 ORTOGONAL DIZINI

Deney No | Siitun 1 | Siitun2 | Siitun3 | Siitun4 | Siitun5 | Siituné | Siitun7 | Siitun8

10
11
12
13
14

15
16
17
18
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.25 ORTOGONAL DIZINI

Siitun1 | Siitun2 | Siitun 3 | Siitun4 | Siitun5 | Siitun 6

Deney No

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
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.27 ORTOGONAL DIZINI

Deney Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun Siitun

S|

ool

o~

ol

<t

enl

(a\ll

(|

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25

26
27
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L32 ORTOGONAL DIZINI

1
1

1
1

1

1(1j1/1/1/1|1/1]1

2

2

202 (2 (2|2 |2 (2|2 |2 (2(|2]|2 |22

11
1
2
1

1

11111 1/1/1|11

1 (2|22 (2|22

1

1

1111 1j11.2.2/2 2 2|22 2

1111111222
1/1/1121222/11/1

2222 212120222
1

2
1
1

2122 (2|1
1

1

1

202 2|2

1222 2|1
1

1

1

202 22|22 2|2

1
1

1(1j1/22212/1/1/1

1

1

20202 (2|22 2|2

11,1 |11 1
12 1

1

1
1

1(11122121222/2 2
1(1(1/212{2(212/2|2
1212/1111212/11/|2

22 2

2
2

202221

1

1

12211122112 2
1(212/111(2(2122/1
1122/1{112/12]2|2|1
12122)211]1/1]2

10
11

212 2|1

2

1
1
2

2

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

11|22 22
1

1

212221

1

202 2|2
1

1

2022 |2

12

1

1222)211/1/1/2 22 |2

1(212/22|1(1122/1

1

1
1
2
2
1
1

21222

1

1121221211122]1

1

211121121121 2]1

2/1112(112/112{12]1

2

2/1112(112/112{2/1|2

2/1112(112/1112{2/1|2

1
1
2

2|2
2|2
1
1
1
1
2
2
1
1
2
2

21112121211 2]1

2/11121212/1{12]1

22
23
24
25

1
1
1
1
2

2121211211212

2121211211212
2121121211122

1.2 |2

1

2|2

21211 12)2/1(12]2
22/1111221]2]1

26
27
28
29
30

1

2 2|2

1

22

2121121211211

1
1
2

2
2
1
1

212/112111112(12]2
212/112111112(12)2

22/11211112{121]1

31

2 |2

212 1121111212/11

32
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L32b ORTOGONAL DIZINI

| Deney No | Siitun 1 | Siitun 2 | Siitun 3 | Siitun 4 | Siitun 5 | Siitun 6 | Siitun 7 | Siitun 8 | Siitun 9 | Siitun 10
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L36 ORTOGONAL DIZINI

223

1

(o]

N

Q|
-

L
—

O
-

w
v—

<
—

en)
-

(o]
-

-
-

=]
-

Sl
ool
Lol |
ol
w|
hull
enl

Deney No

1
2
3
1
2
3
1

1
1
1
2
2
2
2
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1
1
1
1
2
2
2
1
1
1
2
2
2
2
2
2
1
1
1

1
1
1

111111111
111111111
111111111

2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

1

1/1/1/1|12|222]2
1/1/1/1|12|2/22|2
1/1/1/1|12|2/22|2

1/12(2|2/1/1/12]2

3
1

1122 2|1{1/122

1122 2|1{1/122
112/12/2|1(2(21
112/12/2|1(2(21

3
3
3

1
1

1/2/1(2|2/1/12/12/1]1

1/2/2/1|212/12/1]2
1/2/2/1|212/12/1]2
1/2/2/1|2/12/1/2/1]2
1/2/2/2/1(212]12
1/2/2/2/1(2|2]12
1/2/2/2/1(2|2]12
2|12 2111|2211

3
1

2
3
1
2
3
1
2
3

1
1
1
2

3
1

2(112/2/1|1(22|1|2
2(112/2/1|1(22|1|2

2121221211111

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

2
3
1
2
3

212/12{212/11/11|1
212112121211
2|1/1.2/2/12|1|2)|2
2|1/1.2/2/12|1|2)|2
2|1/12/2/12|1|2)2

1
1
1
1

21212/1/1|1|1/22|1

2
3

2(212/1/1|1|1,22|1

2

2(212/1/1|1|1/22|1

2(2/1/2/1|2|1 /1|12
2(2/12/112/11/1]1
2(2/12/112/11/1]1

2
3
1
2
3

2
2

32

33
34

35

3
1
2

2211212122

22111 2|12 1|22

22111 2|12 |1/|2|2

36
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.50 ORTOGONAL DIZINI

Deney Siitun [Stitun Siitun Siitun [Stitun Siitun Siitun Stitun Siitun |Siitun Siitun Siitun

=

ool

[l

=]l

wl

<l

enl

(a\]l

vt |
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11
12
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16
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21
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24
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26

27
28
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L50 ORTOGONAL DiZINI (DEVAM)

Deney Siitun [Stitun Siitun [Siitun [Stitun Siitun |Siitun Stitun Siitun |Siitun Siitun Siitun

=)

ool

o~

ol

wl
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enl

(a\]l

|

30
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32
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50



	OPTİMİZASYON HAKKINDA GENEL BİLGİ
	Optimizasyona Giriş
	Sürekli Optimizasyon
	Kesikli Optimizasyon
	Kesikli optimizasyon türleri
	Kesikli Optimizasyon Problemlerinin Uygulama Alanları
	Kesikli optimizasyon problemlerinin çözüm yöntemleri
	Kesikli optimizasyon problemleri için klasik algoritmalar
	Kesikli optimizasyon problemleri için sezgisel algoritmalar


	DENEY TASARIM METOTLARI
	Giriş
	Ortogonal Dizinler Kullanarak Deney Tasarımı
	Ortogonal Dikey Dizinlerin Oluşturulması


	ARDIŞIK ORTOGONAL DİZİNLER KULLANARAK KESİKLİ TASARIM
	Giriş
	Algoritma Adımları

	FORTRAN 95
	Fortran95 Kullanma Sebebi
	Fortran’ın Tarihsel Gelişimi
	Sürümleri
	Fortran95 Özel Komutları

	ÖRNEK TEST PROBLEMLERİ
	Çok kütleli sistemin hareket denkleminin sayısal çözümü
	Çok kütleli sistemlerde hareket denklemleri
	Çok kütleli sistemlerde hareket denkleminin çözümü


	SONUÇLAR VE ÖNERİLER

