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Bu c¢alismada; Jaya, TLBO ve Siniis-Kosiniis algoritmalar1 kullanilarak ¢elik yapilarin kaynakl
birlesimlerinin optimum tasariminin yapilmasi, kullanilan metasezgisel algoritmalarin bu
calismadaki sayisal modeller ekseninde birbirlerine gére avantaj ve dezavantajlarinin belirlenmesi
ve bu ¢alismada ortaya konan Adil Ceza Yontemi’nin kisith optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in
kullanilabilirliginin arastirilmasi hedeflenmigtir. ilgili hedefler dogrultusunda kése kaynakh bir
baglantidan, Celik Yapilarin Tasarim, Hesap ve Yapimina Dair Esaslar - 2018’de belirtilen
gereklilikleri saglayan ii¢ adet sayisal model olusturulmustur. Yoénetmelikte tanimlanan Yiik ve
Dayanim Katsayilari ile Tasarim (YDKT) ve Giivenlik Katsayilari ile Tasarim (GKT) yontemleri i¢in
¢ farkh popiilasyon biiyiikligii kullanilarak 54 farkl analiz gergeklestirilmistir. Yapilan incelemeler
neticesinde, ele alinan algoritmalarin gelik yapilarin kaynakli birlesimlerin optimizasyonu i¢in uygun
oldugu anlasilmis olup algoritmalarin birbirlerine goére avantaj ve dezavantajlar1 ortaya
konulmustur. Bununla beraber, bu ¢alismada sunulan Adil Ceza Yontemi'nin kisitli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Celik Yapilar, Kaynakli Birlesimler, Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar

Abstract

In this study, itis aimed to make optimum design of welded joints of steel structures using Jaya, TLBO
and Sine-Cosine algorithms, to determine the advantages and disadvantages of the metaheuristic
algorithms used in this study in terms of numerical models and to investigate the usability of the
"Fair Penalty Method" presented in this study for solving constrained optimization problems. For
these goals, three numerical models are created from the fillet welded connection in accordance with
the CYTHYDE-2018 regulation. 54 different analyzes are carried out using three different population
sizes for the Load and Resistance Factor Design (LRFD) and Allowable Strength Design (ASD)
methods defined in the regulation. As a result of the investigations, it is understood that the
algorithms considered are suitable for the optimization of welded joints of steel structures, and the
advantages and disadvantages of the algorithms compared to each other are revealed. In addition, it
is observed that the Fair Penalty Method presented in this study is useable in solving constrained
optimization problems.
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1. Giris

Artan diinya niifusu ve buna bagh olarak azalan
dogal kaynaklar neticesinde optimizasyon
kavramyi, giinlimiizde popiiler bir ¢calisma konusu
haline gelmistir. Optimizasyon, ylizyillar
boyunca cesitli yontemlerle yapilagelse de
glinlimiizde bilgisayar teknolojileri ve yapay
zeka algoritmalarindaki gelisimle ortaya ¢ikan
yeni yodntemler daha hizli ve daha verimli
¢ozlimler sunmaktadir. Pek ¢ok disiplin gibi yap1
mihendisligi de optimizasyon yontemlerindeki
gelismelerden ve bu yontemlerin sundugu
imkanlardan etkilenmistir. Onceleri deneme -
yanilma yoéntemine basvurularak yapilan ve
tasarimi gergeklestiren miithendisin tecriibesi ile
¢6zlim bulma siiresinin dogrudan ilintili oldugu

problem ¢o6ziimleri, gelisen optimizasyon
yontemleri sayesinde optimizasyon
algoritmalarina ve uzman sistemlere

devredilmeye baglanmistir.

Klasik optimizasyon ydntemleri, nispeten kii¢iik
arama alanlarindaki optimizasyon problemleri
icin uygulanabilir olsalar da tasarim degiskeni
sayisl yani problemin boyutu arttik¢a, biiytiyen
arama alamiyla birlikte performanslarimi
kaybetmektedirler. Problemin ¢6zimii i¢in
gecen siire arttikca tasarimcilar acisindan
pratikligini yitiren yontemler, yeni optimizasyon
yontemlerinin gelismesine de zemin
hazirlamistir [1]. Metasezgisel algoritmalar bu
noktadaki ihtiyaca  pratik bir ¢6ziim
tiretmektedirler. Metasezgisel (metaheuristic)
kelimesi, Yunanca yeni strateji bulma sanati
anlamina gelen “heuriskein” sézclgiiniin st
seviye  anlamindaki “meta” 6n ekiyle
birlesmesinden olusmus ve 6zel optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in ortaya konulmus,
belirli stratejileri temel alan iist diizey genel
metodolojileri ifade etmektedir [2]. Bu
algoritmalar dogadan, fizikten, bir canlinin av
ararken ya da es secerken sergiledigi
davraniglardan, matematikten ve bir¢ok diger
alandan belirli stratejileri temel almaktadirlar.
[lham kaynaklar1 neticesinde ortaya ¢ikan
strateji, tasarim degiskenlerinin sinirlariyla
olusturulan arama alanindaki en iyi sonucu
bulmaya c¢alisirken, rehber niteliginde gorev
yapmaktadir. Metasezgisel algoritmalar esin
kaynaklarina gore; siirii tabanli, evrimsel ve
fiziksel algoritmalar olmak {izere {i¢ ana
kategoride degerlendirilebilirler [3]. En ¢ok
bilinen siirii tabanh algoritmalar Pargacik Siirii
Optimizasyonu [4], Karinca Kolonisi [5], Yapay

Ar1Kolonisi [6], Ates Bocegi [7] ve Cuckoo Arama
Algoritmasi [8]; evrimsel temelli
algoritmalardan en yaygin kullanilanlar Genetik
Algoritma [9], Diferansiyel Evrim [10], Evrim
Stratejisi [11] ve Genetik Programlama [12];
fizik tabanl algoritmalarin en bilinenleri ise
Tavlama Benzetimi [13], Biiylik Patlama Biiytik
Cokiis [14], Kara Delik [15] ve Isin
Optimizasyonu [16]'dur.

Yapisal optimizasyon kavrami ilk defa Schmit
[17] tarafindan yapilan bir ¢alisma ile ortaya
konulmustur. Yeni bir yap1 miihendisligi dal
olarak goriilen bu alan, yapisal tasarim
problemlerini bir karar verme problemi olarak
yeniden kurgulamaktadir. Karar verme, Kisinin
mevcut secenekler arasinda en iyi olana
yoneldigi bilissel bir siireci ifade etmektedir.
Karar verme problemleri, belirlenmis sinirlar
altinda ¢ozlimiin kalitesini temsil eden bir amag
fonksiyonunu en aza indirgeyecek ya da en
ylksege cikaracak sekilde modellenir. Tasarim
degiskenleri, problemdeki kaynagin miktarini ve
bazi faaliyetlerin diizeylerini ifade eder. Karar
verme probleminin optimum ¢6ziimi, tasarim
degiskenlerinin amag¢ fonksiyonunu en iyiye
getirdigi degeri bulmayr hedefler. Yapisal
tasarim siireci matematiksel olarak
modellenirken; tasarim degiskenleri genellikle
yapisal elemanin kesitsel dzelliklerini, kisitlar ise
genellikle meydana gelen yer degistirme ve
gerilmedeki sinirlamalar1 ifade etmektedir.
Amag fonksiyonu genellikle yapiin maliyetini
en aza indirecek sekilde secilmektedir [18].

llgili literatiir incelendiginde, celik yapilarin
optimizasyonu alaninda pek ¢ok calisma
yapildigr goriilmektedir. Saka [19] tarafindan
yapillan ¢alismada matematik tabanhi bir
algoritma ile AISC (American Institute of Steel
Construction) yonetmeligindeki gerilme ve yer
degistirme kisitlar1 kullanilarak celik cerceve

sistemlerin boyutlandirilmasi
gerceklestirilmistir.  Ilgili calisma  amag
fonksiyonu  ve  kisitlarin  olusturularak

algoritmalara tanitilmasi gibi konularda pek ¢ok
arastirmaciya yol gostermigtir. Daloglu ve
Armutgu [20] tarafindan yapilan c¢alismada
TS648 esas alinarak diizlem ¢elik cerceve
sistemler genetik algoritma ile
boyutlandirilmistir. Daloglu ve Aydin [21]
genetik algoritma ile diizlem kafes sistemleri
optimize etmislerdir. Kameshki ve Saka [22]
tarafindan, yari rijit baglanmis cergeveler i¢in P-
A etkisini de dikkate alarak lineer olmayan bir
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yaklasim ile boyut optimizasyonu yapilmistir.
Hayalioglu ve Degertekin [23] tarafindan yapilan
¢alismada yar1 rijit bagh dogrusal olmayan celik
cerceveler genetik algoritma ile optimize
edilmigstir. Kaveh ve Talatahari [24] tarafindan,
bircok algoritma ile diizlem celik g¢ergevelerin
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Saka [25]
tarafindan yapilan ¢alismada Harmoni Arama
Algoritmas1  ile  BS-5950  yoOnetmeligini
kullanilarak diizlem ¢elik cerceve optimizasyonu
gerceklestirmistir. Benzer sekilde Togan [26]
tarafindan TLBO (Teaching-Learning Based
Optimization) algoritmas1 kullanilarak AISC
yonetmeliginin LRFD (Load and Resistance
Factor Design) tasarim prensibi i¢in AISC'de
listelenmis W profillerden optimum secgimler

yaptirilmistir. TLBO  algoritmasi, Karinca
Kolonisi  Optimizasyonu, Harmoni Arama
Algoritmasi, Gelistirilmis Karinca Kolonisi

Optimizasyonu yontemleri ile karsilastirilarak
gliclii bir algoritma oldugu ortaya konmustur.

Kaynakli birlesimlerin optimizasyonuna dair
literatiirde en ¢ok bilinen problem Ragsdell ve
Phillips [27] tarafindan ortaya konulmustur.
Problemde kurulum, kaynak is¢iligi ve malzeme
maliyetlerinin  toplamindan olusan amag
fonksiyonunun minimize edilmesi
hedeflenmistir. Tanitilan kaynakl kiris problemi
Geometrik Programlama yontemi ile optimize
edilmistir. Bu problem farkli arastirmacilar
tarafindan da yaygin olarak kullanilmistir [28,
29, 30, 31, 32]. Bunun neticesinde yeni
gelistirilen algoritmalarin eski algoritmalar ile
mukayesesi noktasinda bir test fonksiyonu
olarak kabul gérmusttir.

Alberdi vd. [33] tarafindan gelik gergevelerin
optimize edildigi ¢calismada, birlesimler i¢in dort
farkli topoloji tanimlanip ¢erceve optimizasyonu
ile birlikte birlesim topoloji optimizasyonu da
gerceklestirmistir. Jin vd. [34] tarafindan yapilan
calismada, cergeve ile Dbirlikte kaynakl
birlesimlerin de optimizasyonunu saglamak
amaciyla, maliyet hesabina dayanan ve
literatiirdeki diger calismalar ile kiyaslandiginda
nispeten kolay bir yodntem Onerilmistir.
Calismada Genetik Algoritma kullanilmis ve
Japon deprem yonetmeligi dikkate alinmigtir.

Celik yapilarin optimizasyonuna dair literatiir
incelendiginde c¢alismalardaki genel egilimin
yap1 sistemlerinin  genel  hatlar1 ile
optimizasyonu oldugu gozlemlenmistir. Bu
baglamda, yap1 elemanlar1 igin  profil
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listelerinden uygun profillerin sectirilmesi gibi
yontemlerle pek ¢cok ¢alisma yapilmistir [22, 23,
25, 26]. Bu tiir ¢alismalarda birlesim hesaplari
bazi kabullerle simirl kalarak bulonlu ya da
kaynakli birlesim detaylar1 i¢in optimizasyon
yapilmasi yerine analizlerin genellikle rijit ya da
yari rijit kabul ekseninde ilerledigi goralmiistir.

Bu calismada; Jaya, TLBO ve Siniis-Kosintis (SCA)
algoritmalar1  kullanilarak ¢elik  yapilarin
kaynakli birlesimlerinin optimum tasariminin
gerceklestirilmesi, metasezgisel algoritmalar ile
elde edilen sonuglarin  Kkarsilastirilarak
algoritmalarin birbirine gore avantajli ve
dezavantajli yonlerinin belirlenmesi ve bu
calismada sunulan Adil Ceza Yontemi'nin kisith
optimizasyon  problemlerinin ¢Oziimiinde
kullanilabilirliginin arastirilmasi amaglanmistir.
Bu amaglar dogtultusunda CYTHYDE-2018
yonetmeliginde belirtilen gereklilikleri saglayan
iic adet sayisal model olusturularak
yonetmelikte tanimlanan iki farkli tasarim
yontemi ve ¢ farkl popiilasyon biiytkligi icin
54 ayr1 analiz yapilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, detaylar1 bu kisimda verilmis olan
koése kaynakll birlesimlerin kaynak alanlarinin
optimize edilmesi amaciyla Jaya, TLBO ve SCA
algoritmalar1 kullanilmistir.  Analizler Celik
Yapilarin Tasarim, Hesap ve Yapimina Dair
Esaslar - 2018’de (CYTHYDE-2018) tanimlanan
ylik ve dayanim katsayilari ile tasarim (YDKT) ve
giivenlik katsayilari ile tasarim (GKT) yontemleri
esas alinarak gerceklestirilmistir.

2.1. CYTHYDE-2018'e Gére Kose Kaynakl
Birlesimlerin Tasarimi

CYTHYDE-2018’e gore birlesen celik elemanlar
arasindaki a¢1 60° ile 120° araliginda olan
kaynaklar kose kaynak olarak degerlendirilerek
tasarlanacaktir. Kése kaynaklarda belirlenecek
minimum etkin kalinlik, hesaplanmis olan
kuvvetin  emniyetli sekilde aktarilmasina

Tablo 1. Kose kaynaklarin
kalinliklari [35].

Bilesen ince Elemanin

minimum

Minimum Kése Kaynak

Kalinhgy, t (mm) Kalinhgy,? (mm)

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

19<t 5,5

2:Tek gecisli kaynaklar kullanilmalidir.
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yetecek minimum kalinliktan ve Tablo 1’de
verilen minimum kalinliklardan daha az
secilemez [35].

Maksimum kaynak kalnligi i¢in kaynak ile
birlestirilen elemanin kenar kalinligi t olmak
iizere su sartlara uyulacaktir: Kaynaklanan ince
elemanin kenar kalinlig1 olan t, 6 mm’den kiigiik
ise kaynak kalmhigi a, 0,7t'den daha biiyiik
secilemez. Kaynaklanan ince elemanin kenar
kalinligi olan t, 6 mm’den biiyiik ise kaynak
kalinligt a, 0,7(t-2) mm’den daha biyik
secilemez. Kose kaynaklari i¢cin minimum etkin
uzunluk, kaynak kalinlig1 olan a’nin 6 katindan
veya 40 mm’den daha kiigiik sec¢ilmemelidir.
Celik elemanlarin kaynakli u¢ birlesimlerindeki
ekin kaynak uzunlugu asagidaki sartlar goz
oniine alinarak denklem (1), (2) ve (3) ile
hesaplanmaktadir [35].

L £150a igin Le=1L (9]

150a< L < igin L,= BL (2)
B =1.2-0,0014(L/a) < 1.0

400a < L igin L, = 250a 3)

Bu denklemlerde, L kaynagin uzunlugu, L, etkin
kaynak uzunlugu, a kaynak etkin kalinligy, S ise
azaltma  katsayisidir.  Kaynakli  birlesim
noktalarinin tasarim dayanimlar1 (¢R.) veya
giivenli dayanimlari (Rr/2) esas metalin ¢cekme
ve kayma etkisindeki kirilma sinir durumlari ve
kaynak metalinin kirilma simir durumlar:
hesaplanarak kritik olan deger esas alinarak
yapilacaktir. Esas metalin  karakteristik
dayanimi Riam ve kaynak metalinin karakteristik

dayanimi Rnw sirasiyla denklem (4) ve (5) ile
hesaplanacaktir [35].

Rugy = FupmApm (4)

Ruw = FawAwe (5)

Bu denklemlerde; F, 5y esas metal igin
karakteristik gerilme, F,, kaynak metali i¢in
karakteristik gerilme, Ay, kaynak boyunca esas
metalin yiizey alani, A,,, etkin kaynak alanidir. ¢
€ Fngu ve Fnyw igin alinacak degerler ve
kullanilacak yodntemler Tablo 2’de verilmistir.
Kose kaynaklarin karakteristik gerilmesi olan
Fnw kaynagin boyuna ekseninin kuvvetin
dogrultusuyla arasindaki a¢1 dikkate alinmadan
Tablo 2’den kullanilabilir [35].

2.2 Calismada
Algoritmalar

Kullanilan Metasezgisel

Bu calismada kullanilmak iizere gilincel ve
popiiler ¢ farklh metasezgisel algoritma
secilmistir. Algoritmalar segilirken birbirinden
farkli calisma prensiplerine sahip olmalarina
dikkat edilmistir. Bu baglamda; TLBO
algoritmas1 ¢ift fazli ve parametresiz, Jaya
algoritmasi tek fazli ve parametresiz, SCA ise tek
fazll ve parametrelidir. lgili algoritmalarin
hesaplamalarina iliskin detaylar, akis
diyagramlar1 ve o6rnek problem ¢6ziimleri
ayrintil olarak Sezer [36] tarafindan verilmistir.

Jaya Algoritmasi

Rao [37] tarafindan gelistirilmistir. Jaya kelime
olarak Sanskritce’de zafer anlamina gelmektedir.
Diger pek ¢cok metasezgisel algoritmadan farkl
olarak herhangi bir doga olayi, sosyal hayat,

Tablo 2. Kose kaynaklarin hesabinda kullanilacak degerler ve CYTHYDE-2018 ydnetmeligi

icerisinde esas alinacak boliimler [35].

KOSE KAYNAKLAR
Yiik Tipi ve flgili Metal Ppve Karakteristik Etkin Kaynak Metali
Kaynak Eksenine Gerilme Alan Gerekli Dayanim
Gore Dogrultusu Diizeyi
g (Fnm veya (Asm veya v
an) Awt)
Kesme Esas Metal Boliim 13.4 Boliim 13.2.6
Kaynak Metali ¢ =0,75 0,60Fk Bolim
02=2,00 13.2.2.1
Kaynak eksenine Kaynak eksenine paralel ¢ekme ve basing etkilerinin kaynak
paralel cekme ve tasariminda goz oniine alinmasina gerek yoktur.
basing
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hayvan davranislar1 gibi bir esin kaynagi
bulunmamaktadir. Algoritma, basariya
yaklasmaya (en iyi ¢oziime ulasmaya) ve
basarisizliktan kagmaya (en kotli ¢dziimden
uzaklasmaya) dayanan bir matematiksel felsefe
ile calismakta olup algoritmaya ozgii bir
parametre icermemektedir. Tek fazli yapidadir.
Yani her iterasyon icin popilasyondaki
elemanlar  bir defa  gilincellenmektedir.
Popiilasyon giincellemesi denklem (6) ile
gerceklestirilmektedir.

X'ii = Xjpei +71,0(X pesti — |Xj,k,i|) (6)

_rz,j,i(Xj,worst,i - |X]ktl)

Yukaridaki denklemde; X;,; i iterasyonda k.
¢ozlimiin j. degiskeni (giincellenecek degisken),
X'j ki Xjki'in denklem (6) ile giincellenmis hali,
71 I iterasyondaki j degisken igin [0,1]
arahigindaki rastsal sayy, r, ;;: I. iterasyondaki j.
degisken icin [0,1] arahigindaki rastsal sayi,
X; pest,i €n iyl ¢oziimii veren ¢oziim kiimesinin j.
degiskeni, X; orss,; ise en kotli ¢ozimii veren
¢6zlim kiimesinin j. degiskenidir.

Ogretme - Ogrenme Tabanl Optimizasyon
(TLBO)

Ogretme - Ogrenme Tabanhi Optimizasyon
(TLBO:  Teaching Learning  Based
Optimization), bir derslik icerisindeki 6gretme
ve O0grenme siirecini taklit eden popiilasyon
tabanl bir algoritmadir. Rao vd. [38] tarafindan
gelistirilmistir.  Derslikteki  6grenci grubu
popiilasyon  olarak  kabul edilmektedir.
Ogrencilere okutulan farkli dersler optimizasyon
probleminin farkh tasarim degiskenlerini ifade
etmektedir. TLBO algoritmasinin pek ¢ok
gelistirilmis ya da elitlestirilmis  ¢esidi
bulunmaktadir. Temel TLBO algoritmasinda
poplilasyonun en iyi ¢dziim degerine sahip
eleman1 6gretmen olarak kabul edilir. TLBO,
O0gretmen asamasi ve Ogrenci asamasi olmak
lizere iki ayr1 faza sahiptir. Ogretmen
asamasindaki popiilasyonu gelistirmek igin
denklem (7), 68renci asamasindaki popiilasyonu
gelistirmek icin ise minimizasyon
problemlerinde denklem (8) ve (9) kullanihr. iki
fazli yapisindan dolay1 bir iterasyon ic¢in her
eleman iki defa gilincellenmektedir. Bu durum
daha az iterasyonla ¢6ziime ulasmay1 saglarken
her bir iterasyon i¢in gecen siireyi uzatmaktadir.
Algoritmanin  kendine 0zgli parametreleri
bulunmamaktadir.
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X'jri = Xjki + Dif ference_Mean;;; (7)
Bu denklemde; i iterasyon, X; ;. ; i.iterasyonda k.
¢ozlimiin j. degiskeni ( k. 6grencinin aldig j.
derse karsilik gelmektedir), X'j ki
popiilasyondaki her bir X; . ; degerinin denklem
(7) ile giincellenmis hali, Dif ference_Mean;  ;
ise her ders i¢in 6gretmenin sonucundan mevcut
ortalama sonucun T mislinin ¢ikarilip, elde
edilen degerin [0,1] araliginda rastsal bir say1 ile
carpilmasiyla bulunur. Burada Tr degeri 1 veya 2
olarak kendiliginden segcilir.

X'ipi=Xpi+1i(X'jpi—X'j01) (8)
) X,tol:al—P,i < X,tol:al—Q,i
X"ipi=Xpi+1i(X'j 00— X'jp1) 9)

. ! !
) X total—Q,i <X total—P,i

Yukaridaki denklemlerde, P ve Q rastgele
secilmis iki o6grencidir. Burada X'io¢qi-p; Ve
X,total—Q,idegerleri Xtotal—P,i ve Xtotal—Q,i’in
yani Ogrenci matrisindeki popiilasyonun
O6gretmen asamasinda giincellenmis
versiyonunun amag¢ fonksiyonundan ge¢mis
halidir.

Siniis-Kosiniis Algoritmasi (SCA)

Sintis Kosiniis Algoritmas1 Mirjalili [39]
tarafindan gelistirilen matematik tabanl bir
metasezgisel algoritmadir. SCA’da diger siirii
tabanh algoritmalar gibi kesif (global arama) ve
somirii  (kesfedilmis global optimumun
etrafinda derinlemesine lokal arama) olmak
tizere iki ana ilke etrafinda ¢alismaktadir.
Algoritmanin arama mekanizmas1 Sekil 1'de
gosterilmistir. Bu calismada kullanilan diger
algoritmalarin aksine SCA, ¢alismak i¢in kendine
0zgli baz1 parametrelere ihtiya¢ duymaktadir. Bu
durum dogru parametrelerin secilebilmesi i¢in
bir dizi deneme ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir.
SCA igin popiilasyon giincellemesi denklem (10)
ile yapilmaktadir.

(xit + 1y *sin(ry) * 3 * Pf — X{| (10)
t+1 _ ; 7, <05
S PO * cos(ry) * |3 * Pf — Xf|
[t 2 3* Py i
L ; 7, =05

Bu denklemde; Pf elde edilen en iyi ¢dziimiin
ilgili tasarim degiskeni, r1 bir sonraki pozisyon
bolgesi veya hareket yoniinii belirlemektedir
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(ri=a-ta/T). Kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
saglamak i¢in kullanilmaktadir yani lokal
ekstremum noktalarinda takilmayr 6nleme
gorevine sahiptir. a algoritma parametresi, T
toplam iterasyon sayisi, t iginde bulunulan
iterasyon numarasidir. rz ice ya da disa dogru
hareket miktarin1 belemektedir. ([0, 2m]
araliginda radyan cinsinden rastgele ac1
ol¢listidiir.) r3 stokastik agirlik katsayisi (r3>1 ise
stokastik onemli r3<1 ise stokastik daha
etkisizdir.) rs=b*[0,1] olarak tanimlandiginda b
degeri SCA i¢in bir ¢alisma parametresi olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Rastlantisalliga esit oranda
sans vermek i¢in r3 parametresi [0,2] araliginda
rastgele say1 olarak secilebilir. rs denklemdeki
sin-cos arasi gecisi saglayan parametredir. Sintis
ve kosiniis kullanimina esit sans vermek icin
[0,1] araliginda rastgele say1 olarak segilebilir.
AR

Qg

Sekil 1. SCA i¢cin arama modeli [39].

2.3 Problemlerin Tanitimi ve Optimizasyon
Modellerinin Olusturulmasi

!

Bu calismasinda temel birlesim modeli olarak
HEA 360 profilden teskil edilmis kirisin HEB400
profilden teskil edilmis kolona kése kaynak ile
baglantis1 segilmistir. {lgili modelde, HEA 360
profil; bashk dis, bashk i¢ ve goévde kaynak
gruplar ile kolona kése kaynaklar vasitasiyla
baglanmaktadir. Her bir kaynak grubu igin
kaynak kalinliklar1 ve uzunluklarn esit kabul
edilmistir. Bunun sebebi kaynak gruplarindaki
asimetrik  olciilerin, kaynak  diizleminde
eksantrisite olusturmasi neticesinde arama
uzayinda 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. Segilen birlesim modeline ait
genel durum Sekil 2’de gosterildigi gibidir. Celik
malzeme sinifi olarak tiim profiller i¢in S275
tercih edilmistir. Kaynak metali icin Fg=480
N/mm?  secilmistir. ~ Sayisal modellerde
kullanilacak biitiin yiikler sabit ylik olarak kabul

edilmistir. Genel hali tanitilan birlesim
modelinden, farkl yiikleme durumlar ic¢in ii¢
adet sayisal model (SM) olusturulmustur.
Birlesim modeli, yiik ve dayanim katsayilari ile
tasarim (YDKT) ve giivenlik katsayilar ile
tasarim (GKT) yontemleri i¢in; moment etkin,
normal kuvvet etkin ve kesme kuvveti etkin
ylikleme durumlar altinda ¢oziilecektir. Sayisal
modeller icin isimlendirme Tablo 3’de, farkh
ylikleme durumlarini temsil eden yik
dagilimlar: ise Tablo 4’de verilmistir. Yik ve
momentler birlesimin kapasitesini miimkiin
oldugunca yiiksek oranda kullanacak sekilde
secilmistir.

Tablo 3. Tasarim esaslar1 ve yiikleme
durumlarina goére sayisal modeller.
Tasarim Yiikleme Durumlari
Prensibi
Moment Normal Kesme
Etkin Kuvvet Kuvveti
Etkin Etkin
GKT SM-1A SM-2A SM-3A
YDKT SM-1B SM-2B SM-3B
Tablo 4. Yikleme durumlart icin kuvvet
dagilimlari.
Yiikleme M (kNM) N (kN) V (kN)
Durumu
Moment 80 10 10
Etkin
Normal 10 220 10
Kuvvet Etkin
Kesme 10 10 100
Kuvveti
Etkin

Tasarim Degiskenleri

Tim sayisal modellerde baslik dis, baslk i¢ ve
govde olmak tzere ii¢ adet kaynak grubu
bulunmaktadir. Optimizasyon algoritmalarinin
verimsiz boélgelerde arama yapmasinin oniine
gecilmesi maksadiyla her bir kaynak grubu i¢in
esit kaynak kalinlig1 ve esit kaynak uzunlugu
secilmistir. Yani her sartta kaynak alanlar1 x ve y
eksenine gore simetriktir. Bu sayede kaynak
diizlemindeki eksantrisitenin dniine gecilmistir.
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HEB400

b———

v,
300
N
———————— <>
\ HEA360
I\l
x-x Kesiti

Sekil 2. Birlesim modelinin genel gériintimii.

Bunun sonucu olarak her bir kaynak grubu i¢in
bir kaynak kalinligr ve bir kaynak uzunlugu
olmak tlizere toplamda alt adet tasarim
degiskeni ortaya c¢kmgtir. llgili tasarim
degiskenleri Tablo 5’de agiklanarak Sekil 3’de
gosterilmistir.

Tablo 5. Tasarim degiskenleri.

Tasarim Ac¢iklama

Degiskeni

ai Bashk dis kaynak grubu igin
kaynak kalinhig1.

az Baslik i¢ kaynak grubu i¢in kaynak
kalinhg.

asz Govde kaynak grubu icin kaynak
kalinhg.

L1 Bashk dis kaynak grubu igin
kaynak uzunlugu.

L2 Baslik i¢ kaynak grubu igin kaynak
uzunlugu.

L3 Govde kaynak grubu icin kaynak
uzunlugu.

Amacg Fonksiyonu

Yapilan optimizasyonun nihai amact minimum
kaynak alanlar1 ile maksimum faydanin
saglanmasidir. Bu maksatla yonetmelikteki kisit
ve gerekliliklere uyarak, kaynaklardaki kullanim
kapasitesinin %100’e yaklastirilmasi
amaclanmgtir. {lgili birlesim modeli icin kaynak

alaninin  minimizasyonu, Kkaynak 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 alaninin minimizasyonu segilmistir.
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Kisith  optimizasyon yoéntemi igin
fonksiyonu denklem (11)’de gosterilmistir.

amag

min F,y = (2a;Ly +4a,L, + 2a3L3) + e (11

x-X Kesiti

Sekil 3. Tasarim degiskenleri.
Kisitlar

Optimize edilecek sayisal modeller GKT ve YDKT
tasarim yontemleri i¢cin ayr iki siire¢ olarak
kodlanmistir. Glivenlik katsayilari ile tasarim ile
yik ve dayamim katsayilarina gore tasarim
yontemlerinde kullanilan idealize edilmis kisit
fonksiyonlar1 Tablo 6’da gosterildigi gibidir.
Kisitlarin kontrol edilmesine dair detaylar ve
hesap prosediirleri Sezer [36] tarafindan yapilan
calismada verilmistir.
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Tablo 6. GKT ve YDKT tasarim yontemleri icin kisit fonksiyonlari.

Kisit Agiklamasi GKT icin Kisit Fonks

iyonlari YDKT i¢in Kisit Fonksiyonlar1

Kaynak kalinligi
kontrolii.

if apin < a

Etkin kaynak uzunlugu
kontroli.

Baslik dis kaynak

_ Md/21,, + N/A,,

< Auax = g1 =0elseg, =1; g, <1

if Lepyin <Le < Lepge =9, =0elseg,=1; g, <1

_ Md/21, + N/A,,

grubuna gelen 93 = 0,6F,/N =1 97 0,6F,¢ =1

gerilmelerin kontrolii. ¢

Govde list ucuna gelen MLe; /21, + N/A,,. MLes /21, + N/A,.

gerilmelerin kontrolii s = =<1 s = =<1
g 0,6F,/0 0,6F,¢

Govde kaynak grubuna _ V/Aye, <1 _V/Aye, 1

gelen kayma s = 0,6F,/0 = o = 0,650 —

gerilmelerinin kontrolii. ¢ ¢

Govde kaynak grubuna

gelt?n biles.ke ) (IZII'% + Ai)z + (AV )2 (1";?93 + Ai)z + (AV )2

gerilmelerin kontrolii. w we wes 1 w we wes

= < = <1
9e 0,6F,/0 G0 0,6F,0

Bu tabloda, a: kaynak kalinhigi, Fe: kaynak
metalinin karakteristik ¢ekme dayanimi, 0:
giivenlik katsayisi, ¢ dayanim katsayisi, Iw:
toplam etkin kaynak dikisi alaninin Kkirisin
kuvvetli eksenine gore toplam atalet momenti, d:
kirisin ylksekligi, M: moment, N: normal kuvvet,
V: kesme kuvveti, Le: etkin kaynak uzunlugu, Awe:
etkin kaynak alanidir.

Adil Ceza Yontemi ve Ceza Fonksiyonu

Kisith optimizasyon problemlerinin
¢oziilebilmesi icin problemin yapisina gore
secilebilecek pek ¢ok farkli cezalandirma
metodu bulunmaktadir. Bu ¢alismada “Adil Ceza
Yontemi” olarak isimlendirilen 6zgiin bir ydntem
Onerilmistir. Adil Ceza YoOntemi, her bir
popiilasyon elemaninin ihlal ettigi kisit sayisi
nispetinde  cezalandirmas1  fikrini  temel
almaktadir. Adaletli cezalar ile popiilasyonun
daha kisa siirede daha iyi yerlere gidebilmesi i¢in
imkan saglanarak algoritmalarin
performansinin arttirllmasi1 hedeflenmektedir.
Adil Ceza Yontemi'nde her bir kisit her eleman
icin kontrol edilerek uygun olup olmadiklari kisit

kontrol vektorlerinde saklanir. Uygunluk
kontroli yapilirken temel bilgisayar
mantigindaki ikili sistemden faydalanilir. ilgili
kontrol  mekanizmasi  denklem  (12)'de

gosterilmigtir. Bu denklemde; gy () kisit kontrol
vektori (kisitlar icin kisita uymama sayisi yani

hata sayaci), k kisit numarasi, n popiilasyon
eleman numarasidir.

Irkmy = 0; ilgili kisita uyuluyorsa  (12)

grmy = 1; ilgili kisita uyulmuyorsa

Kisit kontrolleri yapildiktan sonra kisit kontrol
vektorleri toplanarak her bir popiilasyon
elemaninin kisitlar1 toplamda ne kadar ihlal
ettigi elde edilerek g;op (ny vektoriinde saklanir.
Bu islem denklem (13)’de gosterilmistir.

kmax

(13)
Gtop (n) = Z (gx (n))
x=1

Jiopmy vektori ceza fonksiyonunda bir
parametre olarak  kullanihr. lgili ceza
fonksiyonu denklem (14)’te verilmistir. Amag
fonksiyonundaki tasarim degiskenlerinin ¢arpim
durumunda oldugu optimizasyon
problemlerinde, algoritma biitiin tasarim
degiskenlerini  sifira  gotirdiigiinde ceza
verilemeyecektir. Bu sorunun Ontline
gecilebilmesi maksadiyla ceza fonksiyonuna
toplam durumunda 1000 sabiti bulunmaktadir.

Pm) = kck(F(n) + 1000) * Gtop(n) (14)
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Bu denklemlerde; pg,y her bir eleman icin
verilecek ceza miktari, k kisit no, kcj, her bir kisit
icin kisit ceza ¢arpani (Gerektiginde kisitlardan
azaltilmasi amaciyla kullanilmaktadir.), Fi,y ceza
oncesi hesaplanmis amag¢ fonksiyonu degeri,
Jrop(m) her bir eleman i¢in kisitlarin toplam ihlal
edilme sayisidir. Adil Ceza Yontemine iligkin
detaylar Sezer [36] tarafindan verilmistir.

Optimizasyon Algoritmalar i¢in Belirlenen
Parametreler

Jaya ve TLBO algoritmalar1 algoritmaya ozel
herhangi bir parametreye ihtiya¢ duymazken
SCA’'nin  algoritmaya 06zel parametrelere
gereksinimi vardir. Algoritmaya 6zel olmayan
calistirma parametreleri her algoritma i¢in ortak
secilmistir. Bu parametreler; popiilasyon
biyikligi (n), tasarim degiskeni sayis1 (d)
iterasyon sayis1 (T), arama uzayinin sinirlarini
belirleyen her bir tasarim degiskeni icin alt
sinirlar (pair) ve her bir tasarim degiskeni igin tist
sinirlardir  (pust). Secilen ortak parametreler
Tablo 7'de verilmistir. Farkli kiyaslama
durumlar1 elde edebilmek amaciyla ii¢ farkh
popiilasyon biiytikligi (n) ile analiz yapilmistir.
Farkli yiikleme durumlari altinda elde edilen 3
adet sayisal model, 2 farkh tasarim prensibi, 3

farkli popiilasyon biytkligi ve 3 farkh
optimizasyon algoritmasi ile  toplamda
birbirinden farkl 54 adet analiz

gerceklestirilmistir. Biitiin algoritmalarin global
optimuma ulasabilmesi amaciyla iterasyon sayisi

Tablo 7. Ortak calistirma parametreleri.

Sembol Parametre Degeri
n 250,500 ve 1000
d 6
T 1000
Dait ai, azve azigin 3 mm
LiLzve Lz igin 20 mm
Diist ai, azve azigin 15 mm
Lz igin 300 mm
Lzigin 118 mm
Lz igin 261 mm
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(T) miimkiin oldugunca biiyiik se¢ilmistir. Arama
uzayiin sinirlarini belirleyen parametreler olan
pait Ve pis, algoritmalarin gereksiz aramalarin
yapilacagl bolgelerden miimkiin oldugunca uzak
tutacak kadar dar, ¢dzlimi icerebilecek bolgelere
miimkiin oldugunca kapsayacak kadar genis bir
aralikta secilmeye ¢alisilmigtir.

SCA i¢in yukarida aciklanan ortak c¢alisma
parametrelerine ek olarak algoritmaya 6zel bazi
parametrelere de ihtiyag duyulmaktadir. Bu
calismada, b parametresi rastlantisalliga esit sans
vermek amaciyla 2 olarak secilmistir. a
parametresinin segilebilmesi icin bir dizi analiz
yapilmasi ihtiyaci ortaya ¢cikmistir. Bu sebeple
0,1<a<3,0 araliginda bazi denemeler
gerceklestirilmis ve nihayetinde en iyi sonuglarin
elde edildigi parametre olan a=0,5 secilmistir.

2.4 Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Her bir algoritma icin, tiim sayisal modellerden
popiilasyon eleman sayilar1 n=250, n=500 ve
n=1000 icin baz1 Kkarsilaghrma parametreleri
toplanmistir. Bu parametreler, her biri 1000
iterasyonluk 10 ¢alistirma i¢in ulasilan en iyi, en
kotii ve ortalama kaynak alani degerleri, standart
sapmalar ve iterasyonlarin islem siireleridir.
Islem siireleri her analiz icin aym bilgisayardan
6zdes kosullarda alinmigtir. Analizlerde kullanilan
bilgisayar Intel® Core™ i3-3120M CPU @ 2,50
GHz islemciye ve 8GB RAM bellegine sahip olup
Windows 10 Home 64 bit isletim sistemi ile
calismaktadir. Tiim analizler, Matlab [40] yazilim
dilinde  olusturulmus  kodlar  vasitasiyla
gercgeklestirilmistir. Bunlara ilaveten,
karsilagtirmalar i¢cin 10 c¢alistirmanin her bir
iterasyonundaki amag fonksiyonu degerlerinin
ortalamalar1 elde edilerek iterasyon-toplam
kaynak alani grafikleri olusturulmustur.

3. Bulgular

Sayisal modeller optimizasyon algoritmalar ile
¢oziimlenmis ve elde edilen sonuglar bu
boéliimde Ozetlenmistir. Tim  Sonuglar
CYTHYDE-2018’e bagh kalinarak tanimlanan
tiim kisitlar1 saglamaktadir. Tablo 8'de analizler
neticesinde elde edilen en iyi sonu¢ degerleri
verilmistir. Bu tabloda Aw toplam kaynak alani,
GS-1 baglik dis kaynak grubunun tist ucuna gelen
normal gerilmelerin kapasite kullanimi, GS-2
govde kaynak grubunun ist ucunda olusan
normal gerilmelerin kapasite kullanimi, GS-3
govde kaynak grubuna gelen kayma
gerilmelerinin kapasite kullanimi, GS-4 ise govde
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Tablo 8. Elde edilen en iyi sonug degerleri.

= Alg. Ay Gs-1  GS2 GS3  GS4 | < Alg. Aw GS-1  GS-2 GS-3  GS-4
e (mm?) @ (mm?)
Jaya 3955,36 1,00 0,13 0,22 0,25 Jaya 1977,21 1,00 0,74 0,17 0,76
z SCA 3961,83 1,00 013 022 025 E SCA 1981,86 100 074 017 076
» TLBO 3955,25 1,00 013 022 025 | ¥ TLBO 1975,99 100 074 017 076
Jaya 3717,05 1,00 0,13 0,17 0,22 Jaya 1927,64 0,50 0,16 0,99 1,00
2 SCA 3720,53 1,00 013 017 022 z SCA 192327 0,51 016 099 1,00
» TLBO 3716,73 1,00 013 017 022 | ¥ TLBO 191934 0,51 016 099 1,00
- Jaya 2291,05 100 078 022 081 | _ Jaya 1776,03 047 012 099 1,00
; SCA 2299,11 1,00 0,78 0,21 0,81 ; SCA 1780,83 0,47 0,12 0,99 1,00
@ TLBO 2290,19 1,00 0,78 0,22 0,81 @ TLBO 1775,88 0,47 0,12 0,99 1,00
kaynak grubuna gelen bileske gerilmelerin dis ueuna gelen normill gerilmelerin
kapasitesinin (GS-2) ylksek oranda

kapasite kullanimidir.

Algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglar
incelendiginde; SM-1’de beklendigi sekilde
baslik dis kaynak gurubunun dis ucuna gelen
normal gerilmelerin kapasitesi (GS-1) neredeyse
%7100 oraninda kullanilmistir. SM-2'de de GS-1

kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. SM-3 i¢in
govde bileske kapasitesi (GS-4) neredeyse %100

oraninda kullanilmaktayken ilgili kapasite
kullanim1 beklendigi sekilde goévde kayma
gerilmesi  kapasitesinin %99  oraninda
kullanimindan olusmaktadir. Sonuglar

incelendiginde, algoritmalarin kaynak alanlarini

kapasitesi neredeyse %100 kullanilirken L . .
i . . . e minimize ederek, maksimum kapasite kullanim
govdeye gelen bileske gerilmelerin kapasitesinin ' : :
N o hedefine basarili bir sekilde wulastiklar:
(GS-4) de yiksek oranda kullanildig lasiimaktad
goriilmektedir. Bu kapasite kullanimi kayma anlagiimaktadir.
gerilmelerinden ziyade gévde kaynak grubunun
Tablo 9. Karsilastirma parametreleri.
n | Durum SM-1A SM-1B SM-2A
Jaya SCA TLBO Jaya SCA TLBO Jaya SCA TLBO
Bl (mm?) 395528  3960,86 395525 | 371675 372401 371673 | 229066 229823 2290,19
% (mm2) 402131 397143 395526 | 377697 373304 371673 | 229484 230516 2290,19
2 | EKmm?) 423191 397933 395529 | 410520 374439 371674 | 2322,60 231121 2290,20
s 101,92 6,29 0,01 131,62 7,36 0,00 986 3,59 0,00
tw (sn) 63,68 61,40 139,24 63,85 61,04 139,02 58,52 57,56 137,41
Ei (mm?) 395526 396559 395525 | 371676 372512 371673 | 229142 229895 2290,19
% (mm2) 401078 397133 395534 | 374995 372964 371673 | 229670 230451 2290,19
g | Exmm 418449 397812 395582 | 390278 374036 371673 | 2337,66 230944 2309,44
s 78,99 497 0,20 56,53 4,74 0,00 14,40 2,99 0,00
tw (sn) 124,61 116,48 272,18 98,82 94,96 249,01 91,94 97,67 250,86
Ei (mm?) 395536  3961,83 395525 | 3717,05 372053 371673 | 2291,05 229911 2290,19
o | % mm) 397151 3967,09 395525 | 374390 372815 371675 | 229279 230236 2290,19
S | EKmm?) 402245 397653 395525 | 385248 373646 371681 | 229591 230887 2290,20
~ s 25,50 5,09 0,00 44,24 4385 0,03 1,30 3,06 0,00
tw (sn) 153,59 184,18 486,79 182,14 187,90 481,23 17897 181,51 47973
n | Durum SM-2B SM-3A SM-3B
Jaya SCA TLBO Jaya SCA TLBO Jaya SCA TLBO
El (mm?) 197618 198160 197599 | 191936 192437 191934 | 177590  1782,00 177588
% (mm2) 197677  1987,80 197599 | 193508  1931,13 191934 | 178594  1786,08 177588
2 | EK(mm?) 197804 199647 197599 | 196193 193878 191934 | 180649  1789,52 177588
s 0,48 4389 0,00 15,10 393 0,00 9,64 2,59 0,00
tw (sn) 57,51 56,89 135,71 55,91 56,32 138,22 54,58 61,73 139,97
El (mm?) 197644 198437 197599 | 191936 192650 191934 | 177610 178094 177588
% (mm2) 197742 198735 197599 | 192809 192947 191934 | 178657 178387 1775,88
S | EK(mm?) 197962 199101 197599 | 194001 193481 191934 | 179734 178717 177588
s 1,20 2,38 0,00 7,60 2,71 0,00 6,80 2,11 0,00
tw (sn) 98,36 94,82 278,97 107,67 11871 330,81 91,90 95,09 249,28
El (mm?) 197721 198186 197599 | 192764 192327 191934 | 177603  1780,83 1775,88
o | % (mm?) 197837 198594 197599 | 193235  1927,15 191934 | 178498  1783,69 177588
S | EK(mm?) 198247 199098 197599 | 194108 193200 191934 | 179310  1786,69 177588
“ s 1,60 2,90 0,00 451 2,70 0,00 585 1,85 0,00
tw (sn) 181,89 182,18 487,40 175,20 183,24 484,65 177,70 181,72 478,73
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Tablo 9'da ii¢ farkli popiilasyon biiyiikligi icin
elde edilmis karsilastirma parametreleri
verilmistir. En iyi sonuglar (ED)
degerlendirildiginde, tim varyasyonlarda TLBO
algoritmas1 ile daha bagarili sonuglar elde
edildigi gorilmektedir. Varyasyonlarin biiyiik
¢ogunlugunda Jaya algoritmasi da TLBO’ya
oldukca yakin sonuglar bulurken SCA en diisiik
performansi gostermistir. Ortalama (X) ve en
kot (EK) sonuglar degerlendirildiginde, TLBO
en basarili sonuclart bulurken bunu genellikle
SCA izlemistir. Jaya algoritmas1 ise bu
parametrelerde ¢ogu varyasyon icin en basarisiz
degerleri elde etmistir. En iyi degerleri elde
etmede oldukga basarili olan Jaya algoritmasinin
bu parametreler icin en basarisiz sonuglari
vermesinin sebebinin, ¢ogu durum igin diger
algoritmalardan daha ytiksek standart sapmali
sonuglar elde etmesinden kaynaklandigl
diisiiniilmektedir.

4900

Jaya
SCA
TLBO

g

4300
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4100

3900

0 200 400 600 800 1000
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ile elde edilen sonuglardan hem daha basarilidir

hem de analizleri daha kisa siirelerde
tamamlanmigtir.
Sekil 4’te, her biri 1000 iterasyonluk 10

calistirma icin ortalama degerler ile elde edilen
iterasyon - toplam kaynak alani grafikleri
verilmistir. Grafikler n=1000 elaman i¢in yapilan
analizler esas alinarak olusturulmustur.
Grafikler incelendiginde, TLBO algoritmasinin
her durumda global optimuma ilk wulasan
algoritma oldugu acikca goriilmektedir. Jaya
algoritmasi ve SCA kiyaslandiginda; SM-1A ve
SM-1B i¢in iterasyonun erken asamalarinda Jaya
algoritmas1 daha basariliyken, iterasyon
ilerledikce SCA'nin 6ne gectigi gézlenmistir. SM-
2A ve SM-2B i¢in iki algoritmanin performansi
iterasyonun ilk asamalarinda birbirine yakinken
stirecin genelinde Jaya algoritmasinin daha
basarili ilerledigi goriilmiistiir. SM-3A ve SM-3B
icin ise Jaya algoritmasinin TLBO’ya yakin bir
performans gostererek SCA’dan pozitif ayristig1
gozlenmistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada Jaya, TLBO ve Siniis - Kosiniis

algoritmalar1 ile c¢elik yapilarin kaynakl
birlesimlerinin optimum tasarimlarinin
yapilmasi, ilgili metasezgisel algoritmalarin
sonuclarinin  tanimlanan sayisal modeller

ekseninde Kkarsilastirilarak hangi algoritmanin
hangi spesifik konuda digerlerinden daha
avantajli  oldugunun belirlenmesi ve bu
calismada sunulmus olan Adil Ceza Yontemi'nin
kisith optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in
kullanilabilirliginin arastirilmasi hedeflenmistir.
Bu hedef dogrultusunda CYTHYDE-2018 igin
tanimlanan gereklilikleri yerine getiren {i¢ adet
sayisal model olusturularak yonetmelikte
tanimlanan iki farkli tasarim prensibi ve ti¢ farkl
popiilasyon biiyikligi icin toplamda 54 adet
analiz gerceklestirilmistir. Bu calisma
neticesinde ulasilan sonuglar su sekildedir:

a. Yapilan 54 farklh analizin sonuglari
degerlendirildiginde; bulunan optimum kaynak
alanlarinin son derece tutarh oldugu, CYTHYDE-
2018 yoOnetmeliginde belirtilen tiim sartlari
yerine getirdigi ve her bir sayisal model i¢in
maksimum kapasite kullanimini  saglayan
minimum kaynak alanlarinin elde edildigi
gorilmustiir. Buradan hareketle Jaya, TLBO ve
Sintis - Kosiniis algoritmalarinin celik yapilarin
kaynakli birlesimlerinin optimum tasarimi igin
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kullanilabilir ve hizli ¢éziimler sunan basarili
algoritmalar oldugu anlasilmaktadir.

b. Analizler algoritma bazinda karsilastirilacak
olursa, TLBO algoritmasi tiim durumlar i¢in Jaya
ve Siniis - Kosiniis algoritmalarindan daha
basarili sonuglara ulastigi goriilmiistiir. TLBO
algoritmasi ile diger algoritmalar
karsilastiriirken TLBO'nun cift fazli, SCA ve
Jaya'nin ise tek fazl oldugu dikkate alinmalidir.
Calistirma parametreleri esit secilirse TLBO cift
fazli siire¢ sayesinde iki kat daha fazla gelistirme
yapmaktadir. Daha adil bir karsilastirma
yapilabilmesi icin ¢alistirma parametreleri esit
degil gelistirme sayis1 6zdes olacak sekilde
secilebilir. Ayni gelistirme sayilarinin elde
edilebilmesi i¢cin TLBO’nun diger algoritmalarin
yaris1 kadar popitlasyon elemani ile yaptig
optimizasyonlar esas alinmalidir. Esit gelistirme
sayist ile yapilan karsilastirmalarda, analiz
siireleri hari¢ tiim parametrelerde TLBO
algoritmasinin daha basarili sonuglara ulastig
gorilmustir dolayisiyla TLBO i¢in hesaplama
maliyetinin daha yiiksek olmasindan baska bir
dezavantaj tespit edilememistir. Calistirma
parametreleri TLBO algoritmasinin aleyhinde
secildiginde bile (TLBO i¢in popiilasyon eleman
sayist n=250, SCA ve Jaya i¢in n=1000),
TLBO’nun diger algoritmalarin yaris1 kadar
gelistirme sayisi ile daha basarili sonuglara

ulastifl, esit gelistirme sayisiyla yapilan
karsilastirmalarin aksine hesaplama
maliyetlerinin de daha diisiik oldugu

gorilmustiir. Ayrica tiim analizler i¢in TLBO
algoritmasinin sifira oldukg¢a yakin standart
sapma degerleri elde edebilecek kadar kararl
calistigl gozlenmistir. TLBO algoritmasinin ¢ok
yliksek kararlilikta calismasinda bir iterasyon
icin iki gelistirme yapan cift fazli stirecin biiyiik
katkisi oldugu diisiiniilmektedir.

c. Jaya ve Sinis 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 kiigiik
standart sapmalar vererek daha kararl sonuglar
bulmustur. Bu baglamda, Jaya algoritmasinin
global optimumu bulmakta, SCA'nin ise her bir
calistirma i¢in yakin ve kendi icerisinde tutarl
sonuclar tespit etmekte daha basarili oldugu
soylenebilir.  Sonuclar  degerlendiriliyorken
SCA’'nin parametreli bir algoritma oldugu ve
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farkli parametre ayarlamalari ile daha iyi ya da
daha koéti sonuglar alinabilme ihtimalinin
bulundugu unutulmamalidir. Bununla beraber,
algoritmalar arasindaki karsilagtirmalarin bu
¢alismada sunulan problemler 6zelinde yapilmig
oldugu ve farkli optimizasyon problemleri icin
yapilacak karsilagtirmalarda algoritma
performanslarinin degiskenlik gdsterebilecegi
bilinmelidir.
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