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Tasit tasariminda son yillarda artan miisteri memnuniyeti ile birlikte liretimin minimum
maliyette ve maksimum kalitede gerceklestirilmesi beklentisinin karsilanabilmesi ag¢isindan
Ozellikle yeni tasarimlarin olusturulmasinda ve ortaya c¢ikan problemlerin ¢6ziimiinde
optimizasyon yo6ntemlerinin kullanilma gerekliligi olduk¢a artmustir. Tasarimui gergeklestiren
veya tasarim siirecinde olusan problemleri ¢ozmeye c¢alisan arastirmaci karsilastigi
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde giivenilir ve etkin bir sekilde kullanabilecegi
optimizasyon algoritmasina gereksinim duymaktadir. Bu tez ¢aligmasinda kullanish, global,
gercek optimum degere yakinsamada giivenilir olan ve aym1 zamanda optimizasyon siirecinin
baslangicindan bitisine kadar ¢ok az hesaplama zamani tiiketen yeni bir algoritma gelistirmek ve
bu algoritmanin tasit tasarim optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde etkin bir sekilde
kullanilmas1 amaclanmistir.

Bu calismada evrimsel algoritmalar arasinda yer alan global, giivenilir, kullanish ve birgok test
probleminden basarili bir sekilde gegen diferansiyel gelisim algoritmasi ele almmis ve
popiilasyon i¢indeki en iyi vektorleri fark vektorleri olarak kullanan yeni bir mutasyon stratejisi
gelistirilerek yeni gelistirilen algoritmada (DEBVS) kullanilmistir. Gelistirilen DEBVs
algoritmasi ile literatiirde mevcut bulunan ve yeni gelistirilen bir¢cok algoritmanin test
edilmesinde siklikla kullamlan kisit igeren test problemleri ¢ozdiiriilmiis ve diger yontemlere
gore daha diisiik sayida hesaplama ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Boylece gelistirilen yeni
algoritmanin dogrulugu mevcut sonu¢lardan daha iyi sonuglara daha hizli bir sekilde ulagma
imkani ile kanitlanmustir. Ayrica onerilen yontem ile literatiirde mevcut tek ve ¢ok-amagh gesitli
mithendislik problemleri ¢ozdiiriilmiis ve mevcut sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilerek
gelistirilen yontemin dogrulugu pekistirilmistir.

Tasit tasariminda ti¢ farkli problem (Siiriis konfor optimizasyonu, optimum sac kalip tasarimi ve
optimum motor aski takoz tasarmm) ele alinmis ve gelistirilen DEBVs algoritmasi ile
cOzlilmiistiir. Gelistirilen DEBVs algoritmas1 ile diger evrimsel algoritmalara ve klasik
optimizasyon yoOntemlerine gore ¢cok daha giivenilir, global ve etkin sonuglar elde edilmistir.
Gelistirilen yontemin tasit tasarim siirecinde tasarimciya yardime bir arag¢ olarak kullanilmasi
zaman, maliyet, kalite, hiz ve kolaylik acilarindan biiyiik avantajlar saglamasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel gelisim algoritmasi, en iyi vektorleri kullanan diferansiyel
gelisim algoritmas1 (DEBVS), hiperelastik malzeme, kisith ve ¢ok-amagli optimizasyon, motor
aski takozu, sac metal kalibi, sonlu elemanlar yontemi, siiriis konforu, topoloji optimizasyonu

2011, xvi + 258 sayfa.
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DEVELOPING AN INTEGRATED COMPUTER AIDED ANALYSES AND
SIMULATION BASED ALGORITHM FOR OPTIMUM DESIGN OF VEHICLE
COMPONENTS

idris KAREN

Uludag University
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Supervisor: Prof. Dr. Ferruh OZTURK

In recent years, expectation of carrying out the production in minimum cost and maximum
quality has expanded with the raising customer satisfaction. In order to meet this expectation,
the necessity of using optimization methods has increased especially in making brand new
designs and solving problems appeared. The researcher who generates the design or tries to
solve the problems which appear during the design process needs a reliable and efficient
optimization algorithm when solving the optimization problems appeared. In this thesis study, it
is aimed to develop a new algorithm that is user-friendly, global, reliable in converging the real
optimum value, and also consuming as short time as possible from the beginning to the end of
the optimization process.

In this study differential evolution which was among the best evolutionary algorithms with
having global, robust and useful properties and which was tested successfully from many test
problems was handled and a new mutation strategy which uses the best vectors in the population
as differential vectors was developed and used in the new developed algorithm (DEBVS).
Constraint test problems which were frequently used as a test tool for many new algorithms
were solved with the developed DEBVs algorithm and better results with less function
evaluation numbers were handled when comparing the results of other algorithms. In this way
the accuracy of the developed algorithm was demonstrated with reaching better solutions faster.
Also various single and multi-objective engineering problems available in the literature were
solved by proposed algorithm and the accuracy of the algorithm was reinforced with obtaining
better results.

In the vehicle design stage three different problem (vehicle ride comfort optimization, optimum
sheet metal die design and optimum engine mount design) were handled and solved with
developed DEBVs algorithm. More robust, fast and effective results were handled according to
other classical optimization methods and evolutionary algorithms. The developed algorithm can
be very helpful as an assistant tool for engineers during vehicle design and manufacturing
process in terms of time, cost, quality and convenience.

Key words: Constraint and multi-objective optimization, differential evolution, differential
evolution using the best vectors (DEBVSs), engine mount, finite elements method, hyperelastic
material, ride comfort, sheet metal stamping, topology optimization

2011, xvi + 258 pages.
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler Aciklama

Amortisér Ozellikleri

i. Popiilasyonda j. Tasarim Degiskeni igin [0,1] Araligindaki
Rastgele Reel Say1 Ureteci

Cevap Yiizey Fonksiyonundaki Katsay1

Adim Boyutu

Fark Vektori

Gauss Dagilimi

Esitlik Kisitindaki Hata Degeri
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Evrimsel Stratejilerde Cocuk Popiilasyon Vektorii

Ortalama Deger

Evrimsel Stratejilerde Ebeveyn Vektorleri

Standart Sapma

Nabla Operatori

Kiris Genisligi

x; Optimizasyon Parametresinin Arama Uzayin1 Ifade Eden Alt

Smir

bY x; Optimizasyon Parametresinin Arama Uzayini Ifade Eden Ust
Smir

bt J. Parametre i¢in Belirlenen Alt Sinir

bY j. Parametre i¢in Belirlenen Ust Sinir

B x Optimizasyon Parametresi i¢in Alfabe Setindeki Taban
Popiilasyon Sayisinin Iki Katma Sahip Tampon Popiilasyonu
Cr(x) i. Amag Fonksiyonunda Biiyiik Olma Sartm Igeren Esitsizlik
Kisiti
C7 (%) i. Amac Fonksiyonunda Kiiciik Olma Sartmni Iceren Esitsizlik
Kisiti
C(x) i. Amag Fonksiyonunda Esitlik Kisit1
¢t (n+1). Popiilasyonda i. Birey Yerine Caprazlamadan Sonra
Olusturulan Cocuk Birey
R Caprazlama Orani
Tel Cap1
Yeni Vektor ile Eski Vektor Arasindaki Fark Vektorii
Fark Vektorii Oncelik Kriteri
Ortalama Yay Cap1
Koordinat Ekseni Yonleri
Bagimsiz Degigken Sayisi
Simir Kisit Sayisi
Maksimize Edilecek Ozellik olan Konfor
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Olgeklendirme Faktorii

Nelder-Mead Yonteminde Agirlik Faktori
Nelder-Mead Yénteminde ikinci Agirlik Faktorii
Frekans

Amag Fonksiyonu

i. Amag Fonksiyonunda Minimumu Aranan Ama¢ Fonksiyonu
i. Amag Fonksiyonunda Maksimumu Aranan Amag¢ Fonksiyonu

Sistemin Dogal Frekansi
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1. GIRIS

Bir iriiniin uygun tasarim parametreleri ile tasarlanabilmesi ve maliyet performans
degerlerinin istenen kriterleri saglayabilmesi i¢cin optimizasyon tekniklerinin yogun
olarak tasarimda kullanilmasi gerekmektedir. Ozellikle tasit tasarrminda son yillarda
artan misteri memnuniyeti ile birlikte iiretimin minimum maliyette ve maksimum
kalitede gergeklestirilmesi beklentisinin karsilanabilmesi agisindan yeni tasarimlarin
olusturulmasida ve ortaya ¢ikan problemlerin ¢oziimiinde optimizasyon yontemlerinin
kullanilma gerekliligi olduk¢a artmustir. Gilinlimiiz tasarimlarinin icerdigi yapisal
parametreler ve istenen kriterlerin olusturdugu modellerin karmasiklig1 nedeniyle klasik
tasarim optimizasyon yoOntemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, mevcut olan
problemlerin daha kisa zamanda daha iyi sonug verecek sekilde ¢6ziilebilmesi i¢in etkin

ileri tasarim optimizasyon yontemlerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Tasarimi1 gercgeklestiren veya tasarim siirecinde olusan problemleri ¢ozmeye calisan
arastirmaci karsilastigi optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde giivenilir ve etkin bir
sekilde kullanabilecegi optimizasyon algoritmasma gereksinim duymaktadir. Ancak
kendi alaninda uzman bir arastrmacinin ¢alistigi konudaki karmasik problemlerin
¢Ozlimiinde gosterdigi ¢abay1 optimizasyon tekniklerinin uygulanmasinda da gostermesi
beklenemez. Bu nedenle bu tez calismasinda kullanisli, global, temel miihendislik
egitimi alan birisinin uygulayabilecegi kadar basit ve gercek optimum degere
yakinsamada giivenilir olan ayni zamanda optimizasyon siirecinin baslangicindan
bitisine kadar ¢ok az hesaplama zamani tiikketen yeni bir algoritma gelistirmek

amaclanmistir.

Bu tez ¢aliymasinda, evrimsel algoritmalar arasinda yer alan global, giivenilir, kullanisl
ve birgok test probleminden basarili bir sekilde gecen diferansiyel gelisim algoritmasi
(DE: Differential Evolution) ele alinmis ve popiilasyon igindeki en iyi vektorleri fark
vektorleri olarak kullanan yeni bir mutasyon stratejisi gelistirilerek gelistirilen
algoritmada kullanilmistir (DEBVs: Differential Evolution using the Best Vectors).
Gelistirilen DEBVs algoritmast ile literatiirde mevcut bulunan ve yeni gelistirilen birgok
algoritmanin test edilmesinde kullanilan kisit igeren test problemleri ¢ozdiiriilmiis ve
diger yontemlere gore daha diisiikk sayida hesaplama ile daha iyi sonucglar elde

edilmistir. Boylece gelistirilen yeni algoritmanin dogrulugu mevcut sonuglardan daha



iyi sonuglara daha hizli bir sekilde ulasma imkan1 ile kanitlanmistir. Ayrica onerilen
yontem ile literatiirde mevcut tek ve cok-amagh ¢esitli miihendislik problemleri
¢cozdiiriilmiis ve mevcut sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilerek gelistirilen

yontemin dogrulugu pekistirilmistir.

Gelistirilen yontem daha dnceden klasik ve diger evrimsel algoritmalarla ¢oziilmiis ii¢
farkli tasit tasarim optimizasyon probleminde kullanilmig ve daha kisa zamanda daha iyi
sonuglara ulagilmistir. Birinci problemde istenen 6zelliklerde tasit siiris konforu icin
tasit gelistirme siirecinde kullanilabilecek sistematik bir yaklasim gelistirilmistir.
Gilintimiiz global pazar ihtiyaglarina cevap verebilecek ve rekabet edebilecek iiriinlerin
otomotiv endiistrisinde Uretilebilmesi i¢in iirlin tasarim maliyetlerinin ve pazara ¢ikis
stirelerinin en aza indirgenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in mevcut ara¢ gelistirme
stirecinde kullanilabilecek sistematik bir yaklasimin gelistirilmesi biiylikk 6nem arz
etmektedir. Ara¢ siiriis konforu igin ara¢ gelistirme siirecinde kullanilabilecek bir
yaklasim gelistirmek i¢in ilk 6nce konfor matematiksel modeli olusturulmus, tasit siiriis
konfor parametreleri tanimlanmis ve simiilasyon modeli kurulmustur. Siiriis konforu
icin fiziksel testler ile dl¢iimler gergeklestirilmis ve simiilasyon sonuglari ile fiziksel test
sonuglar1 karsilastirilarak simiilasyon dogrulanmistir. Kurulan model i¢in bir arayiiz
gelistirilmis ve maksimum konfor i¢in optimizasyon arayilizii olusturulmustur.
Gelistirilen DEBVs algoritmasi ile siiriis konfor optimizasyon problemi ¢ozdiirtilmiistiir.
Bu calisma sonucunda gelistirilen bilgisayar destekli analiz ve simiilasyon tabanli
biitiinlesik bir algoritma ile ara¢ gelistirme siirecinde tasarimcimin referans olarak

kullanabilecegi yardimci1 bir tasarim araci gelistirmek amaglanmustir.

Ikinci olarak tasit sac iiretiminde kullanilan klasik kalip tasarmm siirecinden farkli olarak
kalip tasarim siirecine istenen rijitlikte kalip tasarimi i¢cin simiilasyon tabanli topoloji
yaklasimi entegre edilmis problem gelistirilen DEBVs algoritmasi ile ¢ozdiiriilmiistiir.
Mevcut kaliplarin yer degistirmeleri ve gerilme degerleri fiziksel testler ile dl¢lilmiis,
sonlu eleman modelleri olusturularak simiilasyon sonuglar1 elde edilmistir. Simiilasyon
sonuglari fiziksel test sonuglar ile dogrulanmis ve topoloji optimizasyonuyla yeni kalip
tasarimlar1 olusturulmustur. Daha hafif ve daha rijit kalip modelleri hazirlanarak yapisal
optimizasyon problemi olusturulup gelistirilen DEBVs algoritmasi ile ¢ozdiiriilmistiir.

Bu sayede termin ve maliyet konularinda kazanimlar elde etmek ve otomotiv



endiistrisinin  kalip boliimlerinde Onerilen yontemin uygulanmasini saglamak

amaglanmustir.

Uciincii  olarak istenen ozelliklere sahip motor aski takozlarinmn tasarimi igin
kullanilacak simiilasyon ve fiziksel testler ile optimizasyona dayali bu konuda tasarim
yetenegi kazanilmasina yardimci olacak bir yapi olusturulmus ve olusan tasarim
optimizasyon problemi gelistirilen DEBVs algoritmasi ile ¢ozdiiriilmiistiir. Motor
titresim takozlarinda kullanilan kauguk malzemelerin hiperelastik malzeme modelleri,
yapilan malzeme testleri araciligiyla belirlenmis, simiilasyonlar sonucunda elde edilen
sonuglar ile gercek lriin lizerinde yapilan testler arasindaki korelasyon saglandiktan
sonra optimizasyon ile istenen tasarim hedeflerini saglayacak takoz modeli
gelistirilmistir. Yeni tirtinlerin tasariminda prototip liretim sayisiin en aza indirgenmesi
ve daha kisa zamanda seri liretime ge¢is i¢in kullanilacak simiilasyon temelinde testlerle
biitiinlesik tasarim siireci tamimlamalar1 yapilmustir. Istenen 6zelliklerde motor aski
takoz tasarimi parametrik olarak gergeklestirilmis ve gelistirilen DEBV's algoritmasi ile

¢Ozdurilmiistiir.

Tasit tasariminda li¢ farkli problem gelistirilen DEBVs algoritmasi ile ¢oziilmiistiir.
Gelistirilen DEBVs algoritmast kullanilarak diger evrimsel algoritmalara ve klasik
optimizasyon yontemlerine gore daha kisa zamanda ¢ok daha giivenilir, hizli, global ve
etkin sonuglar elde edilerek literatiire yeni bir yaklasim kazandirilmistir. Gelistirilen
yontemin tagit tasarim siirecinde tasarimciya yardimci bir arag¢ olarak kullanilmasi
zaman, maliyet, kalite, hiz ve kolaylik agilarindan biiyiilk avantajlar saglamasi

beklenmektedir.



2. KAYNAK OZETLERIi

Bir sistemin istenen Ozelliklerini en iyi duruma getirme olarak kisaca tanimlanan
optimizasyon isleminin miihendisligin hemen hemen tiimiinde karsimiza g¢ikan
problemlerin ¢6ziimiinde kullanim1 giin gegtikge artmaktadir. Literatiirde farkli problem
tirleri icin farkli optimizasyon algoritmalart gelistirilmistir. Genel anlamda
optimizasyon algoritmalar1 tiireve bagh olan ve tiireve bagli olmayan, kural tabanl ve
olasiliksal (deterministik ve stokastik) seklinde farkli gruplara ayrilmaktadir. Son
yillarda tiireve bagli olan ve deterministik algoritmalarin lokal optimum noktalara
takilabilmeleri, tiirevleri alinmasi zor olan veya tiirevi alinamayan problemleri ¢6zmede
yetersiz kalmalari, yapilar1 geregi adim biiylikliigli ve baslangic deger problemlerine
sahip olmalari, vb. nedenlerle tercih edilmemektedirler. Bunun yerine global optimum
noktay1 yakalayabilme, tiirev gerektirmeme, arama uzaymin her bolgesini tarayabilme,
tek nokta ile ¢alismak yerine tiim ¢oziimleri blinyesinde barindiran bir popiilasyon ile
calisabilme, vb. Ozelliklere sahip olan evrimsel algoritmalar kullanilmaktadir. Dogada
gerceklesen biyolojik stiregleri taklit eden bu algoritmalar 6zellikle 1960 lardan sonra
kullanilmaya baglanmistir. Bunlar arasinda genetik algoritmalar, evrimsel programlama,
genetik programlama, evrimsel stratejiler, memetik algoritmalar ve tabu aramasi
sayilabilir. Ancak son giinlerde insan ve hayvan davraniglarini taklit eden karinca ve ar1
kolonileri siirli optimizasyon algoritmalar1 (ant colony optimization and bees
algorithm), kiiltiirel algoritmalar (cultural algorithms), pargali siirii optimizasyonu
algoritmalar1 (particle swarm optimization) ve diferansiyel gelisim algoritmas: (DE)

gelistirilmistir.

Biyolojik ortamda yasanan evrim siirecini yapay ortamlara aktarabilme fikrini ortaya
atan ilk kisi John Holland dir. Holland'in 6grencisi olan David E. Goldberg ise, o
zamana kadar pratik anlamda uygulama alani bulamamis olan genetik algoritmalarin

uygulanabilirligini 6ne stirmiistiir. (Goldberg 1989).

Genetik algoritmalar alaninda ¢esitli ¢alismalar yapan Deb (1999a), genetik
algoritmalarin c¢aligma prensiplerini 6rnek problemlerle agiklamigtir. Coello (2000),
genetik algoritmalarin yapisindan bahsetmis ve tek amagli, kisitlar igeren miithendislik
problemlerinden basmglhi kap, kaynakli kiris ve basma / ¢ekme yay problemlerini ele

almistir. Gelistirdigi algoritma yardimiyla bu problemleri ¢6zmils ve sonuglari



literatlirdeki sonuglarla karsilastirarak sunmustur. Literatiirde o giin mevcut olan

sonuclara gore daha az hesaplama sayilarinda daha iyi sonuglar elde etmistir.

Deb (1999b), ¢ok-amacli optimizasyon i¢in klasik optimizasyon tekniklerinden daha
kullanigh ve verimli arama algoritmalarma ihtiya¢ duyuldugunu bildirmis ve genetik
algoritmalarin ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde verimli bir sekilde
kullanilabilecegini kaynakli kirig test problemini gelistirdigi algoritmayla ¢dzerek
gostermistir. Deb ve ark. (2000), ¢ok-amagli optimizasyon igin helisel yay, disli ¢ark
mekanizmas1 gibi ¢esitli mithendislik problemlerini ele almiglar, bu problemler igin
coklu pareto-optimal sonuclar elde etmisler ve tablolar halinde bulduklar1 sonuglar1
sunmuglardir. Yaptiklar1 c¢alisma sonucunda kullandiklar1 yOntemin ¢ok-amagli
karmagik miihendislik problemlerini ¢ozmede kolay, hesaplama agisindan hizli ve segici
bir yontem oldugunu gostermislerdir. Uler ve ark. (1995), elektromanyetik aletlerin

tasarim degiskenlerinin optimizasyonunda genetik algoritmalar1 kullanmiglardir.

Annicchiarico ve Cerrolaza (1999), iki-boyutlu sekil optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimii i¢in sonlu b-spline egrilerine dayali genetik algoritmalarla otomatik olarak

elemanlara ayirma islemini gergeklestiren bir yaklagim dnermislerdir.

Obayashi ve ark. (2000), ¢ok-amagh genetik algoritma kullanarak siipersonik tagima

icin bir kanadm sekil optimizasyonu tizerinde durmusglardir.

Haslinger ve ark. (2000), genetik ve diger global optimizasyon yontemlerinin, sayisal
yontemlerle optimum sekil tasarim problemlerini ¢6zmede, ne kadar yardimei
olabileceklerini arastrmiglardir. Kurpati ve ark. (2002), ¢cok-amagli genetik algoritma
teknigi lizerinde dort farkli degisiklik yaparak elde etikleri yeni algoritmalarin
uistiinliiklerini daha onceden incelenmis iki 6rnek problem {iizerinde goéstermislerdir.
Buradaki dikkat ¢ekici nokta, klasik “Once-Amac-Sonra-Kisit” yaklagimi yerine “Once-

Kisit-Sonra-Amag” yaklagimini kullanmalaridir.

Xiyu ve ark. (2003), karmasik sekil fonksiyonlarina, genetik algoritmalara ve sinirsel
aglara dayali yeni bir ylizey olusturma yontemi gelistirmisler ve onerilen yontemi 3-
boyutlu nesnelerin ve serbest sekil modellerinin Bilgisayar Destekli Tasarim la (BDT)

modellenmesinde kullanmislardir.



Lampinen (2003), baslangic tasarimi ve bilgisayar destekli {iretim isletim
mekanizmalarinda ihtiyag duyulan bilgisayar destekli {retim profillerinin sekil
optimizasyonu i¢in bilgisayar destekli yaklasima dayali bir genetik algoritma

tanitmigtir.

Annicchiarico ve Cerrolaza (2004), sonlu elemanlar yontemi kullanarak sekil
optimizasyon problemlerinin ¢dzliimiine odaklanmislar ve sonlu elemanlar modelleri
icin genetik algoritmalarm ve b-spline yiizey modellemenin kullanimi iizerine

yogunlagsmislardir.

Kegl (2005), statik olarak yiiklii yapilarin sekil optimizasyonu igin bir

parametrelestirme yaklagimi gelistirmistir.

Akkaram ve ark. (2006), sekil parametre analizi i¢in lineer gerilme analizi lizerinde
analitik tiirevler teknolojisinin (Analytical Derivatives Technology) gegerliligini
arastirmislardir. Bunun i¢in 2 ile 6 arasinda degisen sayida sekil tasarim parametresine
sahip ornek uygulamalar tizerinde mevcut olan en iyi deney tasarimi teknolojileriyle

(DOE) analitik tiirevler teknolojisini karsilastirmislardir.

Meske ve ark. (2006), dogal frekans problemleri i¢in parametrik olmayan yeni bir sekil
optimizasyonu yontemi Onermislerdir.  Yontem, hacim kisitina sahip frekans
maksimizasyonu problemleri i¢in siirekli ortamlardan ¢ikarilan en iyilik Olgiitiine
dayanmaktadir. Frekans en 1iyilik Olgiitii ise c¢oklu frekans kisitina sahip hacim
minimizasyon problemlerine genisletilmistir. Yontemin 6ne ¢ikan en Onemli faydasi
gerekli sonlu elemanlar analizi sayismin tasarim degiskenleri sayisindan bagimsiz

olmasidir.

Lingyun ve ark. (2005), kafes-kiris sistemlerinin sekil ve boyut optimizasyon
problemlerini etkin sekilde ¢6zen ve erken yakinsamalari onemli Olgiide azaltan
biitlinlesik bir algoritma gelistirmislerdir (NHGA: A Niche Hybrid Genetic Algorithm).

Bu yeni melez yontemde “Niche” teknigi cesitliligi saglamada kullanilmigtir.

Jang ve ark. (2006), tasarim uzayi optimizasyonunun performansini arttiran yeni
stratejiler ve uygulamalar Onermislerdir. Bu Oneriler arasinda “fixed grid” genel

kavramiyla tasarim uzay degiskenini ele almak ve uygun tasarim uzay optimizasyonu



icin yapay bir malzeme Onermek sayilabilir. Ayrica gergek tasarim uzay hassasiyetini
elde edebilmek icin ayrisik smir elemanlardan faydalanan yeni bir sonlu eleman
modelleme teknigi Onermislerdir. Onerdikleri stratejileri topoloji optimizasyonuna
uygulamiglar ve karmasik, genis ¢apli 3-boyutlu problemleri basitlestirerek kolay ele

almabilen bir hale doniistiirmiislerdir.

Vafaeesefat (2009), oransal B-spline egrileri ve genetik algoritmalar kullanarak
kompozit malzemeli basingli kaplarin sekil optimizasyonu iizerinde durmus ve basingh

kabin agirhigimi gelistirdigi algoritma ile minimize etmeye ¢alismistir.

Li ve ark. (2010), uyarlamali genetik algoritmalar kullanarak kiris sekillerinin
optimizasyonu iizerinde durmuslardir. Wei ve ark. (2011), frekans kisitli Kkiris
optimizasyon problemini gelistirdikleri paralel genetik algoritma tabanl sekil ve boyut

optimizasyon algoritmasi ile ¢6zmiislerdir.
2.1. Diferansiyel Gelisim

Diferansiyel gelisim algoritmasimin gelistiricileri olan Price ve Stornun (1995) disinda
algoritmanin performansini ilk olarak 15 test fonksiyonu tizerinde Brutovsky ve ark.
(1995) degerlendirmislerdir. Storn (1995a) gelistirdikleri algoritmayi sifrelenmis video
¢oziicii teknolojisi lizerinde, sonsuz darbe cevabi filtresi tasarlamakta (Storn 1995b,
1996a), bir ugultu dindirme iinitesi tasarlamakta (Storn 1996b) ve anahtarli kapasitor

filtresi tasariminda (Storn 1996¢) kullanmustir.

Diferansiyel geligim algoritmasi ilizerinde oncili ¢aligmalar Joshi ve Sanderson (1996)
tarafindan yapilmistir ve onlar diferansiyel gelisim algoritmasini robotik alanda ¢ok sik

karsilasilan ¢ok-sensorlii bir flizyon problemini ¢6zmek i¢in kullanmislardir.

Diferansiyel gelisim algoritmas1 aerodinamik, havacilik ve uzay arastirmalarinda
kanatgik, tlirbin, motor tasarimlar1 gibi uygulamalarda, ugus kontrol algoritmalarmda ve
mekik kalkis platformlarinda ortaya c¢ikan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde,
tarrm ve hayvancilik alaninda verimi arttirmak i¢in tasarlanan yapilarin
uygulanabilirliginde ortaya ¢ikan problemlerin ¢éziimiinde, kullanilmistir. Balsa-Canto

ve ark. (1998), biyolojik siireclerin dinamik optimizasyonunda kural tabanl



optimizasyon algoritmalarin yaninda diferansiyel gelisim algoritmasmi da etkin bir

sekilde kullanmiglardir.

Diferansiyel gelisim algoritmasinin potansiyeli anlagildiktan sonra birgok arastirmaci
cesitli uygulamalarda bu algoritmay1 kullanmaya baslamislardir. Ornegin akustik ile
ilgili diferansiyel gelisim algoritmasini Ainslie ve ark. (2000), sig sularda deniz
dibindeki akustik parametrelerini tahmin etmede, Ganchev ve ark. (2004), metinden
bagimsiz hoparlor tasariminda, Karasalo ve Skogqvist (2005), iki statik akustik sa¢ilma

ile nesne tanimlamada kullanmislardir.

Ochi ve Cao (2000), bir ormandaki aga¢ gelisimini modellemeyi diferansiyel gelisimin
ornek bir uygulamasi olarak gergeklestirmislerdir. Johnson ve ark. (2002), diferansiyel
gelisimi kullanarak topragin fiziksel parametrelerini ¢ikarmislardir. Babu ve Angira
(2003a), diferansiyel gelisimi su pompalama sistemlerinin optimizasyonunda
kullanmiglardir. Banga ve ark. (2003), modern optimizasyon yontemlerini kullandigi
gida tiretim islemlerinin gelistirilmesinde diferansiyel gelisimi kullanmistir. Nikolos ve
Brintaki (2005), insansiz bir hava aracmnin giizergah planlamasinda diferansiyel gelisimi
kullanmislardir. Beynon (2005), ekonomi alaninda kredi derecelendirme probleminde
belirsizlikler igeren masraf smiflandirma usuliiniin optimizasyonunda diferansiyel
gelisimi kullanmustir. Derksen ve Hancox (2005), endiistriyel bir pnomatik destekleme
sistemi optimizasyonunda diferansiyel gelisimi kullanmigladir. Zelinka (2005),
calismasinda diferansiyel gelisimi evrimsel deterministik bir kaos kontroli ile

karsilastirarak sonuglari irdelemistir.

Montes ve ark. (2005), kisit iceren optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in ceza
fonksiyonu kullanmayan ancak cesitlilik mekanizmasi1 iceren bir diferansiyel gelisim
algoritmas1 gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmayi, literatliirde kisit iceren
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan algoritmalarin gegerliligini 6lgmek
icin bagvurulan 13 test problemiyle test etmislerdir. Algoritma; giivenilirlik, kalite ve
amac¢ fonksiyonunun hesaplanma sayis1 bakimlarindan diger algoritmalara gore
tstlinliikler gostermektedir. Gelistirdikleri algoritmanm en c¢arpict iki dzelliginden
birisi, yeni nesillerin bir kismmin uygun bolge disinda kalan ¢oziimlerden elde edilmesi,

digeri ise bir aileden birden fazla yeni neslin tiretilmesine izin verilmesidir.



Lorenzoni ve ark. (2006), port operasyonlar1 i¢in ¢ok-modlu kaynak kisith zamanlama
probleminde diferansiyel gelisimi kullanmiglardir. Ali ve ark. (2006), atomik ve
molekiiler kiime yapilarinin klasik potansiyel kullanilarak gerceklestirilmis
optimizasyon isleminde diferansiyel gelisimi kullanmislardir. Yan ve ark (2006),
diferansiyel gelisimde kontrol parametrelerinin atamasinda uyarlamali bir sistem
gelistirerek bu algoritmayr kritik {istii sularda oksidasyon islemindeki kinetik
parametrelerin ¢ikariminda kullanmiglardir. Pavlidis ve ark. (2007), ekonomik
cografyada kisa donem dengelerin varligindaki ve hesap yontemlerindeki optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde diferansiyel gelisimi kullanmiglardir. Cannon (2007), iklim
degisikliklerinin tahmininde lineer olmayan analog bir 6ngérii analizinde diferansiyel

gelisim algoritmasini kullanmistir.

Otomotiv alaninda, ilk caligmalar Kyprianou ve ark. (2000) tarafindan bir hidrolik
motor takozu modelinde parametrelerin belirlenmesinde, Pedchote ve Purdy (2003), bir
orta smif aile tasitinda tek bir lastigin parametrelerini ortaya ¢ikarmada, diferansiyel
gelisimi kullanmislardir. Kim ve ark. (2003), hizli trenlerde kullanilan siispansiyon
sistemlerinin tasarim optimizasyonunda sinirsel aglarm 6grenme siirecinde ortaya ¢ikan
cok-amagli optimizasyon problemini ¢ézmede diferansiyel gelisimi kullanmiglardir.
Farina ve ark. (2005), igten yanmali bir dizel motorun parametrik modellerinin evrimsel
yontemlerle ¢oziimiinde diferansiyel gelisim algoritmasmi kullanmislardir. Zhang ve
ark. (2009), diferansiyel gelisim algoritmasini degistirilebilir akiilere sahip olan bir
hibrit elektrikli aracin kontrol stratejisi i¢in ortaya konan global optimizasyon

problemini ¢ozmede kullanmislardir.

Mingyong ve Erbao (2010), ara¢ dogrultu kontrolii problemini gelistirdikleri yeni
mutasyon operatorii ile calisan diferansiyel gelisim algoritmasi ile ¢ozmiislerdir. Ayrica
kullandiklar1 algoritmada ¢aprazlama oranmi kendi kendine uyarlamali bir yaklagimla

belirlemislerdir.

Riley ve ark. (2011), optimizasyon algoritmas:t olarak diferansiyel gelisimin bir
varyantin1 kullanarak ¢ok-amagli sekil optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii {izerine
yogunlagmislar ve gelistirdikleri algoritmay1 sonlu elaman tabanli miithendislik paket

programlar1 kullanarak ii¢ 6rnek miithendislik problemini ¢ézmiislerdir.



2.2. Emin Tasarim (Robust Design)

Gunawan ve Azarm (2005), hassasiyet alan1 kavramini kullanip bir tasarimin ¢ok-
amacl saglamligini 6lgen ve bu dlglimii ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin emin

Pareto ¢cozlimlerini elde etmede kullanan bir yontem gelistirmislerdir.

Dhavlikar ve ark. (2003), puntasiz taslama isleminde is parcalarmnin yuvarlaklik
hatalarin1 minimize etmek i¢in emin (robust) sartlar1 belirlemede kullanilan Taguchi ve

“dual response” metodolojilerini birlestiren yeni bir yontem tanitmiglardir.

Ghani ve ark. (2004), parmak frezeleme islemindeki kesme parametrelerinin

optimizasyonu i¢in Taguchi optimizasyon metodolojisini kullanmiglardir.

Yang ve ark. (1998), Taguchi yontemini tornalama isleminde kesme parametrelerinin

optimum degerlerini bulmada kullanmislardir.

Liao ve ark. (2002), Taguchi yontemindeki cok-cevapli problemi etkin bigimde
optimize etmek igin siralama yaklagimina dayali veri zarflama analizi teknigini

kullanmiglardir.
2.3. Siiriis Konfor Optimizasyonu

Siibjektif ve objektif, sayisal ve deneysel olmak {iizere siirlis konfor &zelliklerinin

tyilestirilmesi lizerine yapilmis birgok ¢alisma mevcuttur.

Nishiyama ve ark. (2000), koltugun, direksiyonun ve pedallarin konumuna bagl olarak

degisen bir fonksiyonun siiriis konforu iizerine olan etkilerini incelemislerdir.

Demic ve Lukic (2002), siiriis konfor iyilestirmesi igin bir kriter gelistirmeye ¢alismislar

ve siiriiciiye etki eden titresimler i¢in kullanilabilecek bir fonksiyon tanimlamislardir.

Eriksson ve Arora (2002), bes farkli global optimizasyon yontemini siiriis konfor
optimizasyon probleminin ¢6zliimiinde kullanarak yOntemlerin performanslarini

degerlendirmislerdir.

Rauh (2003), binek tasitlarin konfor ve yol tutus karakteristikleri i¢in simiilasyon

modellerini incelemis ve her bir modelin sinirlamalarini arastirmistir.
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Niekerk ve ark. (2003), koltuklarin siiriis konfor karakteristiklerini incelemis ve bu

karakteristikleri dogru bir sekilde 6ngorebilmek i¢in bir yontem lizerinde ¢aligmislardir.

Els ve ark. (2006), bir arazi tasit1 {izerinde siiriis konforu ve yol tutusu agisindan yay-
damper karakteristiklerinin optimum degerlerini bulmak i¢in gelistirilen eniyileme

yontemlerini arastirmislardir.

Lee ve Moon (2006), bir tasitin dinamik karakteristiklerini belirlemede kullanilabilecek

yeni bir matematiksel model 6nermislerdir.

Els ve ark. (2007), arazi tasitlarinda siiriis konforu ve yol tutusunun yay ve damper
karakteristiklerinin degisimi ile nasil degisti§ini arastirmislar ve ¢aligmalarinda yari-
aktif siispansiyon sistemi kullanmislardir. Yol tutusunu diisiirmeden siiriis konforunu

arttirmak i¢in optimum tasarim uzayini arastirmislardir.

Pennati ve ark. (2009), arazi tasitlar1 igin siirlis konforunu objektif olarak

hesaplayabilecek yeni bir aygit gelistirmeye caligmislardir.

Yang ve ark. (2009), tandem siispansiyon diizenine sahip bir traktoriin siiriis konforunu

hesaplamada kullanilan sistematik bir yontem ilizerinde ¢caligmislardir.
2.4. Siiriis Konforu ile ilgili Standartlar

Araglar lizerinde yolculuk eden siiriicli ve yolcular ilgilendiren siiriis konforu 6l¢iim ve
hesaplama yontemleri standartlastirilmistir. Bu 6l¢lim ve hesaplamalar ivme degerlerini
kullanmaktadir ve ivmedlgerler ile 6nceden belirlenen ara¢ bolgelerinden 6Slgiilen ivime

degerleri kullanilarak siiriis konfor indeksleri hesaplanmaktadir.

Siiriis konforu ile ilgili yapilan ¢aligmalarda en ¢ok kullanilan standart Uluslararasi
Standartlar Teskilati'nin (1ISO) 1997 de yaymladigi 2631 standardidir (ISO 2631 1997).
Bu standart ¢alisma kapsaminda satin alinmis ve igerigi siiriis konfor hesaplamalarinda

kullanilmistir.

Siirtis konforu ile ilgili kullanilan ve Ozellikle insan iizerine etki eden titresimler

iizerinde duran diger bir standart Ingiliz standardidir (British Standard 6841 1987).

11



Otomotiv Miihendisleri Dernegi (SAE), agwr ticari araglardaki titresimleri 6lgmede
kullanilan bir standart yaymlamistr (SAE J1490 2011). SAE ayrica is makinesi
operatorleri i¢in operator tizerinde olusan titresimleri 6lgmede kullanilan bir standardi
1992 yilinda yaymlamis ancak bu standardi 2007 yilinda yiiriirlikten kaldrmistir (SAE
J1013 1992).

Yukarida bahsedilen standartlarn disinda ayrica tasit tretici firmalarmin kendi
olusturduklar standartlar ve prosediirler mevcuttur. Bu prosediirler genellikle tasitlarin
farkli yol sartlarinda gergeklestirilen testleri ile ilgilidir.

Tim standartlar farkli eksenlerdeki ivme degerlerinden hesaplanan ortalama karekok
degerini (Root Mean Square, RMS) kullanmaktadirlar. Ayrica frekansa bagh
agrrhiklandirma ve eksen katsayisi veya eksen g¢arpan faktorleri de standartlar iginde
tanimlanmistir. Araglar iizerindeki farkli bdlgelerden elde edilen RMS degerlerinden

Siiriis Indeksleri (Ride Index, RI) hesaplanarak konfor degerleri ile karsilastiriimaktadir.
2.5. Kalip Tasarim Optimizasyonu

Konu ile ilgili kaynak arastirmasi yapildiginda kalip konusu ile ilgili literatiirde ¢ok
sayida kaynak yer almasmna ragmen calisma konusu olan sac metal kalip tasarim
optimizasyonu ile ilgili ¢ok az sayida ¢alismaya rastlanmistir ve bu kapsamda detayli
bir calismanin eksikligi goézlenmistir. Yapilan c¢alismalar genellikle kaliplarin
deformasyonu ve sac metal pargalarin geri yaylanma ozellikleri ile ilgilidir. Sonlu
eleman tabanli simiilasyon yaklasimlar1 kaliplarin ve ilgili pargalarm rijit oldugu

varsayimi lizerine kurulmus modeller ile ¢oziilmektedir.

Becchio ve ark. (1998), simetrik olarak derin ¢ekme ile sekillendirilen bir otomobil
kapisiin kalibini incelemisler ve sac parcanm orta bdlgesinde bir temas problemi
gozlemlemigler, bunun nedeni olarak alt kalibin fazla esnedigini belirlemislerdir.
Yaptiklar1 ¢aligmalarda derin ¢ekme simiilasyonu ile kalip yiizeyleri lizerine gelen
basing dagilimini belirlemislerdir. Erkek kalip, disi kalip ve pot ¢emberi sonlu
elemanlar modelleri lizerinde analizler yapmiglar, alt kalibin diisiik rijitlikte oldugunu
analizler sonucu gormiislerdir. Tasarim ¢alismalar1 sonucunda alt kalibin orta boliimiine

yakin olan bosluklar1 feder geometrisi ile giiclendirmigler ve maksimum yer
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degistirmeyi %40 oraninda azaltmislardir. Ikinci bir ¢alisma olarak kalip gdvdesinin
topoloji optimizasyonu ile yeniden tasarimmi yapmislar ve feder kalinliklarinin aktif

yiizeylerin altinda artacak sekilde tasarlayarak deformasyonlar1 azaltmiglardir.

Balendra ve ark. (2000), makine ve kalip elastikiyetinin par¢a geometrisi tizerindeki
etkisini aragtirmiglar ve ekstriizyon kaliplar1 iizerinde sonlu elemanlar yontemi (FEM)
ile analizleri yapmislardir. Erkek kalip iizerine yiikleme ve bosaltma simiilasyonlar: ile
parca ve kalip deformasyonlarini hesaplamislar ve orijinal CAD modeli ile deforme

olmus kalip modeli formlarmi gelistirdikleri yazilim ile karsilagtrmislardir.

Chodnikiewicza ve Balendrab (2000), kalip {izerinde olusan oteleme ve donme
deformasyonlarini yer degistirme doniistiiriictisii (transducer) ile Slgmiisler ve bunun
icin 6 doniistliriicii kullanmiglardir (3 yatay, 3 diisey yer degistirme). Presler i¢cin yatay
ve diisey kuvvetlerin etkin oldugunu belirlemislerdir. Hidrolik ve mekanik presler
iizerinde yapilan Olgiimler ile esneklik matrisleri tanimlamiglar ve ylikleme-bosaltma

islemlerinde preslerin performanslari i¢in sekilsel matris tanimlamalar1 yapmisglardir.

Tekkaya (2000), sac metal sekillendirmede kullanilan sayisal hesaplamalar ve

simiilasyonlar lizerinde durarak mevcut gelismeleri aragtirmistir.

Rosochowski (2001), soguk sekillendirme islemlerinde kalip esnemesi ve geri
yaylanmadan dolay1 olusan deformasyonlar1 incelemis ve bu deformasyonlari
gidermeye calismistir. Bu amagla kalip yiizeyinin CAD modelini degistirerek cesitli

denemeler yapmistir.

Pozo ve ark. (2006), kalip alistrma ve teslim zamanlarinin azaltilmasi lizerinde
durmuslar ve sonlu elemanlar yontemi ile pres pargalarinin analizini yaparak kaliba olan
etkileri incelemislerdir. Kalibin 6zellikle orta boliimiinde maksimum deformasyon

oldugunu gézlemlemislerdir.

Conle ve Wang (2007), yaptiklar1 ¢alismada kaliplarin kritik noktalarinda birim yer
degistirmeleri Olgmiisler ve simiilasyon sonuglari ile korelasyon saglamaya
calismislardir.  Olgiimleri radyo kontrollii kablosuz veri toplama cihaz1 ile
gerceklestirmisler ve 22 adet uzama Olgeri pot cemberi lizerinde olusan yiiksek gerilme

bolgelerine yerlestirmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada daha c¢ok Ol¢iim sirasinda ortaya
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¢ikan problemleri incelemislerdir. Yaptiklar1 ¢alismanm sonucunda deformasyon
Olciimleri i¢in uygun ve Yyeterli sayida uzama oOlger kullanilmast gerektigini
vurgulamiglar, ancak uzama Olger sayismin azliginm veri toplama agisindan avantaj

sagladigini ve bunun konumlama problemleri olusturabildigini belirtmislerdir.

Pozo ve ark. (2007), kalip deneme siirelerinin azaltilmasi i¢in metodolojik bir ¢alisma
gerceklestirmiglerdir. Presi (yastik ve tij milleri) ve kalib1 (erkek kalip, disi kalip, pot
cemberi) modelleyerek sonlu elemanlar ile analiz ederek temas yiizeylerinin
deformasyon haritasin1 ¢ikarmislardir. Deformasyon degerlerinin kalip icindeki
federlerin konumuna goére degistigini gézlemlemislerdir. Bilgisayar destekli iiretim
(CAM) ile takim geometrisi {izerinde diizeltme yaparak kalip yiizeylerini daha hassas

isleyerek deformasyonlar1 diistirmeye calismiglardir.

Simiilasyonlar: yiiksek hassasiyetle dogrulayan calismalarin yaninda 6zellikle otomotiv
sektorii icin tasit gelistirme siirecleri tiizerine olan Onemli etkilerinden dolay1
iiretilebilirlik ve maliyet konularina odaklanan calismalar da son yillarda Onem
kazanmigtir. Arastirmacilar ayrica gerilme ve yer degistirme degerlerini arttirmadan
kaliplarin agirhiklarmi diistiren caligmalar iizerinde durmaktadirlar. Bu noktada kalip
sekillerinin degistirilmesi kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle yapisal optimizasyon

tekniklerini kullanma gerekliligi gittik¢e artan bir dneme sahip olmaktadir.

Kim ve ark. (2001), kaliplarin sekillerini hassasiyet analizleri ile belirlemeye calisirken
sac metal sekillendirme isleminde temelde Lagrange denklemlerine dayanan
optimizasyon islemini kullanmislardir. Is parcasi ve rijit kalipp arasindaki temas
tanimlamalarin1 degistirilmis Coulomb siirtiinme modeli tabanli ceza yontemi ile
yapmiglardir. Kalip sekil tasarim optimizasyon problemini geri yaylanmayi minimize
edecek sekilde tasarlanan sac metal parcasit kullanarak c¢ozmiisler ve Onerdikleri

yontemin uygulanabilirligini bu 6rnek ile gdstermislerdir.

Kok ve Stander (1999), cok-noktali yaklasim tabanli bir optimizasyon yOntemi
Onermigler ve bunu bir sac metal sekillendirme islemine uygulamiglardir. Yontemi
ayrica bir otomotiv pargasi lretiminde kalip seklini 6n sekillendirme ile optimum
tasarlayabilmek amaciyla uygulamiglardir. Dort sekil degiskeni tanimlayarak agirlig

yaklasik olarak %9,4 oraninda hafifletmislerdir.
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Sun ve ark. (2011), sac metal sekillendirme tasariminda yirtilma ve burusma
problemlerini 6nlemek amaciyla ¢ok-amagli pargacik siirii optimizasyon yontemini
kullanarak problemi ¢ézmeye c¢aligmislardir. Liew ve ark. (2004), geri yaylanma
minimizasyon tasarim problemini ¢6zmek amaciyla bir evrimsel algoritma
onermiglerdir. Bu konuda Hou ve ark. (2010), sonlu elemanlar yontemini ve cevap

yiizey yaklasimini kullanan bir stokastik optimizasyon yaklagimi 6nermislerdir.
2.6. Motor Titresim Takozu Tasarim Optimizasyonu

Hiperelastik malzemelerle ilgili literatiirde ¢esitli caligmalar olmakla birlikte, motor
takozu tasarim ve optimizasyonu konusunda yapilan ¢alisma sayisi ¢ok fazla degildir.
Son yillarda simiilasyon tabanli motor aski takozlarmin optimum tasarimi alaninda
yapilan ¢aligmalarin sayisinda artis gozlenmektedir. Ishihama (2003) birgok otomotiv
firmasmin drettigi tasitlarin giiriilti ve titresim degerleri icin farkli yOontemler
gelistirdigini belirtmis ve bunun karsilikli kullanilabilecek sistematik bir yaklagimin

gelistirilmesi oniindeki en biiylik engel oldugunu vurgulamastir.

Shoureshi ve Knurek (1996) otomotiv endiistrisinde ve tagima sistemlerinde olusan
giiriiltii ve titresim alanindaki 12 yillik arastirma ve gelistirme siirecinde bulduklari
sonuglar1 yaptiklar1 ¢alismalarda sunmuslar ve yaptiklar1 arastirmadan sonra giiriiltii ve
titresim karakteristiklerinin tanimi tizerinde bir takim sanal ve deneysel testler

Onermislerdir.

Kim ve Kim (1997), Mooney-Rivlin malzeme modelini kullanarak istenen rijitlik

egrisine sahip motor takozunun sekil optimizasyonu iizerinde ¢alismiglardir.

Sakai ve ark. (2001), bir mini sedan aracin titresim-giiriiltii tabanli tam tasit modelini
gelistirmisler ve motor kaynakli titresim ve giiriiltiiyli degerlendirmek icin yapilan
mithendislik analiz prosediirleri {izerinde durmuslardir. Bunun i¢in hem sonlu eleman

modellerini kullanmiglar hem de testler yapmuislardir.

Yu ve ark. (2001), pasif hidrolik motor takozlar1 ve aktif motor takozlari iizerinde

durmuglar ve bu sistemler iizerinde optimizasyon ¢aligmalar1 yapmiglardir.
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Lee ve Hwang (2003), bir binek tasitinda belirli devirlerde ortaya ¢ikan giiriiltiiyii
minimize etmek i¢in tasarim hassasiyet tabanli bir optimizasyon algoritmasi kullanarak

motor takozu problemini ¢ozmeye ¢aligmiglardir.

Rao (2003), binek tasitlardaki ve hava araglarmdaki giiriiltii ve titresimi kontrol
edebilmek amaciyla viskoelastik malzemeler kullanan bir pasif soniimleme teknolojisi

iizerinde ¢caligmistir.

Song ve ark. (2003), piezoelektrik isleticiler ve piezoelektrik sensorler kullanan bir aktif
titresim kontrol sistemi gelistirmisler ve bir tasitin ii¢ boyutlu kabin modeli {izerine bu

sistemi yerlestirerek analiz etmislerdir.

Kim ve ark. (2004), lineer olmayan sonlu elemanlar analizi i¢in gerekli kauguk malzeme

Ozelliklerinin tespiti i¢in deneysel test yontemleri tizerinde ¢alismiglardir.

Lee ve Youn (2004), motor takozuna statik ve dinamik davraniglar i¢cin topoloji
optimizasyonu uygulamiglardir. Optimizasyon algoritmalar1 olarak yogunluk dagilim
yaklasimmi ve sirali dogrusal programlamayi (Sequentially linear programming)
kullanmislardir. Onerdikleri yaklasimi dogrulamak igin icinde motor takozu da bulunan

bazi tasarim orneklerini ¢6zmiislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Optimizasyon problemleri mihendisligin ve diger uygulamalarm hemen hemen
tiimiinde karsimiza ¢ikan problemlerden birisidir. Ornegin; bir otomobilde fren diski
hangi kalinlik ve sekilde olmali ki en iist seviyede frenleme kapasitesi artsin? Bir motor
takozunun 6zellikleri ne olmali ki aragtaki siirticii ve yolcular motordan ve yoldan gelen
titresim ve giriiltiileri en minimum seviyede hissetsin? Otomobilin dig tasarimi nasil
olmali ki aracin i¢ hacmi genis ve ferah olurken dis hacim riizgar direnci bakimindan en
az siirtinme kayiplarina sahip olsun? Helikopter pervaneleri hangi kesitte olsun ki hava
direncinden en iist seviyede yararlanabilsin? Testler sonucunda elde ettigimiz degerlerin
yerini alacak egri ne olsun ki en uyumlu sekilde elde ettigimiz verilerin yerine
kullanilabilsin? Bir bilgisayar aginda ag baglantilar1 ne sekilde kurulsun ki en az gii¢
kaybiyla maksimum seviyede bilgi tasinabilsin? Hi¢ kusku yok ki bir¢ok arastirmaci
kendi ¢aligsma konularinda karsilastiklar: problemlerin ¢6ziimiinde giivenilir ve etkin bir
sekilde kullanabilecekleri bir optimizasyon algoritmasina ihtiya¢ duymaktadirlar (Arora
2004, Price ve ark. 2005).

Kullanisli, global ve tutarli bir optimizasyon yonteminden; temel miithendislik egitimi
alan birisinin uygulayabilecegi bir diizeyde olmasi, ger¢cek optimum degere
yakinsamada giivenilir olmasi, her yapilan ¢6ziimde birbirine yakin sonuglar1 vermesi
ve ayni zamanda optimizasyon siirecinin baslangicindan bitisine kadar c¢ok az

hesaplama zamani tiiketmesi beklenmektedir.

Dolayisiyla etkin bir optimizasyon algoritmasindan temelde su Ozellikleri tagimasi

beklenmektedir:
e Uygulanmasi basit,
e Kullanimi kolay,
e Giivenilir,

e Hizlhi (Price ve ark. 2005).

17



Diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) bu o6zellikleri kendinde barmdiran en iyi
yontemler arasinda ayricalikli bir yere sahiptir. DE ilk defa 1994 yilinda Kenneth Price
tarafindan genetik tavlama (genetic annealing) algoritmasindan esinlenilerek
gelistirilmistir (Price ve ark. 2005). Profesor Jouni Lampinen 1998 yilinda DE'yi
incelemeye baglamis ve makine miithendisligi i¢cin DE nin ¢ok verimli bir ara¢ oldugunu
orneklerle gdstermis, ayrica kisithh ve ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin

¢Ozlimiinde kullanilabilmesi i¢cin DE 'nin gelismesinde katkida bulunmustur.

En basit ifadelerle optimizasyon, bir sistemin istenilen 6zelliklerini maksimize ederken
istenmeyen Ozelliklerini minimize etme girisimidir. Bu 6zelliklerin ne oldugu ve nasil
verimli bir sekilde gelistirilebildigi problemin yapisina bagli olarak degisebilir. Ornegin
tagit tasarimi asamasinda siispansiyon sisteminin yumusakligini veya sertligini yol
sartlarma gore en maksimum diizeyde uyumlu olacak sekilde yani yoldaki piiriizliikleri
en minimum sekilde govdeye yansitmasi igin tasarmmin olusturulmasi girisimi bir
optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Burada amag¢ maksimum siirlis konforudur.
Basit bir sekilde matematiksel olarak maksimize edilecek 6zellik olan konfor (f); yay
ozellikleri (y), amortisor 6zellikleri (a) ve yol piiriizliliigiiniin (p) bir fonksiyonu olarak

ifade edilirse;
Amag Fonksiyonu = f(y,a,p) (3.1)

seklinde bir denklem kurulabilir, Bu fonksiyonlarmn en e¢kstremum degerleri
optimizasyon hedefini karsiladiklar1 i¢cin Denklem 3.1 deki gibi fonksiyonlar amag¢
fonksiyonu olarak adlandirilirlar. Eger denklemin minimumu arastiriliyorsa amag
fonksiyonu genellikle maliyet fonksiyonu olarak adlandirilir. Tam tersi eger Ornekte
oldugu gibi amag¢ fonksiyonunu maksimum yapan degerler arastiriliyorsa amag
fonksiyonu siklikla uygunluk fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Ozel bir durum
olarak eger amag¢ fonksiyonunu sifir yapan degerler arastiriliyorsa bu sefer amag
fonksiyonu hata fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Amag¢ fonksiyonunun isareti
degistirilerek maksimumu bulma problemi minimumu bulma problemine, minimumu

bulma problemi de maksimumu bulma problemine rahatlikla doniistiiriilebilir.
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Siiriis konforu 6rneginde 3 tane birbirinden bagimsiz degisken mevcuttur. Kompleks
problemlerde genellikle komplekslik arttikca degisken sayist da artmaktadir. En genel

anlamda amag fonksiyonu,

fX) = f(xg, %1, e, Xp-1) (3.2)

seklinde optimize edilecek 0Ozelligi etkileyen D parametreye sahiptir. Amag
fonksiyonlarmi sadece parametre sayisina bagli olarak smiflandirmak yetersiz olur.
Cesitli Olciitlere gore amag¢ fonksiyonlar1 smiflandirilabilir, bu 06l¢iitlerden bazilari

sunlardir (Arora 2004, Price ve ark. 2005, Rao 2009):

o Parametre niteligi: Amag fonksiyonundaki parametrelerin siirekli, ayrik,
sembolik veya sadece belirli degerleri alabilmesi ile alakali olan bir dlgiittiir.

e Parametre bagimsizligi: Amag fonksiyonundaki her bir parametre degisiminin
diger parametreleri etkileyip etkilemedigi ile alakali olan bir Olgiittiir.
Optimizasyon gilivenilirligi i¢in parametrelerin birbirini etkilememesi yani
bagimsiz olmas1 onem arz etmektedir.

e Boyut, D: Amag fonksiyonundaki parametre sayisi ile ilgili olan olgiittiir.

e Modal ozellik: Amag fonksiyonunun sadece bir tane ekstremuma mi yoksa
birden fazla sayida ekstremuma sahip olup olmamasiyla alakali bir 6lgiittiir.

e Zamana baghlik: Optimum noktanin zamandan bagimsiz yani sabit (statik) veya
zamana gore degisen yani dinamik olup olmadigi ile alakali olan 6lgiittiir.

e Giiriiltii: Uzerinde arastrma yapilan fonksiyonun ekstremum noktasmin
kendisini tam olarak belli edip etmemesi ve her bir degerlendirme siirecinde ayni
sonucu verip vermemesi ile alakali bir 6lgiittiir.

e Kisitlar: Fonksiyonun kisitlara sahip olup olmamasi ile alakali bir 6lgiittiir.
Kisitlar; esitlik kisitlari, esitsizlik kisitlar: ve smir kisitlarr olmak lizere li¢ ¢esitte
incelenebilir.

e Tiirev alma: Amag fonksiyonunun her noktasinda tlirevin tanimli olup olmamas1

ile ilgili olan bir olgiittiir.

Siirtis konforu optimizasyonu Orneginde parametrelerin hepsi siirekli ve birbirinden
bagimsiz parametrelerdir. Fonksiyonda ii¢ tane parametre bulundugundan amag

fonksiyonunun boyutu 3°tiir. Siiriis konforu, yol piiriizliiliigli, yay ve amortisor
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ozelliklerine gore degisip birden fazla optimum noktaya sahip olabilir. Ayrica yol
sartlart zamana gore degistiginden aranan optimum nokta da zamana gore
degisebilmektedir. Bu ornekte giiriiltii faktorleri bulunabilir. Eger arag¢ ¢ok rijit ve sabit
olmayan ¢ok uzun bir kopriiden geciyorsa kopriiniin diger seridinden gecen agir yiiklii
kamyonun veya trenin olusturdugu titresimler siiriis konforunu etkileyebilir. Baska bir
durum olarak yiiksek hizlarda seyir halinde tek seritli bir yolda yandan gecen agir
araglarin da yakin gecisi esnasinda ortaya ¢ikan anlik basing diismesi nedeniyle siiriis
konforuna giiriiltii faktorii olusturup olumsuz yonde etki edebilir. Parametrelerin alt ve
ist limitleri kisit olabilece§i gibi yay ve amortisor 6zelliklerinde boyut ve malzeme
ozelliklerinin neden oldugu bazi kisitlamalar olabilir. Ama¢ fonksiyonunun tiirevi, bu
basit denklemde yol piiriizliilik degerinin sifir olmadigi her durumda mevcut iken
problemin daha detayli incelenmek istenmesi halinde yay ve amortisér 6zelliklerinden
veya kisitlardan kaynaklanabilecek herhangi bir komplekslik veya siireksizlik tiirevin
mevcudiyetini degistirir. Hemen hemen tiim ger¢cek miihendislik problemleri tiirev
alinmasi zor, lineer olmayan, birden fazla optimum noktaya sahip amag fonksiyonlarina
sahip olup bir¢ok kisit icermektedirler. Hatta sadece bir tane amag fonksiyonu problemi
ifade etmede yetersiz kalmakta birden ¢ok amag¢ fonksiyonuna sahip g¢ok-amacli
fonksiyonlar kullanilmaktadir. Ayrica bu fonksiyonlar hem siirekli hem de siireksiz

bir¢cok parametre igermektedirler.
3.1. Optimizasyon Algoritmalarinin Siniflandirilmasi

Coziimii i¢in ugrasilan bir optimizasyon problemi matematiksel olarak en genel
anlamda bir minimizasyon problemine doniistiiriildiikten sonra 6nemli bir adim, bu
problemi ¢6zecek uygun bir optimizasyon algoritmasinin se¢ilmesidir. Literatiirde farkli
problem tiirleri i¢in farkli algoritmalar gelistirilmistir. Ancak en genel ifade ile
algoritmalar problemin yapisina bagli olarak, problemin arama algoritmasinin tek tek
veya aynt anda birden fazla noktada arama yapabilmesine bagli olarak
smiflandirilabilecegi gibi amag fonksiyonunun tiirevinin mevcut olup olmamasina bagl
olarak da smiflandirilabilir (Cizelge 3.1). Ayrica optimizasyon algoritmalar1 Kural
tabanli (deterministik), olasiliksal (stokastik) ve hibrit (hem kural tabanli hem

olasiliksal) bigiminde ii¢ farkli tiirde de incelenebilir.
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Cizelge 3.1. Optimizasyon algoritmalarmin siniflandirilmasi (Price ve ark. 2005)

ALGORITMALAR Tek-noktah Cok-noktah

o Dik-Inis Yontemi e Cok-noktadan Baslayan

Tiireve Bagh * Conjugate Gradyan Algoritmalar

Yontc_aml . . e Demetleme Algoritmalari
e Quasi Newton Yontemi

e Nelder-Mead Yontemi

e Rastlantisal Yiiriiyiis e Evrimsel Algoritmalar
Tiirevden Bagimsiz Y ontemi (Genetik Algoritma, vb.)
e Hooke-Jeeves Yontemi e Diferansiyel Gelisim
Algoritmast

Cizelge 3.1'de verilen siniflandirma bir genellestirmedir ve tiim optimizasyon
algoritmalar1 i¢in gegerli olmayabilir. Ornegin benzetimli tavlama ydntemi tiirevden
bagimsiz olarak hem tek-noktali hem de ¢ok-noktali olarak ele alinabilir. Burada
diferansiyel gelisim algoritmasinin diger evrimsel algoritmalar gibi tiirevden bagimsiz
ve ¢cok-noktali bir yapiya sahip olduguna dikkat etmek gerekir. Bu asamada diferansiyel
gelisim algoritmasimin farklihigini daha iyi algilayabilmek ve gelisme asamasinda hangi
yontemlerin olumlu 6zelliklerinden faydalandigimi gostermek agisindan Cizelge 3.1°de

belirtilen yontemlere kisaca deginmek yerinde olacaktir.
3.2. Tek-Noktah Tiireve Bagh Optimizasyon Yontemleri

En temel klasik optimizasyon yontemlerinden olan tiireve bagh teknikleri arastirmadan
once temel bazi ifadelerin bilinmesi gereklidir. Buna gore; D-boyutlu bir parametre

vektori su sekilde tanimlanir (Arora 2004):

Xo
X = )-C-:.L = (xo xl e xD_l)T (3.3)

Xp-1

Burada; italik karakterde ve kiigiik harfler ile yazilan parametreler tekil parametreleri
ifade ederken, koyu karakterde ve kii¢iik harf ile yazilan ifade bir vektorii temsil
etmektedir. Bunlarin disinda koyu ve biiyiik harf ile yazilan ifade ise bir MATRISI

temsil etmektedir. Baz1 6zel operatorler ise formiilasyonlar1 basitlestirmek i¢in klasik
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optimizasyon yontemlerinde siklikla kullanilmaktadirlar. Bunlardan bir tanesi

degiskenlerin birinci dereceden tiirevlerini almaya yarayan gradyan vektoriini

olusturmada kullanilan nabla operatoriidiir:

d/0x,
V= d/0x,

0/0xp_4

Gradyan vektort ise;

gx) = Vf(x) =

(3.4)

(3.5)

seklinde ifade edilmektedir. Bu ifadeden yararlanarak bir fonksiyonun ikinci-dereceden

kismi tiirevlerini ifade eden Hessian kare matrisi su sekilde tanimlanir (Arora 2004):

G(x) = V2f(x)

af (x) af (x) af (x)
0xy0x, 0xy0x, m
af (x) (3.6)
— 9x,0x, '
af (x) af (x)
0xp_10x, 0xp_10Xp_q

Burada; V? semboliiniin ikinci-dereceden kismi tiirevi ifade ettigine ve nabla

operatoriine dikkat edilmelidir.

Bu tanimlamalardan sonra bir X, noktasi etrafinda f(x) amag¢ fonksiyonu Taylor

serisine agilarak asagidaki denklem elde edilir:
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Vfi?!(o) (x — xg) + V2f(xo)

(x — Xo)?

f&) = f(xo) + o 3.7

+ ..

Temel matematik bilgisinden hatirlanacagi iizere bir noktanin ekstremum olmasi igin

tiirevinin sifira esit olmasi gerekir:

g(xekst) = Vf(xekst) = f’(xekst) =0 (3.8)

Bu nedenle, x, noktasi etrafinda Taylor serisine agilan f(x) amag¢ fonksiyonunda
optimum nokta, birinci tiirevin sifira esit oldugu X, noktasidir. Ancak Denklem 3.7
sadece birinci tiirevler icermemektedir. Goriilecegi tizere ikinci ve daha {ist dereceden
tiirevleri de igermektedir. Ugiincii terimden sonraki ifadelerin fonksiyona etkisi gok
kiiciik oldugundan hassasiyet acisindan 6nemsenmeyebilir, dolayisiyla {igiincii terimden
sonraki ifadeler degerlendirmeye katilmayabilir. Yine de amag fonksiyonu olan Taylor
serisi ac¢ilimi, ikinci derece tiirev ve X ile Xo'in farkinin karesini ihtiva etmektedir.
Burada Hessian matrisi tarafindan negatif bir etkinin s6z konusu olmamasi i¢in Hessian
matrisi G(x)'in yari-kesin pozitif matris olmasi gerekmektedir (Arora 2004). Tiim bu
halleri dikkate alarak ekstremum noktay1 elde edebilmek i¢in birinci tiirevin sifira esit

oldugu durum Denklem 3.7 ye uygulanacak olursa;

f'Xerst) = 8(Xo) + G(Xg). Xexst —Xo) =0 (3.9)

denklemi elde edilmis olur. Bu denklem X, yalniz basina birakilacak sekilde tekrar

diizenlenecek olursa;
Xekst = —g(xo). G_l(xo) + Xo (3-10)
ifadesine ulasilmis olur. Burada, G~ ifadesi Hessian matrisinin tersini ifade etmektedir.

Eger amag¢ fonksiyonu ikinci dereceden ve tiirevi mevcut bir denklemse Denklem
3.10°daki ifade yardimi ile bu fonksiyonun gerg¢ek optimum noktasi rahathikla hesap
edilebilir. Bununla birlikte yukarida ¢aligma prensibinin iizerinde kisaca durulan klasik
optimizasyon yontemlerinin bu gorevlerini basariyla yerine getirebilmeleri igin iki

onemli gereksinim vardir:
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1. Amag fonksiyonunun iki kez iist iiste tiirevi alinabilir olmalidir.

2. Amag fonksiyonu sadece bir tane global optimum noktaya sahip olmalidur.

Iki kez tiirevi almabilir ve sadece bir tane optimum noktaya sahip iki tane érnek amag

fonksiyonu su sekilde olabilir:
f,(xy, x,) = 30 — e~ (@2xi+2x2) (3.11)

fa(x1,x;) =30 + e~(2xi+2x) (3.12)

Denklem 3.11°deki amag fonksiyonu sadece bir tane minimuma sahip iken Denklem
3.12°de verilen amag fonksiyonu ise sadece bir tane maksimuma sahiptir. Bu amag
fonksiyonlarmin grafikleri Sekil 3.1'de verilmistir. Bu sekilden de goriilecegi iizere
belirlenen aralikta her iki fonksiyon da siirekli ve sadece 1 tane optimum noktaya

sahiptirler.

Sekil 3.1 Minimuma (a) ve maksimuma (b) sahip iki amag fonksiyonu

Dik-inis yontemi (Steepest descent), tiirevi alinabilen ve tek minimum noktaya sahip
olan bir fonksiyonun minimumunu bulan tiireve bagli en basit yontemlerden birisidir.
Denklem 3.10°a bagl olarak bu yontem ters Hessian matrisi G™1(X,) 1n birim matris ile

yer degistirebilecegini varsaymaktadir:

10 0
=01 0 (3.13)
0 0 .. 1
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Bu yer degistirme direkt olarak minimuma etki etmese de x; noktasina etki etmektedir:
X; = Xg — 8(Xo) (3.14)

Burada x, dan x;'e uygun bir ilerleme veya adim ile hareket edildiginde gradyanin
negatif etkisi ile yeni nokta x; minimuma daha yakin olacaktir. Bu isleme y adim
boyutu ile bir iterasyon siiresince devam edilecek olursa dik-inis yonteminin temel

prensibi elde edilmis olur:

Xn+1 = Xp — Y- g(xn) (315)

Burada ilk 6nce negatif gradyan hesap edilerek yon tayin edilir, sonra belirlenen adim
boyutu kadar ilerleme gergeklestirilerek ekstremum noktaya adim biiyilikligiiniin
degerine bagli olarak belirli yakinlikta ulasilmaya c¢alisilir. Sekil 3.2 dik-inis
yonteminde bu prensibi kullanarak ve adim boyutunun her iterasyonda kiigiiltiilerek X,

baslangi¢ noktasindan optimum nokta olan X, noktasina ilerlemeyi gostermektedir.

_ _ f(x1,x3) fonksiyonunun
esylikselti ¢izgileri

Sekil 3.2 Dik-inis yonteminde ekstremum noktaya ilerleme asamalari

Minimum noktaya erisme zamani ve bulunan minimum noktanin gergek minimum
degere olan yakimnligi adim biiyiikliigiine baghdir. Ornegin eger adim biiyiikliigii ¢ok
kiigiik secilirse minimum noktaya ulagsma zamani ¢ok artacak ancak bununla birlikte
bulunan minimum noktanin ger¢ek minimum degerine olan yakmnlig:1 artacaktir yani
hassasiyet de artacaktir. Ancak eger adim biiyiikliigii cok biiyiik segilirse bu sefer

bulunan minimum noktanin gercek minimum noktadan uzaklig1 artacak ve hassasiyet
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azalacaktir. Bir diger 6nemli husus da her problem i¢in en uygun adim biiytikligiiniin
segilmesi gerekliligidir. Diferansiyel gelisim algoritmasinin bir iistiinliigii de burada

bahsedilen adim biiyiikliigii probleminin olmamasidir.

Hessian matrisinin tersini, G=1(x,), birim matris ile degistirmenin getirdigi bir takim
olumsuzluklar1 gidermek icin daha detayli ve diizenli hazirlanmig yontemler
gelistirilmistir. Gauss-Newton, Davidon-Fletcher-Powell, Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno bu yontemler arasinda sayilabilir (Arora 2004). Bu yontemler kabaca iki kisma
ayrilmaktadir. Quasi-Newton olarak adlandirilan birinci gruptakiler Hessian matrisinin
tersinin yerine bir dizi matris hesaplamalar1 kullanmaktadirlar, ancak burada yogun
matris hesaplamalar1 yapilmaktadir. Bunun tersine conjugate gradyan yontemleri olarak
adlandirilan ikinci gruptakiler ise Hessian matrisinden tamamen vazge¢mekte onun
yerine ikinci tlirev hesaplarindan ka¢inmak icin conjugate yonlerde dogrusal
optimizasyonlar1 kullanmaktadirlar. Quasi-Newton ve conjugate gradyan yontemlerine
ek olarak bu iki yontemin karisimi seklinde de yontemler mevcuttur. Buna ragmen tiim
bu yontemler amag¢ fonksiyonunun bir veya iki defa tiirev alinabilir olmasini
gerektirmektedirler. Bununla birlikte ikinci dereceden amag¢ fonksiyonlarinda
gosterdikleri hizli yakinsama 6zelliklerini ikinci derece olmayan diger fonksiyonlarda
kaybetmektedirler. Amag¢ fonksiyonunun tekillik gostermesi veya ¢ok fazla sayida ve
derecede tiirevler igermesi durumlarinda ise yiiksek sayilabilecek sayisal hesaplama
hatalar1 olusabilmektedir. Bu noktada amag¢ fonksiyonunun tiirev alinabilir olmasina bir
baska deyisle tiirevlerinin mevcut olmasina gerek duymayan yontemler bir esneklik

getirmektedir.

3.3. Tek-Noktalh Tiirevden Bagimsiz Optimizasyon Yontemleri ve Adim

Biiyiikligii Problemi

Bir fonksiyonun tiirevinin alinamamasi birgok nedene bagl olabilir. Ornegin bunlardan
bir tanesi adim fonksiyonudur. Denklem 3.11 ve 3.12'deki fonksiyonlar adim

fonksiyonuna doniistiiriiliirse su formlar1 alacaklardir:

£ (x1, x7) = Adim (9 -(30 - e—(zx%”x%))) (3.16)
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£, o1, x,) = Adim (9 - (30 + e—(zxf“x%))) (3.17)

Denklem 3.16°daki amag¢ fonksiyonu yine sadece bir tane minimuma sahip iken

Denklem 3.17"de verilen amag fonksiyonu ise yine sadece bir tane maksimuma sahiptir.

Ancak burada her bir adim smirinda tiirev tanimli degildir. Bu amag fonksiyonlarmin

grafikleri Sekil 3.3’te verilmistir. Bu sekilden goriilecegi lizere belirli adimlarda

kesiklikler mevcut olup bu sinirlarda tiirevler mevcut degildir. Ancak belirlenen aralikta

yine her iki fonksiyon sadece 1 tane optimum noktaya sahiptir.

(@) (b)

Sekil 3.3 Minimuma (a) ve maksimuma (b) sahip iki adim fonksiyonu

Fonksiyonlarin tiirevlerinin mevcut olmamasi sadece adim fonksiyonuna bagli olan bir

durum olmayip farkli durumlar s6z konusu olabilmektedir. Bu durumlardan bazilari

arasinda sunlar sayilabilir (Price ve ark. 2005):

Bir fonksiyonu kisitlamak tiirev alinamayan bdlgelerin veya sinirlarin
olusmasina neden olabilir.

Eger amag¢ fonksiyonu bir bilgisayar programi ise; bu durumda bazi
kosullara bagli olan dongiiler, amag¢ fonksiyonunu tiirevinin
almamayacagi bir duruma doniistiirebilirler, en azindan belirli noktalar
veya bolgeler icin bu durum s6z konusu olabilir.

Bazi durumlarda amag fonksiyonu fiziksel bir deneyin sonucu olabilir,
bu durumda yeterince acik ve kesin olmayan ifadelerin heniiz mevcut
olmamas1 hesap edilen tiirevlerin kullanigsiz ve gegersiz olmasma

neden olabilir.
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e Baz sanatsal kullanimlarda amag¢ fonksiyonu 6znel olup analitik bir
formiilasyona doniistiiriilememektedir (Bentley ve Corne 2002).

e Bazi evrimsel algoritmalarda iireme gerceklestirecek bireylerin segimi
bireylerin digerleriyle rekabet edebilme ve digerlerini elimine edebilme
ozelliklerine gore yapilmaktadir. Bu durumlarda amag fonksiyonu agik

ve belirgin olmayabilmektedir.

Tirevden bagimsiz yontemler, hesaplamalardan ziyade bulussal ve kosullara bagh
olarak degisebilen “iiret-ve-dene” prensibine gore ¢alisan algoritmalardir. Sekil 3.4°te

verilen akis semas1 bu yontemlerin ¢aligsma prensibini 6zetlemektedir.

Sekil 3.4 Tiirevden bagimsiz yontemlerin ¢aligma prensibini gosteren akis semasi

Direkt arama yontemi olarak da adlandirilabilen tiirevden bagimsiz yontemler bir
baslangi¢ noktasi secerek islemlerine baglamaktadirlar. Bu se¢im beraberinde baslama-
noktasi segimi problemini getirmektedir. Ciinkii uygun olmayan bir baslangi¢ noktasi
secimi ya sonuca ulagma siiresini uzatacak ya da hi¢ ¢oziim vermeyecek bir siireci
baslatacaktir. Baslangic noktasi se¢iminden sonra tekrarlanan islem adimlarmin
sayisinin yani iterasyon sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Burada diger bir
uygulama da iterasyon sonlandirma kriterinin belirlenmesidir. Bu islem de beraberinde
boyut problemini getirmektedir. Uygun olmayan bir iterasyon sayisi veya sonlandirma

kriterinin se¢imi gereksiz islem adimlarina sebep olabilir. Bir sonraki asama vektor
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iretimi ile yeni bir nokta se¢me islemidir. Burada ilerleme yOniine ve adim
biiylikligiine karar verilir. Bu islem ise beraberinde adim-biiyiikliigii problemini
getirmektedir. Kiiglik segilen adim biyiikligi ile ¢ok kiigiik ilerlemelerle sonuca
ulasilmaya g¢alisilacak ve islem zamani gereksiz uzatilacaktir. Tersi, biiyiik se¢ilen adim
biiyiikliigii ise optimum noktanin atlanip yakalanamamasma neden olabilecektir. Bu da
giivenilirlik problemini beraberinde getirecektir. Son asama ise se¢im asamasidir.
Burada yeni iiretilen nokta ile dnceki nokta birbiri ile kiyaslanir ve amaca ydnelik
olarak yeni nokta ile eski nokta arasinda bir secim yapilir. Eger yeni nokta amag
fonksiyonuna gore daha uygun ise bu noktaya ulagsmak i¢in kullanilan yon ve adim
biyiikliigli kabul edilmis olur. Aksi durumda yeni bir yon ve adim biyikligi
belirlenerek yeni bir nokta olusturulur ve yine bir se¢im yapilir. Dongii bu sekilde
belirlenen iterasyon sayisina veya iterasyon kosuluna ulasincaya kadar devam eder.
Tirevden bagimsiz yontemlerin en belirgin 6zelligi sonraki eylemleri dogrudan

etkileyen bir se¢im mekanizmasina sahip olmalaridir (Price ve ark. 2005).
3.3.1. Saydirma veya kaba kuvvet (brute force) ile arama

Admdan da anlasilacag: {lizere tek-noktali tiirevden bagimsiz bir diger deyisle direkt
arama yontemleri tek bir baslangic noktasi ile islemlere baslamaktadirlar. En basit tek-
noktali direkt arama yOntemlerinden biri kaba kuvvet yaklagimidir. Saydirma islemi
olarak da anilan kaba kuvvet yaklagiminda belirlenen sinirlarda bolge 1zgaralara bo liniir
ve her kesisim noktasi ziyaret edilir. Ziyaret edilen kesisim noktalarinin arasindan amag
fonksiyonuna en uygun olani hafizaya alinarak saklanir ve tiim bolge bu sekilde taranir.
Islem bittiginde hafizada saklanan kesisim noktasi aranilan optimum nokta olur (Sekil

3.5).

Bu yontemde yine adim biiylikliigli problemi ile karsi karsiya kalimmaktadir. Amag
fonksiyonuna uygun adim biiylikliigli se¢ilmedigi durumlarda ya optimum nokta atlanir
ve yakalanamaz (Sekil 3.5) ya da optimum noktayr bulmak i¢in ¢ok fazla zaman

harcanir.
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A
Xo maks™ ]
Izgaralar ve kesigim
_ - =7 noktalari
k -
- — _ _ f(x1,x,) fonksiyonunun

esytikselti ¢izgileri

X2,min ] i
Xekst
> X,
X1,min X1 maks

Sekil 3.5 Kaba kuvvet yonteminin ¢alisma prensibi

Probleme uygun adim biyiikliigli se¢iminin zor bir islem olmasi kaba kuvvet
yonteminin  ¢ok-parametreli optimizasyon problemlerinde ¢ok nadir olarak
kullanilmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle daha iyi 6rnekleme ve daha akilli arama

yapabilecek yontemlere gereksinim duyulmustur (Price ve ark. 2005).
3.3.2. Rastgele yiiriiyiis (random walk) yontemi

Bu yontem kaba kuvvet ile arama yaklagiminin dogasinda var olan boyut problemi
iizerinde durmakta ve mevcut adimda aranan yeni amac¢ fonksiyonu degerini rastgele
atanmis noktalar igerisinden en uygununu secerek olusturmaktadir. Yeni noktalar
mevcut x, noktasmna Ax vektorii eklenerek olusturulmaktadir. Burada i. adimda Ax;
vektorii Gauss dagilimma gore secilmektedir. Gauss dagilimi su ifade ile hesap

edilmektedir (Price ve ark. 2005):

(Ax;—p;)?
1 (-0.5—5"5)
P(Ax;) = ———e o (3.18)
' o;* V2T
burada o; ve ;, i. adim igin sirasiyla standart sapmayi ve ortalama degeri
belirtmektedir. Gauss dagilimi ile firetilen yeni noktanin amag¢ fonksiyonu degeri

mevcut noktanin amac¢ fonksiyonu degerine gore uygun degilse bu durumda Gauss
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dagilimi ile yeni bir nokta iiretilmekte ve daha uygun bir amag¢ fonksiyonu degeri elde
edilinceye kadar yeni nokta iiretimine devam edilmektedir. Sekil 3.6 rastgele yiiriiyiis

yonteminin igleyisini agik bir sekilde gostermektedir.

—<— Uygun lretim
—————— Uygun olmayan tiretim

f (xy, x,) fonksiyonunun
esyikselti ¢izgileri

> X

Sekil 3.6 Rastgele yiirliylis yonteminin ¢aligma prensibi

Rastgele yiirliylis yontemi de diger klasik yontemler gibi adim biiyilikligii problemi ile
kars1 karsiyadir. Ciinkii amag fonksiyonuna uygun sec¢ilmemis standart sapma degerleri

gereksiz adimlarm olusmasina neden olabilmektedir.
3.3.3. Hooke ve Jeeves yontemi

Hooke ve Jeeves yontemi tek-noktali tiirevden bagimsiz yontemlerden olup 6zellikle
admm biiylikligii problemini ¢ozmeye yonelik olarak gelistirilen bir yaklagimdir (Hooke
ve Jeeves 1961). Bu yontem isleme x, baslangi¢ noktasi ile baglamakta ve her koordinat
eksenini kendi adim biiyiikliigii ile taramaktadir. Hem pozitif hem de negatif olmak
tizere D ile temsil edilen koordinat ekseni yonlerinde gecici noktalar olugturulmakta ve
birbirleri ile kiyas edilerek aralarindan en iyisi olan nokta x; olusturulmaktadir. Bu en
iyl x; noktasi eger baslangic noktasi x,'dan daha iyi ise bu sefer en iyi noktanin
bulundugu yonde tekrar bir ilerleme girisiminde bulunulmaktadir. Yeni elde edilen
nokta x; ‘den iyi ise ayni adim biiyiikliigii ve yon ile bir 6nceki noktadan daha kotii bir
nokta olusuncaya kadar isleme devam edilmektedir. Sonugta elde edilen yeni nokta

baslangi¢c noktasinin yerini almaktadir. Eger x, baslangic noktasindan sonra tiim
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yonlerde olusturulan yeni noktalar daha iyi amag¢ fonksiyonu degerlerine sahip
olmazlarsa bu sefer adim biiyiikligiiniin fazla olduguna karar verilmekte ve adim
biyiikligi kiigiiltiilerek yine tiim yonlerde yeni noktalar olusturulmaktadir. Bu sekilde
X, baslangi¢ noktasindan daha iyi noktalar tiretilene kadar isleme devam edilmektedir.

Y ontemin ilerleme agamalari ve gorsel temsili Sekil 3.7 de verilmistir.

—<—  Uygun lretim
------ Uygun olmayan iiretim

___ f(xy,xy) fonksiyonunun
esylkselti ¢izgileri

Sekil 3.7 Hooke ve Jeeves yonteminin ¢alisma prensibi

Bir¢ok fonksiyonda Hooke ve Jeeves yontemi, kaba kuvvet ile arama ve rastgele
yiiriyiis yontemlerine gore uyarlamali adim biiyiikligii 6zelligi nedeniyle sonuca daha
iyi ve hizli bir sekilde ulasmaktadir. Ancak burada adim biiyilikligliniin devamli
kiigiilmesi ve hi¢ artmamast Ozellikle fonksiyonun vadili bir yapiya sahip olmasi
durumunda vadinin sonuna kadar ayn1 —muhtemelen kiiciik- adim biiyiikliigii ile devam

edilmek zorunda kalinmasi nedeniyle hiz konusunda bir dezavantaj olusturmaktadir.
3.4. Lokal ve Global Optimizasyon

Yukarida bahsedilen yontemlerin hepsi amag¢ fonksiyonunun sadece bir tane global
optimum noktaya sahip olmasi sart1 ile gegerliliklerini siirdiirebilirler. Aksi durumda
yani amag¢ fonksiyonunun sadece tek ekstremum nokta yerine birgok ekstremum nokta
ihtiva etmesi durumda yukarida bahsedilen yontemler lokal optimumlara takilabilir ve

yanlis sonuglar elde edilebilir. Denklem 3.19'da verilen amag fonksiyonu birden fazla
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ekstremum noktaya sahiptir. Sekil 3.8'den goriilecegi ilizere bu fonksiyon bir¢ok

ekstremum noktaya sahiptir, yani birden fazla tepe ve ¢ukur ihtiva etmektedir.

£y, x5) = 8(1 — xp)%el=¥i-G2+ 1] - 20 (% — x3 — x3) e(xE=xd)

(3.19)

_ L eeni-xg)

fix1 x2)

10

-20

Sekil 3.8 Birden fazla optimum noktaya sahip amag fonksiyonu

Birden fazla optimum noktaya sahip olan bu fonksiyonlarda yukarida bahsedilen tek-
noktali optimizasyon yOntemlerinin lokal optimumlara takilmalarinin sebebi olarak
uygun baglangi¢ degerinin secilememesi gosterilebilir. Dolayisiyla bu yontemler ile
birden fazla optimum noktaya sahip fonksiyonlar ¢6ziilmeye caligildiginda baslangig
deger problemi ile kars:1 karsiya kalinmaktadir. Dogru sonuclarin elde edilebilmesi i¢in
global optimum nokta etrafindaki bir baslangi¢c noktasi ile islemlere baslanilmasi
gerekmektedir. Bir lokal optimum noktaya saplanip kalindiginda bu noktadan
kurtulabilmek ic¢in ¢esitli atlatma ve bu nokta etrafinda belirli uzakliklarda arama
islemleri gerceklestirebilen yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi de

benzetimli tavlama yontemidir.
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3.5. Benzetimli Tavlama Yontemi

Benzetimli tavlama yonteminde arama algoritmasi, amag¢ fonksiyonu yiizeyinde
minimumun arastirildigt durumlarda yeni olusturulan noktalarin veya vektorlerin
cogunlugunu minimum olusturacak sekilde ¢ok az bir kismini ise minimumun tersine
amag¢ fonksiyonunda artimlar gercgeklestirecek sekilde secerek isleme baslamaktadir
(Kirkpatrick ve ark. 1983). Bu artim vektorlerinin olusturulma olasiligi, bu vektorlerin
ama¢ fonksiyonundaki degerleri ile daha once olusturulan vektor degerleri arasindaki
farka bagli olarak belirlenmektedir. Buna gore farkin arttigi durumlarda olasilik
azalmakta farkin azaldigi durumlarda ise olasilik artmaktadir. Ayrica bu vektorlerin
olusturulma olasilig1 fonksiyon hesaplama sayisi ile de ters orantilidir. Yani ne kadar
fazla fonksiyon hesabi yapilmaya baslandiysa o oranda fonksiyon degerini arttiric
vektor olusturma olasilig1 da azalmaktadir. Boylece arama uzaymda lokal minimumlara
takilma ihtimali azaltilarak daha etkin aramalar gergeklestirilebilmektedir. Rastgele
yiirliyiis yontemi benzetimli tavlama yonteminde yeni vektorlerin liretiminde geleneksel
olarak kullanilagelmis bir yontemdir. Ayrica diger direkt arama yontemleri de vektor
iretimi agsamasimda kullanilabilmektedir. Sekil 3.9 benzetimli tavlama yonteminin temel

islem adimlarmi 6zetlemektedir.

- Bir baslangi¢ vektéri sec ve algoritmayi baslat.
- Bir baslangig sicakhdi seg (T).
- Yakinsama kriterine ulasincaya kadar su islemleri yap:
o Gauss dagilimi ile adim buyukligund ve yonund seg.
o Eder bu dagihm ile elde edilen yeni vektérde bir gelisme
saglanirsa:
= Mevcut vektori yenisi ile degistir.
o Aksi durumda:
» Yeni vektor ile eski vektor arasinda bir fark vektéra
olustur (d).
= Normal dadgilimdan faydalanarak bir rastgele
degdisken belirle (r).
= Eder bu rastgele dedisken Metropolis
algoritmasindan kigik ise (r < e"4/XT):
e Yeni vektord artim olacak sekilde ata.
o Sicaklidi (T) bir azaltma faktora ile carparak gincelle.

Sekil 3.9 Benzetimli tavlama yonteminin islem adimlar1

Tavlama terimi malzeme bilimindeki sicak malzemenin soguma hizinin azaltilarak

malzeme i¢indeki atomlarin minimum enerjiye sahip olacak sekilde baglarini
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olusturmasina izin verilmesinden esinlenerek kullanilmigtir. Buradaki enerji ile
benzetimli tavlama yontemindeki fonksiyon degeri denk tutularak tavlama isleminin
dogasinda olan minimum enerjinin saglanmasi i¢in Metropolis algoritmasindan
faydalanilmistir (Metropolis ve ark. 1953). Burada minimizasyon problemleri i¢in amag
fonksiyonunun degerini diisiiren tiim yeni vektorlerin iiretimine izin verilirken amag
fonksiyonun degerini arttiran yeni vektorlerin tiretilmesinde ise Metropolis algoritmasi

kullanilmistir. Bu algoritmada kullanilan olasilik su sekilde ifade edilmektedir:
v = e VKT (3.20)

Burada; v yeni vektor iiretme olasihigini, d yeni vektor ile eski vektor arasindaki fark
vektoriinii, K probleme bagli olarak degisebilen bir sabit ve T ise sicakligi temsil eden
kontrol degiskenidir. Vektor iiretme olasiligi, d ile ters orantihi K ve T ile dogru
orantilidir. Yani fark vektorii azaldiginda olasilik artmakta, probleme bagli olan sabit

kiiciik secildiginde veya sicaklik degiskeni azaldiginda olasilik da azalmaktadir.

Benzetimli tavlama yonteminin bir dezavantaji probleme uygun oranda sicaklik T'yi
diigiirebilen bir tavlama planimin bulunmasi i¢in 6zel bir caba gerektirmesidir. Eger T
cok hizli bir sekilde azalirsa benzetimli tavlama yontemi sanki lokal otimizasyon
yontemleri gibi davranip baslangic vektorii yakinindaki optimum noktaya takilip
kalacaktir. Tersi bir durumda eger T ¢ok yavas azalacak sekilde bir oran segilirse bu
sefer gereksiz hesaplamalar yapilacak ve bu hesaplamalar i¢in ¢ok fazla zaman

harcanacaktir. Boylece adim biiytikliigii problemi burada da devam etmektedir.
3.6. Cok-Noktah Tiireve Bagh Optimizasyon Yontemleri

Adindan da anlasilacagi lizere ¢ok-noktali optimizasyon yontemleri arama islemine
sadece bir baglangic noktasi ile degil de birgok baslangic noktasi ile ayni anda
baslamaktadir. Ancak burada hangi sayida ve cesitte baslangi¢ noktasinin olusturulacagi
problemden probleme degismekle birlikte tespiti zor bir islemdir. Ayrica birden fazla
lokal optimum degere sahip ama¢ fonksiyonlarinda baslangi¢ degerlerinin etkin bir
sekilde olusturulmasi ok zordur. Ornegin baslangig noktalar esit dagitilamayarak ayni

lokal optimum nokta etrafinda yigilmalara neden olunabilir. Ayrica ayn1 lokal optimum

35



nokta etrafina konumlanan her bir gereksiz baslangi¢ noktasi zaman kaybma ve

fazladan yapilan hesaplamalara neden olmaktadir.

Kiimeleme ydntemleri ¢ok-noktali optimizasyon ydntemindeki gereksiz hesaplamalar
iizerinde durarak ayni lokal havuza takilan noktalar1 tek noktaya indirgeyerek
hesaplama sayisini azaltan bir yapiya sahiptir. Ancak kiimeleme yontemleri az sayida
parametre iceren optimizasyon yontemlerinde etkin bir sekilde kullanilmakta olup fazla

sayida parametre igeren problemlerde bu avantajini kaybetmektedir (T6rn 1977).
3.7. Cok-Noktah Tiirevden Bagimsiz Optimizasyon Yontemleri

Genellikle bu sinifa evrimsel algoritmalar olarak adlandirilan ve dogada gerceklesen
biyolojik siiregleri taklit eden algoritmalar girmektedir. Bu algoritmalar o6zellikle
1960 lardan sonra kullanilmaya baslanmistir. Bunlar arasinda genetik algoritmalar,
evrimsel programlama, evrimsel stratejiler, memetik algoritmalar ve tabu aramasi
sayilabilir. Ancak son giinlerde insan ve hayvan davranislarmi taklit eden karinca ve ar1
kolonileri siirli optimizasyon algoritmalari, kiiltiirel algoritmalar ve pargali siiri

optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir.
3.7.1. Evrimsel algoritmalarin temel 6zellikleri

Tim evrimsel algoritmalarin kendine 6zgii ayirt edici Ozellikleri olmasiyla birlikte
temelde benzer yapilara sahiptirler. Burada evrimsel algoritmalarin kullandiklar1 temel

terminoloji verilmeye caligilmstir.

e Gen: Genler evrimsel algoritmalarin temel yapitaslaridir. Genellikle iki tiir
gen yapist kullanilmaktadir; genlerin reel bir sayiyla ifade edildigi tiir ve bir
alfabe setinden degerler alan tiir. Bu ikinci grupta genellikle ikili, sekizli,
ondalik ve onaltilik setler kullanilmaktadir (Qing 2009).

e Kromozom: Genlerin birlesmesinden olusan kromozomlar da evrimsel
algoritmalarn  temel yapitaglarindandir. Kromozomlar optimizasyon
parametreleri olan tasarim degiskenlerinin sembolik gosterimidir. Genler
kromozomlar  igerisinde  zincir  halkalar1  seklinde  birbirlerine

baglanmaktadirlar (Sekil 3.10).
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X1 X2 XN

— —
k= g1 911, 921921, - GN1--GNLy

Sekil 3.10 Bir kromozomun yapisi

Sekil 3.10°da genel yapist verilen kromozomda Jij»
x; tasarim degiskenini temsil eden j nci geni ifade ederken L;, x; tasarim
degiskeni i¢in temsil edilen genlerin sayisin1 gostermektedir. Gergek
optimizasyon parametresi ile ona tekabiil eden kromozom i¢indeki belirli
genlerden olusan alt dizge arasinda iki-yonlii bir islem mevcuttur. Evrimsel
hesaplamada bu islem kodlama/¢6ziimleme olarak ifade edilmektedir.
Genellikle bu kodlama iki tlirde yapilmaktadir. Dogal kodlama olarak
adlandirilan birinci yontemde optimizasyon parametresi genin kendisidir
(x=g). Burada optimizasyon parametresi ile kromozom birbiri yerine
kullanilabilmektedir. Sayisallastirici olarak adlandirilan ikinci yontemde ise

optimizasyon parametresi asagidaki baginti ile sayisallastiriimaktadir:

L

x; = bf + (b - blL)z 9ij Bi_j (3.21)
=

Burada; B;, x; optimizasyon parametresi igin alfabe setindeki tabandir.
Ornegin 2'li alfabe setinde B; = 2 olurken 10'lu alfabe setinde B; = 10°dur.
D; = [bF,bY], x; optimizasyon parametresinin arama uzaymdakKi alt ve iist

sinirlarini ifade etmektedir.

Uygunluk fonksiyonu: Kromozomlarin amag fonksiyonuna ve kisitlara gore
ne derece uyumlu oldugunu anlamada kullanilan uygunluk fonksiyonlari,
evrimsel algoritmalarda belirli bir 6lgeklendirme ile uygun kromozomlarin
Oonemini arttirmak ve bu kromozomlar1 digerlerine gore daha belirgin bir hale
getirmek amaciyla kullanilmaktadir. Ancak diferansiyel gelisim algoritmasi
gibi baz1 evrimsel algoritmalarda kullanilmayabilmektedir.

Birey: Evrimsel hesaplama alaninda bir birey, optimizasyon parametre

degerleri X'lerin ifade edildigi genlerden miitesekkil kromozomlarm (K),
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ama¢ ve kisit fonksiyon degerlerinin (f) birlesmesinden olusmaktadir.
Bunlarin disinda bir bireye uygunluk degeri, nesil, hiz, yas, cinsiyet gibi
ozellikler de eklenebilmektedir (Qing 2009).

e Popiilasyon: Bireylerin olusturdugu topluluga popiilasyon adi verilmektedir.
Popiilasyonun onemli bir karakteristik 0zelligi olan yast nesil ile ifade
edilmektedir. Tiim evrimsel algoritmalar popiilasyon iizerinden islemlerini
gerceklestirmektedir ve bir sonraki popiilasyonun kalitesini arttirmak amacini
tagirlar. Bir popiilasyonun en Onemli karakteristik Ozelligi cesitliligidir.
Ancak son zamanlarda yapilan ¢alismalardan anlasilmaktadir ki daha 6nemli
olan nokta popiilasyonun bu ¢esitliligi siirdiirebilme veya koruyabilme

ozelligidir (Qing 2009).
3.7.2. Evrimsel stratejiler

Evrimsel stratejiler yontemi Rechenberg (1973) ve Schwefel (1994) tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontemde en iyi olan hayatta kalwr ve neslini devam ettirir prensibi
kullanilarak sonuglarin gelistirilmesi amaclanir. Bunun i¢in lireme ve mutasyon

islemlerinden faydalanilir.

Cok-noktadan baglayan algoritmalara benzer sekilde evrimsel strateji amac
fonksiyonunun arama uzayinda birbirinden farkli bir¢ok ornekleme noktasi olusturur.
Ancak her noktay1 kendi basma gelistirmeye ¢alisan diger ¢ok-noktali yontemlerden
farkli olarak burada noktalar bir popiilasyon olusturur ve tekrar birlestirme islemiyle
(ireme) birbirlerini etkileyerek optimum sonuca ulagilmaya g¢alisilir. Optimizasyon
islemine pu ebeveyn vektorlerinden olusan bir popiilasyon olusturularak baslanir.
Evrimsel strateji bir A ¢ocuk popiilasyon vektoriinii A > p olacak sekilde rastgele
secilen ebeveyn vektdrlerinden iireme islemini gergeklestirerek olusturur. Ureme islemi;
bazi parametrelerin bir aileden bazi parametrelerin diger baska bir aileden almmak
iizere ayrik gerceklestirilebilecegi gibi tiim ebeveynlerin parametrelerinin ortalamasi
alinmak {izere orta seviyede de gerceklestirilebilir (Back 1997). Ebeveynlerin iireme
islemi gergeklesip ¢ocuk popiilasyon vektorii olusturulduktan sonra bu ¢ocuk vektorler,
ortalama degeri sifir olan Gauss dagilimma gore belirlenen rastgele bir Ax dagilimi

(Denklem 3.18) ile mutasyon islemine tabi tutulurlar. Mutasyon isleminden sonra tiim A
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cocuk popiilasyonu degerlendirme iglemine tabi tutulur. Burada islem iki sekilde
uygulanabilir; A ¢ocuk popiilasyonu arasindan en iyi bireyler veya vektorler segilebilir
(1) veya ebeveyn popiilasyonu u ile ¢gocuk popiilasyonu A arasmdan en iyi degerlere
sahip olan bireyler secilebilir (u + A). Segilen bireyler yeni popiilasyonun ebeveynleri
olmaktadir. Isleme bu sekilde devam edilerek global optimum noktaya ulasiimaya
caligthr. Sekil 3.11 evrimsel stratejiler yonteminin temel islem adimlarini

Ozetlemektedir.

- u bireylerinden olusan bir baslangig popUllasyonu sec¢ ve algoritmayi baslat.
- Iterasyon sayisini belirle ve bu sayiya ulasincaya kadar su islemleri yap:
o Cocuk vektorlerini olustur (1 > u):
= u ebeveyn poplilasyonu arasindan rastgele bir ebeveyn seg
(Py).
= u ebeveyn popililasyonu arasindan rastgele baska bir
ebeveyn sec (P,).
= Ebeveynleri Greme islemine tabi tut ve yeni gocuk bireyi Uret
(c1).
* Yeni gocuk bireyi mutasyona ugrat.
= Cocuk bireyi yeni popilasyona kaydet (1).
o (1) veya (u+ A1) arasindan en iyi bireyleri seg.

Sekil 3.11 Evrimsel stratejiler yonteminin igslem adimlar1

Evrimsel stratejiler temel yapis1 itibariyle adim blyiikligli probleminin bazi
dezavantajlarina takilmaktadir. Bunun ig¢in literatiirde algoritma iizerinde cesitli
gelistirmeler yapilmis ve yapilmaktadir. Bu degisiklikler 6zellikle mutasyon operatori
iizerine odaklanmaktadir. Ancak yapilan degisikliklerle birlikte problemin boyutu
artmakta ve performans olumsuz etkilenebilmektedir. Ozellikle bircok degisken igeren
problemlerde algoritmaya eklenen her bir yeni matris hesabi biiyiikk zaman alabilmekte

ve yliksek kapasiteli hafizalara sahip bilgisayarlara olan gereksinim artmaktadir.
3.7.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogal evrim siirecini taklit eden, problemde gercek degerleri degil
de gergek degerleri temsil eden ikili say1 sistemini kullanan ve “en iyi olan hayatta
kalir, digerleri yasamlarini devam ettiremez” prensibine uygun olarak gelistirilmis bir
yontemdir. Bu dogal se¢im mekanizmasi 1967 yilinda J.D. Bagley'in (1967) doktora
tezinde giindeme getirilmis ve 197011 yillarda, biyoloji bilimindeki bu prensibi yapay

sistemlere uygulamay1 ilk olarak John H. Holland diisiiniip bilgisayar ortaminda
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uygulamaya c¢aligmistir. 1985 yilinda ise bu diisiinceyi gergeklestirmeyi Holland in
ogrencisi olan Goldberg basarmistir. Goldberg, gaz boru hatlarmin denetimi {izerine
yaptig1 calisma ile o giine kadar genetik algoritmalarin pratik uygulamalar i¢in pek
faydali olmadigmi savunanlarin aksine genetik algoritmalarin pratik uygulamalarda
klasik metotlara gore ¢ok daha iyi sonuglar vermekle kalmayip ¢ok kisa siirelerde
sonuca ulasabilecegini de kanitlamistir. Ayrica bu calisma Golberg'e 1985 yilinda
“National Science Foundation” (Ulusal Bilim Kurumu) tarafindan verilen Geng
Arastirmact 6diliini de kazandirmustir. Genetik algoritmalar genetik bilimindeki
genetik yapilar1 bilgisayar ortamimna aktararak bu yapilarla yapay olarak c¢alisirlar.
Burada, 0 ve 1'lerle ifade edilen bireylerden olusan bir popiilasyon toplulugunda en iyi
bireyi bulma amaclanir. Popiilasyondaki her birey amac¢ fonksiyonunu temsil eden bir
uygunluk degerine sahiptir. Genetik algoritma, her zaman gercek fonksiyondan
bagimsiz olan bu uygunluk degerleriyle calisir. Algoritma siiresince bireyler kendi
aralarinda tirer, ¢aprazlanir ve bazen de mutasyona ugrarlar (Goldberg 1989). Sekil 3.12

genetik algoritmalarin temel islem adimlarini 6zetlemektedir.

- Arama uzayinda rastgele bir baslangic poplilasyonu olustur.
- Iterasyon sayisini veya iterasyonun devam edebilecedi sarti belirle ve bu
saylya/sarta ulasincaya kadar su islemleri yap:

o Ureme: Popiilasyondan rastgele 2 birey sec ve bunlarn eslestirerek
yeni bireyler olustur.

o Caprazlama: Yeni Uretilen bireylerden rastgele 2 birey se¢ ve
bunlarin genetik kodlarinin bir kismini yer degistir.

o Mutasyon: Belli bir oranda yeni bireyler arasindan mutasyona
ugrayacak bireyleri se¢ ve bu bireylerin genetik kodunda bazi
dederleri rastgele degistir.

- Olusan yeni bireylerden en iyi olani sec.

Sekil 3.12 Genetik algoritmalarin islem adimlar1

Ureme islemi i¢indeki eslesme sonucunda olusacak yeni bireyler uygunluk degerlerine
gbre yeni popiilasyona kopyalanirlar. Sonucta uygunluk degeri yiiksek olan bireyler
daha fazla sayida kopyalarmi yeni nesle aktarmis olurlar. Ayrica lireme operatori,
uygunluk degerleri diisiik olan kotii bireylerin kopyalarini yeni nesle aktarmayarak bu
bireylerin dliimiine neden olur ve bunun sonucunda koti bireyler, 0 ve 1'lerle ifade

edilen kromozomlarini yeni nesillere aktaramamais olurlar.
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Popiilasyondaki bireylerin ¢esitliligini arttirmak ve daha iyi bireyler elde etmek
amactyla popiilasyon i¢inde bulunan iki birey arasinda gen degisimi islemi yapilir. Bu
islem caprazlama olarak anilmaktadir. Burada ¢aprazlanacak bireyler ve bu bireylerin
genlerinin kesim noktalar1 rastgele olarak segilir. Caprazlama islemi sonucunda iki yeni
birey olusturulmus olur. Kesme igleminin yerine ve sayisina gore cesitli ¢aprazlama
islemleri mevcuttur. Bunlar arasinda tek-noktali ¢aprazlama, iki-noktali ¢aprazlama,

cok-noktali ¢aprazlama ve liniform ¢aprazlama islemleri sayilabilir.

Mutasyon islemi popiilasyonun ¢esitliligini arttrmak i¢cin kullanilmaktadir. Bu
operasyonda rastgele bir birey se¢ilir ve yine bu bireyin kromozomundan rastgele bir

gen se¢ilerek degeri degistirilir. Gen degeri 1 ise 0, 0 ise 1 yapilir (Karen 2005).

Secim islemi olusturulan yeni bireylerden kotii uygunluk degerlerine sahip olanlari
oldiirmek amaciyla gergeklestirilir. Se¢im islemi genetik algoritmalarin yakinsamasi ile
yakindan iligkilidir. Birgok se¢im mekanizmasi gelistirilmekle birlikte en Onemlileri
arasinda rulet tekerle§i se¢imi, siralama se¢imi, turnuva se¢im mekanizmasi sayilabilir.
Her mekanizmanin kendine 6zgli 6zellikleri olmakla birlikte son zamanlarda turnuva

se¢im mekanizmasi hizli sonuca ulasma bakimindan biraz daha sik kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar genellikle ikili sistemde kodlanmaktadirlar. Bu kodlama,
algoritmay1r 0Ozellikle ger¢ek optimizasyon problemlerinde hesapsal acidan
karmasiklastirmakta, ayrica ek bir kontrol parametresi (kromozom uzunlugu)
algoritmaya eklendiginden algoritmanin kontroliinii zorlastirmaktadir. Bu nedenle reel-

kodlu genetik algoritmalar gelistirilmistir.

Genetik algoritmalar en optimum sonuca ulagsmada asama asama bireyleri iyilestirerek
degil de koti bireyleri dldiirerek ve dolayisiyla arama uzaymdaki uygun olmayan
bolgelerden uzaklastirarak sonuca ulagsmaktadwr. Bu durum bir dezavantaj
olusturabilmektedir; soyle ki genetik algoritma ile arama gergeklestirilirken siireg
ilerledikce bireyler birbirlerine benzemekte hatta arama sonuglandiginda hemen hemen
tiim bireyler birbirinin aynisi olabilmektedir. Bu durumda eger baska bir bolgede gergek
optimum nokta mevcutsa ve degeri bulunan optimum noktaya ¢ok yakinsa bu gercek
optimum nokta bulunamayabilir. Cilinkii ger¢ek optimum noktaya yakin olusabilecek

yeni bireyler ¢ok biiyiik bir olasilikla oldiiriilecektir. Ayrica bu durumda gergek
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optimum noktaya ulasmak i¢in genetik algoritmanin hassasiyeti arttirilacak olursa bu
sefer gercek optimum noktaya ulagma olasilig1 biraz artarken sonuca ulagsma zamani
oldukga yiikselecektir. Bu nedenle baslangicta genetik algoritmalarin yakinsama hizi
yiikksek iken ilerleyen asamalarda ters orantili olarak bu yakinsama hizi olduk¢a

azalmaktadir.
3.7.4. Nelder ve Mead yontemi

Nelder ve Mead arama algoritmasi adim biiytikliigii problemi {izerinde durmus ve adim
bliylikliigliniin ihtiyaca gore artip azalmasina izin verecek sekilde ¢oziime ulasmayi
saglamigtir (Nelder ve Mead 1965, Schwefel 1994). Aramaya problem uzayinda rastgele
dagilmis ve D — 1 boyutlu ¢ok yiizlii cisim olusturacak sekilde x; = xg, x4, ..., %Xp
noktalarinin olusturulmasiyla baslanir. Ornegin eger boyut, D = 2 olacak sekilde
secilirse aramaya iiggen seklinde bir cisim ile devam edilir. Arama uzayinda rastgele
noktalar olusturulduktan sonra bu noktalar, x, en iyi x, en kotii olacak sekilde amag
fonksiyonuna gore en iyiden en kotiiye dogru siralanir. Bundan sonra yeni bir nokta x,.,
olusturmak i¢in en ko6tii nokta xp, ¢cok yiizlii cismin kars1 yiiziine dogru yansitilir ve bir

agirhk faktorii F1 ile carpilir.
Xr =xp+ F1-(xp —xp) (3.22)
Burada x,,, en kotii noktanin kars1 ylizeyinin Kitle merkezidir:
D-1
1
%, = 5(2 xl-) (3.23)
1=

Denklem 3.22'de tanimlanan yansima operasyonu Sekil 3.13te gosterilmistir (Nelder
ve Mead 1965, Schwefel 1994).

Yansima operasyonu ile elde edilen yeni nokta eger en iyi nokta olan x, "dan daha iyi
degere sahipse ayn1 yonde ilerlemeye devam edilir. Ancak bu sefer ikinci bir F2 agirlik

faktorii kullanilir ve yeni bir x, noktasi elde edilir:

Xe =%, +F2: (X, — Xp) (3.24)
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—<—  Uygun iiretim
------ Uygun olmayan {iretim

___ f (x4, x,) fonksiyonunun
esylkselti ¢izgileri

> X,

Sekil 3.13 Nelder-Mead yonteminde 2-boyutlu (D = 2) bir cisim i¢in yansima ve
ilerleme operasyonu

Elde edilen bu yeni x, noktasinin degeri en iyi x, noktasindan iyi ise en iyi deger olarak
yer degistirilir aksi takdirde bir 6nce elde edilen x, noktasi ile isleme devam edilir.
Olusturulan yeni set tekrar ama¢ fonksiyonuna gore en iyiden en kotiiye dogru siralanir

ve islemler tekrar edilerek en optimum sonuca ulasilmaya calisilir.

Nelder-Mead yontemi arama uzaymi fark vektorler olusturarak tarayan en eskKi
yontemlerden biridir. Adim biiyiikliigiiniin islem esnasinda degistirilebilmesi ve uygun
adim biiyiikliigiiniin probleme gore degismesi yontemin adim biiyiikliigli problemini ele
almasinda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Yontemde ornekleme sayist (D — 1) nokta
ile smirlandirilmaktadir. Bu kisitlama karmasik amag¢ fonksiyonlarma sahip
problemlerde arama wuzaymin yiizey topografyasmin daha ayrintili bir sekilde

¢ikarilamamasi gibi bir dezavantaj olusturmaktadir.
3.7.5. Evrimsel programlama

Evrimsel programlama Fogel (1966), tarafindan Onerilmis ve sonlu konum
makinelerinin isletilmesi i¢in gelistirilmistir. Bu algoritma o6zellikle ayrik sistemlerin
¢Oziimiinde verimli olarak kullanilmistir. Ancak son zamanlarda reel-kodlamali
versiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu algoritma, evrimsel stratejiler ile ufak bir ayrim

disinda ¢ok benzer ozelliklere sahiptir. Secim isleminde rastgele birey se¢iminde her
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kazanan bireye kazanma sayisi kadar bir 6zellik atanmakta ve bireyler bu 6zelliklerine

gore segilmektedir.
3.7.6. Parcacik siirii optimizasyonu

Pargacik siiri optimizasyonu 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan
hayvanlar alemindeki siirii ve koloni hareketlerinden esinlenerek ileri siiriilmiis bir
algoritmadwr. Bir siirii veya koloni, arilar, karcalar ve kuslar gibi organizmalarin
etkilesimleri sonucu toplanmig bir yapidir. Bir siirlideki her organizma bir parcacik
olarak adlandirilmaktadir ve evrimsel algoritmalardaki bireyler burada pargacik olarak
popiilasyon ise siirli olarak ele alinmaktadir. Pargacik siirli optimizasyonunda bir siirii
icindeki parcacigin pozisyonu optimizasyon parametrelerinin bir vektoriinii temsil
etmektedir. Bir parcacik evrimsel algoritmalardaki bireyin Ozelliklerini tasimanin
yaninda iki ek 0znitelige de sahiptir. Bunlar karsilasilan en iyi pozisyon i¢in belirlenen
hiz ve hafiza bilesenleridir. Buna ek olarak siiriiniin de bir hafizas1 mevcut olup burada
her pargacigin en iyi pozisyon bilgileri tutulmaktadir. Benzer olarak her parcaciga ait en

iyi hiz bilesenleri de siiriiniin hiz belleginde tutulmaktadir.

Pargacik siirii optimizasyonunda diger algoritmalardan farkli olarak siirii igindeki
parcaciklar bilgi aligverisinde bulunarak birbirleri ile etkilesimde bulunmaktadirlar.

Algoritmanin islem adimlar1 Sekil 3.14 te verilmistir.

- Arama uzayinda rastgele bir baslangi¢ strusu olustur.
- Iterasyon sayisini veya iterasyonun devam edebilecedi sarti belirle ve bu
saylya/sarta ulasincaya kadar su islemleri yap:
o Hiz: Parcaciklarin ve sirinin hiz vektérlerini olustur.
o P02|syo Parcaciklarin pozisyonlarini hesapla.
Belirli kontrol parametrelerine gére hizi giincelle.
= Belirli kontrol parametrelerine gére pozisyonu glincelle.
= Belirli kontrol parametrelerine gére hafizayi gincelle.
= Belirli kontrol parametrelerine gére strt hafizasini gtincelle.
o Secim: En iyi parcaciklan seg.

Sekil 3.14 Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin islem adimlari
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3.8. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Storn ve Price (1995) giivenilir, ¢ok yonlii ve kullanimi kolay bir optimizasyon
algoritmasi gelistirmeye calismiglar ve 1995°te diferansiyel gelisim adini verdikleri
algoritmay1 yayinlamiglardir. Price, benzetimli tavlama ydnteminin yavas yakinsama
problemi ve kontrol parametrelerinin verimli kullanilamamasi gibi dezavantajlara sahip
olmasindan dolay1 bu yontemi gelistirmeye calismustir. ikili kodlama ve dogru/yanlis
operatorlerini kullanan benzetimli tavlama yontemi ilizerinde degisiklik yaparak onun
yerine aritmetik operatorler ve gergcek kodlama kullanan ve diferansiyel gelisim
algoritmasinda kilit rol oynayacak olan yeni bir diferansiyel mutasyon operatirii
gelistirmistir. Diger tiim evrimsel algoritmalar gibi diferansiyel gelisim algoritmasi da
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmas1t olup oOzellikle baslangic deger
probleminin ¢oziimii iizerine gelistirilmis bir algoritmadir. Parametrelerin 6nceden
belirlenmis smirlar1 dahilinde ortaya ¢ikan arama uzay icerisinde rastgele olusturulmus
baslangi¢ noktalar1 Np adet popiilasyon vektoriinii simgeler (Sekil 3.15). Diferansiyel
gelisim algoritmas1 esyiikselti ¢izgileri belirli olan bir arama uzayinda Np = 7 adet
baslangi¢c noktasini rastgele olusturarak isleme baslar. Bu noktalar baglangi¢ bireyleri

olarak adlandirilir ve 0°dan N, — 1 e kadar indekslenir (Price ve ark. 2005).

X5
A
xz,maks -
= Parametre Sinirlari
f(xy, x,) fonksiyonunun
esytikselti ¢izgileri
xz,min -

v
»
e

Sekil 3.15 Diferansiyel gelisim algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonu
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Diger evrimsel algoritmalar gibi diferansiyel gelisim algoritmasi da yeni noktalar
mevcut noktalarin pertiirbasyonu sonucunda elde eder; ancak burada sapmalar ne
Nelder-Mead yontemindeki gibi yansimalar araciligiyla olup ne de evrimsel
stratejilerdeki gibi 6nceden tanimlanmis olasilik yogunluk fonksiyonuna gére drnekler
olusturacak sekildedir. Burada diferansiyel gelisim algoritmasi yeni vektorleri rastgele
secilen iki vektoriin farklar1 alimip Olg¢eklendirilerek olusturulmus fark vektoriini
kullanarak iiretmektedir. Ornek olarak Sekil 3.16'daki arama uzayinda olusturulmus 7
noktadan rastgele 4 ve 5 noktalar1 se¢ilmis ve bu noktalarm temsil ettigi vektorlerden

(X1 Ve X,-) fark vektorii olusturulmustur.

X2,maks -
-

~~~~~~
~ -

Parametre Sinirlar1

__ _ f(x,x5) fonksiyonunun
esylkselti ¢izgileri

X2,min -

v

X1

Sekil 3.16 Fark vektoriiniin olusturulmast: X,; — X,

Olusturulan fark vektorii belirli bir katsayr ile carpilarak (F) o6l¢eklendirilir.
Olgeklendirilmis vektdr yine rastgele secilen bir vektdre (3 no'lu nokta) eklenerek u,

gecici vektorii olusturulur (Sekil 3.17).
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A Olgeklendirilmis fark
vektorl: F - (X —Xpp)
xz,maks - :—<—:
"7~ Parametre Sinirlart
_- Gegici vektor: uy = X,5 + F * (X1 — X;)
__ f(xy, %) fonksiyonunun
i esytikselti ¢izgileri
xz,min - :_ -

v

X4

Sekil 3.17 Mutasyon islemi

Se¢im asamasinda olusturulan gecici vektor ile popiilasyonda mevcut olan ve ayni
indekse sahip vektor aralarinda yaristirilirlar. Burada heniiz sadece bir tek iiretim
gergeklestirildiginden indeks numaras1 0'dir. Bu yarig esnasinda daha uygun amag
fonksiyonu degerine sahip olan vektér se¢imi gecerek bir sonraki nesilde yerini
almaktadir. Sekil 3.18 de “0” indeksli eski nokta yerine amag¢ fonksiyon degeri daha iyi

olan yeni [0] indeksli nokta yeni nesildeki vektorii olusturmak tlizere yerini almistir.

X

A
xz,maks -

—————————— Yeni nesildeki “0”
indeksine sahip ilk vektor
_ _ f(xy,x,) fonksiyonunun
esytikselti ¢izgileri

X2,min -

v

Xy

X1,min X1,maks

Sekil 3.18 Se¢im islemi
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Ikinci vektdrii olusturmak i¢in yine rastgele iki nokta secilir ve bu noktalardan fark
vektorii olusturulur. Ornegin rastgele 4'iincii ve 2'nci noktalar se¢ilmis olsun (Sekil
3.19). Olusturulan gegici vektor dlgeklendirilerek boyutu azaltilarak rastgele segilen
yeni bir vektdre drnegin 5'inci vektore eklenerek yeni birey olan u,; elde edilmis olur
(Sekil 3.19). Ancak burada bir dnceki islemin tersine yeni olusturulan vektoriin amag
fonksiyonu degeri ayni indekse sahip olan 1'inci vektoriin amag fonksiyonu degerinden
kotidiir. Bu nedenle bir sonraki nesilde yeni olusturulan vektoér yerine eski vektor

hayatini stirdiirerek indeks degeri “[1]” olarak giincellenir (Sekil 3.20).

X

'y
X2,maks -

__ f(xy,x,) fonksiyonunun
esylkselti ¢izgileri
X2 min -
2,min '
U; = X3 i+ F- (X1 — X;2)

v
»
e

X1,min X1,maks

Sekil 3.19 ikinci gegici vektoriin olusturulmasi

Isleme popiilasyon sayis1t Np = 7 ye ulasana kadar devam edilir ve yeni gegici vektorler
ile indeks numaralar1 ayni olan eski vektorler karsilastirilarak amag fonksiyon degerleri
daha 1yi olan vektdrler yeni nesilde yerini alirlar. Boylece elde edilen yeni vektorler bir

sonraki nesil i¢in aile bireylerini olusturmus olurlar (Sekil 3.20).

48



N
Yeni nesildeki “1”” indeksine
xz,maks - . o . . .
sahip ikinci vektor
f (x4, x,) fonksiyonunun
esytikselti ¢izgileri
xz,min -

v

X4

Sekil 3.20 ilk nesil sonunda olusan yeni bireyler

Diferansiyel gelisim algoritmasinin en ayirt edici 6zelligi olan mutasyon islemindeki
fark vektoriiniin olusumu ve arama uzayinda dagilimi optimizasyon islemin performansi
acisindan ¢ok 6nem arz etmektedir. Bu noktaya agiklik getirmek agisindan 9 bireyden
olusan Ornek bir popiilasyon ele alinabilir. Bu 9 bireyin olusturabilecegi tiim olas1
vektorler Sekil 3.21a'da verilmistir. Bu fark vektorlerin tiimii orijine tasindiginda

dagilimlar daha net goriilebilmektedir (Sekil 3.21b) (Price ve ark. 2005).

X X

I 3
Orijine taginmig tim fark
vektdrlerinin dagilinmi

Popiilasyondaki 9
bireyin olusturabilecegi
olasi tiim vektorler

> X

(a) (b)

Sekil 3.21 Dokuz bireyden olusan drnek bir popiilasyondaki olasi tiim fark vektorleri (a)
ve bu fark vektdrlerinin orijine taginmis dagilimlari (b) (Price ve ark. 2005)

Tiim fark vektorlerinin zit yonde bir esleniginin oldugu dikkate alindiginda dagilimin

ortalamasmin sifira esit oldugu rahatlikla goriilebilir. Fark vektorlerinin dlgeklendirme
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faktorii ile ¢arpimi ayni noktalarin olusma olasiligin1 hemen hemen yok etmektedir
(Sekil 3.22a). Fark vektorii dagiliminin sadece 9 bireyden olusan popiilasyonda bile ¢ok
cesitli ve mevcut nokta etrafini yeterince tartyor olmasi optimizasyon siiresince lokal
bolgelere takilma ihtimalini azaltmakta ve yogunlugun global bdlgeye kaymasini

saglamaktadir (Sekil 3.22b) (Price ve ark. 2005).

Sadece 9 bireyden
olusan
popiilasyonda bile
fark vektori
mevcut nokta
etrafini yeterince
tarayabilir

> Fark vektorlerinin
dlceklendirme faktorii
ile carpilmasi ayni
noktalarin olusmasini
engeller

I

Xo > Xy

Sekil 3.22 Fark vektorlerine uygulanan dlgeklendirmenin etkisi (a) ve bu fark
vektorlerinin mevcut nokta etrafini yeterince tarayabilme 6zelligi (b) (Price
ve ark. 2005)

Fark vektorlerinin yukarida bahsedilen 6zelliklerinin en dnemli avantajlarindan birisi
hem adim biiyiikliigii problemini ortadan kaldirmasi hem de amag¢ fonksiyonunun
olusturdugu arama uzayina otomatik olarak uyum saglayabilmesidir. Sekil 3.23-
2.29°dan lokal ve global optimum noktalara sahip bir problemde nesil sayilarina gore
diferansiyel gelisim algoritmasinin arama uzayinda ilerleyisi ve oOzellikle fark
vektorlerinin dagilimmin optimizasyon siiresince nasil degisim gosterdigi acikca

izlenebilir (Price ve ark. 2005).
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Arama Uzayi Fark Vektoru Dagilimi
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Sekil 3.23 Nesil 1: Diferansiyel gelisim algoritmasinda popiilasyon ve fark vektorleri
dagilim1 (Price ve ark. 2005)

Arama Uzay Fark Vektori Dagilim

Sekil 3.24 Nesil 6: Popiilasyonun iki minimum bolge etrafinda yogunlagmasi (Price ve
ark. 2005)
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Arama Uzayi
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Sekil 3.25 Nesil 12: Fark vektorii bulutunun ti¢ temel bolgede yogunlasmasi (Price ve

Arama Uzayi

_y
%N 3
[S]

Fark Vektord Dagiimi

ark. 2005)

Sekil 3.26 Nesil 16: Popiilasyonun global minimum noktada yogunlagmasi (Price ve

Fark Vektorid Dagihimi

ark. 2005)
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Arama Uzayl Fark Vektori Dagihimi
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Sekil 3.27 Nesil 20: Fark vektorlerinin otomatik olarak kiigiilmesi ve global minimum
noktaya yakisama islemi (Price ve ark. 2005)

Arama Uzay Fark Vektorii Dagilimm
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Sekil 3.28 Nesil 26: Fark vektorlerinin iyice kiigiilmesi ve global minimum noktaya
yakinsama iglemi (Price ve ark. 2005)
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Arama Uzay! Fark Vektori Dagihimi
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Sekil 3.29 Nesil 34: Global minimum noktanin yakalanmasi (Price ve ark. 2005)

Yukarida kabaca agiklanan klasik diferansiyel gelisim, baslangicta kisit igermeyen reel
optimizasyon parametreleri (x) ile tek-amagli bir fonksiyonun (f(x)) 