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OZET

Metasezgisel yontemler, basitlikleri ve gradyansiz hareket operatorleri nedeniyle
optimizasyon problemlerinde optimuma yakin ¢éziimler saglayan modern yontemler olarak
popiiler hale gelmistir. Ote yandan, optimuma yakin bir ¢dziim bulmak i¢in cogunlukla ¢ok
fazla sayida tasarim adaymin degerlendirilmesini gerektirmektedirler. Popiilasyon tabanli
metasezgisellerin yapisal optimizasyonda onemli 6l¢lide basarili oldugu iyi bilinmektedir.
Bir yapisal optimizasyon siireci sirasinda, her bir aday, dikkate alinan yapisal kisitlamalari
karsilayip karsilamadiginin belirlenebilmesi i¢in bir yapisal analiz yazilimina gonderilir.
Sonu¢ olarak, bu optimizasyon siireci, giiniimiiziin gelismis bilgisayarli hesaplama
teknolojilerinde bile problemin boyutuna ve karmasikligima bagli olarak hesaplama
acisindan pahali ve zaman alicidir.  Yapay Sinir Agi tabanli vekil model, karmasik
problemlerin dogrusal olmayan yapilarini yakalayabilir ve ¢ok fazla hesaplama cabasi
olmadan son derece zor problemlerde bile hassas yapisal analiz tahminleri
saglayabilmektedir. Bu tez caligmasinda, yapisal optimizasyon siireclerinin hesaplama
maliyetlerini azaltmak i¢in Yapay Sinir Ag1 tabanli vekil destekli bir optimizasyon
prosediirii sunulmaktadir. Sayisal deneyler, popiiler ii¢ kafes sistem problemi {izerinde es
zamanl boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu iizerinden gergeklestirilmistir. Onerilen
vekil model destekli yapisal optimizasyon prosediirii, olagan metasezgisel optimizasyon
sireci ile elde edilen sonuclarla karsilastirilmis ve sunulan yontemin performansi

tartigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Optimizasyon, Yapay Sinir Aglari, Vekil Model,

Metasezgiseller, Kafes Sistemler
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SUMMARY

The metaheuristics have become popular as modern methods that provide
near-optimum solutions to the optimization problems because of their simplicity and
gradient-free movement operators. On the other hand, they mostly require evaluation of a
significant number of design candidates to locate a near-optimal solution. It is well known
that population-based metaheuristics are significantly successful in structural optimization.
During a structural optimization process, each candidate is sent to a structural analysis
software to determine whether it satisfies the considered structural constraints. As a result,
these optimization process is computationally expensive and time consuming depending on
the size and complexity of the problem even in today’s advanced soft computing
technologies. The artificial neural network based surrogate assistance is able to capture
nonlinear structures of complex problems and provide sensitive estimates even in extremely
difficult problems without too much computational effort. This study presents an
optimization procedure with an artificial neural network-based surrogate assistance to
reduce the computational cost of the structural optimization processes. Numerical
experiments were performed on the popular three truss problems by simultaneous size,
shape and topology optimization. The proposed surrogate model-assistant structural
optimization procedure is compared with the results obtained by the pure metaheuristic

optimization process and the performance of the presented method is discussed.

Keywords: Structural Optimization, Artificial Neural Networks, Surrogate, Metaheuristics,

Trusses
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1. GIRIS VE AMAC

Genel olarak miihendislik uygulamalarinda tasarimlarin miimkiin oldugunca ytiiksek
performansli ve maliyetlerin olabildigince az olmasi amaclanmaktadir. Giliniimiiz
miihendislik tasarimlarinin  genelinde oldugu gibi Ingaat Miihendisligi’nin alt
disiplinlerinden biri olan Yapisal Miihendislik tasarimlarinda da nihai amag, miimkiin olan
optimum tasarima ulagsmaya calismaktir. Yapi1 Miihendisligi, hesaplama yontemleri ve
tasarim yaklagimlar1 géz Oniine alindiginda ¢ok fazla deneme gerektiren ve zaman alan
karmasgik bir siireci kapsamakta, problemlerin ¢ézlimiinde miihendis tarafindan benimsenen
geleneksel yaklasimlar, ancak birkag¢ sinirli deneme sonucunda sunulan, ¢oziimlerin en iyi
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Tasarlanacak yap1 karmasiklastikga gelenekei
deneme-yanilma yontemleri, mithendisi ekonomik ¢oziimlerden beklenildigi iizere bir hayli
uzaklastirmaktadir. Diger miihendislik disiplinlerinde de oldugu gibi Yap1 Miihendisligi,
geleneksel hesaplama tekniklerinin yetersiz kaldig:r karmagsik problemlerle doludur. Gergek
diinyada yap1 tasarim problemleri, genis arama uzaylari, bir¢ok tasarim degiskenleri
icermesi, dogrusal olmayan amag ve kisit fonksiyonlarindan kaynakli olarak, problemlerin
optimum tasarimlarinin bulunmasi zor ve karmasik bir hale gelmektedir. Optimuma yakin
sayilabilecek, uygun c¢oziimler, ¢ok fazla deneme-yanilma gerektiren ve ¢ogu zaman
analitik olarak bir model olusturulabilse bile, tekrarli ve karmasik matematiksel modellerin
analitik olarak hesaplanmasini gerektirmektedir. Hesaplamali yontemler, fiziksel olaylari
tanimlayan matematiksel modelleri sayisal olarak ¢6zmek i¢in kullanilan bilgisayar tabanl
yontemlerdir.  Giiniimiizde ¢ogunlukla, yapilarin tasarim problemlerinin ¢dziimiinde
(genellikle sezgisel analitik ¢ozliimlerin mevcut olmadig1 durumlarda) farkli kosullar altinda
karmasik yapisal sistemlerin davranis tahminlerini yapmak i¢in hesaplamali yontemlerden

biri olan Sonlu Elemanlar Analizi kullanilmaktadir.

Yapisal problemlerin optimal ¢ozlimlerinin aranmasi adina siklikla optimallik ilkesi
ve matematiksel programlama teknikleri kullanilmigtir. Optimallik ilkesi, optimal tasarimin
onceden belirlenen kosullarin karsilanmasi gerektigini varsayar. Optimallik ilkesinin
aksine, bilgisayarli hesaplama teknolojisi ve paralel programlamadaki gelismeler g6z 6niine
alindiginda, matematiksel programlama teknikleri, bu problemlerin ¢éziimiinde daha etkili
araglar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Genel olarak literatiir incelendiginde her iki yontem de
daha ¢ok basit tasarim senaryolar1 lizerinde denenmistir. Coklu yiik dagilimlari, tasarim
spesifikasyonlar1 ve bircok kisit goéz Oniine alindiginda yapisal tasarim problemleri
karmagiklastikca bu yontemler optimum tasarimlarin ortaya c¢ikabilmesi igin yetersiz

kalmaktadir (Ahrari vd., 2015). Gergek diinya yapisal miihendislik problemlerinde ¢ok



sayida tasarim degiskeni bulunmakta ve dogrusal olmayan amag fonksiyonlar1 ve kisitlarin
yani sira yiiksek boyutluluk, multimodalite ve digbiikey olmayan bdlgeler problemlerin
karmagikligin1 arttirmaktadir (Charalampakis ve Tsiatas, 2019).  Emniyetten taviz
verilmeden, ekonomik yapi tasarimlarimin ortaya c¢ikabilmesi “Yapisal Optimizasyon”
disiplininin konusu olmakla birlikte, bu disiplin son yillarda genel olarak, gelismis
bilgisayarli hesaplama yontemlerinin kullanildigi, yapisal optimizasyon algoritmalar1 ve
yeni optimizasyon tekniklerinin gelistirilmesi ile ilgilenir. ~ Tasarim ve hesaplama
yontemlerinin karmagikligi géz oniine alindiginda, hata yapma olasiliginin ve hesaplama
maliyetlerinin azaltilmasi, ekonomik tasarimlarin ortaya ¢ikarilabilmesinin saglanmasi igin
bilgisayar destekli hesaplama yontemlerinin gelisimine olan gereksinimin giderek arttig1 bir
stirece girdigimiz agiktir. Bu siireg, bilgisayar teknolojisinde yapilan biiyiik atilimlarin
sonucunda, bilgisayarli hesaplama yontemlerinin gelismesi ile, Yap1 Miihendisligi alaninin
cok disiplinli karakterini arastiran ve tasarim slireglerini destekleyen yeni metotlar

icermektedir.

Kafes sistemler, siirekli yiikler altinda diigiimlere baglanan, basma veya c¢ekme
gerilmelerine maruz kalan dogrusal elemanlardan olusan iki veya {li¢ boyutlu yapilardir.
Kafes sistemler kopriiler, uzun aciklikli ¢atilar ve iletim kuleleri gibi daha bir¢ok yapida
yaygin olarak kullanilan ve mekanik 6zellikleri, imalat kolayliklar1 gibi artilarindan dolay1
yap1 mithendisliginde yaygin olarak tercih edilmektedirler. Geleneksel olarak kafes yapi
optimizasyonu, belirli kisitlarin saglanmasi sarti ile, agirlik, uygunluk ve yer degistirme gibi
amac¢ fonksiyon degerlerinin optimuma yakinsamasi i¢in uygun yapisal tasarim
degiskenlerinin aranmasi (arama uzay1) siirecini kapsamaktadir. Literatiirdeki kafes yap1
optimizasyonu i¢in ortak kisitlar, kinematik stabilite, gerilme, yer degistirme ve burkulma
yiikiidiir, ancak frekans kisitlamalarini da dikkate alan baz1 ¢aligmalar yapilmistir (Techasen
vd., 2018). Bir kafes sistem yapisinda kullanilan malzeme miktarinin, yapinin agirligi ve
maliyeti ile dogrudan iligkili oldugu varsayimindan yola ¢ikarak, kafes sistemin tasarim
verimliligi i¢in kafes yap1 agirliginin minimize edilmesi yaklasimi kullanilabilir (Camp ve
Bichon, 2004).

Tiim bu kafes yap1 tasarim problemlerinin kendileriyle iligkili belirli bir
karmagiklig1 vardir. Bu, mevcut degiskenlerin sayisina (arama uzayl) ve amag
fonksiyonunun karmasikligi ve kisitlar nedeniyle Onerilen bir ¢oziimiin uygun olmama
olasiligina bagl olabilir.  Yapisal optimizasyonun ilgili alanlarindan biri olan kafes
yapilarin, farkli tasarim durumlari i¢in 1960 yilindan bu yana bir¢ok optimizasyon yontemi
gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilmistir (Sonmez, 2018). Kafes yapilar, tasarim
degiskenlerine gore boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu olarak ele alinabilir. Kisaca
topoloji optimizasyonu gereksiz dogrusal elemanlari ve diigiim noktalarinin sistemden

kaldirilmas1 veya gerekli olanlarin muhafaza edilmesi, boyut optimizasyonu elemanlarin



kesit alanlart yani boyutlandirilmasi, sekil optimizasyonu ise dogrusal elemanlarin
baglandig1 diiglim noktalarinin uygun topolojiyi olusturacak bi¢imde belirli koordinatlarda
olmast ile ilgilenir. Ozellikle topoloji optimizasyonu hesaplama agisindan ¢ok maliyetli bir
sire¢ olarak degerlendirilir ¢linkii topolojideki kii¢iik bir varyasyon bile eleman
kuvvetlerinde 6nemli degisikliklere neden olabilir. Ayrica arama sirasinda kinematik olarak
kararsiz bir¢ok yapi {iretilebilir. Kinematik olarak stabil olmayan kararsiz ve gegersiz
yapilar, topoloji optimizasyonun oniindeki en temel engellerdir ve bu nedenle ¢ok sayida
istenmeyen sonlu elemanlar analizinden kaginmak igin topolojinin iyi bir sekilde
tanimlanmas1 ve verimli bir sekilde optimizasyon siirecinde kullanilmasi gerekmektedir
(Savsani vd., 2016). Literatiirde geleneksel olarak kafes sistemlerin optimizasyonlari,
cesitli teknikler veya yaklagimlarla belirli gruplamalar veya siralarla yapilmistir. Yine de
bir tasarimcinin es zamanl olarak {i¢ tasarim degiskeni tiirlinii (topoloji, sekil ve boyut)
optimize edebilmesinin daha etkili oldugu bulunmustur (Techasen vd., 2018). Eszamanl
topoloji, sekil ve boyut optimizasyonu, tek asamali (es zamanli) bir siire¢ oldugundan daha
optimuma yakin sonuglar vermesine ragmen, ¢ok asamali optimizasyon yaklagimlarindan

daha fazla hesaplama ¢abasi1 gerektirir.

Kafes yapilarin tasarim problemlerinin optimum sonuglarina ulasabilmek ig¢in
gradyan tabanli geleneksel optimizasyon yontemleri yetersiz kalmakta, cogu zaman lokal
bolgelerde takilarak optimum degerlerden uzak sonuglar vermektedir (Pholdee ve Bureerat,
2014). Son yillarda onerilen popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalar global ¢oziimlere
yakinsamada, gradyan tabanli optimizasyon metotlarina kiyasla, ¢ok daha basarilidir (Souza
vd., 2016). Basit olasilik ve istatistiksel yontemlerle zenginlestirilmis evrim ilkeleri, siirii
zekas1 veya diger fiziksel fenomenlerden esinlenilen metasezgisel algoritmalarin, gergek
diinya miihendislik problemlerinin optimal ¢oziimiinii aramada modelleme kolaylig:
sagladig1 ve iyi sonuglar verdigi bilinmektedir (Charalampakis ve Tsiatas, 2019). Cesitli
karmasik optimizasyon problemlerinin ¢o6ziimiinde metasezgiseller, gradyan tabanl
yontemlerden farkli olarak, deterministik olmamasi, tirev ve gradyan bilgisi
gerektirmemesi gibi 6zelliklerinden dolay1 popiiler hale gelmistir (Degertekin vd., 2019).
Metasezgisel algoritmalar, her durumda farkli bir nihai ¢6ziime ulasilmasini saglayan
olasiliksal gecis ilkelerini kullanmakta olup bu durum c¢ok giiclii ve saglam arama

mekanizmalarina yol agmaktadir (Sonmez, 2018).

Metasezgisel algoritmalarin en uygun tasarim ¢Ozlimleri vasitasi ile aranmasi
popiilasyon olarak adlandirilir. Optimizasyon siireci, belirli bir aday1 veya adaylar1 igeren
ilk popiilasyonun rastgele olarak atanmasiyla baglar. Kafes sistemlerin, metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ile optimum ¢6ziimlere ulagilmasi siirecinde, istenilen kisitlarin
belirlenebilmesi i¢in popiilasyondaki aday ¢oziimler, statik analizlerin yapilacag: bir sonlu

elemanlar ¢oziiciisiine gonderilmektedir. Sonrasinda siire¢ tasarim ¢oziimlerinin rastgele bir



sira ile gilincellenmesini ve iyilestirilmesini igermektedir. Belirli bir iterasyon sayisina

ulagildiginda veya artik herhangi bir gelisme gézlenmediginde optimizasyon siireci durur.

Popiilasyonun 1iyilestirilmesi siirecinde, her bir iterasyonda adaylarin kisitlart
saglaylp saglanmadiginin kontrolii amaciyla defalarca Sonlu Elemanlar ¢oziiciisi
cagirildigindan dolayi, yapilan analiz sayilari ile birlikte hesaplama maliyetlerinin biiyiik
Olcilide arttigr goriilmektedir. Optimizasyon rutini sirasinda gerekli olan amag fonksiyon
degerlendirmelerinin miktara karsilik gelen sonlu eleman analizlerinin sayis1 hesaplama
siiresini etkiledigi i¢in Ozellikle hesaplama maliyetlerini yiiksek oranda arttiran bir
faktordiir (Miiller ve Klashorst, 2017). Yapisal bir problemin karmagikligini etkileyen bir
diger faktor, farkli degiskenlerin karigimidir (Ahrari vd., 2015). Bunlar, ayrik, siirekli ve
mantiksal degiskenleri igerir. Kafes yapilarin tasarim durumlar1 ve problemin tiiriine gore,
genis arama uzaylari ve ¢ok sayida tasarim degiskenleri de barindirmalar1 sebebiyle
hesaplama maliyetleri bir hayli yliksektir (Talatahari vd., 2020). Son yillarda gelisen
bilgisayar teknolojilerine paralel olarak, bilgisayarli hesaplama metotlarinin hiz ve
performansinda biiyiik gelisim saglanmasina ragmen, bu kadar ¢ok adayin degerlendirildigi

bu siireg, optimize edilen yapiya bagl olarak aylar siirebilmektedir.

Hesaplama maliyetlerinin bu denli fazla olmasit optimal tasarimlarin ortaya
konmasinda biiyiik bir engel teskil etmektedir. Tasarim siireclerinde ekonomik ¢oziimlere
ulagmak bir hayli zaman almakta, ekonomik ¢oziimlerden uzaklasilmaktadir. Bu hesaplama
yiiklerinin azaltilmas1 adina deterministik sonlu elemanlar hesaplama modelini simiile eden,
model girdilerine bagli olarak verilen ¢ikti degerlerine tutarli tahminsel cevaplar iireten,
vekil model olarak bilinen bir kestirim modeli sunulmustur. Onerilen vekil model ¢ok
sayida iterasyondan olusan, hesaplama maliyetleri fazla olan optimizasyon siireclerindeki
kisitlarin belirlenmesi i¢in popiilasyondaki her bir adaym gonderildigi, sonlu elemanlar
analiz aracinin verdigi ciktilar1 kabul edilebilir bir sekilde tahmin etmektedir. Optimal
cozlimlere yakinsamak i¢in c¢ok fazla adaymn bu siirece girmesi ile birlikte siirecin
gerceklesecegi bilgisayarlar igin ¢ok fazla bellek ve iglemci giicii gerektirdiginden dolay1 bu

analiz sayilarini azaltacak bir vekil model teknigi onerilmistir.

Vekil olarak, Yapay Sinir Aglari ile olusturulmus dogrusal olmayan bir regresyon
modeli tasarlanmistir. Yapay Sinir Aglari, insan beyninde 68renmeyi saglayan biyolojik
sinir sisteminin ¢alisma prensibinin simiile edildigi bir modeldir (Ballal ve Sher, 2003).
Yapay Zeka’nm alt dallarindan olan Makine Ogrenmesi yontemlerinden biri olan Yapay
Sinir Aglan ile olusturulmus Regresyon tahmin modellerinin, Yapi1 Miihendisligi’ndeki
karmagik problemlerin, dogrusal olmayan yapilarini yakalayabildigi ve son derece giic
tahminleri bile hassas bir sekilde saglayabildigi kanitlanmistir (Chou vd., 2016). Yapay

Sinir Aglar1 tabanli modellerin herhangi bir miihendislik problemini ¢6zmedeki bagsarisinda,



egitim i¢in sunulan veri ornekleriyle 6grenmesi ve girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiler
bilinmediginde (Kara Kutu) veya fiziksel anlamin ac¢iklanmasinin zor oldugu durumlarda
bile veriler arasindaki ince fonksiyonel iliskileri yakalayarak, ¢ikti olarak kabul edilebilir

yaklagik tahminsel degerler iiretmesi yatmaktadir (Prayogo vd., 2020).

Yapay Sinir Aglarinin vekil olarak kullanildigi bu model sayesinde popiilasyon
tabanli Metasezgisel algoritmalarin hesaplama maliyetlerinin diisiiriilerek, optimizasyon
stireclerinin  kisaltilmas1 ve ilgili alanlarda kullanilmasiyla birlikte daha karmasik
problemlerin daha az zaman ve diisiik maliyetlerle ¢oziilebilmesi amaclanmistir. Onerilen
vekil model ile, Sonlu Elemanlar analizi gibi hesaplama metodojilerinin simiile edildigi bu
ve bunun gibi tiim alanlardaki optimizasyon problemleri i¢in kullanilabilir olmasi ve
metasezgisellerin hesaplama maliyetlerinin diisiiriilmesi ile hem zamandan biiyilik oranda
tasarruf elde edilmesi, hem de iilkemize ekonomik ve teknolojik anlamda katki saglanmasi

amaglanmaktadir.

Hesaplama cabasinin azaltilmasi ile mevcut islemci ve hesaplama giicii ortalama
olan kisisel bilgisayarlarda bile bu siireglerin makul siirelere diisiiriilmesi amaclanmaktadir.
Bu sayede optimizasyon alanindaki ¢aligmalarin ilgili herkesin yapabilecegi bir siirece
dontistiiriilerek, ekonomik ve giivenilir ¢oziimler gelistirilebilmesinin 6niiniin agilabilmesi
saglanacaktir. Yap1 miihendisligi i¢in gelistirilen bilgisayar yazilimlarinda kayda deger bir
optimizasyon modiiliine rastlanmamaktadir. Sunulan vekil modelin istenilen hedeflere
ulagsmas1 halinde vekil model ile Yap: miihendisligi i¢in hazirlanan bilgisayar destekli
tasarim yazilimlarina optimizasyon modiilii eklenebilecegi fikri olusmaktadir. Bdylece,
iilkemizde optimal tasarimlarin yayginlasacagi ve iilke ekonomisine 6nemli bir katkida
bulunulacag: diistiniilmektedir. Ucuz ve emniyetli konut, isyeri vb. yapilarin insa
edilebilmesini saglayarak iilkemiz ve diinya ekonomisine gozle goriilir katkilar

saglanabilecektir.

flgili tez calismasinda verim ve performans karsilastirilmalarinin yapilabilmesi
adma cesitli kafes sistem problemleri iizerinde, Onerilen Yapay Sinir Ag1 tabanli vekil
model ile es zamanli boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu yapilmis ve deney sonuglari
karsilastirilarak, tartisilmistir. Deney sonuglarinin karmasik optimizasyon problemleri i¢in
uygulanabilirligi irdelenmis ve optimizasyon hesaplama maliyetlerinin ve siirelerinin
azaltilmas1 adina nispeten basarili sayilabilecek sonuglara ulasilmistir.
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hesaplama yiiklerini azaltmak i¢in Sonlu Elemanlar Analizleri’nin tahminlerini yapan
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yapmak {izere bir vekil model olarak gorev yapar. Her Monte Carlo Simiilasyonu igin
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kullanilir.  Test problemlerinin sonuglart incelendiginde Onerilen her iki prosediiriin
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adma test verilerindeki hatalar {lizerinden bir diizeltme yaklagimi uygulandigr dikkat

cekicidir.



Nguyen ve Vu (2020) ‘Hesaplamali Yapisal Optimizasyon i¢in Derin Ogrenme’
baslikli caligmalarinda yapisal optimizasyonda uygun modellenmis Yapay Sinir Aglari’nin
Sonlu Elemanlar analizinin yerine c¢ok tutarli tahminsel degerler {iretebilecegini ve
kullanilabilecegini gostermislerdir. Yapilan ¢alismada Yapay Sinir Aglar ile olusturulan
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diismektedir.

Lee vd. (2017) Yapisal Miihendislik i¢in Derin Ogrenme’nin Arka Plan Bilgileri’
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Ogrenme modeli iizerinde yapilacak cesitli teknikler ve yaklasimlarla cesitli yapisal
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Sistem tiizerinde test edilmis, farkli test problemleri lizerinde modellerin etkinligine veya
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Mote ve Kumar (2019) ‘Celik Yapilar’in Ilk Tasarimi i¢in Yapay Sinir Ag1
Kullanim1® baglikli ¢aligmalarinda tasarim ve analiz dongiilerinin sayisini 6nemli Slgiide
azaltmak ve pratik hususlar ve diger tasarim kisitlamalar1 ile uygulanabilir bir ¢ozliime
ulagmak i¢in Celik Yapilar’in ilk tasariminda Yapay Sinir Aglar1 kullanmaktirlar. Yapay
Sinir Aglan tarafindan tahmin edilen ¢iktilar, tasarimda bir baslangi¢ noktasi olarak
kullanilabilmektedir. Calismanin kapsami, bir ayaktan yiiklenen basing altindaki bir ag1
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Yapay Sinir Ag1 mimarisi bir girdi, bir ara katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir.
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degiskenler olarak ele alinarak problem i¢in a¢1 kesitinin boyutunu tahmin etmek {izere ayr1

ayr diisiinlilmiis, bu sebeple Regresyon ve siiflandirma yaklasimlari igin iki farkli model



belirlenmistir. Siirekli degiskenler i¢in Regresyon ve ayrik degiskenler i¢in Smiflandirma
modeli diigiiniilmiis ve iki modelin performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Yapay Sinir
Aglarr’nin optimal ¢oziimleri yansitan arama uzayimdan elde edilen veriler kullanilarak
egitilmis olmas1 kosuluyla, global optimum tasarim c¢oziimlerine yakin ¢oziimler

bulabilmek i¢in Yapay Sinir Aglari’nin kullanilabilecegi sonucuna varmislardir.

Krempser vd. (2012) ‘Yapisal Optimizasyon Problemleri i¢in Vekil Modeller
Tarafindan Desteklenen Diferansiyel Evrim’ bashikli ¢aligmalarinda optimizasyon
problemlerinde popiiler olarak kullanilan popiilasyon tabanli Metasezgisel’lerden biri olan
Diferansiyel Evrim’in hesaplama agisindan pahali problemlerde genel performansinin
iyilestirilmesi i¢in En Yakin Komsuluk teknikleri ve Dogrusal Regresyon teknigini igeren
bir vekil model yaklasimi 6nermislerdir. Kullanilan Metasezgisel’in farkli olmasi ve vekil
model i¢in farkl1 bir Makine Ogrenmesi yaklasimi sunulmasina ragmen tez konusu olarak
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degerlendirilmesiyle birlikte gereksiz hesaplama maliyetlerinin diigiirilmesinin 6nemli

oldugu diistintilmektedir.

Kaveh vd. (2008) ‘Genetik algoritma ve Sinir Aglar1 Kullamlarak Iletim
Kulelerinin Optimum Tasarimi’ baslikli ¢aligmalarinda iletim kulelerinin es zamanh sekil,
boyut ve topoloji optimizasyonu siireglerinde tasarim bilinmeyenlerinin sayisini azaltmak
ve analizlerde zaman-yogun matrislerinin ters ¢evrilmesi ihtiyacini ortadan kaldirmak igin
Enerji Yonetimi ve Kuvvet Yontemi’'ni birlestiren bir hesaplama yaklasimi
gelistirmiglerdir. Optimizasyon siirecini gergeklestirmek {izere GoO¢ Genetik
Algoritmast’nin kullanildig1 ¢calismada, onerilen hesaplama yaklasimiyla birlikte kullanilan
Genetik Algoritma, smirli sayida elemana sahip kulelerin optimum tasarimlarinda
basarilidir. Ancak uygulamada karsilasilan bircok unsuru biinyesinde barindiran, ¢ok
elemanli iletim kulelerinin analizlerinde hesaplama hizi yetersiz kalmis ve zaman zaman
yerel optimumda sikismistir.  Global optimuma yakin ¢oziimlere ulasmak ve analiz
sayilarinin azaltilmasi i¢in Yapay Sinir Aglari’nin 6zellesmis bir modeli olan Radyal Bazli
fleri Beslemeli Sinir Ag1 kullanilmasi 6nerilmistir. Segilen sinir ag1 bulanik bir yorumlayici
olarak ¢aligmakta ve sozii edilen problemde girdi verilerine uygun olarak spesifik ¢ikti
degerleri irettigi icin tercih edilmistir. ~ Egitim verileri baslangicta nesildeki aday

¢Oziimlerin kesin analizlerinin gergeklestirildigi Genetik Algoritma ile optimizasyon siireci



boyunca toplanmaktadir.  Yeterli egitim verisinin toplanmasiyla Radyal Bazli Ileri
Beslemeli Sinir Ag1 egitilmekte ve sonrasinda vekil olarak devreye girerek analiz
sonuglarina yaklasik tahminler iiretmektedir. Siire¢ boyunca Radyal Bazli Ileri Beslemeli
Sinir Ag tarafindan jenerasyonun kiigiik bir ylizdesi kesin analize gonderilir ve amag
fonksiyonunun nesildeki adaylarin ortalamasindaki sapmadan yola ¢ikarak modelin
verimliligi takip edilmektedir. Model verimliligi kabul edilebilir bir ylizdenin asagisina
distiiglinde ag egitimi tekrarlanir. Bu yaklasimla sonraki nesillerin tutarli tahminleri i¢in
modelin arama uzayini1 kapsamasi ve enterpolasyon yetenegini kazandirilmasi ayrica dikkat
cekicidir. Benzer bir ag egitim yaklasimi ilgili tez konusu olarak sunulan vekil modelin

optimizasyon silirecinde de uygulanmistir.

Yu vd. (2018) ‘Vekil Destekli Hiyerarsik Parcacik Siirli Optimizasyonu’ baglikli
caligmalarinda tez konusu olarak sunulan ¢6ziim yaklagimina benzer olarak, problemlerin
global optimumlarinin bulunmasinda Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin uygunluk
degerlendirmelerinin uzunlugundan kaynakli olarak hesaplama maliyetlerinin yiiksek
olmasi ve gergek diinya problemlerinde pratikte uygulanamamasi problemine ¢6ziim olarak
Yapay Sinir Agi tabanli bir vekil model oOnermislerdir. Standart Pargacik Siirti
Optimizasyonu algoritmasindan ve bir Sosyal Ogrenme Pargacik Siirii optimizasyon
algoritmasindan olusan yiiksek boyutlu problemler igin vekil destekli hiyerarsik Parcacik
Siirii iyilestiricisi gelistirmislerdir. Burada Pargacik Siirii Optimizasyonu ve vekil destekli
hiyerarsik Parcacik Siirii Optimizasyonu, arama alanini kesfetmek ve kullanmak igin
birlikte calisir ve es zamanli olarak vekil modelin kiiresel ve yerel performansini
tyilestirmektedir. Vekillerin yonetimindeki uygunlugunun yaninda karmasik optimizasyon
problemlerinin  kiiresel optimum degerlerini yakalamada ¢ok uygun olduklarii
diistindiikleri Gaussian Siireci’nin (GP) hiperparametrelerinin optimize edilmesinin ¢ok
zaman alict olabilecegini diisiindiiklerinden dolay1 vekil olarak mevcut siiriiniin aradig
bolgedeki uygunluk fonksiyonunun global profiline yaklasirken, diger yandan uygunluk
ortammin yerel ayrintilarini dgrenebildigi icin Radyal Bazli ileri Beslemeli Sinir Agi’n1
tercih etmislerdir. Radyal Bazli Ileri Beslemeli Sinir Ag1 modelinin olusturulmasi i¢in Latin
Hiperkiip Orneklemesini kullanarak arama uzaymndan popiilasyon biiyiikliigiinden daha
fazla adaylar1 igeren bir baslangic ¢6ziimii olusturulmus ve tam uygunluk fonksiyonu ile
adaylar degerlendirilerek bu degerler arasindan en iyi ‘N’ tanesi secilerek bu adaylar
arasindan da yinelenmemis en iyi ‘P’ kadar1 alinarak Radyal Bazli ileri Beslemeli Sinir Ag1
modeli egitilmistir. Calismada genellestirilmis bir Radyal Bazli ileri Beslemeli Sinir Ag1
modelinin detaylar1 paylasiimamistir. Onerilen vekil destekli hiyerarsik Pargacik Siirii ile
Radyal Bazli Ileri Beslemeli Sinir Agi’nin en iyi adaylar1 bulunmus ve bu adaylar tam
uygunluk fonksiyonu ile uygunluk degerleri bulunarak bir listede toplanmistir. Listedeki
degerlerin degisimlerine gore Radyal Bazli Ileri Beslemeli Sinir Ag modelinin

gilincellenmesi ile agin tahmin yeteneginin performanst ve modelin kapsayiciligi
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arttirllmigtir.  Test problemleri iizerinde sunulan model ile yapilan optimizasyon siirecleri
boyunca siirideki pargaciklarin uygunlugunun vekil model ile tahmin edilip yalnizca en
iyilerin uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilerek Pargacik Siirli Optimizasyonu’nun

iizerindeki hesaplama yiikiiniin azaltildig1 paylasilmistir.

Tashakori ve Adeli (2002)’nin ‘Sinir Dinamigi Modeli Kullanilarak Soguk
Sekillendirilmis Celik Uzay Yapilarinin Optimum Tasarimi’® baglikli  ¢alismalarinda
tasarimlarinda dogrusal olmayan, karmasik kurallar ve siireksiz kisitlar bulunduran resmi
bir optimizasyon yaklasimi olmadan en ekonomik kesitlerin se¢iminin neredeyse imkansiz
olarak degerlendirildigi, ticari olarak temin edilebilen soguk sekillendirilmis kesitlerden
iiretilmis uzay kafeslerin optimum tasarimi i¢in Adeli ve Park’in patentli hibrit CPN-noral
dinamik modeli (ABD, Patent 5.815.394, 29 Eyliil 1998) (Adeli ve Park, 1995; Park ve
Adeli, 1997), Amerikan Demir ve Celik Enstitiisii (AISI) spesifikasyonuna uygun olarak
uyarlanmistir. Calismada modelin, miikemmel yakinsama sonuglarina sahip 1548 iyeli
biiyiik bir yap1 da dahil olmak {izere, uzun agiklikli ticari binalarda ¢at1 yapilar1 olarak
yaygin olarak kullanilan birka¢ uzay kafes kirisi i¢in minimum agirlik tasarimini bulmak
icin kullanildig1 belirtilmistir. Bu ¢alisma Yapay Sinir Aglar1 tabanli bir optimizasyon
modelin direk olarak gercek diinya kafes sistem problemlerine uyarlanabilmesi adina

onemli bir ¢alisma olarak goriilmektedir.

Du vd. (2021) “Yap1 Tasarim Problemleri i¢in Hiperparametre Optimizasyonunun
Makine Ogrenimi Modelleri Uzerindeki Etkisini Anlamak’ baslikli calismalarinda Yapi
Miihendisligi’nde Sonlu Elemanlar simiilasyonlarini kullanarak tasarim
degerlendirmelerinin hesaplama maliyetini azaltmak i¢in, bilgisayar destekli miithendislik
tasariminda tasarim degiskenleri arasindaki karmasik iliskileri ve biiyiik veri kiimelerinden
gelen yanitlar1 6grenme yetenekleri nedeniyle vekil modeller olarak kullanilan Makine
Ogrenmesi Regresyon modellerinin hiperparametrelerin optimal degerlerini aramak icin bir
yaklagim Onerilmektedir. Gauss Siire¢ Regresyonu, Destek Vektor Makineleri (SVM),
Rastgele Orman Regresyonu (RFR) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) olmak lizere vekil olarak
siklikla kullanilan dért Makine Ogrenmesi algoritmalarinin optimum hiperparametreleri,
yap1 tasarimi optimizasyonunun dort karsilastirmali olarak test edilmis, vekil modellerin
dogrulugu, saglamlhigi ve hesaplama maliyetleri iizerindeki etkisi arastirilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu tarafindan yapilan iyilestirmelerin, ¢esitli karmasikliklara
sahip spesifik problemlere bagli oldugu belirlenmistir. Hiperparametre optimizasyonu
performansi, karisik degiskenler ve gorece daha yiiksek boyutlu tasarim alani ile karmagik
problemler ele alinirken sabit olmamaktadir. Hiperparametrelerin ayarlanmasindan onceki
ve sonraki egitim maliyetleri de tek bir egitim siireci ile degerlendirilmektedir. Rastgele
Orman Regresyonu (RFR)’nun ardindan Yapay Sinir Aglar’nin egitim siiresinin,

hiperparametre optimizasyonuna karsi en yiiksek hassasiyeti gosterdigi tespit edilmistir.
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Genel olarak hiperparametre optimizasyonu vasitasiyla diisiik hata ile Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 tabanli vekil modellerin gelistirilebilecegi karsilastirmali test sonuclar1 ile
paylasilmistir. Hiperparametrelerin dogrudan hazir Makine Ogrenmesi algoritma paketleri
tarafindan saglanan varsayilan degerlerle veya deneme yanilmaya dayanan degerlerle
belirlenmesi yerine bu hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in genel bir yaklagim

onerilmesi agisindan 6nemli bir ¢alisma olarak goriilmektedir.

Cesitli kisitlar iceren optimizasyon problemlerinde yapilan egitimin verimine bagh
olarak hata fonksiyonu "Mutlak Fark” veya “Ortalama Karesel Hata” secildiginde, hedef
ciktilar ve vekilin tahmin ettigi ciktilar arasinda bir fark olacaktir. Bir optimizasyon
stirecinde sadece vekilin ¢ikti olarak iirettigi tahminsel g¢iktilarin kullanilmast hem kisit
ihlallerine sebep olacak hem de kullanilan optimizasyon algoritmasini optimalden uzak
sonuglara gotiirecektir.  Bu soruna cevap arayan Lee vd. (2007) ‘Kisith Yaklagik
Optimizasyon i¢in Geri Yayilim Sinir Aglarinin Metamodellemesinde Tiirev ve Genetik
Algoritma Tabanli Yontemler’ baglikli calismalarinda yaklasik optimal ¢6ziimiin kisitlama
fizibilitesini saglayan Geri Yayilim Sinir Ag1 (GSA) tabanli bir vekil model 6nermislerdir.
Model bir dis ceza fonksiyonu yaklasimi ile formiile edilmis, hedef c¢iktilar ve yaklasik
ciktilar arasindaki esitsizlik iligkileri eklenerek kisit fonksiyonuna eklenecek sekilde
degistirilmistir. Boylece vekilin trettigi ¢ikt1 degerlerinden kaynaklanan kisit ihlallerinin
oniine gegmeye calismislardir. Onerilen yaklasim standart bir 10 ¢ubuk kafes problemi
tizerinde incelenmistir. Ayrica Onerilen geri yayilim sinir ag1 (GSA) mimarisinin agdaki
katmanlar arasindaki ara baglanti agirliklarini belirlemek i¢in hem tiirev tabanli yontem
hem de Genetik Algoritma (GA) olmak {lizere iki yaklasimla optimize edilmis ve

parametrelerin optimizasyonu i¢in karsilastirmali sonuglar1 paylasilmistir.

Lagaros ve Papadrakakis (2004) ‘Yapisal Optimizasyonda Kullanilan Sinir
Aglarmin Ogrenme lyilistirmesi’ bashikli ¢alismalarinda yapisal optimizasyon siireci igin
kullandiklar1 Evrim Stratejileri (ES)’nin Sonlu Elemanlar ile tekrarli zaman alic1 yapisal
analizlerden kaynakli hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in Yapay Sinir Aglarinin vekil
olarak kullanildig: hibrit bir model énermislerdir. Ayrica geleneksel olarak kullanilan Ileri
Beslemeli Yapay Sinir Ag1 mimarilerinin, kullanilan aktivasyon fonksiyonunun kot
ozelliklerinden dolayr kotii kosullu Jacobian Matrisleri iiretmesinin muhtemelligine
deginerek, bu tip kotii kosullandirmaya bir¢cok uygulamada rastlandigindan ag egitiminin
performansinin, Ogrenme siireci sirasinda uygun sekilde giincellenmis bir kazang
parametresi ile uyarlanabilir bir Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ile ag performansini
iyilestirmeyi amaglayan bir metodoloji de sunmuslardir. Yapay Sinir Ag1 tahminlerinin
kalitesi, Yapay Sinir Agi’nin kosullandirmasini iyilestirmek ic¢in Onerilen yaklasimin
hesaplama avantajlarmin gosterildigi, ES ile optimize edilmis ii¢ yapisal tasarim

probleminde aragtirilmistir. Yapay Sinir Ag1 tabanli yapisal analiz sadece yaklasik sonuglar
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verebildigi icin Ozellikle kisitlarin tahmin degerlerinin, arzu edilen ve arzu edilmeyen
bolgeleri bolen sinira yakin oldugu durumlarda, ortaya ¢ikabilecek tutarsiz tahminleri
onlemek i¢in ¢ikt1 degerlerinde bir diizeltme yapilmasi onerilmektedir. Bu nedenle Yapay
Sinir Aglar1 konfigiirasyonunun maksimum test hatasina benzer sekilde izin verilen
kisitlama degerlerinin bir “diizeltmesi” gerceklestirilmistir. Maksimum test hatasi, test
verileri arasinda ¢ikti1 degerlerinin en biiyiik ortalama hatasi1 olarak alinmis, tahmin edilen
degerler, normal yapisal analizden elde edilen degerlerden daha kiigciik oldugunda,
kisitlamalarin izin verilen degerleri, Yapay Sinir Aglar1 konfigiirasyonunun maksimum test
hatasina gore azaltilmig ve bu yaklasimin kisit ihlallerine sebebiyet verdigi ve tez konusu
olarak sunulan calismada Yapay Sinir Aglar1 degerlerinin Sonlu Elemanlar tahminlerinde

boyle bir yaklasimla, herhangi bir sekilde yer verilmedigi belirtilmelidir.

Messner (2019) ‘Periyodik Yapilarm Mekanik Ozellikleri i¢in Evrisimli Sinir Ag
Tabanlt Vekil Modeller’ baslikli ¢alismasinda periyodik kompozitlerin etkili mekanik
ozelliklerini hesaplamak i¢in Evrisimsel Yapay Sinir Ag1 modelini kullanmaktadir. Vekil
model olarak goriintii tanima siiregleri icin Ozellesmis Evrisimsel Yapay Sinir Agi
modelinin kullanilmas1 agisindan 6zgiin bir ¢alisma olarak nitelendirilebilir.  lgili
calismada Evrisimli Sinir Ag1’nin, periyodik kompozitlerin mekanik 6zelliklerini dngoren
daha yavas tam ¢Oziimlenmis simiilasyonlar i¢in hizli bir vekil model olarak hizmet
edebilecegi vurgulanmaktadir. Bi¢imsel olarak incelendiginde Evrigimli Sinir Ag1 bir
goriintii Regresyon problemi olarak periyodik yapilarin etkin mekanik 6zelliklerinin
belirlenmesini saglamaktadir. Yapmin ikili Bitmap goriintlisii olarak tanimlamasi
verildiginde, model homojenlestirilmis, periyodik sistemin mekanik 6zelliklerini etkili bir
bicimde tahmin edebilmektedir. =~ Ancak bu vekil modeli olusturmanin hesaplama
maliyetine, egitim veritabanin1 olusturma maliyeti hakimdir. Amag, periyodik yapilarin
etkin 6zelliklerini hesaplamak i¢in hizli vekil bir model sunmaktir ancak agin egitimi i¢in 2
milyon veri {iretilmis ve bu veri setinin liretilmesi i¢in Sonlu Elemanlar simiilasyonunun
defalarca ¢agirilmasi ile hesaplama maliyetlerinin bir hayli arttig1 dikkat cekmektedir. Yine
de c¢alismada da belirttigi ilizere ayni vekil modelin birden fazla uygulamada
kullanilabilmesi, egitim verilerinin {iretilmesinin maliyetinin amortismana tabi tutulmasini
saglayabilir. Ortaya ¢ikan vekil modelin, ters problemleri ¢6zmek i¢in yeterince dogru
oldugu goriilmiis ancak model dogrulugunu iyilestirebilecek ve gerekli egitim veritabaninin
boyutunu azaltabilecek mekanik problemler i¢in uzmanlagsmis gelistirilmis ag

topolojilerinin belirlenmesinin gerekli oldugu goriilmiistiir.

Kallioras vd. (2020) ‘Derin Ogrenme Yoluyla Hizlandirilmis Topoloji
Optimizasyonu’ baglikli ¢alismalarinda ¢oziimleri son derece zaman alici olan topoloji
optimizasyon problemlerini ¢ézmek amaciyla Cezalandirmali Kati Izotropik Malzeme

hesaplama verimliligini artirmak icin Derin inan¢ Aglar1 entegre edilmis bir yaklasim
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gelistirmislerdir. Topoloji optimizasyon prosediiriinii hizlandirmayr amaglayan bu
caligmada, derin Ogrenmeye dayanan yeni bir iki asamali metodoloji Onerilmistir.
Cezalandirmali Kat1 Izotropik Malzeme , topoloji optimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in
iyl bilinen bir yaklasim olarak degerlendirildiginden, oOzellikle, topoloji optimizasyon
problemlerini ¢dzmek icin Derin Inang Aglari, Cezalandirmali Kati izotropik Malzeme
yaklasimma entegre edilmistir. Ayrintili olarak, Derin Inan¢ Aglari, nihai sonucu ile
Cezalandirmali Kati izotropik Malzeme yaklasimimin ilk yinelemeleri boyunca alanm her
Sonlu Elemaninin yogunluk degerleri arasindaki daha yiiksek dereceli baglantilarini
kesfetmek icin kullamlmistir. Derin Inang Aglari, birkag ayriklastirma uygulayan iki tipik
topoloji optimizasyonu test 6rnegi kullanilarak olusturulan iki egitim veri kiimesi {izerinde
egitilmistir. Egitilen ag daha sonra, dnerilen metodolojinin performansinin ve saglamliginin
egitim parametreleri, dikkate alinan veri kiimeleri ve siniflandirma tiirii agisindan test
edildigi ¢esitli 2B ve 3B topoloji optimizasyonu test drneklerine uygulanmistir. Caligmanin
ithtiyaglar1 dogrultusunda yapilan testlerden hareketle, onerilen metodolojinin egitim ve
siiflandirma i¢in kullanilan parametreler ve veri setlerinden bagimsiz olarak her durumda
Cezalandirmali Kat1 Izotropik Malzeme yontemini hizlandirmada basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Sharifi vd. (2019) ‘Hiicresel Celik I-Kiriglerin Yanal Burulma Burkulma Dayanimi
Degerlendirmesi i¢in Sinir Aglar1’ baslikli ¢calismalarinda Yanal Burulma Burkulmasi’na
maruz kalan Hiicresel Celik Kirig’lerin hasar yiiklerini tahmin etmek i¢in modellenmis
Yapay Sinir Agi’na dayali yeni bir formiil énerilmistir. Onerilen formiil, Yanal Burulma
Burkulmasi1 altinda ¢elik hiicresel kiriglerin dayanim kapasitesinin  tahminlerini
icermektedir. Hiicresel Celik Kirig’in enine kesit 6zellikleri, dairesel hiicrenin capi, iki
bitisik hiicrenin merkez ¢izgileri arasindaki bosluk, yiik ve mesnet konumlar1 arasindaki
bosluk, c¢eligin tipi ve narinligi gibi girdi parametreleri ile sinir ag1 modeli kullanilarak
egitilmistir. Yanal burulma burkulma dayanimini etkileyebilecek tiim parametreler dikkate
alinarak pratik bir formiil degerlendirilmeye calisilmigtir. Herbir giris parametrelerinin
tutarliligint belirlemek i¢in Garson Algoritmas1 (Garson, 1991) kullanilarak bir dizi
duyarlilik analizi de gerceklestirilmistir.  Onerilen tasarim formiiliin, Hiicresel Celik
Kirig’lerin dayaniminin altinda yatan fiziksel davranisi yakalama yetenegine sahip oldugu
gosterilmistir. Daha sonra Onerilen formiil ile Avustralya Standarti’ndan (AS4100) elde
edilen tahminler arasinda bir karsilastirma yapilmistir. Sonuglar, 6nerilen formiiliin AS4100

tasarim kilavuzlarindan daha dogru tahminler elde ettigine dair baz1 kanitlar sunmaktadir.

Niutta vd. (2018) Carpismaya dayanikli tasarimda kotii tasarlanmis problemler i¢in
yeni bir yaklasim olarak ’Siireksiz Tepkilere Sahip Yapilarin Tasarim Optimizasyonunda
Vekil Modelleme’ baglikli ¢aligmalarinda artan hesaplama giiciiyle, yapisal tasarim

optimizasyonunda gegici dogrusal olmayan davranislara maruz kalan ¢arpismaya dayanakli
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yapilarin etkili ve verimli bir sekilde tasarlanabilmesi i¢in yeni bir vekil modelleme teknigi
onermiglerdir. Tipik kiiresel vekil modellerin uygulanabilirliginin, kritik siireksizlikler
mevcut oldugunda sinirli olmasi probleminden yola ¢ikarak sistem fonksiyonlarinda biiyiik
degisikliklere neden olan tasarim degiskenlerine iliskin yanitlardaki siireksizlikler ele
alinmigtir. Burada siireksizliklerin sayisin1 ve tasarim alanindaki konumlarimi belirlemek
icin bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem, siireksizliklerin varligini, sayisin1 ve konumunu
ve bunlarin yapisal tasarim optimizasyon silirecine entegrasyonunu tanimlamaktadir. Say1
ve konumdaki siireksizliklerin belirlenmesi, her siirekli alt alanin yerel bir vekil modelle
tahmin edilmesini saglar. Vekil tabanli tasarim optimizasyonu kullanilirken, hesaplama
eforunu azaltmak i¢in yanitlar yaklasik degerlerle degistirilmektedir. Sistem islevleri, yani
hedefler ve kisitlamalar artik vekiller tarafindan verilmektedir.  Siireksizlikler ortaya
ciktiginda, atlamalar arasindaki alt alanlar1 yaklasik olarak belirlemek icin ¢oklu bir
yaklagim kullanilmistir. Her yinelemede, optimizasyon algoritmasi, sistemin amaglarinin ve
kisitlamalarinin degerlendirildigi tasarim alaninda yeni bir tasarim tanimlar. Ayni siirekli alt
etki alanindaki 6rnekler kiimelenir ve siireksizlikleri bulmak i¢in Siniflandirma bir Destek
Vektor Makinesi algoritmasi ile yapilmaktadir. Destek Vektor Makinesi ile ait olunan
siniflar tanimlanarak, yeni noktalar {izerinde tahminler yapilabilmektedir. Buradaki amac,
ayni siirekli alt alanin 6rneklerini ayni1 sinifa kiimelemektir. Destek Vektor Makinesi’ni
Siniflandirma i¢in kullanilmasindaki amac, siniflar arasindaki sinirlar1 belirlemek ve sonug
olarak siireksizliklerin yerini bulmaktir. Son olarak, vekil tabanl bir tasarim optimizasyonu
gerceklestirilmektedir.  Bir gegmeli siireksizligi gosteren iki ¢ubuklu bir kafes kirisle
baslayarak, bu yontemin bu tiir siireksizlikleri hesaba kattig1 ve onerilen yontemin, siirekli
alt uzaylarin siireksizliklerini ve yerel yaklasimlarini bulabildigi gosterilmistir. Sonuglar
incelendiginde yerel yaklasimlarin ¢ok daha dogru bir yanmit yilizeyi sagladigi ve buna
karsilik yanlis optimum probleminden kaginilmasinin yaninda yerel yaklasimli bir vekil
model yaklasimiyla birlikte hesaplama maliyetlerinin 6nemli oranlarda azaltilabilecegi

sunulmustur.

Su vd. (2017) ‘Karmasik Miihendislik Yapisal Giivenilirligi Analizi i¢in Gauss
Stire¢ Tabanli Dinamik Vekil Model’ adli ¢aligmalarinda genellikle dogrusal olmayan
karmasik bir miihendislik yapisinin performans giivenilirliginin, Sonlu Elemanlar
analizicgibi zaman alic1 bir bilgisayarlt hesaplama siireci degerlendirmesinden kaynakli
olarak biiyiik 6l¢ekli karmagik miihendislik yapilarinda geleneksel glivenilirlik yontemlerini
kullanirken hesaplama verimliligi ve kesinligini birlestirmenin zorlugundan bahsedilmistir.
Yapisal sistemlerin ¢okme olasiliginin tahmini i¢in ii¢ klasik yontemden biri olarak Birinci
Dereceden Giivenilirlik Yontemi (BDGY) veya Ikinci Dereceden Giivenilirlik Yontemi
(IDGY) yerine performans fonksiyonlari, boyutlar1 veya rastgele degiskenlerin dagilimlart
seklinde 6zel gereksinimlerinin olmamasindan dolayr Monte Carlo Simiilasyonu (MCS)

tercih edilmistir. Pratikte, miihendislik yapilarinin ¢okme olasilig1 genellikle oldukea kii¢iik
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oldugundan, dogrulugu saglamak i¢in MCS tarafindan ¢ok sayida numune olusturulmasi
gerektiginden, bu gibi durumlarda tek bir analiz i¢in yiiksek hesaplama maliyeti oldukca
engelleyici hale gelebildiginden yapisal giivenilirlik analizi i¢in bir vekil model
yaklagimiyla bu yliksek hesaplama maliyetlerinin diisiiriilmesi amag¢lanmistir. Performans
fonksiyonunun degerini dogru bir sekilde degerlendirmek icin vekil model olarak Polinom
Tabanli Yanit Yiizeyi modelleri, Yapay Sinir Aglari, Radyal Temel Fonksiyonu, Kriging ve
Destek Vektor Makinesi gibi tekniklerin yerine iyi performanst ve arzu edilen analitik
ozellikleri nedeniyle, Gaussian Siireci (GS) tercih edilmistir.  Karmasik performans
fonksiyonlar1 i¢in ¢6kme olasiligini degerlendirmek ve dinamik bir strateji kullanarak
Gaussian Siireg¢ Regresyonu (GSR) ile Monte Carlo Simiilasyonu’nu (MCS) birlestiren
dinamik bir vekil model gelistirilmistir. Bu ydntemde, birka¢ baslangic egitim O6rnegi
alinmig, ardindan, ilk egitim Ornek veri tabanina eklenerek yeni bir nokta olarak her
yinelemeli adimda En Olas1 Nokta’y1 (EON) degerlendirmek i¢in yinelemeli bir siire¢ ve
dinamik bir strateji izlenmistir. Gaussian Siire¢ Regresyonu vekil modeli, strateji tarafindan
giincellenmis ve dinamik olarak diizeltilmistir. Ek olarak, bir Monte Carlo popiilasyonunun
en yuksek ortak olasilik yogunluk noktasini bulmak i¢in En Olas1 Nokta’y1 olasiliksal bir
sekilde degerlendirmek i¢in yeni bir yaklasim Onerilmistir. Cokme olasiligi, GSR vekil
modeli sayesinde, her yinelemeli adimda herhangi bir fazla Sonlu Elemanlar Analizi
olmaksizin MCS tarafindan hizla tahmin edilmistir. GSR vekil modelin 6ngoriisii sayesinde
asirt hesaplamaya gerek kalmadan En Olas1 Nokta belirlenir. Bu nedenle, bir egitim 6rnegi,
performans islevine yapilan cagri sayisinda ciddi bir azalmayla sonuglanan bir Sonlu
Eleman Analizi anlammna gelmektedir. Onerilen yaklasimi dogrulamak igin literatiirden
farkli karmasikliklara sahip dort test problemi incelenmistir.  DGSR tabanli MCS, hata
olasiliginin dogrulugunun MCS’ninkine ¢ok yakin oldugu ve islev ¢agrilarmin sayisi
oldukca az oldugu icin bu durumlarin hepsinde iyi performans gostermekte oldugu
sunulmustur. GPR, egitim 6rneklerinin bilgisini tam olarak kullanan olasiliksal bir tahmin
mekanizmasina dayandigindan, DGSR tabanli MCS’nin ilk egitim orneklerinden biiyiik
olciide etkilenmedigi de goriilmektedir. Onerilen yéntemin yiiksek Sonlu Eleman Analizi
hesaplama maliyeti olan karmasik miithendislik yapilarmin giivenilirlik problemlerinin hizli

¢oziimii i¢in kullanilabilecegi paylasiimistir.

Yapisal sistemlerin tasarim optimizasyonu genellikle yinelemeli, zaman alicidir ve
tasarimcinin bilgisi ile sinirlidir. Bu nedenle, bu tiir problemlerden kaginmak i¢in hizli bir
tasarim optimizasyon semasi arzu edilir. Demirkan vd. (2013) ‘Sinir Aglar1 Kullanilarak
Yapisal Degisikliklerin Hizli Degerlendirilmesi i¢in Yeni Bir Tasarim Yaklasimi® bagliklt
caligmalarinda hesaplama acgisindan yogun analiz iceren yapisal sistemlerin verimli
kavramsal tasarimi i¢in iki tasarim metodolojisini sunmakta ve biitiinlestirmektedir. Yapisal
degisiklige tabi tutulan yapinin yeniden analizi i¢in orijinal sistemin Frekans Cevap

Fonksiyonlarim1 (FCF) kullanir.  Orijinal yapinin modal analizi, gerekli serbestlik
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derecelerinde alim degerlerini elde etmek i¢in yalnizca bir kez gergeklestirilir. Daha sonra,
orijinal sistemin kabullerini ve yapinin degisen kisminin Dinamik Rijitlik Matrisini (DRM)
kullanarak, degistirilmis sistemin kabullerini hesaplamak i¢in Yapisal Modifikasyon
Yontemi (YMY) kullanilir. Tiim yapinin yeniden analizi Yapisal Modifikasyon Yo6ntemi
(YMY) kullanilarak ortadan kaldirilabilir. Bu ¢alismada kullanilan yontem, orijinal Frekans
Cevap Fonksiyonlarim1 (FCF) ve eklenen yapmin dinamik sertligini kullanmaktadir.
Matrisin tersine ¢evrilmesi, yalnizca orijinal yapidan genellikle daha az serbestlik
derecesine sahip olan degistirilmis bolge icin gerceklestirilir. Alicilar seklinde hesaplanan
Frekans Cevap Fonksiyonlart (FCF), orijinal yapmin tam alicilart kullanildigi stirece
kesindir. Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY), her degisiklik icin her seferinde yeni bir
tam yapiy1 analiz etmeye kiyasla sistemin yanitin1 ¢ok daha hizli vermesine ragmen, Yapisal
Modifikasyon Yontemi’ndeki (YMY) hesaplama siiresi, alimlarin hesaplandigi serbestlik
derecelerinin sayisindan olumsuz bir sekilde etkilenir. Ayrica, bu islem bircok kez
tekrarlandiginda, ozellikle de degisen yapiin tasarim parametreleri optimize edilirken,
Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY) hesaplamalart olduk¢a uzun zaman alabilir. Mevcut
calisma, Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY) ¢alistirmalari araciligiyla yeterli sinir agi
egitim verisi elde edildiginde Yapay Sinir Aglarn tekniginin tasarim siirecine

uygulanabilecegini gostermektedir.

Bu yaklasimdan yola cikarak Iki farkli test ¢alismasi sunulmaktadir. lk test
calismasinda girdiler stifnerin konumu olarak segilirken, ikinci test calismasinda bu
stifnerin genisligi olarak alinmistir. Egitim setinin ¢iktilari, ilgili modifikasyona sahip
sistemin Frekans Cevap Fonksiyonlar1 (FCF) egrileri olarak secilmistir. Yapinin yaniti, bir
Yapay Sinir Aglart modelinin egitimi yoluyla her frekansta elde edilir ve bu modeller
yapinin tiim spektrum davranigini olusturmak i¢in birlestirilir. Her iki test calismasinda da
girdi-¢iktt setlerini hazirlamak i¢in Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY) yaklagimi
kullamlmustir. Iyi bir genellemeye ulasmak icin bir sinir agmi egitmek, yeterli sayida
girdi-cikt1 seti gerektirir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin boyutu, giris ve ¢ikis parametre
dizilerinin boyutuna gore belirlenir. Ancak, gizli katmanlarin sayisi ve bunlarin iginde
kullanilacak noéronlarin miktari, problemin ihtiyaclarina bagli olarak deneme-yanilma
yoluyla belirlenmistir. Cok sayida ag yapisi ilizerinde calistiktan sonra, her biri yeterli
sayida néron iceren giris ve ¢ikis katmani arasina {i¢ gizli katman yerlestirmek, Yapisal
Modifikasyon Yontemi (YMY) tekniginin tahminleriyle en iyi korelasyonu sagladigi

gorilmiistiir.

Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY), modifikasyon ana bilgisayar yapisinin daha
kiigiik bir bolimiinde gergeklestirilirse etkili bir aractir ve sinir agini egitmek i¢in veri
hazirlama adimini basitlestirir ve hizlandirir. Ardindan, Yapay Sinir Aglar1 teknigi, birgok

tasarim yinelemesinin ¢ok hizli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in egitimsiz kosullar igin
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sistemin tepkisini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Yapisal Modifikasyon Yontemi (YMY),
sinir ag1 yaklasimi ile entegre edildiginde, degistirilmis sistem yanitin1 tahmin etmek icin
daha etkili ve daha hizli bir ara¢ elde edilebilir. Onerilen enterpolasyon semasiyla
birlestirilen her iki yontemin de sistem performansini iyilestirmek i¢in modifikasyonlar
gerektiginde yapinin dinamik tepkisini tahmin etmede ¢ok verimli ¢alistigi gdzlemlenmistir.
Model, ii¢ katmanla bile, incelenen yap1 yapisal degisikliklere maruz kaldiginda tasarim
yinelemelerinin igslem siiresini azaltabildi. Gelecekteki calismalarda Yapay Sinir Aglari
modeli gelistirilebilir ve farkli yapilar i¢in daha ileri caligmalar yapilabilir. Ancak bu yazida
sunulan iki vaka caligmasi, sistem performansini iyilestirmek icin modifikasyonlar
gerektiginde yapilarin dinamik tepkisini tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Aglari’nin Yapisal

Modifikasyon Yontemine (YMY) entegre edilebilecegini gostermektedir.

Im ve Park (2013) ‘Parcacik Siirlisi Optimizasyonu, Vekil Modeller ve Bayes
Istatistikleri Kullanilarak Stokastik Yapisal Optimizasyon’ baslikli makalelerinde, Pargacik
Siiriisii Optimizasyonu (PSO), vekil modeller ve Bayes Istatistikleri’ni kullanarak yapisal
optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in bir yonteme odaklanmaktadir. PSO, global
optimumu bulmak i¢in tasarlanmig rastgele/stokastik bir arama algoritmasidir. Ancak, PSO,
gradyan tabanli optimizasyona kiyasla bir¢ok degerlendirmeye ihtiya¢ duyar. Bu, PSO’nun
yapisal optimizasyonun analiz maliyetlerini arttirdigt anlamina gelir. Stokastik
optimizasyonda hesaplama maliyetlerini diistirmenin yontemlerinden biri de vekil model
tekniklerini kullanmaktir. Bu ¢alismada, yanit yiizeyi yontemi (YYY) ve Kriging dahil
olmak tizere vekil modeller kullanilmistir. Vekil modeller kullanildiginda, kesin degerler ile
yaklasik degerler arasinda bazi hatalar vardir. Bu hatalar, optimum degerlerin
giivenilirligini azaltir ve vekil modeller kullanmanin gergeke¢i yaklagimini ortadan kaldirir.
Bu calismada, daha giivenilir sonuglar elde etmek icin Bayes Istatistikleri kullanilmistar.
Stokastik Yapisal Optimizasyon i¢in vekil modeller ve Bayes istatistikleri kullanilarak
onerilen yontemin etkinligini dogrulamak ve dogrulamak icin iki sayisal 6rnek iizerinde
optimize edilmistir.  Vekil modeller olusturmak icin 6rnek verilere ihtiya¢ vardir ve
giivenilir bir yaklagim fonksiyonu elde etmek i¢in 6nemlidirler. Bu nedenle, bu ¢alismada,
tasarim degiskenlerinin simiilasyon noktalarini olusturmak i¢in bir deney tasarimi olarak

Merkezi Bilesik Tasarim kullanilmistir.

Hajela ve Berke (1991) ‘Yapisal Analiz ve Tasarimda Norobiyolojik Hesaplama
Modelleri’ baslikli c¢alismalarinda yapisal analiz ve tasarimda sinirsel hesaplama
stratejilerinin roliinli inceler. Calismanin temel odak noktasi, statik yapisal analizlerin
tahmini i¢in Yapay Sinir Aglari’nin kullanilmasidir. Bu tiir modeller, yeniden analiz igin
hesaplama acisindan verimli yetenekler saglar ve sayisal optimum tasarimda uygulama i¢in
uygun goriinmektedir. Bu ¢alismada benimsenen Denetimli Ogrenme tekniklerine &zel

vurgu yapilarak, sinirsel hesaplama yaklagimina genel bir bakis sunulur. Sayisal dogruluk



18

ve verimlilikle ilgili olan bu tiir 6grenme stratejilerinin Ozellikleri, temsili yapisal
optimizasyon problemleri baglaminda incelenir. Yaklasim, yapisal analiz modiiliinii bir
Yapay Sinir Ag1 modeliyle degistirmeyi amaglamaktadir. Temel yaklasim, statik yapisal
analizde istenen yer degistirmeyi veya gerilme tepkisini belirlemede kullanilan yiikleme-yer
degistirme iliskilerini gdstermek i¢in bu tiir aglar1 egitmektir. Boyle bir model, yapisal bir
tasarim senaryosunda eleman kesit boyutlar1 olabilen bir dizi girdi degiskenini kabul eder ve
bir ¢ikt1 olarak optimizasyon siirecinde kullanilmak {izere davranigsal tepki degerlerinden
olusan bir vektdr saglar. Iki ayr1 Yapay Sinir Ag1 modeli basit bir yapisal problem iizerinde
test edilir. Yapisal analiz problemindeki temel 6zelliklerin tanimlanmasinin diiz fonksiyonel
baglant1 aglarinin egitiminde onemli oldugu gosterilmistir.  Bu tiir aglarda 6grenme
oraninin, Ozellikle biiyiik problemler ic¢in gizli katmanlara sahip aglardan ¢ok daha iyi
olduguna dair bir genelleme yapilmigti. Ancak mevcut caligmanin tarihi ve yapisal
problemler bazindaki kisith caligmalar dikkate alindiginda daha sonra bu genellemenin
yanlis oldugu goriilecektir.  Girdi-¢cikti katmanlarindan olusan diiz fonksiyonel sinir
aglarinin yapisal problemlerin dogrusal olmayan 6zelliklerini yakalamada istenilen
performansi gostermedigi ve problem karmasiklastikca ¢ok katmanli bir Yapay Sinir
Aginin, gizli katman sayilarmin arttirilmasiyla fonksiyonel olarak problemin karmasik
yapisini daha iyi yakaladiklar1 goriilmektedir. Diger bir taraftan sonuglar incelendiginde
dogas1 geregi Yapay Sinir Aglari tarafindan olusturulan tahmin degerleri ile gergek analiz
degerleri arasinda hatalar olacagindan yapisal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde

direk olarak YSA kullanilmis ve problem bazinda kisit ihlallerinin oldugu goriilmiistiir.

Popiilasyon tabanli Metasezgiseller ile yapisal optimizasyon siire¢leri uygunluk,
kisitlar ve yapisal tepkilerin tekrarli degerlendirilmesini igermesinden dolay1 yiiksek
hesaplama ve zaman maliyeti yarattigi aciktir. ~ Bu yiiksek hesaplama ve zaman
maliyetlerinin diisiiriilmesi i¢in, (Srinivas ve Ramanjaneyulu, 2007), ‘Genetik Algoritmalar
ve Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Koprii Tabliyelerinin Optimum Tasarimi i¢in Entegre
Bir Yaklagim’ baglikli ¢alismalarinda, yapisal tasarim optimizasyonunda uygunluk ve
kisitlama ihlallerinin degerlendirilmesinde yapisal tepkilerin tahmini i¢in Yapay Sinir
Aglar1 kullanmiglardir. Modelin 6zellikle biiylik ve karmasik problemlerin ¢oziimlerinde,
hesaplama kaynaklarinda 6nemli &lgiide tasarruf saglayacagi paylasilmistir.  Ilgili
caligmada, T-kirisli koprii tabliyelerinin optimal tasarimi i¢in Yapay Sinir Ag1 ile baglantili
olarak Genetik Algoritma ile bir optimizasyon prosediirii sunulmustur. Norogenetik olarak
atfedilen hibrit bir model yaklasimi ile optimizasyon siirecinin performansini etkileyen
onemli faktorlerden birinin uygun Yapay Sinir Aglar1 mimarisinin ve egitim setinin
secilmesi oldugu belirtili. ~ Ancak optimizasyon siirecinde Yapay Sinir Aglari’nin
genelleme yetenegi ve tahmin performansi paylasiimamistir. Ug katmanli bir ileri beslemeli
geri yayilimli Yapay Sinir Ag1, ¢esitli koprii tabliyesi konfigiirasyonlarina ve agikliklarina

karsilik gelen farkli veri setleri ile egitilmistir. Koprii tabliyesi konfiglirasyon
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parametrelerinin bir vektoriinden olusan girdi verileri, boyuna kirislerin uzunlugu, genisligi,
derinligi, sayis1 ve aralig1, capraz kiriglerin araligi, vb. iken istenen ¢ikt1 verileri maksimum
moment ve kesme kuvveti olarak belirlenmistir. Yapay Sinir Aglar1 dogrulamasi, egitim
setlerinden farkli olan test veri setleri kullanilarak gosterilmistir. Egitilmis Yapay Sinir
Aglari’nin kabul edilebilir hata toleransi i¢inde giris ve ¢ikis modellerini eslestirebildigi ve
aga yeni bir test veri seti saglandiginda tasarim yanitlarini tutarli bir sekilde tahmin
edebildigi gozlemlenmistir. Yapay Sinir Aginin Maksimum Tasarim Momentleri’ni ve
Kesme Kuvvetleri'ni dogru bir sekilde tahmin edebildigi, tahmindeki hatanin g¢ogu
durumda %1’den az oldugu paylasilmaktadir. Vekil model olarak secilmis Yapay Sinir
Aglan tabanli Genetik Algoritma ile optimum ¢6ziime yakinsamanin performansh oldugu

ve hesaplama siiresini 6nemli 6l¢iide azalttig1 sunulmustur.
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3. KAFES SISTEMLER

3.1 Optimum Tasarim Yaklasimi

Kafes yapilar, siirekli yiikler altinda diigiimlere baglanan, basma veya c¢ekme
gerilmelerine maruz kalan dogrusal elemanlardan olusan iki veya ii¢ boyutlu yapilardir.
Kafes Sistemler kopriiler, uzun agiklikli catilar ve iletim kuleleri gibi daha bir¢ok yapida
yaygin olarak kullanilan ve mekanik 6zellikleri, imalat kolayliklar1 gibi artilarindan dolay1

yap1 mithendisliginde yaygin olarak tercih edilmektedirler (Pholdee ve Bureerat, 2014).

Kafes Sistem tasarimlari bir karar verme problemi olarak ele alinabilir. Kafes
Sistemlerin tasarim siire¢lerinde Oncellikle sistemin matematiksel olarak modellenmesi
gerekmektedir. Karar verme problemleri, verilen sinirlamalar altinda problemin kalitesini
temsil eden bir amag¢ fonksiyonu degerinin minimum veya maksimum olacak sekilde
modellenmesini gerektirir. Amag fonksiyonu genellikle yapimin toplam maliyetini veya
malzeme maliyetini en aza indirgemek olarak kabul edilir. Genel olarak miihendislik
tasarimlarinin miimkiin oldugunca yiiksek performansli ve giivenli olmasi, maliyetlerinin
ise olabildigince diisiik olmasi amacglanmaktadir. Bir Kafes Sistem yapisinda kullanilan
malzeme miktarinin, yapinin agirligi ve maliyeti ile dogrudan iliskili oldugu varsayimindan
yola ¢ikarak, Kafes Sistem’in tasarim verimliligini 6l¢mek i¢in bu yaklasim kullanilabilir
(Camp ve Bichon, 2004). Karar degiskenleri, kullanilacak bir kaynagin miktarini veya bazi
faaliyetlerin seviyesini temsil eder. Karar degiskenleri kafes elemanlarin kesit 6zellikleri
olarak almirlar.  Yapr agirliginin minimize edilmesi se¢ilen malzeme ve dogrusal
elemanlarin kesit ve boyutlarina baglidir.  Bir karar verme probleminin ¢dziimiinde
tasarimcinin  saglamast gereken kisitlar olarak adlandirilan belirli sinirlamalar vardir.
Gergek diinyada karar problemlerinde bu kisitlar her zaman bulunmaktadir. Gergek diinya
mihendislik tasarimlar1 birgok kisit icermekte ve bircok kisit altinda performans ve
giivenlikten 6diin vermeden en az maliyetle tasarimlarin yapilmasi amag¢lanmaktadir. Kafes
Sistemin uygulanan yiikler altinda davramigindan kaynakli olarak yapida, gerilmeler ve
deplasmanlar olusacaktir. Kafes Sistem’in ylk tasima kapasitesine gore gerilme ve
deplasman degerlerine bir sinirlama getirilir, bu sinir degerlere gore gerilme ve deplasman
kisitlar1  alinirlar. Bir karar verme probleminin optimum ¢o6ziimii, karar verme
problemindeki amag¢ fonksiyonu en u¢ degerine ulasacak ve problemin kisitlart karsilanacak
sekilde karar degiskenlerinin en iyi degerlerini tanimlar. Tasarim siire¢leri miihendisin
tecriibe ve sezgilerine gore sekillenen ve ¢oziilmesi gereken bir¢ok problemi beraberinde

getirmektedir. Ornegin her bir elemanin kesitinin mevcut 42 profilden segilmesi gereken
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basit bir 10 ¢ubuklu Kafes Sistem’in toplam 42'° olas1 secenegi vardir (Nguyen ve Vu,
2020). Bdyle bir problem igin deneme-yanilma yontemi miimkiin degildir. Miihendis
tarafindan problemlere getirilen ¢oziimler birkag deneme ve yanilma ile optimuma yakin
oldugu varsayimina dayanmakta, bu tasarimlar performans, giivenlik veya maliyet

acisindan beklenileni karsilayamamaktadir.

Kafes Sistemler’in optimizasyonu verilen kisit veya kisitlarin saglanmasi sartiyla,
boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu olmak iizere {i¢ ana baslik altinda toplanabilir. Boyut
optimizasyonu yapisal elemanlarin kesit alanlar1 yani boyutlandirilmasi ile ilgilenir.
Optimal tasarim problemlerinin boyutlandirilmasinda tasarim degiskenleri, kafes
elemanlarin kesit alanlar1 gibi Sonlu Elemanlar modeliyle iliskili boyutlandirma
parametreleridir. Kesit alanlarinin ya siirekli ya da ayrik degerler olarak mevcut oldugu

varsayilir (Rajan, 1995).

Sekil optimizasyonu ise dogrusal elemanlarin baglandig: diiglim noktalarinin uygun
koordinatlarda olmasi ile ilgilenir. Yapinin seklinin degismesine izin verildiginde, genellikle
gelistirilmis bir tasarim elde edilebilir. Tasarim problemlerinde, yapinin seklinin, tasarim
degiskenleri olarak alinan belirlenen diigiimlerin diigiim koordinatlar1 gibi sinir1 tanimlayan

parametrelerin kullanimi yoluyla veya dolayli olarak se¢im yoluyla degismesine izin verilir .

Topoloji optimizasyonu gereksiz dogrusal elemanlar1 ve diigim noktalarinin
sistemden kaldirilmasi veya gerekli olanlarin muhafaza edilmesini ifade eder. Kafesler gibi
ayrik yapilar i¢in Topoloji, yalnizca diiglimlerin birbirine nasil baglanacagini degil, ayni
zamanda ka¢ diigiimiin yerlestirilecegi ve ayrica bunlarin nasil desteklenecegi anlamina
gelir. Tasarim degiskenleri olarak iiye baglanti ve destek kosullarinin se¢imi, digbiikey
olmayan ve siireksiz bir tasarim alanina yol agar. Bunun yaninda gerilme, deplasman ve
kinematik stabilite kisitlamalarinin da sonug etkisi Topoloji Optimizasyonu’nu daha zor
hale getirerek problemin karmasikligini arttirmaktadir (Tejani vd., 2017; Savsani vd.,
2016).

Bu optimizasyon tiirlerinin tasarim degiskenleri ayrik veya siirekli olabilir. Boyut,
topoloji veya sekil optimizasyonunda yapinin tek bir yonii (Kaveh ve Talatahari, 2009;
Wang vd., 2002; Degertekin vd., 2019), her bir yoniin sirayla ele alindigi ¢ok seviyeli bir
yaklagim (Miguel vd., 2013) veya iki veya daha fazla yoniin birlikte ele alindig1 eszamanli
bir yaklagim (Mortazavi ve Togan, 2016; Noilublao ve Bureerat, 2013; Ahrari vd., 2015)
ele alabilir. Yine de bir tasarimcinin ayni anda ii¢ tasarim degiskeni tiiriinii optimize
edebilmesinin daha etkili oldugu bulunmustur. Bu, Eszamanli Sekil, Boyut ve Topoloji

tasarimi olarak adlandirilir (Techasen vd., 2018).
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Yapisal Optimizasyon’un kullanilmasiyla tasarim siirecini bir karar verme problemi
olarak formiile etmek ve mevcut matematiksel optimizasyon tekniklerini kullanarak
optimum ¢oziimi elde etmek miimkiin hale gelmistir (Saka vd., 2016). Yapisal
optimizasyonda Oncelikle Matematiksel Programlama (MP) ve Optimallik Kriteri (OK)
yontemlerine bagvurulmustur (Feury ve Geradin, 1978). Matematiksel Programlama’da
problemlerin alt problemlere ayrilmasi yaklasimi vardir. Matematiksel Programlama
teknikleri Kafes Sistem’lerin Yapisal Optimizasyonu’nda kullaniglt degildir. Bu teknikler
ama¢ fonksiyonu ve kisitlarin gradyan hesaplamalarini gerektirmektedir. Matematiksel
Programlama yaklasimi ile yapisal optimizasyon problemlerinde geleneksel olarak gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmis ancak lokal bolgelerde takilarak global
optimumdan bir hayli uzak ¢éztimler sunduklar1 ve hesaplama maliyetlerinin de bir hayli
fazla oldugu goriilmiistiir. Hatta bazi problemlerde kisit fonksiyonlar siirekli olmamakta ve
gradyanlar mevcut olmamaktadir. Diger bir taraftan Matematiksel Programlama teknikleri
bir Kafes Sistem’deki kesitleri siirekli degiskenler olarak varsaymaktadir. Ancak bu kesitler
ayrik degiskenler olabilmekte ve bir listeden segilebilmektedir.  Ayrica bu teknikler
optimizasyon siirecindeki iterasyonlarin baslatilabilmesi i¢in ¢6ziim vektoriintiin ilk
tahminini gerekmektedir. Eger ilk tasarim noktas1 optimum ¢oziimden uzak secilirse ve
tasarim probleminin birka¢ yerel optimumu varsa, Matematiksel Programlama
algoritmasinin optimum ¢oziim olarak yerel optimumlardan biri ile sonu¢lanmasi daha
olasidir. Bazen ilk tasarim noktasi iyi bir tahmin degilse optimuma yakin herhangi bir
coziim elde edilmeyebilmektedir. Bu o6zelliklerinden dolayr Kafes Sistemler’in
optimizasyon siireglerinde matematiksel programa teknikleri yetersiz kalmakta, yalnizca

basit problemlerin optimum ¢6ziimlerine yaklagsmada basarili olduklar1 goriilmektedir.

Optimallik Kriteri yontemlerinde, optimum tasarim varsayimlara dayali olarak,
basit 6zyineleme formiilleri iiretilmekte ve optimum tasarima ulagmak icin gerekli iterasyon
sayisi, tasarim problemindeki tasarim degiskenlerinin sayisiyla iliskili olmamaktadir.
Ancak bu yaklagim, siirekli tasarim degiskeni varsayiminin yapilmasi kosuluyla, pratik
yapilarin optimum sekilde tasarlanmasini saglayabilmektedir. ilk 6nce siirekli tasarim
degiskeni varsayimi ayrik degiskenlere sahip Kafes Sistemler’in optimum tasarimlarinda
basarili olamamaktadir. Ek olarak, uygun bir baslangi¢ tasarim noktasinin se¢ilmesi de
gereklidir ve bu algoritmalarin performansi segilen ilk tasarim noktasina baghdir. Genel
olarak, Matematiksel Programlama teknikleri veya Optimallik Kriteri yaklasimi kafes

yapilarin optimizasyonu i¢in ihtiyaglari karsilayamamaistir.

Son donemlerde Onerilen popiilasyon tabanli Metasezgisel Optimizasyon
Algoritmalari, olasiliksal gecis ilkelerini kullanarak, Optimallik Kriteri veya Matematiksel
Programlama tekniklerine gore gradyan ve tiirev bilgisi gerektirmemelerinden dolay1 lokal

bolgelerde takilmadan global optimuma yakinsamada bir hayli basarili olmuslardir.
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3.2 Metasezgisel Algoritmalar ile Optimizasyon Siirecleri

ve Karsilasilan Problemler

Matematiksel programlama algoritmalarinin optimum ¢oziimlere yaklasimlarinda
bir rastgelelik bulunmamaktadir. Bu nedenle Deterministik Optimizasyon Teknikleri olarak
da bilinirler. Bu yontemlerde, ayni ilk tasarim noktasi ile baslanirsa ayni nihai ¢oziime
ulasilir. Diger tarafran metasezgiseller, optimum arayislarinda olasiliksal gec¢is kurallarini
kullanirlar ve belirli hareket operatorleri vasitasiyla optimum arayisinda bir rastgelelik
bulunmaktadir. Bu da algoritmanin her ¢alistirilisinda farkli bir nihai ¢6ziime ulagilmasina
sebep olmaktadir. Bu nedenle metasezgiseller Stokastik Optimizasyon Teknikleri olarak da
bilinirler. Metasezgisel yontemler, geleneksel olmayan stokastik arama ve optimizasyon
yontemleri olup, kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiiniin bulunmasinda
cok uygun ve etkilidirler. Amag fonksiyonu ve kisitlamalarin gradyan bilgisine veya
disbiikeyligine ihtiyag duymazlar. Ayrica, amag¢ fonksiyonu ile kisitlar arasinda agik bir
matematiksel iliskiye ihtiya¢ yoktur. Metasezgisel algoritmalarin temel 6zellikleri, arama
stirecini yonlendiren dogadan, sosyal kiiltiirden, biyolojiden veya fizik yasalarindan alinan
belirli stratejileri taklit etmeleridir. Amaglari, kiiresel optimum olmasa da optimale yakin
¢coziimler bulmak i¢in bu yonetim mekanizmalarini kullanarak arama uzayini verimli bir
sekilde arastirmaktir. Metasezgisel teknikler yaklasik tekniklerdir ve elde edilen optimum
¢oziimiin global ¢6ziim olduguna dair matematiksel bir kanit yoktur. Ancak, probleme 6zgii
degildirler ve hem siirekli hem de ayrik tasarim degiskenleriyle pratik miihendislik tasarim
optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerini elde etmede ¢ok verimli ve saglam olduklari
kanitlanmistir (Saka vd., 2016).

Gradyan tabanl bir optimizasyon yontemi kullanildiginda, optimizasyon siirecinin
en ¢ok zaman alan kismui, her iki durumda da, tim matematiksel programlama optimizasyon
yontemlerinin dnemli bir bileseni olan duyarlilik analizi asamasina ayrilmistir. Ote yandan,
olasiliksal aramaya dayali kombinatoryal optimizasyon yontemlerinin uygulanmasi, gradyan
bilgisine ihtiya¢ duymaz ve bu nedenle, hesaplama agisindan pahali olan duyarlilik analizi

adimini uygulamaktan kaginir.

Tiim popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarin iki ortak ozelligi vardir.
Birincisi, her yinelemede amac fonksiyon degerlerini iyilestirmek icin ilk tasarim ve
siirecten baglamalaridir. Yineleme siireci, maksimum yineleme sayist veya islev
degerlendirmeleri olabilen sonlandirma kriterlerini karsilayana kadar gergeklestirilir
(Sonmez, 2018). Genel olarak popiilasyon tabanli Metasezgisel Optimizasyon

Algoritmalari’nin akig semast Sekil 3.1°te gosterilmistir.
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BASLANGIC

Baglangig Popiilasyonu
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Amag Fonksiyonunun
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Durdurma Kriteri

Saglandi mi?

SONLANDIR

W HAYIR

Yeni Poptilasyon Uret

Sekil 3.1: Popiilasyon Tabanli Metasezgisellerin Genel Akis Semasi (Chong vd., 2021)

Metasezgisel algoritmalarin ¢ogu, geleneksel olarak popiilasyon olarak adlandirilan
bir grup tasarim ¢ézliimiinii kullanarak optimumu arar. Optimizasyon prosediirii, genellikle
rastgele olusturulan bir baslangic popiilasyonu ile baslar. Tasarim ¢oziimlerinin
popiilasyonu daha sonra genellikle randomizasyonla ilgili baz1 6zel hesaplama islemleri ile
giincellenir veya gelistirilir. Operatorler, aramada yogunlagtirma ve c¢esitlendirme elde
etmek i¢in olusturulur ve kullanilir. Popiilasyon, bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar
iteratif olarak iyilestirilir. Metasezgiseller, fonksiyon tiirevlerini kullanmadiklarindan, bir
popiilasyonda birkag iterasyon i¢in daha fazla iyilestirme bulunmadiginda veya maksimum
fonksiyon degerlendirmesi sayisina ulasildiginda optimizasyon prosediirii durdurulur.
Metasezgisellerle optimizasyon yontemi, hemen hemen her tiirlii optimizasyonu ¢6zmek
icin kullanilabilir (Pholdee ve Bureerat, 2014).

Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari arasinda muhtemelen en yaygin kullanilan
Holland (1975)’1n ¢alismasinda sunulan Genetik Algoritmalar (GA)’dir. GA’larda, uygun
mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im operatdrleri kullanilarak bir birey popiilasyonu gelistirilir.
Darwin’in dogal se¢ilim ve en uygun olanin hayatta kalmasi ilkelerine dayali olarak, gelecek
nesillere umut verici genetik bilgi yayilir ve optimizasyon sorununa ¢éztimler sunar. GA’larin
kafeslerin boyut optimizasyonu uygulanmasi Rajan (1995), Balling vd. (2006), Kaveh vd.
(2008)’te bulunabilir.
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Bir baska popiiler optimizasyon ydntemi Benzetimli Tavlama Algoritmasi’dir.
Yiiksek enerjili durumda olan ve kademeli olarak minimum enerji seviyelerine sogutulan
fiziksel sistemlerin tavlama siirecinden esinlenmistir. Bu siire¢ ilk olarak (Kirkpatrick vd.,
1983) tarafindan bir optimizasyon algoritmasi olarak formiile edilmistir. Kafeslerin boyut

optimizasyonu i¢in bir Benzetimli Tavlama uygulamasi Lamberti (2008)’de bulunabilir.

Geem vd. (2001) tarafindan 6nerilen Harmoni Arama kombinatoryal optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in miizisyenlerin enstriimanlarinin perdelerini dogaglama yaparken
aradiklar1 harmoniden ilham almistir. Bu algoritma ayni zamanda kafes sistemlerin boyut

optimizasyonu icin de kullanilmistir (Degertekin, 2012; Lee ve Geem, 2004).

Siirli Zekas1 algoritmalar1 kategorisinde Karaboga ve Basturk (2008), bal arilarinin
yiyecek arama davranmisindan esinlenen stokastik bir algoritma olan Yapay Ar1 Kolonisi
algoritmasini dnermislerdir. Kafeslerin boyut optimizasyonu i¢in bir Yapay Ar1 Kolonisi

uygulamasi Sonmez (2011)’de bulunabilir.

Ayni kategoride Pargacik Siirii Optimizasyonu, evrimsel bir avantaj sunan davranig
kaliplar {ireten tiyeler arasinda bilginin sosyal paylasimina dayanir. Kennedy ve Eberhart
(1995) tarafindan tanitilan yontem, hareket eden pargaciklarin hizlarini ayarlayarak tasarim
uzayin arastirir. Kafeslerin boyut optimizasyonu i¢in bir¢ok Parcacik Siirlii Optimizasyonu
uygulamasi literatiirde bulunabilir (Talatahari vd., 2012; Dimou ve Koumousis, 2009; Perez
ve Behdinan, 2007).

— 360 in | 360 in ——

uz 09 ——

Sekil 3.2: On Cubuklu Kafes Sistem
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Sunulan vekil model destekli optimizasyon tekniginde kullanilan Jaya algoritmasi
Venkata Rao (2016) tarafindan ilk kez tanitilmistir. Popiilasyon tabanli bir metasezgisel
olmasimin yani sira diger popiilasyon bazli metasezgisellerden farkli olarak ¢ok sayida
spesifik kontrol parametresi igermemektedir. Yalnizca “Popiilasyon Sayis1” ve “Izin Verilen
Analiz Sayis1” parametre olarak tanimlanir. Sonug olarak, Jaya algoritmasinda yalnizca bu
iki parametrenin kullanilmasi optimum ¢Oziimlerin aranmasinda metasezgiselin
saglamliginmi arttirmaktadir. Jaya algoritmasi, popiilasyondaki her bir adayin en iyi ¢dziime
yaklagilmasi ve en kotii sonugtan uzaklastirilmast prensibine dayanmaktadir. Literatiirde

Kafes Sistemler’in optimizasyonu i¢in Jaya algoritmasi uygulamasi Degertekin vd. 'nin
(2018,2019) calismalarinda bulunabilir.

Dogadan ilham alan metasezgiseller, ¢oklu hedefler, karisik tasarim degiskenleri
tiirleri, amag¢ fonksiyonlarinin diisiik diizenliligi, cok sayida dogrusal olmayan oOrtiik
kisitlamalar ve pahali ve/veya giivenilmez gradyanlar tarafindan sunulan zorluklarin
iistesinden gelmeye yardime1 olabilir. Bununla birlikte, genellikle ¢cok sayida uygunluk ve
kisitlama degerlendirmesi gerektirirler. Ornegin on ¢ubuklu kafes sistem probleminin
(Sekil 3.2), boyut optimizasyonu i¢in ¢esitli metasezgisellerin performans karsilastirmalari
Cizelge 3.1’de sunulmustur. Cizelge 3.1 incelendiginde 10 g¢ubuklu, basit bir boyut
optimizasyonu problemi i¢in bile, kisit ihlallerinin belirlenebilmesi adma 50 bin civarinda
Sonlu Elemanlar ¢6ziiciisiinlin ¢agirildigi goriilmektedir. Mevcut simiilasyon modellerinin

boyutu ve karmasikligi nedeniyle, genellikle biiylik hesaplama siireleri gerekmektedir.

Cizelge 3.1: On Cubuklu Kafes Metasezgisel Optimizasyon Sonuglar1 (Sonmez, 2018)

GA PSO YAK JAYA
Ay 30.614 30.783 30.684 30.458
A 0.100 0.100 0.100 0.100
As 23.269 23.897 23.636 23.061
Ay 15.072 14.748 14.136 15.265
As 0.100 0.100 0.100 0.100
Ag 0.527 0.100 0.639 0.539
Aq 7.498 8.545 7.344 7.480
As 21.298 20.954 20.284 21.145
Ay 21.247 20.810 22.830 21.520
Ao 0.100 0.100 0.100 0.100
Ty eniyi 5.061.428 5.076.730 5.070.360 5.060.967
K.ihl. 0 246E—6 2.97E—4 0

Jyortalama 570,853 5.116.834 5.087.724 5.063.210
Ny 51050 50000 50137 50050
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4. YSA DESTEKLIi VEKIiL MODEL KAVRAMI

4.1 Vekil Model

Genellikle optimal tasarim siireci, tasarimci veya miihendis tarafindan ilk
¢oziimlerin varsayilmasiyla baslar. ilk ¢dziim, tasarrm kisitlamalarini karsilayan bir dizi
yineleme igeren yaklasik ¢oziimler liretmek i¢in kullanilir. Bu siireg, optimal ¢oziime
ulagmak i¢in farkli baslangi¢ ¢coziimleri ile birden ¢ok kez tekrarlanmaktadir. Birden fazla
¢oziim olabilecegi icin bazen tasarimcinin bilgi birikimi ve ge¢mis deneyimlerine
dayanarak en kabul edilebilir ¢oziime karar vermesi gerekir. Maliyet fonksiyonunu ve
malzeme mevcudiyeti, yapim kolayligi vb. optimizasyon icin pratik hususlari formdiile
etmek, diger taraftan insan sezgilerini ve gecmis deneyimleri ifade etmek icin bildirim
kurallart olusturmak zordur. Matematiksel Programlama ve Optimallik kriterleri
yaklagimlarinin yalmizca siirekli degiskenlerden olusan ve birkag kisit iceren, basit
sayilabilecek optimizasyon problemlerinde basarili olabildigi ve karmasik gergek diinya
miihendislik problemleri i¢in uygun yaklasimlar olmadiklar1 goriilmiistiir (Bknz. Bolim
3.1).

Metasezgisel algoritmalar, amag¢ fonksiyonlarinin analitik ve tiirevlenebilir olmasini
gerektirmedigi ve daha iyi kiiresel arama kabiliyetine sahip olduklarindan dolay1 yapilarin
optimum tasarimlarinda basari ile uygulanmislardir. Ancak, metasezgisel bir algoritmanin
neredeyse optimal bir ¢6ziimii bulmasi i¢in genellikle ¢ok sayida uygunluk degerlendirmesi
gerekir. Bu uygunluk degerlendirmesi yani tasarim hedeflerinin performansi, Kafes
Sistemler’in hesaplama maliyetleri bir hayli fazla olan Sonlu Elemanlar analizleri ile
gerceklestirilir.  Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarda optimizasyon siirecleri
iteratif bir iyilestirme siireci, optimuma yakin sonuglar icin iyilestirilen poptiilasyondaki her
bir adaym uygunluk degerlendirmesini gerektirmektedir. Bu sebeple, ger¢ek diinyada
yaygin olarak goriilen genis arama uzaylar1 ve bir¢ok kisit iceren hesaplama agisindan
pahal1 problemlere uygulanmalar1 biiyiik bir zorluk olusturmaktadir. Bu pahali hesaplama
maliyetleri bir hayli fazla ve zaman alan siire¢leri hafifletmek i¢in simiilasyon analizi veya
fiziksel deneylerin yerini alacak vekil destekli optimizasyon teknolojisi gelistirilmistir (Yu
vd., 2019).

Sistemdeki yapisal elemanlarin davranislarini  ve tasarim performanslarini
hesaplamak yerine tahmin etmek, vekil modelleme veya meta-modelleme olarak bilinirler.

Vekil modeller, smirli bir veri kiimesinden tasarim degiskenlerinin siirekli islevini
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belirleyerek tasarim hedeflerine yaklasirlar (Nourbakhsh vd., 2018). Bu modeller,
hesaplama maliyetini azaltmak i¢in miihendislik tasarimi ve optimizasyonunda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Gergek modele yaklagsmak i¢in tasarim veya simiilasyon veri
kiimelerinden regresyon yoluyla bir vekil model kurulur. Bu vekil modellerin kurulma
yaklagimlar igin ¢esitli teknikler igeren Ong vd. (2003)’nin ilgili ¢calismalar1 incelenebilir.
Vekil modeller, ek simiilasyonlar calistirmadan yeni tasarim alternatiflerinin yanitlarin
tahmin etmenin verimli bir yolunu saglamaktadir (Du vd., 2021). Ayrica vekil modeller,
siirlt analiz ¢aligmalarindan elde edilen verilere dayali simiilasyonlardan ¢ok daha kisa bir
siire icinde sonuglar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilirler (Forrester vd., 2008). Stokastik
algoritmalar kullanan pahali optimizasyon yontemleriyle ilgili olarak, hesaplama cabasi
biiylik Olgiide azaltilabilir, boylece daha fazla tasarim degiskeni iceren daha karmagik
problemlere izin verilir ve hatta yiiksek hesaplama cabasi gerektiren problemlerin

optimizasyonu saglanir (Fang vd., 2016).

1959°da “Makine Ogrenimi” terimi ilk olarak Yapay zekanin &nciilerinden Arthur
Samuel tarafindan tanmitilmistir. ~ Bu terminoloji, kelimenin tam anlamiyla, agikca
programlanmadan O6grenme yetenegi anlamina gelmektedir (Samuel, 2000). Makine
ogrenimi uygulamalarinin bazi &rnekleri, Denetimli Ogrenme, Yari Denetimli Ogrenme,
Denetimsiz Ogrenme, Derin Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme’dir. Makine Ogrenimi, bir
algilayici ile baslamig ve derin Ogrenmeye dogru evrilmistir. Makine Ogrenimi
algoritmalari, tasarim degigskenleri arasindaki karmasik iliskileri ve biiyiikk veri
kiimelerinden gelen yanitlar1 6grenme yetenekleri nedeniyle vekil modeller olarak
uygulanmaktadir (Du vd., 2021). Bu teknikler arasinda Yapay Sinir Ag1 (Lee vd., 2007,
Santana Gomes ve Beck, 2013; Yu vd., 2018; Sharifi vd., 2019), Destek Vektor Makineleri
(Hanna, 2007; Guo ve Bai, 2009), Radyal Temelli fonksiyon (Ong vd., 2003; Deng, 2006;
Zhou vd., 2007) ve Gauss Siireci (Kriging) (Su vd., 2017; Echard vd., 2011; Kaymaz,
2005) en belirgin ve yaygin olarak kullanilan tekniklerdir.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Ornegi

Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin ve sinir sisteminin islevini taklit etmeye
calisan bir Yapay Zeka bi¢imidir. Beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin bilgiyi isleme
bi¢iminden ilham alan bir bilgi isleme paradigmasi olarak tanimlanabilir. Haykin (2009)’e
gore, bir YSA, insan beyninin belirli bir ilgilenilen gorevi yerine getirmesiyle ayni sekilde

calismak tizere iiretilmis karsilastirilabilir bir makine olarak tanimlanmustir.

Bir problem i¢in analitik veya deneysel bir model gelistirmek bazi durumlarda

uygulanabilir olsa da, ¢ogu gelismis siire¢ ¢ok yonliidiir ve bu nedenle daha az genel, daha
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gergekei ve analitik modellerden daha ucuz modellere ihtiyag duyulur. YSA’lar, geleneksel
tekniklerin kesin kurallarla modellenmesinin ¢ok karmasik oldugu fiziksel bir sistemin,
oriintli tanima veya simiilasyonunu gerektiren uygulamalar i¢in ¢ok kullanish araglardir
(Swingler, 1996). YSA tabanli modellerin herhangi bir miihendislik problemini ¢6zmedeki
basarisinda, egitim i¢in sunulan veri ornekleriyle 6grenmesi, girdi ve ¢iktilar arasindaki
iligkiler bilinmediginde (Kara Kutu Problemler) veya fiziksel anlamin agiklanmasinin zor
oldugu durumlarda bile veriler arasindaki ince fonksiyonel iligkileri yakalayarak, cikti
olarak kabul edilebilir yaklagik tahminsel degerler iiretmesi yatmaktadir (Prayogo vd.,
2020).

Vekil model i¢in kullanilan YSA igin egitim 6rnekleri sayisi ne kadar azsa, Sonlu
Elemanlar analizlerinin sayis1 o kadar az olacaktir. Bu nedenle, vekil modeli az ancak
yeterli sayida veri lizerinden egitmek, Sonlu Elemanlar analizlerinin ¢agr1 sayisini etkili bir
sekilde azaltabilir (Su vd., 2017). Bir YSA mimarisinin 6grenme prosediiriiniin basarisini
yoneten 6nemli bir faktor, egitim setinin se¢imidir. Egitim algoritmasi olarak secilen Geri
Yayilim Algoritmasi’nin tatmin edici sonuglar vermesi i¢in, eksiksiz yapisal analizlerden
elde edilen c¢ikt1 verileriyle birlikte, uzayda diizgiin bir sekilde dagilmis yeterli sayida girdi
verisine ihtiya¢ vardir. Uygun sekilde egitilmis bir Yapay Sinir Ag1’nin baslica avantaji,
kabul edilebilir bir yaklasik ¢6ziim iiretmek i¢in Onemsiz bir hesaplama ¢abasi
gerektirmesidir (Papadrakakis vd., 1998). Model bir kez egitildikten sonra, vekil model,
Sonlu Elemanlar simiilasyonundan ¢ok daha hizlidir. Ayni vekil model birden fazla
uygulamada kullanilabilirse, egitim verilerinin iiretilmesinin maliyeti amortismana tabi
tutulabilir. Bu durumda vekil yaklagim, 6zellikle nispeten kolayca parametrelendirilebilen
problemler olmak iizere, miithendislik pratiginde yaygin olarak ilgi duyulan veya yaygin

olan problemlere uygundur (Du vd., 2021).

Rogers (1994), yapisal analiz yapmak icin YSA’yr uygulamis ve ydOnergeler
gelistirmistir. ~ YSA’nin Matematiksel Optimizasyon tekniklerinden ¢ok daha hizli
calistigin1  gdstermistir. Yapay Zeka’nin alt dallarindan olan Makine Ogrenmesi
tekniklerinden biri olan YSA ile olusturulmus Regresyon tahmin modellerinin, Yapi
Miihendisligi’ndeki karmasik problemlerin, dogrusal olmayan yapilarini yakalayabildigi ve
son derece gli¢ tahminleri bile hassas bir sekilde saglayabildigi kanitlanmistir (Chou vd.,
2016).

Sunulan vekil model Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 6rnegi olup, Sonlu Elemanlar
analizlerinin dondiirdii§ii sonuglarin sayisal tahminlerini gergeklestirilebilmesi igin
Denetimli Ogrenme’nin alt dallarindan biri olan Regresyon modeli olarak tasarlanmistur.

Vekil olarak kullanilacak YSA, matematiksel model ve davranisinin anlasilabilir olmasi
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Cizelge 4.1: Ornek Egitim Veri Seti

Deney No 1 Z2 /
1 9 8 12
2 5 4 8
3 2 1 5

adina sonraki alt konu baslig1 altindaki boliimlerde basit bir Regresyon problemi iizerinde

sirastyla agiklanacaktir.

4.2.1 Ornek Egitim Veri Setinin Hazirlanmasi

Ornek problem igin sayisal bir deney yapildig1 varsayilmistir. Iki farkli girdi degeri
(z1,x9) alinarak, deney sonucunda bu girdilere gore bir c¢ikti degeri (f) Ttretildigi
varsayilmistir. Bu deney 3 kez tekrarlanmis ve elde edilen girdi ve ¢ikt1 degerlerinden bir

veri seti olusturulmustur (Cizelge 4.1).

Veri setinin tamami YSA'min girdi (zq,72) ve c¢ikti (f) degerleri arasindaki
fonksiyonel iliskiyi 6grenebilmesi igin egitim veri seti olarak almmustir. Ornek problem
icin  YSA’nin matematiksel model ve arka planinin agiklanabilmesi adina basit bir
regresyon problemi olarak tasarlanmistir.  YSA’nin verilen girdi ve c¢ikti degerleri
arasindaki fonksiyonel iligkiyi yakalamasi beklenmektedir. Veri setindeki girdi ve ¢ikti
degerleri (Cizelge 4.1), aralarindaki matematiksel modelin bilinmedigi varsayimiyla (4.1)’e

gore hesaplanmistir.

f(w1,29) = x% — 2129+ 3 4.1)

Egitim veri setinde bulunmayan z; ve z, girdi degerleri egitilmis YSA modeline girdi
olarak verilecek ve YSA’nin f ¢ikti degerini tahmin etmesi beklenecektir. z; ve xo girdi
degerleri ile 4.1°¢ gore gergek f c¢ikt1 degeri hesaplanmistir. Boylece (4.1) vasitasiyla
YSA’nin tahminleri ile gergek cikti degerleri arasindaki hatalar bulunabilmekte ve YSA

tahmin performansi 6l¢iilebilmektedir.
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4.2.2 Ornek Yapay Sinir Ag1 Tasarim

Yapay Sinir Ag1 (YSA) kisaca, biyolojik olarak ndronlardan ve bu ndronlari
baglayan sinapslardan esinlenilmis baglantilardan olusan bir hesaplama modelidir. YSA
modeli Denetimli Ogrenme Regresyon modeli olarak tasarlanmistir. Bir veya daha ¢ok ara
katmandan olusan YSA modellerine Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 veya Derin Ogrenme
modeli olarak bilinmektedir. Ornek YSA modeli girdi ve ¢ikti katmanlarmin yaninda bir
ara katmana sahiptir (Sekil 4.1). Ara katman sayisi arttik¢a problemlerin karmasikligina

bagli olarak dogrusal olmayan iliskilerin 6grenme performansi artmaktadir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikti Katmani

Xz 2 W . 2

Sekil 4.1: Cok Katmanli YSA Ornegi

Sekil 4.1’de katmanlar renkli dairesel elemanlar olarak sematize edilen noronlardan ve
herbir ndronu birbirine baglayan sinapslardan esinlenilmis baglanti elemanlarindan
olusmaktadir. Ornek bir ndron detayr Sekil 4.2°de sematize edilmisti. X; ve X,
girdilerinin ara katman i¢indeki kirmizi ndron elemana agirliklar1t vasitasiyla
baglanmaktadir (W;,W5).  Sinir hiicresine gelen bilgiler, girdiler iizerinden noron
cekirdegine ulasmadan 6nce geldikleri baglantilarin agirligiyla garpilarak néron ¢ekirdegine
iletilir (X;, W;). Bu sayede girdilerin tiretilecek ¢ikti lizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir.
Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirlig1 sifir olan girdilerin ¢ikti
iizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir. Girdi degerleri ndrona geldikten sonra néron

icindeki toplama fonksiyonu (4.2) vasitasi ile hesaplanir.

X =) (X;Wy) (4.2)
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Sekil 4.2: YSA Noron Detay1

Hesaplanan X degeri daha sonra aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak gelir. Aktivasyon
fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isleyerek ndron hiicresinde bu girdiye karsi iiretilecek
¢ikt1 degerini belirler. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir néron hiicresi dogrusal bir yap1
gosterir.  Noron hiicresinin karmasik promlemlerin dogrusal olmayan yapilarini 6grenme
kabiliyeti aktivasyon fonksiyonlari tarafindan saglanmaktadir. YSA modeli i¢in problemin
yapisina gore tercih edilebilecek bir ¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Dogrusal
olmayan aktivasyon se¢imleri modelin cesitli verilerle genellestirmesini veya uyarlanmasini
kolaylagtirmaktadir. ~ Yapilan testlerde sunulan vekil model igin yapisal problemlerin
karmasik dogrusal olmayan yapilarini yakalama konusunda daha iyi performans sergiledigi
diisiiniilen *Swish’ aktivasyon fonksiyonu, 6te yandan karsilastirma yapilabilmesi adina

’ReLU’ ve bunlarin ara katmanlarda uygulanacak sekilde kombinasyonlari se¢ilmistir.

Ornek problem igin Aktivasyon Fonksiyonu olarak Sekil 4.3°de grafigi sunulan
”Sigmoid” fonksiyonu tercih edilmistir. Grafik incelendiginde Sigmoid fonksiyonunun
toplam girdilere gore 0 ile 1 arasinda ¢ikt1 degerleri iirettigi goriilmektedir. Ozellikle ¢ikt:
olarak olasiliksal tahminlerin gerektigi modeller i¢in girdi degerlerini O ile 1 arasindaki

olasilik degerlerine indirgemektedir.

Y = Sigmoid (X)
1 4.3)
Cl4eX

Sigmoid Fonksiyonu, dogrusal bir fonksiyon olmamasi dolayisiyla; néronun, problemin

dogrusal olmayan yapisini yakalamakta basarilidir. Ornek problemin ¢dziim adimlarmin
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Sekil 4.3: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi

sonraki asamalarinda, gergek ¢ikti ve tahminler arasi hatanin minimize edilmesi i¢in bu
fonksiyonun egiminden yararlanilacaktir. Bu sebeple tiirevi kolay hesaplanabilir olan bu
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Bdylece YSA’nin matematiksel modelinin daha
anlagilabilir olacag: disiiniilmektedir. Sonraki agamada noronda elde edilen ¢ikti degeri

(Y), diger ndrona iletilmek iizere noron hiicresinden ¢ikmaktadir.

4.2.3 Veri On Isleme Ornegi

Sekil 4.3’te Sigmoid fonksiyonunun grafigi incelendiginde, girdi degerleri pozitif
yonde biiylidiikce ve negatif yonde kiiciildikce Sigmoid fonksiyonun egimi sifira
yaklagsmaktadir. Aktivasyon fonksiyonun tiirevi egimi vermektedir. Sonraki adimlarda
aciklanacagi iizere, egimin sifira yakin olmas1 YSA egitiminde néronun egitim kabiliyetini
diistirmektedir. Diger taraftan Sigmoid fonksiyonu girdi degerleri icin O ile 1 aralifinda
degerler iiretmektedir. Bu sebeple egitim setimizdeki tiim verilerin kendi aralarinda
maksimum degere gore 0 ile 1 araligina dlceklenmesi YSA egitimi i¢in uygun bir yaklagim
olacaktir (Cizelge 4.2).
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Cizelge 4.2: Olgeklenmis Egitim Veri Seti

Deney No x1/12 x9/12 /12
1 0,75 0,667 1

2 0.417 0.333 0.667
4 0.167 0,083 0,417

4.2.4 Ornek Problem Yapay Sinir Ag1 Egitimi

Olgeklenmis veri setindeki X ve X, degerleri, Sekil 4.1°daki YSA mimarisine girdi
olarak verilecektir. Ancak oncesinde Girdi Katmani ile Ara Katman arasindaki nérolanlarin

baglandigi agirlik degerleri [—1, 1] arasindan rastgele olarak 4.4’deki gibi belirlenmistir.

0w wa) _ (03653 0,872 )
Ird=are = \ Wo Was 0,3541 —0,8641 '

Aynmi sekilde Ara Katmani ile Cikis Katmani arasindaki ndrolanlarin baglandigi agirlik

degerleri [—1, 1] arasindan rastgele olarak 4.5’deki gibi belirlenmistir.
Wara-ai = (Wi War) = (0,731 —0,6047) (4.5)

Boylece ornek problemin Yapay Sinir A1 modeli birinci asama sonunda Sekil 4.4’de

gosterildigi gibi olmustur.

Girdi Katmani’ndaki noronlar aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutulmazlar.
Dis diinyadan girdi katmanindaki 1 ve 2 numarali ndronlara gelen girdi degerleri giris
katmanindaki noronlarda ¢ikt1 olarak alinirlar. Giris katmaninda bu siiregten sonra YSA

semas1 Sekil 4.5°de gosterildigi gibi olmaktadir.
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Sekil 4.4: Birinci Asama YSA modeli

GIRI$ KATMANI

X1=0,75

X;=0,666667

Sekil 4.5: Birinci Asama YSA Giris Katmani

Ara katmandaki 1 numarali ve 2 numarali ndrona gelen girdi degerleri 4.6’de matris
sistemi kullanilarak hesaplanir.

X, = Wi Wa Xgirai
Wi Wo Xoivdi
0,3653 0,8725 0,75
’ ’ ’ (4.6)
0,3541 —0,8641 0,667

[ 0,8557
-\ -0,3105
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Sonrasinda ara katmandaki 1 ve 2 numarali néronlara iletilen degerler Sigmoid aktivasyon

fonksiyonundan gegirildikten sonra 4.7’deki matris elde edilir.

0,7018
Oura = Si id(Xara) = | 4.7
igmoid( ) (0’423()) 4.7)

Giris katmaninda ve ara katmanda bu siiregten sonra YSA semast Sekil 4.5’de gosterildigi

gibi olmaktadir.

Girdi Katmani Ara Katman

0,75 : 1 0,75

0.7018

0,666667 i 2 ——>oer -0.3105 [~ 2 0.4230

Sekil 4.6: Birinci Asama YSA Girdi-Ara Katman Detay1

Cikt1 katmanindaki 1 numarali ndrona gelen girdi degeri asagidaki matris sistemi

kullanilarak hesaplanir.

- . X!
Xeikti = <Wf{’m Wﬁk”> ( am)

0,7018 (4.3)
_ (o, 7311 -0, 6047)

=0,2573
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Yine ¢ikt1 katmanindaki 1 numarali ndrona giren deger Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan

gecirildikten sonra agagidaki matris elde edilir.

Tiim ileri besleme adimlarindan sonra YSA semasi1 Sekil 4.7°de gosterildigi gibi olmaktadir.

Girig Katmani Ara Katman Cikti Katmani

0316 > 2 04230

Sekil 4.7: Birinci Asama YSA Girdi-Ara Katman Detay1

4.2.5 Geri Yayihm Algoritmasi ile Hata Dagilimi

Yukarida her bir katmandaki girdileri ve ¢iktilar1 hesaplayarak en son ¢ikti
katmanindaki nérondan tahmin degeri olan; 0.5640 olarak hesaplanmistir. Veri setinde 1.
deney sonucunda ¢iktinin; f = 1,0 olmast beklenir. Gergek deger ile hesaplanan tahmin
degeri arasindaki fark hatay1 vermektedir. Bu hatay1 YSA’da Geri Yayilim Algoritmasi ile
her bir katmandaki néron elemanin baglant1 agirliklar1 oraninda hataya nasil etki ettikleri
hesaplanacaktir. Oncelikle gergek deger ile YSA tahminin arasindaki fark ile 4.10 ile hata
degeri hesaplanir

Hatacikis = f - Ocz'kis = 17 0— Oa 564

(4.10)
= 0,436
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Sonrasinda geri yayilim yaklagimi ile ¢ikti degerindeki hata ara katmandaki ndronlara
4.11°de gosterildigi gibi aktarilir.

T
Ha'taara—cikti = (Wll W21> Hatacik’is

= (0.7311 —0,6047>T (0.436) 4.11)

_ ([ 0,319
~ \ -0, 264
Sonrasinda geri yayilim yaklagimi ile ara katman ndronlarindaki hatalar girdi

katmandaki néronlara 4.11°de gosterildigi gibi aktarilir.

T
Wi W
Hata iris—ara — H 2t Hataara
g
Wl2 W22

T
_ 0,365 0.873 0,319 (4.12)
0,354 —0,864 —0,264

~ (0,023
0,507
Son durumda YSA semasinda her 1. deney girdi ve cikti degerlerinin egitime

katilmastyla rastgele olarak verilen agirlik degerlerinden hangi agirlik degerlerinin ne kadar
hataya etki ettikleri hesaplanmistir (Sekil 4.8).

4.2.6 Geri Yayihm Algoritmasi ile Hata Optimizasyonu

Ornek problemde veri setindeki yalmz 1. deney verisi ile islem adimlar1 gdsterilmistir.
Diger deney verileri i¢in ayni islem adimlari uygulanmis ve ¢esitli YSA hatalar1 Cizelge
4.3’te paylasilmistir.

Cizelge 4.3’te goriildiigli gibi 3 farkli veri birlesiminin farkli farkli girdi ve ¢ikti

degerleri hesaplanip sonrasinda hata degerleri bulundugunda c¢izelgedeki ilgili sonuglara
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1
3 Z Hatalar;
i=1

Giris Katmani Ara Katman Cikis Katmani
1 0.023 . » 0.319
1 0.436
2 | »o0507 2 0264
Sekil 4.8: YSA Geri Yayilim Hata Semasi
Cizelge 4.3: Ornek Problem YSA Hatalar
Xl XZ f Ocikis f - Ocikis |f ™ Ocikis| (f - Ocikis)Z
0,750 0,667 1,000 0,564 0,436 0,436 0,190
0417 10333 [o0667 0541 0,126 0,126 0,015
0,167 |0,083 |0417 0522 -0,105 0,105 0,011
0,457 0,667 0,216
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ulagilmistir. Direkt olarak beklenen deger ile hesaplanan deger arasindaki fark negatif de

olabileceginden dolay1 kiimiilatif toplamlar1 sifir olabilir, bu da YSA egitiminde hata

yokmus gibi bir yanilgiya sebep olur.

Direkt mutlak hata degerlerinin ortalamasinin

alinmasi, isaretlerin gérmezden gelinerek islem yapilmasina ve YSA egitim performansi

konusunda yamltic1 bir yaklasima sebep olur. Gradyan Inis algoritmasi vasitasi ile hatalar

minimize edileceginden, En iyi yaklasim, Ortalama Karesel Hatalar’in alinmasidir.

Boylece Yapay Sinir A1 i¢in hata degeri (O K H), beklenen ¢ikt1 degeri ile tahminsel

cikt1 degeri arasindaki farkin karesi kadar olmakta ve veri setinde bulunan veri sayisina gore

ortalamas1 alinmaktadir (4.13).

OKH = —

n

1

n <
=1

> (fi = Ociks,)”

(4.13)
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Esitlik incelenirse (4.13) amacin hatayr minimize etmek oldugu g6z Oniine
alindiginda OK H degerinin azaltilmasi i¢in esitligin sag tarafindaki f — O degerinin
azaltilmas1 gerektigi agiktir. Beklenen ¢ikt1 degeri ve hesaplanan ¢ikti degeri W;; agirhik
degerlerinin degistirilmesi ile miimkiin olmaktadir. Bunun i¢in YSA egitiminde sonraki
boliimde agiklanacak olan, gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasi olan Gradyan Inis

Y ontemi kullanilacaktir.

4.2.6.1 Gradyan inis Kavram

Ornegin y = (z — 4)? + 3 gibi bir fonksiyon i¢in y *nin x *e gére minimum oldugu
noktay1 yani yerel minimumumun bulunacag1 varsaymmiyla Gradyan Inis Yontemi Sekil

4.9’da sematize edilmeye calisilmistir.

Sekil 4.9: Gradyan Inis Ornegi

Bu fonksiyon basit bir fonksiyon oldugundan y ’nin minimum oldugu x noktasi
fonksiyonun egiminin yani tiirevinin sifir oldugu x degerinde saglanmaktadir.  Bu
fonksiyonda yerel minimum ve global minimum noktalarinin ayni1 nokta oldugu agiktir.
Ancak bunun bilinmedigi ve bu fonksiyonun grafigi konusunda herhangi bir fikir sahibi
olunmadig1, grafigin Sekil 4.9°daki gibi oldugu varsayilmistir. Gradyan Inis (Dereceli
Azalma), bir fonksiyonun minimumunun bulunmasi i¢in birinci mertebeden yinelemeli bir
optimizasyon algoritmasidir. Egim inisini kullanarak yerel minimum bir nokta bulmak igin,
gecerli noktadaki fonksiyonun gradyaninin negatifiyle orantili adimlar atilir. Bunun yerine
gradyanin pozitifi ile orantili olarak adimlar atildiginda, bu durum fonksiyonu yerel
maksimuma yaklastirmaktadir.  Yani egimin negatif oldugu yerde adimlar atildiginda

minimuma yaklasilirken, x degerlerinin arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.9 sunulan grafikteki
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kirmizi dairenin oldugu noktada bulunuldugu ancak grafigin tam olarak neresinde
olundugunun bilinmedigi, rastgele bir x degeri iizerinde olundugu varsayimiyla. « degeri

kadar adim atildiginda yeni x degeri konumu 4.14’teki gibi hesaplanmaktadir.

0y

Tyeni = Leski — V7
Y Ox

(4.14)

Bu sekilde fonksiyonda, yeni x degerlerini yerine yazarak yerel minimum noktasina adim
adim yaklasilir ve fonksiyonun y degerinin artmaya bagladigi son noktadan 6nceki yeni x

degeri, bu fonksiyonun minimum oldugu x noktasini vermektedir.

y=(X-4)"+3

Sekil 4.10: Gradyan Inis Detay

Bu yaklasimla YSA hatalar1 Gradyan Inis Algoritmas kullanilarak kademeli olarak
azaltilmaktadir (Sekil 4.10). Agirliklara bagli hata fonksiyonu birgok degisken barindirmakta
ve daha karmasik bir yapida oldugu i¢in belki de bir¢ok yerel minimum ve yerel maksimum
noktas1 bulunmaktadir. Gradyan Inis Algoritmasi kullanilmadig takdirde hata tek bir yerel
minimumda takilir ve ondan daha kiigiik bir yerel minimum noktas1 oldugu taktirde bu nokta
kacirilarak, istenilen hata degerleri yakalanamadigi i¢in YSA 6grenimi basarisiz olmaktadir.

Yapay Sinir Ag1 Karesel Hatasini veren esitlik 4.15°te sunulmustur.

KH = (f - Ocikti)2 (4.15)
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Bu esitligin (4.15) tiirevi 4.16°da gosterilmis olup herhangi bir W agirlik degerindeki

egimi vermektedir.

OE 0
aij B 8Wcikis

1 2
5 (f - Ocikis)

OFE  OFE  00.pis
aij B aocikis awjk

OF o 6Ocikis
aij - (f Oczkzs) aVV]k
OF

0 : ,
= —(f — Ovciris) =——— Sigmoid (Z Wik O;)

oW Wi : wio

a?/VEjk = —<f = Ocikis) Singid(ZVij Oj)
J

(1— Sigmoz’d(ZVij Oj)) %(ZWM Oj)
j J

a?ﬁfi _ ( = oci,m-s) Sz’gmoz’d( S W oj)
J

(1— Sz’gmoz’d(ZVij Oj>> 0;
J

Sonug olarak hatanin agirliga gore tiirevi 4.16°daki esitlik yardimiyla bulunur. Esitlikteki o
degeri 6grenme orami olmak iizere Gradyan Inis ’e uyarlandifinda 4.17°deki gibi

olmaktadir.

OF
=Wy —
yeni Jkeskz «a aW]k

=Wik,.., T @e; Sz’gmoid(ZVij Oj) 4.17)
J

(1 — Sz’gmoid(Zij Oj)) 0;
J

Wik
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4.17°deki esitlik genel olarak formiilize edildiginde ilk adimda hatanin optimize edilmesi
icin agirligin ne kadar degistirilmesi gerektigini veren esitlik 4.18 oldugu gibi formiilize
edilebilir.

AWy, = <a e; Sigmoid(Oy,) (1 - Sigmoid(ok)». (0,)7 (4.18)

4.2.6.2 Ara Katman ile Cikti Katman Agirhk Giincellemesi

YSA egitimi i¢in islemler matris sistemiyle yapilmistir. Gradyan Inis Algoritmasi
ile agirliklara bagl hata fonksiyonunun minimize edilebilmesi i¢in 6grenme orani degeri
a = 0.5 almarak, ilk agirlik giincellemesi yapilmis ve yeni agirlik degerleri 4.19’a gore

bulunmustur.

AWjy = (04 e; Sigmoid(Oy) <1 - Sigmoz'd(OQ)). (0"

0,035 '

=10,50,436 Sigmoid(0,564) (1 — Sigmoid(0, 564 A7

( gmota 0,560 (1 - Sigmoid(0.501)) (O,m)
~ (0,0087
~ 10,0052
= M/jkeski + AW
[ 0,731 n 0,035
-\ -0,605 0, 024
[ 0,766
~ \-0,581

(4.19)

Wik

yent
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4.2.6.3 Girdi Katmani ile Ara Katman Agirhik Giincellemesi

AW = ae; Sigmoid(Oy) (1 — Sigmoid(Oy o)NT
j j J

0,319 9
=10,5 ’ Sigmoid 0,70
0,264 0,423
0,702 0.75\
1 — Sigmoid | A
0,423 0,667

{0027 0.024
\—0.024 —0.021

(4.20)

V[/jk’ = mkeski + AW

(0365 0.872 . 0.027  0.024
0\ 0.354 —0.864 —0.024 —0.021
(0392 0.896

0.330 —0.886

Ornek regresyon problemi iizerinde YSA egitimi ilk deney sonuglarina gore

yent

yapilmis ve agirliklar Gradyan Inis yontemine gore giincellenmistir. Rastgele secilen ilk
agirliklar egitim algoritmast yardimiyla optimize edilmistir. Giincellenen agirhik
degerleriyle, yapildig1 varsayilan her bir deneyin girdi degerlerine gére YSA tahminleri
yapilmis ve gercek cikti degerleri ile olusturdugu Karesel Hata’lar giincellenmis yeni
hatalar elde edilmistir.  Sonuca bakildiginda hatanin yaklasik olarak 0.002 azaldig:
goriilmektedir.  Daha fazla verinin bulundugu karmasik problemlerde YSA egitimi
yapildiginda hatanin minimize edilmesi ve veri setinin tekrar tekrar iteratif bir sekilde
egitime sokulmasi belki yiiz belki binlerce kez ayni sekilde bu islemin tekrarini

gerektirmektedir.
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Yeni Agirlik degerleri 4.21°e gore hesaplanmistir.
Y Wityens Waiyen: Xgirdit
o leyeni W22ye'ni Xgirdi2

~ (0372 0.878 0.75) [ 0.891

- \0.348 —0.869) \0.667)  \ —0.343

Oura = Sigmoid(Xam) = (8’122)

4.21)

Ograt
Xci i = <W A W 4 ) ° ara
kt 11yenz 21yenz (Oa,’,a2>

0,704
_ (0774 0, 599) s = 0,276
0,421

Ocirti = Sigmoid(Xeipei) = 0,566

Cikt1 katmanindaki yeni hata degeri 4.22’ye gore hesaplanmustir.

Hata5 = f — O
= 1.0 — 0.566
= 0,434
(4.22)
AHata = Hata’), — HataSsl,
AHata = 0.434 — 0.436
AHata = —0.002
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5. ONERILEN VEKIL MODEL ILE OPTIiMIZASYON
YONTEMI

Python, nesne yonelimli, yorumlamali, modiiler ve etkilesimli yiiksek seviyeli bir
programlama dilidir. Python’da belirli amaglar i¢in yazilmis birgok hazir kiitiiphane
bulunmakta,  bdylece arastirmaci tasarimina odaklanarak hizlica prototipler
uretebilmektedir.  Arastirma ve deneylerin verimli bir sekilde yapilabilmesi, bilimsel
arastirmalarda kullanimini yayginlastirmistir (Oliphant, 2007). Bu 06zelliklerinden dolay1
sunulan vekil model ve tiim algoritma programlamalari i¢in Python programlama dili tercih

edilmistir.

OpenSees, acik kaynak kodlu yapisal analizlerin yapildig: bir bilgisayar yazilimidir.
Yapilarin sonlu elemanlar analizi ve geoteknik deprem miihendisligi problemlerinin ¢6ziimii
icin kullanilmaktadir. OpenSeesPy ise bu Sonlu Elemanlar ¢oziiciisiiniin Python vasitasi ile
yorumlanabilmesine olanak saglayan bir kiitiiphanedir ve diger tiim kiitliphaneler gibi
Python’a entegre edilerek is akisina dahil edilebilir (Zhu vd., 2018). Onerilen vekil model

icin sonlu elemanlar ¢oziiciisii olarak OpenSeesPy kiitiiphanesi kullanilmistir.

Tensorflow, Python’da yorumlanabilen agik kaynak kodlu bir makine 6grenmesi
kiitiiphanesidir.  Iginde ¢esitli regresyon, siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarini
barindirir. Sunulan vekil model i¢in ilgili makine 6grenmesi kiitiiphanesinde, Yapay Sinir

Aglarindan olusan, dogrusal olmayan bir Regresyon modeli programlanmastir.

Detaylar1 Boliim 5.1°de verilen, Eszamanli Boyut, Sekil ve Topoloji Optimizasyonu
icin popiilasyon tabanli bir metasezgisel olan Jaya algoritmasi kullanilmigtir. Optimizasyon
siirecine dahil edilecek Yapay Sinir Ag1 modeli, uygulanacak vekil model stratejisi ve

detaylar1 Boliim 5.2°de ayrintili olarak sunulmustur.

5.1 JAYA Algoritmasi ile Es Zamanh Boyut, Sekil ve
Topoloji Optimizasyonu

Bir kafes yapinin optimum tasarimi siirecinde boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu
es zamanlhi olarak ele alinarak optimizasyon prosediirii Jaya algoritmasi ile
gergeklestirilecektir. Jaya algoritmasi popiilasyon tabanli bir metasezgisel olmasinin yant

sira diger popiilasyon bazli metasezgisellerden farkli olarak ¢ok sayida spesifik kontrol
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parametresi icermemektedir. Yalmzca “Popiilasyon Boyutu” ve “Izin Verilen Analiz Sayis1”
parametre olarak tanimlanir (Venkata Rao, 2016). Sonug olarak, Jaya algoritmasinda
yalnmizca bu iki parametrenin kullanilmast optimum ¢oziimlerin aranmasinda,
metasezgiselin saglamligini arttirmaktadir (Degertekin  vd., 2019). Jaya algoritmasi,
popiilasyondaki her bir adayin en iyi ¢Oziime yaklasilmasi ve en kotii sonugtan

uzaklastirilmasi prensibine dayanmaktadir.

Oncelikle Topoloji Optimizasyonu igin yapisal elemanin varligi arastirilacaktir.
Boyut optimizasyonu i¢in problemin tiiriine ve degiskenleri sayisina gore, var olan yapisal
elemanlarin kesit alanlarinin (A), sekil optimizasyonu iginse yapisal elemanlarin baglandigi
diiglimlerin koordinat degerleri alinarak (§) tasarim degiskeni vektorii 5.1°de gosterildigi
gibi se¢ilmistir;

X ={A, Ay, .. A, &1, &, .80} (5.1)

Gergeklestirilecek optimizasyon prosediiriinde basitge genel ama¢ mevcut tim kisitlarin
saglanarak, kafes sistemin agirliginin miimkiin oldugunca minimize edilmesidir. Eger
yapida bir eleman varsa, onun kesit alanindan yola ¢ikarak her bir kesit alaninin belirli
kisitlar1 saglayacak sekilde optimum degerlerine ulasilir boylece sistem toplam agirlig
miimkiin oldugunca minimize edilir. Bunun i¢in, optimum (m) adet kesit alanina (A) gore,

agirlik degeri W (x) 5.2 ile hesaplanmaktadir;

W(z) =) kiAipiLi (5.2)
=1

A; : Kesit Alani
L; : Koordinat degerlerine gore kesit uzunlugu

p; « Ozgiil Agirlik

Sunulan yaklagimda uygun topolojinin belirlenebilmesi i¢in yap1 elemaninin varligi veya
yoklugunun agirlik degerinin hesaplanmasindaki etkisi, tasarim vektoriinde kritik alan
Aprivie = 0.5 segilerek 5.3°e gore belirlenmektedir.

0,4; <0.5

ki = (5.3)
1,4, > 0.5
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Jaya ile Eszamanli Boyut sekil ve Topoloji Optimizasyonu icin kafes sistemde referans

alman kisitlar 5.4’te gosterilmistir;

G : Kinematik Stabilite Kontroli

G5 : Deplasman Kisitlari, |9;] < \5;”‘”“5\

G5 : Basma-Cekme Gerilme Kusitlari, |k;o;| < |o7%|

(5.4)

Devaml Degiskenler, Atk < A, < Aust
G, : Boyut Kisitlart
Ayrik Degiskenler, A, ={ay,ag, ..., anp}

G : Sekil Kusitlary, £ < & < ¢

5.1.1 Baslangic Popiilasyonun Belirlenmesi

JAYA algoritmasinin degerlendirecegi baslangi¢ popiilasyonunun boyutu (V,,,) ve
durma kriteri olarak izin verilen analiz sayisi1 (/V4) belirlenir . Olusturulan her bir tasarim
vektodrii JAYA algoritmasinda her bir aday1 temsil etmektedir. Ornegin populasyon boyutu
Nyop = 5 secilmesi ile elde edilen populasyon 5.5°daki gibidir.

A A A S 2 i
Agr Agg . Aom Sa1 S22 bon
Pop=|A31 Az . Azm &1 32 s (5.5)
Ap Agg o Aum € Sz i
As1 Asz o Asm S S22 S

Her bir aday, tasarimci tarafindan belirlenen 5.4’e gore boyut kisitlar1 (G5) olarak
kesit alanlarinin ve sekil kisitlart (Gg) olarak diigimlerin koordinat degerlerinin alt ve {ist
sinirlarina  gére rastgele olarak atanir. Topoloji optimizasyonu i¢in 5.3’¢ gore
Adlt = Akritik _( fust - Akritik) kesit alani alt limit degeri hesaplanarak {A%!, Aust}
degerleri arasindan rastgele olarak secilir. Degisken tiirii siirekli ise A*"* degerinin
iistiindeki elemanlar var kabul edilerek kesit alanlari olarak bu degerler alinir ve baslangic
popiilasyonu belirlenir. Eger kesit alanlar1 ayrik degiskenlerden olusuyorsa bu rastgele
secilim listedeki eleman sayisina gore ayni yaklasimla alt ve {ist limitlerin olusturulmasini
ve bu aralikta rastgele se¢ilen sayilarin en yakin tam sayiya yuvarlanmasini icerir. Pozitif
tam sayilar aliarak, listede ayn1 sayiya karsilik gelen kesit alani ilgili elemana atanir ve

baslangi¢ popiilasyonu belirlenir (Sekil 5.1 /5.2).
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Baslangi¢ popiilasyonunu belirle
Bolim:5.1.1

l

Kisit ihlallerini hesapla
Boliim:5.1.2

l

Yeni adaylar: belirle
Boliim:5.1.3

l

Kisit ihlallerini hesapla
Bolim 5.1.2

|

]

¢reuneg
ViAS

i

Yeni adaylar

oncekilerden iyi mi?

Boliim:5.1.3
Ey/ Wylr
Yeni adayi al Eski aday1 tut
Hayir N4’ya

ulasildr m1?

l Evet

Siireci sonlandir
Bolim:5.1.5

Sekil 5.1: JAYA Optimizasyon Akis Semasi

5.1.2  Sonlu Elemanlar Analizi ile Kisit [hlallerinin Hesaplanmasi

Genel olarak popiilasyon tabanli metasezgisellerle optimizasyon siireglerinde kisit
ithlallerinin belirlenebilmesi siireci popiilasyonun stirekli iyilestirilmesini kapsamaktadir.
Bu iteratif siirecte her bir popiilasyondaki her bir adayin kisit ihlallerinin belirlenebilmesi

icin Sonlu FElemanlar ¢dziiciisiinde analizlerinin gerceklestirilmesi gerekmektedir.
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Optimum ¢oziimlere yakinsamak i¢in bu kadar ¢ok adaymn degerlendirildigi bu siireg
giiniimiiziin bilgisayarli hesaplama teknolojilerinde bile zaman alan ve ¢ok maliyetli bir
siirectir. Boliim 5.2°de ayrintili olarak agiklanacak olan ilgili yontem, bu boliimde yapisal
analizlerin yapildig1 sonlu elemanlar ¢oziiciisiiniin dondiirdiigli sonuclarin ¢ogu yerine
tahminsel kestirimlerde bulunarak, Sonlu Elemanlar analizlerinin agir hesaplama yiikiinii

hafifletecek bir vekil olarak gorev yapacaktir.

5.4°deki Gy, G, G kisitlarinin kontrolii ig¢in poptilasyondaki her bir aday tasarim
vektoriine gore islenen yapisal sistem sonlu elemanlar analizine gonderilir. Analizin
dondiirdiigi deplasman (d), gerilme (o) vektorleri kisit ihlalinden kaynakli daha sonra
aciklanacak olan bagli diger parametre degerleri, tasarim vektoriiniin sonuna 5.6’da

eklenmis ve yeni bir X " cok boyutlu listesi elde edilmistir.

X, - {Aly AQ; Ama 517527 "fna Wpena W AP(S) APO’? 5%]7 UZ]} (56)

Sonlu elemanlar analizinde oOncelikle kinematik stabilite kontrolii (G;) yapilan
adaylar eger stabil degiller ise Sonlu Elemanlar ¢oziiciisii bir hata mesaji dondiiriir. Stabil
olmadig: tespit edilen sistemler i¢in, X ’de tiim parametrelere 5.7°de gosterildigi iizere
yuksek degerler atanir. Boylece JAYA algoritmasi dogas1 geregi bu ¢oziimleri ¢ok kotii
cozlimler olarak nitelendirdiginden, kinematik olarak stabil olmayan bu adaylar

optimizasyon siirecinde uzaklastirilmaktadir.

XUt — LA Ay, A, &1, &, &, 1€100, 16100, 1€100, 1100, 1100, 1e100} — (5.7)

Kinematik olarak stabil olan adaylar i¢in sonlu elemanlar ¢6ziiciisii deplasman ¢;; ve gerilme
o;; vektorlerini déndiirmektedir. Deplasman degerleri 5.4’deki G5 kisitin1 astiklarinda 5.87¢

gore cezalandirilir.

m 0]
Zizl Smaks — 1

AP = (5.8)
m
Gerilme degerleri 5.4’deki G5 kisitin1 astiklarinda 5.9°a gore cezalandirilir.
n ‘Ukl\c -1
AP, = &h=lomer (5.9)

n
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Yapisal sistemde asilan kisitlar daha nce 5.2°de hesaplanan sistem agirligi iizerinden

cezalandirilmaktadir. Cezali agirlik 5.10 ’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Wen = W(X)(APs + AP,)? (5.10)

Boylece baslangictan iyilestirilmis her popiilasyona kadar her bir aday i¢in X' ¢ok boyutlu
listesindeki tiim degerler bu boliimde sunuldugu gibi hesaplanir ve popiilasyondaki tasarim

vektorlerinin her biri yerine bu ¢ok boyutlu listeler kaydedilir (Sekil 5.1/ 5.2).

5.1.3 JAYA ile Yeni Adaylarin Belirlenmesi

Bolim 5.1.2°de 5.10’da hesaplanan cezali agirlik degerlerine gore JAYA
algoritmasinin yeni adaylar1 belirleyebilmesi i¢in popiilasyondaki en iyi (best) ve en kotii
(worst) adaylar belirlenir. Yeni adaylar 6nceki adaylara gore JAYA algoritmasinin hareket

operatorii vasitastyla 5.11°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

G = gt 4 (bestt — |5]) — ra(worstt — |5)) (5.11)

Ji, t.iterasyonda, ilgili popiilasyondaki aday ¢oziimler (j) arasindaki, 7.tasarim degiskenini,
best ve wost sirast ile popiilasyon icerisindeki en iy1 ve en kotii adaylari, son olarak r ve s
ise ¢. tasarim degiskeni i¢in O ile 1 arasinda atanmis rastgele kesirli sayisal degerleri temsil
etmektedir. Hareket operatdriindeki r; (best: — | j¢|) ifadesi algoritmay1 en iyi aday ¢dziimlere

yaklastirirken, 72 (worstt — | j|) ifadesi ise adaylar1 en kotii ¢oziimlerden uzaklagtirmaktadir.

Yeni liretilen adaylar i¢in 5.4’°deki G4, G5 kisitlarinin kontrolii yapilmalidir. Eger bu
kisitlar agiliyorsa deplasman ve gerilme degerlerinde alt ve iist sinir diizeltmeleri uygulanmasi
gerekmektedir. Alt ve iist sinir kisitlarini asan tiim degerler alt ve iist sinirlara esitlenmelidir.
Boylece yeni adaylardan olugan yeni bir popiilasyon elde edilir. Yeni popiilasyon i¢in sonraki
adim olan Boliim 5.1.2°de belirtilen sonlu elemanlar analizi ile kisit ihlallerinin hesaplanmasi

adimi tekrar uygulanmalhidir (Sekil 5.1 /5.2).

5.1.4 Popiilasyondaki Adaylarin Karsilastirilmasi

JAYA algoritmasi hareket operatorii vasitasi ile liretilen popiilasyondaki her bir yeni
adaym kisit ihlalleri Boliim 5.1.2°de 5.10°da hesaplanan cezali agirlik degerlerine gore
onceki popiilasyonun her bir adayiyla karsilastirilir. Eger yeni adayin cezali agirlik degeri
onceki adaydan daha az ise bu aday daha iyi bir aday olarak dnceki adayin yerini alir. Eger

yeni aday Onceki adaydan daha fazla agirlik degerine sahipse, 6nceki adayin agirlik degeri
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daha az oldugu i¢in iyi bir aday olarak popiilasyonda tutulmaya devam edilir.
Unutulmamalidir ki kisit ihlalleri yapan her bir aday, kisitt ne kadar ihmal ettigine gore
cezalandirilmig ve normal sistem agirligindan daha yiiksek bir agirlikmis gibi akisa dahil
edilmistir. BoOylece bu adaylar yiiksek agirlik degerlerinden dolayi optimumdan uzak
sonuglar olarak JAYA algoritmasi tarafindan optimizasyon siirecinde uzaklastirilacaktir
(Sekil 5.1/5.2).

5.1.5 Optimizasyon Siirecinin Sonlandirilmasi

Sonlandirma kriteri izin Verilen Analiz sayis1 (IV4) olarak belirlenmistir. Iteratif
olarak ilerleyen optimizasyon siirecinde kisit ihlallerinin belirlendigi Boliim 5.1.2 Sonlu
Elemanlar ¢oziiclisliniin, optimizasyon siireci boyunca toplamda ne kadar ¢agirilacagini
belirleyen bir parametredir. Her bir iterasyonda c¢agirilan toplam Sonlu Elemanlar ¢6ziiciisii
sayis1, Izin Verilen Analiz say1s1 (N ) degerinden az ise son popiilasyonun kisit ihlallerinin
belirlendigi adima doniiliir. Tim silire¢ sonucunda c¢agirilan toplam sonlu elemanlar
coOziiclisii sayist N,y degerine ulastiinda optimizasyon siireci durdurulur ve son

poplilasyondaki en iyi aday optimum sonug olarak kaydedilir (Sekil 5.1).

5.2 Vekil Model Olarak Derin Ogrenme Stratejisi

Bu boliimde JAYA ile es zamanli boyut, sekil ve topoloji optimizasyonu siiregleri
igerisinde gerceklesen her bir dongiide optimum sonuglara yakinsamak i¢in Boliim 5.1.2°de
bahsedilen Sonlu Elemanlar analizlerinin pahali ve zaman alic1 hesaplama maliyetlerinin
diisiiriilmesini amacglayan Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 tabanl bir vekil model yaklagimi
sunulmustur. Sunulan vekil destegi ile optimizasyon yaklasimi, iki fazli bir siire¢ olarak
belirlenmistir. 1lk fazda, segilen metasezgisel algoritma ile optimizasyon siireci Boliim
5.1.2°deki gibi gergeklesirken, bu siirecte belirli bir analiz degerine kadar Yapay Sinir
Agimin egitimi ic¢in, girdi degerleri ve bu girdi degerlerine gore Sonlu Elemanlar
¢oziiciisiiniin dondiirdiigii ¢ikti degerleri veri olarak toplanmaktadir. Ikinci fazda yine
secilen metasezgisel algoritma siireci ylriitlir; ancak tasarim adaylarinin degerlendirilmesi
yilikiiniin ¢ogu Sonlu Elemanlar ¢oziiciisii yerine Yapay Sinir Ag1 tarafindan iretilen
tahminler dogrultusunda azaltilir. Sunulan vekil model destekli optimizasyon siireci i¢in
Sekil 5.2°de akis semas1 paylasilmis olup, metodun her bir adimi siras1 ve ayrintilari ile bu

akis semasina gore sunulmustur.

5.2.1 FAZ:1 Parametrelerin Belirlenmesi

FAZ:1’in basinda kullanici tarafindan tanimlanacak parametreler Cizelge 5.1°de

kisaca agiklanmistir. Metasezgisel i¢in poplilasyonda degerlendirilecek aday sayisinin



SE ¢oziiciisii ile
kisit ihlalleri, Popiilasyon
BASLANGIC YSA egitimi igin giincelle

veri toplama Bolim

Bolim /

NA, NPop Baslanglf} POp/

TP1, NRun, Ttr Yeni adaylar
belirle.

Bolim

Bolum /

Kisitlar1 YSA

e YSA’y1 egit

Bolim

m pep Olustur
tahmin et Bolim

Bolim

En iyi ve en kotii
¢Ozlimii SE
coziiciisiine yolla,
veri setine ekle

Bolim

mpep ile
karsilastir

giincelle
Bolim

M pop €N 1yl
aday
optimum

Bolim

Sekil 5.2: Sunulan Vekil Model Akis Semasi

kullanicr tarafindan belirlendigi popiilasyon biiyiikligii (/V,.p), FAZ:1°de iiretilecek verinin
dagilimim etkileyecegi i¢in 6dnemlidir. Sunulan vekil model ile vekil olmadan yliriitiilen
optimizasyon siireglerinin ka¢ kez denenecegini ve sonuglarin karsilagtirmali olarak
tutarliliginin  kontrol edilebilmesini tam say1 olarak tanimlanan ng,, parametresi
saglamaktadir. Faz:1’de JAYA algoritmas1 tarafindan yiiriitiilen optimizasyon siireci i¢in

toplam izin verilen analiz sayisinin (/N4), kullanici tarafindan belirlenen rp; oranimna gore,
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Cizelge 5.1: Vekil Model i¢in Kullanic1 Tarafindan Tanimlanacak Parametreler

Aciklama Parametre

Yapilacak optimizasyon denemesi say1si N Run

Faz:1 icin ayrilacak sonlu elemanlar analizi

(0 ile 1 arasinda degisen oran) P
Faz:2’de yapilacak Yapay Sinir Ag1 egitimi

sayisl o
Popiilasyon boyutu Npop
Izin verilen analiz say1s1 Ny

rp1 * N4 kadarlik analiz kismi vekilsiz olarak metasezgisel tarafindan gergeklestirilir. Bu
siirecte YSA tabanli vekil modelin baslangi¢ egitimi i¢in Sonlu Elemanlar analizlerinden
elde edilen veriler toplanmaktadir. Faz:2’de ka¢ analizde bir YSA modelinin egitiminin
yapilacagin1 belirleyen kullanic1 tanimli ny, parametresi,vekil modelin tahminlerinin
genellestirilebilmesi ve farkli girdi degerlerinin tutarli tahminleri yani ag performansinin

optimizasyon siireci boyunca arttiritlmasi i¢in tanimlanmistir (Sekil 5.2).

5.2.2 FAZ:1 SE Coziiciisii ile Kisit Thlallerinin Hesaplanmasi ve YSA
Egitimi icin Veri Toplanmasi

Faz:1’de sunulan YSA tabanli vekil model heniiz devreye girmemistir. JAYA
algoritmas1 ile optimizasyon siireci kullanici tarafindan belirlenen rp; oranina gore,
rp1 * N4 analize kadar Sekil 5.1°deki akis semasina gére devam etmektedir. Ancak Bolim
5.1.2 detaylar1 paylasilan, Sonlu Elemanlar analizleri ile kisitlarin belirlenmesi adiminda
optimizasyon boyunca tasarim degiskenlerinin girdi olarak verildigi ve Sonlu Elemanlar
¢oziiciisl tarafindan kisit degerlerinin ¢ikt1 olarak dondiiriildiigii degerler toplanarak bir veri

seti olusturulur.

Tasarim degiskenleri 5.1 daha 6nce sunulmus olup kesit alanlarindan ve probleme
gore spesifik olarak belirlenmis diiglim koordinat degerlerinden olugsmaktadir. Bu degerler
daha sonra parametre ve model detaylar1 Boliim 5.2.4’te paylasilacak olan Yapay Sinir

Agr’nin 5.12°de girdi degerleri olarak belirlenmistir.

Xegitim = {A17A2a"'7€17£27'-£n} (512)



55

Y SA’nin performansl tahminler iiretmesi egitim verilerinin yeterli fazlalikta olmasi
ve problemin arama uzayindan segilecek verilerin tutarlilig: ile yakindan ilgilidir. Egitim
verilerinin tutarli se¢imleri i¢in bir l¢mPen parametresi belirlenmistir.  Yalnizca bu
parametrede belirlenen degerin altinda ceza degerine sahip veriler egitim veri setine
eklenecektir. Sunulan mevcut metot SE analizlerinin azaltilmasina yonelik bir amaca
hizmet etmesi sebebiyle veri toplanmasi asamasinda fazlaca SE analizi yapilmasi
gerekmektedir. Bu analiz sayilarinin artmasinin Oniine gegebilmek admna tasarim
vektoriinde kesit alanlarinin (A;) ayrik ve koordinat degerlerinin (;) siirekli degiskenler
oldugu kafes sistem optimizasyon problemlerinde veri tiiretilmesi yolluna gidilmistir.
Ornegin 5.13’te 4 ayrik ve 2 siirekli degiskenden olusan bir girdi katmani kullanarak 2 adet

cikt1 degerlerinin tahmini i¢in bir Yapay Sinir Ag1 olusturulmustur.

Ayrik Degiskenler Stirekli Degiskenler Ciktilar
0.000, 4.000, 17.000,9.000 728.11,455.62 0ij Oij (5.13)
Kesit Xlanlarl Diiglim K:;c)rdinatlarl Deplasmanlar - Gerilmeler

Ayrik degiskenlerden ilkinin bir topoloji verisi sakladig diisiiniilmiistiir. Bu durumda 0 ve
negatif tiim degerler 0’1 temsil ettigi i¢cin 0’1n alt, orta ve iist sinirlart islenmistir. 5.13’teki
ham veri yerine, yuvarlandiginda ayni ayrik degiskene gotiiren alt, orta ve {ist sinirlart
kullanip siirekli degiskenleri oldugu gibi birakarak elde edilen 5.14’te 3 veri, egitim verisi

olarak eklenmistir.

Ayrik Degiskenler Stirekli Degiskenler Ciktilar
o 7\ o\
N (e ~N e N
—0.500, 3.500, 16.500,8.500  728.11,455.62 0ij Oij
N 7 7
Vv v
Kesit Alanlar1 Diigiim Koordinatlari Deplasmanlar - Gerilmeler
Ayrik Degiskenler Siirekli Degiskenler Ciktilar
7 S N 7 ~\ Y 7 % N
0.000, 4.000, 17.000,9.000  728.11,455.62 dij Oij (5.14)
- ~~ g ~ > \ /
Kesit Alanlart Diigiim Koordinatlari Deplasmanlar - Gerilmeler
Ayrik Degiskenler Siirekli Degiskenler Ciktilar
7 7N N 7z 7\ N I N
0.499,4.499,17.499,9.499  728.11, 455.62 5i; 0
Vv Vv
Kesit Alanlari Diigiim Koordinatlari Deplasmanlar - Gerilmeler

Uretilen verinin rastgele %701 ile yukarida belirtilen sekilde veri icat edilir ve egitim
verisi listesindeki her veri icat edilen 3 veri ile degistirilir. Boylece YSA 0.70+ 3+ [V adet veri

ile egitilmis olacaktir. Uretilen verinin geri kalan %30°u ile de egitilen YSA test edilecektir.
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Sonraki adimlar JAYA algoritmasinin vekil model olmadan isledigi olagan siirecle
ayni gergeklesmektedir. FAZ:1’in tiim adimlari ve ilgili boliimler i¢in Sunulan Vekil Model
Akis Semasi (Bknz. Sekil 5.2) incelenebilir.

5.2.3 FAZ:2’ye Hazirhik ve Ana Popiilasyon Olusturulmasi

JAYA ile optimizasyon ve veri toplama siirecinin gergeklestigi FAZ:1, Sonlu
Elemanlar analizlerinin toplaminin, rp; * N4 analize ulasmasiyla sona ermektedir. FAZ:2
asamasina gegmeden Once bu optimizasyon siireci sonunda elde edilen iyilestirilmis son
popiilasyon, ana popiilasyon (mp,,) olarak kaydedilir. FAZ:2 asamasinda, vekil modelin
tahminleri, bu referans popiilasyon ile karsilastirilarak giincellenecektir. FAZ:2 asamasina
gecilmeden 6nce, FAZ:1 sonucunda elde edilmis Sonlu Elemanlar analizlerinden toplanmis
veriler ve iyilestirilmis son popiilasyon, ana popiilasyon (mp,,) olarak kaydedilmistir
(Bknz. Sekil 5.2).

5.2.4 FAZ:2 Vekil Olarak Secilen Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Egitimi

Vekilin sonraki adimda SE analizinin dondiirdiigli sonuglarin tutarli tahminlerini
gerceklestirebilmesi i¢in sunulan YSA modeli egitilir. Sunulan metottaki YSA model ve
kullanilan parametrelerin detaylarinin bu béliimde paylasilmasi uygun bulunmustur. Ilgili
detaylara gegmeden oOnce YSA ile ilgili teorik bilgi eksikligi oldugu disiiniiliiyorsa,
oncelikle YSA’nin calisma prensibi ve model tasarimi igin genel bilgileri igeren Boliim

4.2’nin incelenmesi Onerilmektedir.

Sunulan YSA modelinde 5 adet gizli katman kullanilmistir (Sekil 5.3).
Optimizasyon problemlerinin karmagsikligi goéz oniine alindiginda kullanilan 5 adet gizli
katmanin bu problemlerin dogrusal olmayan yapilarin1 basariyla yakaladigi tespit
edilmistir.  Gizli katman numaralar1 giris katmani tarafindan baslamak iizere, gizli

katmanlardaki ndron sayist 5.15’te hesaplanmstir.

nH; = 2(I + 0) + L— % (21 + O)-‘ (5.15)

nl ve nO giris ve ¢ikis katmanlarindaki noron sayilaridir. nH; ise 7. gizli katmanin néron
sayisina isaret etmektedir. Sunulan YSA mimarisinde 5 gizli katman kullanilacagi i¢in ¢, 1 ile
3 arasinda bir sayidir. | | operatdriiniin genel olarak bir say1y1 asagi veya yukari yuvarladigi

hatirlatilmalidir.
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Girdi Katmani 1. Ara Katman 2. Ara Katman 3. Ara Katman 4. Ara Katman 5. Ara Katman Cikti Katmani
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Sekil 5.3: Sunulan Vekil Model YSA Mimarisi

YSA mimarisinde her bir katmandaki néronlarda aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
’Swish” ve ’Leaky ReLU’ secilmistir. Leaky ReLU fonksiyonlarinin negatif deger egimi
a = 0.01 olarak alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu seciminin YSA model performansi i¢in
onemli oldugu diisiiniilmektedir. Farkli problemler i¢in her bir noronda farkli

kombinasyonlari test edilmis ve sonuglar Boliim 6.1°de paylasilmistir.

Uretilen veri seti beklenmeyen / aykir1 (outlier) veriler icermeyeceginden “Min-Max

Scaling” veri dlgekleme yontemi tercih edilmis ve veriler 0 ile 1 arasinda 6l¢eklenmistir.

Xy — Tmin
gporm — —L__Tmin_ (5.16)

Tmaks — Tmin

Burada x,,4ks Ve T, ilgili girdi siitunu icin veri setinde sunulan en biiyiik ve en kiiciik
degerlerdir. z; ve '™ ise ilgili girdi slitunundaki 7. ger¢ek ve normalize edilmis
(6lgeklenmis) degerlerdir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 hedef (¢ikt1) degerlerini O ile

1 arasina indirgediginden 6tiirti hedef (¢ikt1) degerleri dlceklenmeyecektir.

Egitimde, az bellek gereksinimi olan birinci dereceden gradyanlar gerektiren verimli
stokastik hata optimizasyonu i¢in ’Adam’ algoritmast kullanilir. Genel olarak, Adam’in

makine 6grenimi alanindaki ¢ok cesitli digbiikey olmayan optimizasyon problemlerinde
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saglam ve ¢ok uygun oldugu gorilmiistiir. Adam parameterleri i¢in tanitildigi makalede
cogu makine dgrenmesi uygulamasi i¢in uygun oldugu belirtilen degerler olarak o = 0.001,
B1=0.9, By =0.999 ve ¢ = 1078 secilmistir (Kingma ve Ba, 2017).

Hata fonksiyonu olarak, Ortalama Karesel Hata (OKH) kullanilmistir. Esitlik 5.17°da,

n ¢ikt1 sayisini, y'79¢ hedef degeri, y?"¢%“**? ise YSA nin tahmin ettigi degeri gosterir.

n

1 )
OKS == target __ predictedy2 .
n Z(y, Yi ) (5.17)

=1

Egitim devam ederken 100. kez Ortalama Karesel Hata degerinde herhangi bir iyilesme

gozlenmiyorsa egitim sonlandirilir (Bknz. Sekil 5.2).

5.2.5 FAZ:2 Kisit ihlallerinin Vekil YSA ile Tahmini

Vekil model olarak sunulan YSA egitimi sonrasi egitim veri setinin %30’u ile egitim
performansi test edilmistir. FAZ:2 hazirlik evresinde (Bknz. Boliim 5.2.3) kaydedilen ana
popiilasyon (mp,,), FAZ:1 sonucunda kaydedilmis son popiilasyondur. Ana popiilasyon
(mpop) yeni adaylar ve oOnceki adaylarin karsilastirilmasi i¢in Pop degiskenine ana
popiilasyonun bir kopyas1 olarak atanir. Pop’dan JAYA algoritmasinin hareket operatorii
vasitasi ile yeni adaylar iiretilmistir (Bknz. Boliim 5.1.3). Yeni adaylarin kisit ihlalleri
hesaplanirken SE ¢oziiciisiiniin dondiirdiigii sonuglar yerine, egitilmis vekil YSA tahminleri
alinir. Bdylece tiim popiilasyondaki adaylarin hesaplama yiikii, maliyetli olan SE ¢oziiciisii
yerine vekil tarafindan tahminsel olarak hesaplanmaktadir. Yeni adaylardan olusan yeni
popiilasyon, Boliim 5.1.4’deki gibi Pop popiilasyonu ile karsilastirilir ve Pop giincellenir.
Vekil YSA ile tahmin edilen, deplasman (¢;;) ve gerilme (o;;) degerleri, kesin degerlere
yakin ancak hatali kestirimsel sonuglar dondiirmektedir. Adaylarin kisit ihlallerinin vekilin
dondiirdiigli hatali tahminsel degerlerlerle belirlenmesi optimum sonuglardan uzak ve
tutarsiz sonuclara sebep olabilmektedir. ~ Bu sebeple vekilin, SE ¢dziiclisii yerine
dondiirdiigli hatali tahminsel sonuglar, sonraki adim olan, Boliim 5.2.6 sunulan metotla

degerlendirilmektedir.

Vekil model performasinin karsilagtirmali testlerinin yapilabilmesi ve vekil model
tahminleri ile SE analizlerinin kesin sonuglar1 arasindaki hatalarin istatistiksel olarak
degerlendirilebilmesi i¢in popiilasyonun (Pop) tamamu siireci kontrol etmek amaciyla sonlu
elemanlar ¢oziiclisii tarafindan degerlendirilerek cont Pop degiskenine atanir (Bknz. Sekil
5.2).
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5.2.6 FAZ:2 Vekil Model Tahminlerinin SE ile Degerlendirilmesi
Yaklasimi

Popiilasyondaki (Pop) en iyi ve en kotii adaylar ve popiilasyonda kaginci siradaki
adaylara karsilik geldikleri (indeks numaralar1) kaydedilir. En iyi ve en kotii aday SE
coziiciisiine yollanarak, bu iki adayin kisit ihlalleri hesaplanir. Artik popiilasyonda (Pop),
YSA’nin en iyi ve en koétii oldugunu iddia ettigi adaylarin gercek degerlendirme verileri
bulunmaktadir. Ornegin en iyi ve en kotii adaylarin sirasiyla popiilasyondaki 3. ve 18.
adaylar olduklar1 varsayimindan yola ¢ikarak, popiilasyondaki (Pop), 3. aday ana
popiilasyondaki (mp,,) 3. aday ile, benzer sekilde popiilasyondaki (Pop) 18. aday, ana
popiilasyondaki (mp,,) 18.  aday ile karsilastirilarak ana popiilasyon giincellenir.
Popiilasyondaki 3. ve 18. adaylar 5.14’de sunulan yaklasimla veri iiretilerek YSA’nin
tekrar egitilerek, genelleme yeteneginin ve performansmin arttirilmast i¢in egitim veri
setine eklenir (Sekil 5.2).

5.2.7 FAZ:2 Vekil Model ile Optimizasyon Siirecinin Sonlandirilmasi

Optimizasyon siireci boyunca her bir iterasyonda toplam SE tarafindan
gerceklestirilen analiz sayis1 (/V), Cizelge 5.1°de paylasilmis olan kullanici parametrelerine
gore Ny (1 — rp;) analiz sayisina ulagmadigi taktirde optimizasyon siireci devam
etmektedir. Kullanici tarafindan belirlenen, n;,. parametresine gore kac analizde bir YSA
egitimi yapilacagiin kontrolii 5.18’e gore yapilir. Eger analiz sayist (N) bu degerden
bliyiik veya esitse YSA egitilmekte ve k& degeri her bir iterasyonda bir arttirilmaktadir,
kiiciikse Boliim 5.2.5°te aciklanan adima doniilmektedir.

(5.18)

SE tarafindan gerceklestirilen analiz sayisi (IV), N4 (1 — rpy) analiz sayisina ulagir veya bu
analiz sayis1 asilirsa ana popiilasyondaki (mp,,) en 1yi aday optimum sonug olarak sunulur
(Bknz. Sekil 5.2).
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6. BULGULAR VE TARTISMA

6.1 Vekil Model ile Eszamanh Boyut, Sekil ve Topoloji

Optimizasyonu Deneyleri

6.1.1 Test Problemleri ve Vekil Modelsiz Sonuclar

Deneylerin yapilacagi (sirasiyla 10, 15, 39 ¢ubuk), popiiler ti¢ kafes sistem problemi
tamitilmis (Bknz.  Bolim 6.2.1, 6.3.1, 6.4.1) ve sunulan yaklasimin gercek¢i bir
karsilastirmasi i¢in, bu problemler lizerinde metasezgisel olarak secilen Jaya algoritmast
vasitasi ile oncelikle vekil modelin devrede olmadig1 es zamanli boyut, sekil ve topoloji
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Ayrica vekil modelin devrede olmadig1 optimizasyon
sonuglarinin tutarliliginin gozlenebilmesi adina literatiirde ayni problemler {izerinde
yapilmis caligmalarin referans optimum sonuglar ile karsilastirilmistir (Bknz. Bdéliim
6.2.1.1,6.3.1.1, 6.4.1.1).

6.1.2 YSA Egitim Deneyleri

Vekil olarak diigiiniilen YSA egitiminin performansina etki edebilecegi diisiiniilen
cesitli parametrelerle her bir problem iizerinde bagimsiz deneyler gerceklestirilmistir (Bknz.
Bolim 6.2.1.2, 6.3.1.2, 6.4.1.2). Sonrasinda gerceklestirilecek vekil model yaklagimi
deneyleri icin YSA egitim parametreleri bu deneylerde elde edilen bilgiler 1s1ginda

secilmistir. Deney sonuglarindan elde edilen grafik detaylar1 asagida listelenmistir.

Izin Verilen Analiz Sayisi - Veri Toplanma Yiizdesi: Vekil olarak belirlenen YSA’nin test
problemleri i¢in izin verilen analiz sayilarina gore SE analizlerinin dondiirdiigii adaylardan
belirli bir ceza degerinin altindaki adaylar egitim veri setine dahil edilmis, Kinematik olarak
stabil olmayan ve belirli bir ceza degerinin iistiinde degere sahip olan adaylarin, egitim veri
setinde giiriiltiye ve egitim uzayinin genislemesiyle vekil YSA tahminlerinde biiyiik
sapmalara sebep oldugu gozlenmistir. Bu sebeple bu adaylar, vekil YSA’nin egitim setine
dahil edilmemis ve bu sebeple bu faktoriin etkilerinin testleri i¢in Limit Ceza (limPen)
parametresi belirlenmistir. Secilen her bir Limit Ceza (limPen) parametresiyle
(1.0,0.5,0.1) izin verilen analiz sayisma goére SE analizlerinden toplanan veri yiizdesi
grafikleri sunulmustur (Bknz. Sekil 6.5, 6.15, 6.25).

izin Verilen Analiz Sayisi - iterasyon: Test problemlerinde izin verilen analiz sayilarina

gore toplanan veri ile vekil YSA’nin egitimi gerceklestirilmistir.  Egitim her bir ara
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katmanda uygulanan aktivasyon fonksiyonlarmin egitim performansina etkisini
degerlendirmek iizere, bir kombinasyonu olarak test edilmigtir. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 Cizelge 6.1’de sunulmustur. Egitim belirli bir iterasyon degerine ulasir ve
Ortalama Karesel Hata, Adam algoritmasi ile optimize edilir. Belirli bir basar1 yiizdesi
yakalandiginda ve artik bir gelisme gozlenmediginde YSA egitimi otomatik olarak
sonlandiriimaktadir. Burada vekil YSA egitiminde bahsedilen iterasyon teriminin Ingilizce
’Epoch’ terimine karsilik geldigi hatirlatilmalidir.  Secilen her bir Limit Ceza (lzm Pen)
parametresiyle (1.0, 0.5, 0.1) izin verilen analiz sayisina gore iterasyon degerleri grafikleri
sunulmustur. (Bknz. Sekil 6.6, 6.16, 6.26).

izin Verilen Analiz Sayis1 - Egitim OKH: Secilen limPen parametrelerine bagl olarak
Izin verilen analiz sayilarma gore SE analizlerinden rastgele toplanan verilerin %70’i ile
YSA egitimi yapilmis ve egitimin sona erdigi iterasyon sayilarinda YSA egitim
performansinin, Olciilebilmesi adina Ortalama Karesel Hatalar kaydedilmistir. Secilen her
bir Limit Ceza (limPen) parametresiyle (1.0,0.5,0.1) izin verilen analiz sayisina gore
Egitim OKH degerleri grafikleri sunulmustur (Bknz. Sekil 6.7, 6.17, 6.27).

izin Verilen Analiz Saysi - Test OKH: Secilen lim Pen parametrelerine bagli olarak izin
verilen analiz sayilarina gére YSA’nin daha once karsilagmadigi SE analizlerinden rastgele
toplanan verilerin %30’u test verisi olarak alinmistir. Bu veriler egitilmis YSA’ya girdi
olarak verilmis ve gercek degerleri ile test verileri i¢in Ortalama Karesel Hata’lari
kaydedilmistir. Boylece daha oOnce gormedigi verilerle YSA’nin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Segilen her bir Limit Ceza (lzm Pen) parametresiyle (1.0, 0.5,
0.1) Izin verilen analiz sayisina gére Test OKH degerleri grafikleri sunulmustur (Bknz.
Sekil 6.8, 6.18, 6.28).

Izin Verilen Analiz Sayis1 - Test OKH/Egitim OKH: Secilen limPen parametrelerine
bagl olarak Izin verilen analiz sayilarma gore kaydedilen Test Ortalama Karesel Hata’lari
ile Egitim Ortalama Karesel Hata’lar1 oranlanmis ve bir performans tutarlilik orani
Olclilmiistiir. Tek basina egitim veya test OKH degerleri YSA’nin performansi hakkinda
fikir vermeyebilir. YSA modelinde fazla uyum ya da yetersiz uyum olabilmektedir.
Objektif bir performans degeri icin bu degerin 0,5 ile 1,0 arasinda olmasit YSA’nin vekil
olarak basarili kabul edilebilecegini gostermektedir. Secilen her bir Limit Ceza (lim Pen)
parametresiyle (1.0, 0.5, 0.1) izin verilen analiz sayisina gére Test OKH/Egitim OKH
oranlar1 grafikleri sunulmustur (Bknz. Sekil 6.9, 6.19, 6.29).
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Cizelge 6.1: On Cubuklu Kafes:Vekil YSA Aktivasyon Fonksiyonlari (Ozbasaran, 2021)

1.ARA 2.ARA 3.ARA 4.ARA 5.ARA

KATMAN | KATMAN | KATMAN | KATMAN | KATMAN
ReLU Leaky ReLU | Leaky ReLLU | Leaky ReLU | Leaky ReLU | Leaky ReLU
Swish Swish Swish Swish Swish Swish

Swish Leaky ReLU Swish Leaky ReLU Swish
Leaky ReLU Swish Leaky ReLU Swish Leaky ReLU

ReLU-Swish

6.1.3 Vekil Model Performans Sonuclari

sunulan Yapay Sinir A8 tabanli vekil model teknigi ile ii¢ kafes sistem problemi
iizerinde Es zamanli Boyut, Sekil ve Topoloji optimizasyonu deneyleri yapilmistir. Izin
verilen analiz sayis1 2500 olarak siirlandirilmis ve her bir optimizasyon siireci bagimsiz
olarak 20 kez tekrarlanaarak bulunan en iyi, en kotii ve ortalama amacg degerleri i¢in test
edilmistir. Popiilasyon sayis1 (/V,,,), 25 olarak belirlenmistir. Her bir ara katmanda *Swish’
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Her bir test probleminde vekil modelin ikamet
etmedigi sonuclar ile sunulan vekil model teknigi istatistiki olarak karsilastirilarak sonuglar
paylagilmistir (Bknz. Boliim 6.2.1.3, 6.3.1.3, 6.4.1.3).

Vekil Model Performansi: Sunulan vekil model ile optimizasyon siireclerinin, FAZ:1 igin
belirlenen r P1 parametrelerine (Bknz. Boliim 5.2) ve sunulan vekil model i¢in belirlenen
toplam izin verilen analiz sayilarina (/N4) gore vekil modelin devrede olmadigi Jaya
algoritmasi ile belirlenen optimum agirlik degerleri karsilastirilarak bagil agirlik degerleri
ve bagil varyasyon katsayilari paylasgilmisti. Toplam izin verilen analiz sayisina gore
sunulan vekil model ile gergeklestirilen optimizasyon siireci sonucunda elde edilen son
popiilasyonda goézlenen en iyi agirlik degerinin, ayni izin verilen analiz sayisina denk
gelecek sekilde wvekilsiz olarak gergeklestirilen optmizasyon siirecinin sonucuna

oranlanmasiyla en iyi bagil amag degeri bulunmustur (6.1).

Nw,.., = 2% (6.1)

Bu oranin 1’den kii¢iik olmasi vekil modelin son popiilasyonda bulunan en iyi adayin
performansinin vekilin devrede olmadigi modelden daha iyi oldugunu, biiyiik olmasi ise
vekil modelin devrede olmadigi olagan optimizasyon siirecinin daha verimli oldugunu

gostermektedir.



63

Toplam izin verilen analiz sayisina gore sunulan vekil model ile gerceklestirilen
optimizasyon siireci sonucunda elde edilen son popiilasyonda gozlenen en kotii agirlik
degerinin, vekil model devrede olmadan olarak gerceklestirilen optmizasyon siirecinin

sonucuna oranlanmasiyla en kotii bagil amag¢ degeri bulunmustur (6.2).

W;Z?“Tﬁ
Nworse = T worst (6.2)

Bu oranin 1’den kii¢lik olmas1 vekil modelin son popiilasyondaki en kotli adayin amag
fonksiyonun vekilin devrede olmadig1 metasezgiselden daha kii¢iik oldugunu, biiyiik olmasi
ise vekil modelin, vekil desteksiz metasezgiselden kullaniminin daha daha verimsiz

oldugunu gostermektedir.

Ly = N—O (6.3)

bpop

Vekil model ile gergeklestirilen optimizasyon sonucunda elde edilen son popiilasyondaki
tim adaylarin amag¢ degerlerinin ortalamasinin, vekilin devrede olmadigr Jaya
optimizasyonu sonucunda bulunan amag¢ degerlerine orani ortalama bagil amag¢ degerini
vermektedir. Bodylece vekil modelle bulunan popiilasyonun grafikteki merkezi egilimi

bulunabilir (6.3).

Bagil Varyasyon katsayisi, karsilastirilan iki degerin olasilik dagilimi igin bir
normalize edilmis istatistiksel yayilma 6lciilerinin orani olarak alinmistir. Burada goreli bir
karsilagtirma i¢in vekil modelin devrede oldugu amag degerine gore varyasyon katsayisinin,
vekil modelin devrede olmadigi optimizasyon siireglerindeki amag degerlerine gore
varyasyon katsayisina orani olarak alnmistir. Her iki optimizasyon siireclerinde bulunan
amag fonksiyonu degerinin ortalamaya gore farkliliklarinin derecesini ve ortalamaya gore

ne kadar degistigini 6l¢mek amaciyla sunulmustur (6.4).

vekil

Cy OWyeri HWo (6.4)

Cg OWy HWoekil

Vekil modelle destegi ile yapilan 20 optimizasyon denemesi ic¢in agirlik degerlerinin
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Cizelge 6.2: On Cubuklu Kafes Sistem Tasarim Parametreleri

Tasarim Parametreleri Deger
Elastisite Modiilii 10% ksi
Ozgiil Agirhk 0.11b/in?
Izin Verilen Basing Gerilmesi 25 kst
Izin Verilen Cekme Gerilmesi 25 ksi
Izin Verilen Dikey Yerdegistirme 21n

standart sapmas1 bulunmus (ow,_, ,

oranlanarak varyasyon katsayis1 bulunmustur (c***). Aym sekilde vekil modelin devrede

) ve bulunan agirlik degerlerinin ortalamasina (pWyepir)

olmadig1 standart 20 optimizasyon denemesi sonrasinda agirlik degerlerinin standart
sapmas1 bulunmus (o) ve bulunan agirlik degerlerinin ortalamasina (1W,) oranlanarak
bulunan varyasyon katsayisina (c!) oranlanmistir. Bu oranin 1’den kiigiik olmasi ortalama
vekil modelsiz agirlik degerlerine yakin sonuglarin elde edildigi anlamina gelmektedir.
I’den biiylik degerlerde amag¢ degerinin ortalamaya yakin olmasi istenirse vekil model
destegine gerek olmadig1 anlagiimalidir.

6.2 10 Cubuklu Kafes Sistem Deneyleri

6.2.1 10 Cubuklu Kafes Sistem Problemi

Problem, tamsay1 ve siirekli tasarim degiskenlerini ayni anda ele aldig i¢in karma
degiskenli es zamanl sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu problemi olarak ele alinmaistir.
Malzeme 6zellikleri Elastisite Modiilii (E) ve Ozgiil Agirhk (p) sirayla 10* ksi ve 0.1
Ib/in® olarak almmustir. On g¢ubuklu kafes sistemin yiikleme durumu 3 ve 5 diigiimlerinin
her ikisinde P = 1000000 /b’dir (Sekil 6.1).

Sekil optimizasyonu i¢in, on ¢ubuklu kafes sistemde (Sekil 6.1) 1 diiglimii orijin
olmak fizere, ii¢ iist diigiimiin (2, 4, 6) dikey koordinatlarinin 180 in ile 1000 in arasinda

hareket etmesine izin verilmektedir (Miguel vd., 2013). Koordinat degerleri bu aralikta
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stirekli degiskenler olarak alinmaktadir. Boyut optimizasyonu i¢in kesit alanlar1 6.5’te ilgili
caligmada verilen 32 ayrik degisken arasindan seg¢ilmistir (Rajan, 1995).

(1.62,1.80,2.38,2.62, 2.88,3.09, 3.13, 3.38, 3.63, 3.84, 3.87, 4.18, 4.49, 4.80,
4.97,5.12,5.74,7.22,7.97,11.5,13.5,13.9,14.2, 15.5, 16.0, 13.9, 14.2,15.5,  (6.5)
13.9,14.2,15.5,16.0, 18.8,19.9, 22.0, 22.9, 26.5, 30.0, 33.5)

Bu test probleminin es zamanl sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu daha 6nce (Rajan,
1995) ve (Balling vd., 2006) tarafindan Genetik Algoritma, (Martini, 2011) tarafindan,
Harmoni Aramasi Algoritmasi, (Miguel vd., 2013) tarafidan Atesbdcegi Algoritmasi

kullanilarak gergeklestirilmistir. Her bir ¢alismanin sonuglar1 Cizelge 6.3 ’de paylasilmistir.

| 360 in ; 360 in ——

4 6
4 /T\ g /' |
3 8

7

Sekil 6.1: On Cubuklu Kafes Sistem

On cubuklu kafes sistemin sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu es zamanli olarak
vekil model devrede olmadan, Jaya algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir (Bknz.
Boliim 5.1).

6.2.1.1 10 Cubuk Test Problemi i¢in Vekil Modelsiz Sonuclar

Optimizasyon denemesi sayist (ngy,), 20 olarak belirlenmisti.  Oncesinde

optimizasyon sliresince gergeklestirilen, 10000 analize kadar olan siirecte, 20 optimizasyon
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Cizelge 6.3: On Cubuklu Kafes Boyut, Sekil ve Topoloji Optimizasyonu i¢in Referans

Sonuglar
Sonuclar (Rajan, (Balling (Martini, (Miguel
1995) vd., 2006) 2011) vd., 2013)
Analiz Sayis1 3840 500000 4075 50000
Agirlik (1b) 3254 2736 2900 2705
Ortalama Agirlik (Ib) - - - 2796

denemesi sonuglar1 paylasilmig, deneme sonuglart arasinda bulunan ilgili izin verilen analiz
sayilarina (/V4), gore son popiilasyondaki en optimuma yakin adaya ait en iyi agirlik
degerleri mavi renk ile, optimumdan en uzak adaylarin, en kotii agirlik degerleri ise kirmizi

renk ile gosterilmistir (Sekil 6.2).
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Sekil 6.2: On Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayis1 - Vekil Modelsiz Optimum
Sonuglar (a)

On bininci analiz sonucunda bulunan en iyi boyut, sekil ve topoloji (Sekil 6.3) 6.
denemede kaydedilmistir. Bulunan en iyi agirlik degeri herhangi bir kisit ihlali olmadan
Wy = 2697.6 Ib ve en iyi ve en kotii ortalama agirlik degeri W' = 2712.77 [b olarak
bulunmustur.
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Sekil 6.3: On Cubuklu Kafes Sistem: On bin Analiz Sonucu Optimum Sekil ve Topoloji

Vekil model devrede olmadan optimizasyon siireci 250000 analize kadar devam
ettirilmis ve sonuclar paylagilmistir (Sekil 6.4). 25000 analizden sonra amag¢ degeri biraz
daha optimuma yaklasirken, en iyi ve en kotlii adaylarin amag¢ degerlerinde 6nemli bir

degisim gozlenmemistir (Bknz. B6liim 6.1.1).
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2866.5
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2696.5

25000 100000 150000 200000 250000
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Sekil 6.4: On Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayis1 - Vekil Modelsiz Optimum
Sonuglar (b)
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On Cubuklu Kafes Sistem icin vekil model devrede olmadan gerceklestirilen
optimizasyon siireclerinin referans sonuglarla (Bknz. Cizelge 6.3) karsilastirildiginda tutarli
olduklar1 ve bu test problemi i¢in literatiirde optimum olarak sunulan sonuglara ¢ok yakin
sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Sunulan YSA tabanli vekil model ile sonuglarin
karsilastirilmasi ve performans 6l¢iimii i¢in vekil model devreye alinmadan gercgeklestirilen
optimizasyon siireclerinin tutarli sonuglar vermesi onemlidir. Oncelikle bundan sonraki
boliimlerde sunulan metotta FAZ:1 siirecinde verinin toplanmast ve vekil YSA’nin egitim
performansi irdelenecek (Bknz. Bolim 6.1.2) ve cesitli parametrelerin bu egitimi nasil
etkiledigi sunularak tartisalacaktir. Sunulan metot On Cubuklu Kafes Sistem probleminde
test edilmis ve sonuglarla birlikte vekil modelin performansi irdelenmistir (Bknz. Boliim
6.1.3).

6.2.1.2 10 Cubuk Test Problemi i¢cin YSA Egitim Performansi

On cubuklu kafes sistem i¢in vekilin egitiminde toplanacak verilerin oncelikle Limit
Ceza degeri (ltmPen) parametresi sirayla 1.0, 0.5, 0.1 olarak alinmis ve SE analizlerine
yollanan adaylarin bu Limit Ceza degerlerinin altinda olan adaylar egitim setine alinmak

lizere toplanmustir.

Verilerin limPen parametresine bagli, toplanma ytizdelerinin izin verilen analiz

sayisina gore degisimleri grafigi Sekil 6.5’te sunulmustur.

Limit Ceza (lzm Pen) parametresine bagli olarak her bir izin verilen analizde toplanan

veriye gore egitimin sonlandig1 iterasyon degerlerinin grafigi Sekil 6.6’da sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlari’nin Izin Verilen Analiz (NV,4) sayilarma goére Egitim Ortalama
Karesel Hata (O K H) ’lar1 grafikleri Sekil 6.7°de sunulmustur.

Segilen Limit Ceza (l¢mPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlar’’nin Izin Verilen Analiz (N,) sayilarina gére Test Ortalama
Karesel Hata (O K H)’lan1 grafikleri Sekil 6.8’de sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlar’nin Izin Verilen Analiz (N,) sayilarina gére Test/Egitim
Ortalama Karesel Hata (O K H) oranlar1 grafikleri Sekil 6.9’da sunulmustur.
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Sekil 6.5: On Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayisi - Toplanan Veri Yiizdesi

6.2.1.3 10 Cubuk Test Problemi i¢in Vekil Model Performansi

En iyi bagil amag¢ degerinin 1’den kiiglik olmasi vekil modelin performansinin
vekilsiz modelden verimli oldugunu, biiyilik olmasi ise vekil model desteksiz metasezgiselin
verimli oldugunu gostermektedir. On Cubuklu Kafes Sistem i¢in r P1 degerinin 0.8 olarak

belirlendigi 1500. analizde en iyi bagil amag degeri gozlenmistir.

En kotii bagil amag degerinin 1’den kiigiik olmasi vekil modelin performansinin
vekil desteksiz metasezgiselden verimli oldugu, biiyiikk olmasi ise vekil desteksiz
metasezgiselin verimli oldugu anlamina gelmektedir. On Cubuklu Kafes Sistem igin r»P1
degerinin 0.8 olarak belirlendigi 250. analizde en kotii bagil amag¢ degeri gézlenmistir.
Sonuglar incelendiginde problemin vekil modelin devrede oldugu optimizasyon
sonuglarinin belirli parametre ve analiz sayilarinda en kotii adaylarda kayda deger bir

iyilesmeye sebep oldugu ve son popiilasyonu iyilestirdigi soylenebilir.
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Sekil 6.7: On Cubuklu Kafes Sistem: zin Verilen Analiz Sayisi - Egitim OKH

Vekil model ile gercgeklestirilen optimizasyon sonucunda elde edilen son
popiilasyondaki tiim adaylarin amag¢ degerlerinin ortalamasinin vekil desteksiz Jaya

algoritmasi sonucunda bulunan amag¢ degerlerinin orani ortalama bagil amag¢ degerini
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Sekil 6.9: On Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayisi - Test / Egitim OKH

vermektedir.

Boylece vekil modelle bulunan popiilasyonun grafikteki merkezi egilimi

bulunabilir. Ortalama bagil amag¢ degerlerine bakildiginda FAZ:1’de toplam izin verilen

analiz sayisinin 250 oldugu durumda ve bu analizlerin %80’1 egitim verisinin toplanmasi
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Sekil 6.10: On Cubuklu Kafes Sistem: Vekil Model Performans Sonuglari

icin kullanildiginda vekil modelin popiilasyonun genelinde optimum ¢oziime vekilin
devrede olmadig1 siiregten daha performansh yaklastigi izin verilen 500 analizde
performansin diistiigli ve daha yiiksek analiz sayilarinda en fazla vekil modelin olmadigi

optimizasyon siireci kadarlik bir performans sergiledigi goriilmektedir.

Bagil varyasyon katsayisi oranin 1’den kiigiik olmasi vekil model destegi ile ortalama
vekil modelin devrede olmadig1 agirlik degerlerine yakin sonuglarin elde edildigi anlamina
gelmektedir. 750 analizde r P1 parametresinin 0,6 olarak secildigi durumda bagil varyasyon

katsayis1 en 1yi degeri vermistir. Bagil varyasyon katsayisnin 1’in altinda oldugu izin verilen
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analiz sayilar1 ve rP1 parametreleri degerlerinde vekil modelin yararli olabilecegi, 1’den
biiyiik degerlerde amag degerinin ortalamaya yakin olmasi istenirse vekil model destegine

gerek olmadig goriilmektedir.

6.3 15 Cubuklu Kafes Sistem Deneyleri

6.3.1 15 Cubuklu Kafes Sistem Problemi

Problem, tamsayi1 ve siirekli tasarim degiskenlerini ayni anda ele aldig: i¢in karma
degiskenli es zamanl sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu problemi olarak ele alinmistir.
Malzeme 6zellikleri Elastisite Modiilii (E) ve Ozgiil Agirhk (p) sirayla 10* ksi ve 0.1
Ib/in? olarak alinmistir. On bes gubuklu kafes sistemin dikey yiikleme durumu 7. diigiimde
P = 10000 [b’dir (Sekil 6.11). Izin verilen gerilme degeri 25 ksi’dir.Boyut optimizasyonu
icin 15 kesit alan1 ve sekil optimizasyonu i¢in 3,4, 5, 6 diigiimlerinin z, y koordinatlar1, 7,8
diigiimlerinin y koordinatlar1 tasarim degiskenleri olarak alinmistir. 4 ve 6 koordinatlar

sirastyla 3 ve 5 koordinat degerlerine esittir (6.6).
(T4 = 23,6 = T5,Y3, Y4, Ys, Y6, Y7, Us) (6.6)
Kesit alanlari, topoploji optimizasyonu i¢in {—30, 31} degerleri arasindan rastgele olarak

alinmis ve rastgele degerlere gore 32 ayrik degisken (6.7) arasindan secilmistir (Miguel vd.,
2013).

(0.111,0.141,0.174,0.220, 0.270, 0.287, 0.347, 0.440, 0.539, 0.954, 1.081,
1.174,1.333, 1.488, 1.764, 2.142, 2.697, 2.800, 3.131, 3.565, 3.813, 4.805, (6.7)
5.952, 6.572, 7.192, 8.525,9.300, 10.850, 13.330, 14.290, 17.170, 19.180)

Sekil optimizasyonu i¢in diigiim noktalar1 koordinat kisit araliklar1 6.8’de verilmistir.

20 <y <20
100 < ay=23 < 140
100 < Y4 < 140
—-20 < Ys < 20 68)
220 < zg=25 < 2060
100 < Ys < 140
20 < Y7 < 60
50 < (7 < 90
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Sekil 6.11: On bes Cubuklu Kafes Sistem
Cizelge 6.4: On bes Cubuklu Kafes Sistem Tasarim Parametreleri
Tasarim Parametreleri Deger
Elastisite Modiilii 10* ksi
Ozgiil Agirhik 0.11b/in?
Izin Verilen Basing Gerilmesi 25 ksi
Izin Verilen Cekme Gerilmesi 25 kst
Izin Verilen Dikey Yerdegistirme 21n

Bu test probleminin es zamanli sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu daha 6nce Tang
vd., 2005°te ve Wu ve Chow, 1995°te Genetik Algoritma ile, Miguel vd., 2013’te Atesbocegi
Algoritmasi ile gergeklestirilmistir (Cizelge 6.5).

On bes cubuklu kafes sistemin sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu es zamanl
olarak vekil model devrede olmadan, Jaya algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir
(Bknz. Bolim 5.1).



75

Cizelge 6.5: On bes Cubuklu Kafes Boyut, Sekil ve Topoloji Optimizasyonu i¢in Referans

Sonuglar
Sonuclar Wu ve Tang vd., Miguel
Chow, 2005 vd., 2013
1995
Analiz Sayis1 - 8000 8000
Agirlik (1b) 120.528 79.82 75.55
Ortalama Agirlik (Ib) - 95.38 -

6.3.1.1 15 Cubuk Test Problemi i¢in Vekil Modelsiz Sonuclar

Optimizasyon denemesi sayist nRun, 20 olarak belirlenmistir. Oncesinde
optimizasyon siiresince gergeklestirilen, 10000 analize kadar olan siiregte, 20 optimizasyon
denemesi sonuglar1 paylasilmis, deneme sonuglart arasinda bulunan ilgili izin verilen analiz
sayilarina (N,4), gore son popiilasyondaki en optimuma yakin adaya ait en iyi agirhk
degerleri mavi renk ile, optimumdan en uzak adaylarin, en kotii agirlik degerleri ise kirmizi
renk ile gosterilmistir (Sekil 6.12).
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Sekil 6.12: On Bes Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayis1 - Vekil Modelsiz

Optimum Sonuglar (a)
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Bulunan en iyi boyut, sekil ve topoloji (Sekil 6.13), 4.denemede kaydedilmistir.
Bulunan en iyi agirlik degeri herhangi bir kisit ihlali olmadan Wy= 71.5 [b ve en iyi ve en
kotii ortalama agirhik degeri IW,0= 80.1 [ olarak bulunmustur (Sekil 6.14).
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Sekil 6.13: On bes Cubuklu Kafes Sistem: Bulunan Optimum Sekil ve Topoloji

Vekil model devrede olmadan optimizasyon siireci 250000 analize kadar devam
ettirilmis ve sonuglar paylasilmistir (Sekil 6.14). 250000 analiz sonucunda optimuma en
yakin degere ulasilmis, en iyi ve en kotii adaylarin amag degerlerinde 6nemli bir degisim

gbzlenmemistir.

On bes Cubuklu Kafes Sistem i¢in vekil model devrede olmadan gergeklestirilen
optimizasyon siireglerinin referans sonuglarla (Bknz. Cizelge 6.5) karsilastirildiginda tutarl
olduklar1 ve bu test problemi i¢in 8000 analiz icin paylasilan referans sonuglarla
karsilagtirildiginda literatiirde optimum olarak sunulan sonuglara yakin sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. Sunulan YSA tabanli vekil model ile sonuglarin karsilastirilmasi ve
performans Olgiimii icin vekil model devreye alinmadan gergeklestirilen optimizasyon
siirecleri icin tutarli sonuclarm elde edilmesi onemlidir.  Oncelikle bundan sonraki
boliimlerde sunulan metotta FAZ:1 siirecinde verinin toplanmast ve vekil YSA’nin egitim
performansi irdelenecek ve cesitli parametrelerin bu egitimi nasil etkiledigi sunularak
tartisalacaktir. Sunulan metot, On bes Cubuklu Kafes Sistem probleminde test edilmis ve

elde edilen sonuglarla birlikte vekil modelin performansi irdelenmistir.
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Sekil 6.14: On Bes Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayis1 - Vekil Modelsiz
Optimum Sonuglar (b)

6.3.1.2 15 Cubuk Test Problemi i¢in YSA Egitim Performansi

On bes cubuklu kafes sistem i¢in vekilin egitiminde toplanacak verilerin dncelikle
Limit Ceza degeri (limPen) parametresi sirayla 1.0,0.5,0.1 olarak belirlenmis ve SE
analizlerine yollanan adaylarin bu Limit Ceza degerlerinin altinda olan adaylar egitim setine
alinmak iizere toplanmgtir.

Verilerin [limPen parametresine bagli, toplanma ylizdelerinin izin verilen analiz
sayisina gore degisimleri grafigi Sekil 6.15°te sunulmustur.

Limit Ceza (l7m Pen) parametresine bagli olarak her bir izin verilen analizde toplanan

veriye gore egitimin sonlandigi iterasyon grafigi Sekil 6.16’da sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlari’nin Izin Verilen Analiz (V) sayilarina gére Egitim Ortalama
Karesel Hata (OK H) ’lar1 grafikleri Sekil 6.17°de sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlari’nin Izin Verilen Analiz (N4) sayilarma gore Test Ortalama
Karesel Hata (O K H)’lar1 grafikleri Sekil 6.18’de sunulmustur.
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Sekil 6.15: On bes Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayis1 - Toplanan Veri Yiizdesi

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlar’nin Izin Verilen Analiz (N,) sayilarina gore Test/Egitim
Ortalama Karesel Hata (O K H) oranlar1 grafikleri Sekil 6.19°de sunulmustur.

6.3.1.3 15 Cubuk Test Problemi Icin Vekil Model Performansi

On bes cubuklu Kafes Sistem problemi i¢in sunulan vekil modelin (Bknz. Sekil 5.2)
performans degerlendirmesi i¢in istatistiki sonuglar paylasilmistir (Sekil 6.20).

En iyi bagil amag degeri oranin 1’den kii¢lik olmasi vekil modelin optimum degere
yaklasmada ayni analiz sayilarinda vekilsiz gergeklestirilen optimizasyon siirecinden
verimli oldugunu, biiyiik olmasi ise sunulan vekil modelin kullaniminin verimli olmadigin1
isaret etmektedir. On bes Cubuklu Kafes Sistem i¢in rp; degerinin her degeri i¢in

N4 = 1250 analiz degerleri i¢in verimli oldugu goriilmektedir. En iyi bagil amag¢ degeri



79

1500 —_ RelU 1500 : ' — ReLU
! ‘ — ReLU-Swish ! | ReLU-Swish |
sofl AA : : — Swish-ReLU 1250 | Swish-ReLU |
‘ ‘ : — Swish 3— Swish ‘
= 1000 ~ 1000+
= =
> -
g g
3 3

)
b
=

750+

500 500

LT —— ‘ 250

ococooe o 2 < =) =) =) =3 o 2o 2 =) =) =) =3
23832 & & S =3 =3 =3 =3 S S S =3 =3 =3 =3
Sndnd S S S =3 =3 S =3 S 3 3 = > > >
Nhoanm o v o =3 v =3 S 0 2 =3 =3 ‘v =

—_— A A A <+ el ~ =1 a «a & + @ ~ =]

izin Verilen Analiz Sayisi (N») Izin Verilen Analiz Sayis1 (N4)

(a) limPen =1,0 (b) limPen =0,5

— Swish-ReLU

1500 ! — Swish

g J
Z 1250 |f !
] X !
2 | i
= " I
10000 | .
750
00 :

gsg22 g g 8 B 2 B S

S2828 € 2 8 5 5 S 5

nhoan o n o =3 =3 v =3

s9n g 8 R 2 ! 2 B

Izin Verilen Analiz Sayist (Ny)

(c) limPen =0,1

Sekil 6.16: On bes Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayisi - Iterasyon Sayisi
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Izin Verilen Analiz Sayis1 (Ny) Izin Verilen Analiz Sayisi (N5) Izin Verilen Analiz Sayis1 (Ny)

(a) limPen =1,0 (Ozbasaran, 2021) (b) limPen =0,5 (c) limPen =0,1

Sekil 6.17: On bes Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayisi - Egitim OKH

icin en iyi performans degerlerinin On bes cubuklu test probleminde oldugu goriilmiistiir
(Sekil 6.20).
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Izin Verilen Analiz Sayisi (Ny) Izin Verilen Analiz Sayisi (N) Izin Verilen Analiz Sayisi (Ny)
(a) limPen =1,0 (Ozbasaran, 2021) (b) limPen =0,5 (c) limPen =0,1

Sekil 6.18: On bes Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayis1 - Test OKH
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Izin Verilen Analiz Sayist (N)

(c) limPen =0,1

Sekil 6.19: On bes Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayis1 - Test / Egitim OKH

En kotii bagil amag degerinin 1’den kiigiik olmasi vekil modelin performansinin
popiilasyondaki en kotii adayin iyilestirilmesinde vekilin devrede olmadigi modelden daha

verimli oldugunu, biiyiik olmasi ise sunulan vekil modelin kullaniminin verimli olmadigini
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Izin Verilen Analiz Sayist (Na)

2000+
1750+
1500+
1250¢
1000~
750~
500~
250}

Izin Verilen Analiz Sayis1 (N)

En lyi Bagil Amag Degeri
1.6 1.31 L1 101
2.8 1.52 117 1.32
1.14 I 1.39 092
11 1.57 099~ 0.88
o {0 FT——pia__g57
0.59 71.111 e O (55
0.53 Dol gp0 W (57
0.63 125 11§ 093
0.54 1.01 081 1.28
0.2 0.4 0.6 0.8
Rpg

Ortalama Bagil Amag¢ Degeri

Izin Verilen Analiz Sayis1 (N)

2500 3.15 18 1.68 112
:
= 2000 3.24 2.06 1.45 1.26
c%‘ 1750 2.59 1.8 1.47 1.25
=S 1500 224 1.77 1.24 0:99
Z 1250 217 1.43 1.58 1.26
é 1000-2:13 1.67 1.18 <
§ 750 1.68 1.67 123 113
E 500 1.19 1.22 1.16 112
250 0. 0. 0. 0.
0.2 0.4 0.6 0.8
Rp;

En Kotii Bagil Amag Degeri
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25001 5.53 1.67 2.27 1.2
2000+ 4.13 3.01 1.54 1.48
17501 4.7 1.97 1.63 1.49
1500+ 2.46 2.63 1.37 1.03
1250+ 2.81 1.69 1.88 1.87
1000+ 1.97 1.55 1.08 092
750 1.6 1.59 1.2 1.42
500+ 1.46 1.2 1.17 1.58
250 0 0. 0 0
0.2 0.4 0.6 0.8
Rp;

Bagil Varyasyon Katsayisi
2500-2:34 1.08 1.72 1.24
20001 2.08 1.8 1.63 15
1750 2.64 1.39 1.24 1.55
1500+ 1.42 1.68 1.44 1.26
1250+ 2.15 1.67 1.77 1.97
1000 1.47 1.19 L.14 1.2
750+ 1.39 1.47 1.28 1.52
500 1.57 112 1.04 1.69
250+ 0.19 0.12 0.‘12 0.1

0.2 0.4 0.6 0.8

Rp

Sekil 6.20: On bes Cubuklu Kafes Sistem: Vekil Model Performans Sonuglari

isaret etmektedir. On bes Cubuklu Kafes Sistem icin 7p1 degerinin 0.8 olarak belirlendigi

izin verilen analiz degeri 1000 oldugunda en koétii bagil amag¢ degeri ve vekil model ile

%8’lik bir iyilesme gozlenmistir. Ancak genel olarak en kotii bagil amag degerleri igin

vekil modelin verimli olmadig: goriilmektedir (Sekil 6.20).

Ortalama bagil amag degerlerine bakildiginda On bes ¢ubuklu kafes sistemde vekil

modelin kullanilmasina gerek olmadig1 ¢cikmaktadir (Sekil 6.20).
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Bagil varyasyon katsayisinin 1’den kiiciik olmasi ortalama vekil modelsiz agirlik
degerlerine yakin sonuclarin elde edildigi anlamma gelmektedir.  Bagil varyasyon
katsayisnin 1’in altinda oldugu izin verilen analiz sayilar1 ve rP1 parametrelerine gore
vekil modelin kullanilabilecegini gostermektedir. 1°den biiylik degerlerde amag¢ degerinin
ortalamaya yakin olmasi istenirse vekil model destegine gerek olmadigi anlamina
gelmektedir. Bu problem i¢in ortalama agrilik degerlerine ulasmak i¢in vekil desteginin

verimsiz oldugu diistiniilmektedir.

6.4 39 Cubuklu Kafes Sistem Deneyleri

6.4.1 39 Cubuklu Kafes Sistem Problemi

Problem, 39 cubuk ve 12 diigimden olusmakta, yalnizca siirekli tasarim
degiskenlerini ele aldig1 i¢in siirekli degiskenli es zamanli sekil, boyut ve topoloji
optimizasyonu problemi olarak ele alinmaktadir. Malzeme 6zellikleri Elastisite Modiili (£)
ve Ozgiil Agirlik (p) sirayla 10* ksi ve 0.1 1b/in® olarak alinmistir. Otuz dokuz gubuklu
kafes sistemin 3, 6 ve 8. diiglimlerde dikey yiikleme durumu P = —20000 [b’dir (Sekil
6.21).

(977952 = —T12,Y2 = Y12, T4 = L9, Y4 = Y9, T5 = T10,Ys = 910) (6.9)

Izin verilen basma ve ¢ekme gerilmeleri degeri 25 ksi, deplasman kisit1 her bir diigiim icin
2 in’dir (Cizelge 6.6). Tasarim degiskenleri; sekil optimizasyonu i¢in belirlenen diigiim
koordinatlar1 6.9 dikkate alinarak, arama uzayindan [—120in, 120¢n] siirekli degiskenleri
arasindan rastgele secilmis, topoloji ve boyut optimizasyonu igin kesit alanlar1 kafes
sistemin simetrisinden dolay1 21 adet (A;,...As;) olacak sekilde arama uzayindan
[-0.225,2.25] (in?) degerleri arasindasindan 0.5 in? ve iistiindeki kesit alanlar1 var olarak

kabul edilecek sekilde sec¢ilmistir.

Bu test probleminin es zamanl sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu daha dnce,
Ahrari vd., 2015°de, Evrim Stratejisi ile, Miguel vd., 2013’te, Atesbocegi Algoritmasi ile,
Wu ve Tseng, 2010°da, Cok Popiilasyonlu Diferansiyel Evrim ile, Luh ve Lin, 2011°de
Parcacik Siirlisii Algoritmast ile, Deb ve Gulati, 2001°de Genetik Algoritma ile
gerceklestirilmistir (Cizelge 6.7).
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20000 1b 20000 Ib 20000 1b

Sekil 6.21: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem

Cizelge 6.6: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem Tasarim Parametreleri

Tasarim Parametreleri Deger
Elastisite Modiilii 10* ksi
Ozgiil Agirhik 0.11b/in?
Izin Verilen Basing Gerilmesi 25 ksi
Izin Verilen Cekme Gerilmesi 25 kst
Izin Verilen Dikey Yerdegistirme 2n

Otuz dokuz Cubuklu Kafes sistemin sekil, boyut ve topoloji optimizasyonu es zamanl
olarak vekil model devrede olmadan, Jaya algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmistir (Bknz.

Béliim 5.1).

6.4.1.1 39 Cubuk Test Problemi icin Vekil Modelsiz Sonuclar

Optimizasyon denemesi sayist nRun, 20 olarak belirlenmistir. Oncesinde
optimizasyon siiresince gergeklestirilen, 50000 analize kadar olan siiregte, 20 optimizasyon
denemesi sonuglar1 paylasilmis, deneme sonuglar1 arasinda bulunan ilgili izin verilen analiz

sayilarna (/N4), gore son popiilasyondaki en optimuma yakin adaya ait en iyi agirlik
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Cizelge 6.7: Otuz Cubuklu Kafes Boyut, Sekil ve Topoloji Optimizasyonu i¢in Referans

Sonuglar

Sonuglar Ahrari Miguel Wu ve Luh Deb ve
vd., vd., Tseng, ve Lin, Gulati,
2015 2013 2010 2011 2001
Analiz Sayis1 40256 50000 137200 262500 504000
Agirlik (1D) 180.98 191.30 188.45 188.86 191.19

degerleri mavi renk ile, optimumdan en uzak adaylarin, en kotii agirlik degerleri ise kirmizi

renk ile gosterilmistir (Sekil 6.22).

AN
2
750 -
650
—_
§550 -
g v
20 450 ‘ 2
ek
5 (ap] C) — -+
O ] al v o < Q aq o)
& a -~ T It) N -
= agl e D = =
= SO 1 i [3e) on ¥ (@)} o)} o)}
< 350+ u a0 I I
N
2 W —— - ® *
25017 =
zg o hd - & & & L 4 \ 4
150+ = ] a v o ) v 3] L o
Q& P4 4 o\ < ) ) I I
5 & 2 & &8 & & @9

1000 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

N4

Sekil 6.22: Otuz Dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Say1s1 - Vekil Modelsiz

Optimum Sonuglar (a)

Bulunan en iyi boyut, sekil ve topoloji (Sekil 6.23), 10.denemede kaydedilmistir.
Bulunan en iyi agirlik degeri herhangi bir kisit ihlali olmadan W,0= 192.7 [b olarak

bulunmustur (Sekil 6.22).
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Sekil 6.23: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Bulunan Optimum Sekil ve Topoloji

Vekil model devrede olmadan optimizasyon siireci 55000 analize kadar devam
ettirilmis ve sonuglar paylasilmistir (Sekil 6.24). 55000 analiz sonucunda optimuma en

yakin degere ulasilmis, en iyi ve en kotii adaylarin amag degerlerinde dnemli bir degisim

gbzlenmemistir.
>N >N (&)
< < g
(o)) ()} <)
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\O \O \O
300 o ° ° a ~ a
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K 250
- .- 1  \ x
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a L L 4 L 4 L
— [ [ — [ —
N I o N I IN
[=)) [=)) (=)} (=)} [2)) (=)}
150l 2 2 2 B 2 2
50000 51000 52000 53000 54000 55000

Ny

Sekil 6.24: Otuz Dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Say1s1 - Vekil Modelsiz
Optimum Sonuglar (b)
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Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem i¢in vekil model devrede olmadan
gerceklestirilen optimizasyon siireclerinin referans sonuglarla (Bknz.  Cizelge 6.7)
karsilagtirildiginda tutarli olduklar1 ve bu test problemi i¢in 50000 analiz i¢in paylasilan
referans sonuglarla karsilastirildiginda literatiirde optimum olarak sunulan sonuglara yakin
sonuclar elde edildigi goriilmektedir. Sunulan YSA tabanli vekil model ile sonuglarin
karsilagtirilmasi ve performans 6l¢limii i¢in vekil model devreye alinmadan gerceklestirilen
optimizasyon siirecleri igin tutarli sonuglarin elde edilmesi onemlidir. Oncelikle bundan
sonraki boliimlerde sunulan metotta vekil YSA'nin egitim performansi irdelenecek ve
cesitli parametrelerin bu egitimi nasil etkiledigi sunularak tartisalacaktir. Sunulan metot
ayrica, Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem probleminde test edilmis ve elde edilen

sonuglarla birlikte vekil modelin performansi irdelenmistir.

6.4.1.2 39 Cubuk Test Problemi i¢cin YSA Egitim Performansi

On cubuklu kafes sistem i¢in vekilin egitiminde toplanacak verilerin oncelikle Limit
Ceza degeri (lim Pen) parametresi sirayla 1.0, 0.5, 0.1 olarak belirlenmis ve SE analizlerine
yollanan adaylarin, bu Limit Ceza degerlerinin altinda olan adaylar egitim setine alinmak
tizere toplanmistir. Verilerin [im Pen parametresine bagli, toplanma yiizdelerinin izin verilen

analiz sayisina gore degisimleri grafigi Sekil 6.25’te sunulmustur.

Limit Ceza (lzm Pen) parametresine bagli olarak her bir izin verilen analizde toplanan

veriye gore egitimin sonlandigi iterasyon grafigi Sekil 6.26’da sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlari’nin Izin Verilen Analiz (N,4) sayilarina gére Egitim Ortalama
Karesel Hata (OK H) ’lar1 grafikleri Sekil 6.27°de sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlari’nin Izin Verilen Analiz (N4) sayilarina gore Test Ortalama
Karesel Hata (O K H)’lar grafikleri Sekil 6.28’de sunulmustur.

Secilen Limit Ceza (limPen) parametrelerine bagli, ara katmanlarda kullanilacak
Aktivasyon Fonksiyonlar’min Izin Verilen Analiz (N4) sayilarma gore Test/Egitim
Ortalama Karesel Hata (O K H) oranlar grafikleri Sekil 6.29°de sunulmustur.

6.4.1.3 39 Cubuk Test Problemi i¢in Vekil Model Performansi

En iyi bagil amag degeri oranin 1’den kiigiik olmas1 vekil modelin optimum degere
yaklasmada ayni analiz sayilarinda vekilsiz gerceklestirilen optimizasyon siirecinden

verimli oldugunu, biiyilik olmasi ise sunulan vekil modelin kullaniminin verimli olmadigini
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(c) limPen =0,1

Sekil 6.25: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayisi - Toplanan Veri
Yiizdesi

isaret etmektedir. Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem icin rp1 degerinin 0.4 ve 0.8 oldugu
degerlerde belirli izin verilen analiz degerlerinde maksimum %9 verim sagladig
goriilmektedir. lgili performans grafigi incelendiginde popiilasyondaki en iyi adaylarin
tyilestirilmesinde yeterli verimi saglamadig1 sdylenebilir.

En kotii bagil amag¢ degerinin 1’den kiigiik olmasi vekil modelin performansinin
poplilasyondaki en kotii adayin iyilestirilmesinde vekilin devrede olmadigi modelden daha
verimli oldugunu, biiyiik olmasi ise sunulan vekil modelin kullaniminin verimli olmadigini
isaret etmektedir. Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem i¢in sunulan vekil modelin en umut
vadeden sonuclart en kotii bagil amag degerinde gozlenmektedir. Vekil modelin devrede
olmadig1 olagan optimizasyon siirecine gore daha optimuma yakin adaylarin oldugu bir son
popiilasyon ve genel olarak %29’a kadar daha optimum bir son popiilasyon gozlenmistir.

Problemin test kafes sistem problemleri arasindaki en karmasik problem oldugu
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Sekil 6.26: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayisi - Iterasyon Sayisi

7000 2000 — RelU 350 — ReLU

6500 1S,
Boooo| | ReLl 1800 — ReLU-Swish \ 300 — ReLU-Swish
R= — ReLU-Swish 1600 — Swish-ReLU Swish-ReLU

— Swish — Swish
3000 Swish—ReLU wish 250

— Swish

1400
1200 200

1000

600

400

Ortalama Karesel Hata (Egitim)
Ortalama Karesel Hata (Egitim)

izin Verilen Analiz Sayis1 (N,) B izin Verilen Analiz Sayist (N») B izin Verilen Analiz Sayist (N») B
(a) limPen =1,0 (b) limPen =0,5 (c) limPen =0,1

Sekil 6.27: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayis1 - Egitim OKH

hatirlatilmalidir. ~ Vekil modelin sinirl analizlere izin verilen ve sert kisitlarin oldugu

problemlerde problemin biyiikliigiiniin artmasiyla birlikte metasezgiselin olagan
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Sekil 6.28: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Izin Verilen Analiz Sayisi - Test OKH
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1zin Verilen Analiz Sayis1 (N4)
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Sekil 6.29: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: izin Verilen Analiz Sayisi - Test / Egitim
OKH

optimumumu arama siirecinde kullanilan metasezgiseli optimuma yakin noktalara tasidigi

cikarimi yapilabilir.
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Izin Verilen Analiz Sayis1 (N)

2500}

Izin Verilen Analiz Sayis1 (N)

2000}
1750}
1500}
1250}
1000}
750F
500¢
250¢

Izin Verilen Analiz Sayis1 (Np)

En Iyi Bagil Amag Degeri
1.28 1.22 L1 0.98
13 115 112 1.06
1.19 1.23 L1 1.03
1.23 1.14 1.05 1:02
1.29 1.26 113 £0.98
1.33 1.03 113 1.06
1.25 1.27 125 <001
L4 1.27 1.16 1.07
1.16 09 104 096
0.2 0.4 0.6 0.8

Rp;

Ortalama Bagil Amag Degeri

2000}
1750¢
1500¢
1250+
1000+
750+
500¢
250¢

Izin Verilen Analiz Sayis1 (N)

1.27 1.14 1.06 1.

1.3 1.11 1.08 1.03
1.29 1.17 1.09 1.03
1.27 1.1 1.07 1.03
1.27 1.16 1.05 1.03
1.26 1.1 1.08 1.01
1.21 1.14 1.06— < —0.97
1.26 1.13 1.07 1.01
1.14 1.06 1.03 1.03
0.2 0.4 0.6 0.8

Rp

En Kotii Bagil Amag Degeri

90

2500 0.89 0:8 0.8 072
2000 0.8 0.77 0.84 0.71
1750 0.93 683 035 )
1500~ 0. 0.82 0.79 0.78
1250 1. 0.85 0.79 0.73
1000 1. 0.87 0.91 082
750 1.08 97 084 082

500 1.29 L?é 0.84

250 1.09 1.02 1.07 11

0.2 0.4 0.6 0.8

Rp;
Bagil Varyasyon Katsayist

2500 0.41 0:51 0:5 0.6
2000 0.54 0.52 0.68 0.54
1750 06 0.57 873 x|
1500 0.67 0.58 0.52 0.55
1250 0.75 0.57 0.5 0.59
1000+ 0.%7 0.69 0.71 0.63
750 0.81 0.59 0.5 0.77

500 0.92 0.77 0.95 0.69

250 0.88" 138 13 137

0.2 0.4 0.6 0.8

Rpy

Sekil 6.30: Otuz dokuz Cubuklu Kafes Sistem: Vekil Model Performans Sonuclari

Bagil amag degeri ile vekil model vasitasiyla bulunan popiilasyonun grafikteki

merkezi egilimi bulunabilir. Ortalama bagil amag degerlerine bakildiginda On bes ¢ubuklu

kafes sistemde vekil modelin kullanilmasina gerek olmadigi ¢ikarimi yapilabilir.

Bagil Varyasyon katsayisi degerinin 1’den kiigiik olmasi ortalama vekil modelsiz

agirlik degerlerine yakin sonuglarin elde edildigi anlamina gelmektedir. Bagil varyasyon

katsayisnin 1’in altinda oldugu izin verilen analiz sayilar1 ve rP1 parametrelerine gore

vekil modelin kullanilabilecegini gostermektedir. 1’den biiylik degerlerde amag¢ degerinin

ortalamaya yakin olmasi istenirse vekil model destegine gerek olmadigi goriilmektedir.
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Otuz dokuz cubuklu kafes sistem bagil varyasyon katsayist degerleri incelendiginde, bu
degerlerin genel olarak 1’den kiiclik olduklar1 goriilmekte, amag¢ degerinin ortalamaya
yakin degerler verdigi sonucu c¢ikmaktadir. Boylece vekil modelin kullaniminin test

problemleri arasindaki en karmagsik kafes sistemde, verimli oldugu sdylenebilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Vekil modelle yapilan deneyler sonucunda ii¢ popiiler kafes sistem probleminin

sonuglar1 incelenmis ve ulasilan sonuglar ve oneriler asagida maddeler halinde siralanmaistir.

* Sunulan vekil destekli optimizasyon tekniginin, ihlaline kesinlikle izin verilmeyen
sik1 kisitlarin oldugu optimizasyon problemlerinde etkili olmadig goriilmiistiir. Ozellikle
diger Makine Ogrenme teknikleriyle birlikte Yapay Sinir A1 ile kestirim modellerinin vekil
olarak desteklendigi optimizasyon siireclerinde, kisit ihlallerinin belirlenmesi Sonlu
Elemanlar analizlerinin tahminlerini icermektedir. Dogas1 geregi YSA tahminleri, kisit
ihlallerinin hesaplamalar1 i¢in kullanilan Sonlu Elemanlar analizlerinin dondiirdiigii gergek
degerlerle aralarinda bir hata payr bulundurmaktadir (A¢ikgdz ve Ozbasaran, 2020). Bu
hata, Yapay Sinir Ag1’nin egitim performanslarina gore kiiciik olabilir ancak yine de SE
analizlerinin yaklasik sonuglarmi dondiirdiiklerinden, kisit ihlalleri olmasa bile
metasezgiselin bu ihlalleri varmig gibi algilamasina ve optimizasyon siirecini yaniltici bir

davranisa siiriikleyerek optimum noktalardan uzaklasilmasina sebep olabilmektedir.

* Sunulan vekil model tekniginin islem ve hesaplama giiciiniin belirli bir yeterlilikte
olmadig, siki kisitlar igeren problemlerin optimizasyon siireglerinde son derece kullanish
oldugu goriilmiistiir. Izin verilen analiz sayis1 problemin karmasikligina gore belirli bir
analiz sayisin1 gegemiyorsa, secilen metasezgisel sonuglart arama uzayinda iyi noktalara
siiriikleyecek olmasina ragmen optimal sonuglar1 kesfedecek kadar cok analize izin
verilmediginden optimalden uzak sonuglarla karsilagilabilmektedir. Burada vekil modelin
sonuclarin iyilestirilmesine, arama uzayinda siirecin optimuma yakin noktalara

tagiabilmesine yardimci oldugu ¢ikarimi yapilabilir.

» Vekil modellerin performanslarmin probleme 6zgii oldugu goriilmiistiir. Ornegin 15
Cubuklu Kafes Sistem probleminde son popiilasyondaki en iyi sonuglarda ¢ok fazla iyilesme
gozlenirken, 6zellikle 39 Cubuklu Kafes Sistem probleminde son popiilasyonda en kétiilerin
tyilestigi, vekil model tarafindan popiilasyonun daha optimuma yakin noktalara tagindigi ve
verimli bir optimizasyon mekanizmasina yol agtig1 ¢ikarimi yapilabilir. Heniiz vekil modelin
iyilestirme mekanizmasi ile alakali genelleme yapilabilecek yeterli bilgi toplanamamis ve

caligmalarin bu kapsamda genisletilmesi gerekmektedir.

* Bu tez calismanin sonucu olarak ortalamalarin belirli bir yaklagimla iyilestirilip,

iyilestirilemeyecegi ya da problemin karmasikligina baglh olarak optimizasyon siirecinde
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iyilestirmenin tam olarak neye gore yapildigi, en iyi sonuglarin hangi parametrelere bagh
olarak 1iyilestirilip iyilestirilemeyecegine dair kesin bulgura rastlanmamistir. Bunun i¢in
deneylerin ve etki parametrelerinin 1sinda deneylerin  kapsaminin  genisletilmesi
gerekmektedir. Sunulan vekil, optimum ¢6ziimlerin aranmasinda olagan metasezgiselin
arama mekanizmasinda kdtiilestirme yapmaz, en kotli ihtimal ayn1 birakmaktadir. Bu tez
caligmasinda sunulan vekil modelin olagan optimizasyon silirecinde yarattig1 destek
mekanizmas1 hakkinda ayni sekilde genellemeler yapilamaz ancak verimli bir yaklagim

oldugu agiktr.

* Biiyiik 6lgekli yapilar igeren gercek diinya problemleri iizerinde daha kapsaml
deneyler yapilmadan sunulan vekil modelin tam islerligi ile alakali bir sey sdylemek
miimkiin olamamustir. 10,15,39 Cubuklu Kafes problemlerde iyi performans gosterdigi
durumlar veya genel olarak metasezgiselin performansini etkilemedigi durumlar olmasina
ragmen yazar sunulan vekil modelin daha biiylik Olgekli problemlerde daha fazla

hissedilecegi goriisiinde olup ileriki ¢caligmalarin kapsamini bu dogrultuda genisletecektir.

» Vekil YSA igin veri toplanmast sirasinda belirli bir cezadan daha biiyiik cezaya
sahip adaylarin egitim setine alinmamasi fikri basarili olmustur. Optimizasyon sonuglarini
limPen =1’den biiylik alinmamasi optimizasyon sonucunda en iyi ve en kotii adaylarin

lyilesmesini saglamstir.

* Metasezgiselin vekil model olmaksizin optimizasyon siirecini yiiriittiigii YSA
egitimi i¢in egitim verilerinin toplanmasi asamasinda, metasezgiselin optimuma yakin
adaylar1 bulmada gosterdigi optimizasyon davranisinin verilerin toplanma davranisiyla

paralel oldugu goriilmiistiir.

+ Ihlaline izin verilebilen yumusak kisitlar ile galigmalar yapilarak daha biiyiik 6lgekli
yapisal optimizasyon problemleri {izerinde sunulan vekil modelin bu durumdaki islevselligi
test edilmeli ve ¢alismalarin kapsami arttirilmalidir. Sunulan vekil model tekniginin yumusak

kisitlarda bir hayli etkili olabilecegi diisiiniilmektedir.
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