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MUHENDISLIK SISTEMLERINDE COK AMACLI OPTIMiZASYON
PROBLEMLERININ GENETIK ALGORITMA ILE COzUMU
OZET

Son yillarda, yeni teknoloji ve uygulamalarin biiyik bir hizla
gelismesi optimizasyon alanina da yansimistir. Yapay zeka

calismalarindaki gelismeler 1siginda, bilgisayarlara insan beyni gibi
distinen algoritmalarin kodlanmasi ile, cok karmasik matematiksel
islemlerle ifade edilebilen problemler, basit mantiksal yaklasimlar
ile bilgisayarlara ¢ozdirilebilmektedir. Bu yaklasim icinde
gelistirilen Genetik Algoritma optimum boyutlandirma problemlerinde
sikca kullanilmaya baslanmistir.

Genetik Algoritma; dogadaki genetik vyasalarinin Dbilgisayar
ortamina uyarlanmasi ile gelistirilmis Dbir yontemdir. Cok amacli
genetik optimizasyon tekniginin miihendislik problemlerinin
boyutlandirilmasinda kullanilabilecek alternatif bir metot oldugdu
belirtilmistir. Gelistirilen yontemin uygulanabilirligi, ¢bzlilen
saylisal Orneklerle gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amacli Optimizasyon, Genetik Algoritma,

Kafes Sistem, Kaynak Kiris

SOLUTION OF MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION PROBLEMS
IN ENGINEERING SYSTEMS BY GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

In recent vyears, an exploding number of new technologies and
applications has introduced into optimization field. In the light of
the developments in artificial intelligence applications, with code of
develop algorithms that work 1like human brain to computers, very
complex problems which require tedious mathematical computations can
be solved by a computer using a simple logical approach. Genetic
Algorithms developed by using this approach have been often used in
structural optimum design problems.

Genetic Algorithm is a method which is developed by adapting to
the computer of genetic rules in the nature. It is noticed that the
multi-objective genetic optimization technique is alternate method
that may be used for the design in engineering. Practicability of
method developed have been shown with numerical examples solved.

Keywords: Multi-Objective Optimization, Genetic Algorithm, Truss

System, Welded Beam.


http://www.wsa.com.tr/

e-Journal of New World Sciences Academy
Natural and Applied Sciences, 1, (1), A0002, 13-22.
Kelesoglu, 0. ve Polat, A.

1. GIiRiS (INTRODUCTION)

Gunumuzun karmasik ve zor olan mihendislik problemlerinin
¢Ozumunde, kullanilan geleneksel yontemler vyeterli olmamaktadir.
Teknolojik gelismeler 1siginda, son otuz yil icerisinde optimizasyon
problemlerinin ¢oéztimli ic¢in bircok matematiksel programlama metodu
gelistirilmistir. Bu calismada gelistirilen genetik ¢cok amacli
optimizasyon teknigi de, bu metotlardan biridir.

Genetik Algoritmalar (GA), insan ve ekosistemlerdeki dogal
gelisme, sosyal sistemlerdeki taklit etme ve psikolojideki sonuclari
dederlendirmeyi ic¢ine alan dinamik metotlarin, genis bir sekilde
modellenmesi ile olusmaktadir. Modellenen Orneklerin bir zaman dilimi
icerisinde kotiden iyiye dodru gitmesi, bir optimizasyon probleminin
baslangi¢ c¢ozimiinden optimum ¢ézime dodru yaklasimini andirir [1].

Evrim sistemlerinin bilgisayarda modellenmesini vyapmak c¢ogdu
konvansiyonel modellemelere kiyasla biraz daha zor olmaktadir [2].
Genetik Algoritmalar da bilgisayar idzerinde olusan bir evrim seklidir.
GA’'nin amacl hem problemleri ¢bzmek, hem de evrimsel sistemleri
modellemektir. Fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik Ogrenme,
tasarim ve hiicresel {retim gibi alanlarda Dbasarili uygulamalari
bulunmaktadir.

GA'nin performansini, Ureme, caprazlama, mutasyon operatorleri,
caprazlama ve mutasyon olasiliklari oOnemli Olcgiide etkilemektedir [3].
Problemlerin GA 1ile c¢o6zimlinde, kisa islem sireleriyle optimum veya
optimuma vyakin c¢ozimlere ulasmak ic¢cin bu parametrelerin secimi ile
ilgili herhangi bir kural mevcut dedgildir [4]. Optimum ¢ozimi
bulunamayan problemlerin ¢o6zim performansini artirmak ig¢in en etkili
caprazlama yontemini belirlemek, ¢&zlim siresi ve optimum sonucu bulma
acisindan biylk Onem tasimaktadir. Son yillarda genetik optimizasyon

ile cok sayida calisma yapilmis ve etkin algoritmalar
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalar ile mihendislik
sistemlerinin ¢ok amac¢li optimizasyonu yapilmistir. Cok amagli

optimizasyon izerine 1ilk notlar Pareto tarafindan verilmis ve Pareto
optimizasyonu olarak adlandirilmistir [5].

Bu calismada, Genetik Algoritma teknigi kullanilarak, farklzi
yapisal sistemlerin ¢ok amacli optimum boyutlandirilmasi {zerinde
durulmustur. Ayrica literatirdeki O0rnekler tek wve ¢cok amagli
optimizasyon 1le ¢&ozulmis, benzer sartlarda tarafimizdan da GA
kullanilarak c¢ok amacli optimizasyon ile uygun c¢ozimler elde edilerek
sonu¢lar kiyaslanmistir. Boyutlandirma yaparken kullanilan bu teknigin
en 6nemli 6zelligi, cok sayida alternatif iretmesi ve bu
alternatifleri hizli ve en iyi sekilde dederlendirerek otomatik olarak
sonuca ulasmasidir.

2. ARASTIRMANIN ONEMiI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Karmasik ve zor olan bircok mithendislik problemlerinin c¢oziimiinde
kullanilan geleneksel vyontemler vyeterli olmadidi ig¢in matematiksel
programlama metodu gelistirilmektedir. Bu ¢alismada da 0©zel olarak
gelistirilen genetik ¢ok amacli optimizasyon teknigi de bu metotlardan
biridir. Arastirma sonunda, c¢ok amac¢li optimizasyon probleminin GA
yaklasimi ile ¢Ozimiinden elde edilen sonuc¢lar, literatlirde yer alan
klasik yontemlerle elde edilen sonuclar ile karsilastirmada yaklasik
sonu¢ verdigi goridlmiUstir. Bu sonuglar gelistirilen algoritmanin
etkinligini ve dogruludunu gOstermektedir. Gelistirilen algoritma
klasik ¢ozim vyOntemlerin vyetersiz kaldigi karmasik problemlerin
¢oziminde etkin bir sekilde kullanilabilecedi sdylenebilir.
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3. GENETIK ALGORITMALAR (GENETIC ALGORITHMS)

Genetik Algoritmalar, dodadaki evrim prensiplerini ve kromozom
yapilarini kullanarak c¢alisan bir arama ve optimizasyon metodudur [6].
GA izerindeki ilk calismayi psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan

John Holland vyapmistir [7]. Holland, Darwin’in evrim kuramindan
esinlenerek canlilarda olusan genetik islemleri bilgisayar ortaminda
gercgeklestirmeyi disinmistir. Yaptidi c¢alismalarin sonucunda 1975

yilinda yayinladigi kitabinin ardindan kullandidi ydntemin adi genetik
Algoritmalar olarak adlandirilmistir. Holland’in Odrencisi olan David
E. Goldberg’in 1989 wvyilinda bu konuda ¢ikardig:r kitabin ardindan,
Genetik Algoritmalarin c¢esitli konularda pratik kullanimlarinin oldudu
gosterilmistir [8]. GA, pek c¢cok problem tiri i¢in uygun parametreler
ile c¢alisildigi takdirde optimuma yakin ¢ozimler verir. GA’nin amaci,
dogal sistemlerin uyum saglama 0Ozellidgini dikkate alarak sistemler
tasarlamaktir. DoJadaki en iyinin yasamasi kuralina dayanarak siirekli
iyilesen ¢ozumler ireten GA’larda “iyi”nin ne oldudgunu belirleyen bir
uygunluk fonksiyonu ve vyeni ¢ozimler {retmek i1i¢in c¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri kullanilair. Uygunluk fonksiyonu, Genetik
Algoritmada probleme 06zel olarak kurulan tek kisimdir ve c¢odu zaman
GA’'nin Dbasarisi bu fonksiyonun etkin kurulmasina baglidir. Uygunluk
fonksiyonu bireyleri problemin parametreleri haline getirir ve elde
edilen uygunluk degerlerine gobre herhangi bir bireyin problem igin
¢Ozim olup olmayacagina karar verir [9].

3.1. Genetik Algoritma Parametreleri
(Genetic Algorithm Parameters)

3.1.1. Ureme (Reproduction)

Secim islemi, bir topluluk icerisinde uygunludu yuksek
bireylerin bulunmasini saglamaktadir. Ureme, bireyleri secme, secilmis
bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama ve havuzda bireyleri c¢iftler
halinde gruplara ayirma isleminden olusur [8]. Sec¢im islemi Dbir
sonraki kusak ig¢in yavru Uretmek amaciyla hangi ailelerin yer almasi
gerektigine karar vermektedir. Bu dodal sec¢imdeki en uygunun yasamasil
durumuna benzemektedir. Bir dizinin kopyalanma sansi, uygunluk
fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk dederine baglidir [10].

3.1.2. Gaprazlama (Crossover)

Caprazlama, Dbiyolojik terim olarak bir bireyin icerisindeki
degisimi kastetmesine ragmen, Genetik Algoritmalarda bireyler
arasindaki benzer alt kromozomlarin deJisimini ifade etmektedir. Ureme
isleminden elde edilen iyi bireylerden olusmus populasyon c¢aprazlama
islemine tabi tutularak, bireyler arasinda bir gen aktarimi olmasi ve
bdylece Onceki populasyona gdre daha iyi bireylerden olusmus yeni bir
populasyon olusmasi amag¢lanir. Caprazlama vyapilacak Dbireyler ve
bunlarin c¢aprazlama noktalari bilgisayar tarafindan rasgele secilir.
Populasyon igcerisine c¢aprazlama islemine tabi tutulacak birey sayisi P
caprazlama olasiligi 1ile belirlenir. En c¢ok kullanilan c¢aprazlama
cesitleri; tek noktali caprazlama, iki noktali c¢aprazlama, Uniform
caprazlama ve siralili c¢aprazlamadir [11]. Bu calismadaki sayisal
uygulamalar kismindaki kafes sistemin c¢o6zimlinde {niform, kaynak
kirisin c¢oziuminde ise 1ki noktali c¢aprazlama tipi kullanilmistir.
Asagida Ornegi verilen UUniform c¢aprazlama tliriinde sadece rasgele
secilen genler yer degistirir.

Baba 10110101 1. Cocuk 10010111
Anne 11011110 2. Cocuk 11111100
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3.1.3. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon, 1Ureme ve c¢aprazlama islemlerinin tamamlayici Dbir
islemidir. Yapay genetik sistemlerde mutasyon operatdri, bir daha elde
edilemeyebilir iyi Dbir ¢ozimin kaybina karsi koruma saglamaktadir
[12]. Kisaca mutasyon, ikili kodda yazilmis bir dizide rasgele secilen
bir elemani 0 ise 1, 1 ise 0 yapmaktir. Bu islemin uygulanma amaci
algoritmanin tikanmasini Onlemektir. Mutasyon olasiligi P, ile ifade
edilir. Problemlerde P, degeri diisiik alinarak, olusturulmus
populasyonun elverisli durumunun birden bozulmasi 6nlenmis olur.

4. GOK AMACLI OPTIMIiZASYON TEKNIGI
(MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION TECHNIQUES)
Cok amac¢li optimizasyon problemi matematiksel olarak asadidaki
sekilde ifade edilmektedir.
Amag¢ fonksiyonlari;

min £ (x) = [£,(%), £,(X),..., T T (1)
esitsizlik sinirlayicilari:

g,(x) >0, i=12,...,m (2)
esitlik sinirlayicilara:

h;(x) =0, j=12,..,n (3)

Formiilde kullanilan X:[&JXPHHXJTboyutlandlrma degiskenleri, f(X)

amac fonksiyonlarinin kimesi, sinirlayici kimeleri ¢,(X) ve h,(X) olarak

tanimlanmistir.

Cok amag¢li optimizasyonun, amag¢ fonksiyonlari olan yapi hacmini
ve deplasman bilesenlerinin olusturmus oldudu kimeye pareto ¢dzum
kimesi denir. Pareto optimizasyon sartzi;

f()< (X)) i=12..Kk (4)
icin ve

f()< f.(xX)  i=12..k (5)

en az bir i1 ic¢in sartlarini sadlayan baska bir XxeS, vektdéri yok ise

x" €S ¢ok amacli optimaldir. Genetik cok amag¢li optimizasyon problemi
i¢in Onerilen algoritmanin adimlari asadgida verilmistir.

1. Adim: Rasgele bir baslangi¢ populasyonu olustur.

2. Adim: Populasyondaki her bir bireyin, problemin amag
fonksiyonlarini kullanarak uygunluk degerlerini sirasiyla
hesapla.

3. Adim: Pareto optimal ¢ézumler kiimesini belirle.

4. Adim: Turnuva secimine gdre ebeveyn bireyleri belirle ve bu
bireylere P. olasilidi ile c¢aprazlama uygula. Caprazlama sonucu
olusan bireyleri de P, olasiligi ile mutasyona udrat.

5. Adim: Yeni populasyonun uygunluk dederlerini hesapla. Bir O&nceki
populasyonda her bir amaci optimum yapan bireyleri yeni nesil
populasyona ilave et. Pareto optimal c¢ozimler kiimesini yenile.

6. Adim: Maksimum Jjenerasyon sayisina ulasildiysa algoritmayi
sonlandir ve Pareto optimal ¢ozimleri getir. Aksi takdirde
jenerasyon sayisini 1 artirarak 2. adima geri don.

Genetik algoritmalarda probleme 0zgli olan tek kisim 2. adim olan
uygunluk fonksiyonlaridir. Bu adimda her birey teker teker uygunluk
fonksiyonuna sokulur ve bireydeki kromozomlara gdre o bireyin hayatta
kalma sansi hesaplanir. Se¢me isleminden sonra iyi bireyler elde etmek
igcin genellikle 0.85 ihtimalli c¢aprazlama olasilidil ile probleme 0ozgl
¢caprazlama tipi seg¢ilir. Caprazlama, iyi &zellikleri bir araya getirip
sonuca daha c¢abuk ulasmayi saglar. Ancak c¢esitliligi saglamak igin
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sadece c¢aprazlama yeterli dedildir. Bazi Dbireyleri genellikle 0.005
olasilikla mutasyona sokmak gerekebilir. Bu islemlerden sonra 5.
adimda olusan yeni populasyonun uygunluk dederleri hesaplanir ve ayni
islemler en iyiyi bulmak icin verilen jenerasyon sayisina (6. adima)
kadar devam ettirilir ve islem sonlandirilir.

5. SAYISAL UYGULAMALAR (NUMERICAL APPLICATIONS)
5.1. U¢ Cubuklu Kafesin Boyutlandirilmasi
(Design of Three Bar Truss)

Sekil 1'de gosterilen U¢ cubuklu kafes sistemin d noktasina bir
P kuvveti etki etmektedir. Bu ylikleme altinda kafes sistemin Genetik
Algoritma ile ¢ok amag¢li boyutlandirilmasi istenmektedir. Amac
fonksiyonlari olarak vyapi hacmi ve disey deplasman g6z Oniline
alinmistir. Sinirlayici olarak malzeme 0Ozellikleri, gerilme ve kesit
alanlari hesaba katilmistir.

Boyutlandirma deJiskenleri X=:bq,X2,X3]=[A&,A2,A%] dir.

A ALY, g _
“\/b

A

P

Sekil 1.Uc cubuklu kafes
(Figure 1. Three bar truss)

Amac¢ fonksiyonlari;

V()= AL,

min '3 (6)
5(X):Z 5 +5i§
i=1

Problemin ¢cOzUmil icin gerekli olan malzeme Ozellikleri;
elastisite modili E=21MH/cm2, miisaade edilebilir gerilme <7=21dcm2,
cubuklar arasi mesafe [=100cm, d noktasindaki kuvvet P=21t olarak

alinmistir. Boyutlandirma degiskenleri Osxls1.414cm2 ve OSXZSZB%mmZ

alinmistair.
Tablo 1’de 14¢ c¢ubuklu kafes sistemin ¢ok amacli genetik
optimizasyon sonuclara jenerasyon sayilsina bagla olarak

gbsterilmektedir. Bu tabloda, ilk kolonda jenerasyon sayisi, 2. ve 3.
kolonda boyutlandirma de§iskenleri olan kesit alanlari, 4. ve 5.
kolonda amag fonksiyonlari yapi hacmi ve disey deplasman
verilmektedir.

Kafes sistemin optimum boyutlandirmasinda kullanilan genetik
parametreler; populasyon Dbluylikligi 100, c¢aprazlama tipi tUniform,
caprazlama olasiligi 0.85, mutasyon olasiligi 0.005 olarak alinmistair.
Kromozom uzunludu genellikle uygulamalarda uzun alinir. Ilk populasyon
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olusturulmus, amac fonksiyonlarinin degerleri V1=275.3276cm3 ve

0, =0.0762cm olarak elde edilmistir. Genetik algoritmada caprazlama ve

mutasyon olarak iki temel parametre kullanilmistir.

Tablo 1’de, gorildigi gibi genetik algoritmanin yiuksek
performansi sayesinde 100. Jjenerasyonda dahi amac¢ fonksiyonlarinin
minimuma yakin deder elde edilmektedir. 1000. jenerasyon sonunda amac
fonksiyonlari dikkate alindiginda bireylerin birbirine benzedidi yani
bu asamadan sonra artik toplulukta gelisme saglanamayacagi
gortilmektedir. Bu nedenle 1000. Jjenerasyonun sonucunda topluluktaki
bireylerin tamami basarili bireyi temsil etmekte ve ama¢ fonksiyonlari
yapl hacmi minV =263.8976 cm® ve disey deplasman mind =0.0730cm olarak elde
edilmistir.

Genetik parametrelerin probleme uygulanmasi ile birlikte Genetik
Algoritmanin pratik ve hizli ¢6zim veren yapisinin birlesimi sonucu
Tablo 2’deki optimum sonuc¢lara ulasilmistir. Optimizasyon sonucu;
Matlab ortaminda yazilmis, Pentium IV 2.40 Ghz bir PC’de ¢dziilmiis ve
hesaplama zamani 20 saniye olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Uc cubuklu kafes sistemin cok amacli genetik
optimizasyon ¢ozimi
(Table 1. Multiobjective genetic optimization solution of 3-bar truss

system)
. Yap1i
Jegj;iizon Kesit Alanlari Héé;i Dep%asman

X X5 min V min &

1 0.8604 0.3198 275.3276 0.0762
100 0.8105 0.3501 264.2489 0.0760
200 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
300 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
400 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
500 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
600 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
700 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
800 0.7781 0.4390 263.9830 0.0715
900 0.7871 0.4126 263.8976 0.0730
1000 0.7871 0.4126 263.8976 0.0730

Sekil 2'de jenerasyon sayisina bagli olarak ama¢ fonksiyonlari
olan vyapi hacmi ve disey deplasman arasindaki dedisim grafigdi
verilmistir. Sekil 3’de goriilecedi gibi Jenerasyon sayisina bagli
olarak boyutlandirma degiskenleri arasindaki dedisim gosterilmistir.
Sekil 4’de ise amac¢ fonksiyonlari arasindaki de§isimi gdsterilmistir.
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Sekil 2. Jenerasyon sayisi-Ama¢ fonksiyonlari dedisimi
(Figure 2. Generation number-Change of objective functions)

Jenerasyon sayisi
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Sekil 3. Jenerasyon sayisi-boyutlandirma de§iskenleri dedisimi
(Figure 3. Generation number- change of design variables)
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Sekil 4. Amac fonksiyonlarinin dedisimi
(Figure 4. Change of objective functions)

Bu sayisal ornek daha o&nce cok amag¢li optimizasyon ile Hernandez
[13] tarafindan ¢ozUlmistiir. Bu calismada ise Genetik Algoritma
kullanilarak kisa slirede wuygun sonu¢ elde edilmistir. Tablo 2’de
gelistirilen algoritma ile literatiirdeki c¢ok amac¢li optimizasyon
sonucu karsilastirildidinda %99.98 yakinsama basarisi gosterilmistir.

Tablo 2. Uc cubuklu diizlem kafes sistemin sonuclarinin
karsilastirilmasi
(Table 2. Comparison of the results of 3-bar plane truss system)

Kesit Alani Disey Yap1i Hacmi
(cm®) Deplasman (cm) (cm®)
X1 X5 min & min V
Hernandez [13] 0.788010.4080 0.0732 263.8500
Bu Calismada 0.7871]0.4126 0.0730 263.8976
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5.2. Kaynak Kirisin Boyutlandirmasi (Design of Welded Beam)

Sekil 5’de gosterilen bir kaynak kirisin Genetik Algoritma ile
cok amacli optimum boyutlandirilmasi istenmektedir. Bu kiris ic¢in
gerekli olan malzeme o6zellikleri; elastisite modiilii E =206.84 GPa, kayma

modili G =82.74 GPa, gerilme o =0.20684 GPa, kayma gerilmesi
d

74 =0.09377GPa, miisaade edilebilir deplasman §, =0.0063 m, kiris iizerine

etki eden yiik F =26689.3N ve kiris wuzunludgu L=03542m, alinmistir.

Boyutlandirma deJiskenleri X::[Xl,X2,X3,X4J::h,b,hJ] dir.

F F
= .| |
B Y
?
—_ | —_ —_ L.t -t — = === —
A
'i" _:%h
' f
b
Sekil 5. Kaynak kirié
(Figure 5. Welded beam)
Amac¢ fonksiyonlari;
f, = 68216.1x X, +2970.8x,X, (14+X,)
min ¢ = (7)
©EXX,
Sinirlayicilar;
Kayma gerilmesi;
9,00 =7(x) -7, <0 (8)
Normal gerilme;
g,(x)=c(x)—0, <0 (9)
Burkulma yuki;
9,(x) =R (x)-P<0 (10)
9,(X) =X —%, <0 (11)
g:(x)=0.32-x, <0 (12)
0.32<x, <25 (13)
0.25<%;,X,,X, <25 (14)
Kullanilan genetik parametreler: Populasyon Dbluyuikligda 50, 2

noktali c¢aprazlama tipi, rank tipi sec¢me, mutasyon ihtimali 0.005,
caprazlama ihtimali ise 0.85 olarak alinmistair.

Tablo 3’de jenerasyon sayilsina badli olarak Dboyutlandirma
degiskenleri ile ama¢ fonksiyonlarinin dederleri elde edilmistir.
Tablo 3’de gorildigi gibi Jjenerasyon sayisinin artmasina bagli olarak

bireylerin basarisi da artmaktadir. Genetik algoritmanin yiksek
performansi sayesinde 800 jenerasyondan sonra ama¢ fonksiyonlarinda
cok fazla bir degisimin olmadigi gdérilmistir. Bu durum ise evrim

sirecinde Dbasarili Dbireylerin hayatta kalmasi glc¢siiz Dbireylerin
elimine olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 3’deki elde edilen sonug¢lardan yararlanilarak Sekil 6’da
ama¢ fonksiyonlarinin degisim grafidi verilmistir. Sekil 7’da ise amacg
fonksiyonlari olan yapi hacmi ve deplasmanin dedisim grafigi
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verilmistir. Gelistirilen algoritma ile 1literatiirdeki tek wve c¢ok
amacli geleneksel optimizasyon sonug¢lari karsilastirilmis ve daha iyi
sonuclar elde edilmistir [14, 15 ve 16].

Tablo 3. Kaynak kiris sistemin sonug¢larinin karsilastirilmasi
(Table 3. Comparison of the results of welded beam system)

Boyutlandirma Dediskenleri Yapi Hacmi Deplasman

Jenerasyo (cm) (cm?) (cm)
n Sayisi h 1 t b min £, min £,
1 0.8766 | 8.2301 | 16.6197 | 1.7623 68.6766 0.0288
400 0.8684 | 8.0264 | 15.2883 | 1.4455 53.0285 0.0450
800 0.7353 | 7.7518 | 18.1846 | 0.9350 40.0615 0.0414
1200 0.7351 | 7.7518 | 18.1823 | 0.8273 36.0827 0.0462
1600 0.7351 | 7.7523 | 18.1834 | 0.8352 36.2007 0.0462
2000 0.7351 | 7.7518 | 18.1823 | 0.8273 36.0827 0.0462
2500 0.7351 | 7.7434 | 18.2499 | 0.8275 36.0827 0.0462
3000 0.7440 | 7.7434 | 18.4501 | 0.8100 35.5173 0.0457
3500 0.7391 | 7.7434 | 18.4384 | 0.8098 35.5026 0.0457
4000 0.7381 | 7.5435 | 18.4384 | 0.8098 35.5009 0.0457

H : ‘.\
003 ! i : N

i 1
Sekil 6. Ama¢ fonksiyonlari de§isimi
(Figure 6. Change of objective functions)

Jenerasyon sayisi “
4000

3
2000
1000

005

002 30

Sekil 7. Jenerasyon sayisi-Ama¢ fonksiyonlari degisimi
(Figure 7. Generation number-Change of objective functions)

6. SONUGCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alismada mithendislik sistemlerinin boyutlandirmasini yapan
¢cok amac¢li optimizasyon vyaklasimina 1iliskin bir genetik algoritma
sunulmustur. Cok amac¢li optimizasyon i¢in ama¢ fonksiyonlari olarak
yapl hacmi ve deplasmanlar alinmis, sinirlayicilar olarak deplasman,
gerilme, burkulma ve minimum alan sinirlayicilari kullanilmistir.
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Cok amacli optimizasyon probleminin GA yaklasimi ile c¢odzumiinden
elde edilen sonug¢lar, literatiirde yer alan klasik yontemlerle elde
edilen sonuclar ile karsilastirmada yaklasik sonuc verdigi
goriilmistiir. Bu sonuclar gelistirilen algoritmanin etkinligini ve
dogrulugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, gelistirilen algoritma klasik ¢&zUm ydntemlerin
yetersiz kaldidi karmasik problemlerin c¢ozimiinde etkin bir sekilde
kullanilabilecedi sdéylenebilir. Ozellikle c¢ok amacli optimizasyon
problemlerinin ¢oézuUminde gerek isgslem sliresinin kisaligi, gerekse kolay
¢cozime ulasabilen yapisi nedeniyle Genetik Algoritma tercih
edilmektedir.
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