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OZET

Metasezgisel Yontemlerle Optimizasyon Problemlerinin

Cozumleri: Temelleri ve Uygulamalari

Siileyman Mesut YILMAZ

Matematik Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Seda GOKTEPE KORPEOGLU

Evrimsel hesaplama ve dogadan ilham alan meta-sezgisel algoritmalar, cesitli
amaglara yonelik olarak optimizasyon performansini artirmak i¢in son yillarda
tercih edilen 6nemli matematiksel yontemlerdir. Bu algoritmalar ¢ok yonlii oluslari
ve etkililikleri sebebiyle belirli sorunlar ele almak igin 6zellestirilebilen genis bir
yelpaze sunarlar. Ger¢ek yasam problemlerini matematiksel modellemede

geleneksel yontemlerden daha iyi performans gosterirler.

Yapilarin sismik tasarimi, depreme dayanikli yapilarin insasi i¢in onemli bir
uygulama alanmidir. Bu amagcla, enerji dagitma cihazlarinin kullanimi ve bu

cihazlarin ¢esitli amaglar i¢in optimizasyonu bir diger 6nemli konudur.

Yapilan ¢alismada ilk asamada evrimsel hesaplama, meta-sezgisel yontemler ve
dogadan ilham alan algoritmalar kullanilarak sismik tasarima sahip yapisal
sistemlerin optimizasyonu konularinda yapilan ¢alismalarin bibliyometrik analizi
yapilmistir. Calismanin diger asamasinda ise literatiirde var olan bir enerji dagitici
gelik yastik modeli ele alinmig ve maruz kaldigi yiikiin transversal (enine)
dogrultuda oldugu disiiniilmiistiir. Ele alinan ¢elik yastitk modelinin geometrik
boyutlandirilmasi belirli kisitlara tabi bir optimizasyon problemi olarak ifade
edilmistir. Optimizasyon probleminin ¢6ziimii igin genetik algoritma, benzetilmis

tavlama algoritmasi, ates boOcegi algoritmasi ve parcacik siirii algoritmasi

Xi



kullanilmistir. Kullanilan optimizasyon algoritmalarindan elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda birbirlerini dogruladiklart sonucuna varilmistir. Bu calisma,
enerji soniimleyici elemanlar kullanilarak bir yapinin sismik dayaniklilik
performansinin arttirilmasina yonelik optimizasyon problemi modellenmesi ve
evrimsel algoritmalar, meta-sezgisel yontemler ve dogadan esinlenen algoritmalar

yardimiyla sismik tasarim optimizasyonu konularina 6nemli bir 6rnek sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, sismik tasarim, meta-sezgisel algoritmalar,

dogadan esinlenen algoritmalar, bibliyometrik analiz.
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ABSTRACT

Solutions of Optimization Problems with Metaheuristic
Methods: Fundamentals and Applications

Stileyman Mesut YILMAZ
Department of Mathematical Engineering

Master of Science

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Seda GOKTEPE

Evolutionary computation and nature-inspired meta-heuristic algorithms are
important mathematical methods that have been used in recent years to improve
optimisation performance for various objectives. Due to their versatility and
efficiency, they offer a wide range of algorithms that can be customised to address
specific problems. They outperform traditional methods in mathematical modelling

of real life problems.

A crucial field of application for the building of earthquake-resistant structures is
seismic design. For this purpose, the use of energy dissipation devices and their

optimisation for various purposes is another important issue.

In the first stage of this study, a bibliometric analysis of the studies on the
optimisation of structural systems with seismic design using evolutionary
computation, meta-heuristics and nature-inspired algorithms was performed. In the
other stage of the study, an energy dissipating steel cushion model existing in the
literature is considered and the load to which it is subjected is considered to be in
the transversal direction. The geometrical dimensioning of the steel pillow model

is expressed as an optimisation problem subject to certain constraints. Genetic
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algorithm, simulated annealing algorithm, firefly algorithm and particle swarm
algorithm are applied to the analysis of the optimization problem. When the results
obtained from the optimisation algorithms are compared, it is concluded that they
validate each other. This study provides an important example of seismic design
optimization using evolutionary algorithms, meta-heuristics and nature-inspired
algorithms by modeling an optimization problem for improving the seismic

resilience performance of a structure using energy dissipating components.

Keywords: Optimisation, seismic design, meta-heuristic algorithms, nature

inspired algorithms, bibliometric analysis.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bakis ac¢isina bagli olarak bir¢ok anlama gelse de, optimizasyon her alanda
mevcuttur. Optimizasyon literatiiriinde kullanilan terminoloji ve optimizasyon
problemlerinin siniflandirilmasi karmasik olabilecegi gibi ¢esitlilik de gosterebilir.
Geleneksel yaklasimlar tipik olarak yerel arama algoritmalarini igerirken, sezgisel
ve meta-sezgisel yaklasimlar global arama algoritmalarini ve giincel gelismeleri
icermektedir. Literatiirde sezgisel ve meta-sezgisel tanimlar1 konusunda fikir birligi
yoktur, bazi yazarlar bu terimleri birbirinin yerine kullanmaktadir. Cogu meta-
sezgisel algoritma doganin bazi soyutlamalar1 kullanilarak olusturuldugundan,
biiylik ol¢lide dogadan etkilenirler. Dolayisiyla, dogadan ilham alan sezgisel veya
meta-sezgisel algoritmalar1 inceleyebilir ve problemleri nasil basarili bir sekilde
¢ozecegimizi O6grenebiliriz. Rastgelelik her alanda var oldugundan, algoritma
olustururken bu rastgeleligin kullanimi1 olduk¢a 6nemlidir. Ayrica bu kavram son
donemlerde kullanilan bir ¢ok yeni arama algoritmasinda etkin bir sekilde yer
bulmaktadir. Giiniimiizde kullanilan stokastik arama tekniklerinin temelini
evrimsel algoritmalar ya da meta-sezgisel teknikler olusturmaktadir. Dahasi,
evrimsel algoritmalar ve dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalar, 6zellikle de
sirii zekasina dayali olanlar, zorlu optimizasyon sorunlarini ¢ézmeye yonelik

modern yaklasimlarda giderek daha sik kullanilmaktadir [1].

Karmagik optimizasyon problemleri biiyiik o6lgide dogadan ilham alan
algoritmalar, meta-sezgisel yontemler ve evrimsel hesaplama kullanilarak
¢oziilebilir. Bu algoritmalar, belirli sorunlar ele almak i¢in 6zellestirilebilen genis
bir yelpaze sunarak geleneksel yontemlerden siklikla daha iyi performans
gosterirler. Bu algoritmalarin ¢ok yonliiliigii ve etkinligi, onlar1 gercek yasam
problemlerini modelleme zorluklarina kadar genis bir kullanim alani i¢in uygun
hale getirmektedir. Bu algoritmalar, geleneksel matematiksel tekniklerin yetersiz
kalabilecegi zor problemlere giiclii ¢ozlimler saglamaktadir. Biyolojik evrimden ve

dogal olaylardan ilham alirlar. Evrimsel algoritmalar biiytlik 6l¢ekli optimizasyon
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problemleri i¢in etkilidir ve genetik algoritmalar, parcacik siiriisii, karinca kolonisi
sistemleri ve karistirllmis kurbaga sigramasi gibi gesitli algoritmalar islem stiresi,

yakinsama hiz1 ve sonug kalitesi agisindan olduk¢a 6nemlidir [2].

Dogadan esinlenen algoritmalar, gercek yasam problemlerini modelleyebilen
matematiksel modeller i¢in verimli ve dogru bir sekilde ¢6zdiigii gosterilen dogada
gbzlemlenen spiral hareketlere dayali olanlar gibi Gzellestirilebilir [3]. Genetik
algoritmalar, diferansiyel evrim ve dagilim tahmini algoritmalar1 gibi ¢esitli
evrimsel yoOnlerin birlestirilmesi, evrimsel algoritmalarin uyarlanabilirligini
artirabilir ve ¢esitli gorevler i¢in optimizasyon performansini iyilestirebilir [4]. Su
dalgas1 optimizasyonu (WWO) gibi dogal olaylardan tiiretilen yeni meta-sezgisel
teknikler, en gelismis evrimsel algoritmalara karsi rekabet giicii sergilemekte ve
pratik miihendislik optimizasyonu konularinda kapsamli kullanim i¢in biiyiik umut

vaat etmektedir [5].

Sismik yap1 tasarimi ve bu baglamda sismik enerji dagitma cihazlarinin kullanimi
ve bu cihazlarin gesitli amaglar i¢in boyutsal optimizasyonu optimizasyonu énemli

bir ¢calisma alanidir.

Sismik enerji dagildiginda, sismik olarak savunmasiz yerlerdeki geleneksel yapilar
onemli hasara ugrayabilir. Sismik giris enerjisinin bir kisminin enerji dagitici
cihazlarla dagitilmasi, depreme dayanikli yapisal ingaatta gelisen bir uygulamadir
[6]. Daha fazla sigorta elemani eklemek, sismik giris enerjisini dagitmanin bir
yontemidir. Bina yapisal sismik korumasi, enerjiyi etkili bir sekilde dagitmak icin
minyatiir ¢ubuk tipi yapisal sigortalar kullanan yeni hiyerarsik enerji dagitma
sistemleri sayesinde yer degistirmeye dayali bir yaklagim kullanilarak tasarlanabilir
[7].

Hibrit pasif enerji dagitma cihazi (HPED), taban kaymasmi, c¢ati yer
degistirmelerini ve Kkatlar arasi slirliklenmeyi azaltarak binalarin sismik
performansini artirirken, XADAS ve siirtlinme damperlerine gore daha fazla sismik
giris enerjisi dagitir [8]. Kablo askili koprii kulelerinin sismik performansi, giiglii
sismik uyarim altinda elastik davranis1 korurken, kule ve koprii genelindeki
talepleri azaltan diisiik akma noktali ¢elik sismik baglantinin enerji dagitma sistemi
ile biiyiik olciide iyilestirilmistir [9]. Kopriiler i¢in Onerilen pasif enerji dagitma
cthazi, gelismis enerji dagitma kapasitesi ve dinamik olaylar sirasinda ve sonrasinda

2



istikrarli davranisi nedeniyle uygun fiyath sismik giigclendirme i¢in uygun bir
tasarim sunmaktadir [10]. Enerji dagilimim artirarak ve sismik talebi azaltarak,
sekil hafizali alasim ve Coulomb siirtlinme damperleri gibi pasif enerji dagitma

teknolojileri bir yapinin sismik direncini artirma yetenegine sahiptir [11].

Nikel-titanyum alasimli sekil hafizali cihazlar, siirtiinme sistemleri ve viskoelastik
kesme damperleri gibi pasif enerji dagitma sistemleri, sismik strese karsi yapisal
tepkiyi etkili bir sekilde artirmaktadir [12]. Sismik olarak dayanikli binalar igin,
modiiler burkulma sinirlandirmali destek mitkemmel kiimiilatif siineklik stabilite
ile uyarlanabilir bir enerji dagitma mekanizmasi saglar [13]. Metal plastisitesine
dayanan yeni bir enerji dagitici, bina yapilarin1 depremlerden koruma yetenegine
sahiptir. Tasariminin heniiz rafine edilmesi ve dogrulanmasi gerekebilir [14]. Daha
diisiik ingaat maliyeti ve kabul edilebilir sertlik, soniimleme ve siineklik seviyeleri
ile onerilen Kutulu Egilme Soniimleyicisi (BBD), miihendislik yapilarinin sismik
korumasi i¢in devrim niteliginde bir enerji dagitma cihazidir [15]. Depreme
dayanikli yapilarda, ek soniimleme ve sertlik cihazlari olarak kaynaklanmis celik
ticgen plakalar, mukavemet veya sertlikten 6diin vermeden sismik enerjiyi verimli
olaganiistii enerji dagitma oOzelliklerine sahip binalar, moment dayanimli
cergevelerin ve es merkezli caprazli ¢ergcevelerin ADAS elemanlariyla etkili bir
sekilde ylikseltilmesinin sonucudur [17]. ADAS bilesenleri ve diger deprem enerjisi
dagitma teknolojileri San Francisco'daki bir yapinin sismik gilincellemesinde etkin
bir sekilde kullanilmus, giivenligi artirmis ve hasari en aza indirmistir [18]. iran'in
depreme dayanikli yapilarinda, ek bir soniimleme ve rijitlik (ADAS) cihaz1 olarak
kaynakli celik levha kullanarak, rijitlik veya mukavemet bozulmasi yaratmadan

sismik enerjiyi verimli bir sekilde dagitmak miimkiindiir [19].

Bu tezde ele alinan bir enerji soniimleyici eleman olan ¢elik yastiklar tezin ilerleyen
boliimlerinde anlatilacagi lizere cesitli 6zellikleri bakimindan yapilarin sismik
tasariminda kullanilan 6rneklerden biridir. Tez icin bir enerji soniimleyicisi olarak
se¢ilmis olmasinin sebebi literatiirde gercek yasam problemi olarak modelinin var
olmasi ve bdylece elde edilen sonuglarin dogruluklarin daha giivenilir bicimde

kontrol edilebilecegi gercegidir.



Metasezgisel algoritmalar, sismik enerji dagitma cihazlarinin optimizasyon
problemlerinde 6nemli bir yer bulmustur. Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO),
genetik algoritmalar (GA) ve makine 6grenmesini i¢eren bazi algoritmalar, sismik
yiikleri yiiksek dogrulukla tahmin etmek i¢in uyarlanabilir néro-bulanik sistemlerle
etkili bir sekilde birlestirilmistir [20]. Bu algoritmalarin uygulamasi tahminle sinirl
degildir; ayni zamanda sismik tepki azaltma sistemlerinin tasariminda ve
kontroliinde de énemli bir rol oynarlar. Ornegin, bir maksimum enerji dagilimi
algoritmast ve bir modifiye edilmis degisken enerji dagilimi algoritmasi, bir
manyetoreolojik damper kullanarak modifiye edilmis enerji dagilimi algoritmasini
kontrol eder ve sismik tepki azaltimi igin yari aktif cihazlarin kontroliinde
metasezgisel algoritmalarin esnekligini gosterir [21]. Genetik algoritmalarin katlar
aras1 kaymalar ve toplam ivmeler gibi g¢esitli hedefler arasindaki Odiinlesimleri
degerlendirmek i¢in uygulanmasi, pasif enerji dagitma sistemlerinin ¢ok amagli
evrimsel tasarimi ile daha da gosterilmis ve karar vericilere aydinlatict bilgiler
sunmustur [22]. Ayrica, olasiliksal sismik taleplere dayali tasarim algoritmalarinin
histeretik enerji dagitict cihazlarla donatilmis binalarin  rehabilitasyonuna
uygulanmasi, bu algoritmalarin rehabilitasyondan sonra yapisal biitiinliigii ve
giivenligi garanti etmek igin pratikte nasil kullanilabilecegini gostermektedir [23].
Yukarida bahsedilen arastirmalarin birlesik bulgulari, tasarim ve rehabilitasyondan
tahmin ve kontrole kadar sismik enerji dagiliminin gesitli yonlerini ele almada

metasezgisel algoritmalarin uyarlanabilirligini ve verimliligini vurgulamaktadir.

1.2 Tezin Hipotezi ve Amaci

Sunulan tezin hipotezi enerji soniimleyici elemanlardan biri olan ve literatiirde
onemli yeri olan bir ¢elik yastik modelinin boyutlarinin meta-sezgisel ve dogadan
esinlenen algoritmalar kullanilarak optimize edilmesi ile iyilestirilerek transversal
(enine) ylike maruz kaldiginda daha optimal diizeylerde enerji dagitabileceginin
ongoriilebilecegidir. Bu kapsamda Oncelikle literatiirde var olan c¢alismalari
inceleme amaciyla WOS ve SCOPUS veri tabanlarindan alinan bilgiler 1s1ginda
verilerle bibliyometrik analiz yapilmistir. Ardindan, ortaya atilan hipotezi
gerceklestirmek igin problem matematiksel olarak tek amagh ve kisith

optimizasyon problemi olarak modellenmistir. Bu sayede ele alinan optimizasyon



problemi ¢esitli meta-sezgisel ve dogadan esinlenen algoritmalar yardimi ile analiz
edilmistir. Kullanilan algoritmalar (genetik algoritma, benzetilmis tavlama teknigi,
parcacik siirii algoritmasi ve ates bocegi algoritmasi) yardimiyla elde edilen
sonuclarin  verileri  karsilasgtirilarak ~ optimal  boyutlandirma ile ilgili

degerlendirmeler yapilmistir.

1.3 Orijinal Katki

Literatiir aragtirmasi1 asamasinda yapilan bibliyometrik analiz sonucunda cesitli
enerji sonlimleyici yapisal elemanlarin var oldugu ve bunlarin sismik tasarimda
kullanildig1 belirlenmistir. Bu elemanlarin c¢esitli meta-sezgisel ve dogadan
esinlenen algoritmalar yardimi ile boyutsal optimizasyonunu yapildigi caligmalarin
siirl oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alismada, literatiirde yer alan enerji soniimleyici
yapisal elemanlardan olan bir gelik yastik modeli ele alinarak meta-sezgisel ve
dogadan esinlenen algoritmalardan bazilart kullanilarak optimal boyutlandirma
yapilmigtir. Kullanilan algoritmalardan elde edilen sonuglar birbirlerini destekler
nitelikte oldugu i¢in ve daha once yapilan ¢aligmalarla karsilagtirildiginda tutarl
sonugclar elde edildiginden enerjinin dagitilmasi i¢in kullanilan bu tarz elemanlarin

optimal boyutlandirilmasi etkililiginin artmasi hususunda timit vermektedir.



2

OPTIMIZASYON VE MODELLEME

2.1 Optimizasyon

Optimizasyon, belirli kisitlamalara tabi olarak bir dizi olas1 se¢cenek arasindan bir
soruna en iyi ¢O6ziimii bulmaya odaklanan matematiksel bir disiplindir.
Optimizasyonun amaci, farkli olasi ¢oziimlerle iliskili performansi veya maliyeti
Ol¢en bir amag fonksiyonunu maksimize veya minimize etmektir. Optimizasyon
problemleri bir¢ok bilim alaninda ortaya ¢ikmaktadir ve ¢oziim ydntemlerinin
gelistirilmesi uygulamali matematigin ilgi alanina girmektedir [24, 25].
Optimizasyon, karar verme siireglerini hizlandirmak ve karar kalitesini artirmak
icin kullanilir ve gergek yasam problemlerinin verimli, dogru ve gercek zamanli

modellenmesine ve ¢ozlimiine katki saglar [26].

Optimizasyon kavraminin gelistirilmesinde, arastirmacilar oncelikle modelleme
lizerine odaklanmistir. Optimizasyon alanindaki bilinen ilk ¢aligmalar Leontief
tarafindan yapilarak yayinlanmistir. Leontief ¢alismasinda ABD' nin ekonomik
yapisini ve dis ticaretini amaglamistir [27]. Dantzig, simpleks algoritmasini
gelistirerek optimizasyon problemlerinin ¢6ziimi ile ilgili 6nemli bir temel

olusturmustur [28].

Matematiksel modelleme ve ¢6ziim asamalari uygulamali matematigin diger
alanlarinda oldugu gibi optimizasyon konusunda da en temel iki asamadir [29].
Matematiksel modelleme, ger¢ek hayattaki bir durumun matematiksel temsilini
icerir. COziim agsamasi ise matematiksel modeli tatmin eden (gercekleyen) en iyi

¢Ozlimii bulmay1 kapsar.
2.1.1 Optimizasyon Kavramlari

Amac Fonksiyonu: Amag fonksiyonu, maksimize veya minimize edilmesi gereken
fonksiyondur. Kar, maliyet, verimlilik veya hata gibi optimizasyon probleminin

hedefini temsil eder.



Karar Degiskenleri: Bunlar optimizasyon siirecinde kontrol edilebilen veya
ayarlanabilen degiskenlerdir. Karar vericinin kullanabilece§i secenekleri temsil

ederler.

Kisitlamalar: Bunlar, ¢6ziimiin uygulanabilir olmasi i¢in karsilanmas1 gereken

sinirlamalar veya gerekliliklerdir. Kisitlamalar esitlikler veya esitsizlikler olabilir.

Uygulanabilir Bolge: Kisitlamalar1 karsilayan tiim olasi ¢oziimlerin kiimesidir.

Uygulanabilir bolge, optimum ¢6ziim arayiginin gerceklestigi kapsami tanimlar.

Global Optimum: Amag fonksiyonu ag¢isindan tiim uygulanabilir ¢oziimler
arasinda miimkiin olan en iyi ¢6zlimdiir. Ulasilabilecek en optimal sonucu temsil

eder.

Yerel Optimum: Komsu ¢oziimlerden daha iyi olan ancak genel olarak en iyi
olmasi gerekmeyen bir c¢oziimdir. Yerellestirilmis bir alan icinde amag

fonksiyonundaki en optimal sonucu temsil eder [30].

2.2 Modelleme
Gergek yasam modelleme _
> Matematiksel model
durumlari
veri isleme l
Gergek yasam ¢ikarim

Matematiksel ¢oziim

A

durumlar1 hakkinda

cikarimlar

Kanaut temelli Kavramsal alan
uygulama

Sekil 2.1 Modelleme siirecinin yapisi [31]
2.2.1 Modellemenin Temel Adimlar:

Problem Tamimi: Ele almak istenilen sorun veya cevaplamak istenilen soru agikca

tanimlanmalidir.



Veri Toplama: Modeli bilgilendirmek ve dogrulamak ig¢in kullanilacak ilgili

veriler toplanmalidir.

Degisken Tanmimlama: Problemi veya soruyu etkileyen temel degiskenler veya

faktorler belirlenmelidir.

Model Formiilasyonu: Kullanilacak model tiiriine karar verilmelidir (6rnegin,
matematiksel, istatistiksel, simiilasyon) ve teori veya ampirik kanitlara dayali

olarak degiskenler arasinda denklemler veya iligkiler gelistirilmelidir.

Parametre Tahmini: Uygulanabilirse, istatistiksel yontemler veya deneysel veriler

kullanarak modelin parametreleri tahmin edilmelidir.

Model Dogrulama: Tahminleri veya ¢iktilar1 ger¢ek diinya verileri veya

gbzlemleriyle karsilagtirarak model dogrulanmalidir.

Duyarhhik Analizi: Modelin saglamligini anlamak ve kritik faktorleri belirlemek
icin modelin girdilerindeki veya parametrelerindeki degisikliklere karsi duyarliligi

degerlendirmelidir.

Model Kalibrasyonu: Gerekirse, gozlemlenen verilere uyumunu iyilestirmek igin

model parametreleri veya yapisi ayarlanmalidir.

Model Testi: Performansi ve giivenilirligi degerlendirmek i¢in model farkli

senaryolar veya kosullar altinda test edilmelidir.

Model Yorumlama: Modelin sonuglart ele alinan sorun veya soru baglaminda
yorumlanmali, karar verme veya daha fazla arastirma i¢in bilgi saglayabilecek

sonuglar ve i¢goriiler ¢ikarilmalidir.

Bu adimlar spesifik modelleme yaklasimina, sorunun karmasikligina ve mevcut

veri ve kaynaklara bagli olarak degisebilir [29].

2.3 Optimizasyon Modelleri Olusturma

2.3.1 Optimizasyon Problemlerinin Simiflandirilmasi

Optimizasyon modellerinin siniflandirilmas1  ve optimizasyon literatiiriinde
kullanilan terminolojiler ¢ok ¢esitli ve karmagsik olabilmektedir. Bu terimlerin
birgogu Sekil 2.2' de 6zetlenmektedir [1].
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4 Cok amagl optimizasyon
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Alana gére<: o
Cok modlu optimizasyon

Lineer programlama
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Optimizasyon

Fonksiyon _—Y

formuna edre Lineer olmayan programlama
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. ? Siirekli optimizasyon
cevaplara edre Karigik tamsayil

Belirlilige Deterministik optimizasyon
. £ <: (Yukaridakilerin hepsi)
gore Stokastik optimizasyon

Sekil 2.2 Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi [1]

Bir optimizasyon probleminin kolay veya zor olarak kabul edilmesi, bir¢ok faktore
ve matematiksel formiilasyonlarin gergek yaklagimina bagli olabilir. Optimizasyon
algoritmalar1 genellikle yinelemeli oldugundan, bir optimizasyon problemini

¢ozmek i¢in yiizlerce, binlerce, hatta milyonlarca hedef degerlendirmesi gerekir [1].

Smiflandirmada belirtildigi gibi farkli algoritmalar farkl: ihtiyaclara yonelik olarak
ortaya ¢ikmistir. Bunun yaninda herbirinin avantajli ve dezavantajli durumlara
sahip olmas1 miimkiindiir. Ornegin, amag fonksiyonu diizgiin degilse, gradyansiz
bir yontem olan Nelder-Mead simpleks yontemi kullanilabilir. Bu ydntemin
dezavantaji yavas yakinsayabilecegi ve yerel extremumda takilabilecegi gercegidir.
Trust-region yontemi, interior-point yontemi gibi algoritmalar dogrusal olmayan
optimizasyonu ¢dzmeye yonelik algoritmalardir ancak bunlar ¢ogunlukla yerel
arama yontemleridir. Bu yontemler, optimizasyon ama¢ fonksiyonunun tanim
bolgesinin digbiikey hale geldigi 6zel durumlar i¢in daha verimli olabilirler.

Gradyan tabanli yaklasimlar amacin ¢ok modlu olmadigi durumunda, diizglin amag



fonksiyonlarinin ¢oziimiinde oldukga etkilidirler. Kuadratik programlama (QP) ve
siral1 kuadratik programlama algortimalar1 digbiikeylik s6zkonusu oldugunda daha
avantajli olarak kullanilabilirler. Tiim problem fonksiyonlarinin dogrusal oldugu
durum olan lineer programlama problemleri i¢in simpleks yontemi etkili bir sekilde

kullanilabilmektedir [1].

2.4 Optimizasyon Metotlar

2.4.1 Optimizasyon Metotlarimin Siniflandirilmasi

Rastgelelestirme ve glabal (kiiresel) arama iceren tiim stokastik algoritmalar
literatiirde metasezgisel olarak adlandirma egilimindedir. Yerel aramadan global
aramaya gecis ic¢in kullanmigh bir yontem rastgelelestirmedir. Bu amacla,
calisilmakta olan neredeyse tiim metasezgisel algoritmalar: kiiresel optimizasyon
icin uygun hale getirmeyi hedeflemektedirler. Ancak pratikte ¢cogu problem igin

kiiresel optimallige ulagsmak hala zor bir durumdur.

Milyonlarca yil gegtikce, degistikge, doga neredeyse tiim sorunlarina ideal cevaplar
kesfetmistir. Bu kesifler sayesinde, Darwin'in evrim teorisini temel alan dogadan
ilham alan bazi algoritmalar ortaya ¢ikmaya baslamistir. Bu baglamda bu
algoritmalarin biyolojiden esinlendikleri sdylenir. Metasezgisel algoritmalarin
¢ogu da doganin bazi soyutlamalarina dayali olarak gelistirildikleri i¢in dogadan
esinlenmistir. Doganin bu basarisindan ilham alarak, optimizasyon problemlerinin
¢ozlimiine yonelik olarak yeni algoritmalar gelistirilmis ve bu algoritmalar yapilar

geregi metasezgisel algoritmalar sinifina yerlestirilmistir [1].

Bir metasezgisel algoritmada olmasi beklenen iki temel bilesen vardir. Bu temel
bilesenler Oncelikle rastgelelestirme ve en iyi c¢Ozliimlerin secimi seklinde
belirtilebilir. Rastgelelestirme ¢oziimlerin yerel en iyilerde sikisip kalmasini
onleyerek ¢oziimlerin ¢esitliligini arttirirken, en iyilerin se¢imi, ¢6ziimlerin en iyiye
yakinsamasini saglamaktadir. Bu temel bilesenlerin en uygun sekilde bir araya
getirilmesi sayesinde yerel optimallikte takilip kalmadan global optimallige

ulasilabilir.

Diger  smiflandirmalarda  oldugu  gibi  metasezgisel  algoritmalarin

siniflandirmasinin da literatiirde pek ¢ok farkli sekli yer almaktadir. Yoriinge
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tabanli ve popiilasyon tabanli oluglarina gore siniflandirma en yaygin olanidir.
Ornegin, benzetilmis tavlama (SA) algoritmasi, tasarim uzay1 veya arama uzayl
boyunca parcali bir tarzda hareket eden tek bir ¢oziim kullandigi i¢in yoriinge
tabanlidir. Diger taraftan genetik algoritmalar, ates bocegi algoritmasi (FA) ve

pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmalar popiilasyon tabanlidir.
Ilgili optimizasyon problemlerini ¢6zen algoritma tiirleri, yapay sinir ag1 (YSA),
regresyon ve destek vektdor makinesi (DVM) gibi bazi makine &grenimi

algoritmalar1 da dahil edilerek Sekil 2.3'de 6zetlenmistir.

Lineer Programlama

Lineer olmayan programlama
Deterministilé‘: ......
Gradient-tabanli

Gradient-tabanli olmayan

Algoritmalar  _,  Stokastik —— Sezgiﬁel (Evrimsel
strateji,...)
Niifus tabanli (PSO, FA, ...
Meta-sezgisel<
Yoriinge tabanli (SA, ...)
Stokastik Denetimli 6grenme (ANN, Regresyon,....)

Ogrenme Denetimli olmayan 6grenme (Kiimeleme,

ANN....)

Sekil 2.3 Optimizasyon algoritmalarinin siiflandirilmasi [1]
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3

EVRIMSEL HESAPLAMA VE DOGADAN
ESINLENEN ALGORITMALAR

3.1 Evrimsel Algoritmalar

Cozlimleri bir baslangic noktasindan baglayarak iteratif bir sekilde belirlenen
optimizasyon yontemleri deterministik yontemlerdir. Neredeyse tiim analitik
yontemler ve arama algoritmalar1 i¢in, olasilik ve istatistikteki kisim haric,
rastgelelik yer almamaktadir. Siirii zekasina dayanan, rastgeleligi temel alan
evrimsel algoritmalar ¢esitli yonlerden zorlu optimizasyon problemleri olarak ele

alabilecegimiz problemler i¢in son yillarda tercih edilmektedirler [1].
3.1.1 Evrimsel Hesaplama

Gergekte, rastgelelik her yerdedir ve algoritma gelistirirken rastgeleligi kullanmak
onemli bir yer tutmaktadir. Bu baglamda rastgelelik modern arama algoritmalarinda
da kullanilarak etkililigini arttirmaktadir [32]. Evrimsel hesaplama, tiim bu
algoritmalarin bir iist baslhig1 olarak diistiniilebilir. Son dénemlerde daha popiiler
olan bilgisayar bilimleri ve yapay zeka alanlar1 da hesaplamali zekanin bir

uygulama alanidir.

Rastgeleligin belirli deterministik bilesenlerle uygun bir kombinasyonla dengeli bir
sekilde kullanilmasi1 olduk¢a ©Onemlidir. Rastgelelik orani olmasi gerekenden
yiiksekse, ¢oziimler istenildigi gibi yakinsamayabilir. Eger hig rastgelelik yoksa, o

zaman deterministik yontemlerdeki gibi dezavantajlara sahip olabilirler [33, 34].
3.1.2 Evrimsel Strateji

Evrim stratejisi (ES) 1960'larda ve 1970'lerin basinda I. Rechenberg, H.P. Schwefel
ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. Bu strateji gelistirilirken kullanilan temel
fikir, probleme bagli mutasyon ve segilim yoluyla temsilleri kullanmaktir.
Mutasyon, ¢ozliimiin her bir bilesenin normal dagilimli rastgele bir sayi ile
degistirilmesi yoluyla uygulanan rastgele bir adimdir. Dagilimin standart sapmasi

mutasyonun derecesini kontrol etmek i¢in kullanilir. Bunun yaninda, se¢im, en
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uygun olanin hayatta kalmasimi saglamak i¢in farkli ¢oziimlerin uygunlugunu

karsilastirma yoluyla yapilmaktadir.

En basit durumu popiilasyonda sadece iki ¢oziimiin bulundugu durum yardimiyla
anlatabiliriz. Oncelikle, mevcut ¢dziim ana ¢dziim olarak kabul edilir. Bu mevcut
¢Oozim mutasyona ugratilarak yeni ¢Oziim olusturulur. Yeni ¢oziim,
optimizasyondaki amacimizin uygunluguna gore degerlendirilir. Yeni ¢oziim,
sadece eski ebeveynden daha uygunsa yeni ebeveyn ¢oziim haline gelir. Aksi halde,
baska bir mutasyona ugramis ¢oziim tiretilir, diger ¢6ziim atilir. Bu yaklagim semasi
(1 + 1)-ES (Evrimsel Strateji) olarak adlandirilir [35]. 2 den fazla yeni ¢6ziimiin
mutasyon yardimiyla tiretildigi (1 + A)-ES anlatilan durumun daha genel halidir.

Evrimsel Strateji, genetik algoritma basta olmak tiizere bir¢cok evrimsel
algoritmalarin temel prosediirlerinde bazi benzerlikler paylasmasi nedeniyle bir¢ok

evrimsel algoritmanin yolunu agmistir [36].

Mutasyon, c¢aprazlama, se¢im ve ¢Oziim gosterimlerinin tam ayrintilart farkli
algoritmalar igin farkli olsa da, 6zleri hemen hemen aymdir. Ornegin, yeni
¢Oziimlerin yeniden iiretilmesi i¢in se¢im uygunluklarina gore yapilabilirken,
¢ozlimlerin temsilleri gergek sayilar veya ikili diziler seklinde olabilir. Bu konularla
ilgili genis bir literatiir bulunmaktadir ve tezimizde kullanacagimiz bazi

algoritmalarin temellerini tanitacagiz [37].

3.2 Dogadan Esinlenen Algoritmalar

3.2.1 Siirii Zekas1 Kavramm

Siirti zekasi (SI) olarak adlandirilan davranis gercek sayi rastgeleligini ve aracilar
ya da parcaciklar arasinda bir gesit iletisimi kullanir. SI tabanli algoritmalar ¢ok
cesitli problemlerle basa c¢ikmak icin ¢ok esnek ve etkili oldugundan son
donemlerde biiyiik ilgi gormiis 6nemli Olgiide calisma alani genislemistir. Ates
bocegi algoritmasi (FA), guguk kusu aramasi (CS), parcacik siiriisii optimizasyonu
(PSO) ve karinca kolonisi optimizasyonunda (ACO) kullanilan bazi bilesenlerde

stirli zekas1 kavraminin mantigindan yararlanilmistir [38, 39].

Bu bdliimde, tezin uygulama kisminda kullanacagimiz bazi algoritmalar1 kisaca

tanitacagiz.
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3.3 Genetik Algoritma

Evrimsel algoritmalardan en yaygin kullanilanlardan biri genetik algoritmadir.
Temel ilkeleri Darwin'in Evrim Teorisi, dogal secilime dayanmaktadir. 1960'l1 ve
1970'i yillarda Michigan Universitesinde John Holland tarafindan ortaya
atilmistir. Bu teoriye gore giiglii olan ve daha iyi uyum gosterenin hayatta kalma
ihtimali daha yiiksektir. Caprazlama, se¢ilim ve mutasyon kavramlarimi birlikte

kullanarak yapay sistemlere uygulayan ilk kisi Holland’dur.

Genetik algoritmalar, yeni nesli olusturmak i¢in en iyi adaylarin secildigi bu dogal
secilim siirecini temel alir. John Holland tarafindan yapilan ilk ¢alismalardan bu
yana, bir¢ok genetik algoritmalart gelistirilmis ve pek cok alanda g¢esitli

optimizasyon problemlerine uygulanmistir [40].

GA, amag fonksiyonunun dogrusal olmadigy, siireksizligin s6z konusu oldugu veya
rastgele giriiltii teriminin eklendigi durumlar gibi g¢esitli zor optimizasyon
problemlerine ¢ozlimler iiretebilir. Ancak bazi dezavantajlari da vardir. Popiilasyon
biiylikliigii, uygunluk fonksiyonunun formiilasyonu, mutasyon ve ¢caprazlama orani
gibi 6nemli parametrelerin se¢imi ve yeni popiilasyonlarin segim kriterlerinin

se¢imi 6nemlidir [41].
Temel Prosediir

Genetik algoritmalarda popiilasyon denilen ve problem i¢in olasi bir¢ok ¢oziimii
temsil eden bir ¢oziim kiimesi vardir. Genetik algoritmanin temel fikri bir amag
fonksiyonunun kromozomlar1 temsil etmek tizere bit dizileri veya karakter dizileri
olarak kodlanmasini, dizilerin genetik operatorler tarafindan manipiilasyon
islemlerini ve ilgili probleme bir ¢oziim bulmak amaciyla uygunluklarina gore

sec¢ilmesini igerir.

Popiilasyonlar birey adi verilen say1 dizilerinden olusur. Burada bireyin her bir
elemanina gen denir. Genlerin her biri ¢6ziim kiimesindeki bir parametreyi yani
degeri temsil eder. Bu parametrelerin belli bir sirayla birlesmesi ile olusan ¢oziime
kromozom denir. Bir diger ifade ile genler kromozomlari, kromozomlar

popiilasyonu olusturur.

Dogal secilim siireci bir popiilasyondan en iyi bireylerin seg¢ilmesiyle baglar.
Genellikle asagidaki prosediirle devam eder:
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(1) Coztimlerin diziler halinde kodlanmasi,

(2) Bir uygunluk fonksiyonu ve se¢im kriteri tanimlanmasi,

(3) Baslangig popiilasyonun olusturulmasi

(4) Secilim, caprazlama, mutasyon, kullanarak popiilasyonun gelistirilmesi,

(5) Uygunluklarina gére yeni ¢oziimlerin segilmesi ve eski popiilasyonun daha iyi

bireylerle degistirilmesi,
(6) Problemin ¢oziim(ler)ini elde etmek igin sonuglarin kodunun ¢6ziilmesi [40].
Parametrelerin secimi

Genetik algoritmadaki en Onemli konulardan biri uygun bir uygunluk
fonksiyonunun formiilasyonu veya seg¢imidir. Cesitli yollarla uygunluk
fonksiyonunun tanimlanmast miimkiindiir. Bireysel uygunluk atamasinin

yapilabilecegi durum asagidaki gibi tercih edilebilir.

_ Sl (3.1)

FO) =5 76

Burada N popiilasyon boyutudur. Uygunluk fonksiyonunun uygun bi¢imi, daha

yiiksek uygunluga sahip ¢ozlimlerin verimli bir sekilde secilmesini saglar.

Popiilasyon biiyiikliigii dogru bicimde secilmelidir. Popiilasyon biiytlikliigiiniin ¢ok
olmast durumunda amag fonksiyonunun degerlendirmesinde ¢ok fazla hesaplama
gerekir. Bunun yaninda, popiilasyon biyiikligii yeterli degilse, olmasi1 gereken
evrim gerceklesemez. Kiigiik bir popiilasyonda, cok daha uygun bir birey ¢ok erken
ortaya cikarsa, tiim (kiiciik) popiilasyonu alt edecek kadar yavru iiretebilir. Bu

durumda sistem yerel bir optimum degerine yaklasir.

Bir diger 6nemli konu se¢im kriteridir. Mevcut popiilasyonun nasil segilecegine
bagli olarak uygunlugu yiiksek bireylerin korunmasi ve bu bireylerin bir sonraki

nesle aktarilmasi saglanmis olur.

Mutasyon ve g¢aprazlama i¢in birden fazla bdlge bulunmasi durumu da oldukga
onemlidir. Tek bir bolgede mutasyon ¢ok verimli degildir. Ayrica, mutasyonun

istenilenden yiiksek olmas1 durumunda var olan popiilasyonun yok olma tehlikesi

15



ortaya ¢ikmaktadir. Caprazlama sayesinde popiilasyonun karigtirma yetenegini
arttirtlarak verimliligi artirabilir [42, 43].

3.4 Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Global optimizasyon problemleri i¢in benzetilmis tavlama (SA) rastgele bir arama
yaklasimidir. Metaforik olarak bir metalin en az enerji ile sogutulmas: ve daha
biiylik bir kristal boyutu ile dondurulmasi seklinde gerceklesen bir malzeme
islemine benzer [1]. Tavlama islemi hassas sicaklik ve sogutma hizi kontrolii

gerektirir.

Kirk Patrick ve arkadaglar1 1983 yilinda SA’y1 optimizasyon problemlerine
uygulayan ilk kisilerdir [44]. O zamandan beri ¢ok sayida arastirma yapilmustir.
Yerel minimumlarda takilip kalmaya yatkin olan gradyan tabanli ve diger
deterministik arama yoOntemleri haricinde, SA nin en Onemli avantaji yerel
minimumlarda takilip kalmaya direnme kabiliyetidir. Gerg¢ekte, cok yavas sogutma
ile birlikte yeterli rastgelelestirme kullanilirsa SA’ nin kiiresel optimale
yakinsayacagi kanitlanmistir. Metafor agisindan SA’daki iterasyonlar, ziplayan

toplarin bir manzara boyunca dagilmasina benzetilebilir [1].

Benzetimli tavlama algoritmasi, miikkemmel olmayan baz1 degisiklikleri korurken
amac fonksiyonunu iyilestiren degisiklikleri kabul eden rastgele arama prensibine
gore calisir. Ornegin bir minimizasyon gorevinde, f amag fonksiyonunun
maliyetini (veya degerini) azaltan daha 1yi hamleler veya ayarlamalar p olasilig1 ile
kabul edilecektir; ancak, f’yi yiikselten baz1 degisiklikler de p olasilig: ile kabul
edilecektir. Gegis olasilig1 olarak da bilinen bu p olasilig1 agagidaki gibi hesaplanir
[1]:
OE (3.2)
p=exp(- kB_T>

Burada T tavlama islemini kontrol etmek igin kullanilan sicaklik ve kz Boltzmann
sabitidir. Enerji seviyesindeki degisim &FE ile gosterilir. Fizikteki Boltzmann
dagilimi1 bu gegis olasiligint hesaplamak i¢in kullanilir. §E” yi amag fonksiyonunu
61 deki degisime baglamanin en kolay yolu §E = y§f kullanmaktir, burada y reel
bir sabittir. Genellikten 6diin vermeden kolaylik saglamak i¢in ky =1 ve y =1

kullanabiliriz.
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Sonug olarak, p olasilig1 basitce

p(8f,T) = e 7 (3.3)

olur.

Bir degisikligin kabul edilebilir oldugu rastgele bir r sayis1 kullanilarak bulunur.

Sonug olarak, p > r ise kabul edilebilirdir.

Bu durumda uygun sicakligin se¢imi kritik 6nem tasimaktadir. Eger T ¢ok yiiksekse
(T - ), o zaman p — 1, belirli bir &§f degisikligi i¢in neredeyse tiim
degisikliklerin kabul edilecegini gosterir. T ¢ok diistikse (T — 0), herhangi bir
6f > 0 (daha kotii ¢oztim) p — 0 olarak nadiren kabul edilecek ve ¢oziimiin
cesitliligini sinirlandiracaktir, ancak 6f’deki herhangi bir iyilesme neredeyse her
zaman kabul edilecektir. Aslinda, sadece daha iyi ¢oziimlere izin verildiginden ve
sistem etkin bir sekilde bir tepeye tirmandigindan veya indiginden, T — 0 istisnali
durumu gradyan tabanli teknige karsilik gelir. T cok yiiksekse, sistem yiiksek
enerjilidir ve bu durumda minimuma ulagsmak olduk¢a zordur. Bunun yaninda, T
cok diisiikse, ¢oztim yerel bir minimumda takilabilir ve diger kiiresel minimumlara
atlamak icin yeterli enerjisi kalmayabilir. Sonug¢ olarak, dogru bir baslangig¢

sicaklig1 hesaplanmalidir [1].

Sogutma siirecinin nasil kontrol edilecegi diger 6nemli konudur. Sogutma siirecini

kontrol etmek i¢in ¢ok sayida kullanilan yontem vardir.
Dogrusal ve geometrik sogutma diizenli olarak kullanilan iki sogutma semasidir.
1. Dogrusal bir sogutma siireci:

Baslangi¢ sicakligi Tyve iterasyonlar i¢in s6zde zaman t’dir. § sogutma hizi, t —

t; (maksimum iterasyon sayisi) degerine ulasildiginda T — 0 olacak sekilde

secilmelidir, bu da genellikle B = T, /tf ile sonuglanur.

2. Geometrik sogutma islemi sicakligi 0 < @ < 1 faktorii kadar diisiiriir, boylece

T’nin yerini aT alir.

T(t) = Toat, (t=12,...t). (3.5)
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Ikinci yolun faydasi, - oo oldugunda T — 0 olmasi ve maksimum t; yineleme
sayisint saglama gerekliligini ortadan kaldirmasidir. Sogutma islemi, sistemin

kararli diizeyde kalabilmesi i¢in olmas1 gereken yavaslikta kalmalidir.

Ayrica, belirli bir sicaklik i¢in birkag amag fonksiyonu degerlendirmesi gereklidir.
Cok az sayida degerlendirme yapilmast durumunda sistemin kararli hale
gelememesi ve sonug olarak kiiresel optimale yakinsamamasi ihtimali vardir. Cok
fazla degerlendirme yapilmasi durumu zaman alicidir ve bu durumda sistem daha

yavas yakinsayacaktir.

Problemin fiziksel durumdan kaynaklanan ve amag¢ fonksiyonunu ilgilendiren
uygun bir baslangic sicakligi T, uygulanabilir. Amag¢ fonksiyonu hakkinda
yeterince fiziksel bilgiye sahip degilsek, sezgisel teknikler uygulayabiliriz. Uygun

baslangi¢ sicakligi segiminden sonra, nihai sicaklik sifir olmalidir [45].

3.5 Parcacik Siirii Algoritmasi

Parcacik siirii algoritmasi (PSO), Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmistir. Siirii zekas1 kavramimi temel alir. Isminde de yer alan siirii
pargaciklarinin ¢esitli yoriingeler boyunca hareket ederek optimal noktay1 aramasi

temeline dayanir [1,46].

Her pargacik, mevcut kiiresel en iyi g* konumuna ve gegmisteki kendi en iyi
konumu x; ye dogru ¢ekilirken, ayn1 zamanda rastgele hareket etme egilimindedir

[47].

Bir parcacik yoriingeler boyunca hareket ederken daha iyi bir konum buldugunda,
bu konumu mevcut pargacik igin yeni en iyi konum olarak kaydeder. Iterasyonlar
gerceklestirildiginde tiim pargaciklar i¢in mevcut yeni bir en iyi bulunabilir. Amag,
hedef artik iyilesmeyene kadar veya belirli sayida iterasyondan sonra tiim mevcut
en iyi ¢oziimler arasindan kiiresel en iyiyi bulmaktir. x; parcacik i i¢in mevcut en
lyive g* = min{f(x;)}i¢in (i = 1,2,...,n) t'deki mevcut kiiresel en iyi olmak

tizere pargaciklarin hareket etmesidir [1, 48].

X; Ve v; sirastyla i pargacigl i¢in konum vektorii ve hiz olsun. Yeni hiz vektorii

asagidaki formiille belirlenir:
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vith = v +aelgt —xi]+ .362[95:(0 - xlt] (3.7)

Burada €, ve €, iki rastgele vektordiir ve her girig 0 ile 1 arasinda degerler alir.
ve  parametreleri 6grenme parametreleri veya hizlanma sabitleridir ve tipik olarak

a = 3 = 2 olarak aliabilir [1,49].

Bir pargacigin baslangi¢c hiz1 6ncelikle belirlenmelidir. Bu baslangi¢ hiz1 rastgele
bir vektor olarak alinabilir; ancak [0, v,,4,] araliginda olmalidirYeni konum daha

sonra su sekilde glincellenebilir:
xft = xt +vfttAe (3.8)

Burada At (sozde) zaman artisidir. Yinelemeli algoritmalarda ayrik zaman artigi

veya iterasyonla ugrastigimiz i¢in, her zaman At = 1 olarak ayarlayabiliriz ve
xftt = xf + vt (3.9)

Yukaridaki gilincelleme denklemlerinin parcaciklarin  fiziksel sistemine
dayandigini, ancak matematiksel veya sayisal bakis acisindan degiskenlerin
birimlerini dikkate almaya gerek olmadigini belirtmek gerekir. Bu ayni zamanda SI
temelli diger algoritmalar i¢in de gecerlidir. v; herhangi bir deger olabilmesine
ragmen, genellikle [0, V7,4, ] arahiginda sinirlandirilir. Hizlar ¢ok yiiksek oldugunda

kararsiz bir sisteme ortaya ¢ikabilir [1].

Standart PSO algoritmasinin verimliligini arttirmak i¢in ¢esitli yontemler vardir.
Bu yontemlerden biri  8(t) atalet fonksiyonunu kullanmaktir. Bu durumda v
yerine 8(t)vf kullanilir. Kullanilan 8, 0 ile 1 arasinda degerler alir. Genel olarak
0 =~ 0,5 — 0,9 almir. Bu durumda parcaciklarin hareketinin kararli olmasi

saglanabilir ve bdylece sistemin daha hizli yakinsamasi sonucu ortaya ¢ikabilir
[1,50].

vf* = (0} + aerlg” — x{]+ Bea|x ) — x{] (3.10)
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3.6 Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algortimast (FA), Xin-She Yang tarafindan 2008 yilinda
gelistirilmistir. Dogadan esinlenen bir algoritma olmasmin temelinde ates
boceklerinin yanip sénme davranislar1 gézlemlenerek gelistirilmistir. Ates bocegi

algoritmas1 uygulamasi kolay, esnek ve basit bir algoritmadir.

Dogada yaklagik 2000 ates bocegi tiirliniin oldugu bilinmektedir. Bu ates
boceklerinin gogu kisa ve ritmik parlamalar iiretir. Ates boceklerinin parlama sekli
belirli tiirler i¢in essizdir. Yanip sondiigii goriilen parlama 1s181 bir biyoliiminesans
siireci ile tiretilir. Bu tiir 1s1klarin iletisim ve potansiyel avi ¢cekmek gibi iki temel
islevi vardir. Bu islevlere ek olarak, parlamanin, potansiyel avcilara karsi koruyucu

bir uyar1 mekanizmasi olma gorevi de vardir.

Yanip sonme hizi ve siiresi, ritmik yanip sonme, her iki cinsiyet arasindaki sinyal
sistemidir. Disiler, ayn1 tiirde bir erkegin benzersiz yanip sonme modeline yanit
verirken, bazi tiirlerde O0rnegin, Photuris, disi atesbdcekleri biyoliiminesan kur
sinyallerine kulak misafiri olabilir ve hatta diger tiirlerin ¢iftlesme yanip sonme
modelini taklit ederek onlar1 cezbedip yanip sdnmeleri potansiyel uygun bir es

sanabilecek erkek atesbdceklerini yiyebilir.

Bir atesboceginin c¢ekiciligi f ile gosterilir. f ates boceklerinin birbirlerine
uzakliklarina gore farklilagir. Tekillikten kacinmak i¢in asagidaki cekicilik

formunu kullaniyoruz:

B = Boexp [—yT?] (3.11)

Burada 8y, r = 0 mesafesindeki ¢ekicilik ve y 1s1k sogurma katsayisidir. r, iKi
atesbocegi arasindaki mesafedir. Bu mesafe problemin tiiriine bagli olarak en uygun

anlamda ifade edilmelidir.

Yanip sonen 151k, optimize edilecek amag fonksiyonu ile iliskilendirilerek formiile

edilebilir. Basitce parlaklik amag fonksiyonunun degeriyle orantilidir.

Daha ¢ekici (daha parlak) bagka bir j atesbdcegine dogru ¢ekilen bir i atesbdceginin

hareketi su sekilde belirlenir:
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x{tt = x{ + Boexp[—yr?] (xf — x{) + a€f (3.12)

Burada ikinci terim ¢ekicilikten kaynaklanmaktadir ve B,, r = 0 sifir
mesafesindeki ¢ekiciliktir. Ugiincii terim, a rastgelelestirme parametresi ve €/, t
zamaninda bir Gauss dagilimindan cekilen rastgele sayilarin bir vektorii olmak
tizere rastgelelestirmedir. Diger calismalar da, Lévy dagilimi gibi diger dagilimlara

kolayca genisletilebilen €! cinsinden rastgelelestirmeyi kullanmaktadir.

Mutasyon hem yerel hem de kiiresel arama icin kullamlir. €, Gauss veya Lévy
dagilim1 kullanildiginda daha biiyiik 6lgekte mutasyon iiretir. Ote yandan, a ¢ok
kiigiik bir deger olarak secilirse, mutasyon ¢ok kiigiik olabilir ve bdylece bir alt
uzayla smirli olabilir. Bununla birlikte, FA'daki iki dongiideki gilincelleme

stirasinda, se¢imin yani sira siralama da kullanilir.

Ates bocegi algoritmasinda c¢ekimin kullanilmasi 6zelligi siirii zekasi tabanli
algoritmalar i¢in ilk 6rnektir. Yerel ¢ekim uzun mesafeli ¢gekimden daha giigliidiir.
Ates bocegi algoritmasindaki popiilasyon boylece birden fazla alt gruba ayrilabilir.
Her grup potansiyel olarak yerel bir optimal deger etrafinda toplanabilir. Bu yerel
modlar arasinda, problemin gergek optimumu olan kiiresel bir en iyi ¢6ziimii veren
¢oziim vardir. Bu oOzelliklerinden dolay1 ates bocegi algoritmasi ¢ok modlu

problemlere basarili bir sekilde uygulanabilir.

y = 0 ve a = 0 oldugunda esitlik (3.12)'den, ates bocegi algoritmasinin
diferansiyel evrimin bir varyantina donistiigii goriilebilir. Ayrica, ates bocegi
algoritmasinin B, = 0 oldugunda benzetimli tavlamaya algoritmasina doniistiigii
goriilebilir. Bunun yaninda, x f, g" ile degistirildiginde, hizlandirilmis parcacik siirii
algoritmas1 elde edilmis olur. Bu nedenle, diferansiyel evrim kavrami,
hizlandirilmil parcacik siirii algoritmasi ve benzetilmis tavlama algoritmasinin ates
bocegi algoritmasinin 6zel bir durumu oldugu goriilebilir. Boylece, ates bocegi

algoritmasinin bu {i¢ algoritmanin avantajlarina sahip oldugu séylenebilir [51, 52].
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A

SISMIK TASARIMLI YAPISAL SiSTEMLER

Bibliyometrik analiz bilimsel ¢iktiy1 niceliksel olarak degerlendirmek igin giivenilir
bir yaklagimdir. Bununla birlikte, evrimsel hesaplama, metasezgisel yontemler ve
dogadan ilham alan algoritmalar kullanilarak sismik tasarima sahip yapisal
sistemlerin ¢ok amacli optimizasyonu iizerine yapilan arastirmalarin ciktilarina
iliskin degerlendirmeler bugiine kadar sinirli kalmistir. Calismanin bu bdliimiiniin
amaci, evrimsel hesaplama, metasezgisel yontemler ve dogadan ilham alan
algoritmalar kullanarak sismik tasarimli yapisal sistemlerin ¢ok amagl
optimizasyonu lizerine diinya ¢apinda yapilan arastirmalarin gelisimine kapsamli
bir genel bakis saglamaktir. Web of Science (WoS) ve Scopus veri tabanlarindaki
661 yaymin bibliyometrik analizi, bu ¢aligma alaninin 1986'daki ilk yayinlardan bu
yana nasil gelistigini incelemek i¢in yapilmistir. Yapilan bibliyometrik analiz ile
arastirmanin mevcut durumuna iliskin kapsamli bir genel bakis sunulmus olup, bu
disiplinin son 38 yilda nasil gelistigi farkli bakis acilari ile sunulmustur. Bu
arastirmalardaki, en sik kullanilan anahtar kelimeler ve en ¢ok katkida bulunan
dergiler, makaleler ve yazarlar dahil olmak iizere pek ¢ok yonden degerlendirme

yapilmistir.

4.1 Bibliyometrik Analiz

Bibliyometrik analiz, yararl bilgi yapilar: tiretmek i¢in dergileri veya yaynlar
nicel ve istatistiksel yontemler kullanarak analiz etme siirecidir. Bu islem bir dergi
icin tamamlandiginda, derginin genel biiyiime modeli, yayin kalitesi ve atif yapis1
hakkinda etkili bir sonuca varilir [53]. Bibliyometrik analiz, 1960'lardaki
kurulusundan bu yana [54], hem yerel hem de diinya 6lg¢eginde ¢esitli ¢alisma
konularinin bilimsel ilerlemesini incelemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada veri toplama ve analiz i¢in asagidaki prosediirler temel alinarak

bibliyometrik analiz ger¢eklestirilmistir [55,56].
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Su anda en biiyiik ve en yaygin kullanilan bilimsel veritabanlar1 olan Web of
Science (WoS) ve Scopus veritabanlar1 bibliyografik bilgi saglamaktadir. WoS veri
tabanindaki tiim orijinal makalelerin, derleme makalelerin, konferans bildirilerinin
ve kitap boliimlerinin basliklarinda, 6zetlerinde veya anahtar kelimelerinde "enerji
dagitma cihaz1" veya "sismik tasarim" ve "yapisal optimizasyon" veya "¢ok amacli
optimizasyon" veya "metasezgisel" veya "sezgisel" veya "evrimsel" veya "dogadan
ilham alan" terimleri aranmistir. (Bu terimler ingilizce olarak "energy dissipation
device " or "seismic design" and "structural optimization" or "multiobjective
optimization™ or "metaheuristic* or "heuristic" or "evolutionary” or "nature-
inspired” bigiminde aranmustir). Scopus veri tabaninda, veri tabanlarindaki tiim
orijinal makalelerin, derleme makalelerin, kitap bdliimlerinin ve konferans
bildirilerinin basliklarinda, 6zetlerinde veya anahtar kelimelerinde yukaridaki ayni
anahtar kelimeler kullanilarak arama yapilmistir. Sorgu daha sonra 2024 yilina ait
bibliyografik veriler eksik oldugu icin 2024 yilindan 6nce yayimlanan Ingilizce
caligmalarla smirlandirilmistir. Bu adimdan sonra WoS veri tabaninda 201,
SCOPUS veri tabaninda ise 633 kayit bulunmustur. 120 miikerrer kayit
birlestirilmis veri tabanindan c¢ikarilmis ve kalan 708 yaym biblioshiny
platformunda tekrar filtrelenmistir. Daha sonra, Biblioshiny arac1t 661 makaleden

olusan nihai koleksiyonu degerlendirmek i¢in kullanilmistir (Sekil 4.1).

WOS werl tabamndalk SCOPUS Vel
Z makal eler 1pin arama (N tabamndalkt  makaleler
;: =201). icin aratma (M =633).

Mikerrerler pileanldiktan sonra vapilan araginma (M= 120)
g Harn; tutulan
& , - i kaytlar
Bagliklara, dzetlere veya anahtar kelimelere gire taranan
PR R S e [T Inglllzl:e
yvarilmarmig (N =
o 47)

o Datul edilen mha calignaar (N =46a1)
L

Sekil 4.1 Yayin se¢im siirecinin akis semast
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4.2 Verilerin Analizi

Biblioshiny adli agik kaynakli bir uygulama kullanilarak bilimsel makalelerin
kapsamli bir bilim haritalama analizi yapilabilir. Bu aracin programlanmasi,
esneklik, diger grafik ve istatistiksel araglarla entegrasyon kolayligi ve hizli
ylkseltme ve entegrasyon sunan R ortaminda yapilmistir. Bibliyometrik analiz i¢in
CitNetExplorer [57] ve VOSviewer [58] gibi baska programlar olsa da Biblioshiny,
WoS ve Scopus veri tabanlarindan elde edilen bibliyografik verileri birlestirme ve

inceleme olanagi sunan tek programdir.
Yayin Koleksiyonu Hakkinda Genel Bilgi

1986-2024 yillar arasinda her yil i¢in yayin sayisi Sekil 4.2'de gosterilmektedir.
Aragtirmanin temsil ettigi i zaman dilimi 1986-2005, 2006-2015 ve 2016-
2024'tiir. Dolayistyla, 1986-2005 yillar1 arasinda 22, 2006-2019 yillar1 arasinda 230
ve 2016-2020 yillar1 arasinda 409 yaymn bulunmaktadir. Ikinci dénemdeki yayin
sayisinin ilk donemin neredeyse 10 kati olmasi ve ii¢lincii dénemdeki yayin
sayisinin onceki donemin neredeyse iki kat1 olmasi, aragtirmanin son on yildaki
hizli biiyiimesine isaret etmektedir. Uretilen 72 calisma ile 2023 yili en yiiksek
tiretim seviyesine sahiptir. Evrimsel hesaplama, metasezgisel yontemlerin ve
dogadan ilham alan algoritmalarin son on yildaki gelisimi bu sonuca baglanabilir.
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Sekil 4.2 1986'dan 2024'e kadar, yayinlanan ¢aligmalarin sayisi

Tablo 4.1, 661 yayindan olusan veri setinin ana verilerini gostermektedir.

Koleksiyonun makale (n = 498) ve konferans bildirisi (n = 149) yiizdeleri sirasiyla
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%75,34 ve %22,54'tiir. Derleme makaleleri (n = 8) ve kitap boliimleri (n = 6) toplam
koleksiyonun yalnmizca %2,11'ini olusturmaktadir. 256 farkli kaynak 661 yayin
yaymlamistir. Yayin koleksiyonunda 1209 yazar bulunmaktadir (Belge basina
ortalama ii¢ ortak yazarla). 40 tek yazarli belge 28 tek yazar tarafindan

yayinlanmistir.
Tablo 4.1 Koleksiyonun ana verileri

Aciklama

Zaman Aralig1 1986-2024
Kaynaklar (Dergiler, Kitaplar etc) 256
Makaleler 498
Konfernas Bildirileri 149
Kitap Bolimleri 6
Inceleme Makaleleri 8
Dokiiman basina ortalama atif 15.21
Yazarlar 1209
Tek yazarli dokiimanlarin yazarlar 28
Tek yazarli dokiimanlar 40
Belge basina ortak yazarlar 2,99
Uluslararasi ortak yazarliklar % 5.446

Tablo 4.2'de 1986-2024 yillar1 arasinda evrimsel hesaplama, metasezgisel ve
dogadan ilham alan algoritmalar kullanilarak sismik tasarima sahip yapisal
sistemlerin ¢ok amagli optimizasyonu hakkinda en fazla sayida makale yayinlayan
ilk dokuz dergi listelenmistir. Tablodaki siralama dergilerin h-indeks degerlerine
gore yapilmistir. Bunlar, Engineering Structures (yayin sayisi = 61), Earthquake
Engineering and Structural Dynamics (yayin sayist = 25), Soil Dynamics and
Earthquake Engineering (yaym sayist = 20), Structural and Multidisciplinary
Optimization (yayin sayis1 = 27), Journal of Constructional Steel Research (yayin

sayist = 12), Structural Design of Tall and Special Buildings (yayin sayist = 13),
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Structures (yayin sayis1 = 17), Computers and Structures (yayin sayist = 11) ve
Engineering with Computers (yayin sayist = 8). Ayrica, en ¢ok atif alan dergiler
Engineering Structures (atif sayis1 = 1598), Earthquake Engineering and Structural
Dynamics (atif sayis1 = 1025) ve Soil Dynamics and Earthquake Engineering (atif
sayis1 = 782) oldugunu gostermektedir. Sadece bir dergi, Engineering Structures,
bu analiz sirasinda 61 makale yaymnlarken, alti dergi 20'den fazla makale
yaymlamistir. {1k 9 dergi toplamda 5124 atif alarak tiim atiflarin sadece %50,95'ini
olusturmus ve toplamda 194 makale yayinlayarak koleksiyonun %33,10'unu

olusturmustur.

Tablo 4.2 En ¢ok makale yayinlanan ilk dokuz dergi en ¢ok makale yayinlanan

ilk dokuz dergi

Dergiler h_index Toplam Yayin

atif sayisl
Engineering Structures 24 1598 61
Earthquake Engineering and Structural 20 1025 25
Dynamics
Soil Dynamics and Earthquake 15 782 20
Engineering
Structural and Multidisciplinary 14 669 27
Optimization
Journal of Constructional Steel Research 9 298 12
Structural Design of Tall and Special 9 222 13
Buildings
Structures 9 117 17
Computers and Structures 8 270 11
Engineering with Computers 8 143 8

Tablo 4.3, kiiresel olarak en ¢ok atif alan ilk on yaymi ve diger ayrintilari
gostermektedir. Tablo 4.3' teki ilk makale [59], 200'den fazla atif almis ve bina
yapilariin sismik korumasi i¢in viskoz damperlerin tasarim stratejileri hakkinda
bir derleme makalesi yayinlamigtir. Ayarlanmis kiitle soniimleyicilerin optimum

parametrelerinin armoni aramasi kullanilarak tahmin edilmesini tartigan bir makale
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198 atifla ikinci sirada yer almaktadir [60]. Biiyiik kiitle oranina sahip geleneksel
olmayan bir ayarl kiitle soniimleyicinin dinamik davranisini ve sismik etkinligini
ele alan bir makale [61] ve yapisal optimizasyona uygulanan g¢ok amagh
metasezgiseller ilizerine bir aragtirma [62] 130'dan fazla atif almistir. Her ikisi de
120'den fazla atif alan asagidaki iki g¢alisma, sismik enerjinin pasif olarak
azaltilmasi i¢in metalik akma cihazlarinin sekil optimizasyonunu incelemis [63] ve
diizlemsel bina yapilarinin sismik rehabilitasyonu i¢in optimum damper dagilimini
sunmustur [64]. Sonraki makaleler, yasam dongiisii maliyetini dikkate alan gelik
gergeve binalarin optimum sismik tasarimi [65] ve yasam dongiisii maliyetini
dikkate alan ¢elik yapilarin performansa dayali ¢ok amagli optimum tasarimi [66]
ile iliskilidir. Durum, giivenlik ve yasam dongiisii maliyetini dikkate alarak bozulan
kopriiler i¢in ¢ok amagli bakim planlama optimizasyonunu ele alan [67] ve bodrum
katinda TMD bulunan tabandan izole binalarin depreme dayanikli tasarimu ile ilgili
bir vaka ¢alismasina uygulama Oneren [68] son iki makale 100'den fazla atif

almstir.

Tablo 4.4, en iretken on akademisyeni irettikleri makale sayisina gore
siralamaktadir. Bir arastirmacinin birden fazla tiniversite ile baglantisi olabilse de,
Tablo 4.4'te sunulan bilgiler en son yayinlarindan derlenmistir. Yunanistan'dan iki
(28 makale ile Lagaros N. ve 26 makale ile Papadrakakis M.), Iran'dan iki (25
makale ile Kaveh A. ve 17 makale ile Gholizadeh S.), Birlesik Krallik'tan bir (15
makale ile Hajirasouliha 1.), Japonya'dan bir akademisyen bulunmaktadir.
Japonya'dan bir (14 makale ile Ohsaki M.), Israil'den bir (on ii¢ makale ile Lavan
0.), Kibris'tan bir (13 makale ile Fragiadakis M.), Cin'den bir (10 makale ile Zou
X.) ve ABD'den bir (dokuz makale ile Liu M.) akademisyen yer almaktadir. Toplam
atif sayisina gore Papadrakakis M. ilk sirada yer alirken (n = 519), onu Lagaros N.
(n = 513) takip etmistir. Tablo 4.4'teki diger akademisyenlerin atif sayilar1 114 ile
470 arasinda degigsmektedir. Sonug olarak, bu akademisyenlerin h-indeksleri 5 ile
13 arasindadir. Evrimsel hesaplama, metasezgisel algoritmalar ve dogadan
esinlenen algoritmalar kullanarak sismik tasarima sahip yapisal sistemler iizerine
1986'dan bu yana ilk arastirmacilar Lu S. ve Cheng Y.'dir; bu ¢alismadan sonraki
yaymlar 1992'de Parducci A. ve Mezzi M. tarafindan yapilmistir. Sonraki
caligmalar 2000'li yillarda yogunlagmaya baslamistir. Sekil 4.3, iki veya daha fazla
yayin yapmis akademisyenlerin isbirligi agin1 gdstermektedir. Her diiglim bir yazari
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temsil etmektedir. Makale sayis1 diiglimlerin boyutunu belirlemekte ve diiglimler
arasindaki isbirliginin derecesi onlar1 birbirine baglayan ¢izgilerle gosterilmektedir.
Isbirligi yapan akademisyenler gesitli renklerle kodlanir ve aymi kiimeler igine
yerlestirilir. Tablo 4.4 'te listelenen akademisyenler etrafinda olusturulan bir dizi
gruplama tespit edilebilir. Lagaros N. ve Papadrakakis M. alt1 akademisyenden
olusan en biiyiikk grubun merkezinde yer almaktadir. Tablo 4.4 ayrica diger
gruplarin baska akademisyenler etrafinda olustugunu da gostermektedir: kirmizi
grup Hajirasouliha I.; turuncu grup Li Y.; yesil grup Taflanidis A.; pembe grup
Kaveh A. etrafinda olusmustur. Geri kalan gruplarda son derece az sayida yazar

vardir ve sadece dort grupta iigten fazla akademisyen bulunmaktadir.
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Tablo 4.3 Kiiresel olarak en ¢ok atif alan ilk on yayin ve diger ayrintilari

Bashk Yazarlar Kaynak Yil Dokiima Toplam atif Yillik ortalama
n Tipi atif

Design strategies of viscous dampers for seismic D. De Soil  Dynamics 2019 Article 212 42,40
protection of building structures: a review Domenico, G. Ricciardi, 1. Takewaki and Earthquake

Engineering
Estimating optimum parameters of tuned mass Gebrail Bekdas, Sinan Melih Nigdeli Engineering 2011 Article 198 15,23
dampers using harmony search Structures
Dynamic response and optimal design of structures Maurizio De Angelis, Salvatore Perno, Earthquake 2012 Article 176 14,67
with large mass ratio TMD Anna Reggio Engineering &

Structural

Dynamics
A survey of multi-objective metaheuristics applied Gustavo R. Zavala, Antonio J. Nebro, Structural and 2014 Article 139 13,90
to structural optimization Francisco Luna & Carlos A. Coello Multidisciplinary

Coello Optimization

Shape optimization of metallic yielding devices for Kazem  Ghabraie, Ricky Chan, Engineering 2010 Article 124 8,86
passive mitigation of seismic energy Xiaodong Huang, Yi Min Xie Structures
Optimal  damper distribution for seismic E. Aydin, M.H. Boduroglu, D. Guney Engineering 2007 Article 121 7,12
rehabilitation of planar building structures Structures
Optimal seismic design of steel frame buildings Min Liu, Scott A. Burns, Y. K. Wen Earthquake 2003 Article 111 5,29
based on life cycle cost considerations Engineering &

Structural

Dynamics
Performance-based multiobjective optimum design  Michalis Fragiadakis, Nikos D. Lagaros  Structural and 2006 Article 107 5,94
of steel structures considering life-cycle cost & Manolis Papadrakakis Multidisciplinary

Optimization
Multiobjective Maintenance Planning Min Liu, Dan M. Frangopol Journal of 2005 Article 104 5,47
Optimization for Deteriorating Bridges Structural
Considering Condition, Safety, and Life-Cycle Engineering
Cost
Earthquake-resilient design of base isolated Dario De Soil  Dynamics 2018 Article 104 17,33
buildings with TMD at basement: Applicationtoa Domenico, Giuseppe Ricciardi and Earthquake
case study Engineering
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Tablo 4.4 Yayin sayilarina gore en iiretken ilk on akademisyenin siralamasi

Yazarlar Ulkeler/ h_index Toplam  Yaymn
Bolgeler Atf sayisi
Lagaros N Greece 10 513 28
Papadrakakis M Greece 10 519 26
Kaveh A Iran 13 425 25
Gholizadeh S Iran 11 426 17
Hajirasouliha | United Kingdom 9 296 15
Ohsaki M Japan 7 114 14
Lavan O Israel 7 266 13
Fragiadakis M Cyprus 5 311 13
Zou X China 8 373 10
LiuM USA 7 470 9
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Sekil 4.3 Tkiden fazla yaymi olan bir isbirligi agindaki 37 ortak yazar

Sekil 4.4, koleksiyondaki en sik kullanilan 100 yazar anahtar kelimesinin kelime
bulutu analizini gostermektedir. Daha yiiksek frekansli anahtar kelimeler daha
biiylik bir yazi tipi boyutunda goriintiilenir ve bulutlarin merkezlerine daha yakin
konumlandirilir. Bu kelime bulutlarindaki daha biiyiik anahtar kelimeler, evrimsel
hesaplama, metasezgisel yontemler ve dogadan ilham alan algoritmalar
kullanilarak sismik tasarima sahip yapisal sistemlerin ¢ok amacli optimizasyonu
icin daha 6nemli alanlara isaret etmektedir. En sik kullanilan anahtar kelime yapisal
optimizasyon olup, bunu optimizasyon, sismik tasarim, performansa dayali tasarim
ve c¢ok amagli optimizasyon takip etmektedir. Genetik algoritma, sismik
performans, optimum tasarim ve pushover analizi diger 6nemli anahtar kelime
terimleridir. Sekil 4.5, yazarin bu 100 anahtar kelimesinin es-olusum aginin daha
kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Her diigiim bir anahtar kelimedir ve bir
diiglimiin boyutu, bir terimin ne siklikta ortaya ¢iktigina karsilik gelir. Bu yazarlarin
anahtar kelime terimleri bes farkli kategoride gruplandirilmistir. Sismik tasarim,
optimizasyon, meta sezgisel algoritmalar ve yapisal tasarima odaklanan makaleler
en biiyiik kiimeyi (mor) olusturmaktadir. Ikinci kiime (yesil) yapisal optimizasyon,
performansa dayali tasarim, deprem miihendisligi ve degerlendirme algoritmalarini
tartisan makaleleri icermektedir. Ugiincii kiime (kirmizi) dort anahtar kelimeye
odaklanan makaleleri igermektedir; optimal tasarim, ¢cok amacli optimizasyon,
sismik tepki ve yasam dongilisii maliyeti. Sismik performans, enerji dagitimi ve

pasif kontrol iizerine yogunlasan makaleler dordiincii kiimede (mavi) yer
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almaktadir. Son kiime (turuncu) sadece bir anahtar kelime, cergeve yapilari

icermektedir.

nonlinear static analysis
life-cycle cost analysis time history analysis nonlinear time history analysis
fluid viscous dampers life cycle cost analysissensitivity analysis
olution stratesies VOIUTIONAry algorithmsreinforced concrete structures .
reliability-based optimization PATtiCle SWarm optimization resvonse spectrum analysis

e S O TRS GOy
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Sekil 4.4 Kelime bulutlar1 olarak en popiiler 100 yazar anahtar kelimesi
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Sekil 4.5 Popiilerlikte ilk 100 yazar anahtar kelimesi i¢in es-olusum ag1

Tablo 4.5, yayin ve atif miktarina gére en iiretken ilk on iilkeyi listelemektedir. Ilk
sirada Iran (n = 168), ardindan Cin (n = 143) ve ABD (n = 110) yer almustir.
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Sirastyla 54 ve 45 yayinla Italya ve Yunanistan besinci ve altinci sirada yer almistir.
Her biri 18 ila 41 yayinla geri kalan bes iilke Japonya, Birlesik Krallik, Tiirkiye,
Kore ve Kanada'dir. Atif sayisina gére ABD ilk sirada yer alirken (n = 1814), onu
fran (n = 1701), Cin (n = 1081) ve Italya (n = 1028) takip etmistir. Ardindan
sirastyla 821 ve 586 atifla Tiirkiye ve Yunanistan, ardindan 522 ve 231 atifla
Birlesik Krallik ve Kanada gelmektedir. Ispanya, Israil, Kanada ve diger iic ilk on

iilke icin sinirh sayida atif bulunmaktadir.

Elde edebildigimiz verilere gore, 46 iilkede evrimsel hesaplama, metasezgisel
yontemler ve dogadan ilham alan algoritmalar kullanilarak sismik tasarima sahip
yapisal sistemlerin ¢ok amacli optimizasyonu hakkinda makaleler yayinlanmaistir.
Sekil 4.6, 26 ortak iilkeden olusan tilkeler aras1 igbirligi agin1 gostermektedir. Sekil
4.6'da her diigiim bir iilkeyi temsil etmektedir. Diigiimlerin boyutlari yayin sayisini
temsil etmekte ve iilkeler arasi isbirligi diizeyi diigiimleri birbirine baglayan
cizgilerin kalinlig1 ile gdsterilmektedir. Alti farkli kiime bulunabilir. iran, Almanya,
Kore ve diger bes iilke (Kanada, Tayland, Birlesik Krallik, Japonya ve Portekiz) en
biiylik grubu (kirmizi) olusturmaktadir. Alt1 iilke, Cin'in merkezde oldugu ikinci
kiimeyi (yesil) olusturmaktadir. Uciincii grupta Tiirkiye, Italya, Avusturya ve
Kolombiya (mor) yer alirken, dérdiincii grupta (mavi) Arjantin, Meksika, Ispanya
ve Sili bulunmaktadir. Son iki kiime olan Kibris ve Yunanistan ile Hindistan ve
Afganistan'in sirastyla sadece iki ortagi bulunmaktadir. Tablo 4.4'de bulunmayan
ancak Sekil 4.6'da yer alan birkag iilke Sili, Ispanya, Meksika, Arjantin, Kolombiya,
Kibris ve Avusturya'dir. Bu iilkelerin bu alanda diger iilkelerle uluslararasi
isbirlikleri oldugu i¢in en ¢ok {iretim yapan ilk 10 {ilke arasinda yer

almamaktadirlar.
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Tablo 4.5 Yayinlar ve atiflar agisindan ¢ikti konusunda ilk on tilkenin siralamasi

) Toplam % Toplam Atif %
Ulke Yayin
Iran 168 25.30 1701 (#2) 20.97
Cin 143 21.53 1081 (#3) 13.33
ABD 110 16.56 1814 (#1) 22.37
Italya 54 8.13 1028 (#4) 12.67
Yunanistan 45 6.77 586 (#6) 7.22
Japonya 41 6.17 150 (#10) 1.85
Ingiltere 33 4.96 522 (#7) 6.43
Tirkiye 28 4.21 821 (#5) 10.12
Kore 24 3.61 174 (#9) 2.14
Kanada 18 2.71 231 (#8) 2.84
o
»
® ; - ‘ )
" @» %?; :,/’
iran
china .

Sekil 4.6 Sinur 6tesi igbirligi yapan ortaklar olan 26 iilkeden olusan ag

Sekil 4.7'de iilkeler, kurumlar ve dergiler arasindaki iligkileri gosteren Sankey

diyagramina dayali ii¢ alanli bir ¢izim gosterilmektedir. Isbirligi ag1 icinde,

dikdortgen diigiimlerin yiiksekligi, bir iilkenin, {iniversitenin veya yayimin ne

siklikta goriindiigline karsilik gelmektedir. Baglanti sayisi, diigiimleri birbirine

baglayan ¢izgilerin genisligi ile dogrudan iligkilidir. Sekle gore, en ¢ok baglantiya
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sahip iilke Iran olurken, onu Cin ve ABD takip etmektedir. Iran'da en fazla katki

saglayan kurum Iran Bilim ve Teknoloji Universitesi olurken, onu Islami Azad

Universitesi takip etmistir. Cin'de ise Tongji Universitesi en gok katki saglayan

kurum olurken, onu Giineydogu Universitesi takip etti. Sagdaki dergilere gore,

ABD ve Cin Engineering Structures dergisine en fazla katkida bulunan iki iilke

olmustur. Ayrica, Cin ve ABD, Structural and Multidisciplinary Optimization

dergisine katkida bulunan ilk iki tilke oldu.
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Sekil 4.7 Solda kurumlarin, ortada iilkelerin ve sagda dergilerin yer aldig1 ag1
gosteren ii¢ alanl bir diyagram
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5

BULGULAR

5.1 Matematiksel Model

Sismik enerjinin dagitilmasi insaat mithendisligindeki 6nemli konulardan biridir.
Bu kapsamda, sismik enerjinin bir kismmin yapisal elemanlar yerine yapay
elemanlar tarafindan dagitilmasi durumu ele alinmaktadir. Enerji dagitic1 ¢elik
yastiklar, bu amagla tasarlanan kararli histeretik dongtilere ve biiyiik yer degistirme

kapasitesine sahip, tiretimi kolay ve tak-calistir soniimleyicilerden biridir [69].

Literatiirdeki baz1 caligmalarda gelik yastiklarin transversal (enine) dogrultuda daha
az etkili oldugu belirtilmistir [70, 71]. Giillii ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda cesitli
optimizasyon teknikleri ile optimal boyutlandirma yapilarak damperin
verimliliginin arttirildigin1 géstermistir [69]. Bu ¢aligmadan farkli olarak bu tezde
optimizasyon problemi tek amacli bir problem olarak modellenecek ve ¢oziim
asamasinda genetik algoritma, benzetilmis tavlama algoritmasi, parcacik siirii
algoritmas1 ve ates bocegi algoritmasi kullanilacaktir. Kullanilan damperin kapali
form denklemleri literatiirde mevcut oldugundan, olusturulacak optimizasyon
probleminde bu model kullanilacaktir. Olusturulacak optimizasyon problemi belirli

kisitlara tabi bir bir optimal boyutlandirma problem olarak ele alinacaktir.

Kullanilan optimizasyon algoritmalarindan elde edilen sonuglarla, bulunan
geometrik oran sonuglart degerlendirilecektir. Optimal boyutlardaki ¢elik
yastiklarin enerji dagitimi acisindan daha iistiin oldugu, insaat miihendisliginde

alaninda kulanilan gesitli analizlerde gosterilmistir [69].

Celik levhalarin biikiilmesiyle tretilen ¢elik yastiklar, yumusak celigin siinek
ozelliklerini kullanarak ve sabit ylizeyler arasindaki goreceli yer degistirme yoluyla
sismik enerjiyi dagitir. Geometrisi iki yarim daire ve aralarindaki diiz kisimlardan
olusur (Sekil 5.1.a.). Celik yastiklar {izerindeki transversal yiikleme tipi Sekil 5.1.b

de gosterilmistir.

Civatalar yiikleme sirasinda orijinal konumlariyla ayni dikey kesitte kaliyorsa, bu

bir enine yiik olarak kabul edilir. Enine yiik basing veya ¢ekme olabilir. Yiikleme
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Transversal

Longitudinal

Out-of-plane

a. Genel goriiniim b. Yiikleme yonleri.

Sekil 5.1 Celik yastiklar tizerindeki transversal yiikleme [69]

tiriine bagh olarak, SC'min histeretik davranigi farklilik gosterebilir. Baglanti
detayma bagl olarak, celik yastiklar boylamasina veya enine deformasyonlara
maruz  kalabilir.  Celik  yastiklarin ~ kullanilmast ~ durumunda  perde
duvarlarin/panellerin altinda, duvarin/panelin sallanma davranisi ¢elik yastiklarin
tizerinde enine deformasyonlara neden olacaktir. Celik yastiklar boyuna yonde daha
yiiksek bir soniimleme oranma sahip olsa da, enine yonde de verimliligi
arttirilabilir. Bu iyilestirme, yayilan kiimiilatif enerjiyi bir amag olarak dikkate alan

optimal boyutlandirma ile saglanabilir.

Enine yiiklerin etkisi altinda ¢elik yastiklarin histeretik davranigini belirlemek i¢in

gerekli denklemler esitlik (5.1)-(5.8)'de verilmistir.

Denklemlerde; a diiz par¢anin yari uzunlugu, b ise genisligidir, r yarim dairenin
yarigapi, t ¢elik sagin kalinligi, D,, somunlarin capi, ¢ diisey eksen ile yarim daire
lizerindeki herhangi bir nokta arasindaki ag1, f,,4 Ve f,,q temel malzemenin akma ve
nihai dayanimlari ve N enine kuvvettir. Ek olarak, pozitif N degerleri sikistirma

kuvveti olarak kabul edilir.
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Moment (M)
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vt = fya—m X o,
bt? D,
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)

(5.1)

(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

(5.8)

Bu calismada, optimal gelik yastifin boyutlarini bulmak igin bir optimizasyon

modeli sunulmustur. Calisma degiskenleri diiz par¢anin yar1 uzunlugu (a), genisligi

(b), kalinlig1 (t) ve yarim dairenin yarigapidir (r) lerdir (Sekil 5.2). Dagitilan

kiimilatif plastik enerjiyi maksimize etmeyi amaglayan bir amag¢ fonksiyonu

dikkate alinmistir.
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Sekil 5.2 Celik yastik modeli [69]

Optimal boyutlandirma, Esitlik (5.9)'u minimize eden ve Esitlik (5.1-5.8) ile verilen
esitlik kisitlamalarimi karsilayan tasarim degiskenlerinin bulunmasiyla elde
edilecektir.

Ny + Ny Ny ¢

2 (6max,t - m 6v,t) (5.9)

Dagitilan kiimiilatif enerjiyi maksimize etmeyi amaglayan optimizasyon

probleminin amag fonksiyonu Esitlik (5.9) ile verilmistir.
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5.2 Optimizasyon Tekniklerinin Uygulanmasi

5.2.1 Sayisal Model-Genetik Algoritma

Baslangi¢ Popiilasyonu

olustur

L

L

Uygunluk degerlerini
Mutasyon

hesapla

Caprazlama

7Y

Maksimum

Seleksiyon <

iterasyon

savyisi

Optimal Coziim

Sekil 5.3 Genetik algoritma akis semasi [72]

MATLAB programi yardimiyla genetik algoritma kullanilarak, denklem (5.1)-
(5.9)'daki fonksiyonlar1 optimize edilmistir. Tezdeki problemimize uyarladigimiz
genetik algoritma MATWORKS resmi web sitesinde yer alan genetik algoritma

yardimiyla optimizasyonu saglayan orneklerden faydalanarak olusturulmustur.

Tablo 5.1 GA ile optimize edilmis ¢elik yastik modelinin boyutlari

Kullanilan
) a b t r
algoritma
GA(E) 2.00 mm 30.00 mm 5.00 mm 0.66 mm
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5.2.2 Sayisal Model-Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Kisitlari, baslangig
sicakligini, baslangi¢
degerini ve amag

fonksivonunu belirle

Sicakligin alt

limiti i¢in

Y

durma kriteri

belirle

Sicakligi kontrol et

Optimal Coziim

noktas afa

Yeni arama alani igin

sicaklik ve baslangic

l

Komsuluk noktasi
olustur ve maliyet

fonksiyonu hesapla

|

Havir Durdurma

kriterini

kontrol et

Sekil 5.4 Benzetilmis Tavlama Algoritmasinin Akis Semasi [44]
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MATLAB programi yardimiyla benzetilmis tavlama algoritmasi kullanilarak,
denklem (5.1)-(5.9)'daki fonksiyonlar1 optimize edilmistir. Baslangi¢ sicakligi
olarak Ty = 1.0, son sicaklik olarak t; = 1071 ve sogutma hiz1 olarak & = 0.8
olan geometrik bir sogutma plan1 segilmistir. Tezdeki problemimize uyarladigimiz
benzetilmis tavlama algoritmasi ile ilgili kodlar Xin-She Yangn tarafindan yazilan,
“Engineering Optimization: An Introduction with Metaheuristic Applications” adli

kitaptaki Ek B'de yer alan kodlar yardimiyla olusturulmustur [32].

Tablo 5.2 Benzetilmis tavlama algoritmasi ile optimize edilmis ¢elik yastik

modelinin boyutlar1

Kullanilan
) a b t r
algoritma
BT(E) 2.00 mm 30.00 mm 5.00 mm 0.66 mm
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5.2.4 Sayisal Model- Parcacik Siirii Algoritmasi

Baslangig siiriisiini, uzlan ve

pozisyvonlan olustur.
1

v

o Siriideki biitiin pargaciklann
uygunluk degerini hesapla.

¥
Her jenerasyonda tim pargaciklan
dncekl Jenerasyonun en 1yisi e
karsilastir. Daha iy1 ise yer dedefistir

.

En iy yerel degerlen kendi arasida
karslagtr ve en iyl olam kiiresel en iy1
olarak ata

¥

Hiz ve pozisyon degerlerimi yenile.

Durdurma
knteri

Somucu goster

Sekil 5.5 PSO akis diyagrami [50]
Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi parametreleri

o Atalet agirligi: 0.9 ila 0.4,

e Popiilasyon biiytikliigii = 100,

e Maksimum adim sayisi= 1000,

e (Ogrenme veya hizlanma katsayilar1 olarak ifade edilen, ¢, = 2, ¢, = 2,
e Dort bilinmeyen i¢in parametre boyutu d = 4,

e Lp=1[220.12/3],

e U= [30305 20]

olarak belirlenmistir.
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Tablo 5.3 Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi ile optimize edilmis ¢elik

yastik modelinin boyutlari

Optimizasyon

algoritmasi

PSO(E)

2.00 mm

30.00 mm

5.00 mm

0.66 mm
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5.2.5 Sayisal Model-Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasinin akis diyagrami sekil 5.7°de gosterilmistir.

Baslangic

A

popiilasyonu olustur

Baslangic
popiilasyonunun
parlakliklarini

hesapla

l

Ates boceklerinin

birbirlerine gore

c¢ekiciliklerini hesapla

l

Durma kriterleri

Hayir

saglantyor mu?

Sekil 5.6 Ates bocegi algoritmasinin akis diyagrami [51]
Ates Bocegi Algoritmasi parametreleri

e Mutasyon katsayis1 = 0.5,
e Popiilasyon sayisi= 100,
e Cekicilik katsayis1 temel degiskeni, f = 0.2,
o Isik emilim katsayisiy = 1,
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e Maksimum adim sayisi= 1000,
e Parametre boyutu, d = 4,

o Lp=1[220.12],

e Uz = [3030520],

e 0,=1[7.5100.85]

olarak belirlenmistir. Problemimize uyarladigimiz benzetilmis tavlama algoritmasi
ile ilgili kodlar Xin-She Yangn tarafindan yazilan, “Engineering Optimization: An
Introduction with Metaheuristic Applications” adli kitaptaki Ek B'de yer alan kodlar
yardimiyla olusturulmustur [32].

Tablo 5.4 Ates bocegi algoritmast ile optimize edilmis ¢elik yastik modelinin

boyutlari
Kullanilan
) a b t r
algoritma
FA(E) 2.00 mm 30.00 mm 5.00 mm | 0.66 mm

Genetik algoritma, benzetilmis tavlama algoritmasi, parc¢acik siirli optimizasyonu
ve ates bocegi algoritmalarindan elde edilen degerler ve literatiirdeki daha once
yapilan ¢alismalarda yer alan degerler ele alindiginda sonuglarin birbirini dogrular
nitelikte oldugu sonucuna varilmistir. Matematik miihendisligi anabilim dalinda
yapilan bu tez ¢aligmasinda elde edilen bu degerlerin yapisal ¢aligma alanlarinda
yapilan ¢aligmalarla karsilastirilarak verilmesi elde edilen degerlerin dogrulugunu
kontrol etme agisindan olduk¢a 6nemlidir. Tez ¢alismasina baslarken bu sekilde bir
matematiksel model se¢ilmesinin 6nemi burada karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica
uygulamali matematigin diger alanlardaki uygulama alan1 olarak bu tarz

calismalarin yapilmasi disiplinlerarasi ¢alismalar i¢in de olduk¢a 6nemlidir.
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6

SONUC

Bir binanin deprem sirasinda yer hareketlerine dayanabilmesini ve amaglanan
islevini yerine getirebilmesini saglamak icin sismik tasarim Onemli bir yapisal
arastirma siirecidir. Sismik enerjinin dagitilmasi konusu ger¢ek yasam durumlari
ile ilgili oldukca o6nemli oldugundan bir¢cok bilim alaninin caligma alanina
girmektedir. Ozellikle yap1 tasarimi konularinda ve sonrasinda gelistirilmesi ile
ilgili olarak diger interdisipliner boliimlerde yer almaktadir. Bu tez baglaminda
inceledigimizde sismik enerjiyi verimli bir sekilde dagitan cesitli soniimleyicileri
iceren c¢aligmalar incelenmistir. Bu ¢aligmalarda yer alan enerji dagitic1 cesitli
elemanlar1 igeren literatiirdeki c¢aligmalara literatiir arastirmasi kisminda yer
verilmistir. Yapt dinamikleri alanlarinda yer alan bu konular incelendiginde
verimliligini arttirma baglaminda uygulamali matematik alanina giren cesitli
caligmalarin var oldugu incelenmistir. Enerji dagitict elemanlarin matematiksel
modellerinin yer aldigi ¢alismalar var oldugu gibi elde edilen matematiksel

modellerin optimize edildigi ¢esitli calismalarin var oldugu goriilmiistiir.

Optimizasyon konusu matematigin pek ¢ok alt alaninda olduk¢a yogun bicimde
caligilan bir disiplindir. Geleneksel yontemlerle yapilan optimasyon ¢aligmalarinin
yaninda son zamanlarda daha popiilerligi artan yeni optimizasyon tekniklerinin yer
aldig1 calismalar da incelenmistir. Bu inceleme kisminda literatiirde yer alan ve
uluslararasi ¢alismalar i¢in 6nemli indeksleri iceren veritabanlari secilmistir. Son
zamanlarda daha fazla ¢aligma alan1 bulan meta-sezgisel algoritmalar ve dogadan
ilham alan algoritmalar, evrimsel algoritmalar konularina yogunlagilmistir. Bu
konular ve yapisal tasarimda ele alinacak enerji soniimleyici elemnalari icerecek

sekilde bir arastirma yapilmasi planlanmistir.

Bu baglamda, oncelikle Web of Science (Wo0S) ve Scopus veritabanlarinda
yayinlanan, evrimsel hesaplama ve dogadan ilham alan algoritmalar kullanilarak

sismik tasarimli yapisal sistemlerin optimizasyonu ile ilgili 653 yaymin
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bibliyometrik analizi yapilmistir. Bu analiz sayesinde 1986'daki ilk yayinlardan bu

yana alanin nasil gelistigi incelenmistir.

Bu tiir bir analiz literatiirde yer almamaktadir ve bu alanda daha fazla aragtirma
yapmak isteyen akademisyenlere yardimci niceliksel veriler saglayacaktir. Bu tiir
incelemeler, ¢esitli metodolojiler (konu haritalama teknikleri, i¢erik analizi veya
alint1 ag1 analizi gibi) kullanilarak gergeklestirilebilir; bunlardan biri, yapiya ve
icerige dayali olarak bilimsel faaliyetlerle ilgili niceliksel arastirmalar i¢in yararl
olan bibliyometrik analizdir. Bibliyometrik analizden toplanan veriler su bilgileri

sunmaktadir:

(1) yayinlarin yillik biiylime orani ve aldig1 alintilarin sayisi,

(i1) isbirligi yapan ve yayin yapan en iiretken iilkeler ve akademisyenler
(iii) alanda en iyi bilinen dergiler

(iv) en ¢ok alint1 yapilan makaleler ve

(v) en 6nemli arastirma konulari.

Sismik girdi enerjisinin bir kisminin enerji tiikketen cihazlarla dagitilmasi ve bu yap:
elemanlarinin optimizasyonu, depreme dayanikli hale getirilmek istenen yapilar
i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu amagla kullanilan enérji soniimleyici elemanlardan olan
celik yastiklar tez kapsaminda ele alinmistir. Bu ¢elik yastiklarin tezde uygulanan
optimizasyon teknikleri disinda farkli tekniklerle optimizasyonu konusunda
literatiirde bir caligma yer almaktadir. Ancak bu ¢aligsma birden fazla optimizasyon
amacini i¢eren bir ¢alismadir. Bunun yanina elde edilen optimizasyon sonuglarinin
verilerinde elde edilen degerler yardimiyla farkli yapisal analizlere yer verilmistir.
Bu tezde genetik algoritma, benzetilmis tavlama algoritmasi, parcacik siirii
algoritmas1 ve ates bocegi algoritmasi probleme uygulanacak meta-sezgisel,
dogadan esinlenen algoritmalar olarak belirlenmistir. Bahsedilen ¢elik yastiklarin
boyutsal optimizasyonu sonucunda elde edilen geometrik oranlar sunulmustur. Bu
geometrik oranlarin  ve boyutlarin degerlendirilmesi asamasinda zorlu
optimizasyon problemlerini ¢6zmede bahsedilen modern egilimlerden olan meta-
sezgisel, dogadan esinlenen algoritmalarin kullanimi literatiirdeki diger

calismalardan ayiran 6zelligi olarak goriilebilir.
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Tezde yer alan optimizasyon problemi birden fazla degisken iceren (4 degisken) ve
kisit iceren bir problem oldugundan MATLAB programi kullanilarak elde edilen
sonuglar i¢in ¢esitli arastirmalar yapilmistir. Genetik algoritma i¢cin MATLAB
Programinda var olan hazir toolbox lardan yararlanilmistir. Bu toolbox larin
kullanimina uygun olup problemimizi ¢ozecek sekilde fonksiyon ve kisit m-
dosyalar1 hazirlanmistir. Benzetilmis tavlama algoritmasi ve ates bdcegi
algoritmalar1 i¢in ‘“Miihendislik Optimizasyonu: An Introduction with
Metaheuristic Applications” kitabinda yer alan algoritmalardan yararlanilmis ve
tezdeki optimizasyon problemine uygun olacak sekilde diizenlemeler yapilarak
cesitli fonksiyon m-dosyalari ile ¢alisilmistir. Parcacik siirii algoritmasi igin de
Mathworks web sitesinde yer alan MATLAB kodlar1 ve algoritmalarin anlatildig:

kisimda yer alan temel kaynaklardan yararlanilmistir.

Genetik algoritma, benzetilmis tavlama algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu
ve ates bocegi algoritmalarin temel asamalari ve uygulamalar1 sonucunda elde
edilen degerler tablolar halinde sunulmustur. Elde edilen degerler ve literatiirdeki
daha 6nce yapilan ¢caligmalarda yer alan degerler ele alindiginda sonuglarin birbirini

dogrular nitelikte oldugu sonucuna varilmaistir.
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