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ÖZET 

 
AYRIK TASARIM DE KENL  KAFES YAPILARIN MOD YE ED LM  ARMON  

ARAMA ALGOR TMASI LE OPT ZASYONU 

YÜKSEK L SANS TEZ  

Cemal KARAASLAN 

CLE ÜN VERS TES  
FEN B MLER  ENST TÜSÜ 

AAT MÜHEND SL  ANAB M DALI 
 

2015 
 

 Bu çal mada, ayr k tasar m de kenli düzlem ve uzay kafes yap lar n 

optimizasyonunda modifiye edilmi  armoni arama algoritmas  (MHS) kullan lm r. Armoni 

arama; müzisyenlerin beste yaparken en iyi armoniyi bulmak için izledikleri yol ile 

optimizasyon problemlerinin çözümünde izlenen yol aras nda benzerlik kuran bir optimizasyon 

yöntemidir. Optimum tasar mda amaç; gerilme ve deplasman s rlay lar  alt nda minimum 

rl kl  kafes yap lar n elde edilmesidir.  

 Kafes yap lar n optimizasyonunda modifiye edilmi  armoni arama algoritmas n 

etkinli ini test etmek için literatürde haz r bulunan 52 elemanl  düzlem kafes yap  ile 25 ve 72 

elemanl  uzay kafes yap lar  kullan lm  ve elde edilen sonuçlar; armoni arama, sezgisel 

parçac k sürü optimizasyonu, sezgisel parçac k sürü-kar nca  koloni algoritmas , may n 

patlatma algoritmas , modifiye edilmi  ate  böce i algoritmas , çarp an cisimler algoritmas , 

retme-ö renme esasl  optimizasyon yöntemleri ile k yaslanm r. Bu k yaslamalar 

neticesinde, modifiye edilmi  armoni arama algoritmas  ile daha hafif kafes yap  tasar mlar n 

elde edildi i tespit edilmi tir. 

Anahtar Kelimeler: Modifiye edilmi  armoni arama, Optimum tasar m, Kafes yap lar 
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ABSTRACT 

 
OPTIMIZATION OF TRUSS STRUCTURES WITH DISCRETE VARIABLES USING 

MODIFIED HARMONY SEARCH ALGORITHM 
 

MSc THESIS 
 

Cemal KARAASLAN 
 

DEPARTMENT OF STRUCTURE 
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES 

UNIVERSITY OF DICLE 
 

2015 
 
 

 In this study, Modified harmony search algorithm (MHS) is used for the optimum 

design of truss structures with discrete variables. The harmony search, bases on the analogy 

between the musical process of searching for a perfect state of harmony and searching for 

solutions to optimization problems. The objective of the optimum design is to obtain minimum 

weight truss structures under the displacement and stress constraints.  

 52 member plane truss structure and 25, 72 member space truss structures, which were 

optimized previously using harmony search, heuristic particle swarm optimization, particle 

swarm ant colony optimization, mine blast algorithm, the enhanced accelerated firefly 

algorithm, colliding bodies optimization and teaching-learning based optimization, are used to 

test the efficiency of modified harmony search algorithm. The results obtained from modified 

harmony search algorithm are compared with the results obtained from these methods. The 

comparisons showed that the modified  harmony search algorithm yielded lighter truss 

structures designs.   

Key Words: Modified harmony search, Optimum design, Truss structures 
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1. G  

Sezgisel ara rma yöntemleri son yirmi y lda optimizasyon problemlerinin çözümünde 

yayg n olarak kullan lmaktad r. Bu yöntemler do adaki herhangi bir süreç ile optimizasyon 

problemleri aras nda ili ki kurma esas na dayan r. Genetik algoritmalar (GA), Kar nca koloni 

optimizasyonu (ACO), Parçac k sürü optimizasyonu (PSO), Armoni arama (HS), Yapay ar  

koloni optimizasyonu (ABC), Ö retme-ö renme esasl  optimizasyon (TLBO) en önemli 

sezgisel ara rma yöntemleri aras nda say labilir. 

Genetik algoritmalar, do ada mevcut artlara en uygun olan bireyin hayatta kalmas  

esas  optimizasyon problemlerine uygular. Kar nca koloni optimizasyonu, kar ncalar n 

yuvalar  ve besin kaynaklar  aras nda en k sa yolu bulmak için uygulad klar  stratejileri taklit 

eder. Parçac k sürü optimizasyonu, böcek sürüsü, ku  sürüsü ya da bal k sürüsü gibi ya am 

kolonilerinin davran yla optimizasyon problemleri aras nda benzerlik kurar. Armoni arama 

yönteminde müzisyenlerin en iyi armoniyi elde etmek için izledikleri yol ile optimizasyon 

problemleri aras nda benzerlik kurulmas  esas al r ve çözüm yöntemleri geli tirilir. Yapay ar  

koloni algoritmas ; ar  kolonilerindeki çal ma mekanizmas  ve ar lar n nektar elde etmek için 

izledikleri stratejilerin taklit edilmesi esas na dayan r. Ö retme-ö renme esasl  optimizasyon 

yöntemi,  bir ö retmenin ö renciler üzerindeki etkisini ve ö rencilerin birbirleriyle olan 

etkile imlerini modelleyen bir yöntemdir.  

Bu çal mada ise oldukça güçlü bir sezgisel ara rma yöntemi olarak kabul edilen 

armoni arama (HS) yöntemi kullan lm r. Armoni arama yöntemi ilk kez Geem ve ark. (2001) 

taraf ndan ileri sürülmü tür. Yöntem yap  sistemlerinin optimizasyonunda da kullan lm  ve 

oldukça ba ar  sonuçlar vermi tir (Lee ve Geem, 2004, Lee ve ark. 2005, Degertekin 2008a, 

2008b).  

Armoni arama yönteminde ortaya ç kan baz  eksikliklerin giderilmesi ve yöntemin daha 

etkin bir hale getirilmesi amac yla geli mi , modifiye edilmi , ileri ad  alt nda de ik tipte 

armoni arama yöntemleri sunulmu tur. 

Bu çal mada ayr k tasar m de kenli düzlem ve uzay kafes yap lar n modifiye edilmi  

armoni arama yöntemiyle optimum tasar n yap lmas  amaçlanm r. Optimum tasar mda 

rlay  olarak deplasman ve gerilme s rlamalar  kullan lm , amaç fonksiyonu kafes 

yap n a rl  seçilmi tir. Tasar m de kenleri haz r olarak verilen enkesit listelerinden 

al nm r. Optimum tasar mda deplasman ve gerilme s rlay lar  göz önüne al narak 

minimum a rl kl  kafes yap lar n elde edilmesi amaçlanmaktad r. 
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Çal mada öne sürülen modifiye edilmi  armoni arama yönteminin (MHS) geçerlili i 52 

elemanl  düzlem kafes yap , 25 ve 72 elemanl  uzay kafes yap lar üzerinde test edilmi  ve elde 

edilen sonuçlar literatürde haz r bulunan standart armoni arama algoritmas  (HS), parçac k sürü 

optimizasyonu (PSO), sezgisel parçac k sürü - kar nca koloni optimizasyonu (DHPSACO), 

modifiye edilmi  ate  böce i algoritmas  (AFA), sezgisel parçac k sürü optimizasyonu (HPSO), 

retme-ö renme esasl  optimizasyon yöntemi (TLBO), may n patlatma algoritmas  (MBA) ve 

çarp an cisimlerin optimizasyonu (CBO) yöntemlerinden elde edilen sonuçlarla 

kar la lm r. Bu k yaslamalar sonucunda öne sürülen modifiye edilmi  armoni arama 

algoritmas n yukar da ad  geçen sezgisel optimizasyon yöntemleri kadar güçlü oldu u ve 

birçok durumda daha uygun (daha hafif) de erler verdi i tespit edilmi tir.    

1.  
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2. KAYNAK ÖZETLER  

Sezgisel ara rma yöntemleri kullan larak ayr k tasar m de kenli kafes yap lar n 

optimizasyonu konusunda literatürde haz r bulunan ba ca çal malar a da s ralanm r. 

Lee ve ark. (2005), ayr k tasar m de kenli kafes yap lar n optimizasyonu için armoni 

arama yöntemini kullanm lard r. Çal malar nda 25 ve 72 elemanl  iki adet uzay kafes yap  ile 

47 ve 52 elemanl  iki farkl  düzlem kafes yap  minimum a rl kl  olarak boyutland rm lard r. 

leri sürdükleri yöntemden elde ettikleri sonuçlar ; daha önce genetik algoritma (Rajeev ve 

Krishnamoorthy 1992), (Wu ve Chow 1995a, b), (Erbatur ve ark. 2000) ve tavlama benze imi 

(Park ve Sung 2002) yöntemleriyle elde edilen sonuçlarla kar la rm lard r. Bu 

kar la rmalar sonucunda armoni arama ile daha hafif kafes yap lar elde etmi lerdir. 

Li ve ark. (2009), sezgisel parçac k sürü optimizasyonu yöntemiyle (HPSO) ayr k 

tasar m de kenli be  farkl  kafes yap n optimizasyonunu gerçekle tirdiler. Daha önce 

genetik algoritmalar (Rajeev 1992), (Wu ve Chow 1995b), (Zhang ve ark. 2003) ve armoni 

arama (Lee ve ark. 2005) yöntemleri ile elde edilen sonuçlarla HPSO’dan elde ettikleri sonuçlar  

yaslad lar. Bu k yaslamalar ile HPSO’nun daha hafif kafes yap  a rl klar  daha fazla analiz 

say lar nda bulabildi ini belirlemi lerdir. 

Kaveh ve Talatahari (2009), ayr k tasar m de kenli kafes yap lar n optimizasyonu 

için sezgisel parçac k sürü – kar nca koloni optimizasyonunu (DHPSACO) geli tirdiler. 

Yöntemlerinde parçac k sürü optimizasyonu (PSO), kar nca koloni optimizasyonu (ACO) ve 

armoni arama (HS) yöntemlerini bir araya getirerek her üç yöntemden daha güçlü hibrid bir 

yöntem elde etmeyi amaçlad lar. 25 ve 72 elemanl  uzay kafes; 52 elemanl  düzlem kafes ve 582 

elemanl  kule yap dan elde edilen sonuçlara göre ileri sürdükleri (DHPSACO) yöntemi; gerek 

rl k gerekse optimum sonuç elde etmek için gereken kafes yap  analiz say  bak ndan 

genetik algoritmalar (Wu ve Chow 1995b), armoni arama (Lee ve Geem 2004), sezgisel 

parçac k sürü optimizasyonu (Li ve ark. 2009) yöntemlerinden daha iyi sonuçlar vermi tir. 

Sadollah ve ark. (2012), may n patlatma algoritmas  (MBA) ayr k tasar m de kenli 

kafes yap lar n optimizasyonunda kullanm lard r. Çal malar nda may n patlatma algoritmas  

(MBA); Ringertz (1988), sabit-genetik algoritmalar (Wu ve Chow 1995b), modifiye edilmi  

hibrid genetik algoritmalar (Zhang ve ark. 2003), klasik armoni arama (Lee ve ark. 2005), 

sezgisel parçac k sürü optimizasyonu (Li ve ark. 2009) ve sezgisel parçac k sürü-kar nca koloni 

algoritmas  (Kaveh ve Talatahari 2009) ile k yaslam lard r.  10, 15 ve 52 elemanl  düzlem kafes 

yap  ile 25 ve 72 elemanl  uzay kafes yap lar üzerinde yapm  olduklar  k yaslamalarla, 

MBA’n n oldukça etkili bir yöntem oldu unu göstermi lerdir.  
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Dede (2014), ö retme-ö renme esasl  optimizasyon (TLBO) yöntemini ayr k tasar m 

de kenli kafes yap lar n optimizasyonu için kullanm r. 10, 15 ve 52 elemanl  düzlem kafes 

yap  ile 25 ve 72 elemanl  uzay kafes yap lardan elde edilen sonuçlar; genetik algoritma (Rajeev 

ve Krishnamoorthy 1992, Ghasemi ve ark. 1997), HS (Lee ve ark. 2005), s ralama esasl  kar nca 

koloni optimizasyonu (RBAS) (Capriles ve ark. 2007), genetik algoritmalar için adaptif ceza 

düzeni (APM) (Lemonge ve Barbosa 2004), ACO (Camp ve Bichon 2004), PSO (Li  ve  ark.  

2009), ABC (Sönmez 2011), geli mi  hibrid genetik algoritmalar (HGA) (Zhang ve ark. 2003), 

yay mc  rekabetçi  kar nca koloni  algoritmas  (ICACO, ICA) (Eskandar  ve ark.  2011),  kararl  

durumlu genetik algoritmalar (SSGA) (Wu ve Chow 1995b) ve DHPSACO (Kaveh ve 

Talatahari 2009) çal malar yla k yaslanm r. K yaslamalar sonucunda TLBO ile daha hafif 

tasar mlar elde edildi i belirlenmi tir. 

Baghlani ve ark. (2014), modifiye edilmi  ate  böce i algoritmas  (AFA) ayr k 

tasar m de kenli kafes yap lar n optimum tasar  yapmak için kullanm lard r. 10 ve 52 

elemanl  düzlem kafes yap  ile 25 ve 72 elemanl  uzay kafes yap lar n optimum tasar  

yapm lard r. Elde ettikleri tasar mlar  (Ringertz 1988), GA (Rajjev ve Krishnamoorthy 1992, 

Wu ve Chow 1995b ), tavlama benze imi (SA) (Kripka 2004), PSO, pasif toplanmal  parçac k 

sürü optimizasyonu (PSOPC) ve HPSO (Li ve ark. 2009), ACO (Camp ve Bichon 2004), ABC 

(Sönmez 2011), HS (Lee ve ark. 2005) ve DHPSACO (Kaveh ve Talatahari 2009)  

çal malar yla mukayese etmi ler ve kendi yöntemlerinin daha az say daki analizlerde daha hafif 

(uygun) tasar mlar  verdi ini gözlemlemi lerdir. 

Kaveh ve Mahdavi (2014), çarp an cisimlerin optimizasyonu (CBO) yöntemini, ayr k 

tasar m de kenli kafes yap lar n optimum tasar  için kullanm lard r. Çal malar nda 47 ve 

52 elemanl  düzlem kafes yap , 72 elemanl  uzay kafes yap  ve 582 elemanl  kule yap n 

tasar  yapm lard r. Tasar mlar  GA (Wu ve Chow 1995b), HS (Lee ve ark. 2005, 2011), 

HPSO (Li ve ark. 2009) ve DHPSACO (Kaveh ve Talatahari 2009) çal malar ndan elde edilen 

sonuçlarla k yaslam lard r. K yaslama sonucunda hem optimum (daha hafif) tasar m hem de 

daha az say daki analizde optimum de eri bulmas  aç ndan CBO yönteminin oldukça güçlü bir 

optimizasyon yöntemi oldu unu tespit etmi lerdir. 

        

2. KAYNAK ÖZETLER  
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3. MATERYAL VE METOT 

3.1. Materyal 

Bu tez çal mas nda, ayr k tasar m de kenli düzlem ve uzay kafes yap lar n modifiye 

edilmi  armoni arama yöntemiyle optimum tasar  için bir algoritma geli tirilmi  ve bu 

algoritma FORTRAN programlama dilinde kodlanarak icra edilmi tir. 

3.2. Metot 

Bu tezde sunulan modifiye edilmi  armoni arama yöntemiyle klasik armoni arama 

yöntemine göre daha güçlü bir yöntem elde edilmesi amaçlanm r. Optimizasyon probleminde 

amaç; minimum a rl kl  kafes yap  elde etmektir. S rlay lar olarak gerilme ve deplasman 

rlay lar  kullan lm r. 

3.2.1. Optimizasyon 

Hayat n her safhas nda kar la z de ik olaylar ve problemleri çözmek için 

karar vermemiz gerekmektedir. Bu durum günlük ya ant zdaki çok basit problemler için bile 

geçerlidir. Çünkü en basit problemi çözmek için bile birden fazla seçenek olabilir ve bu 

seçeneklerden baz lar  di erlerine göre daha uygundur. Amac za en uygun ekilde ula mak 

için bu seçeneklerden en iyisini, yani optimumu seçeriz. Örne in; bir yol in aat n güzergah na 

karar verecek proje mühendislerini dü ünelim. Bu mühendisler için amaç, en k sa ve en 

ekonomik güzergah  tespit etmektir. Bir yolda yap lmas  mümkün olan bir çok güzergah 

olabilir. Bu güzergahlar içinde en k sa olan  seçmek bunun en ekonomik olaca  anlam na 

gelmez. lk incelemede k sa olan güzergah n yap labilmesi için çok say da yarma, dolgu ve 

sanat yap  gerekebilir ve uzun olan güzergaha göre maliyeti çok daha fazla olabilir. Ayr ca 

sa güzergahta bir çok kurp olabilece inden sürü  standard  dü ecek ve k sa olmas na ra men 

bu güzergahtan yap lan seyahatler daha uzun zaman alacakt r. Dolay yla proje mühendisleri 

tüm bu olas klar  dü ünerek farkl  güzergahlardan birisini seçmek zorundad rlar, i te bu seçim 

bir optimizasyon problemidir.   

Optimizasyon problemlerine her alanda rastlanmaktad r. Uçak tasar  yapan bir 

mühendis uça n kritik yükler alt nda yeterli dayan ma sahip olmas n yan nda yap m 

maliyetini de minimum seviyeye indirmelidir. Bir beton santralinden sorumlu mühendisin; 

beton kar na giren su, çimento, agrega miktarlar n beton dayan  maksimum yapacak 

ekilde belirlemesi gerekir. Yap  mühendisi projelendirdi i yap n güvenli ve minimum 

maliyetli olmas  ister. 
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Bir problemin optimizasyon problemi olarak formüle edilebilmesi için u sorular 

sorulmal r. 

1. Amaç nedir? Minimum maliyeti mi? Maksimum kazanç m ? 

2. Problem için herhangi bir s rlama var m ? 

3. Problemin hangi hususu kontrol alt ndad r? Hangileri kontrol d r? 

Karma k problemlerin çözümü için gerekli kararlar n al nmas nda insanlara yard mc  

olacak bir bilim dal  geli tirilmi tir. Bu bilim dal  yöneylem ara rmas  veya optimizasyon 

olarak adland r. Optimizasyon önceden belirlenen s rlay lar alt nda belli bir amaç veya 

amaçlara ula lmas  sa layan en uygun yolun bulunmas  sanat r. 

aat mühendisli inde herhangi bir yap n tasar  de ik ad mlardan olu ur. Klasik 

bir yap  tasar ekil 3.1.'deki ad mlardan meydana gelmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

ekil 3.1. Klasik tasar m ad mlar  

 

Sistemi analiz et 

Ba lang ç tasar  
tahmini olarak yap 

Sistemi tan mla 

rlay lar  kontrol et 

Tasar m beklentileri 
kar yor mu? 

Tecrübeye ba  olarak 
tasar  de tir 

Tasar  bitir Evet 

Hay r 
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Optimum tasar m genel olarak ekil 3.2.’de verilen ad mlardan olu ur. ekil 3.2.’den de 

görülece i üzere klasik tasar mdan farkl  olarak optimum tasar mda, tasar m de kenleri ve 

rlay lar n aç k biçimde tarif edilmesi gerekmektedir. ekil 3.1. ve 3.2.’nin incelenmesi 

sonucunda klasik tasar mla optimum tasar m aras nda u farkl klar n bulundu u söylenebilir. 

Klasik tasar mda maksimum veya minimum de eri istenen de kenlerin ve s rlay lar n aç k 

biçimde verilmesi gerekmez. Ayr ca tasar mda mühendisin bilgi ve becerisi belirleyici 

olmaktad r. Buna kar n optimum tasar mda mühendisin bilgi ve becerisinden daha az 

yararlan r. De ken ve s rlay lar n aç k biçimde verilmesi istenir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ekil 3.2. Optimum tasar m ad mlar  

Tasar m de kenlerini, 
amaç fonksiyonunu ve 

rlay lar  belirle  

Sistemle ilgili bilgileri 
tan mla 

Ba lang ç tasar  
tahmini olarak elde et 

Sistemi analiz et 

rlay lar  kontrol et 

Tasar m yak nsama 
kriterini sa yor mu? 

Optimizasyon 
yöntemini kullanarak 

tasar  de tir 

Tasar  bitir 
Evet 

Hay r 
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Hem klasik tasar m hem de optimum tasar m her a amada en iyiyi elde etmeyi 

amaçlayan iteratif bir süreçtir. Optimizasyon ise karar verme problemlerine çözüm getiren bir 

bilim dal  oldu undan bir çok bilim dal nda oldu u gibi in aat mühendisli inde de yayg n 

olarak kullan lmaktad r. Tüm optimizasyon problemleri maksimum veya minimum de eri 

aranan bir amaç fonksiyonu ve problemin uygulama alan na ba  olarak de en 

rlay lardan olu ur. aat mühendisli inde amaç fonksiyonu genel olarak yap n a rl  

veya maliyeti olurken; s rlay lar yönetmeliklerde alt ve üst s r de erleri verilmi  olan 

deplasman ve gerilme s rlar  ile konstrüktif nedenlerle kullan lan kesit s rlamalar  olabilir 

(De ertekin 2005). 

3.2.2. Optimizasyon Probleminin Matematik fadesi 

En genel hali ile optimizasyon problemi a daki gibi tan mlanabilir; 

( ) fonksiyonunu minimum yapan ve 

( )  0 = 1,2,3, … ,                     (3.1) 

( ) = 0          = 1,2,3, … ,              (3.2) 

artlar  sa layan = { , … , ,…, }’lerin bulunmas r. Buradaki  boyutlu bir 

vektördür ve tasar m de kenleri vektörü (design variable vector) denir. Tasar m de kenleri 

vektöründeki her bir eleman tek bir tasar m de kenini temsil eder; ( ) amaç fonksiyonu 

(objective function); ) e itsizlik k tlar  (inequality constraints) ve ) e itlik k tlar  

(equality constraints) olarak tan mlan r.  ve  ise birbiri ile ili kisi olmayan tamsay lard r; 

ras  ile tasar m de kenlerinin, e itsizlik k tlar n ve e itlik k tlar n say  göstermek 

için kullan lm r. Denklem 3.1. ve 3.2.’de verilen k tlar s rl  optimizasyon probleminde 

vard r. Baz  problemlerde s rlar yoktur ve bu tür problemlere s rs z optimizasyon denir. 

rs z optimizasyon a daki gibi gösterilebilir. 

( ) fonksiyonunu minimum yapan  

= { , … , , … , }                                                                                                               (3.3) 

Denklem 3.3’deki gibi problemler s rs z optimizasyon problemi olarak adland r (Sevim 

2013). 

3.2.2.1. Tasar m De kenleri 

Optimum tasar m probleminde amaç fonksiyonunu tan mlamak için kullan lan 

de kenlere tasar m de kenleri denir.  

3. MATERYAL ve METOT 
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Problemin uygun biçimde formülasyonunda yap lacak ilk i , tasar m de kenlerini 

tan mlamakt r. Tasar m de kenleri uygun biçimde seçilmezse yap lacak formülasyon ya yanl  

olacak ya da hiçbir zaman optimum tasar  vermeyecektir. 

Tasar m de kenlerinin tan mlanmas nda u hususlara dikkat edilmelidir. 

1. Tasar m de kenleri mümkün mertebe birbirlerinden ba ms z olmal r. 

2. Problemin tan mlanmas nda olabildi ince az say da tasar m de keni kullan lmal r. 

3. Tasar m problemlerinin ba lang ç safhas nda çok say da ba ms z de ken 

kullan labilir. Sonraki safhalarda bu tasar m de kenlerinin baz lar na sabit de erler 

atanabilir. 

Yap  mühendisli inde tasar m de kenleri; yap n geometrisi, topolojisi, enkesit 

boyutlar  ve kullan lan malzemenin fiziksel ve mekanik özelliklerini temsil edebilirler. 

Optimizasyonda kullan lan tasar m de kenleri ayr k ve sürekli olmak üzere iki grupta 

incelenebilir. Sürekli de kenler belli bir aral kta her de eri alabilirken, ayr k de kenler belli 

bir aral kta tek bir de er alabilir. Örne in; bir çelik çerçeve standart çelik elemanlardan olu ur 

ve her eleman ayr k bir de keni temsil eder (De ertekin 2005).  

3.2.2.2. Tasar m S rlay lar  

Optimum tasar mda sa lanmas  gereken tüm k tlamalara s rlay lar ad  verilir. Tüm 

rlay lar  sa layan tasar ma yap labilir (mümkün) tasar m denir. En az bir veya daha fazla 

say da s rlay lar  sa lamayan tasar m ise yap labilir olmayan (mümkün olmayan) tasar m 

olarak isimlendirilir. Optimum tasar m, s rlay lar  sa layan tüm tasar mlar içinde en iyi 

amaç fonksiyonu de erini veren tasar md r. 

Sadece birinci derece fonksiyonlarla ifade edilen s rlay lara lineer s rlay lar 

denir. Birinci dereceden daha yüksek mertebe fonksiyonlarla ifade edilen s rlay lara ise 

lineer olmayan s rlay lar denir. Bunun yan nda matematiksel olarak e itlik biçimde verilen 

rlay lara e itlik s rlay lar  denir. Örne in belli bir i lemin yap labilmesi için bir makine 

parças n belli bir miktar hareket etmesi bir e itlik s rlay  olarak dü ünülebilir. Ço u 

tasar m probleminde ise s rlay lar e itsizlik biçiminde verilir. Örnek olarak hesaplanan 

gerilmelerin emniyet gerilmelerini a mamas , deplasmanlar n belli bir de erden küçük olmas  

veya yap ya etki eden yüklerin burkulma yüklerinden büyük olmamas  zorunlulu u ve benzeri 

itsizlik s rlay lar  olabilir. 

Herhangi bir yap da ise s rlay lar genel olarak iki grupta incelenir. Birincisi; 

gerilme, deplasman, burkulma ve benzeri gibi davran  ilgilendiren davran  s rlay lar , 
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ikincisi ise minimum plak kal nl , minimum çat  e imi gibi estetik ve fonksiyonellik aç ndan 

uyulmas  gereken imalat s rlay lar r. 

Yönetmeliklerde yayg n olarak kullan lan e itlik ve e itsizlik s rlay lar  (3.4) ve 

(3.5) denklemleriyle gösterilebilir. 

( ) = 0          = 1,2, . . . . . . ,                                                                                                (3.4) 

( ) 0          = 1,2, . . . . . ,                                                                                                (3.5) 

burada  ve  s ras yla e itlik ve e itsizlik s rlay lar  say ,  tasar m de keni vektörüdür 

(De ertekin 2005). 

3.2.2.3. Amaç Fonksiyonu 

Optimum tasar mda s rlay lar  sa layan bir çok tasar m bulunmaktad r. Bunlar n 

içinde en iyi tasar n elde edilmesi kar la rma yapmakla mümkündür. te bu kar la rma 

için kullan lan fonksiyona amaç fonksiyonu denir. Amaç fonksiyonu optimum tasar mda 

tasar m de kenlerinin fonksiyonu olup bu fonksiyonunun maksimum veya minimum de eri 

aran r. 

Yap sal sistemin maliyeti, a rl , enerji tüketimi literatürde en çok kullan lan amaç 

fonksiyonlar r. Ço u durumda amaç fonksiyonu aç k biçimde ifade edilebilir. Örne in yap  

rl  kolayca hesaplanabilir. Ancak baz  durumlarda ayn  anda iki veya daha fazla say da 

amaç fonksiyonu olabilir. Ayn  anda hem yap  a rl  minimize edilirken hem de yap n belli 

bir noktas ndaki ekil de tirmenin minimum olmas  istenebilir. 

Amaç fonksiyonunun seçimindeki bir di er yöntem problemdeki en önemli kriteri amaç 

fonksiyonu olarak seçmek di er tüm de kenleri ise s rlay  olarak tan mlamakt r 

(De ertekin 2005). 

3.2.2.4. Optimizasyon Problemlerinin S fland lmas  

Optimizasyon problemleri farkl ekillerde s fland labilir. Bu bölümde bunlardan 

baz lar  üzerinde durulacakt r. Optimizasyon problemleri a daki gibi s fland labilir (Rao 

2009): 

 tlar n var olup olmad na göre s rs z/s rl  optimizasyon problemleri. 

 Tasar m de kenlerinin optimizasyon i lemleri için her noktada sabit kald  (statik 

optimizasyon) veya tasar m de keninin belli noktalar aras  de mesine müsaade 

edildi i (dinamik optimizasyon problem) durumlar na göre ayr r. Örnek olarak sabit 

3. MATERYAL ve METOT 
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kesitli bir kiri teki boyut optimizasyonu statik optimizasyon olarak adland rken, 

de ken kesitli bir kiri in boyut optimizasyonu dinamik optimizasyon olur. 

 Tasar m de kenlerinin alabilece i de erlere göre sürekli (continuous) / ayr k 

(discrete) de kenli optimizasyon problemleri. 

 Amaç fonksiyonunun yap na göre do rusal (lineer), do rusal olmayan (nonlinear) ve 

geometrik (geometric) optimizasyon problemleri. 

 Tasar m de kenlerinin deterministik veya stokastik olarak elde edilmesine göre 

fland labilir. 

 Amaç fonksiyonunun say  ile ilgi olarak tek amaç fonksiyonlu veya çok amaç 

fonksiyonlu optimizasyon problemleri olarak s fland r (Sevim 2013). 

3.2.3. Optimizasyon Metotlar  

 Optimizasyon metotlar u ekilde s fland labilir. 

1. Matematik programlama yöntemleri 

Lineer programlama 

Liner olmayan programlama 

2. Optimumluk kriteri yöntemi 

3. Sezgisel ara rma yöntemleri 

3.1. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms, GA) 

3.2. Tavlama Benze imi (Simulated Annealing, SA) 

3.3. Parçac k Sürü Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) 

3.4. Kar nca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) 

3.5. Armoni Arama Yöntemi (Harmony Search, HS) 

3.6. Yapay Ar  Koloni Algoritmas  (Artificial Bee Colony, ABC) 

3.7. Ö retme-Ö renme Esasl  Optimizasyon Yöntemi (Teaching-Learning Based Optimization, 

TLBO) 

3.8. May n Patlatma Algoritmas  (Mine Blast Algorithm, MBA) 

3.9. Çarp an cisimler Algoritmas  (Colliding Bodies Optimization, CBO) 
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3.2.3.1. Matematik Programlama Yöntemleri 

Matematik programlama yöntemleri optimizasyon problemini say sal yöntemler 

kullanarak çözmektedir. Bu yöntem sadece sürekli de kenler için uygundur. Optimizasyonda 

türev, gradyan gibi matematiksel operatörler kullan rlar. Bu yöntemler çok say da tasar m 

de keni ve s rlay  olan problemlere çözüm bulabilmektedir. Matematik programla 

yöntemleri amaç fonksiyonunu tasar m de kenlerinin lineer ve lineer olmayan terimleri olarak 

ifade etmelerine göre iki grupta incelenirler (De ertekin 2005).  

3.2.3.2. Optimumluk Kriteri Yöntemi 

Optimumluk kriteri yöntemi yap n davran na ba  bir kriterin optimum çözümde 

sa lanmas  esas na dayan r. Bu yöntem dolayl  yöntem olarak da adland r. Dolays z 

yöntemlerde (matematik programlama) amaç fonksiyonu farkl  say sal algoritmalarla minimize 

edilirken, dolayl  yöntemlerde yap  davran yla ilgili bir kriterin optimum de eri sa land nda 

çözüm elde edilir. Tam gerilmeli boyutland rma bir optimumluk kriteri yakla r. Optimum 

yap da en az bir yükleme durumu için yap n her eleman n maksimum gerilmesi izin verilen 

bir gerilme ile s rland lm r. Bunun yan nda deplasman, burkulma, dinamik veya lineer 

olmayan davran la ilgili optimumluk kriteri de vard r. Yöntem yap n tekrarl  analizleri ve her 

analiz sonras  boyutland rma de kenlerinin de tirilmesi esas na dayan r. Önceden 

belirlenmi  optimumluk kriteri sa lan ncaya kadar bu iteratif i lemlere devam edilir (De ertekin 

2005).  

3.2.3.3. Sezgisel Ara rma Yöntemleri 

Sezgisel arama metotlar  do adaki belli bir süreci veya davran  taklit ederek çözüm 

ararlar. Bu yöntemler modern ya da geleneksel olmayan optimizasyon yöntemleri olarak da 

adland labilir. Bu yöntemlerin ço u son y llarda geli tirilmi  olmas na ra men karma k 

mühendislik problem çözümleri için heyecan verici ilerlemeler göstermi lerdir. Bu yöntemlerde 

hem amaç fonksiyonunun hem de s r artlar n türevlerine ihtiyaç duyulmaz, sadece 

fonksiyon de erlerine ihtiyaç vard r. A da bu yöntemlerden baz lar  k saca aç klanacakt r 

(Sevim 2013). 

Sezgisel optimizasyon yöntemleri son y llarda farkl  mühendislik problemlerinin  

çözümünde yayg n olarak kullan lmaktad r. Bu yöntemlerin ana felsefesi; ele al nan ana 

problem ile do adaki bir süreç veya ya am biçimi aras nda benzerlik kurmakt r. Son yirmi y lda 

giderek artan bir ekilde ra bet gören sezgisel optimizasyon yöntemlerinin en önemlileri 

aras nda genetik algoritmalar, tabu arama, tavlama benze imi, armoni arama, parçac k sürü 

optimizasyonu ve yapay ar  koloni algoritmas  say labilir (De ertekin ve ark. 2013). 

3. MATERYAL ve METOT 
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Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithm, GA) 

 Biyolojik prensiplerin hesaplamal  algoritmalara uygulamas  olan genetik algoritmalar, 

son y llarda optimum tasar m çözümlerinin elde edilmesinde kullan lmaktad rlar. Genetik 

algoritmalar yöntemi Holland (1975) taraf ndan geli tirilmi tir. Genetik algoritmalar en sa kl  

(uygun) bireylerin hayatta kalma prensibini uygularlar ve ayn  zamanda ayr k tasar m 

de kenlerini kullan rlar. 

 GA'lar bir amaç fonksiyonunu maksimize veya minimize etmek üzere bir optimizasyon 

yöntemi olarak kullan labilirler. GA'lar, do al genetik ve do al seleksiyon olay na dayanan 

ara rma teknikleridir. Bunlar güçlü bir ara rma mekanizmas  kurmak için do adan al nm  

operatörler yard yla yapay bir ekilde en sa kl  (uygun) olan n hayatta kalma kavram  

kullan rlar. GA'da kullan lan de ik operatörler bulunmaktad r. GA'larda bir tasar m de keni 

belirlenmi  bir ayr k tasar m de kenleri tak nda bir s ra numaras na sahiptirler. Bu 

numaralar için ikili kodlama sistemi kullan lmaktad r. Bir topluluktaki bireyler 1 veya 0 

karakterlerinden olu an sonlu uzunluktaki dizilerdir. Bireyler kromozomlar, karakterler ise 

yapay genler olarak adland rlar. Bir dizi, her biri bir tasar m de kenini temsil eden bir 

tak m alt dizilerden olu abilmektedir.  

 Üreme operatörü en uygun olan n hayatta kalma ilkesini uygular. Çaprazlama operatörü 

ise çiftle me havuzundaki bireylerin genetik bilgilerini yeniden birle tirerek probleme yeni 

çözümler üretir. Üçüncü operatör olan mutasyon ise optimizasyonda farkl  çözümlerin 

ara rmas  sa lamaktad r. Bu operatör topluluktaki her yeni bireye önceden belirlenmi  bir 

olas kla uygulan r. Bu operatörle bireyden rasgele seçilen bir gen 0'dan 1'e veya 1'den 0'a 

de tirilir (Hayalio lu ve De ertekin 2001).      

Tavlama Benze imi (Simulated Annealing, SA) 

 Tavlama benze imi (SA), kat lardaki fiziksel tavlama i lemiyle optimizasyon 

problemleri aras ndaki benzerli i esas alan bir arama yöntemidir. Tavlama benze imi ilk olarak 

Kirkpatrick ve ark. (1983) taraf ndan öne sürülmü  ve gezgin sat  problemi ile elektronik 

devre tasar n optimizasyonuna uygulanm r. Ve sonras nda yap  sistemlerinin 

optimizasyonunda da kullan lm r (Balling 1991, Pantelidis ve Tzan 2000, Hasancebi ve 

Erbatur 2002). 

 Tavlamada; önce kat n tüm parçac klar n erimesi için ortam n s cakl  artt r, 

ard ndan s cakl k yava  bir ekilde azalt larak yer durumu ad  verilen minimum enerjili durum 

elde edilmeye çal r. Ancak s cakl k yeteri kadar yükseltilmemi  veya so utma i lemi yeterince 
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yava  yap lmam sa yar  kararl  olan kusurlu bir yap  elde edilir (De ertekin ve Hayalio lu 

2007). 

Parçac k Sürü Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) 

 Parçac k sürü optimizasyonu (PSO) ilk olarak Kennedy ve Eberhart (1995) taraf ndan 

geli tirilmi  popülasyon temelli sezgisel bir optimizasyon tekni idir. PSO ku lar n sürü 

davran lar n taklit edilmesi esas  üzerine kurulmu tur. Ku , bal k ve hayvan sürülerinin bir 

“bilgi payla ma” yakla  uygulayarak çevrelerine adapte olabilme, zengin yiyecek kayna  

bulabilme ve avc lardan kaçabilme yeteneklerinden esinlenmi tir. PSO, optimum ya da 

optimuma yak n çözüm bulmak için önce her biri aday çözümler (parçac klar) olu turur. Bu 

bireylerin olu turulmas  geli igüzel, düzenli ya da her iki ekilde yap labilir. Bireylerin bir araya 

gelmesiyle sürü meydana gelir.  

PSO, bireyler aras ndaki bilginin payla  esas al r. Her bir parçac k kendi 

pozisyonunu sürüdeki en iyi pozisyona do ru ayarlarken, bir önceki tecrübesinden de yararlan r. 

PSO; fonksiyon optimizasyonu, çizelgeleme, yapay sinir a lar n e itimi, bulan k mant k 

sistemleri, yap  sistemlerinin çözümü ve görüntü i leme gibi pek çok alanda yayg n olarak 

kullan lmaktad r. Parçac k sürü optimizasyonunda her bir parçac k bir ku u ifade eder ve her 

parçac k bir çözüm sunar. Tüm parçac klar n uygunluk fonksiyonu ile bulunan uygunluk 

de erleri vard r. Parçac klar, ku lar n uçu lar  yönlendiren h z bilgisine benzer bir bilgiye 

sahiptir. PSO rastgele üretilmi  belirli say da çözümle (parçac kla) ba lat r ve parçac klar 

güncellenerek en uygun çözüm de eri ara r. Parçac klar n her biri, en iyi kendi çözümü 

(pbest) ve tüm parçac klar n en iyi çözümü (gbest) kullan larak güncellenir. (Ayd n 2013). 

Kar nca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) 

 Kar nca koloni optimizasyonu (ACO), kar ncalar n beslenme ihtiyaçlar  gidermek için 

yapm  olduklar  çal maya dayan r. Kar ncalar yuvalar ndan yiyecek kayna na en k sa yolu 

bulabilen ve bazen bu yolda engeller ç kt nda ona alternatif en k sa yolu sezebilen bir yap ya 

sahiptirler. Yöntem ilk kez Dorigo (1991) taraf ndan, zor olan kombinatorik (birle imsel) 

optimizasyon problemlerinin çözümünde kullan lm r (Dede 2014). 

 Kar nca koloni optimizasyonu (ACO), yuvalar ndan yiyecek kayna na en k sa yolu 

bulabilen gerçek kar nca kolonilerinin kooperatif davran lar  temel al r (Sevim 2013). 

Kar nca kolonisi optimizasyonu di er çal ma alanlar nda oldu u gibi yap  sistemlerinin 

çözümünde de oldukça uygun sonuçlar vermi tir (Camp ve Bichon 2004, Eskandar ve ark. 

2011) 
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Armoni Arama Yöntemi (Harmony Search, HS) 

 Bu yöntemlere göre nispeten yeni olan bir di er modern optimizasyon yöntemi armoni 

aramad r (HS). HS müzisyenlerin en iyi armoniyi elde etmek için izledikleri yol ile 

optimizasyon problemleri aras nda benzerlik kurulmas  ile geli tirilen bir arama yöntemidir 

(Geem ve ark. 2001). Müzisyenler beste yaparken kulland klar  enstrümanlar vas tas yla farkl  

armoniler elde ederler. Bu armoniler içinde tecrübelerine göre be enmediklerini veya uygun 

olmayanlar  elerken, iyi olanlar  daha iyi armoniler elde etmek için kullan rlar. Bu esnada akort 

ayarlar  tekrar yap larak mevcut armoniden daha iyi bir armoni elde edilmeye çal r. En iyi 

armoninin bulundu una kanaat getirilinceye kadar bu i lemler tekrarlar (De ertekin 2010).  

HS farkl  mühendislik uygulamalar n yan nda düzlem ve uzay kafes yap lar n 

optimizasyon alan nda da kullan lm r (Lee ve Geem 2004, Lamberti ve Pappalettere 2009, 

De ertekin 2012). 

Yapay Ar  Koloni Algoritmas  (Artificial Bee Colony, ABC) 

 Yapay ar  koloni algoritmas  (ABC); ar  kolonilerindeki çal ma mekanizmas  ve 

ar lar n nektar elde etmek için izledikleri stratejilerin taklit edilmesi esas na dayan r. lk olarak 

Karabo a (2005) taraf ndan geli tirilen bu yöntem; nümerik optimizasyon problemleri için 

kullan lm r. Bu yöntem uzay ve düzlem kafes yap lar n optimizasyonunda da kullan lm r 

(Sonmez 2011). 

 Herhangi bir ar  kolonisinde i çi ar lar, gözcü ar lar ve kâ if ar lar olmak üzere üç ayr  

ar  grubu bulunmaktad r. çi ar lar, çevredeki besin kaynaklar ndan en iyi noktalar  toplayarak 

koloninin bulundu u kovana getirmekle sorumludur. Daha fazla nektar toplayan i çi ar lar bu 

durumu kovan çevresinde daha fazla dans ederek belli ederler. Gözcü ar lar, i çi ar lar n 

danslar  gözlemleyerek fazla miktarda nektar toplayan i çi ar lar n besin kaynaklar na 

yönelirler. Kâ if ar lar ise, ar  kovan  yak nda olabilecek nektar kaynaklar  rastgele olarak 

ara rlar (De ertekin ve ark. 2013).   

retme-Ö renme Esasl  Optimizasyon Yöntemi (Teaching-Learning 
Based Optimization, TLBO) 

 Ö retme-Ö renme Esasl  Optimizasyon Yöntemi (TLBO)  bir ö retmenin ö renciler 

üzerindeki etkisini ve ö rencilerin birbirleriyle olan etkile imlerini modelleyen bir yöntemdir. 

Yöntem ilk kez Rao ve ark. (2011) taraf ndan optimizasyon problemlerine uygulanm r. Bu 

yöntemde ö retmenin ba ar  kendi ö retme yetene ine ve s ftaki ö rencilerin kalitesine 

ba r. Bu iki özelli in birbirini etkilemesiyle daha kaliteli bir ö retme-ö renme ili kisi elde 

edilmeye çal r. TLBO yöntemi farkl  mühendislik alanlar nda oldu u gibi yap  sistemlerinin 
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optimizasyonunda da uygulanm  ve uygun sonuçlar vermi tir (Degertekin ve Hayalioglu 2013, 

Dede 2014).  

May n Patlatma Algoritmas  (Mine Blast Algorithm, MBA)  

 May n patlatma algoritmas  ilk olarak Sadollah ve ark. (2012) taraf ndan karma k 

optimizasyon problemlerinin çözümünde kullan lmak için geli tirilmi tir. Bu yöntemin ana fikri 

may n patlatmalar n gözlemlenmesine dayan r. May n patlatma algoritmas  yöntemini 

anlamak için may nlardan temizlenmesi amaçlanan bir may n tarlas  dü ünelim. Bu arama 

leminde en önemli olan nokta patlama esnas nda patlama bölgesinde en büyük etkiyi yapacak 

may  bulmakt r. Yer alt ndaki bu may nlar n boyutlar  ve patlay  güçleri birbirinden 

farkl r. May n patlamas nda en büyük patlamaya sebep olan may n parças  optimizasyon 

problemindeki amaç fonksiyonuna kar k gelmektedir.  

Bu yöntemin etkinli ini test etmek için Sadollah ve ark. ayr k tasar m de kenli kafes 

yap lar n optimizasyonunu yapt lar. Bu yöntemi literatürde haz r bulunan di er yöntemlerle 

yaslad klar nda bu yöntemin optimum de ere yak nsamada ve optimum çözümlerde yakla k 

olarak ayn  veya daha hafif sonuçlar  elde etti ini gözlemlemi lerdir (Sadollah ve ark. 2012). 

Çarp an Cisimler Optimizasyonu (Colliding Bodies Optimization, CBO) 

Son zamanlarda ileri sürülen sezgisel ara rma yöntemlerinden biri olan Çarp an 

Cisimler Optimizasyonu (CBO) ilk olarak, sürekli tasar m de kenli kafes yap lar n optimum 

tasar  için Kaveh ve Mahdavi (2014) taraf ndan tan mlanm r. CBO algoritmas  cisimler 

aras ndaki çarp ma yasas  esas almaktad r. Çarp madan önce,  her bir cisim tan mlanan kütle 

ve h zda bir nesne olarak kabul edilir; çarp madan sonra, çarp an her bir cisim yeni h yla 

yeni bir konuma hareket eder. 

Cisimler, sabit nesneler ve hareketli nesneler olmak üzere iki e it ana gruptan olu ur. 

Hareketli nesneler sabit nesneleri takip etmek için hareket ederler ve bu nesne çiftleri aras nda 

bir çarp ma meydana gelir.  Bu durum iki amaç için gerçekle tirilir;  hareketli nesnelerin 

konumlar  iyile tirmek ve sabit nesneleri daha iyi bir konuma yönlendirmek için onlar  itmek. 

Çarp madan sonra, çarp ma yasas  kullan larak çarp an cisimlerin yeni konumlar  

güncellenir. Çarp an cisimler optimizasyonu yöntemi, do ada gerçekle en bu olay  

optimizasyon problemine uygulam r (Kaveh ve Mahdavi 2014). 

3.2.4. Düzlem ve Uzay Kafes Yap lar n Analizi 

Bu k mda düzlem ve uzay kafes yap lar n çubuk uç kuvvetleri ve dü üm 

deplasmanlar n elde edilmesi için kullan lan analiz program  aç klanacakt r. Bu tez 
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çal mas nda gerek düzlem gerekse uzay kafes yap lar n analizi için Levy ve Spillers (2003) 

taraf ndan verilen analiz algoritmas  ve Fortran programlama dilinde kodlanm  olan bilgisayar 

program  kullan lm r. 

 Dü üm yönteminin kullan lmas  ile her bir yap  dü ümünde denge denklemleri dü üm 

deplasmanlar  cinsinden yaz r. Bu ekilde olu turulan denklemler bilgisayar yard  ile 

çözülmektedir. Bu denklemler genellikle matris formda a daki ekilde yaz r: 

                                                                                                                                    (3.6) 

burada; 

 :  elastik rijitlik matrisi ( ) 

  :   dü üm noktas  deplasman matrisi ( × 1) 

 :  dü üm noktalar  yük matrisi ( × 1) 

 Fiziksel olarak, bu matristeki ( ) ,  “ ” deki bir birimlik deplasmana ba  “ ” deki 

kuvveti göstermektedir. A da Denklem 3.7.'de gösterildi i gibi `n n seçilmesiyle  

çarp  elde edilir. 

   …        ( )   …
              

  …      ( )         …
:
:

 
0

1
0

=

)
:
)

:
:

                                                          (3.7) 

Elastik rijitlik matrisi ayn  zamanda simetriktir. 

    

 

  

 

 

 

                                                                                  

) =
[×] [×]
[×] [×]    

    ) =
[×] [×] [×]
[×] [×] [×]
[×] [×] [×]

   

ekil 3.3. Rijitlik matrisinin olu turulmas  

 

C 

A 
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i eleman  

m 

i eleman  
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Pratik olarak  elastik rijitlik matrisi, yap  sistemindeki her bir eleman n bu matrise 

olan katk n toplanmas yla elde edilir. Yukar daki matrisin terimlerinin boyutu her bir 

dü ümün 3 serbestlik derecesine ba r. Örne in düzlem kafesler için matris teriminin boyutu 

2 iken; düzlem çerçeveler için ise 3’tür. Çünkü düzlem kafesler her bir dü ümde 2 

dereceli serbestli e ve düzlem çerçeveler ise her bir dü ümde 3 serbestlik derecesine sahiptir. 

 Dü üm metodu denklemleri çe itli formlarda yaz labilir. Burada kullan lan form hem a  

yöntemleri hem de do rusal elastik süreklilik denklemleri ile olu turulur: 

                                                                     dü üm metodu                 elastisite 

   = 0
           = 2

          = ( )/2
 

F   -   eleman yük matrisi  ~    gerilme    

   -   eleman deplasman matrisi  ~    burkulma    

K   -   ilk rijitlik matrisi   ~    lamé sabitleri   

   -   dü üm deplasman matrisi  ~    deplasman vektörü   

P   -   dü üm yük matrisi  ~    cisim yük vektörü   

ve  Kronecker'in simgesidir. 

      bu e itliklerden hareketle   

için  çözülür.  ve  için ,  ve  denklemleri elde edilir. Buna ek olarak, 

,  olarak yaz labilir. 

 Kafes problemlerinin matris formülasyonu a daki ekilde tarif edilebilir ( ekil 3.4.). 

 

 

 

 

= =

)
)
)
)
)
)

 ;     = =

)
)
)
)
)
)

 ;    = =

)
)
)
)
)
)

 ; 

ekil 3.4. Dü üm bile enleri 

 

 

 

Z 

Y 

X 

Ri 

Pi 

i 
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 Buradaki ekillerden anla ld  gibi, bir kafes yap ; yüklerin sadece dü ümlere 

uyguland  mafsal ba lant  elemanlar n bir birle imidir. Her bir  dü ümü ile ba lant  tipik 

bir kafeste pozisyon vektörü , yük vektörü  ve  deplasman  vektörü   ‘dir. Bu de erler 

matris formlar nda, ekil 3.4.’te de gösterildi i gibi sütun matris olarak ifade edilir. 

 Tipik bir kafes yap  elaman n; kuvvet eleman  , deplasman eleman  (boy de imi) 

 ve çubuk e imini tan mlayan bir birim vektörü  olarak tan mlanabilirler ( ekil 3.5.). 

 Dü üm denge denklemlerinin bulunmas  için ekil 3.6.'dan yararlan z. Burada bir 

çubuk, herhangi bir dü üm üzerine etki eden pozitif ya da negatif bir yükü ifade eder. ekil 3.6. 

vas tas yla dü üm dengesi a daki gibi yaz r. 

= 0                                                                                 (3.8) 

Dü üm dengesi matris formda a daki gibi yaz labilir: 

                                                                                                                                   (3.9) 

Burada,  matrisi a daki gibi tan mlan r: 

=
       

       
0                                                                

                                                          (3.10)                                                                                            

Burada ,  1 birim vektör bile enin sütun matrisidir. 

 

 

 

- niFi 

C 

- uç 

ni -bile ke vektörü 

+ uç 
A

+ niFi 

   ekil 3.5. Tipik  çubu u 
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            ekil 3.6. i dü ümünün dengesi 

Lineer eleman-dü üm deplasman  ili kisi u ekilde ifade edilir:  

× ( )                                                                                                                (3.11) 

                                                                                                                                     (3.12) 

Sistemdeki her bir çubuk için Denklem 3.11. tekrardan elde edilir. 

Sonuç olarak,  ve  biçiminde ifade edilir. Burada ;  eleman n 

kesit alan  ;  eleman n uzunlu u ve ; Elastisite modülüdür. Temel ba nt lar matris 

formunda u ekilde yaz labilir; 

                                                                                                                                   (3.13) 

Sistem matrisi: `dir.  

Buradan; 

      sütun A       sütun C 

) =
) )
) )

      
                                                                                  (3.14)   

ile 

) = )= 
) ) ) ) )

) ) ) ) )
) ) ) ) )

                                     (3.15) 

i dü ümü 

-n F  

 çubu u 

n  

- n F  

n F  

Pi 

n F  
n F  

n  

- n F  

 çubu u 

n F  

n  

 çubu u 

n F  

n F  

-n F  

- n F  

n  

- n F   çubu u 
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ve 

= )    ( )    ( )   

olur. 

Buradaki , ekil de tirmemi  çubu un ilk do rultusunu ve ayn  zamanda (lineer 

teori dikkate al nd nda) ekil de tirmi  çubu un do rultusunu gösterir. S rda düzenlenen 

di er tüm deplasman bile enleri  ) = 1 olur ( ekil 3.7.). Bu durumda; 

Elemandaki uzunluk de imi: 

× ( ) = ( )  

Eleman Kuvveti: 

= ( )  

Ve eleman ucundaki kuvvetler: 

)   

olur. 

 

 

 

 

P 

 

 

 

 

 

= ( )  ; 

= ( ) )  ;     = ( ) )  ;     = ( ) )  

      ekil 3.7. Kafes eleman rijitli i 
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Bu ad m ile global rijitlik matrisinin (3*A-2) sütununda yer alan )  elemanlar  elde 

edilmi tir. Di er sütunlarda bulunan terimler de benzer ekilde elde edilir. Lineer yap  analizi 

algoritmas  3 ad mdan olu ur: 

 Ad m 1. Yap  elemanlar n  rijitlik matrisine olan katk lar n toplanmas  ile  

rijitlik matrisinin olu turulmas . 

 Ad m 2.   için   denklem tak n çözülmesi.  

 Ad m 3. Yap  elemanlar nda, kuvvet ( ) ve eleman deplasmanlar n ( ) 
hesaplanmas r (Levy ve Spillers 2003). 

 Bu k mda kafes sistemlerinin analizi ile ilgili hesap aç klamalar  özet biçimde verilmi  
olup, detayl  bilgiler Levy ve Spillers (2003) çal mas ndan al nabilir. 

3.2.5. Kafes Yap lar n Optimum Tasar m Formülasyonu 

Bir kafes yap n optimum tasar m problemi u ekilde ifade edilebilir: 

W(X) = x                                                                                                                        (3.16) 

| |
| | 0  = 1,2, . . . . . .                                                                                                        (3.17) 

| |
| | 0   = 1,2, . . . . .                                                                                                          (3.18) 

   = 1,2, . . . . . .                                                                                            (3.19) 

bu denklemlerde  tasar m de kenlerini ihtiva eden bir vektör = { , . . . . , }), ) 

kafes yap n a rl  (amaç fonksiyonu),  yap daki toplam eleman grup say  (tasar m 

de keni say ),   'nc  gruptaki elemanlar n enkesit alan ,   nc  gruptaki eleman say ,  

  'nci eleman n özgül a rl ,   'nci eleman uzunlu u,  kafes yap daki eleman say ,  

dü üm noktalar  say ,   'nci  elemandaki  gerilme,     'nci eleman için müsaade edilen 

gerilme de eri,   'nci dü ümdeki deplasman de eri,   'nci dü üm için müsaade edilen 

deplasman de eri, maks ve min indisleri ise gerilme ve deplasman s rlay lar   ve eleman 

enkesit de erleri için maksimum ve minimum de erleri göstermektedir (De ertekin 2011). 

Kafes yap lar n optimum tasar  sonucunda elde edilen tasar mlar n, Denklem 3.17-

3.19’da verilen s rlay lar  sa lamas  gerekmektedir. Bu tez çal mas nda Kaveh ve 

Talatahari (2009) taraf ndan sunulan modifiye edilmi  amaç fonksiyonu kullan lm r. Bu 

yöntemin kafes yap lar n optimum tasar ndaki geçerlili i daha önce yap lan çal malarla test 

edilmi tir (Kaveh ve Talatahari 2009, De ertekin 2012).  
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Modifiye edilmi  amaç fonksiyonunda a da verilen 4 kural uygulanm r:  

I. rlay lar  sa layan tasar m her zaman s rlay lar  sa lamayan tasar ma tercih 

edilir. 

II. rlay lar  çok küçük de erlerde (ilk armonide 0,01 ve son armonide 0,001) ihlal 

eden tasar mlar yap labilir bir tasar m olarak göz önüne al r. 

III. rlay lar  sa layan iki tasar m aras nda daha hafif olan tasar m tercih edilir. 

IV. rlay lar  sa lamayan tasar mlar aras nda daha az ihlal eden tasar m tercih edilir. 

Burada I. kural optimizasyon i leminin s rlay lar  sa layan tasar mlar etraf nda 

kalmas  sa larken, III. kural s rlay lar  sa layan tasar mlardan daha hafif olan tasar mlar 

etraf nda arama i leminin devam etmesini sa lamaktad r. II. kural ise optimizasyon i leminde 

rlay lar  çok az oranda ihlal eden tasar mlar n yak nda olabilecek optimum tasar mlar n 

ara lmas  sa lar. Ancak bu kurala göre elde edilen tasar mlar arama i lemine dahil 

edilirken optimum tasar m olarak kabul edilmez (De ertekin ve Hayalio lu 2011).  

3.2.6. Armoni Arama Yöntemi 

 ki veya daha fazla sesin ayn  anda kula a ho  gelecek biçimde uyumlu olmas  armoni 

olarak adland lmaktad r. Günlük hayatta armoni, uyum ve ahenk kelimelerine kar  

gelmektedir. HS müzisyenlerin en iyi armoniyi bulmak için izledikleri yolu taklit eden geli mi  

bir arama yöntemidir. Çe itli sesleri belirtmek ve bunlar n birbirine kar mas  engellemek için 

sesleri temsil eden notalara Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si gibi özel isimler verilmi tir. Bir 

enstrüman çal nd nda istenen notay  vermesi için enstrüman n ayarlanmas  i lemine ise akort 

denir. Birbiriyle uyumlu notalar n bir araya gelmesi ile beste olu ur. Müzisyenler beste 

yaparken kulland klar  enstrümanlar vas tas yla farkl  armoniler elde ederler. Bu armoniler 

içinde tecrübelerine göre be enmediklerini veya uygun olmayanlar  elerken, iyi olanlar  daha iyi 

armoniler elde etmek için kullan rlar. Bu esnada akort ayarlar  tekrar yap larak mevcut 

armoniden daha iyi bir armoni elde edilmeye çal r. En iyi armoninin bulundu una kanaat 

getirilinceye kadar bu i lemler tekrarlar. HS yönteminin esas  armoni haf za (IHMS) olu turur. 

IHMS’yi aç klayabilmek için verilebilecek en iyi örnek bir caz grubudur. Herhangi bir 

caz grubu genel olarak gitarist, piyanist ve baterist olmak üzere üç müzisyenden olu maktad r. 

Ba lang çta üç müzisyenin de akl nda farkl  notalar olacakt r. ekil 3.8.'den görülece i gibi, 

örne in gitarist  [Fa,  Mi,  Sol,  Re,  Si];  piyanist  [Si,  La,  Re,  Sol,  Do];  baterist  [Do,  Fa,  Sol,  Re,  

Mi] notalar  rasgele olarak dü ünsün. Bu notalar içinde Gitarist Sol, piyanist Si ve baterist Re 

notalar  kullans n. Böylece üç müzisyen [Sol, Si, Re] eklinde müzikte G-akordu ad  verilen 

bir armoni olu turur. Bu ekilde olu turduklar  armoni, haf zalar nda mevcut olan en kötü 
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armoniden daha iyi ise mevcut en kötü armoni’yi eleyip onun yerine yeni armoniyi kaydederler. 

Bu i lemleri en iyi armoniyi elde ettiklerine kanaat getirinceye kadar tekrarlarlar. 

                 

   

 

 

 

 

ekil 3.8. Armoni arama 

Benzer ekilde 3 tane eleman grubuna (tasar m de keni) sahip bir kafes yap n 

tasar  dü ünelim ( ekil 3.9.). Bu tasar m için [0.716, 0.910, 1.265, 1.613, 1.981, 2.523, 

2.852, 3.632, 3.884] cm2 enkesit listesi olu turulsun. Bu listeden 0.910, 1.613, 3.632 cm2 enkesit 

alanl  kesitler birinci, ikinci ve üçüncü tasar m de keni olarak rasgele seçilsin. Bu durumda 

[0.910, 1.613, 3.632 cm2] enkesitlerinden olu an bir kafes yap  tasar  elde edilir. Bu tasar m 

için Bölüm 3.2.4.'te aç klanan kafes yap  analizi yap larak çubuk uç kuvvetleri ve dü üm 

deplasmanlar  elde edilir. Bu de erler kullan larak (3.17)-(3.19) denklemleri vas tas yla amaç 

fonksiyonu hesaplan r. E er bu kafes yap n amaç fonksiyonu, daha önce armoni haf zada 

mevcut olan kafes yap lar içindeki en büyük amaç fonksiyonu de erinden daha küçükse bu 

kafes yap  tasar  tasar m i lemine dahil edilirken en büyük amaç fonksiyonuna sahip tasar m 

elenir. Bu i lemler kabul edilen bir durdurma kriteri sa lan ncaya kadar tekrarlan r.  

 
 
 
 
  

 
 

v 
 

 
   

 
 
 

ekil 3.9. Kafes yap  tasar  

Fa, Mi, Sol, Re, Si 

Do, Fa, Sol, Re, Mi 

Si, La, Re, Sol, Do 

Gitarist:      Sol 

Piyanist:      Si G-akordu                 
Sol, Si, Re 

Baterist:       Re 

Nota listesi Caz grubu 

Armoni 

0.716, 0.910, 
1.265, 1.613, 
1.981, 2.523, 
2.852, 3.632, 

3.884 

1. Tasar m de keni 
0.910 

2. Tasar m 
de keni 1.613 

3. Tasar m de keni 
3.632 

1 1 

1 1 

2 2 3 3 
3

3 

Kafes yap  Seçilen kesitler (cm2) Kesit listesi (cm2) 
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HS ve kafes yap  tasar  aras ndaki ili ki u ekilde kurulabilir: HS’deki armoni kafes 

yap  tasar ndaki amaç fonksiyonunu, farkl  armoniler farkl  kafes yap  tasar mlar  gösterir. 

Her enstrüman bir tasar m de kenini, her nota ise enkesit listesindeki bir enkesiti ile gösterilir. 

Daha iyi armoniler lokal optimumlara, en iyi armoni ise global optimuma kar  gelir 

(De ertekin 2010). 

3.2.7. Armoni Arama Algoritmas  

Son y llarda kullan lan sezgisel optimizasyon yöntemlerinden bir tanesi de armoni 

arama yöntemidir. Armoni arama (HS), müzisyenlerin en iyi armoniyi elde etmek için 

izledikleri yol ile optimizasyon problemleri aras nda benzerlik kuran bir arama yöntemidir 

(Geem 2001). HS farkl  mühendislik uygulamalar n yan nda yap  sistemlerinin optimizasyonu 

alan nda da kullan lm r (Lee ve Geem 2004), (Lee  ve ark. 2005), (Degertekin 2008a,b), 

(De ertekin 2010). 

Bu çal mada De ertekin (2008a)’da aç klanan HS algoritmas  esas al nm r. Buna 

göre HS algoritmas u ad mlardan olu maktad r:  

3.2.7.1. Armoni Arama Parametrelerinin Atanmas   

lk ad mda HS’de kullan lacak parametreler atan r. Bunlar; IHMS kapasitesi ( ), armoni 

haf za kullanma oran  ( ),  ses  düzeltme  oran  ( ) ve durdurma kriteridir. Bu parametreler 

probleme ba  olarak seçilmektedir.  

 

3.2.7.2. Armoni Haf zan n Çal lmas   

IHMS,  kadar rasgele üretilen tasar mdan meydana gelen bir matris olarak a daki 

gibi verilebilir (Denklem 3.20.). Bu matriste her sat r bir tasar , her sütun ise bir tasar m 

de kenini gösterir. , ,….., ,  tasar mlar , ( ) ), . . . , ), ) 

bu tasar mlara ait amaç fonksiyonlar n de erleridir. IHMS’deki tasar mlar amaç 

fonksiyonlar na göre s ralanm r. Buna göre amaç fonksiyonu de eri en küçük olan tasar m 

IHMS’nin ilk sat nda, amaç fonksiyonu de eri en büyük olan tasar m IHMS’nin son s ras nda 

yer  al r  ( ) < ) < <  )). IHMS’nin amac , arama esnas nda elde edilen iyi 

tasar mlar  koruma alt na almak ve bu tasar mlardan faydalanarak daha iyi tasar mlar  bulmakt r.  
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=

                  ….                
               ….               

:                                            
:                                            

        ….      
              ….         

 

)
)

:
:

1)
)

                                               (3.20) 

 

3.2.7.3. Yeni Armoninin Geli tirilmesi 

HS’de yeni tasar m (yeni armoni); IHMS’nin de erlendirilmesi, ses ayar  ve rasgele 

üretim ile geli tirilir. IHMS’nin de erlendirilmesinde; yeni tasar mdaki { , , . . . . .,

, }  ilk tasar m de keni { },  armoni haf za kullanma oran  de erine ba  olarak 

ya IHMS’de mevcut olan ilk tasar m de kenlerinden  , ,….., , } ya da kafes yap  

enkesit listesinden ( ) seçilir. Yeni armoninin di er tasar m de kenleri de ayn ekilde 

belirlenir. u ekilde uygulan r:  

 { . . . . . }      
                                       

                                                                      (3.21) 

lk olarak, [0,1] aral nda rasgele bir say  (rn) üretilir. E er rn  ise yeni tasar mdaki 

i’nci tasar m de keni   IHMS’nin i’nci sütunundan seçilir. Aksi halde i’nci tasar m 

de keni kesit listesinden seçilir. Örne in =0.9 de eri, HS’da i’nci tasar m de keninin %90 

olas kla IHMS’nin ’nci kolonundaki kesitlerden, %10 olas kla kafes yap  enkesit listesinden 

seçilece ini gösterir. HS’de, IHMS’de olmayan kesitlerin kullan lmas yla daha iyi tasar mlar n 

elde edilebilece i olas  göz önüne al narak  için 1.0 de eri kullan lmaz. ’n n 

kullan lmas n amac , araman n lokal optimumlara yak nsamas na engel olmaktad r. 

Yeni tasar mda IHMS’den seçilen her tasar m de kenine  ses düzeltme oran  

kullan larak ses ayar n yap p yap lmayaca na karar verilir.  mevcut tasar ma kom u olan 

daha iyi tasar mlar  ara rmak için kullan lan bir parametre olup u ekilde uygulan r:  

 için ses ayar                 
                                                                       (3.22) 

Öncelikle yeni tasar mda ses ayar  yap lacak tasar m de keni ) için [0,1] 

aral nda rasgele bir say  ) üretilir. E er  ise bu tasar m de keni kesit profil 

listesinde kendisine kom u olan bir profil kesitle de tirilir, aksi halde tasar m de keni ayn  

kal r. Örnek olarak = 0.4 de eri HS algoritmas n 0.4 ×  olas yla  yerine kesit 

listesinde kendisine kom u olan profil kesitin atayaca  gösterir. Tasar m de keninin kesit 

listesinde kendisine kom u olan profil kesitle de tirilmesi kom u derinlik indeksi kullan larak 

3. MATERYAL ve METOT 
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yap r. Örne in  enkesit listesindeki [1.613] cm2 kom u derinlik indeksi ±2 ve enkesit listesi 

[0.910, 1.265, 1.613, 1.981, 2.523] cm2 olsun. [+2, -2] aral nda rasgele olarak +2 say  

üretildi ini kabul edelim. Bu durumda algoritma 0.4 ×  olas yla 2.523 cm2 enkesiti 1.613 

cm2’nin yerine atar veya (1 0.4 × ) olas yla 1.613 cm2  de meden kal r.  

3.2.7.4. Armoni Haf zan n Güncellenmesi  

er yeni geli tirilen tasar n { , . . . . ., } amaç fonksiyonu 

de eri ) IHMS’deki en büyük amaç fonksiyonuna sahip olan ve son s rada yer alan 

tasar n amaç fonksiyonu de erinden )  daha  küçükse  ( )  < )  ),  yeni  

tasar m IHMS’ye dahil edilirken son s radaki tasar m IHMS’den ç kart r. Bu i lem sonras nda 

amaç fonksiyonlar  de erine göre IHMS’deki tasar mlar tekrar s ralan r. 

3.2.7.5. Arama leminin Bitirilmesi  

HS yönteminde, yeni armoninin geli tirilmesi ve armoni haf zan n güncellenmesi 

mlar nda aç klanan i lemler kabul edilen durdurma kriterleri sa lan ncaya kadar tekrarlan r.  

Bu çal mada geli tirilen HS algoritmas nda önceden belirlenen say da armoni(tasar m) 

üretilmesi durumunda arama i lemi bitirilmi tir. 

3.2.8. Modifiye Edilmi  Armoni Arama Algoritmas  (MHS) 

 Klasik armoni arama yönteminde ba lang çta verilen PAR ve  de erleri optimizasyon 

boyunca sabit kalmaktad r. Ancak bu de erlerin optimizasyon boyunca de en artlar  göz 

önüne alacak ekilde güncellenmesi HS yönteminin etkinli ini artt rabilir. Optimizasyon 

leminin ba lang nda ara lacak bölge oldukça geni tir. Bununla birlikte, zamanla optimum 

çözümlerin elde edilmesiyle ara rma bölgesi gittikçe daralmakta ve belli çözümlerin etraf nda 

kümelenmeye ba lamaktad r. Bu gerçe i göz önünde bulundurarak ba lang çta 1'e yak n al nan 

ses düzeltme (PAR) oran n zamanla azalt lmas  ve ba lang çta nispeten büyük bir de er 

seçilen kom u derinlik indeksinin ( ) ilerleyen ad mlarda küçültülmesi gerçekçi bir yakla m 

olacakt r. Bu durumun ifade edilmesi için klasik armoni arama yöntemindeki PAR ve  

de erleri u ekilde güncellenmelidir: 

( )
( )

                                                                    (3.23) 

( ) exp( )                                                                                                           (3.24) 

=
ln ( )

                                                                                                                                   (3.25) 



Cemal KARAASLAN 

 

28 
 

burada PAR( ), 'nci armoni arama için ses düzeltme oran , PARmaks ve PARmin maksimum (ilk 

armoni aramadaki) ve minimum (maksimum armoni aramadaki) ses düzeltme oran , bwmin ve 

bwmaks minimum ve maksimum kom u derinlik indeksi ve  maksimum armoni arama 

say r (De ertekin ve Hayalio lu  2011). 

 Ses düzeltme oran  (PAR) ve kom u derinlik indeksinin (bw) bu ekilde her ad mda 

güncellenmesiyle ‘Modifiye edilmi  armoni arama yöntemi (MHS)’ elde edilir. 

3. MATERYAL ve METOT 
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4. BULGULAR VE TARTI MA 

Bu tez çal mas  kapsam nda ileri sürülen modifiye edilmi  armoni arama algoritmas  

(MHS) yönteminin etkinli ini test etmek için literatürde haz r bulunan 52 elemanl  düzlem 

kafes yap  ile 25 ve 72 elemanl  uzay kafes yap lar kullan lacakt r. 

Bu çal mada ileri sürülen modifiye edilmi  armoni arama algoritmas ndan elde edilen 

sonuçlar; daha önce armoni arama HS (Lee ve ark. 2005), sezgisel parçac k sürü optimizasyonu 

HPSO (Li ve ark. 2009), sezgisel parçac k sürü-kar nca koloni optimizasyonu DHPSACO 

(Kaveh ve Talatahari 2009), may n patlatma algoritmas  MBA (Sadollah ve ark. 2012), çarp an 

cisimler algoritmas  CBO (Kaveh ve Mahdavi 2014), ö retme-ö renme esasl  optimizasyon 

yöntemi TLBO (Dede, 2014) ve modifiye edilmi  ate böce i algoritmas  AFA (Baghlani ve ark. 

2014) yöntemleriyle elde edilmi  olan sonuçlarla k yaslanm r. 

Modifiye edilmi  armoni arama yönteminin stokastik (olas a dayal ) yap ndan 

dolay  her tasar m örne i 10 kez icra edilmi tir. Bu farkl  icralarda elde edilen tasar mlardan en 

hafif olan na ait sonuçlar (optimum) çizelgelerde verilmi tir. Ayr ca 10 farkl  icra için ortalama 

rl k, standart sapma de erleri de çizelgelerde sunulmu tur. Buna ilaveten literatürden al nan 

çal malar ve bu tezde sunulan yöntemden elde edilen tasar m sonuçlar na ait s rlay  ihlal 

oranlar  da çizelgelerde mevcuttur. Tüm tasar m örnekleri için durdurma kriteri olarak Lee ve 

ark. (2005)'de verilen de erlere uygun olarak 50000 armoni arama say  (kafes yap  analiz 

say ) seçilmi tir. Kafes yap lar geometrik bak mdan lineer ve malzeme olarak elastik kabul 

edilerek analiz edilmi tir. 

Bu tez çal mas nda sunulan MHS yöntemine ait algoritma FORTRAN programlama 

dilinde  kodlanm  ve Intel(R) Core(TM) i7-2670QM CPU @ 2.20GHz mikro i lemcili 

bilgisayarda icra edilmi tir. 

4.1. 52 Elemanl  Düzlem Kafes Yap  

52 Elemanl  düzlem kafes yap ekil 4.1.'de verilmi tir. Bu ekilde = 100  ve 

= 200  olarak atanm r.  

Kafes yap da malzeme özgül a rl  = 7860 , elastisite modülü = 2.07 ×

10 'd r. Kafes yap  12 tasar m de keninden (eleman grubundan) olu maktad r. Bu 

eleman gruplar : (1) , (2) , (3) , (4) , (5) , (6) 

, (7) , (8) , (9) , (10) , (11) , (12) 

eklindedir. Eleman gruplar na Çizelge 4.1.’de verilen 64 adet enkesit aras ndan 

kesit atamas  yap lm r. Optimizasyon probleminde sadece gerilme s rlay  mevcut olup 
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çekme kuvvetine maruz elemanlarda 180 , bas nç kuvvetine maruz elemanlarda 

180 n a lmas na müsaade edilmeyecektir. 

 

                 ekil 4.1. 52 Elemanl  düzlem kafes yap  

        Çizelge 4.1.  52 elemanl  düzlem kafes yap  için enkesit listesi (cm2) 
Eleman Alan Eleman Alan Eleman Alan Eleman Alan 

1 0.71613 17 10.08385 33 24.77414 49 74.193400 
2 0.90968 18 10.45159 34 24.96769 50 87.096600 
3 1.26451 19 11.61288 35 25.03221 51 89.677240 
4 1.6129 20 12.83868 36 26.96769 52 91.612720 
5 1.98064 21 13.74191 37 27.22575 53 99.999800 
6 2.52258 22 15.35481 38 28.96768 54 103.22560 
7 2.85161 23 16.90319 39 29.61284 55 109.03204 
8 3.63225 24 16.96771 40 30.96768 56 121.29008 
9 3.88386 25 18.58061 41 32.06445 57 128.38684 
10 4.94193 26 18.90319 42 33.03219 58 141.93520 
11 5.06451 27 19.93544 43 37.03218 59 147.74164 
12 6.41289 28 20.19351 44 46.58055 60 158.06420 
13 6.4516 29 21.80641 45 51.41925 61 170.96740 
14 7.92256 30 22.38705 46 55.03215 62 180.64480 
15 8.16773 31 22.90318 47 59.99988 63 193.54800 
16 9.39998 32 23.41931 48 69.99986 64 216.12860 

4. BULGULAR VE TARTI MA 
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Bu kafes yap  daha önce HS (Lee ve ark. 2005), HPSO (Li ve ark. 2009), DHPSACO 

(Kaveh ve Talatahari 2009), MBA (Sadollah ve ark. 2012), CBO (Kaveh ve Mahdavi 2014), 

TLBO (Dede 2014) ve AFA (Baghlani ve ark. 2014) taraf ndan optimize edilmi tir. Bu 

yöntemlerin hepsinde gerilme s rlay n farkl  oranlarda a ld  tespit edilmi tir. Bundan 

dolay  bu çal mada biri s rlay  ihlali yapan biri de s rlay  ihlali yapmayan olmak üzere 

iki tasar m de eri önceki yöntemlerle beraber Çizelge 4.2.’de sunulmu tur.  

Çizelge 4.2.’nin incelenmesiyle bu çal mada önerilen MHS yöntemiyle 10714 yap  

analizi sonunda 1965.9 kgf a rl nda bir kafes yap  elde edilmi tir. Bu tasar m literatürde haz r 

bulunan tasar mlardan daha iyi bir tasar md r. Çünkü MHS yöntemiyle elde edilen tasar m için 

rlay  ihlali yok iken; önceki çal malar n hepsinde tasar m s rlay lar n ihlal edildi i 

tespit edilmi tir. 

MHS’de s rlay  ihlali yapan tasar m ile MBA (Sadollah 2012) ve TLBO (Dede 2014) 

yöntemleriyle elde edilen tasar mlarla ayn  tasar m bulunmu tur. Her üç tasar mda s rlay  

ihlal yüzdesi % 0.23 olmakla beraber MHS 6369 yap  analizi sonucunda bu de eri elde ederken 

MBA (Sadollah 2012) ve TLBO (Dede 2014) ayn  tasar  s ras yla 5450 ve 6000 yap  analizi 

sonunda elde etmi lerdir. 
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Çizelge 4.2. 52 elemanl  düzlem kafes yap n optimum tasar mlar n kar la lmas  

* Mevcut de il

Tasar m de kenleri      
Ai (cm2) 

HS 
(Lee ve 
ark. 2005) 

HPSO 
(Li ve 
ark. 2009) 

DHPSACO 
(Kaveh ve 
Talatahari 
2009) 

MBA 
(Sadollah 
ve ark. 
2012) 

CBO 
(Kaveh ve 
Mahdavi 
2014) 

AFA 
(Baghlani 
ve ark. 
2014) 

TLBO 
(Dede 
2014) 

MHS 
(Bu 
Çal ma) 

MHS (Bu 
Çal ma) 

1 A1-A4 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 46.58055 
2 A5-A10 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 

3 A11-A13 4.94193 3.63225 4.94193 4.94193 3.88386 3.63225 4.94193 4.94193 2.52257 

4 A14-A17 33.03219 33.03219 33.03219 33.03219 33.03219 33.03219 33.03219 33.03219 37.03218 

5 A18-A23 9.39998 9.39998 10.08385 9.39998 9.39998 9.39998 9.39998 9.39998 10.08385 

6 A24-A26 6.41289 4.94193 2.85161 4.94193 5.06451 4.94193 4.94193 4.94193 6.41289 

7 A27-A30 22.38705 22.38705 22.90318 22.83705 22.38705 22.38705 22.38705 22.38705 22.90318 

8 A31-A36 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 10.08385 

9 A37-A39 3.63225 3.88386 3.88386 4.94193 5.06451 6.41289 4.94193 4.94193 3.63225 

10 A40-A43 12.8387 12.8387 12.83868 12.83868 12.83868 12.83868 12.83868 12.83868 16.96771 

11 A44-A49 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 11.61288 10.45159 

12 A50-A52 4.94193 7.92256 5.06451 4.94193 5.06451 4.94193 4.94193 4.94193 5.06451 

rl k (kgf) 1903.659 1905.49 1904.83 1902.605 1899.35 1903.37 1902.605 1902.605 1965.9 

Ortalama a rl k (kgf) * * * * * * * 1906.304 1906.304 

Standart sapma (kgf) * * * * * * * 3.77 3.77 

rlay  ihlal oran  (%) 0.31 0.31 28.76 0.23 0.31 0.31 0.23 0.23 Yok 

Kafes yap  analizi say  22685 
 

300000 
 

* 5450 3840 52600 6000 6369 10714 
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52 Elemanl  düzlem kafes yap ya ait optimum de ere yak nsamas n analiz say na 

göre durumunu gösteren e ri verilmi tir ( ekil 4.2.). Bu ekilde modifiye edilmi  armoni arama 

yöntemi (MHS); HS (Lee ve ark. 2005), DHPSACO (Kaveh ve Talatahari 2009), CBO (Kaveh 

ve Mahdavi 2014) ve AFA (Baghlani ve ark. 2014) ile k yaslanm r.  

     

  ekil 4.2. 52 elemanl  düzlem kafes yap n optimum a rl a yak nsamas  

Bu k yaslama neticesinde ekil 4.2.’den de görülece i üzere 1000 yap  analizi 

sonucunda, MHS’nin k yaslanan yöntemlerden daha h zl  bir ekilde optimum de ere 

yak nsad  tespit edilmi tir.   

4.2. 25 Elemanl  Uzay Kafes Yap  

25 Elemanl  uzay kafes yap ekil 4.3.'te gösterilmi tir. Özgül a rl : 0.0272 , 

elastisite modülü: 68947.57 'd r. Bas nç ve çekme elemanlar n gerilme s rlar  

±275.79  olarak verilmi tir. Kafes yap daki her dü üm noktas ndaki yer de tirmeler tüm 

do rultularda (X, Y ve Z eksenlerinde) ±0.889  olarak s rlanm r. Bu kafes yap ya ait 

dü ümlere etki eden yükler Çizelge 4.4.’te ve bu dü ümlerin koordinatlar  Çizelge 4.3.’te 

verilmi tir. Kafes yap  8 eleman grubuna ayr lm  olup bunlar: (1) , (2) , (3) , 

(4) , (5) , (6) , (7) , (8) eklinde tasnif 

edilmi tir. Bu eleman gruplar na {0.64516, 1.29032, 1.93548, 2.58064, 3.2258, 3.87096, 

4.51612, 5.16128, 5.80644, 6.4516, 7.09676, 7.74192, 8.38708, 9.03224, 9.6774, 10.32256, 

10.96772, 11.61288, 12.25804, 12.9032, 13.54836, 14.19352, 14.83868, 15.48384, 16.129, 
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16.77416, 18.06448, 19.3548, 20.64512, 21.93544} (cm2) enkesit listesinden (30 adet) kesit 

atamas  yap lm r.  

 

      ekil 4.3. 25 Elemanl  uzay kafes yap        

                  
                               Çizelge 4.3. 25 elemanl  uzay kafes yap n koordinatlar  

Dü üm X(cm) Y (cm) Z(cm) 

1 -95.3 0.0 508.0 
2 95.3 0.0 508.0 

3 -95.3 95.3 254.0 

4 95.3 95.3 254.0 
5 95.3 -95.3 254.0 

6 -95.3 -95.3 254.0 

7 -254.0 254.0 0.0 

8 254.0 254.0 0.0 
9 254.0 -254.0 0.0 

10 -254.0 -254.0 0.0 
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      Çizelge 4.4.  25 elemanl  uzay kafes yap n yük durumu 
Dü üm Fx (kgf) Fy  (kgf) Fz (kgf) 
1 453.4 -4534.0 -4534.0 
2 0.0 -4534.0 -4534.0 
3 226.7 0.0 0.0 
6 272.0 0.0 0.0 

 
Bu uzay kafes yap n optimum dizayn  daha önce HS (Lee ve ark. 2005), HPSO (Li ve 

ark. 2009), DHPSACO (Kaveh ve Talatahari 2009), MBA (Sadollah ve ark. 2012), TLBO (Dede, 

2014) ve AFA (Baghlani ve ark. 2014) yöntemleri ile gerçekle tirilmi tir. 25 elemanl  uzay 

kafes yap  için MHS ile elde edilen sonuçlar literatürde haz r bulunan çal malar n sonuçlar yla 

beraber Çizelge 4.5.’te sunulmu tur. 
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                    Çizelge 4.5. 25 elemanl  uzay kafes yap n optimum tasar mlar n kar la lmas  

Tasar m de kenleri      
Ai (cm2) 

HS 
(Lee ve 
ark. 2005) 

HPSO 
(Li ve 
ark.2009) 

MBA 
(Sadollah ve 
ark. 2012) 

AFA 
(Baghlani ve 
ark. 2014) 

TLBO 
(Dede 
2014) 

MHS 
(Bu çal ma) 

1 A1 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
2 A2-A5 1.93548 1.93548 1.93548 1.93548 1.93548 2.58064 
3 A6-A9 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 
4 A10-A11 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
5 A12-A13 13.54836 13.54836 13.54836 13.54836 13.54836 14.19352 
6 A14-A17 6.4516 6.4516 6.4516 6.4516 6.4516 6.4516 
7 A18-A21 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 2.58064 
8 A22-A25 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 21.93544 

rl k (kgf) 219.92 219.92 219.92 219.92 219.92 219.69 
Ortalama a rl k (kgf) * * * * * 220.17 
Standart sapma (kgf) * * * * * 0.22 

rlay  ihlal oran  (%) Yok Yok Yok Yok Yok Yok 
Kafes yap  analizi say  13523 25000 2150 7100 4000 18077 

         *Mevcut de il
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Çizelge 4.5.’in incelenmesiyle MHS ile 18077 yap  analizi sonunda 219.69 kgf 

rl nda bir kafes yap  tasar  elde edildi i görülmektedir. MHS ile elde edilen bu de er; HS 

(Lee 2005), HPSO (Li ve ark. 2009), MBA (Sadollah ve ark. 2012), AFA (Baghlani ve ark. 

2014) ve TLBO (Dede 2014) ile elde edilen tasar mlardan daha hafif bir tasar m oldu u tespit 

edilmi tir. 

25 elemanl  uzay kafes yap  için analiz say na göre optimum a rl a yak nsama 

durumu; HS (Lee 2005), HPSO (Li ve ark. 2009), AFA (Baghlani ve ark. 2014) ile k yaslanarak 

ekil 4.4. 'te gösterilmi tir. 

 

        ekil 4.4. 25 elemanl  uzay kafes yap n optimum a rl a yak nsamas  

4.3. 72 Elemanl  Uzay Kafes Yap  

72 Elemanl  uzay kafes yap ekil 4.5.'te gösterilmi tir. Özgül a rl : 0.0272 , 

elastisite modülü: 68947.57 'd r. Bas nç ve çekme elemanlar n gerilme s rlar  

±197  olarak verilmi tir. Kafes yap daki her dü üm noktas ndaki yer de tirmeler tüm 

do rultularda (X, Y ve Z eksenlerinde) ±0.635  olarak s rlanm r. Bu kafes yap ya ait iki 

farkl  yükleme durumu Çizelge 4.6.'da verilmi tir.  

Kafes yap  16 eleman grubuna ayr lm  olup bunlar: (1) , (2) , (3) 

, (4) , (5) , (6) , (7) , (8) , (9) 

, (10) , (11) , (12) , (13) , (14) , 

(15)  ve (16) , eklinde tasnif edilmi tir. Bu eleman gruplar na {0.64516, 
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1.29032, 1.93548, 2.58064, 3.2258, 3.87096, 4.51612, 5.16128, 5.80644, 6.4516, 7.09676, 

7.74192, 8.38708, 9.03224, 9.6774, 10.32256, 10.96772, 11.61288, 12.25804, 12.9032, 

13.54836, 14.19352, 14.83868, 15.48384, 16.129, 16.77416, 17.41932, 18.06448, 18.70964 

19.3548, 19.99996, 20.64512} (cm2) enkesit listesinden (32 adet) kesit atamas  yap lacakt r.  

 

              ekil 4.5. 72 Elemanl  uzay kafes yap  

         Çizelge 4.6.  72 elemanl  uzay kafes yap n yük durumu 

Yük 
durumu 

Dü üm Fx (kgf)  Fy  (kgf) Fz (kgf) 

1 17 2267.0 2267.0 -2267.0 
2 17 0.0 0.0 -2267.0 
 18 0.0 0.0 -2267.0 
 19 0.0 0.0 -2267.0 
 20 0.0 0.0 -2267.0 
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 72 elemanl  uzay kafes yap  tasar na ait optimum de er, bu optimum de erin elde 

edilmesi için gerekli yap  analiz say  ve s rlay  ihlal oran  önceki çal malarla k yaslamal  

olarak Çizelge 4.7.'de verilmi tir. Bu çizelgede ayr ca bu çal maya ait 10 farkl  icradan elde 

edilen optimum a rl k de erlerinin standart sapma ve ortalama a rl k de erleri de 

sunulmu tur. 
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        Çizelge 4.7. 72 elemanl  uzay kafes yap n optimum tasar mlar n kar la lmas  
Tasar m de kenleri     
 Ai (cm2)  

HS 
(Lee ve ark. 
2005) 

HPSO 
(Li ve ark. 
2009) 

DHPSACO 
(Kaveh ve 
Talatahari 2009) 

CBO (Kaveh ve 
Mahdavi 2014) 

AFA (Baghlani 
ve ark. 2014) 

TLBO 
(Dede 
2014) 

MHS (Bu çal ma) 

1 A1-A4 12.25804 13.54836 12.25804  12.25804 12.9032 12.25804 12.25804 
2 A5-A12 3.2258 3.87096 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 
3 A13-A16 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
4 A17-A18 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 064516 
5 A19-A22 9.03224 9.03224 8.38708 9.03224 8.38708 9.03224 9.03224 
6 A23-A30 3.87096 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 
7 A31-A34 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
8 A35-A36 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
9 A37-A40 3.87096 3.2258 3.87096 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 
10 A41-A48 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 3.2258 
11 A49-A52 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
12 A53-A54 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 0.64516 
13 A55-A58 1.29032 1.29032 1.29032 1.29032 1.29032 1.29032 1.29032 
14 A59-A66 3.2258 3.2258 3.87096 3.87096 3.87096 3.87096 3.87096 
15 A67-A70 2.58064 3.2258 2.58064 2.58064 2.58064 2.58064 2.58064 
16 A71-A72 3.87096 1.93548 3.87096 3.87096 3.87096 3.87096 3.87096 

rl k (kgf) 175.96 176.42 174.88 174.88 174.88 174.88 174.88 

Ortalama a rl k (kgf) * * * * * * 175.87 

Standart sapma (kgf) * * * * * * 0.42 

rlay  ihlal oran  (%) Yok Yok 0.016 Yok Yok Yok Yok 

Yap  analizi say  16044 50000 5330 4500 12200 4000 26576 
       *Mevcut de il 
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 Çizelge 4.7.'den görüldü ü gibi MHS ile 26576 yap  analizi sonunda 174.88 kgf 

rl nda bir optimum tasar m elde edilmi tir. Bu tasar m DHPSACO (Kaveh ve Talatahari 

2009), CBO (Kaveh ve Mahdavi 2014), AFA (Baghlani ve ark. 2014) ve TLBO (Dede 2014) 

yöntemlerinden elde edilen tasar mlarla ayn  a rl kta olurken; HS (Lee ve ark. 2005) ve HPSO 

(Li ve ark. 2009)'dan elde edilen tasar mlardan daha hafiftir. Ayr ca DHPSACO (Kaveh ve 

Talatahari 2009) ile elde edilen ve MHS ile ayn  a rl kta olan tasar n, s rlay lar  % 0.016 

mertebesinde ihlal etti i tespit edilmi tir. 

 72 elemanl  uzay kafes yap  için MHS ile HS (Lee ve ark. 2005), DHPSACO (Li ve ark. 

2009), AFA (Baghlani ve ark. 2014) ve  CBO (Kaveh ve Mahdavi 2014) çal malar n analiz 

say na göre optimum de ere yak nsamas  gösteren e ri verilmi tir ( ekil 4.6.).   

 

ekil 4.6. 72 elemanl  uzay kafes yap n optimum a rl a yak nsamas  
 

ekil 4.6.’n n incelenmesiyle MHS’nin 3000 yap  analizi sonucunda optimum a rl a 

oldukça yakla  görülür. Bu da MHS yönteminin optimum de ere yak nsamada iyi bir yöntem 

oldu unu göstermektedir. 
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5. SONUÇ VE ÖNER LER 

Bu çal mada gerilme ve deplasman s rlay lar  alt nda kafes yap lar n optimum 

rl k tasar  yapan bir algoritma ve bu algoritmaya ait bilgisayar program  geli tirilmi tir. 

Optimum tasar mda modifiye edilmi  armoni arama metodu kullan lm  ve literatürde haz r 

bulunan 52 elemanl  düzlem kafes yap  ile 25 ve 72 elemanl  iki uzay kafes yap n optimum 

tasar  yap lm r.  

1. Her tasar m örne i 10 farkl  ba lang ç tasar  için icra edilmi  ve bu 10 icra sonunda 

elde edilen tasar mlara ait ortalama a rl k ve standart sapma de erleri hesaplanm r. 

25, 52 ve 72 elemanl  kafes yap  tasar mlar  için standart sapma de erleri s ras yla 0.22 

kgf, 3.74 kgf ve 0.42 kgf olarak bulunmu tur. Bu de erlerin ortalama a rl a göre 

oldukça küçük olmas  sunulan yöntemin farkl  ba lang ç tasar mlar  için  global veya 

global optimuma yak n de erlere yak nsayabildi ini göstermektedir.  

2. Gerek optimum a rl klar, gerek optimum tasar ma yak nsama h  de erlendirildi inde, 

elde edilen sonuçlar, bu çal mada sunulan modifiye edilmi  armoni arama 

algoritmas n literatürde mevcut olan optimizasyon yöntemleri kadar güçlü oldu unu 

göstermektedir. 

3. Sunulan yöntem genel olup ileride yap lacak çal malarda farkl  türdeki yap  sistemleri 

(çerçeve yap lar, plak yap lar v.b.) için de kullan labilir. 
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