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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GOVDE BORULU BIR ISI DEGISTiRiCiSININ SEZGISEL ALGORITMALAR iLE
OPTIMIZASYONU

Fatih Kiirsad GUNDUZ

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Enerji Sistemleri Miihendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dog. Dr. Onder KIZILKAN

II. Danmisman: Dog. Dr. Ecir Ugur KUCUKSILLE

Glinlimiizde mihendislik alaninda genis bir yere sahip gévde borulu 1s1
degistiricileri; biiylik bir boru icerisindeki birbirine paralel birden fazla kiiciik
borudan olusan yapilardir. G6vde borulu 1s1 degistirici sanayide kullanilan 1s1
degistiricilerin % 60’ 11 olusturmaktadir. Bu yiizden goévde borulu 1s1
degistiricilerin en az maliyetle tasarlanabilmesi endiistri agisindan 6nem
arzetmektedir. Bu tip 1s1 degistiricilerin dizayni yapilirken, ihtiya¢ duyulan 1s1
transferinin gerceklesmesi i¢cin en uygun boru ve govde c¢aplari, borularin gecis
sayisl, yerlesim tiiri, sasirtma levhasi kesmesi gibi bircok parametrelerin
secilmesi gerekmektedir. En uygun 1s1 degistiricisi dizayni yapilirken ayni
zamanda ekonomik kriterlerin de goz 6niine alinmasi 6nem arz etmektedir.

Govde borulu 1s1 degistiricilerin dizaynu1 yapilirken, optimizasyon teknikleri
kullanimi hayli yaygindir. Optimizasyon islem en iyileme demektir. Bir problem
icin, belirli sartlar dahilinde tiim ¢oziimlerin arasindaki en iyi ¢6zimi elde
icin, alaninin ve maliyetinin en uygun sekilde belirlenebilmesi i¢in farkl
algoritmalar kullanilmistir. Daha 6nce yapilan ¢alismalar 1s18inda belirlenen 9
farkl algoritma kullanilarak gévde borulu 1s1 degistiricisi dizayninda kullanilan 7
adet parametre i¢cin optimizasyon yapilmistir. Analizler 1s181inda, her bir farkh
algoritma icin, en uygun 1s1 degistiricisi boyutlari tespit edilmis ve belirli sartlar
icin dizayn parametleri belirlenmistir. Ayrica, elde edilen sonuclar maliyet ve
alan acgisindan karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Gévde borulu 1s1 degistiricisi, Is1 transferi,
Algoritma

2016, 88 sayfa
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OPTIMIZATION OF A SHELL AND TUBE HEAT EXCHANGER WITH
METAHEURISTIC ALGORITMS
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Shell and tube heat exchangers; the large pipe structures consisting of multiple
parallel tubes which widely use in engineering. Shell and tube heat exchanger
consisting %60 of heat exchanger used in industry. That's why optimization of
shell and tube heat exchangers propounds great importance to industry. While
design of this type of heat exchangers, for the acquire of the required heat transfer
it must be choose optimal of value shell and tube diameter, passes tube,
placement of tubes, baffle cut like many parameters. At the same time while
optimal design of shell and tube heat exchangers, consider of economic criteria
has great importance.

While optimal design of Shell and tube heat exchangers, optimization metods
widely in use. Optimization which means basically finding best of best. Finding
best solution to a problem in specific conditions. In this study, for design of shell
and tube heat exchangers in specific conditions, used different optimization
algorithms. The light of studies previosly made we used 9 optimization algoritms
with 7 design parameters. Analysis in the light for we determined optimum heat
exchangers sizes and design parameters each different algorithms. The results
obtained in these experiments are compared in terms of cost and space.

Keywords: Optimization, Shell and tube heat exchanger, Heat transfer, Algorithm

2016, 88 pages
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1. GIRIS

Miuhendislik uygulamalarinda en 6nemli ve en ¢ok karsilasilan temel sorunlardan
bir tanesi farkh sicakliklardaki iki veya birden fazla sivinin temasiyla meydana
gelen 1s1 degisimidir. Isinin bir akiskanin baska bir akiskanla tasinmasi
uygulamanin en Onemli siireclerinden bir tanesidir. Kazanlar, su isiticilari,
otomobil radyatorleri gibi diizenekler, bir sicak ve bir soguk akiskan arasinda 1s1
alis verisinin oldugu stireclere 6rnek olarak verilebilir. Is1 degistiricileri, kimyasal
ve proses endiistrilerinde buharlastirma, yogusturma, sterilize etme, damitmak,
pastorize etme, kisimlara ayirma, kristalize etme, veya siv1 akisini ve kimyasal
reaksiyon oranlarini kontrol etme gibi bir¢cok islemlerde kullanilmaktadir

(Selbas, vd., 2006).

Is1 degistiricilerinin temel islevi, farkl sicaklikta ve birbirinden kati cidar ile
ayrilan iki akiskan arasindaki 1s1 gecisinin saglanmasidir. Bu tiir 1s1 gegisini

gerceklestirmek icin kullanilan cihazlar, 1s1 degistiricisi olarak adlandirilir

olmas1 nedeniyle digerlerine nazaran daha fazla uygulama alanina sahiptir
(Genceli, 1999). Bu tip 1s1 degistiricilerinde gévde tarafindan bir akiskan ile
borulardan diger bir akiskan gecerek 1s1 degisimi islemi saglanir. Gévde borulu
151 degistiricilerinin yaygin olarak kullanilmasinin bir¢ok sebebi vardir. Hacmine
ve agirhigina kiyasla oldukea biiyiik degerlerde 1s1 transferine olanak saglarlar.
Bircok 6zel uygulama icin ¢cok fazla degisik tipte cesitleri mevcuttur. Ayrica
contalar1 ve borular ¢ikarilarak kolayca temizlenebilirler (Selbas, vd., 2006). U-
tipi govde borulu bir 1s1 degistiricisi ve govde tarafindaki akis Sekil 1.1'de

gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Govde borulu 1s1 degistiricisi (Nellis ve Klein, 2009)

Govde borulu 1s1 degistiricileri, endustriyel sistemlerde sikca kullanilan bir
sistemdir. Bu tip 1s1 degistiricilerin dizayni yapilirken, ihtiya¢ duyulan 1s1
transferinin gerceklesmesi i¢cin en uygun boru ve govde c¢aplari, borularin gecis
sayisi, yerlesim tiirii, sasirtma levhasi kesmesi gibi bircok parametrelerin
secilmesi gerekmektedir. En uygun 1s1 degistiricisi dizayni yapilirken ayni
zamanda ekonomik Kkriterlerin de g6z oOniine alinmasi gerekmektedir. Bu
parametrelerin birbirleriyle olan kombinasyonlarinin verimli bir 1s1 gecisi i¢in
dogru bir sekilde tespiti gereklidir. En ekonomik olan en uygun tasarima bu
sekilde ulasilir. Ulasilan tasarimda verimin, 1s1 degistirici kullanim émrtine baglh
olarak azaldig1 ve bunun en biiyiik etkeninin kirlilik direnci oldugu bilinmektedir.
Bu durum, yapilan optimizasyon islemlerinin yaninda, 1s1 degistiricilerde akisin
govde tarafindaki 1s1 gecisi verimini artirmak icin kullanilan saptiricilarin
tasarimini da 6nemli bir parametre olarak ortaya ¢ikarmistir. Bakim ve isletme
maliyetleri diisiiniilerek yeni gelistirilen perde desenli saptiricilarin
optimizasyona adapte edilmesiyle beraber optimizasyon, tam olarak amacina

ulasmaktadir (Aydin, vd., 2015).

Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir. Bir problem i¢in, verilen sartlar
altinda tim c¢oziimler arasindan en iyi ¢ozimi elde etme isidir. Belirli

sinirlamalar1  saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin



bulunmasini igceren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak

adlandirilabilmektedir (Akyol ve Alatas, 2012; Murty, 2003).

Optimizasyon matematiksel olarak ifade edilmek istenirse bir fonksiyonun
maksimize veya minimize edilmesi olarak da sodylenebilmektedir. Baska bir
tanimla problem icin en uygun ¢6ziimi bulmaktir. Degisen teknolojilerin, sinirh
kaynaklarin, artan rekabetin, karmasik sistemlerin olusturdugu problemlerin
¢ozimi optimizasyonu 6nemli bir konu haline getirmektedir. Her donemde
giincel bir olan konu optimizasyon artik her alanda uygulanabilir bir olgu olarak

gosterilebilir (Tiirkay, 2015).

Surii zekasina dayali optimizasyon algoritmalarn dogadaki canlilardan
sentezlenen algoritmalardir. Bazen tek baslarina hicbir sey yapamayan
hayvanlarin, birlikte bir sey yaptiklarinda ¢ok zekice davranislar sergilemesi
lzerine, bir topluluga ait bireyler, en iyi bireyin yaptiklarindan ya da diger
bireylerin yaptiklarindan veya kendi yaptiklarindan faydalanip yorumlamakta ve
bu eylemlerini bilgi halinde depolayip karsilasacaklari problemleri i¢in bir ¢6ziim
tiretmektedirler. Mesela, herhangi bir siiriiyii meydana getiren canlilardan birisi
tehlikeli bir durum fark ettiginde buna kars1 tepki verir ve bu tepki siirtide yayilip
tim canlilarin buna karsi ortak bir tavir sergilemesini saglar. Canlilarin siiri
icerisindeki bu eylemleri gozlemlenerek siirii zekasi tabanli optimizasyon

algoritmalar gelistirilmistir (Akyol ve Alatas, 2012).

Siirti zekasina dayali algoritmalar, belli bir amaci gerceklestirmek veya hedefe
varmak icin dogal faktorlerden esinlenen algoritmalardir. Bu algoritmalarin,
¢6zlUm uzayinda en optimum ¢6zlime yakinsamasi kanitlanamamaktadir. Yani bu
algoritmalar yakinsama o6zelligindedir ama kesin ¢6zimii kesin olarak elde
edemezler ve kesin ¢6zliimiin yakinlarinda bir ¢6ziim elde ederler. Bu yonden
sezgisel algoritmalarin karar verme acisindan ¢ok daha basit olabilmesinden,
¢o6zimil bulma isleminin tanimlanamadig1 yapiya sahip olmasindan, 6grenme
amacli ve kesin ¢6ziimii bulma isleminin bir pargasi olarak kullanilabilirliginden
sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir (Akyol ve Alatas, 2012; Karaboga,
2014).



Sezgisel algoritmalar fizik, sliri, sosyal, biyoloji, kimya ve miizik olmak lizere 6
baslikta toplanir. Ayrica bu algoritmalar birbirlerine melezlenerek de kullanilir.
Genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni
algoritmalari, yapay sinir aglari, ar1 koloni algoritmalar1 ve yapay bagisiklik
sistemleri biyolojik tabanli; emperyalist yarismaci algoritma, parlamenter
optimizasyon algoritmasi ve tabu arama sosyal tabanli; yapay kimyasal reaksiyon
algoritmasi kimya tabanli; armoni arama algoritmasi miizik tabanly; 1s1l islem,
biiylik patlama biiyiik sigcrama, yer¢cekimsel arama algoritmasi, merkez kuvvet
optimizasyonu, zeki su damlaciklar1 algoritmas1 ve elektromanyetizma
algoritmasi fizik tabanl ve Parcacik Siirti Optimizasyonu (PS0O), KSO siirt tabanh

algoritmalaridir (Akyol ve Alatas, 2012).

problemlerin c¢oziimiinde aldigi en o6nemli karar, 1s1 degistiricinin tipini
secmektir. Is1 degistirici tipinin belirlenmesindeki en 6nemli faktor benzer proses
kosullarinda calisan ve benzer fonksiyonlari ¢calistiran 1s1 degistiricisi se¢mektir.
Eger benzer kosullardaki 1s1 degistirici tipi yoksa, diger durumlar dikkate alinip
ona gore 1s1 degistirici secimi yapilir. Is1 degistiricilerin calisabilme kosullari
genis bir cesitlilik gosterdiginden, c¢alisma kabiliyetleri 6zel ve degisik isteklere
dayandigindan 1s1 degistirici seciminde dikkat edilecek faktorlerin tiimii 6zel

uygulamalara baghdir (Yilmaz ve Sara, 2000).

teknigi kullanilarak belirli bir ¢alisma sart1 icin optimum dizayn parametreleri
belirlenecek ve optimum c¢alisma sartlari tespit edilecektir. Optimum ¢alisma
sartlar1 belirlenirken, govde borulu 1s1 degistiricisi dizayn parametreleri ile
basing diismesi gibi dizayn kisitlamalar1 dikkate alinacak ve maliyet hesab1
yapilacaktir. Bu sekilde farkli optimizasyon teknikleri kullanilarak optimum

calisma sartlarini veren en gilincel algoritma belirlenecektir.



1.1. Is1 Degistiricileri

Bir 1s1 degistiricisi, govde, 1s1 transfer yiizeyi ve dagitim borulari, depo ve giris-
cikis agizliklar gibi akiskan ileten bilesenlerde olusmaktadir. Déner jenerator,
kazinmis ytzeyli 1s1 degistiriciler ve karistirmal tank reaktori disinda genellikle

hareketi bir parcasi bulunmaz (Shah ve Sekulic, 2003).

Bazi 1s1 degistiricisi modelleri 1s1 transfer yiizeyi gévde ile beraberdir, bu sayede
akiskanlar birbirleri ile direk temastadirlar ve 1s1 transferlerini
gerceklestirebilirler. Ayrica 1s1 transferi islemi sivilarin birbirine karismadan bir
ylizey yardimiyla ayrilip birbiriyle temas halinde bulunmadan 1s1 alisverisi
yapabilmektedir. Is1 transferini artirmak i¢in uzantilar1 birincil 1s1 transfer
alanina baglanir. Boylelikle uzantilar 1s1 transfer direncini diistiriir, sividan alana

151 transferi artis gosterir (Shah ve Sekulic, 2003).

Bir 1s1 degistiricisinde 1s1 transferi, akiskanlarda tasinim ve cidarlarda ise iletim
mekanizmasi ile gerceklesir. Is1 degistiricisi analizlerinde, tim 1s1 transferi
mekanizmalarinin igerildigi toplam 1s1 transfer katsayisi kullanilir. iki akiskan
degistiricisi boyunca olusan sicaklik farkina baglidir. Is1 degistiricisi analizlerinde
genellikle ortalama logaritmik sicaklik farki (logarithmic mean temperature

difference, LMTD) yontemi kullanilir (Cengel, 2003).

Is1 degistiricileri, genellikle akis diizenlemelerine ve konstriiksiyon tiplerine gére
siniflandirilirlar. En basit bir 1s1 degistiricisi konstriiksiyonu, Sekil 1.2'de
gosterildigi lzere i¢ ice, es eksenli iki boru icinde, sicak ve soguk akiskanin
birbirine gore aynm1 veya ters dogrultuda hareket etmesine gore

gerceklestirilebilir (Incropera ve DeWitt, 2001).



sicak akigkan - gikis

sicak akigkan - giris 1

¢ soguk akigkan - ¢ikis
—

soguk akiskan - giris

—
a)

sicak akigkan - giris

sicak akigkan - ¢ikis ¢

f

soguk akigkan - ¢ikisg
—

soguk akisgkan - giris
b)

Sekil 1.2. I¢ ice borulu 1s1 degistiricisi a) Paralel akis b) Ters akis (Nellis ve Klein,
2009)

Diger bir 1s1 degistiricisi konstriiksiyonu ise Sekil 1.3’te gosterilmistir. Kanath ve
kanatsiz borulu 1s1 degistiricisinde akiskanlar ¢apraz olarak akabilir. Bu sekilde
verilen iki diizenleme, akiskanin boruya dik olarak akmasi sirasinda, karismayan
ve karisan olmak iizere birbirinden farkli iki bicimde olabilir (Incropera ve

DeWitt, 2001).

Bir diger 1s1 degistiricisi konstriiksiyonu ise endiistride ¢ok genis kullanim
alanina sahip olan goévde borulu 1s1 degistiricileridir. Bunlarin 6zel bigimleri
govde ve boru gecislerinin sayisina gore degisir (Incropera ve DeWitt, 2001). Bir

sonraki boliimde daha ayrintili olarak bu tip 1s1 degistiricilerine deginilecektir.



e

- :

""h.‘
“L{

\( akiskan 2 (karismayan)

akiskan 1 (karismayan) akigkan 2 (karismayan)

(a) (b)

Sekil 1.3. Capraz akisli 1s1 degistiricisi (Nellis ve Klein, 2009)

Yukarida verilen konstriiksiyonuna gore 1s1 degistiricilerinin siniflandirma
orneklerinin disinda 1s1 degistiricilerini siniflandirmak miimktindiir. Genel olarak
151 degistiricilerinin kapsami ¢ok genis oldugundan, literatiirde farkl kriterler
dikkate alinarak siniflandirmalar yapilmaktadir. Genel bir siniflandirma asagida

verilmistir (Altinisik, 2003).

1. Rekiiperatorler- rejeneratorler
a) Sabit dolgu maddeli rejeneratorler
b) Doner dolgu maddeli rejeneratorler
i.  Disk tipi Rejeneratorler

ii.  Silindir Tipi rejeneratorler

2. Is1 Transferi seklinde Gore Siniflandirma
a) Akiskanlarin dogrudan kontak halinde oldugu 1s1 degistiricileri

b) Akiskanlar arasinda dogrudan kontak olmayan 1s1 degistiricileri

3. Konstriiksiyon geometrisine gore siniflandirma
a) Boruluisi degistiricileri
i. Dz borulu 1s1 degistiricileri

ii.  Spiral borulu 1s1 degistiricileri

iii.  Govde borulu 1s1 degistiricileri
a) Levha tipi sasirtmali 1s1 degistiricileri
b) Cubuk tipi sasirtmali 1s1 degistiricileri
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b) Genisletilmis ytizeyli 1s1 degistiricileri
i.  Levhali-kanath 1s1 degistiricileri
ii.  Borulu - kanath 1s1 degistiricileri
c) Karistirmali 1s1 degistiricileri
d) Levhali1si degistiricileri
i.  Contali-levhali 1s1 degistiricileri
ii.  Spiral - levhali1s1 degistiricileri

iii.  Lamelli1si degistiricileri

4. Akiskan sayisina gore siniflandirma
a) Iki akish 1s1 degistiricileri
b) Ug akish 1s1 degistiricileri

c) n akislh 1s1 degistiricileri

5. Akima gore siniflandirma
a) Tek gecisli 1s1 degistiricileri
i.  Paralel akimli 1s1 degistiricileri
ii.  Ters akimli1s1 degistiricileri
iii.  Capraz akimli 1s1 degistiricileri
b) Cok gecisli 1s1 degistiricileri
i.  Capraz-ters, capraz paralel
ii. Cok gecisli govde borulu

iii. nadet paralel levha gegisli

6. Is1 gecis yiizeyinin 1s1 gecis hacim oranina gore siniflandirma
a) Kompaktisi degistiricileri

b) Kompakt olmayan 1s1 degistiricileri
1.2. Govde boru tipli 1s1 degistiricileri
Endiistride kullanilan en yaygin 1s1 de8istirici tiridir. Kullanilan 1s1

degistiricilerin % 60 govde borulu tipte 1s1 degistiricilerdendir. Gévde borulu 1s1

degistiricileri biiylik bir boru icerisindeki birbirine paralel birden fazla kiiglik



borudan olusan yapilardir. Akiskanlardan biri boru icinden gecerken diger
akiskan boru demetinin icinde geger ve bu sayede 1s1 alisverisi saglanir (Shah ve

Sekulic, 2003). Genel bir govde borulu 1s1 degistiricisi Sekil 1.4’te gosterilmistir.

boru govde sasirtma
cikist girisi levhalar

on bashk

44 — = 4
A / _ \ /
borular dee Jl E JI
8 govde boru
cikisi girisi

Govde bir borunun igine paralel yerlestirilmis boru demetlerinde olusmaktadir.
Akiskanlarin biri boru icinden, diger akiskan govde tarafindan borulara paralel
veya capraz olarak akar. Petrol rafinerilerinde, termik santrallerde, kimya

endustrisine kadar ¢ok genis uygulama alani vardir (Megep, 2008).

Govde borulu 1s1 degistiricileri kompakt pargalardan olusmaktadir. Birim Is1
transfer yiizeyi basina 1s1 transfer yiizeyi 50 m,/ms‘den 100 m,/ms‘e kadar
degisebilmektedir. Boylece hatir1 sayilir dlciide malzeme dolayisiyla masrafa
neden olur. Bunu sonucu olarak diger 1s1 degistiricilerle karsilastirildiginda
maliyetlidirler. Fiyati ile karsilastirildiginda gévde borulu 1s1 degistiriciler 1s1

transferinde daha etkili ve verimlidirler (Shah ve Sekulic, 2003).

Govde borulu 1s1 degistiricisi tasarimi belirlenen tasarim tipi, imalat standardi ve
kullanilmasi gereken malzeme standardi ile ayni olmalidir. R standardi genel
olarak petrol endiistrisinde ve bununla ilgili uygulamalarda kullanilir. C
standardi ise genel olarak ticaret ve iiretim endiistrisinde kullanilmaktadir. B

sinifi ise kimyasal tiretim siireclerinde kullanilmaktadir (Shah ve Sekulic, 2003).



Govde borulu 1s1 degistiricilerin genel o6zellikleri, avantaj ve dezavantajlari

asagida verilmistir (Megep, 2008).

Ozellikleri

e (GoOvde tarafinda maksimum basing¢ 350 bar, boru tarafinda 1400 bardir.

e  Sicaklik Aralig, (-200 °C) ile (600 °C) arasinda degisir. Ozel malzemeler ile
bu sicaklik araligi genisleyebilir.

e Tek bir linite i¢in tipik yiizey alan1 10 - 1000 m2 arasinda degisir.

e Etkinlik; akiskandaki sicaklik ytlikselmesinin teorik olarak miimkiin olan
maksimum sicaklik yiikselmesine orani olarak tanimlanir. Maksimum
etkinlik, 0.9 civaridir. (¢ok gecisli tinitelerde etkinlik daha kiictiktiir).

e  Mimkiin oldugu zaman karbon celiginden yapilir.

Avantajlari

e Kullanim alanlan genistir. Ornegin petrol rafinerileri, termik santraller ve
kimya endiistrisi vs.

e Son derece esnek ve saglam tasarima sahiptir.

e Temizleme icin tekrar monte edilebilecek, sokiilebilecek sekilde
tasarlanirlar.

e Bakimi ve tamiri kolaydir.

e Piyasadan ¢ok kolay bir sekilde bulunabilir.

e Bircok metal ile imal edilebildiginden akiskan sinirlamasi ¢ok azdir.

Dezavantajlari

e Yiiksek plan alan1 gerektirir. Bunun yaninda demeti sokebilmek i¢in ekstra
alana gereksinim vardir, buda maliyeti artirir.

e 16 bar basing ve 200 °C sicakligin altindaki kosullarda plakali 1s1

degistiricileri daha ucuz olabilir.
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Govde borulu 1s1 degistiricinin iyi 1s1 iletimi islemi yapmak istiyorsa boru
demetinin yapilacak maddenin is1iletiminin ¢ok iyi olmasi gereklidir. Ciinkii sicak
akigskan ile soguk akigskan arasinda 1s1 transferi boru demetleri sayesinde
saglanacak, tiiplerin genisligi sayesinde sicaklik farki olacaktir. Ayrica boru
demetinin maddesi, bozulma ve korozyonlara karsi govde borunun maddesi ve
boru demetinden gegecek akiskan ile uyumlu olmalidir. Kullanilabilecek
materyaller bakir, paslanmaz celik, karbon ¢eligi, bakir alasimi ve nikel gibi

maddelerden olusur.

Borulusi degistirisi imalatgilar birligi (TEMA), gévde borulu 1s1degistiricilerinin
konstriiksiyonu i¢in bir standardizasyon yapmis ve bunlara ait baslica 6zellikler

Sekil 1.5’te verilmistir (Genceli, 1999).

Gerek govdenin, gerekse de borularin ¢ap ve sayilarinin tespitinde, borular icinde
akan akigkan hizlar1 ¢ok onemlidir. Hizin buyik olmasi, gecis katsayisini
arttirarak, daha kompakt 1s1 degistiricisi konstriikksiyonuna imkan saglarken,
basing kayiplarinin ve bunun sonucu pompa veya vantilator gilclniin
biiylimesine sebep olur. Diger taraftan, biliylik hizlar cidarlarda kirlenmeyi de
onler, fakat titresim, kavitasyon ve erozyon olusturabilir. Tipik olarak gévde
borulu 1s1 degistiricilerinde onerilen hiz degerleri araligl ve basing diisiimleri

Cizelge 1.1’de verilmistir (Genceli, 1999).

Cizelge 1.1. Govde borulu 1s1 degistiricilerinde 6nerilen hizlar ve basin diistimleri

Boru icinde sivi akigkanlarin | 1.5-2.5 m/s

hizlari Bakir borularda maksimum 2 m/s

Celik borularda maksimum 3-4 m/s
Paslanmaz celik borularda maksimum 4-5 m/s
Govde icinde siv1 akiskan hizlar1 | 0.3-1 m/s

Boru veya govde gaz hizlari Vakum: 50-70 m/s

Atmosferik basing: 10-30 m/s

Yiiksek basing: 5-10 m/s

Boru veya govdede sivi basing | Vizkozitesi az: 35 kPa

diisiimii Vizkozitesi cok: 50-70 kPa
Boru veya govdede gaz halinde | Yiiksek vakum: 0.4-0.8 kPa
basing diistimii Orta vakum: 0.1 x Mutlak basing

1ila 2 bar: 0.5 x efektif basing
10 bar iistii: 0.1 x efektif basing
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ON TARAF

GOVDE TiPLERi

ARKA TARAF

T

Bir givde gecis

1.u

L

H

Boyuna sasirtmali iki govde gecis

C tipine benzer sabit boru aynas1

o
sokiilebilir boru demeti,
boru aynal integral kanal

Cifte ayrik akig

=

Distan salmastra Kutulu kayar kafa

ol g e

Sabit boru demeti.
Boru aynah integral kanal

L 1

Boéliinmiis akig

Yiiksek basin¢h 6zel kapak

T 7T

Semaver tipi buharlagtirici

Cekmeli kayar kafa

T

Capraz akig

U-boru demeti

Halkali paket kayar boru aynasi

Sekil 1.5. TEMA govde borulu 1s1 degistiricisi standartlar1 (TEMA, 1999)
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2. KAYNAK OZETLERI

Selbas ve Kizilkan (2003), calismalarinda 1s1 degistiricileri sistemlerin daha az
maliyetle ¢alisabilmesi i¢in dis ¢ap, borularin yerlesme diizeni ve sasirtma levhasi
kesmeleri arasindaki mesafe gibi parametreleri hedef fonksiyon olarak se¢gmisler
genetik algoritmayla 1s1 degistirici tasariminin maliyeti daha uygun hale

getirmislerdir.

Selbas, vd. (2006), ¢calismasi ekserji tabanl asir1 sogutma ve 1sitma sisteminin
termoekonomik optimizasyon uygulamasi uzerinedir. Ekserji tabanh
termoekonomik optimizasyonun avantaji bir¢ok elementin kondanser,
buharlastiricy, asir1 sogutucu ve asir1 kizdirici gibi pargalarinin kendi baslarina
optimize ediliyor olmasidir. Bu ¢alismada asir1 sogutma ve asir1 kizdirma

sicakliklarinda 1s1 degistiricilerin optimum amacla ¢alismasi amaglanmistir.

Kizilkan (2007), calismasinda farklh sicakliklardaki iki veya daha fazla akiskan
arasindaki 1s1 degisiminin yapildigi 1s1 degistiricilerinden olan gévde tipli boru 1s1
degistiricilerinde sasirtma levhasi kesmesinin ve araliginin 1s1 tasinim katsayisi
ve basing diisiimiine etkisinin incelenmistir. Bu maksatla standart boyutlarda bir
yapilmistir. Sasirtma levhasi kesmesinin ve araliginin artmasiyla 1s1 tasinim

katsayisinin ve basing diismesinin azaldig1 gérilmiustiir.

Soyler ve Keskinttirk (2007), karinca kolonisi algoritmasiyla gezgin satici ve diger
problemlerin ¢6ziimiinde gelistirilen koloniler halinde yasayan karincalarin
olusturdugu algoritmay1 kullanmistir. Karincalarin belli kurallara bagh olarak
gecis yaptig1 yollarda feromon giincellemesi faktorii ile lojistik dagitim

konusunda karinca kolonisi algoritmasi diger algoritmalarla karsilastirilmistir.
Karaboga ve Bastlirk (2008), calismalarinda kendiliginden organize olabilen ar1

kolonisi algoritmasi lizerinden ¢ok degiskenli bir fonksiyonun optimizasyonunun

sonuclarint  genetik ve pargacik siiri optimizasyon algoritmalariyla
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karsilastirmislardir. Sonug olarak ar1 kolonisi Ar1 kolonisi algoritmasi daha iyi

sonu¢ vermis ve digerlerinden daha iyi performans ¢ikarmistir.

Ozsaglam ve Cunkas (2008), calismalarinda genetik algoritmayla Diferansiyel
Evrim Algoritmasinin test fonksiyonlar1 lizerinde karsilasmistir. Elde edilen

sonuglardan PSO’nun iki algoritmaya goére daha iyi performans sergilemistir.

Der, vd. (2008), ¢alismasinda PSO, karmasik denklemler takiminda ve lineer
olmayan problemlerde basari ile kullanilmistir. Klasik optimizasyonlardan farki
tiirev kullanmamasidir. Bu sonucu ulasma stresini kisaltmaktadir. Calismada
parcacik optimizasyon yonteminin elektronik devre tasarimindaki performansi

tizerinde durulmus PSO onun daha uyumlu oldugu gézlenmistir.

Oztiirk ve Duman (2009), calismalarinda genetik algoritmay1 elektrik giic
sisteminde optimum ¢alisma kosullari i¢in yararli bulmustur. Calismadaki iletim
hatlarindaki meydana gelen aktif gli¢c kayiplarinin minimum olabilmesi i¢in 6rnek
5 baral1 bir sistem 6rnek alinmistir. Bu sistem tizerindeki Genetik algoritma ve
Newton-Raphson (NR) gii¢ akis1 yontemi kullanilarak yiik baralarinin ¢alismasi

icin gerilim degerleri belirlenmistir.

Tapkan, vd. (2010), popitlasyon tabanli ar1 kolonisi algoritmasi kullanip
calismalarinda genellikle optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kaydirma,
degistirme ¢ift kaydirma ve g¢ikarim zinciri komsuluk yapilarinin tizerindeki
etkileri incelenmistir. Bunun icin Ar1 Algoritmas1 dort farkli komsuluk yapisi
kullanilarak test edilmistir. Bu komsuluk yapilarinin performansi incelenmistir.
Yaptiklar istatistiksel testler sonucunda “cift kaydirma” komsuluk yapisinin en
iyi, “degistirme” komsuluk yapisinin ise en kotii performansa sahip oldugu

belirlemislerdir.

Yang (2010), calismasinda metasezgisel algoritmalarin problem c¢o6ziimiinde
gliclii metotlar oldugunu ve yarasa algoritmasinin avantajli yonleriyle aktararak,
yarasa algoritmasiyla diger algoritmalari birlestirilip olusan hibrid algoritmay:

diger algoritmalarla karsilastirmistur.

14



Patel ve Rao (2010), yilindaki ¢alismalarinda optimum ¢6zlim garantilemeyen
optimizasyon algoritmalar yerine geleneksel olmayan bir metotla yani parcacik
suru algoritmasiyla yillik maliyet miktar1 govde i¢ ¢api, govde dis ¢cap1 ve bolme
aras1 uzaklik degerleri algoritmaya optimize edilerek minimize ederek genetik

algoritmanin sonuglariyla karsilastirmistir.

Turgut ve Dikici (2011), ¢alismalarinda, 4 kanatgiktan olusan, pervane seklinde
tretilen tirbiilatorlerin - boru boyunca yerlestirilmesiyle olusturulan
sonimlenmeyen donmeli akis Taguchi yaklasimi kullanilarak incelemisler ve

optimum tasarim parametrelerini belirlemislerdir.

Kabul, vd., (2011), calismalarinda sistem parametrelerinin kompresorlii sogutma
sisteminde govde borulu 1s1 degistiricinin kaynama esnasinda 1s1 transfer
katsayisinin degisimini incelemislerdir. Bu diisiiniilen amag icin bir sistem
kurulmus ve evaporator basinci ve sicakliginin akiskan debisinin toplam 1s1
transfer katsayisi lizerindeki etki incelenmistir. Deney mekanizmasin govde
borulu 1s1 degistirici 60 cm boyunda ve bir geciste i¢ cap1 8 mm ve dis ¢ap1 10 mm
olan 9 adet bakir borudan meydana gelmistir. Toplam 1s1 transfer katsayisi
hesaplamasi i¢in deneylerden elde edilen sonuclar kullanilarak toplam 1s1
transfer katsayisi hesaplanmistir. Deney sonuglarindan sonra literatiirde

onerilmis ti¢ farkli bagintiyla 1s1 transfer katsayisi elde edilmistir.

Ortake¢1 ve Gologlu (2012) calismasinda, kiimeleme problemlerinde, kiimeleme
islemi kadar kiime sayisinin belirlenmesinin 6nemli bir problem oldugunu
belirtmistir. Bu algoritmalarda problemlerde kiime sayisinin 06nceden
bilinmesine ihtiya¢ duyulmakta ve o6n bilginin parametre olarak girilmesi
gerekmektedir. Onerilen yontemde, kiimeleme problemi optimizasyonun konusu

olarak islenmis ve parcacik stirii algoritmasiyla ¢6ziim getirilmistir.

Liu, vd., (2012), calismalarinda ates bdcegi algoritmasinin diisitk arama
performansini yerel arama algoritmasiyla iyilestirmislerdir. Algoritmadaki her
bir ates boceginin lokal arama menzilini artirarak daha performansli arama

yapmasini saglamislardir. Bu sayede ates bocegi algoritmasinin etkinligi
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artirtlmistir. Bu olusturulan yeni algoritmanin verimliligi digerlerine gore daha

fazla olmustur.

Akyol ve Alatas (2012), calismasinda optimizasyon problemlerinin en optimum
¢ozimi icin genel amagh sezgisel algoritmalarin arasindan ¢éziime en uygun
olan optimizasyon algoritmasi ortaya konulmustur. Bu algoritmalar1 biyolojik
tabanly, fizik tabanly, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanl ve kimya tabanh
olmak iizere alti farkli grupta degerlendirmistir. Calismada, siirii zekasi
optimizasyon algoritmalar1 (Atesbocegi Algoritmasi, Atesbocegi Siiri
Optimizasyonu, Karinca Koloni Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu,
Yapay Balik Siirtisii Algoritmasi, Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon
Algoritmasi, Kurt Koloni Algoritmasi) tanitilmis, yapay ar1 striisii ve kedi kolonisi

detayl olarak anlatilmistir.

Ramo (2013), calismasinda yapay zekanin kullanim alaninin arttigini, basta
siniflandirma, belirleme sistemlerinin ve tip uzmanlarinin hastaliga tani
koymasinda yardimci oldugunu belirtmistir. Ozellikle tanis1 karmasik uzmanhk
gerektiren kalp krizi gibi hastaliklar1 karinca kolonisi algoritmasiyla tan1 konulup

%92.5 performans ile ¢alismaktadir.

Hadidi ve Nazari (2013), calismasinda geleneksel optimizasyon yontemlerini
yerine biyocografya tabani optimizasyon algoritmasini kullanmistir. Bu
algoritmanin diger algoritmalara baskin o6zeliklerini kullanarak en uygun

degerlere ulasilmistir.

Hadidi, vd. (2013), calismasinda geleneksel optimizasyon yontemlerini yerine
gelistirme tabanli rekabet¢i emperyalist optimizasyon algoritmasini
kullanmistir. Bu algoritmanin diger algoritmalara baskin 6zeliklerini kullanarak

en uygun degerlere ulasilmistir.

Mirjalili, vd., (2014) c¢alismalarinda kurtlarin davranisindan ilham bir
optimizasyon teknigi ortaya ¢ikarmistir. Kurt kolonisi algoritmasi kurtlarin

dogadaki hiyerarsisi ve avlanma mekanizmalarindan esinlenilmistir. Olusturulan
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algoritma 29 bilinen c¢ok iyi test fonksiyonlar: lizerinde denenmis ve parcacik
siirli, yercekimi arama, farkli evrimsel ve evrimsel programlama algoritmalariyla

sonuclar karsilastirilmistir.

Khosravi, vd. (2014), calismalarinda genetik algoritma yerine Ates bocegi
algoritmasinin kullanilmasinin sonuglarinin gévde borulu 1s1 degistiriciyi daha iyi
dizayn ettigini ve genetik algoritmadan % 83 daha verimli oldugunu ortaya

koymustur.

Turgut, vd. (2014), calismalarinda harmoni arama algoritmasinin bir yiikseltilmis
versiyonu olan akilli ayarli armoni arama algoritmasi kullanarak dizayn ic¢in
gerekli olan bolim boslugu, govde capi, govde dis cap1 ve tiip gecis sayisi
parametrelerden en uygun degerleri secip toplam maliyeti ve enerji giderlerini

minimum diizeye indirmeyi hedeflemistir.

Lahiri ve Khalfe (2015), calismalarinda genis bir kullanim alanina sahip olan
govde borulu 1s1 degistiricileri optimize edilmesinin kullanicilar ve dizayncilar
icin 6nemli bir hedef oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alisma geleneksel yontemin
yerine hibrid parcacik siiriisii ve karinca kolonisi algoritmasi kullanarak 1s1

degistiricilerinin daha etkin tasarlanmasina yardimci olmustur.

Mohanty (2016), yilindaki ¢alismasinda ates bocegi algoritmasini kullanarak
tasarladigl dizaynm orijinal dizaynla karsilastirarak isletme maliyetini %77
toplam maliyeti %29 oraninda diisiirmeyi basarmistir. Ates bocegi
algoritmasinin sonuclarini diger algoritmalarla karsilastirarak sonuclarinin daha

iyi oldugunu gostermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

oncelikle 7 adet tasarim degiskeni belirlenmistir. Bunlar; 1s1 degistiricisi
icerisindeki boru capi, borularin 1s1 degistiricisi icerisindeki gecis sayisi, govde
capl, sasirtma levhalar arasindaki bosluk, sasirtma levhasi yiiksekligi, boru
tasarim denklemleri belirlenecektir. Yukarida bahsedilen 7 farkli tasarim
degiskeninin icinde bulundugu tasarim denklemleri kullanilarak farkl sezgisel

algoritmalar ile optimizasyon islemi yapilacaktir.

Birden fazla akiskan arasindaki 1s1 degisimini saglamak icin kullanilan govde
borulu 1s1 degistiricisi endiistrideki en fazla kullanilan 1s1 degistiricisi modelidir.
Bu ylizden en uygun maliyetle tasarlanmasi endiistride ¢ok biiyiik 6nem arz
etmektedir. Govde borulu 1s1 degistiricisi biiytiik bir gévde boru icindeki boru
demetlerinden olusur. Sicak sivi boru demetlerini i¢inde soguk su borunun

icinden verilir ve bu sayede akiskanlar arasi 1s1 degisimi saglanir.
3.1. Govde Borulu Is1 Degistiricisi Dizayn Denklemleri

Govde borulu 1s1 degistiricilerinin tasarimi karmasik bir olaydir. Akiskanlarin

giris ¢ikis sicakliklari, kitle debisi gibi degerler bilindigi takdirde asagida

transferinin hesab1 i¢in asagidaki formiil kullanilir (Genceli, 1999; Parmaksizoglu

ve Ceteci, 1999).
Q = A.K.F.LMTD (3.1)
Yukaridaki formiilde Q 1s1 yiikii, A 1s1 transfer yiizeyi, LMTD, logaritmik ortalama

sicaklik farki, K, 1s1 transfer katsayisi ve F ise dlizeltme faktoridiir. Is1 transferi

asagidaki formiilden ayrica hesaplanabilir.

Q = mZCpZ (TZg - T2<;) = rhlcpl(Tlg - Tl(;) (3.2)
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Burada m, debi, C,, 6zgtil 1s1 degeri, T sicaklik, g alt indisi giris, ¢ alt indisi ¢ikis ve
1 ile 2 alt indisleri sirasiyla boru tarafini ve govde tarafini ifade etmektedir. Boru

tarafi i¢in akis hiz1 asagidaki denklemden bulunur.

= (3.3)

Burada p, yogunlugu ve N, boru sayisini ve s ise gecis sayisini belirtmektedir.

Govde icerisinden gecen boru sayisi asagidaki formiilden hesaplanir.

Ng =C (w)n (3.4)

do

Burada C ve n boru dizilis tiirti ve gecis sayisina bagli olarak degisen katsayilardir

ve Cizelge 3.1 ve 3.2’de liggen ve kare dizilis i¢in verilmistir.

Cizelge 3.1. Uggen dizilis i¢cin C ve n degerleri

Gecis sayis1 1 2 4 6 8
C 0.319 0.249 0.175 0.0743 0.0365
n 2.142 2.207 2.285 2.499 2.675
Cizelge 3.2. Kare dizilis icin C ve n degerleri
Gecis sayis1 1 2 4 6 8
C 0.215 0.156 0.158 0.0402 0.0331
n 2.207 2.291 2.263 2.617 2.643
Govde borulu 1s1 degistiricisinde, boru dizilisi liggen ve kare olarak

diizenlenebilir. Bu dizilimler Sekil 3.1’de gosterilmistir.
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Ucgen dizilis Kare dizilis

Sekil 3.1. Govde borulu 1s1 degistiricileri boru dizilimi (Genceli, 1999; Selbas, vd.,
2006)

Sekil 3.1'de do, boru dis ¢apini ve S; ise borular aras1 mesafeyi temsil etmektedir.

Boru icerisinde akan akiskanin Reynolds sayisi asagidaki formiilden belirlenir:

_ (V4djp1)

Re
1 M1

(3.5)

Burada Re, Reynolds sayisi, d;, boru i¢ ¢api, V, boru igerisindeki akiskan hizini ve
u ise dinamik vizkozitedir. Boru tarafinin 1s1 tasinim katsayisi hi, Nusselt sayisi

esitliginden belirlenir:

_ hqd;

1

Nu = 0.023 Re?8pr?* (3.6)

Denklem 3.6’da Nu, Nusselt sayisi, k ve Pr ise sirasiyla boru icerisinden akan

akiskanin iletim katsayisi ve Prandtl sayisidir.

Govde borulu 1s1 degistiricisinde, govde tarafi 1s1 tasinim Kkatsayisinin
hesaplanabilmesi i¢in oncelikle esdeger govde capinin belirlenmesi gerekir.
Esdeger govde capi, licgen ve kare boru dizilisi i¢cin asagida verilmistir (Genceli,

1999).

Uggen dizilis:
De == (S:* — 0.785 d3) (3.7)
0
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Kare dizilis:

_ 110

De =4~ (S2 —0.917 d3) (3.8)

Yukardaki formiillerde belirtilen D, govde esdeger ¢cap1 ve do ise boru dis ¢apidir.

Govde tarafi akis kesit alanini bulabilmek i¢in agsagidaki formtilden faydalanilir.
Az = (8.~ do) (§) Dg (3.9)

Yukaridaki ifadede Dg govde capi ve e ise sagirtma levhasi kesmesidir.

......

korumak, borulardaki titresimi ve egilmeyi engellemek i¢in ¢ogunlukla sasirtma
levhalarn kullanilir. Bu sasirtma levhalarinin diger bir 6nemli gorevi ise boru
demetine dik olarak akisin yoniinii degistirerek 1s1 transfer katsayisini

arttirmaktir (Ceteci, 1999).

Sasirtma levhalari ilk olarak 1951 yilinda Tinker tarafindan tanimlanmistir. Bu
levhalar sayesinde toplam akis dagilmakta ve dolayisiyla 1s1 transfer katsayisi da
artmaktadir (Thome, 2004). Sasirtma levhalarinin kesme oran1 % 25 - % 45
arasinda alinabilmekle birlikte levhalarinin % 25 ila % 35 oraninda kesilmesi
tavsiye edilmektedir (Ceteci, 1999). Bu oran levhanin kesme yiiksekliginin govde

i¢c capina oranidir (Sekil 3.2).

e ﬁlkllk

)

Sasirtma levhasi

Sekil 3.2. Sasirtma levhasi kesmesi
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Govde tarafindaki akiskan hizi asagidaki formiille bulunur:

V, = 2
27 (paAz)

(3.10)

Yukaridaki esitlikte V, govde tarafi akiskan hizi ve m, ise akiskan debisidir.

Govde tarafi Reynolds sayisi ise asagidaki esitlikten bulunur:
De

Rez == V2 —_— (311)
V2

Denklem 3.11’de v, ifadesi, govde tarafin akiskanin kinematik vizkozitesidir.

Govde tarafi 1s1 tasinim katsayisi ise Nusselt sayisindan belirlenir:

1

_ hyDe . 3 (12 0.14
= —InRe; Pry (po) (3.12)

N
u=--

Yukaridaki denklemde p,, cidar sicakliginda akiskanin dinamik vizkozitesidir.
Ayrica j degeri ise Kern yontemine gore boyutsuz is1 transfer faktorii olup

Reynolds sayis1 ve sasirtma levhasi kesmesine gore belirlenir (Sekil 3.3).

10° 1 4 7 4 7 4 7891 4 7891 4 7891, 4-2
g 9
8 3
7 7
5 5
4 I 4
¥ L
|15
ok 25412
\\ \Q§~ c
45
1
10" AN 1
N8
7 SN
6 SN M
3 Sasirtma levhasi 5
c ¢ kesmesi n
— and [ 3
= NN 15 ,
= SN
© N 35
: &
T107%) 110
RZ I = 3
g 7 = 7
s SR s
£ 4
1 3
\‘\
R N
s I 2
\.-:
10774 1
1 > 3 4 567891 2 3 4567891 2 3 4 567891 2 3 4 567691 2 a 4 587891
10! 10° 10° 10* 10° 10°

Reynolds Sayisi, Re

Sekil 3.3. Jn katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi (Genceli, 1999)
22



Sekil 3.3te verilen Jn katsayisinin programlama kodlarinda hesaplanabilmesi i¢in
matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Sekil 3.3
kullanilarak Jn katsayisi farkli sasirtma levhasi kesmeleri i¢in ve Reynolds

sayisina gore formiilize edilmis ve asagidaki formiilden hesaplanmistir:

06
log(Re;)S

aos5
log(Re;)*

do4
log(Re)?

d03
log(Re;)?

do2

Jn =201 + log Re,

(3.13)

Burada a degerleri, farkli sasirtma levhas1 kesmeleri icin cizelge 3.3’de

verilmistir.

Cizelge 3.3. Farkli sasirtma levhasi kesmeleri icin a katsayilar:

Sasirtma

levhasi

kesmesi do1 do2 do3 o4 dos Aoe
(%)
45 0.0212842 |-0.6694281| 6.6887719 | -21.95464 | 42.155113 | -34.17702
35 0.0311800 |-1.0086444| 10.911357 | -45.29610 | 102.22084 | -90.71887
25 0.0335171 |-1.1126046| 12.425657 | -53.99580 | 126.78569 | -115.8862
15 0.0396531 |-1.3186155| 14.807485 | -65.36838 | 155.03537 | -142.0937

Denklem 3.1’de verilen toplam 1s1 transfer katsayisi degeri K, asagidaki sekilde

hesaplanir:

Xboru 1
+ s+ R
kboru fO h2

=id (3.14)
Yukaridaki denklemde, x, boru et kalinlig, k, boru iletim katsayisi, Rri ve Reo ise

sirasiyla boru ici ve disi kirlilik direncidir.

Ortalama logaritmik sicaklik farki LMTD degeri, govde borulu 1s1

degistiricisindeki akis tiirlerine gore hesaplanir. Paralel akigh, karsit akish ve
capraz akishli 1s1 degistiricisi durumlar i¢gin LMTD asagidaki denklemlerden

hesaplanabilir (Genceli, 1999):
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Paralel akis:

LMTD — (TZg_Tlg)_(TZC_TlC)

log(Lg_Tlg)
TZ(,‘_Tl(,‘

Karsit akis:

(T2g=T1g)— (T2~ T1g)

LMTD = ZmLt
lob{r )
Capraz akis:
0.5
LMTD = ((TZg_TZs:)Z"'(Tlc‘Tlg)z)

log((T2g+T29)—(T1g+T19)+((T2g—T2c)2+(T19—T1g)2) .

0.5
05)

(Tzg+T2g)—(T1g+T19)—((T2g—T2«;)2+(T19—T1g)2) .

(3.15)

(3.16)

(3.17)

Yukaridaki denklemlerde g ve ¢ alt indisi, sirasiyla giris ve c¢ikisi temsil

etmektedir.

Yukaridaki denklemlerde F ifadesi, govde tarafi duzeltme katsayisini ifade

etmektedir.

Denklem 3.1 ile verilen 1s1 transferinin hesaplanmasi i¢in son olarak diizeltme

katsayis1 F degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. F dlizeltme katsayisi, paralel

ve karsit akis icin 1 olup capraz akis icin asagidaki denklemden hesaplanir

(Genceli, 1999):

1-P
VR?+1 ln(l—PR)
R-1 ln(Z—P(R+1—\/R2 +1))
2-P(R+1+VRZ+1)

F=

(3.18)

Denklem 3.18'de R, diizeltme katsayis1 ve P ise etkinlik olup asagidaki

denklemlerden hesaplanir (Fraas, 1989; Ohadi, 2000; Genceli, 1999):

R — TZ,i_TZ,O
Tl,o_Tl,i
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_ T1,0_T1,i

P =
T2i—Tyi

(3.20)

Is1 degistirici tasarimlarinda, hem ilk yatirnm maliyeti ve hem de isletme
maliyetlerini etkileyen en énemli unsurlardan biride basing diistimiidiir. Gévde
borulu 1s1 degistiricilerinde govde icindeki puriizliligin de basing diisiimiine

kiiciik bir etkisi vardir.

Sabit bir 1s1 kapasitesi icin, dizayn edilecek 1s1 degistiricisinde akiskan hizlarinin
arttirilmasi, 1s1 transfer katsayisinin da artmasina neden olur. Bu durumda,
nispeten diisiik yatirim maliyetleri ile daha kii¢iik 1s1 degistiricisi dizayni yapmak
imkan dahilindedir. Fakat akis hizlarinin arttirilmasi, 1s1 degistiricisindeki basing
diismelerinin de artmasina neden olur ki bu da istenmeyen bir durumdur. Clinkij,
basing kaybi ne kadar fazla olursa, o kadar fazla pompa giictine ihtiya¢ duyulacak
bu da maliyetleri arttiracaktir. Bu nedenle 1s1 degistiricisi tasarimlarinda basing

kayiplart mutlaka dikkatlice hesap edilmelidir.

Boru igerisindeki akis i¢in basing kayb1 asagidaki formiilden hesaplanir (Sinnot,

1996; Genceli, 1999):

AP, = N, (A (%) (ﬂ)_o'14 + 2.5)("12—%) (3.21)

Yukaridaki denklemde, A, siirtiinme katsayisidir ve asagidaki denklemden

bulunur (Genceli, 1999)

A= ! (3.22)

)

Yukardaki formiilde sabit € degeri sabit deger olup sifira ¢cok yakin olan sayilari

ifade etmek i¢cin kullanilir.
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Govde tarafi basing diisimii, Kern yontemine gore asagidaki sekilde

hesaplanmistir (Genceli, 1999; Selbas, vd., 2006):

e =0 ()9 222 () 525

€ Ho

Bu formiilde J¢, Kern yontemine gore boyutsuz basing faktoériidiir ve Sekil 3.4’te

Reynolds sayisinin bir fonksiyonu olarak verilmistir.
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Reynolds sayisi, Re

Sekil 3.4. Jr katsayisinin Reynolds sayisi ile degisimi (Genceli, 1999)

Daha 6nce 1s1 transfer katsayisi Jn ‘nin hesaplanmasi isleminde agiklandig tizere,
sirtinme katsayisi Jfnin matematiksel olarak ifade edilmesi i¢cin Sekil 3.4
kullanilarak Jrkatsayisi farkli sasirtma levhasi kesmeleri icin ve Reynolds sayisina

bagl olarak formiilize edilmistir:

i —b boz bo3 bos bos bos
Jf = bo1 + 2 3 4 5
log(Rez) ~ log(Rez) log(Rez) log(Rez) log(Re;)

(3.24)

Denklem 3.24’de verilen b katsayilari, farkli sasirtma levhasi kesmeleri icin

cizelge 3.4’de verilmistir.
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Cizelge 3.4. Farkl sasirtma levhasi kesmeleri icin b katsayilar

Sasirtma
levhasi
kesmesi
(%)
45 0.4279452 [13.235266 |-140.7117 |665.6341 |-1308.733 [968.78136
35 -0.4197782 {12.908384 |-134.6021 |622.4821 |1160.1694 [808.03031
25 -0.3569168 |10.846778 |-106.4095 |441.7824 |620.59046 [260.57433
15 -0.9415568 {28.90833 |-304.3352 |1411.3358 |2680.4704 [1889.9685

b01 bOZ b03 b04 bOS b06

asagidaki sekilde belirlenir:

A _ AP]_ rri1
W,y =21 (3.25)
A . APZ mz
Wy, = =2 (3.26)

Burada Wp, pompa giicli ve 1 ise pompa verimini ifade etmektedir.

Is1 degistiricisi optimizasyonunda kullanilan diger ifadeler ise sermaye

iyilestirme katsayisi (C1) ve sermaye yatirim faktoridiir (Cz) ve asagida sirasiyla

verilmistir.
i@+t
C, = (1+1)—tp_1 (327)
(1+e_c)t1°_1
C, = (3.28)

1_( 1+i)

Yukaridaki denklemlerde, tp, ise yillik isletme periyodu, i, faiz oran1 ve ec ise

enerji maliyeti artis oranidir.

bulunur (Genceli, 1999; Kakag, 1996; Schliinder, 1983):
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Ciik yatirim = A1CipCq (3.29)

Yukaridaki denkleme C;p, metrekare basina 1s1 degistiricisi birim maliyetidir.

isletme maliyeti ise asagidaki denklemle belirlenebilir:

C. _ (Wp,l‘l'Wp,z) tyink Celek C1 C2
isletme 3600 X 1000

(3.30)

Yukaridaki ifadede ty,;,, y1llik calisma periyodu ve Cgjex €elektrik maliyetidir.

3.2. Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon, fonksiyonlar1 veya problemleri maksimize veya minimize
edebilmek icin kullanilan metotlardir. Bu c¢alismada 9 adet optimizasyon

optimum tasarim parametrelerinin belirlenmesi ama¢lanmaktadir.

Modelleme ve ¢ozlimleme optimizasyonun iki énemli bilesenidir. Modelleme
gercek yasamda karsilasilan problemin matematiksel olarak 6ne ¢ikarilmasi,
modelin sagladig1 ¢oziimleme ise en iyi ¢6ziimin elde edilmesini saglamaktir.
Optimizasyon teknolojisi gelisimince oOncelikle modelleme konusuyla
ilgilenmislerdir. Bu konudaki ilk calismalar Leontief tarafindan yayinlanmigstir

(Leontief, 1933).

Optimizasyon kavrami, karar verme siireglerini hizlandirilmasi ve karar verme
kalitesini arttirmakta kullanilarak gercek hayatta karsilasilan problemlerin etkin,
dogru ve gercek zamanl ¢éziimiinden yararlanilmaktadir (Winston, 2003).
Optimizasyon ekonomik acilarda getirdigi kazanglarin yani sira miisteri, isveren
ve calisanlarin tercih ve kisitlarinin karar stirecinde yer almasinda ve sistemde
yer alan kaynaklarin kalitesinin yiikseltilmesinde etkin bir sekilde bagvurulan bir

yontem olarak kullanilmaktadir (Tiirkay, 2015).
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3.2.1. Genetik algoritma

Genetik algoritma evrim siirecinden esinlenen bir optimizasyon algoritmasidir.
Temel ilkesi dogada en iyi olanin hayatta kalmasidir. Genetik algoritma sonucu
ortaya ¢ikarirken bir sonug¢ ortaya ¢ikarmaz bir sonu¢ kiimesi ortaya cikarir.
Problemin ¢6ziimiinii veren bu kiimeye, genetik algoritmada niifus denir.
Niifuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen dizilerden olusur. Genetik
algoritmalar robotlar, kontrol sistemleri ve yapay zeka uygulamalari gibi bir¢ok

alanda kullanilir (Goldberg ve Holland, 1988).

GA (Genetik Algoritma) basitce sdyle calisir. Oncelikle baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur. Bu popiilasyondan amaca gore en uygun n birey secilir. Daha sonra
secilen bu bireylere caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanarak yeni
popiilasyon olusturulur. Tekrar en uygun n birey secilir ve bu islemler iterasyon

sayisinca tekrar edilir (Jang, 1997).

Basit bir GA’ nin1 temel adimlari su sekildedir:

e Adim 1. Coziimleri bir baslangi¢ popiilasyonu olusturur.
e Adim 2. Popiilasyondaki her ¢6ziimiin uygunluk degerini hesapla
e Adim 3. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmay1 durdur. Yoksa, asagidaki
adimlar: gerceklestir.
o 3.1. Tabii seleksiyon islemini uygula (uygunluk degerleri daha yiiksek
olan ¢ozliimler yeni popiilasyonda daha fazla temsil edilirler.)
o 3.2. Caprazlama islemini uygula (Mevcut iki ¢6ziimden yeni yapilar
uretilir.)
o 3.3. Mutasyon islemini uygula (Coziimlerde rastgele degisim uygula)

e Adim 4. Adim 2’ye git

GA’ da karmasik yapilarin temsilinde ilk ve en ¢ok kullanilan mekanizmasi (0,1)
alfabesini kullanan ikili bit dizisidir. Dogrudan ikili kodlama en yaygin kodlama
yontemidir. Bu teknigi kullanan genetik algoritmalar ikili kodlanmis genetik

algoritmalar olarak da adlandirilirlar (Goldberg ve Holland, 1988).
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Arastirma ve uygulama c¢alismalarinda, genetik algoritmalarda baslangig
popiilasyonu olusturmada takip edilen yollar genelde farkhidir. Gergek
mithendislik problemlerinin ¢6ziimu i¢cin degil de arastirma icin yapilan

calismalarda kullanilan GA genellikle rastgele say1 tireticileri kullanilarak yapailir.

GA’ da, bireylerle islem yapmaya yarayan operatorlerle ilgili calismalar yapilmig
ve ¢ok sayida degisik genetik operatdrler gelistirilmistir. Bununla beraber
genetik algoritmalarin biiylik cogunlugu tekrar lireme, ¢aprazlama ve mutasyon

operatorlerinin degisik formlarinin igerir (Emel ve Taskin, 2002).

Tekrar lireme operatori, tabii se¢me isleminden sonra ytliksek kaliteli bireylerin
cogalmasi Kkalitesiz bireylerin yok edilmesi kuralina gore c¢alisan bir islem
elemanidir. Bu islem amaci fonksiyona gore bireylerin kaliteli olanini secip, diger
kusaga aktarip daha uygun sonuglar ortaya ¢ikmasini saglamaktir. Yani her bir

kusak kendi 6ncekinden daha iyi bir kusak tiretmelidir (Emel ve Taskin, 2002).

Caprazlama operatort, tabii sistemlerde olusturulan veya genetik caprazlamayla
olusturulan tyelerin, tekrardan yapilastirilmasidir. Eski yapilar ve ¢aprazlama
sonucu meydana gelen yeni yapilari, birbirleriyle ile yer degistirirler. Yani,

kalitesiz ve baskin olmayan tiyeler yok edilir. (Jang, 1997).

Mutasyon, GA'da o6nemli bir o6gedir. Mutasyon operatorii, mutasyonu
gerceklestirmekte ve GA'nin performansini etkilemektedir. Yeni popiilasyondaki
cozumler bit bit kontrol edilir, belirlenen mutasyon oraninda mutasyona ugrarlar
ve bireyler ¢oziimde degisiklik yaratirlar. Mutasyonun sayesinde ¢ozimi
bulabilmek icin cok sayida eleman kullanmak yerine mutasyon oraniyla ¢o6ziime

yaklasilir (Engin ve Figlali, 2002).

Popiilasyon, GA’ nin bir diger 6nemli 6gesidir. Popiilasyon biiytikligiiniin
belirlenmesi algoritmanin ilk adimdir. Popiilasyonu olusturan bireylerin
uygunluk degerleri, algoritmanin performansini etkileyen 6nemli bir etkendir.
Popiilasyonu olusturan bireylerin sayis1 kiiciik secildiginde iterasyonlar daha

hizli olacak ancak algoritmanin yerel optimuma takilma sansi artacaktir.
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Popiilasyonun ¢ok biiyiik secilmesi ¢6ziim kalitesini arttiracak ancak

algoritmanin adimlar daha uzun zaman alacaktir (Braysy, 2001).

Popiilasyonun olusmasi i¢in bireylerin belirlenmesinde farkli se¢im stratejileri
kullanilir. Secim stratejisinin belirlenmesinde bireyleri uygunluk degerine
baghdir. Turnuva se¢imi, sira se¢imi ve uygunluk orani se¢imi se¢im
stratejilerinden en ¢ok kullanilanlardir. Sonraki jenerasyonun biiyiik boliimiiniin
farkli olmasi, diger kusagin tamamen farkli yavrulardan olusmasindan dolayidir.
Sonraki bireyler tamamen farkliysa yani ebeveynlere benzemiyorsa, ebeveynler
arasindaki en iyi birey kaybolmus demektir. Bu sorun elitlik faktoriiyle
¢ozilebilir. Elitlik faktoriiyle, popiilasyondaki en iyi bireyler hi¢cbir zaman yok
olmaz ve sonraki jenerasyonlara aktarilirlar. Kusak farki belirli bir dengede
tutulursa, bir sonraki popiilasyona belirli sayida yavru birey ve belirli sayida en

iyi uygunluk degerine sahip ebeveyn birey dahil edilir (Emel ve Taskin, 2002).

GA’ da bir sonraki nesle gecis sirasinda, yeni toplulugu olusturmak i¢cin mevcut
topluluktan caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulacak bireylerin
secilmesi gerekir. Teoriye gore iyi olan, bir bagka deyisle uygunluk degeri yiiksek
olan bireyler yasamini strdiirmeli ve bu bireylerden yeni bireyler
olusturulmalidir. Bu nedenle tiim sec¢ilim yontemlerinde uygunluk degeri fazla
olan bireylerin secilme olasilig1 daha yiiksek tutulur. Secilim sirasinda dengenin
gozetilmesi gerekir. Cok gii¢lii bir secilim, o seviyede yiiksek uygunluga sahip
bireylerin toplulugu kaplamasini ve ¢6zliime ulasmak icin gereken cesitliligin
azalmasini beraberinde getirir. Cok zayif bir secilim ise asir1 yavas bir evrime

neden olur. Ug adet bilinen se¢ilim tiirii vardir (Cevre, vd., 2007).

Rulet Secilimi: Niifustaki tiim bireylerin ¢6ziime uygunluk degerleri toplanir.
Her bir bireyin secilme olasiligi, bireyin uygunluk degerinin toplam degere

oranidir.

Sirali Sec¢ilim: En kotii uygunlukta olan kromozom 1. siraya konulur. Ondan daha
iyi 2. siraya, daha iyisi 3. Siraya konularak devam edilir. Bu sayede diisiik

uygunluktaki kromozomlara se¢ilme sansi taninmaktadir.
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Turnuva Secilimi: Topluluk icerisinden rastgele m kadar kromozom alinir.

Burada m degeri, toplulugun buyiikligiine gore degisir.

3.2.2. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Dogada var olan ve zeki davranmislar sergileyen siireglerin incelenmesi,
arastirmacilar1 yeni optimizasyon tekniklerini arastirmaya sevk etmistir.
Karaboga, arilarin yiyecek arama davranisini modelleyerek Yapay Ari Kolonisi

algoritmasini gelistirmistir (Akay, 2009).

Karaboga’'nin YAK (Yapay Ar1 Kolonisi) algoritmasinin temel aldig1 modelde bazi
kabuller yapilmaktadir. Bunlardan ilki, her bir kaynagin nektarina sadece gorevli
bir ar1 bakabiliyor olmasidir. Yani, gorevli arilarin sayisi toplam yiyecek kaynagi
kadardir. Isci arilarin sayisi, gozcii arlarin sayisina esittir. Tiikenmis olan
kaynagin gorevli aris1 da artik kasif ar1 haline gelmektedir. Yiyecek kaynaklarinin
yerleri optimizasyon problemine ait olasi ¢6ziimlere, kaynaklarin miktarlari ise o
kaynaklarin ¢6ziimlerinin kalitesine karsilik gelir. Dolayisiyla, YAK optimizasyon
algoritmasi en fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya c¢alisarak uzaydaki
¢oziimlerden problemin minimumu ya da maksimumunu veren noktay1 bulmaya

calismaktadir (Karaboga ve Bastiirk, 2007; Karaboga ve Oztiirk, 2011).

Bu algoritmaya ait siire¢ adimlar1 agsagidaki gibidir.

1. Yiyecek arama siirecinin basinda, kasif arilar arama yaparak rastgele yiyecek
aramasl yaparlar.

2. Yiyecek kaynaklar1 bulunduktan sonra, kasif arilar artik gorevli ar1 olurlar ve
bulduklar1 kaynaklardan kovana nektar tasimaya baslarlar. Her bir gorevli
ar1 kovana doniip getirdigi nektar1 bosaltir ve bu noktadan sonra ya buldugu
kaynaga geri doner ya da kaynakla ilgili bilgiyi yaptig1 dans araciligiyla
kovanda bekleyen gozcii arilara iletir. Eger faydalandigi kaynak tiikenmis ise

gorevli ari, kasif ar1 haline gelir ve yeni kaynak arayisina yonelir.
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3. Kovanda bekleyen gozcu arilar, zengin kaynaklar1 isaret eden danslar
izlerler ve yiyecegin kalitesi ile orantili olan dans frekansina bagh olarak bir

kaynagi tercih ederler.

Ar kolonisi optimizasyon tekniginin 6zellikleri asagida belirtilmistir.

Oldukga esnek ve basittir.

Gergek yiyecek arayici arilarin davranislarini oldukga yakin sekilde taklit eder.

Siirti zekasina dayali bir algoritmadir.

s W N

Nimerik problemler icin gelistirilmistir ama ayrik problemler icin de

kullanilabilir.

ol

Oldukga az kontrol parametresine sahiptir
6. Kasif arilar, gorevli ve gozcli arilar tarafindan gerceklestirilen bolgesel

arastirma kabiliyetine sahiptir ve ikisini paralel ytlirttiilmektedir.(Akay,2009)

Arama uzayi, yiyecek kaynaklarini iceren kovan cevresi olarak diisiiniiliirse,
algoritma arama uzayindaki ¢éziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi
yerlerini iireterek ¢alismaya baslamaktadir. Rastgele yer liretme sureci, her bir
parametrenin alt ve Ust sinirlari arasinda rastgele deger lireterek gerceklestirilir.

Bu, asagidaki formiilde ifade edilmistir.

Burada i=1 ... YK, j=1...D ve YK yiyecek kaynagi sayisi ve D ise optimize edilecek

parametre sayisidir. Xminj parametrelerin alt siniridir (@ztijrk, vd., 2014; Oztirk,

vd., 2015).

Daha 6nce de belirtildigi gibi, her bir kaynagin bir gorevli aris1 vardir. Dolayisiyla,
yiyecek kaynaklarinin sayisi1 gérevli arilarin sayisina esittir. isci ari, calistigl
yiyecek kaynagi komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun
kalitesini degerlendirir. Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kaynag1 hafizasina alir.
Yeni kaynagin mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin benzetimi

asagidaki formiilde tanimlanmaktadir.
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Vi =X +; (Xij _ij) (3.32)

Yukarida xi ile gosterilen her bir kaynagin, tek bir parametresi (rastgele segilen
parametresi, j) degistirilerek xi komsulugunda vi kaynagi bulunur. Rastgele
secilen j parametresi degistirilirken, yine rastgele secilen xxj komsu ¢6ziimiiniin
(k € {1,2,...SN} ) j.. parametresi ile mevcut kaynagin j parametresinin farklari

alinip [-1 1 ] arasinda rastgele deger alan ¢ij sayisl ile ¢carpildiktan sonra mevcut

kaynagin j parametresine eklenmektedir (Oztiirk vd., 2014).

Bu islem sonucunda iiretilen vi;j ‘nin daha énceden belli olan parametre sinirlari
asmasi durumunda, j. parametreye ait olan alt veya list sinir degerlerine

otelenmektedir. Bu durum asagidaki formiilde ifade edilmektedir.

X,y < x
Vi =1V, X" <0y, < x™ (3.33)
X7, vy > X

J

Sinirlar dahilinde iiretilen vi parametre vektoru yeni bir kaynag: temsil etmekte
ve bunun kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir. Bu durum

asagidaki formiilde belirtilmistir.

(3.34)

1/1+ f, f.>0
fitnessi:{ @+t }

1/abs(f,) f. <0

Burada f; ve v; kaynaginin yani ¢6ziimiiniin maliyet degeridir. x; ve v; arasinda
nektar miktarlarina yani uygunluk degerlerine goére bir aggozlilik islemi
uygulanir. Yeni bulunan v; ¢éziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski
kaynagin yerini silerek vi kaynaginin yerini hafizaya alir. Aksi takdirde, gorevli ar1
xi kaynagina gitmeye devam eder ve x; ¢6zlimii gelistirilemedigi i¢in xi kaynagi ile

ilgili gelistirememe sayaci bir artar, gelistirdigi durumda ise sayag sifirlanir.
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Tim gorevli arilar bir cevrimde arastirmalarini tamamladiktan sonra kovana
dontip, bulduklarn kaynaklarin nektar miktarlar ile ilgili gozcu arilara bilgi
aktarirlar. Bir gozcli ari, dans aracilifiyla paylasilan bilgiden faydalanarak
yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlari ile orantili bir olasilikla bélge seger. Bu
YAK altinda ¢oklu etkilesim sergilendiginin bir 6rnegidir. Olasiliksal se¢me islemi,
algoritmada nektar miktarlarina karsilik gelen uygunluk degerleri uygulanarak
yapilmaktadir. Uygunluk degerine bagh se¢me islemi rulet tekerligi, siralamaya
dayali, stokastik, ornekleme, turnuva yontemi ya da diger seleksiyon
semalarindan herhangi biri ile gerceklenir. Temel ABC algoritmasinda bu
seleksiyon islemi rulet tekerligi kullanilarak yapilmistir. Tekerlikteki her bir
dilimin a¢isinin uygunluk degeri toplamina orani1 o kaynagin diger kaynaklara
gore nispi secilme olasiligini vermektedir. Bu durum asagidaki gibi ifade

edilmistir (Oztiirk, vd., 2014).

fitness,
P = — (3.35)

SN
> fitness;
i=1

Burada fitness; kaynagin kalitesini SN gorevli ar1 sayisini gostermektedir. Bu
olasilik hesaplama islemine gore bir kaynagin nektar miktar: arttik¢a (uygunluk
degeri arttikca) bu kaynak bélgesini segcecek gozcii ar1 sayisi da artacaktir. Bu

ozellik ABC'nin pozitif geri besleme 6zelligine karsilik gelmektedir.

Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler kullanilarak
rulet tekerligine gore secim isleminde her bir kaynak i¢in [0...1] aralifinda
rastgele say1 iiretilmektedir. pi degeri bu iiretilen sayidan biiyiikse gorevli arilar
gibi gozcii ar1 da bu kaynak boélgesinde yeni bir ¢6zliim iretir. Yeni ¢6ziim
degerlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Sonra yeni ¢oziimle eski ¢6zimin
uygunluklarinin karsilastirildigi en iyi olanin secildigi acgozlii seleksiyon
islemine tabi tutulur. Yeni ¢6ziim daha iyi ise eski ¢6ziim yerine bu ¢6ziim alinir
ve ¢0ziim gelistirememe sayaci sifirlanir. Eski ¢6ztimiin uygunlugu daha iyi ise bu
¢o6ziim muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci bir artirilir. Bu stireg, tim gozci

arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilana kadar devam eder.

35



Bir cevrim sonunda tiim gorevli ve gozcu arilar arama siireglerini tamamladiktan
sonra ¢ozum gelistirememe sayaglar1 kontrol edilir. Bir arinin bir kaynaktan
faydalanip faydalanmadigi, yani gidip geldigi kaynagin nektarinin tiikenip
tiilkenmedigi ¢6ziim gelistirememe sayaclar1 araciligiyla bilinir. Bir kaynak i¢in
coziim gelistirememe sayaci belli bir esik degerinin ilizerindeyse, artik bu
kaynagin gorevli arisinin tiikkenmis olan o ¢6zlimii birakip kendisi i¢in baska bir
¢ozim aramasi gerekir. Bu da biten kaynakla iliskili olan gorevli arinin kasif ar1
olmasi1 anlamina gelmektedir. Kasif ar1 haline geldikten sonra, bu ar1 i¢in rastgele
¢ozim arama sureci baglar. Kaynag: terk ettiginin belirlenmesi i¢in kullanilan
esik degeri YAK algoritmasinin 6énemli bir kontrol parametresidir ve “limit”
olarak adlandirilmaktadir. Temel YAK algoritmasinda her cevrimde sadece kasif
armin ¢ikmasina izin verilir. Tiim bu birimler arasindaki iliski ve dongu Sekil

3.4’deki gibi bir akis diyagrami ile sematize edilebilir.
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Baglangig yiyecek kaynad! pozislyonar

|

Mektar miktarlann hesapla

l

Garevli anlarnn kaynaklarinin

A

komgularini belirle

l

Mektar miktarlarin hesapla

|

Seleksiyon — MNekiar miktanm hesapla

Tim gdzci Gézcl anmin
anlar dagtitdimi sectigi kaynad
belirle

En iyi kaynadin pozisyonunu
hafizaya al

l

Birakilacak kaynaklar belirle

Durdurma kriteri

sadlaniyor mu?

Bulunan son kaynaklar

Sekil 3.5. YAK akis semasi
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3.2.3. Karinca kolonisi algoritmasi

Karinca kolonisi, yapay karincalar toplulugundan olusan ve yapay
feromonlarinin yenilenmesiyle kendini en iyi degeri bulmaya programl yapisi
olan bir algoritmadir. Algoritmanin siirecinde karincalar tarafinda giincellenen
feromon izleriyle en uygun ¢6ziim i¢in bilgi olusturulmakta ve her iterasyonda
bilgiler yenilenmektedir. Bu algoritmanin temeli, yapay karincalarin kat ettikleri
yol sonunda gectikleri yollardaki feromon miktarlar1 artirilmasidir. Belirli
miktarda feromon kaybolmasi, durumunda, en uygun ¢6ziimiin bulunmasi icin
tekrar karincalar yola koyulmakta, her dongiide ¢ozlimler giincellemekte ve daha

iyiye yonelmektedir.

1. Algoritmadaki karincalarin  yonlerini  bulabilmesi i¢in feromon
parametrelerinin baslangi¢ degerleri belirlenir.

2. Karincalar her bir yere rastgele yerlestirilir.

3. Her bir karinca sonraki lokal arama olasiligi ile turunu bitirir.

4. Her karincanin kat ettigi yollarin uzunlugu hesaplanir ve lokal feromon
yenilemesi yapilir.

5. Yeterlilik saglanana kadar 2.ye gidilir.

KKA’ da (Karinca Kolonisi Algoritmasi) bir tur esnasinda, i noktasinda bulunan k
karincasi icin, sonraki j noktasini secerken iki alternatif yol s6z konusudur. Ilk
alternatif, gidebilecegi yollar icerisinden feromon miktarlarina bagl olarak
hesaplanan secim degerlerinden maksimum olanini se¢mesidir. Genellikle bu
yolla tercih yapma olasihig1 (q°) %90 olarak belirlenmektedir. Ikinci alternatifte
ise yollardaki feromon miktari goz oniine alinarak olusturulan olasilik dagilimina

bagl olarak yolunu se¢gmesidir (Dorigo, 1992).

Tim karincalar turlarini  tamamladiktan sonra feromon miktarlar
giincellenmektedir. Ilk olarak tiim yollardaki feromonlar, belirlenen oranda
(buharlasma orani) buharlastirilmaktadir. Daha sonra karincalarin gegis yapmis
olduklar: yollardaki feromon miktarlari, o yolu kullanan karincanin toplam yol

uzunluguyla ters orantili olarak artirilmaktadir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).
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Tam karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra, eski feromon miktarlar: belli bir
oranda buharlastirilir. Her bir karincanin turu boyunca gecis yapmis oldugu
yollarda belli bir miktarda feromon artisi saglanir. Lokal glincelleme kurali turlari
dinamik olarak degistirerek gecis yapilan yollar1 cazip hale getirir. Karincalar
farkli yollardan giderken, yiiksek bir olasilikla bunlardan biri 6nceki
coziimlerden daha kisa bir yoldan giderek ¢oziimii iyilestirmektedir (Dorigo,

1992).

Karincalar, yollarim1 bulabilmek icin feromon giincellemesi denilen bir islem
yaparlar. Bu feromon giincellemesi, tim karincalar turlarini tamamladiktan
sonra yapilir. Karincalarin her birinin toplam yol uzunluklar1 hesaplandiktan
sonra, en kisa yolu kullanan karinca bulunur. Optimizasyonda karinca sayisinin
arttirllmas1 ¢o6ziimde iyilesmeye neden olmaktadir. Fakat hesaplamalari
arttirdig icin karinca sayisinin fazla arttirilmasi islem zamanlarinin uzamasina
neden olur. GSP (Gezgin Satici Problemi) problemlerinde yapilan denemeler
sonucunda karinca sayisinin sehir sayisina esit secilmesinin uygun olacagi
sonucuna varilmistir. Karinca sayisi, problem biyiikliigiine ve uygulama alanina

bagl olarak degisir.

Karincalarin feromon ve yol uzunluklarina bagh olarak iki farkli deger soz
konusudur. Bunlarda birincisi a degeri, ilgili yolun feromon miktarinin 6nemini
belirlemektedir. « degerinin yiiksek olmasi feromonun yogun oldugu yollarin
secilme olasihigim arttirmaktadir. ikinci B degeri ise yol uzunluklarinin ve
karincalarin bir sonraki noktanin se¢imindeki etkisini belirlemektedir. 3 degeri

arttikca tesadiifilik artmaktadir.
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Baglat

Y

F A

Fozisyonu Belirle

h 4

Y

Bir sonraki hareket icin en iyi noktay belirle

< Bitig Noktasi mi ?

Yolu kaydet

-« Simdive kadarki en iyi' .

yal mu

Onceki feromonlar

h 4

buharlagtir

h 4

Bir sonraki yoldaki
feromonlan gincelle

Baslangica dondg

F Y

<. Déngi bitimi

. -

Sekil 3.6. KKA Akis Semasi

3.2.4. Yarasa siiriisii algoritmasi

Yarasa Algoritmasi, 2010 yilinda Yang tarafindan ortaya konulmus bir siiri
tabanli optimizasyon algoritmasidir. Yarasalarin ses kapasitelerinin yardimiyla
yiyecek bulabilme davranislar1 tlizerine tasarlanmistir. Bir¢ok yarasa tirl

haberlesmek icin ekolokasyon denilen bir tiir sonar yontemi kullanirlar. Bu
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yontemle cesitli boceklerin tiirtinii belirleyebilir, avlarina olan mesafeyi
hesaplayabilir ve karanlikta hi¢bir engele takilmadan yol alabilirler. Tim
hayvanlar yarasalar da dahil olmak {izere sinyallerini ¢evreye ekolokasyon
sayesinde yayarlar. Bu sinyallerin frekanslar1 10 kHz ile 200 kHz arasindadir.
Sinyaller yayildiginda ¢evredeki objelere carpar ve yanki yapar, gelen yankilari
alan fark eden yarasa analiz yapar ve gidecegi rotay: hesaplar. Ekolokasyon’un

karakteristik yararlari asagidaki gibidir (Yang, 2010).

e Tim yarasalar mesafeleri belirlemek i¢in ekolokasyon yontemini kullanirlar.
Avlarn ve yollardaki engelleri bu sekilde anlarlar.
e Yarasalar v; hiziyla x; pozisyonuna f; frekansiyla ucarlar. Degisen dalga boyu

ve ses yuksekligini kullanarak avlarinin yerini belirlemeye ¢alisirlar.

Yarasa birden fazla yiyecek kaynaginin oldugu arama uzayinda ses dalgalarini
gondererek, en uygun yiyecegi arama uzayinda aramaya baslar. Yiyecek
kaynaklarinin sayis1 bilinmediginden alt ve st limitler rastgele d boyutu ve N

sayisl ile hesaplanir (Yilmaz, 2014).

Xjj = Xmin t @ (Xmax — Xmin) (3.36)

i=1,2,3..N,j=1,2,3...d, Xppax V€ Xminlst ve alt limitler ¢ ise 0 ile 1 arasinda

bir rastgele deger olarak belirlenir.

Biitiin yarasalarin frekanslari, hizlar1 ve ¢6ziime uygunluklar1 hesaplanir.
Yarasalar v; hiziyla ugmaya baslarlar. Daha 6nce tanimlanan f; frekansindan
etkilenirler. Sonunda x; pozisyonundaki avlarina giderler. Bu durum asagidaki

formiiller de de ifade edilmistir.

fi = fmin + B(fmax - fmin) (3'37)
Vit = Vit_1 + (Xit —x)f; (3.38)
xf = x4 vf (3.39)
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Yang algortimanin lokal arama kabiliyetini gelistirmek amaciyla yarasalarin daha

iyi ¢6ziim bulmasina yarayan bir denklem gelistirmistir.

Xnew — Xold—e A_r (340)

Xo1q rulet tekerlegi tarafindan secilen ¢6ziime uygun kalitede bir pozisyon
degeridir. A”"ortalama yarasalarin ses degeridir. € ise -1 ile 1 arasinda segilen

rastgele bir degerdir.

Yarasalarin Ses siddeti A ve sinyallerin yayilma orani pek ¢ok yonden farklilik
gosterir. Bu farklilik pozitif olan A, degerinden minimum A,,;, degerine kadar

olmaktadir (Yilmaz, 2014).

Yarasa niifusunun olusturulmasi

Algoritmada arama uzay1 yiyeceklerin bulundugu bir alandir. Bu alan icerisinde
yiyecegin en kalitelisine yani en uygun ¢6ziime yarasalar tarafindan ulasilmasi
amag¢lanmaktadir. N niifustaki popiilasyon ve d boyutta yarasa niifusu arama

uzayina rastgele dagitilir (Yang, 2010).

Xi,j = Xmin]' + (p(XmaX] - Xmin]’) (3.41)

Yukaridaki esitlikte i = 1,2... N j = 1,2 ... d iken x;; ise i. yarasinin j. boyutu ifade
eder. Xmayxj V€ Xminj Sirasiyla j. boyutun alabilecegi minimum ve maximum

degerlerdir.

Yarasalarin arama uzayindaki hareketleri

Yarasalarin uzaya rastgele dagilmasindan sonra sahip olduklar1 uygunluk
degerleri hareket yonii ve siddetine etki eder. Yarasalar, belirlenen bir frekansta
(f;) ve niifustaki en iyi yarasadaki ¢6ziim degerine (x;) bagh olarak liretilen hiz

(v;) degeri ile sonraki konumlarini belirlemektedir.
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fi = fmin + (fmax - fmin)B (3'42)

vi =viTh + (xf — x)f (3.43)

X =x =V} (3.44)

Esitlik 3.39-3.41’ de fj, i. yarasaya ait frekans degerini; f,;,ve fiax Sirasiyla min
ve max frekanslari; 3, [0,1] aralifindaki rastgele bir degeri x,, niifus icindeki t.
zamana ait en iyi bireyin ¢6ziim degerlerini; v}, t. anda i. bireyin hizin1 temsil eder

(Yilmaz, 2014).

Lokal Arama Yetenegi

Yarasalarin lokal arama yetenegini artirmak icin niifustaki yarasalarin mevcut
daha kaliteli yiyecek kaynaklarina yonelmesine saglayabilecek yapi1 algoritma
icine konulmustur. Bu hedefle belli kosullari saglayan her yarasa baska bir ¢6ziim

secmekte ve yeni bir kaynaga yonelmektedir.

Xpew = Xo1g + €A (3.45)

Yukardaki esitlikte € degeri [-1,1] arasinda rastgele bir degerdir. x,4, se¢cim
algoritmalariyla (rulet tekerlegi, sirali se¢im vb.) uygunluk degerinin kalitesine
bagh olarak ¢oziim degerlerini temsil eder. A' ise yarasalarin ses siddetini

belirtmektedir (Yang, 2010).

Ses siddeti ve sinyal yayilimi

Yarasalarin ekolokasyon yetenekleri ile lirettikleri sesin siddeti ve sinyal yayilim
orani ile iterasyon arttikca ve uygun c¢oziime yaklastikca giincellenmesi
gereklidir. Yarasa uygun c¢oziime yaklastikca ses siddeti azalir, sinyal yayilimi

artar.

AT = oA (3.46)
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ritt = r(1—e™h (3.47)

Yukardaki esitliklerde o ve y degerleri sabit degerler olup O<a<1 ve y> 0 ile

saglanmaktadir.

3.2.5. Ates bocegi algoritmasi

Ates bocekleri, ates bocegi familyasindan olup, geceleri yanip sonen 1siklariyla
bilinen, 6zellikle sicak yerlerde yasayan yaklasik 1900 farkli bécek tiirtidiir. Bu
bocekleri viicut yilizeyinde bulunan karin boélgesindeki fotojenik hiicreler
sayesinde 151k lretebilirler. Ates boceklerinin yaptiklar: bu i1siklar karsi cinsin
ilgisini ¢cekmek ve avciya karsi bir uyari olarak bir algoritma olarak ortaya

konmustur (Yang, 2009).

Bu algoritmadaki 151k teknigi asagidaki ti¢c adim birlikte gosterilebilir.

1. Ates boceklerinde cinsiyet farki gozetilmez. Bu nedenle bir ates bocegi
digerlerini cinsiyet farki olmadan etkileyebilecektir.

2. Etkileyicilik, ates boceginin parlaklik derecesine baghidir. Daha az parlakliga
sahip ates bocegi daha parlak olana hareket edecektir.

3. Bir ates boceginin parlakligl probleme gore belirlenir (Yang, 2009).
Popiilasyonu baslatma
i1k 6nce ates bocekleri s arama uzayinda d boyutlu bir problem icin rastgele bir
sekilde veya probleme uygun bir sekilde veya probleme gore sekillenmis yontem
ile olusturulur. Olusturulan m adet ates bocegine ait x; ¢oziimiiniin degeri

optimizasyon problemi ile belirlenir.

f(x*) = minggf(x) (3.48)
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Etkilesimi belirleme

Her bir ates bocegi digerlerini etkilendigini gosteren bir 8 etkililige sahiptir. Bir
ates boceginin digerinden etkilenip etkilenmedigini belirlemek i¢in parlakliginin
] ye gore daha az olmasi gerekir. Parlakliginin daha az oldugunun belirlenmesi
durumu, x;" nin x;’ den etkilendigini gosterir ve 8 sini belirlemek i¢in i’ nin j'ye
olan rj; = d(xj, X;) uzakligiyla bir sekilde azalan bir fonksiyon segmelidir (Horng

ve Jiang, 2010).

rij =l xi — x| = /Zﬁ:l(xi,k) (3.49)

B=PBo*e Y (3.50)

Denklem 3.47 te goriilen B, degiskeni r;; = 0 olmasi ile efektif parametredir. y

degiskeni, sogurma katsayisidir (Yang, 2009).

y =0 olarak belirlemek sabit bir efektif degere, y = oo olarak belirlemek
efektifligini sifira diigtiriir. y probleme uygun bir sekilde olarak [0,10] araliginda
secilir. Optimize edilmis arama boslugunun uzunlugu parametre icerisine dahil
edilirse y parametresi Denklem 3.48 ve 3.49 gore hesaplanir (Lukasik ve Zak,

2009).

y= 10 (3.51)
y = ;" (3.52)

Denklem 3.48 ve 3.49 goriilen y, parametresi, [0 1] aralifinda sabit bir katsayidir.
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Konum giincelleme

k boyutlu bir i bireyinin j bireyine etkilenmesi halinde [ parametresi
belirlenmenin ardin konumu denklem 3.50 ye gore giincellenir (Horng ve Jiang,

2010):
Xixk = (1= B) *Xj + B * Xk + Wik (3.53)

Denklem 3.51 deki p; i i boceginin konumunu rastgele se¢mesini saglar ve [0...1]

araliginda rastgele degisken degeri ve [0 1] araligindaki a degiskenine baghdir.
Hix = a* (randl — %) (3.54)

En parlak ates bocegi arama uzayinda denklem 3.53 gore rastgele hareket

edecektir.
Ximax'k = Ximaxlk + jmax k=1,2,...,d (355)
pymaxj = o+ (rand1 — ) (3.56)

3.2.6. Parcacik siiri algoritmasi

Parcacik siirii algoritmasi ise balikk ve kus striilerinin sosyal yasamlarinin
basitlestirilmis bir benzetimidir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in
tasarlanmistir. Cok parametreli ve ¢ok degiskenli optimizasyon problemlerine

¢6zim bulmak i¢in kullanilmaktadir (Eberhart vd., 1995).

Pargacik stiri algoritmasi (PSO), genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama
teknikleriyle bir ¢ok benzerlik gosterir. Sistem rastgele c¢oziimler iceren bir
popiilasyonla baslatilir ve nesilleri giincelleyerek en optimum ¢6ziimii arastirir.
Buna karsin, GA’'nin tersine, PSO’da caprazlama ve mutasyon gibi evrimsel

operatorler yoktur. PSO da parcacik olarak adlandirilan olasi muhtemel
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¢oziimler, o andaki optimum parcacigi izleyerek problem uzayinda dolasirlar.
PSO’nun klasik optimizasyon tekniklerinden en 6nemli farklilig: tiirev bilgisine
ihtiya¢c duymamasidir. PSO’yu uygulamak, algoritmasinda ayarlanmasi gereken
parametre sayisinin az olmasi sebebiyle oldukg¢a basittir. PSO; fonksiyon
optimizasyonu, bulanik sistem kontroli, yapay sinir ag1 egitimi gibi bir¢ok alanda

basariyla uygulanabilmektedir (Alatas, 2007).

PSO kus stiriilerinin davraniglarinin bir benzetimidir. Kuslarin uzayda, yerini
bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya benzetilir. Kuslar
yiyecek ararken, yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Parcacik olarak
adlandirilan her tekil ¢6ziim, arama uzayindaki bir kustur. Parcacik hareket
ettiginde, kendi koordinatlarini bir fonksiyona(amag¢ fonksiyonuna) gonderir ve
boylece parcacigin uygunluk degeri o6lciilmus olur. (Yani yiyecege ne kadar
uzaklikta oldugu olciilmus olur.) Bir parcacik, koordinatlarini, hizin1 (¢6zim
uzayindaki her boyutta ne kadar hizla ilerledigi), simdiye kadar elde ettigi en iyi
uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlar1 hatirlamalidir. C6zim
uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil degisecegi,
komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir
birlesimi olacaktir. C6ziim uzay1 problemdeki degisken veya bilinmeyen sayisina
baglh olarak ¢ok boyutta olabilir. Asagidaki formiilde de bu belirtilmistir (Tamer
ve Karakuzu, 2006).

f(x)=5x*+3y° +(z/w)* +4 (3.57)

Buradaki formiilde ¢6ziim uzay1 X, y, z ve w bilinmeyenlerinden dolay1 4
boyutludur. Bu problemin ¢6ziim uzayinda tanimlanan bir parg¢acigin pozisyonu
4 koordinat ile P=[x, y, z, w] seklinde belirtilmektedir. Gorsel olarak insanlarin
resmedemedigi 4 veya daha fazla boyutlu karmasik problemlerde ¢alismanin PSO
icin herhangi bir zorlugu bulunmamaktadir. Ornegin PSO, bir yapay sinir aginin
egitiminde kullanilacaksa ve agda 50 tane baglanti1 agirhig1 mevcutsa problem 50
boyutlu bir uzayda ¢éziilecektir. PSO, bir grup rastgele ¢oziimle (pargacik striisii)
baslatilir ve gilincellemelerle optimum ¢6ziim bulunmaya c¢alisiir. Her

tekrarlamada (iterasyonda), parcacik konumlari, iki en iyi degere gore
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giincellenir. Ilki; o ana kadar parcacigin elde ettigi en iyi ¢oziimii saglayan
koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak adlandirilir ve hafizada saklanmalidir.
Diger en iyi deger ise, poplilasyonda o ana kadar tiim pargaciklar tarafindan elde
edilen en iyi ¢6ztimu saglayan koordinatlardir. Bu deger global en iyidir ve “gbest”
ile gosterilir. Ornegin D adet parametreden olusan n adet parcacik oldugunu
varsayalim. Bu durumda popiilasyon pargacik matrisi asagidaki ifadede oldugu

gibidir (Tamer ve Karakuzu, 2006).

Xll X12 de
X21 X22 X2d
X = (3.58)
_an Xn2 Xnd JnxD

Yukaridaki matriste, i'ninci parc¢acik X; =[Xi1 + X, +...+Xid] olarak ifade edilir.
Onceki en iyi uygunluk degerini veren i'ninci parcacigin pozisyonu
pbest, = [pil + Pip Tt pid]olarak ifade edilir. “gbest” ise her iterasyonda tiim

pargaciklar icin tektir ve gbest:[pl+ P, +...+ pd]seklinde gosterilir. i’ninci

parcacigin hizi (her boyuttaki konumunun degisim miktar1 V; = [Vil TVt t Vid]

olarak ifade edilir. iki en iyi degerin bulunmasindan sonra parcacik hizlari ve

konumlari asagida verilen denklemlere gore giincellenir.

vt =vE 4 ¢ rand (pbest’ —x¥) +c,.randX (gbest* — x¥) (3.59)
Xik+1 _ Xik _I_Vik+1 (3.60)

Denklem 3.57’ deki, c; ve c, 68renme faktorleridir. c; ve c,, her parcacig pbest
ve gbest pozisyonlarina dogru ¢eken, stokastik hizlanma terimlerini ifade eden
sabitlerdir. c¢; parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, c, ise
stirtideki diger pargaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Diisiik

degerler secilmesi parcaciklarin hedef bolgeye dogru cekilmeden oOnce, bu
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bolgeden uzak yerlerde dolasmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulasma stiresi
uzayabilir. Diger yandan, yiiksek degerler secilmesi, hedefe ulasmayi
hizlandirirken, beklenmedik hareketlerin olusmasina ve hedef bolgenin es
gecilmesine sebep olabilir. Bu algoritma tzerinde arastirmacilarin yaptigi
denemelerde c1 = c2= 2 olarak almanin iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Asagida
PSO algoritmasi asagidaki akis diyagrami ile 6zetlenmistir (Tamer ve Karakuzu,
2006).

3.2.7. Kurt kolonisi algoritmasi

Bu algoritma isabetli ¢éziimler iceren bir algoritma olup siiri bireylerinin(yapay
kurt) is bolimiin kesinlikle olarak belirlendigi ve ¢6ziimii adimlarinin kararh
oldugu bir algoritmadir. Bir grup kurdun gérevi av icin kesif islemi yapmaktir. Av
belirlendigi zaman diger kurtlara uluyarak haber verirler. Diger avci yapay
kurtlar avin etrafini gevirirler. Av ilk 6nce gii¢cliinliin sonrada ondan zayif olana

atanir (Mirjalili, vd., 2014).

Kurt kolonisi davranigslari

D degiskenini arastirma uzayinin boyutu ve birey sayisini varsayalim. Boyutta i.

yapay kurdun pozisyonu asagidaki gibidir.

X; = (Xi1,.., Xids -+ Xip) (3.61)

Arama davranisi

Av1 belirleme sansini artirilmasi i¢in q kadar yapay kurt arama islemi secilir.
izlenen bir yapay kurt birey P, pozisyonuna geldiginde P, noktasindan h
degiskeni yeni arama pozisyonlari aramaya baslar. Herhangi bir pozisyon olan P;

daha iyiyse P; yeni pozisyon olmaktadir (Mirjalili, vd., 2014).

Belirlenen q degiskenini avi arayan yapay kurtlarin sayisi varsayalim. Maksimum

arama limiti ve i. bireyin XX; olsun. XX; degiskeninden h degiskeni kadar arama
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pozisyonu vardir. Asagidaki denkleme gore (1 <j < h) arama aralifinda Y; yeni

pozisyon olur.
Y; = XX; + rand, * stepa (3.62)

rand,, rastgele olarak -1 ve 1 arasi alinan bir sayidir. Toplam arama sayis1 maxqy,’

den biiylikse arama davranisinin islemi sonlanir.
Avin etrafini cevirme davranisi

Avin yerini belirlendigi zaman av1 belirleyen yapay kurtlar avin yerini uluyarak
diger kurtlara bildirir. Diger kurtlar ava yaklasip avin etrafim1 gevirirler.
Asagidaki formiile goére avin pozisyonunu d. inci arama pozisyonu Glé.

tekrarlamada kurdun pozisyonu Xlé olur.

XKt = XK + rand * stepb * (GX — XX, (3.63)

Yukaridaki rand degiskeni O ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. stepb etrafini

cevirme icin katsay, k ise tekrarlama sayisidir (Mirjalili, vd., 2014).
Stirtiniin Giincellenmesi

Yiyecegin atanma kurali dnce giiclii kurda sonra daha zayif kurda atanmasidir. Bu
sayede zayif kurt acliktan 6lecek bile olsa daha giiclii kurdun hayatta kalip 6lmesi
bir dahaki sefere avlanmasi saglanir. Boylelikle kurt siiriisiinii adaptasyon

ozelligi muhafaza edilir (Mirjalili, vd., 2014).
Kurt siirtisii optimizasyon algoritmasinin adimlari

e Adim 1: Maksimum birey sayisini n, maksimum tekrarlama sayisini maxy,
arama icin yapay kurtlarin sayisini q, arama yoni h, maksimum arama yont
maxgy, arama katsayisi stepa, ¢cevirme katsayisini step3, zayif olan kurtlarin

sayisini m ve ilk kurtun pozisyonunu X; olarak belirleyelim.
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e Adim 2: Avi aramaya baslayan yapay kurtlar en iyi pozisyonu bularak avi

aramaya baslarlar.

e Adim 3: Avi arayan yapay kurdun pozisyonu avi bulabilmek i¢in pozisyonunu
denklem 3 gore giincellenir. Eger arama kurdunun pozisyonu maksimum ve

minimum degerleri asarsa degerleri maksimuma veya minimuma esitlenir.

e Adim 4: Kurt siiriisii atanma kuralina gore giincellenir. Rastgele sayida zayif

kurt stirtiden ¢ikarilir.

e Adim 5: Eger maksimum tekrarlama sayina ulastiginda kalan kurtlarin
pozisyonunu optimal ¢6ziim olarak al, ulasmadiysa adim 2 ye geri don(Mirjalili

vd., 2014).

3.2.8. Kiril siiriisii algoritmasi

Gandomi ve Alavi tarafindan ortaya konan bir algoritma olan kril algoritmasi
antartik krillerin beslenme aligkanliklarindan esinlenilip tasarlanan bir siiri

zekas1 tabanli metasezgisel algoritmadir (Wang, vd., 2014).

Krillerin bulabilmedeki temel davranislarini kril siiriisiiniin bagka bir canh
tarafinda avlanip stri yogunlugunun diismesi ve yemek kaynaginda

uzaklasilmasi durumu algoritmanin baslangi¢ noktasidir (Golciik, vd., 2014).

Kiril sturusiindeki hareketler asagidaki islemlerle belirlenir:
e Diger bireylerin hareketi
e Besin arama hareketliligi

e Rassal yayllma

n boyutlu karar uzayindaki model:
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% = Ni + Fi + Di (364)
Yukardaki formiilde N; diger kirillerin neden oldugu hareket, F; besin bulma

hareketi ve D; i. kiril bireyinin yayilmasini ifade eder.
Kiril Siiriisii Algoritmasinda Bireylerin Hareketleri

Algoritmada kriller i¢in hareket formiilleri asagida verilmistir.

Niyeni — NmaksO(i + WnNieSki (3.65)

o = afokal 4 ghedef (3.66)

Yukardaki denklemde N maksimum hiz, 0.01 (m/s) alinmistir. a; sebep olunan

Nieski

hareketin dogrultusu, w, neden olunan atalet, son sebep olunan hareket,

al°kal komsu bireyler tarafindan tanimlanan yerel etkiler ve al®4®f en iyi birey
tarafindan saglanan hedef yoniinde etkisidir. Bireye komsu bireylerin etkisi

asagidaki formillerdedir (Goélcik, vd., 2014).

okl = SN KX (3.67)
_ 57X
Xij = Tynlve (3.68)
K;—K;
Kij = Kenkétﬁ_léeniyi (3.69)

En iyi ve en kotii uygunluk degerleri Kemkoti ye Ken¥i jfade etmektedir. Amag
fonksiyonun degeri Kjile belirtilirken, j. komsu bireyin amag fonksiyonu K;
degeridir. Her kril bireyinin pozisyonu x, NN toplam komsu sayisini

gostermektedir.

1

ds; = 55 Zikallxi — x| (3.70)
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Kril bireyin hissedilen uzaklig dg ; ile belirtilirken Toplam kril bireyin sayis1 N ile
verilmektedir. En iyi amag¢ fonksiyonu degerine sahip krilin i. bireye etkisi su

sekildedir.

Burada dg; i. kril bireyinin hissedilen uzakhigini gésterirken, N toplam kril bireyi
sayisinl vermektedir. 3.67 teki denkleme gore eger iki kril bireyi arasindaki
uzaklik 'de kril bireylerinin komsu oldugu sonucu ¢ikartilmaktadir. En iyi amag
fonksiyonu degeriolan kril bireyinin kril bireyi lizerine olan etkisi asagidaki

denklemdedir:
a?edef = CeniyiKi,eniini,eniyi (3.71)

Ce"yi etki katsayisi olmak iizere;

1

cenvl = 2(rast + ) (3.72)

maks

Burada rast [0,1] aralifinda rastgele bir deger, I dongi sayisi I, maksimum

dongii sayisidir (Golciik, vd., 2014).

Besin Arama Hareketliligi

Besin arama isi iki sekilde agiklanabilir. Bunun ilki yem yerinin tespiti ikincisiyse
onceki yasadiklarinda bagh olarak degisebilir. Bu hareket i. kiril bireyi icin
asagidaki gibidir (Wang, vd., 2014).

F; = Vif; + weF£sKi (3.73)

B; = pPesin + oY (3.74)
1

V¢ burada yem arama hizidir ve degeri 0.02 % dir. w¢ besin aramadaki hareketin

eski
Fi

agirhigy, son besin arama hareketi, Bfem bireyin besine ¢ekmek icin bir
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faktor, Bfniyi i. birey suana kadarki en iyi amag¢ fonksiyonu degerinin etkisidir.

Besin merkezi asagidaki denklemdeki gibidir:

besin _ Z%\I:1(1/Ki)xi
X =SSN K (3.75)

Asagidaki denklemde kiril icin besine ¢ekme faktorii ifade edilmektedir.

B_eniyi — CbesmKi,eniini,eniyi (3.76)

1

I

chesin = 2(1 ——) (3.77)

Imax

i. Kril bireyinin en iyi amag fonksiyonu sayisi asagidaki denkleme gore hesaplanir.
pesin — K; eniyiXieniyi (3.78)
Kj eniyi Say1s1 daha 6nceden ziyaret edilmis pozisyondur.

Yayilma Siireci

Rastgele bir siire¢ olan yayilma siireci asagidaki sekilde modellenir.

D; = D™aks(1 — ——)§ (3.79)

maks

Bu modele maksimum hiz D™3kS glmak tizere, D™aks ¢ [0.002,0.010]%, ve &

rastgele yonli rektor ve degerleri [-1,1] araligindadir.
Kiril Siirtisii Algoritmasi Hareketleri

Bireyin hareket siireci t ve At zaman araligindadir. Bulundugu pozisyon asagidaki

gibi ifade edilmektedir.
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Xi(t+ At = X;(1) + AcSY (3.80)
At=C; YNV UB; — LB; 3.81
=1 ) )

Yukaridaki denklemlerde NV tim degisken sayisini LB; ve UB; j. degiskene ait alt

ve Ust limitleri, C; sabit bir degerdir. C; 0.5 olarak belirlenmistir.
3.2.9. Yercekimsel arama algoritmasi

Newton’un yercekimi kanunlarindan esinlenilen gelistirilen sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Her bir kiitle arama uzayinda bir birimdir. Arama
uzayinda bu birimler Newton'un yasalarina geregince birbirlerini ¢ekerek ve
yercekimi etkisi uygulayarak birbirlerine kuvvet uygularlar. Yercekimsel bu
kuvvet sonucu arama uzayinda hareket ederek en uygun sonuca ulasirlar.

Kiitlelerarasi ¢ekim formili asagidaki gibidir (Rashedi vd., 2009).

M1XM2

F =Gx =

(3.82)
Yukardaki formiilde G yercekimi sabit kuvvetini ifade eder. Bu kuvvete maruz
kalan kiitleler arama uzayinda hareket ederek optimum ¢o6ziime ulasir.
Newtonun ikinci yasasina gore arama uzayindaki her bir cismin konumu,
eylemsizlik kitlesi aktif yercekim kiitlesi ve pasif yercekim kiitlesi
bulunmaktadir. Bulunduklari her bir nokta problem i¢in ¢6ziim alternatifidir. Bu
kitleler, tizerlerine herhangi etki halinde bu etkiye karsi koyarlar. Bu etkiye

eylemsizlik kiitlesi denir (Yal¢in, vd. 2012).

Algoritmada her bir cismin kitlesi onun performansidir. Algoritma stresi
boyunca en agir olan digerlerine gore yavas hareket edecektir ve digerlerini
kendine cekecektir. iterasyon bitince kiitlesi en fazla olan nesne, problemin

optimum ¢6zliimiidiir. Bu algoritmanin akis semasi asagidaki gibidir.
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Baslangic popllasyonun rastgele olusturulmasi

y

—— % Her neslin uygunluk dederlerinin hesaplanmasi

Y

Yercekimi sabiti (G), eniyi ve enkdtl uygunluk degderinin
hesaplanmasi

[ Her bir nesnenin ivmesinin ve kitlesinin hesaplanmasi ]

l

[ her bir nesnenin hiz ve konumunun gincellenmesi ]

Durdurmanin Kriterinin saglandimi ?

En iyi cozim

Sekil 3.7. Yercekimi arama algoritmasi akis semasi (Yalgin, vd., 2012)

Yercekimi Arama Algoritmasi Adimlari

e Baslangic: Yercekimi sabiti (G), maksimum iterasyon sayisi ve bir kiitlenin
diger kiitlelere yapacag etkiyi hesaplamak i¢in kiiciik bir sabit € tanimlanir

(Yalgin vd., 2012).
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e Arama Uzaymmin Tanimlanmasi: Sistemde ka¢ parcacigi tanimlanacagi

kisimdir. Pargaciklar arama uzayinda rastgele yerlesir.
Xi = (X}, ..., X4, .., XM i=1,2,3, ... N (3.83)
¢ Yercekimi Sabiti Tanimlama: Her iterasyonda en basta atanan sabit degerin

her iterasyonda azaltildig1 kisimdir. Arama hizi zamanla azalan yercekimi ile

arama hizi kontrol edilir.

ok
G(t) = Gyxe ™% (3.84)

Yukardaki denklemde G, sabiti; <, 6nceden belirlenen bir degeri; k, iterasyonda

kacta oldugunu gosterir.

e Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmasi: Uygunluk degerleri hesaplanan

degerlerin en iyi ve en kotiileri segilir.
Problem minimize edilecekse;
eniyi(k) = min(fit;(k)) (3.85)

enkotii(k) = max(fit;(k)) (3.86)

Problem maksimize edilecekse;
eniyi(k) = max(fit; (k)) (3.87)

enkotii(k) = min(fit; (k) (3.88)
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Yukardaki denklemlerde j = {1, ... ,N}" dir. fit;(k) j. kiitlenin k. iterasyondaki
uygunluk degeridir. eniyi (k) ve enkotii(k) ise sirasiyla en iyi ve en kotu

¢ozumdir.

Kiitle Hesaplanmasi: Bir kiitlenin aktif yercekimsel kiitlesi, pasif yercekimsel

ve eylemsizlik kiitlesi esitlenerek tiim kiitleler hesaplanir.

Mg = Mp; = M;; = M; (3.89)

_ fij(K)-worst(k)

my(k} = best(k)—worst(k) (3.90)
_ _mi®
M; (k) = T, 0 (3.91)

Etki Alan1 Hesaplanmasi: Newton kanunlarindan esinlenilerek iki cismin
birbirine uyguladiglr c¢cekim kuvveti; cisimler arasi mesafenin kiitleler

mesafenin kiitlelerin ¢carpimina boliinmesi sonucu hesaplanir.
Rjj(k) = ”Xi(k),Xj (k)” (3.92)
3.89’da tanimlanan Rj;, k. iterasyonda i ve j cisimleri aras1 mesafeyi verir.

ivme Hesab1: Newton’un ikinci yasasi ivme yasasina dayanarak asagidaki

formiile gore kiitle ivmeleri hesaplanir.

Fd(k
all(k) = _Mlii((k)) (3.93)

ad(k) k. jenerasyonda d. boyutta i. kiitlenin ivmesini verir.

Son: Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda en uygun kiitle cisim segilir

(Yal¢in, vd., 2012).
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4. ARASTIRMA BULGULARI

dizilerdeki degiskenlerin algoritmalarla 1s1 degistirici formiillerine uygulanip en

verimli olan 1s1 degistiricisi tasarimi belirlenir. Bu formiiller gerekli

parametrelerle optimizasyon islemine tabi tutularak en uygun tasarim sonucunu
ve maliyetini bulunmasi saglanir. Govde borulu 1s1 degistiricisi tasarimi icin

gerekli parametreler asagida tanitilmistir.

Cizelge 4.1. Govde borulu 1s1 degistiricisi parametre c¢izelgesi

Parametre | Aciklamasi
Boru ¢ap1 12 ile 32 mm arasinda degisen bir degerdir.
{12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30, 32}
Boru gecis | Govde icinden gececek olan akiskanin kag defa kivrilip gececegini
sayisl belirten bir degerdir. 1 ile 8 arasinda degisen bir degerdir.
{1,2,4,6, 8}
Govde capt | Govde borusunun dis capidir. 150 ile 1200 mm arasinda degisen bir
degerdir.
{150, 200, 250, 300, 350, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 1100,
1200}
Sasirtma Govde borunun igindeki Kesmeler arasindaki boslugun degeridir.
levhalari Govde ¢apinin kat1 0.2 ile 0.45 arasinda bir degerdir.

arasl bosluk

{2,2.5,3,3.5,4, 4.5}

Sasirtma Govde boru icindeki kesmelerin yiizdelik yiiksekligi olarak ifade
levhasi edilir. %15 ile %45 arasinda degisen bir degerdir.
yuksekligi | {15, 25, 35, 45}

Boru dizilimi

Govde icindeki boru demetinin dizilimini ifade eden sayilaridir.1 i¢in
ti¢cgen dizilim, 2 i¢in kare dizilim.

{1, 2}

Akis tiirt

Akiskanini akis yoniinii ifade rakamlardir. 1 icin paralel akin 2 i¢in
karsit akim ve 3 i¢in ¢apraz akim gegerlidir.

{1,2,3}
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Optimizasyon probleminin ¢6ziimu i¢in onerilen bu g¢alismada uygun olan
optimizasyon algoritmalar1 modellenip sistem iizerinde denenmistir. Ortaya
cikan grafikler karsilastirilip diisiik maliyet ve en hizli ¢6ziimii belirten
optimizasyon algoritmasi bulunmaya c¢alisiimistir. Bu c¢alismada belirlenen
optimizasyon algoritmalar1 sistem tlizerinde denenmistir. Yukaridaki tabloya
gore deki esitlikte verilen parametrelere gore 11x5x14x6x4x2x3 = 110880 adet

tasarim konfiglirasyonu denenmistir.
Problem c¢6ziimiinde akisin tiirbiilanshi olabilmesi icin Re, hiz ve basing
degerlerinin belli degerlerin altinda olmasi gerekmektedir. Bu kisitlar asagidaki

cizelgede gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Deger kisitlamalari

Deger Kisitlama Araligi
Govde tarafi Akiskanin Hizi (V;) V,>05 V; <15
Boru tarafi Akiskanin Hizi (V) V, > 0.1
Govde tarafi akiskani icin Reynold Degeri (Re;) Re; < 2300
Boru tarafi akigskani i¢cin Reynold Degeri (Re;) Re; <2300
Govde tarafi akiskani icin Basing Degeri (P;) P, < 10°
Govde tarafi akiskani icin Basing Degeri (P,) P, < 10°

4.1. Gévde Borulu Is1 Degistiricisi Optimizasyon Sonuclari

algoritmalari sistem tlizerinde denenip grafikleri belirlenip elde edilen sonuglari
maliyet ve 1s1 degistirici alan1 6zellikleri bakimindan karsilastirilip en uygun

optimizasyon algoritmasi belirlenmistir.

Problemde verilen veriler boru demetinin i¢indeki akiskanin giris sicaklig1 20 C°,
cikis sicaklig1 35 C° ve govdenin igcinden gececek olan akiskan icin giris sicakligi
75 C°, cikis sicakligl 50 C° olarak verilmistir. Sicak olan su géovde borunun icin

den soguk olan ise boru demetlerinin i¢cinden verilmistir.
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4.1.1. Genetik algoritma optimizasyon sonuclari

Genetik algoritmay1 formiiller iizerinde test edip denedigimizde ortaya ¢ikan
grafikler asagidaki gibi gosterilmistir. Sekil 4.1’ teki grafik Genetik algoritmanin
formiiller tlizerinde uygulandiginda iterasyonla uygun hale gelen maliyet
iterasyon grafigidir. Iterasyon arttikca toplam maliyet daha uygun hale gelmis ve
optimizasyon islemi en uygun maliyet ¢6zlimiinli bulmustur. Genetik algoritma
ile yapilan denemelerde en uygun maliyet 15.804 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.2’
te gosterilen grafikte ise alan iterasyonla birlikte verilmis olup optimize edilen
maliyetle paralel diizeyde seyretmistir. Sekil 4.3’ te ise basing grafigi ise govde
tarafi ve boru tarafi alaninin minimize edilmesiyle siirekli artan cizgide

seyretmektedir.

700,000

600,000 =

Toplam Maliyet(Ctotal)

500,000 Yatinm Maliyeti{Cini)
o isletim Maliyeti(Coper
< 400,000 ; yeti(Coper)
(7]
=
T 300,000
=

200,000

100,000

\\—‘—--__

1 3 5 7 9 111315171921 23 2527 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

iterasyon

Sekil 4.1. Genetik algoritma maliyet iterasyon grafigi
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iterasyon
Sekil 4.2. Genetik algoritma alan iterasyon grafigi
40
35
25
20
e (30vde Tarafi(P2)
15 Boru Tarafi(P1)
10
5
0
1 35 7 9111315171921232527293133353739414345474951

iterasyom

Sekil 4.3. Genetik Algoritma basing iterasyon grafigi

4.1.2. Parcacik siirii algoritmasi optimizasyon sonuglari

Parcacik siirii algoritmasini formiiller lizerinde test edip denedigimizde siire¢

sonucunda ortaya ¢ikan grafikleri asagidaki gibi gosterilmistir. Sekil 4.4’ deki

grafik parcacik siirti algoritmasinin formiiller {izerinde uygulandiginda

62



iterasyonla en uygun hale gelen maliyet-iterasyon grafigidir. iterasyon arttikca
toplam maliyet daha uygun hale gelmis ve optimizasyon islemi en uygun maliyet
¢oziminu bulmustur. Parcacik stri algoritmasi ile yapilan denemelerde en
uygun maliyet 16.213 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.5’ de gosterilen grafikte ise
govde alani ve iterasyon birlikte verilmis olup optimize edilen maliyetin yine
optimize edilen alanla orantili olarak azaldig1 gozlemlenmistir. Sekil 4.6’ de ise
basing grafigi ise gdvde ve boru tarafi alaninin minimize edilmesiyle siirekli artan

cizgide seyretmektedir.

35000

Toplam Maliyet(Ctotal)
30000

Yatinm Maliyeti(Cini)

25000 :
o Isletim Maliyeti(Coper)
%ZOOOO

=
15000
=
10000
5000

1 35 7 91113151719212325272931333537394143
iterasyon

Sekil 4.4. Parcacik siirii algoritmasi maliyet iterasyon grafigi
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Sekil 4.5. Pargacik siirii algoritmasi alan-iterasyon grafigi
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Sekil 4.6. Parcacik siirt algoritmasi basing-iterasyon grafigi

4.1.3. Ates bocegi algoritmasi optimizasyon sonuglari

Ates bocegi algoritmasini formiiller Uzerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin ortaya ¢ikan maliyet iterasyon grafigi sekil 4.7’ deki gibidir. Bu
grafikte iterasyon arttikca toplam maliyet daha uygun hale gelmis ve
optimizasyon islemi en uygun maliyet ¢oziimiinii bulmustur. Parcacik siirii
algoritmasi ile yapilan denemelerde en uygun maliyet 16.213 $ olarak
bulunmustur. Sekil 4.8’ de gosterilen grafikte ise alan ve iterasyon birlikte
verilmis olup optimize edilen maliyetin yine optimize edilen alanla orantil
oldugu bulunmustur. Sekil 4.9’ da ise basing grafigi ise govde ve boru tarafi

alaninin minimize edilmesiyle stirekli artan ¢izgide seyretmektedir.
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Sekil 4.7. Ates bocegi algoritmasi maliyet-iterasyon grafigi
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Sekil 4.8. Ates bocegi algoritmasi alan-iterasyon grafigi

65




60

50

I
=

Boru Tarafi(P1)
Govde Tarafi(P2)

Basing {kPa)
LJ
=

]
=]

10

135 7 9111315171921232527293133353739414345474951
iterasyon

Sekil 4.9. Ates bocegi algoritmasi basing-iterasyon grafigi

4.1.4. Yarasa siiriisii algoritmasi optimizasyon sonuclari

Yarasa stiriisii algoritmasini formiiller iizerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet-iterasyon grafigi sekil 4.10° deki gibi gosterilmistir. Bu
grafikte gosterilen yarasa siiriisii algoritmasinin formiiller iizerinde
uygulandiginda iterasyonla en uygun hale gelen optimizasyon grafigidir.
Iterasyon arttikca toplam maliyet daha uygun hale gelmistir. Yarasa algoritmasi
ile yapilan denemelerde en uygun maliyet 3.220 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.11’
deki grafikte ise govde alani-iterasyon grafigi gozlenmektedir. Bu grafikte govde
tarafi alaninin maliyetle orantili bir bicimde azaldig1 gozlemlenmistir. Sekil
4.12’deki ise govde ve boru tarafi basing¢-iterasyon grafigidir. Bu grafikte ise

govde alaninin azalmasina bagh olarak basing artisa ge¢mistir.
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Sekil 4.10. Yarasa siirtsii algoritmasi maliyet-iterasyon grafigi
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Sekil 4.11. Yarasa siirtisii algoriitmasi alan-iterasyon grafigi
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Sekil 4.12. Yarasa siirtisu algoritmasi basing-iterasyon grafigi

4.1.5. Yercekimsel arama algoritmasi optimizasyon sonuclari

Yercekimsel arama algoritmasini formiiller iizerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet-iterasyon grafigi sekil 4.13’ de ve alan-iterasyon grafigi
sekil 4.14’ de oldugu gibi gosterilmistir. Sekil 4.13" deki grafikte gosterilen
Yercekimsel arama algoritmasinin formiiller tizerinde uygulandiginda maliyeti
iterasyonla uygun hale gelen grafigidir. Burada iterasyon arttik¢a toplam maliyet
daha uygun hale gelmistir. Yercekimsel arama algoritmasini ile yapilan
denemelerde en uygun maliyet 5.919 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.15’ de ise
govde ve boru tarafi basing-iterasyon grafigidir. Bu grafikte ise govde alaninin

azalmasina bagl olarak basing artisa ge¢mistir.
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Sekil 4.13. Yercekimsel arama algoritmasi maliyet-iterasyon grafigi

3,500

3,000

2,500 Govde Tarafi (A2)

2,000

Alan (m?)

1,500

1,000

500 K

0 10 20 30 40 50 60

iterasyon

Sekil 4.14. Yergekimsel arama algoritmasi alan-iterasyon grafigi
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Sekil 4.15. Yercekimsel arama algoritmasi basing-iterasyon grafigi

4.1.6. Kurt siiriisii algoritmasi optimizasyon sonuclari

Kurt siirlisii algoritmasini formiiller tizerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet grafigi sekil 4.16 te, alan grafigi sekil 4.17" de oldugu gibi
gosterilmistir. Sekil 4.16’ deki grafik Kurt siiriisii algoritmasinin formiiller
lizerinde uygulandiginda iterasyonla en uygun hale gelen optimizasyon
grafigidir. iterasyon arttikca toplam maliyet daha uygun hale gelmistir. Kurt
siiriisti algoritmasini ile yapilan denemelerde en uygun maliyet 5.336 $ olarak
bulunmustur. Sekil 4.17'deki grafikte ise maliyetin diismesi ile govde tarafi
alanda da diisii gozlemlenmistir. Sekil 4.18’ da verilen basing grafigi ise govde

tarafl alaninin minimize edilmesiyle siirekli artan cizgide seyretmektedir.
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Sekil 4.16. Kurt striisi algoritmasi maliyet-iterasyon grafigi
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Sekil 4.17. Kurt siirtisii algoritmasi alan-iterasyon grafigi
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Sekil 4.18. Kurt stiriisii algoritmasi basing iterasyon grafigi

4.1.7. Karinca kolonisi algoritmasi optimizasyon sonuclari

Karinca kolonisi algoritmasini formiiller {izerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet-iterasyon grafigi sekil 4.19’ da, alan -iterasyon grafigi sekil
4.20’ de oldugu gibi gosterilmistir. Sekil 4.19’ daki grafikte gosterilen Karinca
kolonisi algoritmasinin formiiller tizerinde uygulandiginda iterasyonla uygun
hale gelen maliyet-iterasyon grafigidir. iterasyon arttik¢ca toplam maliyet uygun
hale gelmistir. Karinca kolonisi algoritmasini ile yapilan denemelerde en uygun
maliyet 150.160 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.20°deki grafikte ise maliyetin
diismesiile govde tarafi alanda da diisiis gozlemlenmistir. Sekil 4.21’ de ise basing
grafigi ise govde tarafi alaninin minimize edilmesiyle stirekli artan c¢izgide

seyretmektedir.
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Sekil 4.19. Karinca kolonisi algoritmasi maliyet-iterasyon grafigi
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Sekil 4.20. Karinca kolonisi algoritmasi alan-iterasyon grafigi
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Sekil 4.21. Karinca kolonisi algoritmasi basing iterasyon grafigi

4.1.8. Kril siiriisii algoritmasi optimizasyon sonuglari

Kril siiriisii algoritmasini formiiller Uzerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet-iterasyon grafigi sekil 4.22’ de ve alan-iterasyon grafigi
sekil 4.23’ de oldugu gibi gosterilmistir. Sekil 4.22 teki grafikte gosterilen kril
surusi algoritmasinin formiiller tizerinde uygulandiginda iterasyonla uygun hale
gelen maliyet-iterasyon grafigidir. iterasyon arttikca toplam maliyet daha uygun
hale gelmistir. Kril siirtist algoritmasi ile yapilan denemelerde en uygun maliyet
32.220 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.23’ deki grafikte ise maliyetin diismesi ile
govde tarafi alanda da distis gozlemlenmistir. Sekil 4.24’ de ise basing grafigi ise
govde ve boru tarafi alaninin minimize edilmesiyle stirekli artan c¢izgide

seyretmektedir.
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Sekil 4.24. Kril siiriisii algoritmasi basing-iterasyon grafigi

4.1.9. Ar1 kolonisi algoritmasi optimizasyon sonuglari

Arn kolonisi algoritmasini formiiller iizerinde test edip denedigimizde bu
algoritmanin maliyet-iterasyon grafigi sekil 4.25 te, alan-iterasyon grafigi sekil
4.26 te oldugu gibi gosterilmistir. Sekil 4.25’ deki grafikte gosterilen ar1 kolonisi
algoritmasinin formiiller lizerinde uygulandiginda iterasyonla en uygun hale
gelen optimizasyon grafigidir. Iterasyon arttik¢ca toplam maliyet daha uygun hale
gelmistir. Ar1 kolonisi algoritmasi ile yapilan denemelerde en uygun maliyet
15.336 $ olarak bulunmustur. Sekil 4.26’da ise azalan maliyete bagh olarak govde
borunun alaninda da diislis gozlenmistir. Sekil 4.27’ de ise basing grafigi ise govde

ve boru tarafi alaninin minimize edilmesiyle siirekli artan ¢izgide seyretmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada en uygun govde borulu 1s1 degistiricileri tasarim maliyetini bulmak
icin optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ¢o6ziim onerileri sunulmustur.
Belirlenen tasarim parametreleriyle; govde capi, gecis sayisi, govde capi,
kesmeler arasi bosluk, baffle yiiksekligi, boru dizilimi ve akis tiirti i¢in ayr1 ayri
degerler kombinasyona tabi tutulup farkl farkl tasarimlar ortaya ¢ikarilmistir.
Her bir optimizasyon iizerinde yapilan deneylerin maliyetsel karsilastirilmasi
sekil 5.1’ de verilmistir. Bu sonuglarin degerlendirilmesinde bir orijinal maliyet
degeri sekil 5.1’ de ve 5.2’ de verilen grafikte belirtilmistir. Sekil 5.2‘deki grafikte
ise orijinal optimizasyona islemine tabi tutulmayan tasarim maliyeti iizerinden
tasarruf ylzdesi belirtilmistir. Grafikte, optimizasyon teknikleri ile maliyetteki
yuzde azalma goriilmektedir. Tlim bu optimizasyon siire¢leri sonrasinda ortaya

tasarim parametreleri ¢izelge 5.1’ deki algoritmalariyla gosterilmistir.

Yapilan ¢alismalar 1s1ginda en uygun tasarim maliyetini bize hazirlayan algoritma
yarasa suiriisu algoritmasi olmustur. Yarasa stirtisu ile yapilan deneylerde maliyet
3.220 $ ve tasarruf orani %92 olarak bulunmustur. Kurt siiriisii algoritmasinda
verimlilik ve maliyet olarak yarasa stiriisiinde hemen hemen ayni olmaktadir. Bu
algoritmanin maliyet sonucu 5.369 $ ve tasarruf oran1 % 87 olarak bulunmustur.
Yercekimsel arama algoritmasinda verimlilik ve maliyet acisindan Yarasa ve Kurt
siirtisiinden ardindan maliyet sonucunu 5.919 $ ve tasarruf oranini % 86 olarak

bulunmasini saglamistir.

Bu calismalarin endiistride genis bir kullanim alani olan gévde borulu 1s1
degistiricisinin uygun maliyetle tasarlanmasina yeni bir bakis agisi
kazandirilmas: amag¢lanmistir. Boylelikle giincel siirii zekas: algoritmalarinin
mithendislik alaninda kullanimlarinin verimli oldugu gosterilmistir. Yaptigimiz
bu ¢alismayla endiistride gévde borulu 1s1 degistirici maliyeti en uygun diizeyde

secilebilecek ve isletmelere verimlilikler artacaktir.
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Cizelge 5.1. Optimizasyon deneyleri sonucunda elde edilen tasarim parametreleri

Algoritma | Dis Cap GB:S; Govde »asirtma . Slaesvl{l;?la DiZi.l irr.l Akis tiirt
Say1si Capr | levhasi aralhigl Kesmesi Secimi

GA 12mm 8 |600mm| 3.50 x Dis ¢cap % 25 Kare Capraz
PSO 18mm 8 |600mm| 2.50 x Dis ¢ap % 35 Kare Capraz
ABA 12mm 1 |800mm| 3.50xDiscap | % 35 Uggen Karsit
YA 14mm 4 |350mm| 2.50 x Dis cap % 35 Ucgen Paralel
YAA 30mm 4 |600mm| 4.50x Dis cap % 35 Ucgen Paralel
KSA (Kurt)| 14mm 4 |350mm| 4.50 x D1s ¢cap % 35 Kare Paralel
KKA 14mm 4 |300mm| 4.50 x D1s ¢cap % 35 Kare Capraz
KSA (Kiril) | 30mm 4 |600mm| 3xDiscap % 25 Kare Karsit
YAK 30mm 4 |600mm| 3xDiscap % 25 Kare Karsit
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