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OZET

Miihendislik alaninda yapilan optimizasyon ¢aligsmalari son yillarda yogun ugras alani haline
gelmistir. Rulmanlarin tasarim optimizasyonu bu alana giren problemlerden biridir.
Rulmanlarin tasariminda geometrik, kinematik, gii¢c, performans, uzun 6mir ve yiiksek
giivenilirlik gibi ¢esitli kisitlamalar vardir. Bu hedefleri topluca gerceklestirmek i¢in optimal
bir tasarim metodolojisine, yani ¢ok amacl bozkurt optimizasyona ihtiyag duymaktadir.
Bozkurt Optimizasyonu (BO) siirii zekasina sahip sezgisel algoritmalar icerisin de yer alan
bir optimizasyon teknigidir. Bozkurt Optimizasyonu (BO) bozkurtlarin sosyal hiyerarsisi
ve avlanma stratejisinden ilham alan bir algoritmadir. Bu ¢alismada, dinamik kapasite (Cq)
ve elastohidrodinamik asgari film kalinligi (Hmin), rulman yatagi i¢in iki temel hedef ayr1
ayri, ciftle ve ayn1 anda gelismis optimizasyon teknigi olan BO kullanilarak optimize
edilmistir.
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ABSTRACT

In recent years, optimization studies in the field of engineering has become an area of
intensive work. The design optimization of the bearings is one of the problems in this area.
In the design of bearings, there are various constraints such as geometrical, kinematic,
power, performance, long life and high reliability. It requires an optimal design
methodology, ie multi-purpose moorland optimization, to achieve these objectives in a
collective manner. Bozkurt Optimization (BO) is an optimization technique in heuristic
algorithms with herd intelligence. Bozkurt Optimization (BO) is an algorithm that is inspired
by the social hierarchy and the hunting strategy of the wolves. In this study, dynamic
capacity (Cq) and elastohydrodynamic minimum film thickness (Hmin), two basic targets for
the bearing housing are optimized separately, using double and simultaneous advanced
optimization techniques BO.
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1. GIRIS

Miihendislik tasarimi, istenen hedefe ulasmak i¢in hedef iizerinde etkili olabilecek tim
parametreleri ele alan, tekrarlayan bir siirectir. Mekanik tasarim, tasarimeilarin ihtiyaglarina
gore belirli gereksinimleri (mukavemet, sapma, agirlik, asinma, korozyon, vb.) her zaman
degerlendirdikleri bir optimizasyon siirecini igerir (Savsani, Rao ve Vakharia, 2011).
Miihendislik tasarim problemleri genellikle biiyiik 6l¢ekli ve dogrusal olmayan ya da siirh
optimizasyon problemlerine sahiptir (Akay ve Karaboga, 2012). Tasarim optimizasyonu
belirli hedeflerden (objektif fonksiyonlar), uygun ¢éziimler igeren bir arama alanindan ve
optimizasyon yontemleri ile yapilan bir arama siirecinden olusur (Rao ve Patel, 2011).
Uygun ¢oziimler, tasarim parametrelerinin tiim olas1 degerleri ile karakterize edilen tiim
tasarimlarin  kiimesidir (tasarim degiskenleri). Sistem tasariminda optimum tasarim

yontemlerinin yararl oldugu bir¢ok uygulama vardir (Arora, 2004).

Geleneksel optimizasyon yontemleri, mekanik tasarim problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Geleneksel yontemler karmasiklik ve yakinsama problemleri nedeniyle
sadece birkac¢ tasarim degiskenini kullanabilir. Tasarim parametreleri arttik¢a, karmasiklik
artar ve bu durum optimum ¢6ziime ulasmanin zorlasmasina neden olur. Ayrica, yerel asgari
(veya maksimum) sorunlara kars1 yavas birlesme gibi onemli dezavantajlara sahiptirler
(Mendi, Baskal, Boran ve Boran, 2010). Buna ek olarak, ¢ogu mekanik tasarim problemi
belirli kisitlamalar igerdiginden, geleneksel optimizasyon algoritmalar ile ¢oziilmelerini
zorlagtirmaktadir (He, Wu ve Prempain, 2004). Optimizasyon problemi, tasarim
degiskenlerinin agik islevleri olarak ifade edilmeyen objektif fonksiyonlar ve kisitlamalar
iceriyorsa veya manipiile etmek i¢in ¢ok karmagsiksa, bunlari klasik optimizasyon
yontemlerinde ¢6zmek zordur (Mendi ve digerleri, 2010; He ve digerleri, 2004; Rajesvare
ve Rao 2007). Bu sebeple son yillarda zeki optimizasyon yontemleri bu alanda yogun bir

sekilde kullanilmaktadir.

Rulmanli yataklar mekanik ve uzay miihendisligi uygulamalarmin ¢ogunda 6nemli bir
bilesen olarak ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Ev aletleri, otomotiv, uzay, havacilik,
mikro veya nano-makine uygulamalarinin gelistirilmesi, rulmanlarin tasarim teknolojisinin

ilerlemesine katki saglamistir.



Tasarim miihendisleri, uzun 6miirli, verimli ve son derece giivenilir rulman tasarimi i¢in bir
tasarim teknolojisi gelistirmeye ¢aligmislardir. Bu nedenle hedefleri toplu olarak optimize
etmeye ihtiya¢ duymuslardir. Makine elemanlarinin optimizasyonu bu optimum hedeflerin
elde edilmesine yonelik faaliyetleri kapsamaktadir. Her ne kadar son yillarda bu alanda
yogun ¢aligmalar goziikse de halen bu hedeflerin ayn1 anda optimize edilmesine yonelik cok
az sayida caligma vardir. Optimum rulman tasarimina yonelik calismalarda da benzer bir
durum s6z konusudur. Ozellikle rulmanlarin cok amagcl optimizasyonuna yonelik ¢alismalar

literatiir i¢in oldukg¢a yeni ve az sayidadir.

Bu calismada sabit bilyali rulmanlarda dinamik kapasite (Cq) ve elastohidrodinamik
minimum film kalinliginin (Hmin) optimizasyonu ele alinmigtir. Problem ¢ok amaclh bir
optimizasyon problemidir. Calismada, bozkurt optimizasyon yaklasimi kullanarak
rulmanlarin ¢ok amacl tasarim optimizasyonu problemine ¢6zliim getirilmeye calisilmistir.
Calismada ele alinan problem ilk olarak Chakraborthy, Vinay, Nair ve Tiwari (2003)
tarafindan tanimlanmig, Rao ve Tiwari (2007) tarafindan ¢alisilmis, daha sonra Gupta, Nair
ve Tiwari (2007) tarafindan ele alinmistir. Chakraborthy ve digerleri (2003) problemi
¢ozmek i¢in genetik algoritma (GA) kullanmistir. Problem Rao ve Tiwari tarafindan bes
tasarim parametresi ve on tasarim degiskeni kullanilarak ele alinmistir. Montaj agis1 tasarim
parametreleri agisindan tiiretilmistir. Problemde Geneltik Algoritma (GA) kullanilarak iki
asamada optimize edilmistir. Gupta problemi ¢6zmek i¢in nesnel optimizasyon algoritmast:
NSGA 1II yontemi kullanmistir. Calismada, dinamik kapasite (Cq), statik kapasite (Cs) ve
elastohidrodinamik minimum film kalinligini (Hmin) optimize edilmistir. Bu caligmada
rulmanlarin ¢ok amagh tasarim optimizasyonu problemi ¢ok amacl bozkurt optimizasyon
yontemine (Multi Objective Greywolf Optimizer — MOGWO) ilk defa uygulanmistir.
MOGWO ile elde edilen sonuglar 6nceki ¢alismalarin sonuglari ile karsilagtirilarak yontemin

rulman optimizasyon problemini ¢6zmedeki etkinligi / performansi gozlenmistir.

Calismanin bu boliimden sonraki diizeni agsagidaki sekildedir;

2. boliimde konuyla ilgili daha once yliriitiilen ¢alismalar kaynak aragtirmasi basliginda
degerlendirilmistir. 3. Bollimde rulmanl yataklar hakkinda genel bir bilgi verilmektedir. 4.
Boliimde genel optimizasyon ve 5. Bolimde tasarimda optimizasyon konusuna
deginilmektedir. 6. Boliimde bozkurt optimizasyon yontemi tanitilmaktadir. 7. Boliimde tez

kapsaminda ele alinan problemin optimizasyon siireci ve sonuglari anlatilmistir. 8. Boliimde



ise calismanin genel bir degerlendirmesi yapilmis ve gelecek calismalara yonelik 6nerilerde

bulunulmustur.






2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde, farkli rulman tipleri i¢in optimizasyon yontemlerinin kullanimin1 gésteren bazi
caligmalar vardir. Literatiir calismalarinda géze c¢arpan ilk husus bu konuda yiiriitiilen
caligmalarin sayisinin azhigidir. Yiiriitilen bu ¢alismalar klasik optimizayon teknikleri ve

zeki optimizasyon teknikleri kullanilarak yapilmistir.

Klasik optimizasyon yoOntemleri siirekli ve tiirevi alabilir fonksiyonlarin minimum
degerlerini bulmak icin diferansiyel analiz tekniklerini kullanir. Bu yontem ayrica daha
gelismis yontemlere de alt yapi olusturmaktadir. Bazi problemler, siirekli tiirevlenemeyen
objektif fonksiyonlar1 i¢erdiginden, klasik optimizasyon teknikleri, pratik uygulamalarda

siirli kapsamlara sahiptir.

Son yillarda, geleneksel matematiksel programlama tekniklerinden kavramsal olarak farkli
olan bazi optimizasyon yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler modern veya geleneksel
olmayan optimizasyon yontemleri olarak isimlendirilmistir. Bu yontemlerin ¢ogu biyolojik

yapilardan ve dogadaki siirii davranislarindan ilham alinarak gelistirilmistir.

Asimov’un rulman yataklarinin optimizasyonuna yonelik calismasi bu alandaki 6ncii
calismadir (Asimov, 1966). Bu calismada belirli bir hizda belirli bir yiikii destekleyen bir
rulman yataginin uzunlugunun ve ¢apinin optimum tasarimini gergeklestirilmistir. Asimow,
calisgmada Newton-Raphson yontemini kullanarak siirtiinme kaybinin ve milde olusacak

egilmeyi minimize etmeyi hedeflemistir.

Yatak tasarim sistemlerinin gelistirilmesi i¢in programlama tekniklerini uygulayan oncii
calisma ise Seireg ve Ezzat’in ¢alismasidir (Seireg ve Ezzat, 1969). Calismada, rulman
uzunlugu, radyal bosluk ve yaglayici maddenin ortalama viskozitesinin se¢imi i¢in otomatik
bir sistem Onerilmistir. Sistem, bir hidrodinamik kaymal1 yatagin belirli hiz ve yiik altinda

performansini optimize etmektedir.

Maday (1970), Wylie ve Maday (1970), hidrodinamik yataklarda optimum konfigiirasyonu
belirlemek i¢in degiskene ait hesaplamanmn sinirli degisken metotlarin1 kullandilar.
Rulmanin yiik tasima kapasitesini en yiiksege c¢ikarmak igin tasarim kriterleri

belirlemislerdir.



Seireg (1972), mekanik elemanlarin ve sistemlerin tasariminda optimizasyon tekniklerinin
kullanimina iligkin bazi1 ornekler gézden gecirmistir. Bunlar arasinda disliler, rulman
yataklari, donen diskler, basingli kaplar, egilme ve burma altinda miller, uzunlamasina darbe

uygulanan kirisler ve elastik temas ve yiik dagilimlarinin sorunlari ele alinmastir.

Changsen (1991), rulman yataklar1 i¢in gradyan tabanli sayisal optimizasyon teknigi
kullanarak bir tasarim yontemini tanimlamistir. Makarali rulmanlarin tasarimi igin bes
objektif fonksiyon oOnermistir: Maksimum yorulma Omrii, maksimum asinma &mri,
maksimum statik yiik orani, minimum siirtiinme momenti ve minimum ddnme orani.
Calismada makarali rulmanlarin ¢ok amacgli optimizasyon kavrami Onerilmis ve
optimizasyon sorununun sadece temel kavramlari ve ¢oziim teknikleri herhangi bir
illiistrasyon olmadan sunulmustur. Rulmanl yataklarin optimizasyonu i¢in 6nerilen objektif
fonksiyonlarm, geometrik ve kinematik kisitlamalari ile baglantili olarak dogrusal olmadigi

gosterilmistir.

Hirani, Athre ve Biswas (2000), motor muylu rulmani tasarimi igin tarafindan gelistirdikleri
cesitli modelleri kullanarak bir tasarim metodolojisi ortaya koymuslardir. Cap boslugunun
ve yatak uzunlugunun se¢imi, minimum film kalinligi, maksimum basinci ve maksimum
sicaklig sinirlayarak aciklanmustir. Onerilen yontemin etkinligine ydnelik bir akis semast

gosterilmistir.

Choi ve Yoon (2001), ¢ift sirali egik bilyali rulman tipinde bir otomotiv tekerlek tasiyici
biriminin tasarim degiskenlerini belirlemek i¢in GA tabanli bir tasarim yoOntemi
gelistirmistir. Calismada, rulman yataklarmin tasarim problemi kisitli bir optimizasyon
problemi olarak goriilmiistiir. Calismada herhangi bir kisitlama ihlali olmaksizin, en uygun

sekilde tasarlanmis tekerlek tasiyici birimin sistem dmriinii artirdigi goriilmiistiir.

Chakraborthy ve digerleri (2003), yuvarlanmali yataklarin standart rulman tablolarina ve
rulman performansi karakteristiklerine dayanan tasarimlarda ortaya ¢ikan sorunlari ¢6zmeye
yonelik olarak genetik algoritmalar (GA) kullanan bir yaklagim Onermistir. Caligmada,
klasik optimizasyon tekniklerinde kullanilan tasarim parametreleri {igten bese artirilmistir.
Avyrica tablolarda dikkate alinmayan yorulma émriinii dikkate alan bir tasarim modeli ortaya

konmustur.



Rao ve Tiwari (2006), yuvarlanmali yataklarin tasarimi i¢in sinirlandirilmis dogrusal
olmayan optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in bir prosediir belirlemislerdir. Montaj agis1
tasarim parametreleri agisindan tiiretilmistir. Bes tasarim parametresinin oldugu calismada
toplam on tasarim degiskeni goz oniine alinmistir. Problem iki asamada optimize edilmistir.
Optimizasyon i¢in GA kullanilmistir. Standartlarda listelenenlere gore dinamik kapasitenin

gelistirildigi goriilmiistiir.

Gupta ve digerleri (2007), rulmanlarin tasarimi i¢in ¢ok amacgli optimizasyon yontemi
kullandiklar1 ¢aligmasinda: Dinamik kapasite, statik kapasite ve minimum film kalinliginin
optimizasyonunu NSGA-II algoritmasi yardimiyla gerceklestirmislerdir. Problemde on
tasarim degiskeni kullanilmistir. 1kili ve iiclii optimizasyon yapilarak problem
coziimlenmistir. Dinamik kapasite ve statik kapasitenin i¢ kanal egrilik katsayisindaki

degisikliklere kars1 ¢ok hassas oldugu ortaya konmustur.

Rao ve Tiwari (2007), tek amach optimizasyon i¢in gercekci kisitlamalarla ve genetik
algoritma yardimiyla bir rulmanli tasarim yontemi gelistirmislerdir. Calismada, optimize
edilmis tasarim parametrelerinin standart kataloglarda listelenenlere kiyasla daha iyi
yorulma Omrii sagladigini bulmuslardir. Optimize edilmis tasarim degiskenlerinin yerel
ekstremitelerden (minimal ve maximal) etkilenmemesini saglamak i¢in bir yakinsama

(convergence) calismasi yapmislardir.

Kalita, Tivari ve Kakoty (2002), rulmanlarin tasarimi i¢in ¢ok amacli optimizasyon {izerine
yapilan ¢aligmalarinda, dinamik kapasite, statik kapasite ve minimum film kalinligindan
olusan ama¢ fonksiyonlarmin agirlikli bir kombinasyonunu yapmiglardir. Cok amach
problem, skaler optimizasyon problemine doniistiiriilmiistiir. Bu ¢alismada kisithi skaler
optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in deterministik algoritmalar1 ve stokastik algoritmalari
kullanilmigtir. Deterministik yaklasim olarak i¢ ceza (penalty) fonksiyonu yontemi
kullanilmis, simiile edilmis tavlama ve genetik algoritmalar stokastik yaklagimlar olarak

kullantlmistir.

Kumar, Tiwari ve Reddy (2008), silindirik makarali rulmanlarin tasarimi i¢in dogrusal
olmayan kisith bir optimizasyon problemi dnerilmis ve optimizasyon probleminin ¢éziimii
icin bir prosediir agiklanmistir. Silindirik rulman tasariminda, temel dinamik kapasitenin

optimizasyonu i¢in dort adet geometrik degisken ve bes kisitlama sabiti secilmistir.



Geometrik kisitlamalar, rulman standartlarinda standart sinir boyutlarindan formiile
edilmigtir. Tasarim probleminin girdisi, bir tasarime1 i¢in mevcut olan rulman standartlar
ve kataloglarindan se¢ilmistir. Ger¢ek kodlanmis genetik algoritmalar kullanilarak, yatak
tasarim problemi optimize edilmis ve elde edilen yatak dinamik kapasitesi standart
kataloglardaki degerler ile karsilastirilmistir. Imalat toleranslarinin tasarim degiskenlerine

etkisini gérmek i¢in bir duyarlilik analizi yapilmistir.

Kumar ve Tiwari (2009), calismasinda silindirik makarali rulmanlarin tasarimi igin
logaritmik profil (LP) taglandirma Onerilmistir. Tasarim parametreleri ve kisitlamalari
belirlendikten sonra, ger¢ek kodlanmis genetik algoritmalar kullanilarak yatak tasarimi
problemi optimize edilmistir. Optimize edilmis yatak dinamik kapasitesi ve yorulma omrii

standart kataloglarda verilerle karsilastirildiginda iyilesme oldugu goriilmiistiir.

Wei ve Chengzu (2010), ¢calismasinda rulman siirtiinme kayiplarini azaltarak rulman émriini
uzatacak bir problem ele alinmistir. Cok amagli optimizasyon problemi NSGA-II
kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Rulman makrogeometrileri (delik ¢api, dis cap ve genislik)
standart olarak ele alinirken, standart olmayan i¢ geometri parametreleri kullanilmistir.
Donme siirtiinme giicii kaybi, mevcut tasarimla ayni1 oldugunda, optimize edilmis tasarimin

kullanim 6mrii, mevcut tasarimin kullanim 6mriiniin % 36'sindan daha fazla bulunmustur.

Lin (2010), ¢aligmasinda sabit bilyal1 rulmanlarda dinamik kapasitenin optmizasyonunu
gerceklestirmek i¢in on tarasim degiskeni ile yirmi kisitlama kosulu kullanmistir. Problemde
ikili kod genetik algoritmalar (binary-code genetic algorithms-BGA) da elde edilen sonuglar
ile genetik algoritma (GA) ve diferansiyel evrim algoritmasindan (DE) olusan karma bir
algoritmadan elde edilen sonuglar ile karsilagtirma yapilmistir. GA — DE algoritmasinin
daha iyi dinamik yiik derecesini buldugunu ve BGA kullanilarak elde edilen sonuglara gore

gore yaklasik %1,3 - %11,1 daha yiiksek oldugunu gdstermislerdir.

Tiwari, Sunil ve Renddy (2012), tarafindan konik makarali rulmanlarin tasarimi i¢in kisith
lineer olmayan bir optimizasyon problemi formiile edilmis ve optimizasyon probleminin
¢Oziimii i¢in bir prosediir tanimlanmistir. Calismada, geometrik, rulman standartlar1 ve
dayaniklilik faktorlerine dayanan gergekci kisitlamalar formiile edilmistir. Geometrik
kisitlamalar, rulman standartlarinda standart sinir boyutlarindan formiile edilmistir. Tasarim

problemi girdisi rulman standartlar1 ve kataloglarindan secilmistir. Ger¢ek kodlanmis



genetik algoritmalar kullanilarak tasarim optimizasyonu problemi optimize edilmis ve ilgili
dinamik yiik kapasitesi, standart kataloglarda verilene gore yorulma omriinde iyilesme
gostermistir. Imalat toleranslarmin tasarim degiskenleri i{izerindeki etkisini gdzlemlemek

icin bir duyarlilik analizi yapilmastir.

Tudose, Kulcsar ve Stanescu (2013), NP1092 tek sirali silindirik makarali rulmanda dinamik
radyal kapasite (C;) ve minimum film kalinligint (Hmin) optimize ederek en uygun optimum
tasarim1 elde etmislerdir. Problemin ¢6ziimiinde ¢ok amagli evrimsel algoritma (EA)
kullanmistir. Problemde rulman yataginin i¢ geometrisini tanimlamak i¢in minimum sayida

tasarim degiskeni kullanilmistir.

Waghole ve Tiwari (2014), calismasinda rulman dinamik kapasitesini optimize etmek igin
hibrit bir yaklasim onermistir. Dogrusal olmayan optimizasyon formiilasyonu, yapay ar1
kolonisi (Artificial Bee Colony Algorithm - ABCA), diferansiyel arama algoritmasi
(differential search algorithm-DSA), 1zgara arama yontemi (grid search method-GSM) ve
hybrid method-HM) (HM, ABCA / DSA ve GSM kombinasyonunun yeni yaklasimi)
kullanilarak ¢6zlilmiistiir. Toleransin tasarim degiskenlerine, dinamik kapasite iizerindeki
etkisini gormek i¢in duyarlilik analizi yapilmistir. Optimize edilmis rulmanlarin dinamik

kapasitesi, rulman kataloglarinda belirtilenlerden daha yiiksek bulunmustur.

Panda, Nanda ve Mishra (2015), calismasinda yuvarlanma yatakli rulmanlarin tasariminda
onemli bir problem olan yorulma démriinii ele almistir. Calismada, siralama tabanli kisitlama
isleme yontemiyle yeni kisitlamalar kullanilarak radyal bilyali rulmanin dinamik yiik
kapasitesi optimize edilmistir. Ayrica temel tasarim degiskenleri kisitlamalarla birlikte
orneklendirilmistir. Gelistirilen yaklagim ile daha diisiik temas gerilmeleri olan stabil bir
rulman tasarimi elde edilmistir. Calismada pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ve 6gretme-
ogrenmeye dayali optimizasyon (TLBO)’dan olusan hibrit bir algoritma kullanilmistir.

Gelistirilen hibrit algoritma ile kisitlamalar tatmin edilirken yakinsama hizi arttirilmistir.

Kim, Kang, Yoon ve Choi (2016), standart olmayan egik bilyali rulman optimizasyonu i¢in
mikrogenetik algoritma (microgenetic algorithm - MGA) ve ilerici kuadratik tepki yiizeyi
yontemi (progressive quadratic response surface method - PQRSM) algoritmasi

kullanmiglardir. Problemde alt1 tasarim degiskeni kullanilmistir. MGA ve PQRSM
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sonuclarinin kiyaslandigi calismada PQRSM ile elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu

bulunmustur.

Dragoni (2017), tarafindan yapilan calismada konik makarali rulmanlarin i¢ boyutlar
maksimum dinamik kapasite i¢in optimize edilmistir. Ele alinan yatak sistemi, radyal ve
eksenel kuvvetlerin herhangi bir kombinasyonu altinda gerceklesen iki ayni yatagi
icermektedir. Temel derecelendirme Omriiniin, silindir i¢indeyken kuadratik olarak daha
fazla arttig1 ve silindirlerin en boy oraninin, silindir setinin adim ¢apimin altinci giiciiyle

arttig1 ve uygulanan radyal kuvvetin {igiincii giicliyle azaldig1 gosterilmistir.

Shaikh ve Kamble (2017), bilyali rulmanlarin dinamik yiik kapasitesi Jaya algoritmasi
kullanilarak optimize edilmistir. Cesitli tasarim parametrelerinin belirli bir yanit parametresi
iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Jaya algoritmasinin sonuglari, genetik algoritmadan elde
edilen degerlerle karsilastirilmis ve segilen optimizasyon teknigi, genetik algoritmadan daha

1yi bir ¢ozlim saglamistir.

Aparna, Jana, Shesu ve Bhattacharjee (2018), bir traktoriin sanziman da kullanilan derin
oluklu sabit bilyali rulmanin dinamik kapasite, statik kapasite ve elasto-hidrodinamik film
kalinligin1 genetik algoritma (NSGA-II) ve kalabalik mesafe pargacik siiriisii optimizasyonu
(crowding distance particle swarm optimization - PSOCD) algoritmalar1 kullanarak optimize
etmistir. iki algoritmanm performansmin karsilastirildigi calismada problemi ayni anda
uygulanarak gézlemlemisglerdir. PSOCD sonuglarinin NSGA-II sonuglarina gore daha {istiin

ve avantajli oldugu gosterilmistir.

Jat ve Tivari (2018), kiiresel rulmanli yataklarin yorulma ve asinma davranigini optimize
ettikleri ¢aligmalarinda NSGA-II yaklasimini1 kullanmislardir. Cok amagli optimizasyon
yaklasiminin kullanildigt ¢aligmada, amag¢ fonksiyonlar1 dinamik yiik kapasitesi ve
hidrodinamik film kalinligidir. Calismada rulman omiir faktorii ve spesifik film kalinhigi,
mevcut tasarima kiyasla artmistir. Tasarim degiskenlerinin sapmasinin objektif fonksiyonlar
tizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in yapilan duyarlilik analizinde ii¢ tasarim degiskeninin
ve objektif fonksiyonlarin toleranslarini gostermistir. Sunulan optimizasyon yontemi ile

rulman Omriiniin arttig1 gézlenmistir.
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Dandagwhal ve Kalyankar (2017), makarali rulmanlarin dinamik kapasitesinin
optimizasyonu igin yeni bir optimizasyon teknigi olan Ogretme-Ogrenmeye Dayali
Optimizasyon (Teaching—Learning-Based Optimization — TLBO) teknigi kullanilmistir.
Secilen problemlerde 9 tasarim degiskeni ele alinmistir. Elde edilen sonug, standart
kataloglara ve el kitaplarina goére daha iyi bulunmugstur. Bu nedenle, bu ¢alismada, rulman

tasariminda Onerilen performans optimizasyonunun uygulanabilir oldugu gosterilmistir.

Tiwari ve Chandran (2018), sabit bilyal1 rulmanlarda dinamik kapasite (C4), maksimum
yatak sicakligl (Tmax) ve elasto-hidrodinamik minimum film kalinligi (Hmin) optimizasyonu
icin yapay ar1 kolonisi (the artificial bee colony - ABC) teknigi kullanilmigtir. Secilen
problemlerde 9 tasarim degiskeni ele alinmistir. Problemde kullanilan tasarim
degiskenlerinden egirilik yar1 ¢ap1 (ri) disinda hi¢ bir degiskenin dinamik kapasite (Cq)

iizerinde olumsuz etkiye sahip olmadig gosterilmistir.

Heidari ve digereri (2019), bu calismada Harris Sahinleri Optimizasyonu (Harris Hawks
Optimization - HHO) adi verilen yeni bir popiilasyona dayali optimizasyon algoritmasi
gelistirmislerdir. Onerilen HHO algoritmasi, dogadaki isbirlik¢i davramslardan ve yirtici
kuslarin avi kovalama tarzlarindan esinlenmistir. Calismada rulmanlarda dinamik yik
kapasitesine etki eden 9 tasarim degiskeni ele alinmistir. Segilen problemde HHO
algoritmasi ile elde edilen sonucglar TLBO, GA ve PVS algoritmalariyla elde edilen
sonuclarla karsilastirilmistir. Yapilan kiyaslamada HHO algoritmasimin daha iyi sonuglar

elde edilmistir.
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3. RULMANLI YATAKLAR

Rulmanli yataklar, mekanik ve uzay miihendisligi uygulamalarinin ¢ogunda 6nemli bir
bilesen olarak kullanilmaktadir. Rulman ya da yuvarlanma elemani, rulmanh yataklarin ig
ve dis bilezikleri arasinda yuvarlanarak en az siirtinme ve kayipla is yapmasini saglayan

makine elemanlardir.

— Das Bilezik

Omuzlar

i¢ Bilezik

Dis Cap Delik Ayirici

ic Bilezik
Bilya Kanali

Ihs Bilezik
Bilya Kanali

Sekil 3.1. Bilyali yatak gorseli (Gonzalez, 2019)

Yataklardan mil muylusuna iletilen gii¢, iki bilezik arasindaki yuvarlanma elemani ile
yapilmaktadir. Siirtlinme katsayisinin rulmanli yataklarda rulmanlar sebebiyle diisiik olmasi,
kaymali yataklara gore rulmanh yataklarin en 6nemli {istiinliiglidiir. Yuvarlanma elemanlar1
yataklarinda kullanilan bes tip yuvarlanma elemani vardir: Bilyalar, silindirik makaralar,

kiiresel makaralar, konik makaralar ve igneli makaralar.

Cogu yuvarlanma elemani yatagi kafeslere sahiptir. Kafesler, siirtlinmeyi, aginmay1 ve
elemanlarin birbirine siirtiinmesini engelleyerek baglanir. Kafesli makarali rulmanlar,
18'inci yiizyilin ortalarinda John Harrison tarafindan kronometreler iizerindeki
caligmalarinin bir pargasi olarak icat edilmistir (Sobel ve Dava, 1995). Rulmanli elemanlar,
maliyet, boyut, agirlik, tasima kapasitesi, dayamklilik, dogruluk, siirtinme yoniinden

avantajlara sahiptir.

Rulmanli yataklarda statik stirtiinme katsayisi (ilk hareket siirtlinmesi) oldukc¢a diisiiktiir.
Diisiik devirlerde yiik tasima kapasitesi, fazla yaglamaya ihtiya¢ duyulmamasi, kolay temin
edilebildiginden ve kirli ortamlarda dayanikliliginda dolay1 tercih edilmektedir. Rulmanlt
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yataklar agir yiik altinda yol alma i¢in oldukca uygundur. Yiiksek hizlar ve darbeli alisma
icin ise kaymali yataklar daha uygundur. Cok yiiksek cevre hizlari yorulma c¢evrimini
hizlandirdig1, yuvarlanma elemanlar1 iizerine biiyiik kuvvetler geldigi ve yaglamada
problemler yarattig1 icin rulmanli yataklar uygun degildir (Temiz, 2009). Rulmanh yataklar
genel olarak hem radyal hem de eksenel yiikleri tastyabilirler. Rulmanl yataklarin eksenel
boyutlar1 (genislikleri) kaymali yataklara gore daha kiicliktiir. Rulmanli yataklarin séniim
kabiliyeti kaymali yataklara gore ¢cok daha kotiidiir ve kaymali yataklardan daha giirtiltiili

calisirlar.

3.1. Radyal Yataklar

3.1.1. Sabit bilyah yataklar

Sabit bilyal1 yataklar, tek parca yapidan meydana gelen elemanlarina ayrilmayan tipte radyal
yiikleri tastyan ve en ¢ok kullanilan yatak tipidir. Radyal yatak olmalarina ragmen eksenel
yiik tasiyabilirler. Tek sirali ve ¢ift sirali olmak {izere iki tip yatak ¢esidi vardir. Sabit bilyali
yataklar isletme aninda olusabilecek eksenel yiikleri de tasir, ancak eksenel kuvvet radyal
tasima kapasitesi nedeniyle rulmanin eksenel yiik sinirini asiyorsa iki yatak yan yana
yerlestirilerek tandem diizeni uygulanir. Uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilan sabit

bilyal1 yataklarin temini ve bakimi kolay yataklardir (Babalik ve Cavdar 2013: 493, 498).

Sekil 3.2. Sabit bilyali yatak (UMT bearing, 2019)
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3.1.2. Oynak bilyah yataklar

Oynak bilyali yataklar tek kafese yerlestirilmis ¢ift siral1, dis bilezikteki yuvarlanma yolu i¢
biikey kiire bi¢ciminde olan, parcalarina ayrilmayan yataklardir. Bu nedenle agilar
ayarlanabilir. Yataklamalarda eksen hatalarindan ve mil esnemelerinde eksene gore 4°'ye
kadar dengeleyebilirler. I¢ bilezigi genis oynak bilyali yataklar cekme olarak imal edilmis

millerle takilmaya uygundur. Genellikle tarim makinelerinde kullanilirlar.

Sekil 3.3. Oynak bilyal1 yataklar (UMT bearing, 2019)
3.1.3. Egik bilyah yataklar

Egik bilyali yataklar radyal yiik ve tek yonde biiylik degerli eksenel yiik tasiyabilirler.
Bilyeler i¢ ve dis bilezikte birbirlerinin tersi tarafta ve bilya yuvasinin bir tarafindaki omuz
yiiksek diger tarafindaki alcaktir. Tek sirali ve ¢ift sirali olmak iizere iki ¢esit egik bilyali
yatak vardir. Bileziklerin tek omuzu olmasi sebep ile tek yonde eksenel kuvvet tasiyabilirler.
Ters yonde gelebilecek kuvvetlere karsi ikinci bir yatak kullanilir. Iki sirali egik bilyalt
yataklar yan yana kullanilan tek sirali iki yatagin yaptig1 goérevi yapar. Cift sirali yataklar iki

tek sirali yataga gore daha ensizdirler.
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Sekil 3.4. Egik bilyali yatak (UMT bearing, 2019)

3.1.4. Omuzlu yataklar

Sabit bilyali1 yataklar gibi i¢ bilezik sabit rulman tipidir. Bilezik yuva derinligi bilyal
yataklara gore daha azdir. Radyal yiik tagiyabilen omuzlu yataklar tek yonde eksenel yiik
tagiyabilirler. Delik ¢ap1 25-30 mm’ye kadar iiretilen omuzlu yataklar kullanim olarak

genellikle kiiciik elektrikli aletlerde ve benzinli motorlarda goriilmektedir.

Sekil 3.5. Omuzlu yataklar (CR bearing, 2019)

3.1.5. Silindirik makaral yataklar

Makarali yataklar, bilinen ilk yatak tipidir ve kullanimi1 en az MO 40'a kadar uzanmaktadir.

Silindirik makarali yataklar, i¢ bilezik ve yuvarlanma elemani, dis bilezik olarak parcalarina
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ayrilabilen tek ve iki sirali tipleri olan radyal yataklardir. Makarali yataklar tipik olarak
bilyal1 yataklardan daha yiiksek radyal yiik kapasitesine sahiptir, ancak eksenel ylikler
altinda daha diisiik kapasite ve daha yiiksek siirtlinme vardir. Tiim radyal yataklarda oldugu
gibi, dis ylik siirekli olarak silindirler arasinda yeniden dagitilir. Cogu zaman, toplam silindir

sayisinin sadece yarisindan azi yiikiin 6nemli bir bolimiinii her zaman tasir. (Babalik ve

Cavdar 2013: 493, 499)

Sekil 3.6. Silindirik makarali yatak (UMT bearing, 2019)
3.1.6. igneli yataklar

Igneli yataklar, makaral yataklarin bir tiirii olarak sadece radyal yiik tasiyabilen yataklardir.
Caplarindan ii¢ ila on kat daha uzun ve biiyiik bir radyal yiik tagima kapasitesi bulunan
makaralara sahiptirler. Igneli yataklarda ¢ok uzun ve ince silindirler kullanir. Genellikle
silindirlerin uglar1 noktalara dogru incelerler ve bunlar, silindirleri esir tutmak ig¢in
kullanilirlar. Makaralar ince oldugundan, yatagin dis ¢ap1 ortadaki delikten sadece biraz
daha biiytiktiir. Cogunlukla otomotiv sektoriinde kullanilan igneli yataklar, sanziman ve

kompresorlerde tercih edilen yatak tipidir.
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Sekil 3.7. Igneli yatak (UMT bearing, 2019)

3.1.7 Masurah yataklar (Ficih yataklar)

Masurali yataklarda yuvarlanma elemani fi¢1 seklindedir. Tek sirali masurali yatakta ic
bilezik masuraya uygun, i¢ biikey bir yuvaya ve iki yanda da faturalara sahiptir, dis bilezik
ise faturasizdir. I¢ yiizeyi yuvarlanma elemanini tam saracak sekilde kiiresel formdadir.
Eksenlerin acgisal sapmalarina izin verecek sekilde bilezikler birbirlerine gore eksene dik
yonde hareket edebilirler. Yiiksek radyal yilik tasima kabiliyetine sahip olan masurali

yataklar eksel ylik tagima a¢isindan zayiftirlar.

Sekil 3.8. Masurali yatak (Alagam, Rulman, 2019)

3.1.8 Oynak makarah yataklar

Oynak makarali yataklar ¢ift sirali yataklardir. Dis bilezikteki ortak yuva ve yuvarlanma
yolu igbiikeydir. I¢ bilezikte her bilezikte ayri yuva olan ve pargalarma ayrilmaz
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rulmanlardir. Bu nedenle 2.5° kadar olan eksen kagikliklar1 ayarlanabilir. Oynak makarali
yataklar iki yonde eksenel kuvvet tasiyabilirler. Cok biiylik radyal kuvvet tagima 6zelligi

olan oynak makarali yataklar eksenel kuvvete kars1 kullanilmazlar.

Sekil 3.9. Oynak makarali yatak (UMT bearing, 2019)

3.1.9. Konik makarah yataklar

Konik makarali rulmanlar, dis bilezik ve i¢ bilezik gibi pargalarina ayrilabilen yataklardir.
Yuvarlanma elemanlar1 i¢ bilezik ve dis bilezigin konik yiizeylerine temas ederek hareket
ederler. Cogu makarali yatak yalnizca radyal veya eksenel yiikler tasirlar, ancak konik
makaral1 yataklar hem radyal hem de eksenel yiikleri destekler ve genellikle daha biiyiik
temas alani nedeniyle bilyali yataklardan daha yiiksek yiik tasiyabilirler. Konik makarali
yataklarin olumsuz taraflari, imalat karmasikliklar1 nedeniyle bilyali yataklardan daha pahali

olmasidir.
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Sekil 3.10. Konik makarali yatak (UMT bearing, 2019)

3.2. Eksenel Yataklar

3.2.1. Eksenel silindirik makaral yataklar - Eksenel igneli yataklar

Eksenel kuvvetin ¢ok biliyiik oldugu ve yiikiin darbeli gedigi zaman segilen yataklarda
silindirin merkeze yakin ve uzak tabanlar1 arasindaki hiz farkinin biiyiik olmasi i¢in tek sira

makara yerine iki veya daha fazla sayida makara dizini ayn1 kafes i¢ine yerlestirilir.

Igneli eksenel yataklar, radyal tiirlerinde oldugu gibi hacimden tasarruf gerektiginde hem

bilezikli hem de bileziksiz, sadece kafes ve igneler olarak kullanilir.

3.2.2. Eksenel oynak — Konik makarah yataklar

Eksenel yiikle birlikte radyal yiikte tasiyabilen yataklardir. Yuvarlanma elemanlar1 konik
masuradir. Yatak eksenine egik yonde gelen kuvvetleri de tasiyabilirler. Egik yiikleri
tastyabilmeleri i¢in mil bilezigi ile mil ve govde bilezigi ile govde arasinda uygun bir gecme
secilmelidir. 2,3° lik eksenel kayikliklar1 dengeleyebilirler. Geometrisinin ve hareketinin

karmasikligindan dolay1 yaglamada gres yerine sivi yaglayici tercih edilir.

3.3. Yataklarn Yiik Tasima Ozelikleri

Yataklarin yiik tasima kabiliyetleri dinamik yiik ve statik yiik kabiliyetleri ile yuvarlanma

elemaninin temas sekline bagh olarak degismektedir. Bu nedenle sistemin ihtiyaglarma en



21

uygun yatak secimi i¢in yiikleme tipine bagl olarak, Cizelge 3.1°deki 6zelliklere dikkat

etmek gerekmektedir.

Cizelge 3.1. Yataklarin kullanildig1 uygun yerler (Baskal, 2008)
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R“’."’i"“ f‘l]?‘:l; Egr':l;’f—;"h bilyah makarah | silindirik | makarah bilyal
e g i rulman rulman makarah rulman rulman
ot )
] 7227 A | ez | | 2= 7 =L
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=] | B= - ) || By | ==
Fadyal [
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—_— .- —— =i - — —_—
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3.4. Yatak Secme Etkenleri

Yataklarin se¢iminde, yataklarin kapladigi alanla birlikte yataklara gelen yiikiin
biiytikliigiinden ziyade yiikiin etkili oldugu yon, yani yiik radyal m1, eksenel mi yoksa hem
radyal hem eksenel mi oldugu 6nemlidir. Yiikiin dinamik veya statik sekli dikkat edilmesi
gereken hususlardir. Bir konstriiksiyonda genellikle rulman i¢in 6ngdriilen yer kisithdir, bu
nedenle tasarima en uygun yatak se¢imi de dikkat edilmesi gereken hususlardandir. Bir diger
etken ise egik konum acisidir, birbirini karsilamayan yatak yuva eksenleri ve millerin yiik

altinda esnemesinden kaynaklanir. Her bir yatak tipi i¢in egik konum agis1 farklidir.
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Bir rulmanin yiikleme durumuna gore tercihinden sonra, disli kutusu igerisindeki alan ve
eksenleme durumlan diisiiniilerek bir ¢ok alternatife sahip tip se¢ilmelidir. Silindirik
makarali rulmanlar ve konik makarali rulmanlarin yuvarlanma elemanlarinin ¢izgisel
temasina bagl olarak eksenleme kabiliyeti iyi degildir. Cizgi temasi olan bu rulmanlarin

bilyal1 olanlara gore esnemezligi daha iyidir.

Yatak devir sayisinda, makaral1 yataklar yiiksek devirlerde ¢aligmaya elverislidir. Kombine
yiikler yataga gelecekse egik bilyali, konik makarali, oynak makarali ve eksenel bilyali
yataklar tercih edilmelidir. Eksenel yiiklemelerde ve yiiksek devirli ¢alismalarda eksenel

bilyal1 yataklar verimli bir sekilde kullanilmaktadir.

3.5. Yataklarda Statik Yiik

Bir yatagin temel yiik katsayisi (Cs) (statik kapasitesi) "maksimum ylikli yuvarlanma
elemaninin sabit pozisyonunda olan yatakta meydana gelen kalic1 deformasyona neden olan

yiik" olarak tanimlanir.

Statik kapasitenin tiiretilmesinin temeli, yuvarlanma elemani ve yariglar arasinda olusan

maksimum temas gerilmesidir.

3.6. Yataklarda Dinamik Yiik

Yataklar icin farkli hedefler arasinda, dinamik kapasite (Cq) en 6nemli olanidir, ¢iinkii bu,
bir rulmanin en uzun yorulma omrii i¢in temel olusturur. Dinamik yiik derecelendirmesi
olarak da bilinen dinamik kapasite, bir grup goriiniiste ayn1 yatagin i¢ halkalarinin bir milyon

devirlik 6mri olarak ifade edilir:

Dinamik kapasite, kontak bolgesinin alt yiizeyinde, kaldirma elemanlar1 ve yarislar arasinda

olusan maksimum oktahedral kayma gerilmesine dayanmaktadir.

3.7. Film kalinh@

Yataklarda uzun asinma 0mrii 6nemli bir beklentidir. Bu sebeple yataklardaki yuvarlanma
elemanlar1 ve bilya oluklar1 arasindaki metal-metal temasi Onlenmelidir. Yuvarlanma

elemanlar1 (bilya) ve oluklar arasindaki metal-metal temasini dnlemek i¢in yaglayici ve
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yaglayicinin asgari film kalinlig1 (Hi») onem arz etmektedir. Elasto Hidrodinamik Yaglama
(EHL) teorisi ile minimum film kalinlig1 tahmin edilir. Diisiik asinma gereksinimi géz 6niine
alindiginda, optimizasyon problemi belirli bir yatak smir boyutlart i¢in minimum film
kalinliginin maksimize edilmesini hedefler. H,.i»’in hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil, i¢
ve dis kanallar i¢in ayr1 ayr1 uygulanmalidir. Bunun sebebi, en optimum sonucu elde etmek

icin hem i¢ hem dis kanal minimum film kalinligin1 maksimize etmektir.
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4. OPTIMiIiZASYON

Optimizasyon, tasarimcilara en uygun tasarimi birkag olas1 secenek arasindan veya sonsuz
bir segenekler kiimesinden otomatik olarak tanimlamaya yardimci olan bir tasarim aracidir.
Herhangi bir miihendislik sisteminin tasarimi, insas1 ve bakimi konusunda miihendislerin
bir¢ok asamada bir¢ok teknolojik ve yonetsel karar almalar1 gerekir. Tiim bunlarin amaci

istenen ¢abayi en aza indirerek arzu edilen yarari en {ist diizeye ¢ikarmaktir.

4.1. Tarihsel Gelisimi

Optimizasyon yontemlerinin varligt Newton, Lagrange ve Cauchy gilinlerine kadar
izlenebilir. Newton ve Leibnitz'in hesaplamaya katkisiyla diferansiyel hesap yontemlerinin
gelistirilmesi saglanmistir. Bernoulli, Euler, Lagrange ve Weirstrass fonksiyonelliklerin
minimizasyonu ile ugragan varyasyonlarin temellerini atmiglardir. Bilinmeyen ¢arpanlari
eklemeyi igeren kisith sorunlar i¢in optimizasyon yontemi, ilk olarak Lagrange tarafindan
¢cOziilmiistiir. Kisitsiz minimizasyon problemlerini ¢ézmek icin ilk uygulama Cauchy
tarafindan yapilmistir. Bu erken katkilara ragmen, yirminci yiizyilla kadar yeni metotlar

izerine ¢ok az ilerleme kaydedilmistir.

1947'de dogrusal programlama problemleri i¢in Dantzig tarafindan simpleks yonteminin
gelistirilmesi ve 1957'de Bellman tarafindan dinamik programlama problemleri igin
optimumlugun prensibinin ilan edilmesi, kisith  optimizasyon yoOntemlerinin

gelistirilmesinin yolunu agmistir (Rao 1996).

Kuhn ve Tucker (1951) tarafindan programlama problemlerinin optimal ¢6ziimii i¢in gerekli
ve yeterlilik kosullar {izerinde ¢alismalar baslatilmistir. Bu ¢alismalar dogrusal olmayan
programlamada daha sonraki aragtirmalarin temelini olusturmustur. 1960'larin basinda
Zoutendijk ve Rosen'in dogrusal olmayan programlamaya katkilari onemli olmustur.
Dogrusal olmayan programlama problemleri i¢in evrensel olarak uygulanabilir tek bir teknik
bulunamamis olmasina ragmen, Fiacco ve Mc Cormick'in c¢alismalar, kisitlamasiz
optimizasyonun bilinen teknikleriyle ¢oziilmesi gereken bir¢ok zor sorunu beraberinde
getirmistir (Fiacco ve McCormick, 1964). Geometrik programlama 1960'larda Duffin, Zener
ve Peterson tarafindan gelistirilmistir (Duffin, Zener ve Peterson, 1973). Gomory,
optimizasyonun en heyecan verici ve hizla gelisen alanlarindan biri olan tam say1

programlamada Oncii ¢alismalar yapmistir (Gomory, 1960). Bunun nedeni, gercek
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diinyadaki uygulamalarin ¢ogunun bu kategoriye girmesidir. Dantzig ve Charnes ve Cooper
stokastik programlama tekniklerini gelistirerek ve tasarim parametrelerinin bagimsiz ve

normal dagilmis oldugunu varsayilarak problemleri ¢ozmiislerdir (Rao 1996).

Fiziksel sinirlamalari yerine getirirken birden fazla hedefi optimize etme arzusu, ¢ok amacli
programlama yontemlerinin gelistirilmesine yol agmistir. Hedef programlama, ¢ok objektif
optimizasyon problemlerinin spesifik tiplerini ¢6zmek icin iyi bilinen bir tekniktir. Hedef
programlama ilk olarak 1961'de Charnes ve Cooper tarafindan dogrusal problemler i¢in
onerilmistir. Oyun teorisinin temelleri 1928'de Von Neumann tarafindan atildi ve o
zamandan beri teknigi birka¢ matematiksel ekonomi ve askeri problemleri ¢ozmek igin
uygulanmistir. Sadece son birka¢ yilda oyun teorisi miihendislik tasarim problemlerini

¢ozmek i¢in uygulanmistir.

4.2. Klasik Optimizasyon Teknikleri

Klasik optimizasyon yontemleri siirekli ve tiirevi alabilir fonksiyonlarin minimum
degerlerini bulmak icin diferansiyel analiz tekniklerini kullanir. Klasik optimizasyon
problemlerinde optimum degeri hedef fonksiyonun yapisi belirlemektedir. Klasik
optimizasyon problemleri, kisitlayicinin tipine bagl olarak; esitlik kisitlayicili (Equality
Constraint) ve esitsizlik kisitlayicili (Inequality Constraint) olmak iizere ikiye ayrilir ve her
iki durum i¢in farkli yaklasimlar optimum ¢6ziimii elde etmek i¢in kullanilir. Bu yontem
ayrica daha gelismis yontemlere de alt yapi olusturmaktadir. Bazi problemler, siirekli
tirevlenemeyen objektif fonksiyonlar: icerdiginden, klasik optimizasyon teknikleri, pratik

uygulamalarda sinirli kapsamlara sahiptir. (Johansson ve digerleri, 2003)

4.3. Tek Degiskenli Optimizasyon (Single-Variable Optimization)

Tek degiskenli optimizasyon algoritmalari {izerine yapilan arastirmalar, ¢ok amach
optimizasyon algoritmalari, kisithh optimizasyon algoritmalar1 ve benzerleri gibi daha
karmagik optimizasyon algoritmalar1 iizerine yapilan arastirmalarin temelidir (Liang ve

digerleri, 2013).

Matematiksel olarak bir fonksiyonun optimizasyonu o fonksiyonun maksimum yada

minimum noktalarinin aranmasidir. Bir fonksiyonu maksimum ya da minimum yapan nokta,
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o fonksiyona ait birinci tilirevi sifir yapan x degerleridir. Birinci tlirev bize o noktada
maks/min olup olmadigin1 verir fakat hangisi oldugunu vermez. Yani tek basina maksimum
yada minimum olup olmadigin1 vermez. Bunu anlayabilmek icin ya birinci tiirevin
isaretlerinin nasil degistigine bakmamiz gerekir, ya da ikinci tlireve gecip direk sonucun

pozitif ya da negatif olup olmama durumuna bakarak anlayabiliriz.

4.4. Cok Amach Optimizasyon (Multi-Objective Optimization)

Giliniimiizde hemen hemen her ger¢ek yasam problemlerinde birden fazla amaca sahip
optimizasyon problemleriyle karsilasiriz. Cok amagl optimizasyon problemleri tek amacli
optimizasyon problemlerine gore daha karmasik ve ¢oziilmesi daha zordur. Cok Amach
Optimizasyon birden fazla amacin sistematik ve es zamanli olarak optimize edilmesidir.
Amaglardan biri maksimize edilmeye calisilirken diger bir amacin minimize edilmeye
calisilmasi problemin karmasikligin1 ve zorlugunu daha da arttirmaktadir. Cok amacl
optimizasyon problemlerinde, karar probleminin modeli kurulurken amag¢ fonksiyonunun
olusturulmasi tek amacgl optimizasyona gore daha zordur. Optimizasyon probleminde her
zaman amag fonksiyonunu tek bir kriterde toplayamayiz. Birbirleri ile ¢elisen ve birden fazla
kriterin oldugu problemlerde tek bir ¢oziim yerine birden fazla ¢6ziim s6z konusudur. Birden
fazla ¢0ziim aranan problemlerde tek amacgli optimizasyonda kullanilan algoritmalari
kullanmak bize en iyi sonucu vermeyebilir. Bu yiizden ¢ok amacli problemlerin ¢6ziimiinde
en iyi sonuglara ulasabilmek i¢in ¢ok amagli optimizasyon yontemleri kullanilmalidir.
Amaglarin tek bir amacgta birlestirildigi ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinde sabit

agirlikli amag islevi ve degisken agirlikli amag islevi yontemleri kullanilir.
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Olasi ¢oziim
bolges:

Pareto-optumal cephe

Sekil 4.1. Pareto ¢oziim bolgesi (Kaya ve Figlali, 2016)

Cok amagh optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan klasik yontemlerden bir
tanesi, performans kriterinde amaglarin birlestirilmesidir (Murata ve Ishibuchi, 1995). Sabit
agirlikli amag fonksiyonu, birden fazla amaci, tek amag altinda birlestirir ve ¢ok amagl
problemi tek amacli problem haline getirirek ¢oziimlenir (Michalewicz, 1994). Tek
performans altinda toplamak icin en c¢ok kullanilan yontem ise, her bir amacin
agirliklandirilarak tek amag¢ fonksiyonu haline getirilmesidir. Cok amacli problemlerin
¢coziimiinde kullanilan ikinci yontem olarak, amaglarin her seferinde degistirilerek ¢oziimler
elde edilmesidir. Degisken agirlikli amag fonksiyonu yonteminde, rastgele secilmis agirlik
degerleri kullanilir. Her ¢6ztimde amag fonksiyonu degistirilerek, kalan diger amaglarin kisit
haline getirilmesi ile tek amaglhi problem gibi ¢6ziilmesidir. Amaglar arasindaki tercih
strasinin dogru belirlenmesi, ¢6ziim siirecini etkileyeceginden dolay1 6nemlidir. Cok amaglh
optimizasyon problemlerinde kullanilan ii¢lincli yontem ise pareto optimal yontemidir.
Vektor hesaplamali genetik algoritma, ¢ok amacli bir Genetik algoritma tasarlanmasi igin
atilan ilk adimdir (Schaffer, 1984). Burada, tim amaclar1 igeren bir vektor ve ¢oziimler
arasinda tercih yapmayr saglayan baskinlik kavrami ortaya c¢ikmaktadir. Cok amacgh
problemlerin ¢6ziimiinde pareto optimizasyonu teknigini kullanarak gesitli ¢6ziim kiimesi

elde etme ¢alismalar1 diger yontemlere gore oldukga azdir.
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Sekil 4.2. Pareto cephesi (Kaya ve Figlali, 2016)

4.5. NSGA-II

Srinivas ve Deb (1994) tarafindan onerilen Sorting Genetic Algorithm (NSGA) algoritmasi
1994 yilinda gelistirilerek cesitli problemlere uygulanmistir. Genetik algoritmanin bir
uzantist olan NSGA giliniimiizde giincellestirilmis olan NSGA-II algoritmasi olarak
kullanilmaktadir. Genellikle optimizasyon problemlerinin birden fazla amaci vardir. Bu
hedefler cogu zaman celigkilidir. Optimizasyon problemindeki bir hedefi optimize etmek
diger hedeflerin daha zayif olmasina sebep olabilir. Genetik algoritma, arama alan1 hakkinda
herhangi bir varsayimda bulunmadan optimal ¢oziimler elde etmek i¢in genetik operatorleri
kullanan evrimsel bir algoritmadir. NSGA-II, uygulanabilir bir ¢dziim popiilasyonuyla
calisir ve bu nedenle, ayni anda bir¢ok ¢éziimii yakalamak i¢in ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinde kullanilabilir. NSGA-II, pareto sinirini olusturmak i¢in en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir. NSGA-II algoritmas1 bireyleri baskinliga gore siralar. NSGA-II, ek
parametreler belirtmeden ¢esitliligi koruyan seckinligi ve fenotip kalabalik karsilagtirma

operatdriinii kullanir.

4.6. Zeki Optimizasyon Yontemleri

Son yillarda, geleneksel matematiksel programlama tekniklerinden kavramsal olarak farkli
olan bazi optimizasyon yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler modern veya geleneksel
olmayan optimizasyon yontemleri olarak etiketlenmistir. Bu yontemlerin ¢ogu biyolojik,

molekiiler, bocek toplayict ve ndrobiyolojik sistemlerin belirli 6zelliklerine ve
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davraniglarina dayanir. Asagida zeki optimizasyon yoOntemleri belirtilerek kisaca

aciklanmaistir:

1. Genetik algoritmalar
Benzetimli tavlama
Pargacik siiriisii optimizasyonu

Karinca koloni optimizasyonu

A S

Bulanik optimizasyon

Bu yontemlerin ¢cogu son yillarda gelistirilmis ve karmasik miihendislik problemlerinin
¢Oziimii i¢in popiiler yontemler olarak ortaya cikmistir. Genetik algoritmada, bir
optimizasyon problemine aday ¢oziimler dogal genetik ve dogal se¢im ilkelerine dayanir
(Golberg, 1989). Khachaturyan, Semenovskaya ve Vainshtein (1979), benzetimli tavlama,
katilarin 1sitilmas1 ve sonra yavas yavas sogutulmasi esasina dayanir. Hem genetik
algoritmalar hem de benzetimli tavlama, yliksek olasilikla global minimumu bulabilen ve
ayrik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in dogal olarak uygulanabilir olan stokastik
yontemlerdir. Parcacik siirii optimizasyonu (PSO), bir bocek y1gini, kus siiriisli veya bir balik
okulu gibi bir canli kolonisinin davranisina dayanir (Eberhart ve Kennedy, 1995). Ant
kolonisi optimizasyonu, bir karinca kolonisinin eylemleri iizerine modellenmis bir
optimizasyon yaklasimidir (Dorigo, 1992). ACO’da karincalarin, yiyecek kaynaklarindan
yuvalarina en kisa yolu gorme duyularint kullanmadan bulma yeteneklerinden
esinlenilmistir. Bulanik mantik, degiskenlerin dogruluk degerlerinin 0 ile 1 arasinda
herhangi bir gercek say1 olabilecegi bir mantik seklidir (Zadeh, 1965). Gergegin degerinin
tamamen dogru ve tamamen yanlis arasinda degisebilecegi kismi gergeklik kavramini ele

alan bir yaklagimdir.

4.6.1. Genetik algoritmalar

Genetik algoritma (GA), genetik ve dogal seleksiyon prensiplerine dayali bir optimizasyon
ve arama teknigidir. Bir GA, bir¢cok bireyden olusan bir popiilasyonun, belirtilen se¢im
kurallar1 altinda, “uygunlugu” en iist diizeye ¢ikaran bir duruma (yani, maliyet fonksiyonunu
en aza indiren) evrilmesine izin veren siiregtir. Yontem, 1960 ve 1970'ler boyunca (John
Holland, 1975) tarafindan gelistirilmistir ve son olarak, tezi i¢in gaz-boru hatti iletiminin

kontroliinii iceren zor bir problemi ¢dzebilen 6grencileri olan David Goldberg tarafindan
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popliler hale getirilmistir (Haupt RL. ve Haupt SE. 2004). Genetik algoritmalar g¢esitli
optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmistir (Goldberg, 1989). Birgok pratik
optimum tasarim problemi, karisik siirekli-ayrik degiskenler ve stireksiz ve konveks
olmayan tasarim alanlar1 ile karakterize edilirler. Genetik algoritmalar (GA'lar) bu tiir
problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok uygundur ve ¢ogu durumda kiiresel optimum ¢6ziimii yiiksek
olasilikla belirleyebilirler. GA'lar ilk kez sistematik olarak Hollanda tarafindan sunulmus
olsa da, biyolojik evrim kavramlarina dayanan temel analiz ve tasarim fikirleri
Rechenberg'in ¢alismasinda bulunabilir. Felsefi olarak, GA'lar Darwin'in of ttest'in hayatta

kalma teorisine dayanir.

Genetik algoritmalar dogal genetik ve dogal seleksiyon prensiplerine dayanir. Dogal
genetigin temel 6geleri - lireme, caprazlama ve mutasyon - genetik aragtirma prosediiriinde

kullanilir. GA'lar, asagidaki sekillerde geleneksel optimizasyon yontemlerinden farklidir:

1- Tek bir tasarim noktasi yerine prosediirii baslatmak i¢in bir nokta (deneme tasarim
vektorleri) popiilasyonu kullanilir. Tasarim degiskenlerinin sayist n ise, genellikle
nifusun biiyiikligii 2n ila 4n olarak alinir. Aday ¢oziimler olarak birka¢ nokta

kullanildig1 i¢in, GA'larin yerel bir optimumda tuzaga diismesi daha az olasidir.

2- GA'lar sadece objektif fonksiyonun degerlerini kullanir. Tiirevler arama prosediiriinde

kullanilmamaktadir.

3- GA'larda tasarim degiskenleri, dogal genetikteki kromozomlara karsilik gelen ikili
degisken dizileri olarak temsil edilir. Boylece arama yontemi, ayrik ve tamsayi
programlama problemlerini ¢6zmek i¢in dogal olarak uygulanabilir. Siirekli tasarim

degiskenleri i¢in, istenen uzunluklara ulagsmak i¢in dizi uzunlugu degistirilebilir.

4- Bir tasarim vektoriine karsilik gelen objektif fonksiyon degeri, dogal genetikteki etkililik

rollinii oynar.

5- Her yeni kusaginda, yeni nesil diziler, rastgele se¢ilmis ebeveynlerin secilmesi ve eski
kusaktan (eski diziler dizisi) gecisi kullanilarak iiretilir. Randomize olmasina ragmen,

GA'lar basit rastgele arama teknikleri degildir. Yeni kombinasyonlari, yeni nesillere
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daha iyi akicilik veya objektif fonksiyon degeriyle sahip olmalar1 i¢in yeni
kombinasyonlar etkili bir sekilde arastirirlar (Rao 1996).

4.6.2 Tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi metaliirjide tavlama igleminden esinlenerek isimlendirilmistir. Tavlama,
kristallerinin biiyiikliigiinii arttirmak ve kusurlarini azaltmak i¢in bir malzemenin 1sitilmasi
ve kontrollii sogutulmasini igceren bir tekniktir. Her ikisi de, termodinamik serbest enerjisine
bagli olan malzemenin nitelikleridir. Malzemenin 1sitilmasi ve sogutulmasi hem sicaklig
hem de termodinamik serbest enerjiyi etkiler. Tavlama simiilasyonu, matematiksel olarak
esdeger olan yapay cok-atomlu sistemin dengelenmesine yonelik (tavlama) istatistiksel
mekanizmalara ¢ok sayida degisken igeren bir fonksiyon i¢in ve bir global asgari yaklagimi
bulmak i¢in kullanilabilir (Khachaturyan, Semenovskaya ve Vainshtein, 1979). Orijinal
formunda simiile edilmis tavlama algoritmasi, katilarin tavlanmasi ve biiylik kombinatoryal
optimizasyon problemlerini ¢6zme problemi arasindaki benzerlige dayanir. Bu sebeple
algoritma "simiile edilmis tavlama" olarak bilinir. Yogunlastirilmis madde fiziginde,
tavlama, 1s1 banyosundaki bir sicakligin, 1s1 banyosunun sicakliginin, tim kati
parcaciklarinin kendilerini sivi fazda diizenledikleri maksimum bir degere ylikseltmek
suretiyle 1sitildigr bir fiziksel islemi belirtir. Is1 banyosunun sicakliginin yavagca
diistiriilmesi ile sogutulur. Bu sekilde, tiim parcaciklar, maksimum sicakligin yeterince
yiiksek olmasi ve sogutmanin yeterince yavas bir sekilde gerceklestirilmesi kosuluyla,
karsilik gelen bir kafesin diisiik enerji toprak durumunda kendilerini diizenlerler (Laarhoven
ve Aarts, 1987). Miihendislik uygulamalarinda, hizli sogutma malzemenin i¢indeki kusurlar
ortaya c¢ikarabilir. Bu nedenle, 1sitilmis kati maddenin (erimis metal) sicakligi, en diisiik
enerji durumuna (i¢ enerji) tekabiil eden yliksek derecede sirali bir kristalin durum ile uygun

katilagmay1 saglamak icin yavas ve kontrollii bir oranda azaltilmalhidir.

Simiile edilen tavlama algoritmasinda uygulanan yavas sogutma kavrami, ¢6ziim alani
arastirlldiginda daha kotii ¢éztimlerin kabul edilme olasiligindaki yavas bir diisiis olarak
yorumlanir. Daha da kétiisii olan ¢ozlimleri kabul etmek, en iyi ¢6ziim i¢in daha kapsamli
bir arama yapilmasina izin verdigi i¢in, meta-niteligin temel bir 6zelligidir. Genel olarak,
benzetimli tavlama algoritmalar1 asagidaki gibi ¢alisir. Her bir zaman adiminda, algoritma
rastgele, mevcut olana yakin bir ¢oziim seger, kaliteyi 6lcer ve daha sonra ona gore hareket

etmeye veya mevcut ¢oziimde kaldigr iki olasiliktan birine dayanarak mevcut ¢oziimde
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kalmaya karar verir. Yeni ¢6ziimiin mevcut olandan daha iyi veya daha kotii oldugu gergegi.
Arama sirasinda sicaklik, baslangigtaki pozitif degerden sifira giderek kademeli olarak azalir
ve iki olasiligi etkiler: her adimda, daha iyi yeni bir ¢6zlime ge¢me olasiligr 1'e tutulur veya
pozitif bir degere dogru degistirilir; bunun yerine, daha kotii bir yeni ¢6ziime gecme olasiligi

giderek sifira dogru degigsmektedir.

4.6.3. Parcacik siirii optimizasyonu

Pargacik siiriisii optimizasyonu, 1995 yilinda Doctor Kennedy ve Eberhart tarafindan 6ne
siiriilen, sezgisel bir global optimizasyon yontemidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Pargacik
stirisli optimizasyonu (PSO) evrimsel hesaplamalardan biridir. Diger evrimsel hesaplama
teknikleri gibi, PSO da niifus tabanli bir arama algoritmasidir ve pargaciklar olarak
adlandirilan rastgele ¢oziimlerin bir popiilasyonu ile baslatilir. Pargacik siiriisii
optimizasyonu, kuslar, karincalar, termitler, arillar ve esek arilar1 gibi bir koloninin veya
bdcek siiriisiiniin davranisina dayanir. Parcacik siiriisi optimizasyon algoritmasi, bu sosyal
organizmalarin davranigini taklit eder. Parcacik kelimesi, 6rnegin, bir kolonide bir ar1 veya
bir kusu belirtir. Bir siiriiniin i¢indeki her birey ya da pargacik, kendi zekasini ve siiriiniin
kolektif ya da grup zekasini kullanarak dagitilmis bir sekilde davranir. Bu nedenle, eger bir
parcacik gidaya giden iyi bir yol bulursa, siirliniin geri kalan1 da siiriiden ¢ok uzak olsa bile,
iyi yolu aninda izleyebilecektir. Siireklilik zekasina dayali optimizasyon yontemleri, evrim
temelli prosediirler olarak adlandirilan genetik algoritmalarin aksine davranigsal olarak

esinlenen algoritmalar olarak adlandirilir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Cok degiskenli optimizasyon baglaminda, siiriiniin, baglangicta ¢cok boyutlu tasarim alaninda
rastgele yerlerde bulunan her pargacikla belirtilmis veya sabitlenmis oldugu kabul edilir. Her
parcacigin iki 6zellige sahip oldugu varsayilir: bir konum ve bir hiz. Her pargacik, tasarim
alaninda dolasir ve kesfettigi en iyl konumu (besin kaynagi veya nesnel islev degeri
acisindan) hatirlar. Pargaciklar bilgi veya iyl pozisyonlar1 birbirlerine iletir ve 1iyi

pozisyonlarda alinan bilgilere dayanarak bireysel pozisyonlarini ve hizlarini ayarlar (Rao,

1996).

Basitligi ve kolay uygulanmasi dahil bircok avantajindan dolayi, algoritma fonksiyon

optimizasyonu, model siniflandirmasi, makine calismasi, nétr ag egitimi, sinyal alayi,
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belirsiz sistem kontrolii, otomatik adaptasyon kontrolii ve vb. Gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilabilir (Zheng ve digerleri 2004).

4.6.4. Karinca kolonisi optimizasyonu

1990'arin baglarinda, karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), M. Dorigo ve meslektaglar
tarafindan, sert kombinatoryal optimizasyon (CO) problemlerinin ¢oziimii i¢in dogustan
ilham alan yeni bir metaistik olarak tanitilmistir. ACO, makul miktarda hesaplama
zamaninda zor CO problemlerine yeterince iyi ¢oziim elde etmek i¢in kullanilan yaklasik

algoritmalar olan meta-sinifina aittir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), sert kombinatoryal optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin kullanilan bir meta-iiriindiir. ACO'nun ilham verici kaynagi, feromonlar1 bir
iletisim araci olarak kullanan gercek karincalarin davranisin1 ve davranigini izleyen koku
izidir. Biyolojik 6rnege benzer sekilde, ACO (yapay) koku yollariin aracilik ettigi (yapay)
karmcalar ad1 verilen basit ajanlarin bir kolonisi i¢inde dolayl iletisime dayanmaktadir.
ACO'daki koku patikalari, karincalarin ¢éziimlenmekte olan probleme karsi ¢6ziim tliretme
ve karincalarin algoritmanin yiiriitme sirasinda arama deneyimlerini yansitmasi i¢in adapte
olduklar1 dagitilmis, sayisal bir bilgi olarak hizmet eder (Dorigo ve Stiitzle 2000). Karinca
algoritmalarimin temel aldig1 dogal metafor, karinca kolonilerininkidir. Gerg¢ek karincalar,
bir besin kaynagindan yuvalarina gorsel isaretler kullanmadan, koku bilgisini kullanarak en
kisa yolu bulabilirler. Yiiriirken karincalar yerde koku biriktirir ve olasilikla diger karincalar
tarafindan daha once biriktirilen kokuyu takip eder. Sekil 4.14'de, karincalarin iki nokta

arasinda en kisa yolu bulmak icin kokulardan yararlanma yollarin1 gosteriyoruz.

Optimizasyon isleminin baslangicinda (yani, tekrarlama 1'de), tim kenarlar veya 1sinlar esit
miktarda koku ile baslatilir. Bu sekilde, yineleme 1'de, tiim karincalar ana diigiimden baslar
ve her bir tabakada bir diigiimii rastgele secerek hedef diigiimde sona erer. Ongoriilen
maksimum sayida yineleme sayisina ulasildiginda veya 6nceden belirlenmis sayida dongii
veya yinelemede daha iyi bir ¢6ziim bulunmadiginda optimizasyon islemi sonlandirilir. En
biiyilk miktarda koku iceren yoldaki diiglimlerin isaret ettigi tasarim degiskenlerinin
degerleri, optimum ¢6ziim vektoriinlin bilesenleri olarak kabul edilir. Genel olarak, optimum

¢Ozlimde, tiim karincalar ayn1 en iyi (yakinsak) yol boyunca hareket eder (Rao, 1996).
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Sekil 4.3.  Gergek karincalarin en kisa yolu bulma agsamalari (Keskintiirk ve Soyler, 2006)

4.6.5. Bulanik optimizasyon

Bulanik mantik fikri ilk olarak 1960'arda Berkeley'deki California Universitesi'nden Dr.
Lotfi Zadeh tarafindan gelistirilmistir (Zadeh, 1965). Bulanik mantik beynimizin ¢alisma
sekline daha yakin goriiniiyor. Verileri topluyoruz ve belirli esikler agildiginda, motor tepkisi
gibi belirli sonuglara neden olan daha yiiksek gergeklere daha fazla bir araya getirdigimiz

birtakim kismi gercekler olusturuyoruz.

Son zamanlarda bir¢ok endiistriyel stirece bulanik kontrol teknikleri uygulanmistir. Bulanik
mantik denetleyicileri (FLC'ler), karmasik temel tanimli siiregler baglaminda yararlt olan,
ozellikle de altta yatan dinamikleri hakkinda bilgi sahibi olmadan vasifli bir insan operator

tarafindan kontrol edilebilenler olan kural tabanl: sistemlerdir.

FLC sisteminin temel pargasi, bulanik bir anlam ve ¢ikarimsal sonug¢ ¢ikarma kuraliyla ilgili

bir dizi bulanik kontrol kuralidir (FCR) (Lozano ve Verdegay, 1997).

FCR'ler genellikle dilsel terimlerle [F-THEN kurallar1 bigiminde formiile edilir ve bunlar
tiretmek icin farkli modlar vardir. Her durumda, dilsel etiket kiimesinin {yelik
fonksiyonlariin dogru se¢imi, bir FLC'nin performansinda 6nemli bir rol oynar, uzmanlarin
bilgisini dilbilimsel kontrol kurallariyla mitkemmel bir sekilde temsil etmek zordur (Lee,

1990).
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Uzmanlarin bilgilerini dilbilimsel kontrol kurallar1 ile miikemmel bir sekilde sunar. Bulanik
kontrol kurali taban1 bir¢ok parametreye sahiptir ve kontrolii, kontrol sisteminin ayarima
baglhidir. Bu nedenle, bir FLC, denetleyici performansini degistirmek i¢in degistirilebilen bir

dizi parametre icerir. Bunlar:

1. Her degisken i¢in 6lgekleme faktorleri,
2. Dilsel degerlerin anlamini temsil eden bulanik kiime,

3. IF-N kurallari.

Bu parametrelerden her biri, farkli uyarlanabilir FLC'lere uyarlanacak kontrol parametreleri

olarak kullanilmistir (Hellendoorn ve digerleri, 1993).



37
5. TASARIMDA OPTIiMiZASYON

Giinlik yasamimizda bile, hedeflerimizi kaynaklarimizin limiti dahilinde siirekli olarak
optimize ediyoruz. Ornegin, belirli bir yasam seviyesini korurken harcamalarimizi en aza
indirebilir veya tasarruflarimizi en tist diizeye ¢ikarabiliriz. Bir araba i¢in aligveris yaparken,
fiyatin karsilayabilece§imiz degeri asmamasi kosuluyla, tercihimizi (otomobil, giivenlik,
yakit ekonomisi, vb. Performansi) en {iist diizeye ¢ikarmaya calisabiliriz. Tiim tasarim
gereksinimlerini  karsilarken, iiriiniin performansini optimize ettigimiz miihendislik

tasariminda da ayn1 durum gegcerlidir.

Tasarim Optimizasyonu, tasarimin optimizasyon fikirlerinin uygulanmasiyla ilgilenir ve
tasarimin bir amag arayisi, karar verme etkinligi olarak ele alinabilecegi fikrinin ana temasini
olusturur (John, 1985). Tasarim optimizasyonu, miihendislik ihtiyaclarini karsilayan en iyi
tasarim parametrelerini  bulma siirecidir. Miihendisler tipik olarak, alistirmalar
degerlendirmek ve en iyi tasarimi belirlemek icin deneyler, istatistik ve optimizasyon
teknikleri kullanirlar. Tasarim optimizasyonu genellikle tasarim parametrelerinin birbiriyle
iligkili fiziksel alanlardaki etkilerini degerlendirmek icin ¢oklu tasarim ortamlarinda

uygulanir.

Optimizasyon tasarimi, endiistriye fiziksel uygulamadan Once optimal tasarimlari
tanimlamak i¢in miithendislere ucuz ve esnek bir ara¢ sagladigindan, endiistride giderek daha

fazla kullanilmaktadir.

Optimizasyon tasariminin ilk adimi matematiksel formiilasyonlarda bir optimizasyon
modeli olugturmaktir. Bu adim optimizasyon modelleme olarak adlandirilir (Sekil 5.1). Bu
asamada, en 1yi duruma getirilecek olan, optimum bir tasarim iiretmek i¢in hangi tasarim
degiskenlerinin degistirilecegi ve hangi gereksinimlerin karsilanmasi gerektigi gibi cesitli
kararlar verilmelidir. Modelleme, optimizasyon tasariminda en o6nemli adimdir ve

tasarimcilar optimizasyon siireci boyunca modellemede 6nemli bir zaman harcayabilirler.

Ikinci adim optimizasyon modelinin ¢dziimlenmesidir. Analitik yontem, grafiksel yontem
ve sayisal yontem dahil olmak {izere genellikle optimizasyon modelini ¢6zmede bu ii¢

yontem kullanilir.
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Son adim, optimizasyon siirecinin analiz edilmesidir. Bu asamada, tasarimcilar en uygun
¢ozlim iizerinde bazi analizler yaparlar. En uygun ¢o6ziim i¢in tasarime1 asagidaki sorulari

cevaplamalidir.

e Tasarim en uygun mu?

e Tasarim uygun mu?

e Tasarim makul mu?

e Tasarim performanslari i¢in hangi tasarim degiskenleri en 6nemli?

e Optimizasyon modeli modifiye edilerek daha fazla gelisme nasil yapilir?

Sekil 5.1'de gosterildigi gibi, optimizasyon islemi yinelemelidir. Tasarim ¢dzliimii tatmin
edici degilse, tasarimcilar optimizasyon modelini degistirmeli ve tatmin edici bir tasarim

bulunana kadar prosediirii tekrarlamalidir.

5.1. Optimizasyon Modeli Olusturma Siirecleri

Optimizasyon problemi, ii¢ ana bilesen tarafindan tanimlanir. Sistemdeki olasi tiim
tasarimlari1 tanimlayan bir giris verisi vektorii, sistemin amaglarini tanimlayan bir veya daha
fazla objektif islev kiimesi ve herhangi bir tasarimin fizibilitesini belirleyen istege bagl

kisitlama islevleri kiimesinden olusur.

Bir optimizasyon problemi tanimlandiginda, optimizasyon siirecinin amaci, kisitlarin
siirlar dahilinde ¢alisirken objektif fonksiyonlar1 en 1yi sekilde karsilayan girdi verilerinin
kombinasyonlarin1 bulmaktir. Bu tiir problemleri ¢6zmek i¢cin matematikgiler ve bilgisayar
bilimcileri, optimizasyon algoritmalar1 olarak adlandirilan bir dizi farkli strateji

gelistirmislerdir.



Optimizasyon tasarim modeli olusturma siiregleri
Tasarim degiskenleri
Tasarim hedefleri
Tasarim kisitlamalari

Optimizasyon problemini ¢6ziim yontemleri
Analitik metod
Grafiksel yontem
Sayisal yontem

Optimizasyon sonuglarini analiz edilmesi
Optimalligi
Fizibilite
Duyarlilik
Gelisim

Sekil 5.1. Optimizasyon modelleme stirecleri

5.1.1. Tasarim degiskenleri
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Optimizasyon problemi, problem i¢in farkli ¢ézlimler tanimlayan tiim giris parametrelerini

bir araya getiren bir tasarim vektorii ile tanimlanir. Giris parametreleri {i¢ tiirden birini

alabilir:

1.

Ayrik degerler (genellikle tamsayilarla temsil edilir) bir grup kategori veya secenek

tanimlar. Ayrik bir parametre 6rnegi, bir bina insa etmek i¢in kullanilan malzeme tiirtidiir

(6rnegin: tugla, ¢celik veya beton).

1. Siirekli degerler (gercek rakamlarla temsil edilir) siirekli 6nlemleri tanimlar. Siirekli

bir parametrenin bir 6rnegi, binanin ayak izinin boyutu veya kat sayisidir.

Permiitasyon dizileri sabit sayida elemanin siparigini tanimlar. Bir permiitasyon dizisinin

bir 6rnegi, bir mimari alan planinda programatik alanlarin atanmasidir.
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Her ti¢ girdi tiirli de sayilarla temsil edilmesine ragmen, giris tiirlinii belirtmek 6nemlidir,
clinkli en iyilestirme algoritmalar1 en iyi tasarimlar i¢in tasarim alani boyunca arama

yaparken bunlar1 farkl sekilde ele alir.

Bir tasarim degiskeni de bir karar degiskeni veya kontrol degiskeni olarak adlandirilir. Bir
tasarim degigskeni bir karar vericinin (tasarimci) kontrolii altindadir ve optimizasyon
probleminin ¢oziimii lizerinde bir etkiye sahip olabilir. Temel olarak, bir tasarim bir dizi
tasarim degiskeniyle belirlenir. Tasarim degiskenlerinin farklt kombinasyonlar1 farkli
tasarimlar1 temsil eder. Ornegin, bir kiibik gemi tasarlarsak, kap bir dizi tasarim degiskenleri,

uzunluk 1, genislik w, yiikseklik h ve kalinlik t ile temsil edilebilir (bakiniz Sekil 5.2).

h

P4

Sekil 5.211. Kiibik gemi

Tasarim optimizasyonunun amaci, tasarimeinin tercihini (tasarim hedefi) en uygun hale
getiren ve degisken gereksinimlerini (kisitlamalari) koruyan tasarim degiskenlerinin en iyi
kombinasyonunu bulmaktir. Ornegin, séz konusu gemi tasarimi i¢in, malzeme tiiketimini
(veya esdegerde ylizey alanini) en aza indirmek i¢in optimal bir tasarim degiskenleri,

uzunluk 1, genislik w, yiiksek h ve kalinlik t seti bulmak isteyebiliriz.
Bir tasarim degiskeni asagidaki formlarda olabilir.

1. Siirekli degisken. Yukaridaki gemi tasarim probleminde, boyutsal tasarim degiskenleri

stirekli tasarim degiskenleridir.
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2. Bir tam say1. Bir dislinin dis sayis1 ve malzeme tipi (tip 1, tip 2, vb.) Tam say1 tasarim

degiskenlerinin 6rnekleridir.

3. Ayrik bir degisken. Degisken, sadece ayr1 bir gercek kiimeden degerler alabilir. Ornegin,
standart bir bilesen tasarlarken tasarimcilarin tasarim degiskenlerini tasarim
standartlarindan veya tasarim kodlarindan tavsiye edilen degerler listesinden se¢meleri

gerekmektedir.

5.1.3. Tasarim hedefleri (Amag¢ fonksiyonlar)

Amag fonksiyonlar1 optimizasyon probleminin hedeflerini tanimlar. Bir optimizasyon
problemi tanimlarken, amacinizin her objektif fonksiyonun degerini minimize etmek veya
maksimize etmek olup olmadigini belirtmeniz gerekir. Optimizasyon algoritmasi, bu degeri
hedeflerinize baglh olarak miimkiin oldugunca diisiik veya en yiiksek seviyeye ¢ikarmaya

calisr.

Bir tasarim hedefi, 6rnegin kar1 maksimize etmek veya maliyeti en aza indirmek i¢in karar
vericilerin (tasarimcilar) arzularini temsil eder. Baska bir deyisle tasarim amaci, belirli bir
tasarimin digerlerinden daha iyi olup olmadiginin karsilagtirilmasi i¢in bir kriter olarak
diistintilebilir. Optimizasyon tasariminda, tasarim hedefi, tasarim degiskenleri agisindan

matematiksel bir fonksiyon ile temsil edilir.

Optimizasyonda uygun bir tasarim hedefinin secilmesi énemlidir; Farkli tasarim hedefleri

tamamen farkli tasarim sonuglarina yol agabilir.

Tasarim hedeflerine asagidaki 6rnekleri verebiliriz:

Verimililigi, dayanikliligi, saglamligi, giivenilirligi ve giivenligi en iist dlizeye ¢ikarmak.

Maliyet, agirlik, hacim, iiretim zamani veya hata olasiligini en aza indirgemek.
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5.1.3. Tasarim kisitlamalari

Kisitlama islevleri, tasarim alanindaki farkli ¢oziimlerin fizibilitesini belirler. Nesnel iglevler
gibi, her tasarimin performansi hakkinda bir seyler tanimlarlar. Bununla birlikte, bir
tasarimin goreceli arzu edilebilirligini 6lgmek yerine, bir tasarimin bile bir segenek olarak

diisiiniiliip diisiiniilmeyecegini dikte ederler. Kisitlamalar {i¢ sekilde tarif edilebilir:

1. Islevin degeri tam olarak belirli bir degere esit olmalidir. Ornegin, bir evdeki yatak odas1

sayis1, bir ev tasariminin gegerli olmasi i¢in tam olarak 3 olmalidir.

2. Fonksiyonun degeri belirli bir degerden daha biiyiik olmalidir. Ornegin, bir otoparkin

gecerli olabilmesi i¢in en azindan belirli bir miktarda alan saglamasi gerekmektedir.

3. Fonksiyonun degeri belirli bir degerden daha az olmalidir. Ornegin, bir yapinin
deformasyonu belirli bir sabit degerin Otesinde olmamalidir, ancak daha kiiciik

deformasyonlar hala kabul edilebilir.

Bir dizi objektif ve kisitlama islevi goz oniline alindiinda, optimizasyon siirecinin amaci,
sinirlarin sinirlart dahilinde calisirken, miimkiin oldugunca hedeflerin degerlerini en {ist

diizeye cikaracak veya en aza indirecek tasarimlar tiretmektir (Nagy, 2017).
5.2. Optimizasyon Probleminin Coziim Yontemleri

Optimizasyon problemini ¢6zmenin bir¢ok yolu vardir. Asagidaki alt boliimlerde analitik,

grafik ve sayisal yontemlerden bahsedecegiz.
5.2.1. Grafiksel yontem

Optimizasyon problemi nispeten basitse, ornegin, sadece bir tasarim degiskeni veya iki
tasarim degiskenleri vardir, tim objektif ve kisitlama fonksiyonlar1 1-D veya 2 -D ¢izimiyle

gorsellestirilebilir. Bir kisi grafikten en uygun noktay1 kolaylikla belirleyebilir.
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Sekil 5.3.Grafiksel Yontem

Bir optimizasyon problemini grafiksel olarak ¢6zme prosediirii asagidaki gibidir:

Sinir siirlarini ¢izin ve uygulanabilir tasarim bolgesini tanimlayn.

Objektif fonksiyonun konturlarini ¢izin ve hedef fonksiyonun arttig1 veya azaldigi yonii

belirleyin.

Optimum noktanin yerini belirleyin. Genellikle, en uygun nokta bir veya daha fazla kisitlama
sinirinda bulunur. Diger bir deyisle, en uygun nokta genellikle, hedef fonksiyonun bir

konturu ile baz1 sinir sinirlar1 arasindaki bir teget noktasidir.

Gerekirse teget noktasini ¢oziin.

5.2.2. Niimerik Yontem

Miihendislik tasarim optimizasyon problemlerinin ¢ogu, analitik veya grafiksel metotlarla
cozillemez c¢ilinkii ¢ok sayida tasarim degiskenleri vardir ve objektif ve kisitlama
fonksiyonlari ¢ok karmasiktir. Ornegin, tasit motoru tasariminda yiizlerce tasarim degiskeni
ve kisit1 vardir. Karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozmenin tek pratik yolu sayisal

yontemler kullanmaktir.
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Sayisal bir yontemle, en uygun tasarim bir baslangi¢ tasarimini temsil eden bir baslangi¢
tasarim noktasindan (baslangic noktasi) baslar. Sayisal analiz, objektif fonksiyon ve
kisitlama fonksiyonlarini ve tiirevlerini degerlendirir. Fonksiyon degerleri ve tiirevlerine
dayanarak, optimize edici, hedef fonksiyonun asagi inecegi bir arama yonii iiretir. Diisme
yonii boyunca bir adim boyutu aranacak, bdylece amag¢ fonksiyonu herhangi bir kisitlama
olmaksizin miimkiin olan en diisiik degere diisecektir. Ardindan, sonraki iterasyonda,
mevcut tasarim noktasi, belirtilen yon biiytikliigii ile arama yonii boyunca hareket eder. Daha

sonra yeni bir tasarim noktasi elde edilir.

Optimizer, yeni tasarim noktasinda objektif fonksiyon ve kisitlama fonksiyonlarni tekrar
degerlendirir ve ¢ozlimiin yakinlasip ulasmadigini kontrol eder. Yakinsamaya ulagilamamasi
durumunda, iyilestirici yeni bir arama yonii ve bir sonraki iterasyon i¢in adim boyutunu

olusturur. Bu prosediir en uygun ¢6ziim bulunana kadar tekrarlanir.
5.2.3. Analitik Yontem

Optimizasyon problemi basit ve karmagsik degil ise analitik yontem kullanilarak ¢6ziilebilir.
Dogrusal olmayan programlama problemlerinde en iyi ¢6ziimiin Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) sartlarina uymas1 gereklidir. Bu sartlarin teorik anlamlar1 iki ayr1 caligmada
verilmistir (Karush, 1939; Kuhn ve Tucker, 1951). Oncelikle, dogrusal olmayan
programlama problemlerinde (11) denkleminde verildigi gibi amag¢ fonsiyonunun gradyani
ile kisit 11 fonksiyonlarin gradyanlarinin her kisit ig¢in tanimlanmis parametrelerle
carpimlarin toplami sifira esit olmalidir. Eger problemde sadece amag fonksiyonu varsa
(amag¢ fonsiyonun eniyi degeri kisitsiz olarak belirlenecekse) sadece amag¢ fonksiyonun
gradyanini sifira esitleyecek karar degiskenlerinin degerleri amag fonksiyonunu eniyilemis

olurlar.
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6. BOZKURT OPTIMIiZASYON YONTEMI (GWO)

Bozkurt optimizasyonu bozkurtlarin avlanma seklinden esinlenerek ortaya ¢ikarilan yeni bir
meta-sezgisel algoritmadir. Bozkurt Optimizasyonu (GWO) algoritmasi, gri kurtlarin
hiyerarsisi ve avlanma yonteminden ilham alan Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir (Sahin, Dorterler ve Gokge, 2018). Bozkurtlar (Canis lupus) Canidae ailesine
aittir. Bozkurtlar, zirve yirticilart olarak kabul edilir, bu onlarin besin zincirinin {istiinde
olduklar1 anlamina gelir. Gri kurtlar ¢ogunlukla bir siirii olarak yasamayi tercih ederler. Gri

kurt siiriisii hiyerarsisinde, bireyler alfa, beta, delta ve omega rollerinden birini oynarlar.

Bozkurt Optimizasyon Algoritmasi, siirii zekasina sahip bir algoritmadir. Siiri zekasina
sahip literatlirdeki diger algoritmalar arastirildiginda farkli aragtirmacilar tarafindan

Onerilmis asagidaki teknikler bulunmaktadir:

e Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

e Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)

¢ Yapay Ari Kolonisi Optimizasyonu (ABC)

e Yarasa Algoritmasi (BA)

¢ Bal Arilarinda Evlilik Algoritmasi (MBO)

e Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi (AFSA)

e Beyaz Karinca Algoritmasi

e Yaban Arisi Siiriisii Algoritmasi

e Maymunun Arama Algoritmasi

e Arnilarin Polen Toplamasi Algoritmasi (BCPA)
e Guguk Kusunun Aramasi Algoritmasi (CS)

e Yunus Partneri Optimizasyonu (DPO)

e Ates Bocegi Algoritmasi (FA)

e Kus Birlikteligi Optimizasyonu (BMO)

e Karides Siiriisii (KH)

e Sirkesinegi Optimizasyon Algoritmasi (FOA)

Yukarida goriildiigii tizere pek ¢ok sayida siirii zekasi (SZ) teknigi bulunmaktadir. Belirtilen
tekniklerden bir¢ogu siiriilerin avlama ve arama davranislarindan ilham almistir. S. Mirjalili

ve arkadaslarmin 2013 yilinda yaptigi literatiir ¢caligmasima goére bozkurtlarm liderlik
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hiyerarsisine ve siirli avina dayanan bir SZ teknigi bulunmamaktadir (S. Mirjalili ve digerleri

2013).

Bu algoritma, bozkurtlarin sosyal davraniglarinin matematiksel modellemesi ve avlanma
mekanizmasi temel almarak gelistirilmistir; bozkurt algoritmasinin uygulama agamalari

asagida gosterilmistir.
6.1. Dogadan Esinlenmesi

Bozkurtlar en yirtict hayvanlardan biri olarak kabul edilir, bu da dogada besin zincirinin en
iistiinde olduklar1 anlamina gelir. Bozkurtlar ¢ogunlukla siirii (grup) halinde yagamayi tercih
ederler. Grup biiyiikliigli ortalama 5—12'dir. Bunun disinda, Sekil 6.1'de gosterildigi gibi
grup sosyal baskin ve ¢ok kat1 bir hiyerarsiye sahiptir.

Bozkurt siiriistinde her bir kurt, yukaridan asagiya, Alfa (a), Beta (), Delta () ve Omega
() olmak iizere dort farkli hiyerarsik seviyeden birine dahil edilir. Siiriide Alfa kurt bir
erkek ve bir disi olmak {izere lider kurttur. Alfa genellikle avlanma, uyuma yeri, uyanma
zamant ve benzeri konularda karar vermekle sorumludur. Alfa’nin kararlar1 gruba dikte
edilir, emirleri gruptaki diger kurtlar tarafindan takip edilir. Bu nedenle, Alfa kurt dominant
kurt olarak adlandirilir. Alfa her zaman i¢in grubun en giiglii iiyesi olmasa da grubu yonetme
acisindan en yetenekli olandir. Bu durum, bir grubun organizasyonunun ve disiplininin,

giiclinden ¢ok daha 6nemli oldugunu gostermektedir.

V'N
A
AR
ATTTSTTN

Sekil 6.1. Bozkurtlarin sosyal hiyerarsisi (Mirjalili ve digerleri 2014)

Bozkurt siiriistinde her bir kurt, yukaridan asagiya, Alfa (a), Beta (), Delta () ve Omega
(o) olmak iizere dort farkli hiyerarsik seviyeden birine dahil edilir. Siiriide Alfa kurt bir

erkek ve bir disi olmak {izere lider kurttur. Alfa genellikle avlanma, uyuma yeri, uyanma
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zamant ve benzeri konularda karar vermekle sorumludur. Alfa’nin kararlar1 gruba dikte
edilir, emirleri gruptaki diger kurtlar tarafindan takip edilir. Bu nedenle, Alfa kurt dominant
kurt olarak adlandirilir. Alfa her zaman i¢in grubun en giiglii iiyesi olmasa da grubu yonetme
acisindan en yetenekli olandir. Bu durum, bir grubun organizasyonunun ve disiplininin,

giiciinden ¢ok daha 6nemli oldugunu gostermektedir.

Bozkurt hiyerarsisinde liderden sonra gelen kurt Betadir. Beta kurdu, karar verme veya diger
siirli faaliyetlerinde alfaya yardimci olan bagimli kurtlardan olusur. Betalar erkek ya da disi
olabilir. Alfa kurtlarinin yerine gegmesi muhtemel en giiclii aday kurttur. Beta kurdu alfaya
biat etmeli, ancak diger alt diizey kurtlara da talimat vermelidir. Siirii i¢inde alfaya kars1
disiplini saglayici bir danigman olarak gorevi yaparlar. Beta, alfanin verdigi komutlari siirii

icinde uygular ve alfa i¢in geribildirim saglar.

En diistik dereceli bozkurt Omegadir. Omega kurtlar1 her zaman alfa ve beta kurtlara uymak
zorundadirlar. Avlanma sonrasinda avdan en son yemelerine izin verilen kurtlardir. Omega
kurdu grupta 6nemli bir birey olarak gdéziikmese de, omeganin kaybedilmesi durumunda
grupta i¢ ¢atisma ve problemlerle karsilastigi goriilmiistiir. Bazi durumlarda omega grupta
yavru bakicist roliinii de {istlenmektedirler. Grupta siddetin engellenmesi omega(lar)
tarafindan saglanmaktadir. Omegalarin bu 06zelligi gruptaki hakimiyet yapisinin

korunmasina yardimeci olur.

A

Eger bir kurt bir Alfa, Beta veya Omega degilse, ona "ast" veya "itaatkar" (Delta) denir.
Delta kurtlar1 Alfa ve Beta'ya boyun egmeli, ancak Omega'ya karsi egemen olmalidir.
Izciler, bekgiler, dnciiler, muhafizlar, kidemliler, avcilar, koruyucular ve gdzetleyiciler bu
kategoridedir. izciler, bdlgenin sinirlarini izlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyii
uyarmaktan sorumludur. Onciiler, bélge sinirlarinin gdzetiminden ve tehditler hakkinda
uyaridan sorumludurlar. Muhafizlar grubun glivenligini korur ve garanti altina alir. Bekgiler,
grubun giivenligini garanti altina alir. Kidemliler, Alfa veya Beta iiyesi olacak deneyimli
kurtlardir. Avcilar, avlanilirken ve gruba yiyecek temin edilirken Alfa ve Beta'ya yardim
etmektedir. Son olarak bakicilar, gruptaki zayif, hasta ve yarali kurtlarla ilgilenmekle
gorevlendirilmistir. Kurtlarin toplumsal hiyerarsisine ilaveten grupc¢a avlanma, bozkurtlarin

bir baska ilging sosyal davranis bigimidir.
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Muro, Escobedo, Spector ve Coppinger (2011), bozkurtlarin sosyal hiyerarsisine ek olarak,

bozkurtlarin grupca avlanmalarindaki ana adimlar1 sdyle 6zetlemistir (Resim 6.1):

Resim 6.1. Gri kurt avlanma davranisi: A) Avin kovalanmasi, yakinligi ve izleri; B-
D)izleme, taciz ve kusatma; E) Saldir1 (Muro ve digerleri, 2011)

e Avi takip etmek, kovalamak ve yaklasmak.
e Avi durdurana kadar ¢evrelemek, kusatmak ve taciz etmek.

e Avadogru saldirmak.

Sosyal hiyerarsi, kusatma, kovalama ve saldirma safhalar1 matematiksel modelin

yapilmasinda kullanilmaistir.
6.2. Matematiksel Model ve Algoritma

Bozkurtlarin sosyal hiyerarsisinin matematiksel olarak modellemesi i¢in en uygun ¢6ziim
alfa (o) olarak diisiiniiliir. ikinci en iyi ¢dziim beta (B) ve {iciincii en iyi ¢oziim ise delta ()
olarak kabul edilmistir. Calisma ¢6ziimleri altinda kalan aday ¢éziimlerin omega (®) oldugu
varsayillmistir. GWO algoritmasinda avlama (optimizasyon) a, 3, & ve o ¢oziimleri dikkate

alinmustir.
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Mirjali ve arkadaslar1 (2013) tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine uyarlanmak
izere bozkurt siiriisiiniin hiyerarsik yapisi ve avlanma tekniklerinih matematiksel modeli
cikarilmistir. Popiilasyon temelli meta-heuristics bir yontem olan GWO’da popiilasyondaki
her bir ¢oziim stiriideki bir kurda tekabiil etmektedir. En uygun (fittest) ¢oziim ise alfa (o)
olarak degerlendirilmistir. ikinci ve iiciincii en iyi ¢dziimler ise sirasiyla Beta (B) ve delta (5)
olarak diisiiniilmistiir. Geri kalan ¢6ziimlerin omega (®) oldugu kabul edilir. Ayrica av

sahasi arama uzayina (search space), av ise optimum ¢dziimii temsil etmektedir.
6.2.1. Kusatma

Bozkurt siiriisii avini kugatarak avlanir. Siirtideki her bir bireyin, her bir iterasyonda konumu

esitlik 6.1 ve 6.2°deki gibi modellenmistir.

D =|C Xp(t) — X(®)| (6.1)
Xy =X, —A-D (6.2)

Bu esitliklerde # mevcut yinelemeyi A ve C vektorleri katsayr vektoriinii, Xp vektorii avin

pozisyon vektdriinii ve X vektdrii ise bozkurtun pozisyonunu belirtmektedir. Avel

vektorleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

A=2d-7-d (6.3)
C=2-7 (6.4)

Bu esitliklerde d vektorii 2°den 0’a kadar tekrarlamali olarak diisiiriilmektedir. 7; ve

7, vektorleri ise [0, 1] arasindaki rasgele degerlerdir.

Esitlik 6.3 ve Esitlik 6.4’lin etkileri, 2 ve 3 boyutlu pozisyon vektorleri ve bir sonraki
muhtemel konumlar Sekil 6.2°de gosterilmistir. Bir bozkurt avin cevresinde kalmak

kosuluyla pozisyonunu esitlik 6.3 ve 6.4’e gore gilincelleyebilir.
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Sekil 6.2. 2B (a) ve 3B (b) pozisyon vektorleri ve bir sonraki muhtemel konumlar (S.
Mirjalili ve digerleri, 2013).

>

6.2.2. Avi Kovalama

Av1 kovalama islemi, av kusatildiktan sonra baslayip, av hareketsiz kalana kadar devam
etmektedir. Bu islem devam ederken bozkurtlar yerini siirekli giincellemektedirler. Avi
kovalama islemi genellikle alfa kurdun liderliginde stirdiiriiliir. Bozkurtlar avin yerini tespit
etme ve onlar1 kusatma yetenegine sahiptir. Avlanmaya zaman zaman Beta ve Deltada
katilabilmektedir. Ancak, soyut bir uzayda (arama alaninda) optimumun (av) konumu
hakkinda hi¢bir tahmin yoktur. Bozkurtlarin avlanma davraniglarinin matematiksel olarak
simiilasyonu i¢in, alfa (en iyi aday ¢6ziimdiir), beta ve deltanin avin potansiyel konumu
hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu sebeple, simdiye kadar elde
edilen ilk ii¢ en iyi ¢6zlimii kaydedilir ve diger arama faktorlerinin (omega da dahil olmak
izere) konumlari, en iyi arama faktdrlerinin konumuna gore giincellemeye zorlanir (Es. 6.5-

6.11).

D, =|C,. X, — X| (6.5)
Dg=|C,. X5 - X| (6.6)
Ds =|Cs. X5 — X| (6.7)

X, =X, — 4, - (Dy) (6.8)
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X; = X5 — 45 - (Ds) (6.10)
> X +Xp+X
Xiwn = XitXotXs (6.11)

3

Sekil 6.3, iki boyutlu bir arama alaninda bir ajaninin (kurt) konumunu alfa, beta ve deltaya
gore nasil giincelledigini gostermektedir. Nihai konumun, arama alanindaki alfa, beta ve
delta pozisyonlar1 tarafindan tanimlanan bir daire i¢inde rastgele bir pozisyonda olacagi
goriilebilir. Alfa, beta ve delta avin konumunu belirlemekte, diger kurtlar konumlarini av

etrafinda rastgele giincellemektedir.

° Update
position

N e e ‘
et =
Sekil 6.3. GWOQ'da arama ajanlarinin (Bozkurt) pozisyon giincellemesi (Shuyu ve digerleri,
2018)

6.2.3. Ava Saldirma

Bozkurtlar ava saldirma islemine avi kusatarak baslarlar. Kusatma islemindeki amag¢ avi
hareketsiz halde durdurmaya calismaktir. Bozkurtlar av hareketsiz beklemeye gectikten
sonra saldirtya gecerler. Ava yaklagsma isleminin matematiksel modelinde, algoritmada
bulunan a vektdriiniin degeri siirekli azaltilir. A ise [-a, a] deger araliginda olup, a degeri

2’den 0’a kadar yinelemeli olarak diisiiriiliir. A degeri [-1, 1] arasina geldiginde arama



52

ajanlar1 pozisyonunu av ve mevcut pozisyon arasinda olacak sekilde giinceller ya da arama

ajanlar1 (kurtlar) ava saldirir. A <1 oldugu vakit kurtlarin ava saldirmasi zorlanir (Sekil 6.4).

Sekil 6.4. Ava saldirma ve av i¢in arayis (S. Mirjalili ve digerleri 2013)
6.2.4. Av Arama

Gri kurtlar ¢ogunlukla alfa, beta ve delta pozisyonlarina gore arastirirlar. Avlarini aramak
ve av ataklarma yaklagmak icin birbirlerinden ayrilirlar. Matematiksel olarak uzaklagmay1
modellemek i¢in, arama aracisin1 avlardan uzaklagmaya mecbur kilmak i¢in 1'den biiyiik
veya l'den kiiclik rastgele degerler ile 4 kullanilir. Bu, kesfe vurgu yapar ve GWO
algoritmasinin kiiresel olarak arama yapmasina izin verir. Sekil 6.4 (b) ayrica, | 4 | > 1, boz

kurtlar1 bir aver avini bulabilmek i¢in avlardan uzaklasmaya zorlar.

Av arama isleminde genellikle bozkurtlar alfa, beta ve delta kurtlar1 ile uyum i¢indedir. Avi
aramaya birbirlerinden ayrilarak daginik bir pozisyonda baslarlar. Avi bulduklarinda ise ava
dogru yaklasirlar. Dagilma isleminin matematiksel modelinin ¢ikariminda 1’den kiigiik veya
biiyiik rasgele degerler kullamlir. Bu degerler av ile kurt arasindaki uzaklig1 belirten A

vektoriidiir. Degerlerin 1°den kiigiik ya da biiylik olmast avin kesfedilmesi durumunu
belirtir. Degerlerin 1’den biiyiik oldugu durumlarda bozkurtlar mevcut avi birakip baska bir
uygun ava yonelmeleri gerektigi anlamima gelir. Sekil 6.6°da GWO’nun tek amagh

optimizasyon i¢in sdzde kodu goriilmektedir (S. Mirjalili ve digerleri 2013).
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Kisaca, arama islemi bozkurtlardan olusan rastgele popiilasyonun yaratilmasiyla baglar. Bu
popiilasyona ait kurtlarin lokasyonlarinin bulundugu vektdr degerleri aday coziimleri
belirtir. Yapilan yinelemelerle alfa, beta ve delta kurtlarinin lokasyonlar1 gilincellenir ve
dolayisiyla da avin konumu gittik¢e belirginlesmeye baslar. a parametresi ile kurtlarin avin
uygunlugu konusunda karar verip vermedikleri netlesir. a parametresi yukarida bahsedildigi
gibi 2°den 0’a kadar sirasiyla azaltilir. Aj > 1 oldugunda kurtlar avdan uzaklagirken, Aj <1
oldugunda ava yaklasirlar. Tatmin eden bir ¢6ziim kiimesine ulasildiZinda GWO

algoritmasinin ¢aligmasi sona erer.

Initialize the grey wolf population X; (i=1, 2, 3, ...., n)
Initialize a, A, and C
Calculate the fitness of each search agent
Xo= the best search agent
Xp= the second best search agent
Xs= the third best search agent
While (t <Max number of iterations)
for each search agent
Update the position of the current search agent by equation (6.1)
end for
Update a, A, and C
Calculate the fitness of all search agent
Update, X., Xp and X5
t=t+1
and while
return X,

Sekil 6.5. Tek amagli GWO sézde kodu

6.3. Cok Amach GWO

Cok Amacli Bozkurt Optimizasyonunda (MOGWO), pareto optimal ¢ézlimlerini kaydetmek
ve geri getirmek icin GWO'ya sabit boyutlu bir dis arsiv entegre edilmistir. Bu arsiv sosyal
hiyerarsiyi tanimlamak ve ¢ok amacli arama alanlarinda bozkurtlarin avlanma davranigini

simiile etmek i¢in kullanilmistir.

Tek amagh optimizasyonun aksine, ¢ok amacgli optimizasyon siirecinde birden ¢ok hedefi

g0z Oniinde bulundurarak tek bir ¢6ziim bulunmamaktadir. Bu durumda, hedefler arasinda
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cesitli dengelemeleri temsil eden bir dizi ¢6ziim, ¢ok-nesnel bir problemin optimal

¢oziimlerini icerir (Coello, Lamont, ve Veldhuisen, 2007).

Initialize the grey wolf population X; (i=1, 2, 3, .... n)
Initialize a, A, and C
Calculate the objective values for each search agent
Find the non-dominated solutions and initialized the archive with them
Xo=SelectLeader(archve)
Exclude alpha from the archive temporarily to avoid selecting the same leader
Xp=SelectLeader(archve)
Exclude beta from the archive temporarily to avoid selecting the same leader
Xs=SelectLeader(archve)
Add back alpha beta to the archive
t=1;
while (t < Max number of iterations)
for each search agent
Update the position of the current search agent by equation (6.5)-(6.11)
end forUpdate a, A, and C
Calculate the fitness of all search agent
Find the non-dominated solutions
Update the archive with respect to the obtained non-dominated solutions
If the archive is full
Run the grid mechanism to omit one of the current archive members
Add the new solution to the archive
end if
If any of the new added solutions to the archive is located outside the hypercubes
Update the girds to cover the new solution(s)
end if
Xo=SelectLeader(archve)
Exclude alpha from the archive temporarily to avoid selecting the same leader
Xp=SelectLeader(archve)
Exclude beta from the archive temporarily to avoid selecting the same leader
Xs=SelectLeader(archve)
Add back alpha beta to the archive
t=t+1
end while
return archive

Sekil 6.6. Cok amagli GWO (MOGWO) s6zde kodu

GWQO' da bugiine kadar elde edilen en iyi {i¢ ¢Oziim, alfa, beta ve delta kurtlar1 olarak
kullanilmaktadir. Bu liderler, diger arama ajanlarini kiiresel optimuma yakin bir ¢éziim
bulma umuduyla arama alaninin umut vaat eden bdlgelerine yonlendirmektedir. Bununla
birlikte, cok amacl bir arama alaninda, ¢6ziimler, pareto optimallik kavramlari nedeniyle

kolaylikla karsilastirilamaz. Lider se¢im mekanizmasi bu sorunu ¢ézmek i¢in tasarlanmaistir.
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Yukarida belirtildigi gibi bugiine kadar elde edilen en iyi dominant olmayan ¢dziimlerin bir
arsivi bulunmaktadir. Lider se¢im bileseni, arama alaninin en az kalabalik boliimlerini seger
ve alfa, beta veya delta kurtlar1 gibi sinirsiz ¢oziimlerinden birini sunar. Se¢im, her hiperkiip

icin asagidaki olasilikla bir rulet ¢arki yontemi ile yapilir (Leandro ve digerleri 2016).

Onerilen MOGWO algoritmasinin, cok nesnel problemleri ¢dzmede teorik olarak nasil etkili
olabilecegini gdrmek i¢in bazi goriisler asagidaki gibi belirtilebilir (Mirjalili ve digerleri,
2016):

BASLA

y

LK BOZKURT
POPULASYONU OLUSTUR

POPULASYONUN UYGUNLUGUNU
DEGERLENDIR

ALFA, BETA VE DELTA KURTLARIN
POZiSYONUNU GUNCELLE

BOZKURTLARIN ESKIi VE GUNCEL
POZISYONLARI ARSINDAKI ILISKIYI
DEGERLENDIR

HEDEF
FONKSiYON

SON

Sekil 6.7. MOGWO akis semast

Kullanilan harici arsiv, bugiine kadar elde edilen en iyi baskin olmayan ¢6ziimleri etkili bir

sekilde kaydeder.
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A ve C rasgele parametreleri, farkli rastgele yaricaplarla hiper-kiirelere sahip aday

¢oziimlerine yardimer olur.

e MOGWO, GWO'nun avlanma mekanizmasini miras aldigindan, arama ajanlarmin avin
muhtemel pozisyonunu bulmasina izin verilir.

o Kesif ve somiirii, a ve A'nin uyarlanabilir degerleri ile garanti edilir.

e a ve A parametrelerinin adaptif degerleri, MOGWO'nun kesif ve somiirii arasinda
sorunsuz gegise izin verir. Bu nedenle, MOGWO algoritmasi yakinsama garantilidir.

e A'nin azalmasiyla, iterasyonlarin yarisi kesfe ayrilir (JA| >1) ve diger yaris1 da somiiriiye
(JAI<1) tahsis edilir.

e MOGWO'nun ayarlanmasi gereken sadece iki anahtar parametresi vardir (a ve C).

e [zgara mekanizmasi ve sec¢im lideri bilesen, optimizasyon sirasinda arsivin ¢esitliligini
korur.

e Lider secim bileseninde calisan rulet tekerlegi, en kalabalik hiper kiiplerden liderleri
segmek icin diisiikk bir olasilik saglar. Bu, MOGWO'nun yerel olarak dnlenmesini
vurgular.

e Optimizasyon sirasinda C parametresi i¢in uyarlanamayan rastgele degerler, ayni
zamanda MOGWO algoritmasinin es zamanli olarak kesfini ve yerel 6n 6nlenmesini de

artirir.

Burada, MOGWO algoritmasinin yakinsamanin garantilenmesi, ¢iinkili en uygun ¢oézlimleri
aramak i¢in ayn1 matematiksel modeli kullanmas1 gerektigine dikkat edilmelidir. GWO'un
arama araglarinin, optimizasyonun ilk adimlarinda ve kademeli olarak son adimlarda
pozisyonlar1 aniden degistirmesini gerektirdigi kanitlanmistir (Mirjalili ve digerleri, 2014).
2006'da Van den Bergh ve Engelbrecht'e gore, bu davranig arama alanindaki bir algoritmanin
yakinsamasini garanti eder. MOGWO algoritmasi, GWO'nun tiim 6zelliklerini miras alir, bu
da arama araglarinin arama alanini ayni sekilde arastirmasi ve kullanmasi anlamina gelir. En
onemli fark, MOGWO'nun bir dizi arsiv iiyesini (arsiv degismese bile farkli olabilir)

aragtirmasidir. GWO ise en iyi ii¢ ¢oziimii kaydedip gelistirmektedir.
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7. SABIT BILYALI RULMAN OPTIiMiZASYONU

Bilyali rulmanlar makro geometrileri agisindan basit bir dis geometriye sahip olmakla
birlikteic geometrileri, tasiyabilecegi gerilme, sapma ve ylik dagilimlar iizerinde farkl
etkiler yaratabilir. Bu nedenle, i¢ geometri, rulman performansi ve dmrii iizerinde dogrudan
bir etkiye sahiptir. Sekil 7.1, tipik bir rulman yataginin geometrisini gostermektedir. Bir
yatagin geometrisi, delik ¢api (d), dis ¢ap (D) ve yatak genisligi (By) ile tanimlanabilir. Bu
sinir boyutlart standardize edilmistir. Belirli bir rulman yataginin tam i¢ geometrisini
tanimlamaya yardime1 olan parametreler (yani belirli bir sinir boyutlari i¢in) bilya ¢ap1 (Dy),
yatagin egim ¢ap1 (Dn), i¢ ve dis bilezik egrilik katsayilar1 (f; ve f,) ve yuvarlanma elemani

sayisidir (2).

{ ; D

:ﬁ’

Sekil 7.1. Rulman geometrisi (Tiwari, 2018)

Bu boliimde tez kapsaminda gerceklestirilen sabit bilyali, tek sirali rulmanin ¢ok amacl
optimizasyon uygulamasi anlatilmaktadir. Calismada optimizasyon yontemi olarak
MOGWO (Multi objective Grey Wolf Optimization) metodu kullanilmistir. Bu tez ¢aligmasi
cok amagli rulman optimizasyon ¢alismalarinda MOGWO’nun ilk uygulamasidir. Burada
ele alinan problem meta-sezgisel optimizasyon yontemlerinin performansini test etmek i¢in
kullanilan popiiler bir miithendislik problemidir.

Problem ilk defa Chakraborthy ve digerleri (2003) tarafindan genetik algoritma kullanilarak

coziilmistiir. Chakraborthy calismasinda 5 tasarim parametresi kullanarak dinamik
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kapasitenin optimizasyonunu gerceklestirmistir. Problem daha sonra, Rao ve Tiwari (2006)
tarafindan bes tasarim parametresi ve on tasarim degiskeni kullanilarak ele alinmistir.
Calismada, montaj acgis1 tasarim parametreleri arasina eklenmistir. Rao ve Tiwari’nin GA
tabanli yontemi iki asamali bir optimizasyon siirecini i¢ermektedir. Dinamik yiik
kapasitesinin iyilestirilmesine yonelik olarak yiiriitiillen calismada elde edilen sonuglarin
rulman kataloglarinda standardize edilen degerleri gelistirdigi goriilmiistiir. Gupta ve
digerleri (2007) ise problemi NSGA-II kullanarak ¢6zmiistiir. Huin, Cave Cs’'nin ikili ve tiglii
kombinasyonlar1 kullanilan ¢alisma kapsamli bir ¢ok amacgl optimizasyon caligmasidir.
Calismada, dinamik kapasite ve statik kapasitenin i¢ kanal egrilik katsayisindaki

degisikliklere karsi ¢ok hassas oldugu ortaya konmustur.

Tez kapsaminda yiiriitiilen ¢caligmada tasarim parametreleri, sinirlandiricilar, degiskenler ve
amac fonksiyonlar1 Gupta ve digerleri (2007) ¢alismasi referans alinarak diizenlenmistir.
Calismada sabit bilyali rulmanin dinamik yiik kapasitesi (Cy) ve hidrodinamik film kalinligt
nin (Hnrin) MOGWO ile optimizasyonu ger¢eklestirilmistir. Rulman optimizasyon siirecinde,
rulmanli yatagin i¢ geometrisi (bilya ¢api, i¢ ve dis bilezik egrilik katsayisi, yuvarlanma
eleman1 sayist vb.) ve standart rulman boyutlar1 gibi rulmanl yataklar i¢in Onemli

parametrelerin optimum degerleri hesaplanmuistir.

Bu degerler es. 7.1°de de goriildiigii gibi rulman Omriiniin hesaplanmasinda kritik

degerlerdir.
a
L = (%) (7.1)

Burada L, uygulanan herhangi bir F yiikiine karsi rulman 6mriinii (milyon devir) ifade
etmektedir. a bilyali rulmanlarin dmriinii hesaplarken kullanilan bir katsayidir ve bilyal

rulmanlar i¢in a = 3 olarak kabul edilir. C ise dinamik yiik katsayisidir.

Herhangi bir ¢ok amagl veya tek amagli optimizasyon problemi, temel olarak tasarim

parametreleri, amag fonksiyonlar1 ve siirlandiricilar olmak iizere ii¢ bilesenden olusur.
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7.1. Tasarim Parametreleri

Calismada ele alinan problemde 10 tasarim degiskeni vardir, problemin tasarim vektorii es.

7.2’de tanimlanmustir.

X = [Dml Dy, Z, fis for Kpmin» Kpmax: € € (] (7.2)

Rulman i¢ geometrisini tanimlayan parametreler Dy, Ds, Z, fi ve f,'dan olugsmaktadir. Dy,
adim c¢ap1 (mm), Dy, bilya ¢cap1 (mm), Z bilya sayisy, f; i¢ bilezik yuvarlanma (kanali) egriligi

katsayis1 ve fy dis bilezik yuvarlanma (kanali) egriligini temsil etmektedir.

fi ve f, esitlik 7.3 ve 7.4 yardimiyla hesaplanir.

fi= o (73)
fo= 3 (7.4)

Burada r; i¢ bilezik olugu egrilik yaricapt (mm) ve 7, dis bilezik olugu egrilik yaricapidir

(mm).

Kpmin» Kpmax, € €, ¢’nin rulmanin i¢ geometrisinin boyutlar1 ile dogrudan bir iliskileri
yoktur. Bu ikinci parametre grubu problemi ilk defa tanimlayan Changsen tarafindan
tanimlanmistir (Changsen, 1991). Burada Kj,,;;;, minimum rulman cap smirlayicisi,
Kpmax, maximum rulman ¢ap sinirlayicisidir. € dis bilezik kalinlik faktoriidiir ve esitlik 7.21
ile tamimlanmistir, e ise hareketlilik sartlar1 ig¢in bir parametredir ve esitlik 7.20 ile
tanimlanmistir. Bu parametreler rulman tasarlanirken sabit tutulurlar (katsayi olarak) ancak
problem optimize edilirken bu sabitler literatiirde oldugu gibi [Rao, Tiwari ve Panda ve

arkadaslari] degisken olarak tanimlanmstir.

Calismada biitlin agilar radyan olarak tanimlanmistir, minimum film kalinlig1 (Hui») harig
olmak {izere boyutlar milimetre olarak alimmistir. Hn;» mikrometre olarak, kuvvetler ise

Newton (N) olarak kabul edilmistir.
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Bilyali rulmanlarda montaj agis1 (@, ), yuvarlanma elemani sayisi tizerinde onemli etkisi olan

bir kasittir.

Sekil 7.2. Rulman montaj agis1 gosterimi

Montaj acist es. 7.5’ten faydalinalarak hesaplanmaktadir (Rao and Tiwari, 2007).

,[10-@2-3(5) +B-(5)-nor-+ ]

@, = 2m — 2cos™ — 7.5
; 2] 8- () "

T ise esitlik 7.6 yardimiyla hesaplanir.

T=D—d—2D, (7.6)

Secilen tasarim degiskenleri arasinda, bilya sayisi (Z) tamsay1 ve bilya ¢ap1 (Ds), delik ¢ap1
(d), rulman genisligi (B,) ve yatagin dis ¢ap1 (D), ticari olarak temin edilebilen standart
boyutlar listesinden sec¢ilmelidir. Bunlarin hepsi ayrik degiskenlerdir. Diger tasarim
degiskenleri teorik olarak siirekli degiskenlerdir. Tasarim degigkenleri ve optimizasyon

stirecinde kullanilan alt ve iist sinirlari ¢izelge 7.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 7.1. Tasarim degiskenleri

Tasarim Degiskenleri Alt Smur Ust Sinir Degisken tipleri
Dy 0.15(D —4d) 0.45(D —4d) Siirekli

D 0.5(D +d) 0.6(D+d) Ayrik tam say1
Z 4 50 Ayrik tam say1
fi 0.515 0.6 Siirekli

fo 0.515 0.6 Siirekli

Kpmin 0.4 0.5 Siirekli

Kpmax 0.6 0.7 Siirekli

€ 0.3 0.4 Stirekli

¢ 0.6 0.85 Siirekli

e 0.02 0.10 Stirekli

Rulman tasariminda ii¢ 6nemli geometrik parametre vardir. Bunlar rulman dis c¢ap1 (D),
rulman delik ¢ap1 (d) ve rulman genisligidir (Bw). Cizelge 7.2°de, bu parametrelerin

calismada kullanilan sinir 6l¢iileri ve katalogdaki rulman numaralar1 verilmistir.

Cizelge 7.2. Rulman sinir dlgtileri (SKF, 2005)

Sinir Olgiileri (mm) Rulman No
D d By (SKF)
30 10 9 6200
35 15 11 6202
47 20 14 6204
62 30 16 6206
80 40 18 6208
90 50 20 6210
110 60 22 6212
125 70 24 6214
140 80 26 6216
160 90 30 6218
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7.2. Amag¢ Fonksiyonlar:

Rulmanlarin performansini etkileyen ii¢ 6nemli faktdr vardir. Bunlar; dinamik kapasite (Ca),
minimum film kalinlhigi (Hmin) ve statik kapasitedir (Cs). Rulmanin en 1yi performansini elde
etmek i¢in Cq ve Hmin maksimize edilmelidir. Rulman performansini etkileyen faktorler

asagidaki alt boliimlerde daha ayrintili olarak ele alinmigtir.

7.2.1. Dinamik kapasite (Cd)

Rulmanlar i¢in farkli hedefler arasinda, dinamik kapasite (Cq) en 6nemli olanidir. Ciinkii bu,
bir rulmanin en uzun yorulma émrii i¢in temel olusturur. Dinamik yiik derecelendirmesi
olarak da bilinen dinamik kapasite, "bir grup goriiniiste ayni rulmanlarin i¢ halkanin bir
milyon devirlik Omrii” olarak ifade edilir. Pratik olarak benzer yataklarmn bir
koleksiyonunun, dis halka dénmedigi siirece i¢c halkamn 10° doniis dmriine tahammiil

edebilecegi sabit radyal kuvvet olarak temsil edilir.

Dinamik kapasite, temas bdlgesinin alt yiizeyinde, kaldirma elemanlar1 ve yarislar arasinda
olusan maksimum oktahedral kayma gerilmesine dayanmaktadir ve esitlik 7.7 ile hesaplanir

(Changsen, 1991).

2
feZ3Dy® Dps2 4
Cq = { ‘ 2 D;)>2 .47::% (7.7)
3.647f.Z3D}*
Burada f, esitlik 7.7 yardimiyla hesaplanir.
41 10170 03 1.39 0.41
f—3791[1+{104{104(1 y) }3] [ a-r l[ (7.8)
T
__ Dp cosx
y=—"p— (7.9)

Esitlik 7.8’de y faktorii bagimsiz bir parametre degildir ve esitlik 7.9 ile hesaplanir. Mevcut
problem igin, temas agisinin («) sifir oldugu sabit bilyali rulman dikkate alinmistir. Bu
nedenle esitlik 7.7 incelendiginde dinamik kapasitenin, yuvarlanma elmanin sayisinin

(2/3)’tine ve yuvarlanma elemani ¢apmin 1.8'ine bagli oldugu goriilebilir. Bu nedenle,
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optimizasyon sirasinda, miimkiin olan maksimum bilya ¢apinin bize daha iyi dinamik
kapasite vermesi beklenir. Ayrica, daha biiyiik bilya capi ile belirli bir alana daha az sayida
bilya yerlestirilebilir. Dinamik kapasite, rulman ve yuvarlanma elemani1 arasinda, temas
bolgesinin alt ylizeyinde meydana gelen maksimum oktahedral kayma gerilmesi temelinde

elde edilir.
7.2.2. Hidrodinamik minimum film kalinhg1 (Huin)

Rulmanlar i¢in bir diger 6nemli gereklilik ise en uzun asinma omridiir. Bu kayganlastirici,
rulmanlardaki yuvarlanma elemanlar1 ve oluklar arasindaki metal-metal temasim
onlediginden, yaglayici maddenin minimum film kalinligt (Huin) ile dogrudan ilgilidir.
Elasto hidrodinamik yaglama (EHL) teorisi ile minimum film kalinlig1 tahmin edilir. Diisiik
asinma gereksinimi géz Oniine alindiginda, optimizasyon problemi belirli bir rulman sinir

boyutlari i¢cin minimum film kalinliginin maksimize edilmesi olarak ortaya ¢ikar.

Hpuin i¢in formiil, i¢ ve dis bilya kanallar1 i¢in ayr1 ayr1 uygulanabilir; bu nedenle, en iyi sonug

i¢in ikisinin minimumunun maksimize edilmesi gerekir (Es. 7.10).

0.68
— 0.49 0.466 = —0.0117 4—0.073 [TNiDmMo(1-y?2
Hmin,ring = 3.63. a; Rx,ring EO Q {— 1-

120
. R(y,ring)~0.636
exp1—0.703(——) (7.10)
R(x,ring)
Hmin = min(Hmin,inner; Hmin,outer) (7'11)

Esitlik 7.10°da “ring” alt notasyonu, sirasiyla i¢ ve dis halkalar i¢in i ve 0 indisini alabilir.
Burada a,, yaglama malzemesinin (m°/N) basing viskozite katsayisidir, £y Young elastikiyet
modiiliidiir (N/m?), Q, bilya iizerine gelen maksimum yiiktiir (), mevcut problem igin tek
stralt bilyali rulman dikkate alinmistir ve bunun igin i (bilya sira sayisi) 1'e esittir, a temas
acisidir (mevcut problem i¢in 0 alinmistir), n; i¢ bilezik agisal hizidir (rpm), 1, atmosferik
basingta dinamik viskozitedir (Pas), Fr radyal yiik (N) ve Humininner V€ Hmin,outer Elasto

hidrodinamik yaglama i¢in i¢ ve dis kanal temas noktalarindaki minimum film kalinligidir

(m).
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Nihai amag fonksiyonunda kullanilan alt ifadeler asagida listelenmistir;

5,

Q= iZcosa (7.12)
D fiD

R(x,inner) = 2(1__1))/); R(y,inner) = zfl-—bl (7.13)
D £oD

R(x,outer) = 2(1__1:1,)1 R(y,outer) = zfo—bl (7.14)

7.3. Siirlandiricilar

Sinirlandiricilar, parametre alanini uygulanabilir parametre alanina indirger. Tez
kapsaminda ele alinan optimizasyon probleminde dokuz adet sinirlandirici bulunmaktadir.
Calismada geometrik kisitlamalarin yani sira, belirli bir rulmandaki bilya sayis1 tizerindeki
sezgisel bir kisitlama da korunmaktadir. Montaj agis1 tizerindeki maksimum tolerans i¢in ilk

smirlandiric esitlik 7.15°te gosterilmistir.

Do _

) D
Zsm—l(D—b)
m

Z+120 (7.15)

Bu smirlandirici, rulman montajinda i¢ ve dis kanallar arasina yerlestirilebilecek bilya
sayisint belirlemede kolaylik saglar. Montaj acis1 esitlik 7.5°de gosterildigi lizere dnemli

tasarim degiskenleri kullanilarak hesaplanir.

Bilya ¢apinin alt ve iist sinirlar esitlik 7.16 ve 7.17 yardimi ile belirlenir;

2Dy — Kppin(D —d) =0 (7.16)
Kpmax(D —d) — 2D, =0 (7.17)

Esitlik 7.18, yatak genisligine dayanarak bilya i¢in izin verilen maksimum ¢apini sinirlayan,

ilave bir sinirlandiricidir;

{B,, — D, < 0(7.18)
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Rulmanlarin hareketliligini garanti etmek icin, bir rulmandaki adim ¢api ile ortalama ¢ap
arasindaki fark belirli bir degerden daha az olmalidir. i¢ bilezik kalinhig: da dis bilezik

kalinligindan daha fazla olmalidir;
D, —05(D+d)=0 (7.19)
05+e)(D+d)—D,, =0 (7.20)

Dis kanal alt kismindaki rulman halkasinin kalinligt €, D'den az olmamalidir. Burada ¢, dis
halkanin basit kuvvet degerlendirmesinden elde edilen bir parametredir. Siirlandirict sart

esitlik 7.21°de verilmistir.
0.5(D—-D,,—D,) — €D, =0 (7.21)

Bir yatagin i¢ ve dig kanallarinin oluk egrilik yaricaplart 0,515.Db'den az olmamalidir
(Changsen, 1991). Bu yuvarlanma elemaninin yuvarlanma yollar1 {izerinde herhangi bir

temas saglamadan donmesini saglar. Bu nedenle,
fi = 0.515 (7.22)
fo = 0.515 (7.23)

olmalidir.
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8. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Rulmanli yataklarin tasarim optimizasyonu calismalart yogun bir ¢alisma alanidir. Tez
kapsaminda ele alinan problem sezgisel optimizasyon yontemlerinin rulman optimizasyonu
iizerindeki performansimi test etmek amacli olarak ele alinan popiiler bir problemdir.
Problem ilk defa Chakraborthy ve digerleri (2003) tarafindan genetik algoritma kullanilarak
¢cOziilmistiir. Daha sonra, Rao ve Tiwari (2006) problemi tasarim parametreleri ve
degiskenlerini arttirarak ele almistir. Ayrica montaj agisini tasarim parametreleri arasina
eklemistir. Gupta ve digerleri (2007) ise problemi ilk defa ¢ok amacli optimizasyon problemi
olarak ele almistir. Problem GA disindaki bir yonteme ilk defa Panda ve arkadaslar1 (2015)
tarafindan uygulanmistir. Arastirmacilar problemi PSO ve TLBO ile optimize ederek, bu iki
yontemin optimum rulman tasarimindaki performansini karsilagtirmali olarak ortaya
koymuslardir. Tiwari ve Chandran (2018) ise problemi ABC ile ¢ézmiislerdir. Bu tez

caligmasinda ise problem MOGWO ile ¢6ziilerek 6nceki ¢alismalarla karsilastirilmistir.

Calisma kapsaminda ele alinan problemde kullanilan tasarim parametrelerinin alt ve iist
sinirlart Cizelge 7.1°de verilmistir. Problemin ¢6ziimiinde 6nemli olan ¢aligma sartlar1 ise

cizelge 8.1°de verilmistir (Kalita ve ark., 2002).

Cizelge 8.1. Rulman c¢aligsma sartlar

Calisma sartlar
oy le-08 m?/N
Mo 0.02
ni 5000 rpm
Ey 2.25e+11
F, 15000 N

Tez kapsaminda gergeklestirilen ¢ok amagli rulman optimizasyonunun performans
caligmalar1 Intel (R) Core ™ (TM) i5 3.0 GHz CPU ve 8 GB RAM igeren bir Windows 10
x64 makinede MATLAB 2018b yazilimi iizerinde yapilmistir. Calismadaki popiilasyonun

biiyiikliigi 100 olarak secilmis ve yineleme sayisi (tekrarlama) 1000 olarak belirlenmistir.
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Her bir degerlendirme i¢in algoritma 20 kez yapilmis ve sonuglar ilgili baslik altinda

karsilagtirmali olarak sunulmustur.

MOGWO’nun rulman dinamik yiikk kapasitesi ve minimum film kalinligmin
optimizasyonundaki performansini test etmek icin 10 farkli ¢aptaki rulman kombinasyonu
denenmistir. Rulmanlar SKF katalogundan se¢ilmistir (Cizelge 7.2) Bu kombinasyonlarin
her biri, genis bir standart yatak sinir boyutlar1 kiimesi ile yani dis ¢ap, D, delik ¢ap1, d ve
yatak genisligi By iizerinde optimize edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 8.2- 8.12°de
gosterilmistir. Cizelgelerde, Cd ve Hmin optimizasyonu sirasinda elde edilen optimum

tasarim parametreleri ve siirlandiricilar da gosterilmistir.

Cizelge 8.2°de goriildiigii gibi SKF 6200 serisi i¢gin yapilan optimizasyon ¢aligmasinda elde
edilen en iy1 sonu¢ Cd=4881.4 N, Hmin ise 0.19503 mikron (p) olarak hesaplanmistir. Sekil
8.1’de ise MOGWO pareto egrisi goriilmektedir. Calismada Cd’nin maksimum degeri
dikkate alindig1 icin pareto bolgesinde elde edilen degerler arasinda Cd’nin maksimum

oldugu deger bolgesindeki Cd ve Hmin degerleri en 1yi deger olarak secilmistir.

Cizelge 8.2.  SKF 6200 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

D|dB, Dm | D, |Z| 1 10 | Kiin | Kiss | E e { Gy | Hg

30 |10| 9 |21.795|4.999| 7 | 2,575 | 2.579 | 0.4415 | 0.5 |0.31744|0.048524 0.82244 4881.4)|0.19456
30 |10| 9 |21.886|4.979| 8 | 2.567 | 2.565 [0.44097| 0.5 [0.31394(0.048321|0.81367(4794.9(0.19503
30 |10| 9| 21.84 |4.991| 7| 2.570 | 2.571 |0.44147|0.49963 0.31675|0.0484440.81889 4876.1|0.19483
30 |10| 9 121.849|4.993| 8| 2.572 | 2.575 | 0.4417 | 0.4998 (0.31611|0.048453/0.81995(4876.1| 0.1949
30 |10| 9 |21.866|4.986| 7 | 2.568 | 2.509 |0.44125|0.49963 (0.31554 |0.048388|0.81676|4855.8|0.19496
30 |10| 9 |21.827|4.992| 7| 2.571 | 2.573 |0.44105|0.49978(0.31629 |0.048458 | 0.81898 |4880.9|0.19474
30 |10| 9 |21.873|4.9806| 8 | 2.569 | 2.569 |0.44134| 0.5 |[0.31481(0.048396|0.81593| 4836 |0.19501
30 |10| 9 |21.865|4.988| 7 | 2.569 | 2.570 |0.44133|0.49988(0.31535(0.048412| 0.8172 | 4852 |0.19497
30 |10| 9 |21.863|4.988| 7 | 2.570 | 2.571 |0.44143|0.49981(0.31548|0.048413|0.81755(4855.9|0.1949
30 |10| 9 |21.859|4.980| 8 | 2.571 | 2.573 |0.44147|0.49953 (0.31554|0.048434 | 0.81827 |4858.7 | 0.19495

Cizelge 8.3’te SKF 6202 serisi i¢in (D=35, d=15, By=11) yapilan optimizasyon ¢alismasinda
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Bu seride en iyi sonu¢ Cd=5891.8 N, Hmin ise 0.23512

mikron (p) olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 8.3. SKF 6202 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

D |d|By| Dm | D,
35115|11)26.972|4.996
35 (15|11 (26.961|4.991
35 (15| 11 |26.975(4.993
35 (15| 11)26.978(4.992
35 (15|11 |26.975(4.992
35 (15| 11 |26.975|4.991
35 (15| 11)26.975(4.993
35 (15|11 (26.975(4.994
35 (15| 11 |26.975(4.994
35115|11|26.975(4.994

ri 10 | Kgin | Kgmax | E ¢ ¢ Cs | Huin
2.575 | 2.600 | 0.4206 | 0.5 |0.30325| 0.04786 | 0.7907 |5844.1|0.23514
2.570 | 2.598 |0.42065 |0.499890.30353|0.047696 | 0.78857 | 5891.8 | 0.23496
2.572 | 2.597 |0.42072| 0.4995 [0.30335|0.047807(0.78993|5878.9|0.23514
2.571 | 2.597 |0.41987| 0.5 |0.30336|0.047839|0.78877|5887.8|0.23512
2.573 | 2.598 | 0.4204 |0.49983(0.30332|0.047835| 0.7898 |5864.7|0.23514
2.573 | 2.598 | 0.4204 |0.49983(0.30332|0.047835| 0.7898 |5864.8|0.23514
2.573 | 2.598 | 0.4204 (0.49983|0.30332|0.047835| 0.7898 |5864.9|0.23514
2.573 | 2.598 | 0.4204 |0.49983(0.30332|0.047835| 0.7898 |5864.100.23514
2.573 | 2.598 | 0.4204 |0.49983(0.30332|0.047835| 0.7898 |5864.110.23514
2.573 | 2.598 | 0.4204 (0.49983|0.30332|0.047835| 0.7898 [5864.120.23514

wv|lvjlvw|lvw|v|(jw|lw|w|w|w|N

Cizelge 8.4’de SKF 6204 serisi i¢in (D=47, d=20, Bw=14) yapilan optimizasyon
caligmasinda elde edilen sonuglar goriilmektedir. Bu seride en 1yi sonu¢ Cd=9971.1 N, Hmin

ise 0.32903 mikron (p) olarak hesaplanmistir.

Cizelge 8.4. SKF 6204 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

D |(d|By| Dm | D,
47 |20( 14 |35.994(6.745
47 (20| 14 [35.988(6.745
47 (20|14 |35.992(6.743
47 |20 14 (35.996 | 6.744
47 (20| 14 [35.995|6.745
47 |20( 14 |35.993(6.744
47 (20| 14 (35.991(6.744
47 (20| 14 [35.992|6.744
47 |20( 14 |35.991(6.744
47 120( 14 |35.991(6.744

ri 10 | Kimin | Kamax | E e ¢ Cy | Hy
3.473 | 3.479 [0.41652|0.49969(0.31573|0.037245|0.72305|9970.6|0.32903
3.473 | 3.478 |0.41648|0.49972(0.31576|0.037226|0.72302| 9973 |0.32903
3.473 | 3.478 [0.41641|0.49982(0.31556|0.037257|0.72338|9969.8|0.32903
3.474 | 3.477 |0.41643|0.49983|0.31573|0.037256(0.72321|9928.8| 0.3291
3.474 | 3.478 |0.41641| 0.4997 |0.31567(0.037255(0.72315|9961.8| 0.3291
3.473 | 3.478 [0.41645|0.49974(0.31565|0.037252| 0.7232 |9967.4|0.32905
3.473 | 3.478 (0.41647|0.49974(0.31568 |0.037242(0.72315|9971.1|0.32903
3.473 | 3.479 |0.41647| 0.4997 (0.31572|0.037242|0.72307|9968.4|0.32905
3.473 | 3.478 |0.41647|0.49974(0.31568|0.037242|0.72315|9971.1|0.32903
3.473 | 3.478 |0.41647|0.49974(0.31568|0.037242(0.72315|9971.1|0.32903

Vvl |w|w|w|w ([N

Cizelge 8.5’te SKF 6206 serisi i¢in (D=62, d=30, Bw=16) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en 1yi sonug olarak Cd=15240.1 Hmin 0.45066 mikron (p) olarak

elde edilmistir.
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Cizelge 8.5.

D

d

Bw

Dm

Dy

Z

11

1o

K émin

Kdmax

E

€

SKF 6206 serisi rulman i¢in Cq4 ve Hmin oOptimizasyon sonucu

-

S

Huin

62

30

16

49.192

7.996

10

4.118

4.124

0.45249

0.49981

0.30089

0.042063

0.76362

14513

0.4507

62

30

16

49,183

7.998

10

4.119

4.127

0.45245

0.49998

0.30101

0.042066

0.76396

15240

0.45066

62

30

16

49.186

7.997

10

4.118

4.126

0.45247

0.49992

0.30097

0.042065

0.76385

15224

0.45067

62

30

16

49.189

7.996

10

4.118

4.125

0.45248

0.49987

0.30093

0.042064

0.76374

15218

0.45068

62

30

16

49.186

7.997

10

4.118

4.126

0.45247

0.49992

0.30097

0.042065

0.76385

15224

0.45067

62

30

16

49.186

7.997

10

4.118

4.126

0.45247

0.49992

0.30097

0.042065

0.76385

15224

0.45067

62

30

16

49.186

7.997

10

4.118

4.126

0.45247

0.49992

0.30097

0.042065

0.76385

15224

0.45067

62

30

16

49,189

7.996

10

4.118

4.125

0.45248

0.49987

0.30093

0.042064

0.76374

15218

0.45068

62

30

16

49.189

7.996

10

4.118

4.125

0.45248

0.49987

0.30093

0.042064

0.76374

15218

0.45068

Cizelge 8.6’da SKF 6208 serisi i¢in (D=80, d=40, Bw=18) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en iyi sonug olarak Cd=22987 N ve Hmin 0.59959 mikron (p)

olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.6.

D

d

B,

Dm

Dy

Z

11

10

K gmin

Kdmax

E

€

SKF 6208 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

¢

Hoin

80

40

18

63.981

9.999

10

5.151

5.182

0.40175

0.5

0.30077

0.047234

0.76963

22910

0.59999

80

40

18

63.985

9.997

10

5.151

5.180

0.40161

0.5

0.30074

0.04726

0.76907

22851

0.60001

80

40

18

63.976

9.998

10

9.151

5.180

0.40149

0.5

0.30091

0.047236

0.76944

22927

0.59994

80

40

18

63.978

9.999

10

5.156

5.179

0.40147

0.5

0.30068

0.047251

0.76883

22661

0.60004

80

40

18

63.923

9.996

10

5.148

5.183

0.40101

0.4999

0.30068

0.047257

0.76861

22720

0.59947

80

40

18

63.946

9.998

10

5.148

5.181

0.40146

0.49997

0.30063

0.047242

0.76892

22967

0.59972

80

40

18

63.947

9.997

10

5.149

5.183

0.40135

0.49997

0.30072

0.047249

0.76916

22972

0.59967

80

40

18

63.945

9.997

10

5.149

5.183

0.40127

0.49997

0.30077

0.04725

0.76909

22977

0.59966

80

40

18

63.946

9.998

10

5.149

5.181

0.40146

0.49997

0.30063

0.047242

0.76892

22967

0.59972

40

18

63.932

9.997

10

5.149

5.182

0.4014

0.49997

0.30056

0.047249

0.76885

22987

0.59959

Cizelge 8.7°de SKF 6210 serisi i¢in (D=90, d=50, Bw=20) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en iyi sonu¢ olarak Cd=27209 N ve Hmin 0.67099 mikron ()

olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.7.

d

B,

Dm

Dy

Z

11

10

K gmin

Kdmax

E

€

SKF 6210 serisi rulman i¢in C4 ve Hmin optimizasyon sonucu

¢

Cq

Huin

50

20

72.856

9.999

12

5.149

5.187

0.41192

0.5

0.35488

0.028179

0.73052

27209

0.67099

50

20

72.895

9.998

12

5.149

5.187

0.41186

0.49999

0.35489

0.028184

0.73111

27201

0.67121

50

20

72.897

9.993

12

5.148

5.180

0.41237

0.49982

0.35471

0.028182

0.73122

27090

0.67124
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Cizelge 8.8’de SKF 6212 serisi i¢in (D=110, d=60, By=22) Optimum Cd ve Humin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en iyi sonu¢ olarak Cd=44298 N ve Hmin 0.84893 mikron ()

olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.8.  SKF 6212 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

D|[d[By| Dm | Dy |Z| 11 ro Ko | K E e { C4 H...

110|60| 22| 89.3 (1.249(12| 6.436 | 6.469 (0.41456(0.49989|0.308860.025594|0.65167 | 44268 | 0.84894
110|60| 22 | 89.34 (1.249(12| 6.438 | 6.472 (0.41442 0.5 0.30907(0.025601(0.65126| 44225 |0.84922
110|60| 22 (89.349(1.249(12| 6.440 | 6.473 (0.41436| 0.5 0.30923|0.025614| 0.6519 | 44073 |0.84931
110|60( 22 [89.336|1.249|12| 6.436 | 6.482 (0.41533|0.49994|0.30883 (0.025608 | 0.65216 | 44298 (0.84893
110(60| 22 |89.346|1.249|12| 6.445 | 6.472 (0.41466| 0.5 0.30921|0.025613|0.65191 | 43780 |0.84931
110|60| 22 (89.289(1.249(12| 6.435 | 6.479 (0.41516(0.49993|0.30864|0.025613|0.65162| 44326 |0.84862
110|60| 22 | 89.33 (1.249(12| 6.436 | 6.477 (0.41508(0.49994|0.30884|0.025606|0.65187| 44267 | 0.84897
110(60( 22 |89.331|1.249|12| 6.437 | 6.474 [0.41478|0.49996|0.30892|0.025603|0.65157| 44243 | 0.84906
110(60| 22| 89.33 |1.249|12| 6.436 | 6.477 [0.41508|0.49994|0.30884|0.025606|0.65187 | 44267 |0.84897
110|60| 22 (89.325(1.249(12| 6.437 | 6.474 |0.41477(0.49994|0.30892|0.025601| 0.6517 | 44264 |0.84903

Cizelge 8.9°da SKF 6214 serisi i¢in (D=125, d=70, Bw=24) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en iyi sonug olarak Cd=48743 N ve Hmin 0.9869 mikron (p) olarak

elde edilmistir.

Cizelge 8.9. SKF 6214 serisi rulman i¢in Cq ve Hmin Optimizasyon sonucu

D|d|B, Dm | Dy |Z| i | 10 | Ky | Kimae | E e § O | B

125|70( 24 (102.95(1.371|13|70.636| 7.069 |0.45141| 0.5 (0.30353)|0.097213|0.80944| 48743 | 0.9869
125|701 24 {102.96(1.374|13| 7.115 | 7.082 | 0.4478 0.5 (0.30162|0.097931(0.80609| 46087 |0.98772
125|701 24 {102.93(1.374|13| 7.087 | 7.093 |0.44992| 0.5 |0.30267|0.097649|0.80828| 48242 |0.98745
125|701 24 {102.95(1.374|13| 7.097 | 7.088 |0.44916(0.499970.30215|0.097681|0.80701| 47441 |0.98763
125|701 24 {102.92(1.373|13| 7.080 | 7.080 |0.45029(0.499880.30274|0.097477|0.80868 | 48464 |0.98731
125|701 24 (102.94(1.373|13| 7.080 | 7.078 |0.45048(0.49998(0.30272| 0.09749 |0.80832| 47939 |0.98751
125|701 24 {102.93(1.373|13| 7.080 | 7.079 |0.45035(0.499970.30275|0.097502|0.80811| 42425 |0.98732
125(70|24|102.96(1.373|13| 7.080 | 7.082 |0.44891(0.49996|0.30191|0.097695|0.80689| 47013 |0.98763
125(70|24|102.93(1.373|13| 7.080 | 7.084 |0.45019(0.49995|0.30272|0.097543|0.80835| 48376 |0.98736
125|701 24 {102.95(1.373|13| 7.080 | 7.081 | 0.4498 [0.49995(0.30227|0.097548|0.80763 | 47649 |0.98756

Cizelge 8.10°da SKF 6216 serisi i¢in (D=140, d=80, By=26) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en iyi sonug olarak Cd=57030 N ve Hmin 1.1154 mikron (p) olarak

elde edilmistir.
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Cizelge 8.10. SKF 6216 serisi rulman i¢in Cq4 ve Hmin oOptimizasyon sonucu

D|d|B, Dm | Dy |Z| ri | r0 | Kgin | Kt | E e $ | ¢ | Hg
140|80| 26 |1115.84|1.499|13| 7.803 | 7.730 (0.41276| 0.5 |0.30531(0.037071(0.81523| 54451 | 1.117
140|80( 26 |115.66|1.498 (13| 7.719 | 7.738 |0.41307| 0.5 [0.30655|0.037572|0.82203| 57030 | 1.115
140|80| 26| 115.8 |1.499|13| 7.725 | 7.737 | 0.4129 0.5 |0.30605|0.037563|0.82285| 56834 | 1.116
140(80| 26 |115.81|1.499|13| 7.722 | 7.737 {0.41275|0.49988|0.30584|0.037444(0.82257| 56973 | 1.116
140|80|261115.83|1.499|13| 7.754 | 7.738 | 0.413 0.5 |0.30564(0.037386(0.82102| 53644 | 1.117
140|80| 26 |115.77|1.498|13| 7.719 | 7.742 (0.41322| 0.4999 |0.30606(0.037535(0.82396| 56983 | 1.116
140|80| 26 |115.81|1.499|13| 7.734 | 7.738 [0.41288|0.49996(0.30584 (0.037464 (0.82215| 54107 | 1.116
140|80| 26 |115.82|1.499|13| 7.734 | 7.736 (0.41277|0.49992| 0.3057 [0.037361|0.82136| 56736 | 1.116
140|80| 26 1115.83|1.499|13| 7.734 | 7.734 (0.41277|0.49996|0.30552(0.037237(0.81891| 52799 | 1.117
140|80|261115.82|1.499|13| 7.734 | 7.737 | 0.4129 |0.49996| 0.3057 [0.037326(0.82073| 54108 | 1.116

Cizelge 8.11°de SKF 6218 serisi i¢in (D=160, d=90, Bw=30) Optimum Cd ve Hmin degerleri
goriilmektedir. Bu seride en 1yi sonug olarak Cd=76271 N ve Hmin 1.2969 mikron (p) olarak

elde edilmistir.

Cizelge 8.11. SKF 6218 serisi rulman i¢in Cq4 ve Hmin optimizasyon sonucu

D|(d|By| Dm | Dy, [Z| n 10 | Kinin | Kimas E e ¢ Cq | Hpyn
160|90(30(130.33|1.749|12| 9.011 | 9.026 (0.42814| 0.5 [0.32547|0.022192|0.80167| 76271 | 1.296
160{90( 30 {130.54|1.749|12| 9.026 | 9.025 | 0.4292 | 0.5 [0.32635|0.022242| 0.8058 | 74880 | 1.298
160|90| 30 {130.55|1.750(12| 9.019 | 9.033 |0.42889| 0.5 [0.32597|0.022236| 0.8037 | 75616 | 1.298
160{90( 30 (130.46|1.749|12| 9.012 | 9.025 |0.42865| 0.5 [0.32585| 0.02222 |0.80317| 76139 | 1.297
160{90( 30 ({130.56|1.749|12| 9.012 | 9.032 |0.42876| 0.5 [0.32593|0.022231|0.80485| 76131 | 1.298
160|90| 30 [{130.45|1.749{12| 9.011 | 9.028 |0.42852| 0.5 |0.32575|0.022214|0.80323| 76180 | 1.297
160{90( 30 ({130.55|1.749|12| 9.019 | 9.030 |0.42895| 0.5 |0.32608|0.022236|0.80479| 75535 | 1.298
160{90( 30 {130.55|1.749|12| 9.019 | 9.030 |0.42895| 0.5 |0.32608|0.022236|0.80479| 75535 | 1.298
160|90| 30 (130.47|1.749(12| 9.010 | 9.035 |0.42843| 0.5 |0.32557|0.022223|0.80403| 76181 | 1.297
160{90( 30 ({130.55|1.749|12| 9.019 | 9.030 |0.42895| 0.5 |0.32608|0.022236|0.80479| 75535 | 1.298

MOGWO kullanilarak gergeklestirilen optimizasyon ¢alismasinda SKF 62 serisi 10 rulman
secilmistir. Yapilan optimizasyon ¢alismasi sonunda biitiin rulman ¢aplarinda elde edilen
dinamik yiik degerlerinin katalog degerlerini gectigi goriilmiistir. Optimum film
kalinliginda da benzer bir durum s6zkonusudur. Optimum film kalinlig1 elde etmeye yonelik
yiiriitiilen diger ¢alismalarla karsilastirildiginda ¢aligmada elde edilen sonuglarin daha iyi

oldugu gozlenmistir.

Cizelge 8.12’de MOGWO’nun rulman optimizasyonu c¢alismalarindaki performansini
gozlemlemek i¢in incelenen 10 rulman tiiriinde elde edilen en iyi sonuglar katalog degerleri

ile karsilastirilmistir. Cizelge 8.12, iki hedefin de (Cd ve Hmin) ¢ok amagli optimizasyonu
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icin en iyl sonuglarn gostermektedir. Cizelge 8.12°de de goriildiigii gibi MOGWO ile
gerceklestirilen optimizasyon ¢alismasi sonucunda elde edilen degerler katalog degerlerinin

uzerindedir.

MOGWO kullanilarak yapilan optimum rulman tasarimi ¢alismasi ile elde edilen sonuglarla
tasarlanan rulmanlarin yorulma 6mriindeki artig esitlik 8.1 kullanilarak degerlendirilmistir

(Changsen, 1991).

,1=< Cagwo )3 (8.1)

Cdstandart

Burada Ca,,,o MOGWO ile elde edilen degerleri C,4 ise katalog degerlerini temsil

standart
etmektedir. Yapilan hesaplamalar sonucunda MOGWO ile tasarlanan rulmanlarin yorulma
Omdiirlerinin 1.01 ila 2.5 kat daha uzun oldugu goriilmiistiir (Cizelge 8.13). Optimum tasarim
parametreleri ile tahmin edilen kullanim 6mrii, alisilageldik degerden yaklasik 1.24 kat

fazladir.

Bu caligmada, rulman tasariminin optimizasyonu i¢in yeni bir optimizasyon yontemi
onerilmistir. Cok amacl optimizasyon problemi dogrusal olmayan ve kisitlamalara tabi bir
problemdir. Calismada SKF 62 serisi sabit bilyali rulmanlarin dinamik kapasiteleri ve
elastohidrodinamik minimum kalinliklarini maksimize edecek iki adet amag¢ fonksiyonu
tanimlanmistir. Problem on tasarim degiskenine ve dokuz sinirlandirictya sahiptir. Optimum
rulman tasarimi problemi icin MOGWO (Cok amagh bozkurt algoritmasi) kullanilmistir.
Literatiirde az sayidaki rulmanlarin ¢ok amaglh optimizasyonuna MOGWO ilk defa

uygulanmustir.
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sonuglarin katalog degerleri ile

Cizelge 8.12. Biitiin rulman ¢aplarinda optimum

karsilastirilmast
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Cizelge 8.13. MOGWO sonuglar1 ile katalog degerlerinin yorulma oOmrii agisindan

karsilastirilmast

Rulman No D d Bw Ca Cq_Katalog (N) A

SKF 6200 30 10 9 4881.4 3580 2.535
SKF 6202 35 15 11 5891.8 5870 1.011
SKF 6204 47 20 14 9971.1 9430 1.181
SKF 6206 62 30 16 15240 14900 1.068
SKF 6208 80 40 18 22987 22500 1.062
SKF 6210 90 50 20 27209 26900 1.033
SKF 6212 110 60 22 44298 40300 1.317
SKF 6214 125 70 24 48743 47600 1.073
SKF 6216 140 80 26 57030 55600 1.077
SKF 6218 160 90 30 76271 73900 1.094

Tez kapsaminda yiiriitiilen optimizasyon ¢alismasinda elde edilen sonuclar asagidaki sekilde

siralanabilir:

Dinamik ytik kapasitesi ve elasto hidrodinamik minimum film kalinlig1 eszamanli olarak

optimize edilmistir,

e MOGWO ile tasarlanan rulmanlarin dinamik kapasitesinin standart katalog degerlerine
gore daha basarili oldugu gortilmiistiir,

e FElasto Hidrodinamik Film Kalinlig1 i¢in elde edilen optimum degerlerin litetiirdeki
benzer ¢alismalardan daha iyi oldugu goriilmiistiir,

e MOGWO ile tasarlanan rulmanlarin yorulma Omiirlerinin ortalama 1.24 kat daha iyi
oldugu hesaplanmustir,

e Kisitlama denklemleri i¢in kullanilan parametreler (KDmin, KDmax, E, e) ¢ok dar bir
aralikta birlesmistir.

e Dinamik kapasitenin, i¢ kanal egrilik katsayisindaki degisikliklere karsi ¢ok hassas

oldugu goriilmiistiir.
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e (Cok amach optimizasyonda amag¢ fonksiyonlarmin birlikte ¢alistirilmasi, rulman

tasarimui i¢in gerekli hedeflere ulasmada daha dengeli bir ¢6ziim sumustur.

Rulmanlarin meta-sezgisel yaklagimlarla optimum tasarimina yonelik gelecekte yapilacak

caligmalara yardimci olacak oneriler agagidaki gibi siralanabilir:

e (Cok amagl optimizasyonda amag fonksiyonlariin birlikte ¢alistirilmasi daha dengeli
bir tasarim siirecini ortaya c¢ikartmistir. Bu durum tasarlanan rulmanlarin veriminin
artmasina yardimci olabilir.

e Degisim cepheleri (trade-off), rulmanlarin dinamik - kapasitelerinin hesaplanmasinin
arkasindaki cesitli parametrelerin etkilerini incelemek i¢in kullanilabilir.

e Degisen calisma kosullarindaki degisimler ile trade-off noktasindaki varyasyonlari
bulmak i¢in parametrik ¢alisma yapilabilir,

¢ Optimum rulman tasarimi ¢aligmalarinda rulmanlarin dinamik, statik yiik ve EHL nin
ticlinii birden ele alacak bir calisma literatiire katki saglayacaktir,

e Meta-sezgisel yaklagimlarla rulman tasarimina yonelik c¢alismalar farkli rulman

turlerinin tasariminda kullanilabilir.
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