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Akim Darbeli Gaz Alt1 Ark Kaynag1 Proses
Parametrelerinin Neuro-Regresyon Analizi ile

Modellenmesi ve Optimizasyonu

Oz

Malzemenin ¢ekme gerilmesinin degeri gesitli konularda bilgi vermektedir. Ornegin;
malzemenin sec¢imi, kalitesi ve farkli kuvvetler altindaki davranisi hakkinda bilgi
verir. Bu ¢alismada akim darbeli gaz alt1 ark kaynak yontemiyle kaynak yapilmig 53
numunenin ¢ekme gerilmeleri incelenmistir. Kullanilan deney verileri bir literatiir
calismasindan secilmistir. Cekme gerilmesi ve bu degeri etkileyen sekiz giris degeri
icin birgok matematiksel model yazilmistir. Matematiksel modellerden R? training,
R? testing, and R? validation degerleri hesaplanmis ve en iyi sonucu veren
matematiksel model segilmistir. Neuro-regresyon ile modellenen ve en iyi sonucu
veren matematiksel modelin miihendislik simirlar1 kontrol edilmistir. Son olarak,
sonuglar dort farkli stokastik optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak optimizasyon

acisindan degerlendirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Akim darbeli MIG kaynagi, gaz alt1 ark kaynagi, optimizasyon,

neuro-regresyon analizi



Pulsed Metal Inert Gas Welding Process Parameters
Modelling and Optimization with Neuro-Regression

Analysis

Abstract

The value of the tensile stress of the material also provides information on various
issues. It gives information about the choice of the material, its quality and its
behavior under different forces. In this study, the tensile stresses of 53 specimens
welded by the pulsed gas metal inert welding process were investigated. The data
used were selected from a literature study. Many mathematical models were written
for the tensile stress and the eight input values that affect this value. From the
mathematical models, R? training, R? testing, and R? validation values were
calculated, and the mathematical model that gave the best result was selected. The
technical limitations of the mathematical model that was modeled with neuro-
regression and provided the best result were reviewed. Finally, the results were
evaluated using four different stochastic optimization algorithms.

Keywords: Gas metal arc welding, pulsed metal inert gas welding, optimization,

neuro-regression analysis
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Bolim 1
Giris

Kaynak; iki ayn1 tiir malzemenin ,genellikle metal ve termoplastiklerin, basing, 1s1 ve
metaliirjik sartlarinin uygun kombinasyonuyla ¢oziilmez olarak birlestirilmesidir.
Basing ve sicaklik sartlar1 ¢ok degisik sekillerde kombinlenebildigi icin kaynak
sartlar1 da cesitlidir. Bu sebepten dolay1 ¢ok ¢esitli kaynak ydntemi mevcuttur.
Kaynak yontemleri, imalat yontemleri i¢inde genis ve yaygin bir kullanim alanina
sahiptir. Iki malzemenin kaynaklanabilmesi igin, kaynaklanmak istenen parcalarin
atomlar1 arasinda yeterli yaklasma ve diflizyon olmasi gerekmektedir. Bu sayede

ancak metal kristalleri olusabilir [1].

Kullanilacak malzemenin cinsine bagl olarak temelde iki baslikta incelenir; bunlar

metal ve plastik malzeme kaynagidir.

Metal Kaynagi, metalik malzemelerin 1s1 ve/veya basing kullanilarak ayni cins
metalik malzeme ya da ergime sicaklik araliklart aym1 benzer malzeme katarak
birlestirilme islemidir. Ayni islem herhangi bir ek malzeme katmadan da
gergeklestirilebilir. Eger ilave malzeme kullaniliyor ise buna dolgu malzemesi (ilave

metal) ad1 verilir.

Plastik Kaynagi:, aym veya farkli tiir termoplastik malzemenin 1s1 ve basing
kullanilarak birlestirilmesidir. Plastik kaynak yOnteminde aymi tiirden bir

termoplastik ilave malzeme katilarak veya katilmadan kaynak islemi yapilabilir [2].

Metal kaynag1 yontemlerinden olan ark kaynagi yontemi birgok tistiin 6zelliklerinden
dolay1 sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ark kaynagi yontemleri; elektrik ark
kaynagi, gazalti ark kaynagi, gaz-tungsten ark kaynagi, toz alt1 ark kaynagi, plazma
ark kaynagi, saplama ark kaynagi gibi alt1 ¢esiti vardir. Gaz alt1 ark kaynak yontemi,

ark kaynag1 yontemlerinden siklikla kullanilanidir [1, 3].
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Gaz Alt1 Ark kaynak yonteminde, ergiyen bir tel elektrot ile is parcasi arasinda ark
meydana gelerek kaynak islemi gergeklesir. Elektrot ayni zamanda ergidigi icin
dolgu malzemesi islevini goriir. Metallerin birlesimi bu sekilde saglanir. Bu kaynak
tekniginde ark; argon, helyum, CO veya cesitli gaz karisimlar1 (Argon+Helyum vb.)
gibi koruyucu bir gaz altinda meydana gelir. Akimin dalga seklinin degistirilmesiyle
damla, sprey veya kisa devre seklinde transfer mekanizmasi degisir. Bu degisimler
proseste darbeli ark kaynagi, kisa devre ark kaynagi ve sprey transfer kaynak cesitleri

olarak karsimiza ¢ikar [1, 3].

Bu ¢alisgma 6 (alt1) bolimden olusmaktadir. Boliim 1°de, kaynak yontemleri ve
cesitleri kisaca Ozetlenip problem tanimi, ¢alismanin amacindan ve literatiirdeki
calismalardan bahsedilmistir. Boliim 2°de, gaz altt ark kaynagi yontemlerine
avantaj/dezavantaj ve calisma prensibine deginilmistir. Boliim 3’te, gaz alt1 ark
kaynagi iletim c¢esitleri anlatilmistir. Bolim 4’te, optimizasyondan ve
yontemlerinden bahsedilmistir. Bolim 5’te problemin matematiksel modellerinden,

son olarak boliim 6’de sonug ve tartismalardan bahsedilmistir.
1.1 Problem Tanimi

Sekil 1.1°de goriilen geometride, akim darbeli gaz alt1 ark kaynagi ile birlestirilmis
ve sekil 1.2°deki gibi hazirlanmis 53 adet deney numunesi ¢ekme testi sonuglari
kullanilarak, optimum kaynak parametrelerini neuro-regresyon ile optimizasyonu

i¢in boliim 5°te bahsedilecek adimlara tabi tutulmustur.

—> —
Kik
arahg

& mm

Sekil 1.1: Kaynak numunelerinin kaynaklanma geometrisi



125 mm* 100 mm* 8 mm boyutlarinda yumusak c¢elik 2 adet is parcas1 V geometride
hazirlanmis ve 53 adet numune akim darbeli gaz alti ark kaynak yontemi ile
birlestirilmistir. Kaynak numunelerinin 30° oluk acis1, kok yiizii ve kok araligi 2

mm’dir [4].

75mm _
Zﬂrzm
v

Sekil 1.2: Cekme testi numuneleri

Numunelerin v geometride kaynaklar1 tamamlandiktan sonra Once temizlenmis
(kaynak ciiruflar1 gibi) sekil 1.2°de goriildiigli geometride c¢ekme testi deney
numuneleri kesilerek hazirlanmis. Cekme testi oda sicakliginda ve evrensel bir
¢cekme deney makinesinde gerceklestirilmistir. 30 tonluk Losenhausen Werk marka

test makinesinde deneyler gerceklestirlmis [4].

Optimizasyon ¢oziimii yapilirken amag¢ fonksiyonu olan ¢ekme gerilmesi i¢in dort
farkli stokastik algoritma kullanilmistir. Nelder Mead Algoritmasi, Differential
Evulation Algoritmasi, Simulated Annealing Algortimast ve Random Search
Algoritmasi ve opsiyonlar1 kullanilmigtir. Optimizasyon yapilirken gercege daha iyi
yansitabilmesi i¢in {i¢ farkli senaryo olusturulmustur. Senaryolar olusturulurken

miidahale edilemeyen kaynak islem parametreleri goz 6niine alinmstir.



1.2 Motivasyon ve Amagc

Bu tez calismasinin secilmesinin sebepleri asagidaki gibi siralanabilir;

e Ark kaynak islemi yiiksek sicakliklarda gerceklestigi i¢cin malzeme yapisinda
bozulmalara ve kalic1 gerilmelere neden olur.

e Akim darbeli gaz alti ark kaynak ydntemi, otomotiv, havacilik, imalat,
demiryolu, koprii gibi genis bir kullanima sahiptir. Hassas {iretim
proseslerinde siklikla kullanilir.

e Diger gaz alt1 ark kaynak yontemlerinden birgok iistlin 6zellikleri vardir.

e Kaynagin mekanik oOzelliklerinin saptanmasinda c¢ekme testi siklikla
basvurulan bir yontemdir. Bu nedenle, optimum kaynak parametreleri segmek
kaynak kalitesi i¢in ¢ok onemlidir.

e Miihendislik uygulamalarinin, amact mekanik 6zelliklerin en iyl olmast ayni
zamanda maliyetin en aza indirgenmesidir.

e Optimizasyon hayatinda ayrilmaz pargast oldugu gibi miihendislik
uygulamalarinda en basta maliyeti diisiirmek amaciyla siklikla kullanilir ve

kullanilmasi gereklidir.
Bu ¢alismanin ulagsmak istedigi hedefler asagidaki gibi siralanabilir;

e (QGaz alt1 ark kaynak parametrelerini ve bunlara bagli olarak mekanik 6zelligi
olan ¢cekme gerilmesinin matematiksel olarak modelini olusturmak,
e Optimum kaynak parametreleri ile maksimum ¢ekme gerilmesine ulagmak,

e Kaynak parametrelerinin, gekme gerilmesi tizerindeki etkilerini arastirmaktir.
1.3 Referans Calismalar

Bu tez calismasi hazirlanirken degerli calismalar temel referans olarak alinmustir.
Modelleme yapmak icin gerekli olan deney datalar1 Pal vd. (2008) calismasindan,
akim darbeli gaz alt1 ark kaynag1 parametrelerinin geometriye etkisi gibi bilgiler i¢in
Muzafferoglu (2008) caligmasindan, akim darbeli gaz alti ark kaynak ydntemi
bilgileri i¢in Karamis (2012) kitabindaki bilgilerden yararlanilmistir.



e Pal S, K. Pal S., Samantaray A.K. Artificial neural network modeling of
weld joint strength prediction of a pulsed metal inert gas welding process
using arc signals. Journal of Materials Processing Technology 2008; 2 0 2
464-474.

e Karamis M.B. Imalat Yontemleri, 5. Baski. Erciyes Universitesi Yayin
Komisyonu; 2012.

e Muzafferoglu HF. Darbeli akimla MIG/MAG kaynaginda darbe parametrelerinin
dikis geometrisine etkisi (yilksek lisans tezi). Istanbul: Istanbul Teknik
Universitesi; 2008.

e Aydin L, Artem HS, Oterkus S, Chapter 1 :Mathematical Background,
Designing Engineering Structures Using Stochastic Optimization Methods,
2020.

1.4 Literatiir Arastirmasi

Pal vd.(2008), akim darbeli MIG kaynagi ile V seklinde birlestirilmis elli ii¢ adet
deney numunesine ¢ekme gerilme testi yapmislardir. Sekiz adet kaynak
parametresini(voltaj, darbe voltaji, darbe frekansi, darbe gorev faktori, tabla hizi, tel
besleme hizi, RMS (Root Mean Square) akim, RMS gerilimi deney girdi degerleri
olarak belirleyip, kaynakli numunelerin ¢ekme gerilmelerini ¢ikti  olarak
belirlemislerdir. Tiim verileri kullanarak, ¢ok katmanli YSA(Yapay Sinir Ag1) ve
coklu regresyon analizi kullanarak iki farkli c¢esit model olusturmuslardir.
Olusturulan YSA modelinin 6ngdrdiigic kaynak mukavemetinin, regresyon

modelinden daha iyi sonug verdigine ulagmislardir [4].

Kumar ve Singh (2019), AISI 1018 yumusak ¢elikten imal edilmis dokuz adet
numuneyi V kaynak geometrisinde MIG kaynak ile birlestirmistir. Gri tabanl
Taguchi yontemi, optimum kaynak parametrelerini elde etmek i¢in secilmistir. Akim,
gerilim ve On 1sitma parametreleri girdi olarak belirlenmis ve bunlara bagl olarak
degisen ¢cekme dayanimi ve yiizde uzama miktarlar1 ¢ikti olarak belirlenmistir.
Matematiksel model coklu regresyon denklemleri kullanilarak gelistirilmistir. Ikinci
derece regresyon modeli nihai gerilmeye en yakin degeri verdigi sonucuna

ulagmiglardir [5].



Ghosal ve Chaki (2010), 5005 Al-Mg alasimli yirmi adet deney numunesini CO2
laser MIG kaynak yontemi ile birlestirmiglerdir. Penetrasyon derinligini deney ¢iktisi
olarak belirleyerek testlere tabi tutmuslardir. En iyi YSA modeli icin, deney
verilerini %80 ve %20 seklinde egitmek ve test etmek i¢in ayirmislardir. Hibrit YSA
modelin vermis oldugu hata oraninin, regresyon modelden daha az oldugu sonucuna

ulagmislardir [6].

Kumar vd.(2014), 304 ve 316 kalite paslanmaz ¢elik numuneler segilerck MIG
kaynak yontemi ile birlestirmislerdir. Ardindan numuneler c¢ekme testine tabi
tutulmugtur. Kaynak gerilimi, akimi ve ilerleme hiz1 giris degerleri olarak,
numunelerin ¢ekme testi sonuglart ¢ikti degeri olarak belirlenmistir. Deney verileri
YSA ile modellenip, genetik algoritma kullanarak optimizasyonu saglanmigtir. 304

kalite paslanmaz ¢eligin daha mukavemetli oldugu sonucuna ulagmislardir [7].

Malviya ve Pratihar (2011), MIG kaynak yontemi ile birlestirilen numunelerin deney
verilerini parcacik siiriisii optimizasyon yoOntemiyle optimize edilmesi {iizerine
calismislardir. YSA ile dort farkli yaklasim olusturup, parcacik siiriisii
optimizasyonuyla her bir yaklasimi optimize etmislerdir. ki YSA yaklasiminda, geri
yayilma algoritmasi kullanmislardir. Bu iki yaklasimin diger yaklasimlardan daha iyi

performans verdigi kanisina ulagmislardir [8].

Raghavendra vd. (2009), akim darbeli MIG kaynagi ile birlestirilmis deney
numunelerine kaynak mukavemet testi yapmislardir. Bu deney sonuglarimi geri
yayilim sinir ag1 modelleri kullanarak modelleyip, karinca kolonisi optimizasyonu ile

optimizasyonunu saglamislardir [9].



Bolim 2

Gazalti Ark Kaynagi Tanimi ve Cesitleri

Gazalti ark kaynak yontemleri 1930’larin ortasmna dogru gelistirilmis bir proses
yontemleridir. Glinlimiizde de etkin kaynak yontemi olarak siklikla kullanilmaktadir.
Normal metal ark kaynagia goére daha verimli ve veriminden dolay1 ekonomiktir.
Gazalt1 ark kaynak yontemleri MIG ve MAG isimleriyle iki cesittir. MIG kaynagi
diye kasaltilan metal inert gas welding; MAG kaynagi olarak kisaltilan metal active

gas weldingdir [1].

Genellikle MIG (Metal Inert Gas Welding) kaynak yontemi olarakta anilan kaynak
yonteminde ark, ergiyen elektrot ile kaynaklanmak istenen parca arasinda olusur.
Olusturulan ark, koruyucu bir gaz altinda gergeklesir. Koruyucu gaz olarak cok
cesitli gazlar kullanilabilir. Gazin koruyuculugundan beklenti ve is pargasinin cinsi

koruyucu gaz se¢iminde 6nemli parametrelerdir [10].

Kaynak yonteminde, diisiik akim, diisiik voltaj ve ufak capli elektrotlarla kisa devre
teknigini kullanir. Ergiyen elektrot, kaynak parcasina damlayarak metal transferi
saglanmis olur. Elektrotun ucu ergimis bolgeye dokundugu zaman ark meydana
gelir. Gazalt1 ark kaynaklarinda sicaklik nispeten diisiik oldugu i¢in 6 mm’den daha
ince kaynak pargalari i¢in pek uygun degildir [11].

2.1 MIG ve MAG Kaynak Yontemi Arasindaki Farklar

MIG ve MAG kaynak yontemleri arasindaki tek fark kaynak islemi sirasinda,
kullanilan koruyucu gazin niteligidir. MIG kaynak yonteminde kullanilan inert gazlar
veya atil gazlar, belirli sartlar altinda herhangi bir kimyasal tepkimeye girmezler;
soygazlar gibi. Siklikla kullanilan baz1 koruyucu gazlar sunlardir; argon(Ar), helyum

(He), karbonmonoksit (Co) veya helyum+ argon gibi ¢esitli oranlanda karistirilmis

7



gaz karisimlari da kullanilir. Herhangi bir kimyasal tepkimeye girmedikleri iginde,

numunenin korozyon ve ortam neminden korunmasina yardimet olurlar [10].

MAG kaynak yonteminde kullanilan gazlar ise aktif gazlar olarak adlandirilan bu
gazlar kardondioksit ve karisimi gazlardir. Bu tiir gazlar demir, ¢elik ve/veya
tirevlerinin kaynaklanmasinda kullanilmaktadir. MAG kaynak yontemi kolay

oksitlenen malzemelerin kaynaklanmasinda tercih edilmez [12].

Bu iki kaynak yoOnteminin ¢alisma prensipleri ve yontemleri tamamen aynidir.
Aralarindaki tek fark kullanilan koruyucu gazin cinsidir. Bu kullanilacak gazin
niteligi kaynaklanacak parg¢anin cinsine ve kaynaktan beklenilen performansa gore
secilir [11].

Ornegin; aliiminyum alagimli is parcasi kaynaklanacak ise; argon koruyucu gaz
kullanilir ve dogru akim pozitif kutup, is parcasinin ylizeyinin temiz olmasina
yardimci olur. Bir baska Ornek olarak, nikel kaynak parcasi kaynakalanacak ise;
argon koruyucu gazin kaynak bolgesinin akiskanligini arttirma gibi etkisi vardir.
Veya, oksitsiz bakir pargalar kaynaklanacak ise, %75 He+ %25 Ar koruyucu gaz
kullanildiginda ince parcalarin kaynaginda, iyi bir sulanma yliksek 1s1 ve 1sisal

ilerleme olusur [13].

2.2 MIG/ MAG Kaynak Yontemi Calisma Prensibi

Gilinlimiizde otomatik makinalar kullanilir. Elle kontrol edilen ayarlar kaynak hizi,
kaynak dogrultusu ve torcun pozisyonudur. Geri kalan tiim ayarlar makineye
kaynakc1 tarafindan verilen bilgilerdir. Akim siddeti, besleme hizi, ark boyu gibi
bilgiler kaynak makinasi tarafindan sabit degerlerde tutulur [14].

MIG/MAG kaynaginin ¢aligma prensibinin tamamen ayni olup tek fark koruyucu
gazdir. Bu ylizden asagidaki gosterilen makina donanimi hem MIG hem MAG
kaynag i¢in gecerlidir.
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Sekil 2.1: MIG/MAG kaynak donanimi

Sekil 2.1.°da da goriildiigii sekilde, dort ana {initeden olusur. Kaynak torcu ve

baglantilari, tel siirme iinitesi, akim tinitesi ve koruyucu gaz tinitesi olarak [10].

2.3 MIG/MAG Kaynak Yontemi Avantajlari

MIG/MAG kaynak yonteminin ¢ok sayida kullanim yoniinden avantajlari vardir.
Cok sayida cesitli malzemeyi diisiik maliyette ama yiiksek kaynak kalitesinde
kaynaklanmasini saglar. Her pozisyonda kaynak yapilabilmesi uygulama kolaylig1 ve
cesitliligi saglar. Kaynak dikisi ¢ok diizglin olusur ve kaynak sonrasi temizlige
genellikle ihtiyag duyulmaz. Daha az kaynak dumani olusur. Robotik veya
otomasyona uygun bir yontemdir. Benzer kaynak yontemlerine gore daha diisiik 1s1
girdisi gerekmektedir. Tabiki her yontemin oldugu gibi bu yonteminde bazi
dezavanajlar1 bulunur. Ornegin; kisa devre iletimde diisiik 1s1 ince malzemelerde
kullanimini kisitlar. Sprey transferde yiiksek 1s1 genellikle kalin malzemelerde ve

yatay pozisyonda kullanimini sinirlar [10].



Bolim 3

Metal Iletim Sekilleri

Ark kaynakta damlanin transfer yontemi onemli bir elemandir. Sadece kaynak akimi
ve voltajindan degil ayn1 anda darbe parametrelerininden de etkilenir. Kaynak
yapilan pozisyonlari, niifuziyeti, kaynak banyosunun kararligint ve sigramadan

kaynaklanan kayiplarin miktarina iletim sekli etki eder [15].

Akimin dalga seklini degistirilmesiyle damla, sprey veya kisa devre seklinde transfer
mekanizmasi degisir. Bu degisimler proseste darbeli ark kaynagi, kisa devre ark

kaynagi ve sprey transfer kaynak cesitleri olarak karsimiza ¢ikar [1].

Elektrottan kaynak parcasina tel iletimi farkli sekillerde gergeklesir. Diisiik
akimlarda iri kiiresel sekilde kaynak parcasina diisen elektrot, akim arttikca sprey
seklini alir. Kiiresel sekilde iletimde diisen damlalarin biiyiikliigi tizerinde yetersiz
kontrol ve damla boyutlar1 nedeniyle ark kararsizligi meydana gelir. Sprey iletim
seklinde ise yiiksek akimlarda ulagilabilmektedir. Yiiksek akim kaynak pargasinin
fazlaca 1smnmasina neden olur. Bu da bazi malzeme tiirlerinde, belirli bir malzeme
kalinlig1 altinda kullanimi kisitlandirmis olur. Bu iki iletim seklinin {istiin 6zellikleri
bir araya getirilerek 1960’11 yillarin ortasinda akim darbeli MIG kaynak yontemi
gelistirilmistir [2].

(<)

0604

{a)

E

Sekil 3.1: MIG kaynaginda farkli metal transfer sekilleri a)Kiiresel b)Sprey c)Darbeli
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3.1 Kiiresel Metal iletim

1960 ve 1970’lerde siklikla bu metal iletim sekli kullanilirdi. Biiyiik hacimli sac
malzeme imalatinda kullanilirdi. Kiiresel metal iletim sekli, kisa devre ve yergekimi
etkisiyle elektrodun biiyiilk damlalar halinde biriktigi metal iletim seklidir. Bu
iletimde olusan damlalar elektrot ¢apindan biiyliik ve diizensizdir. Diizensiz
olmasindan dolayr da kaynak ¢izgisinin digina ¢ikabilir. Olusan damlanin
parcalanmadan elektrottan ayrilip kaynak banyosuna iletilmesi imkanlidir. Ama
damlanin kisa devre yaparak pargalanarak iletilmesi daha olasidir. Bu sebepten
dolay1 bu iletim sekilde sigrama ¢ok olur. Sigramanin ¢ok olmasi demek kaynak
temizlik maliyetinin fazla olmasi anlamina gelir. Ayn1 zamanda soguk yapisma,
yetersiz erime kusurlarina, kaynak dikiginin bombeli olmasma ve elektrot

verimliliginin azalmasina sebep olmaktadir [10, 14].

) <\
N

Sekil 3.2:Kiiresel metal iletim sekli [10]

3.2 Sprey Metal Iletim

Ar esashi koruyucu gaz ile elektrot ucunda olusan damla ark tarafindan sarilir ve
damlanin boyutu kaynak akimi kritik degerinin {istiinde oldugunda cok kiiciiliir. Bu
iletim yolu damlanin ig pargasina sigramasiz diistiigli ve arkin kararli oldugu sprey
transfer olarak adlandirilir. Bu iletimde 1s1 ¢cok yiiksektir. Koruyucu gaz olarak Ar+O
ve Ar+COz2 karisim gazlar kullanilir. Sprey iletim sekli neredeyse bircok alasimda
kullanilabilir. Sadece sprey iletim olusturmak icin akim yiiksek oldugu icin is
parcasina 1s1 girdisi ¢ok olur bu sebepten dolayr ince malzemelere uygulanmasi

zordur [10].
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3.3 Darbeli Metal Iletim

Darbeli sprey iletim seklinde ise akimin, diisiik (temel) akim ile yiiksek (pik) akim
degerleri arasinda yiikselip alcalmasi seklinde gergeklesir. Pik akim degerine ani
¢ikis nedeniyle yonteme akim darbeli metal iletim ismi verilmistir. Ergiyen
elektrotla, her darbede elektrot ucunda ergimis bir metal damlasi olusur. Pik akim
stiresi olusan damlanin kopmasina yetecek siirededir. Temel akim ise pik akimlar
arasinda arkin devam etmesini saglar. Darbeli akim kaynak yontemi, kontrollii sprey
transfer yontemidir.Bu iletim sekliyle kaynak yapmak kolay kontrol edilebilen, az
distorsiyonla ince malzemelerinde kaynaklanmasini saglamaktadir.Cok c¢esitli
malzemelerin kaynak isleminde kullanilabilir, ilk baglarda gemi govde parcalarini

kaynaklanmasinda kullanilmistir [10, 16].

Akam

Pik Akim

= — — Ortalama Alam

= Temel Akuom

Zaman

Sekil 3.3: Akim darbeli MIG kaynaginda arkin degisimi
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Bolim 4
Optimizasyon

Optimizasyon TDK’ye gore, ‘Bir seyi en uygun hale getirmek ya da en iyi sekilde
kullanmak’ anlamina gelmektedir. Dilimize ingilizceden ge¢mis olup en iyiyi aramak
gibi anlamlara gelmektedir. Optimizasyon sdyle de tanimlanabilir; Bir sistemi belirli
kisitlamalar icerisinde minimum maliyetle en elverisli hale getirmek amaciyla
uygulanan islem ve metotlarin tiimiidiir. Bir sorun veya problemi en uygun sekilde
cozmek ya da bir sistemi miimkiin olan en iyi duruma getirme islemidir.

Optimizasyona bir nevi dogru karar verme sanati1 da denilebilir [17, 18].

Optimizasyon, verilen amagclar dogrultusunda belirli kisitlamalarin saglanarak en
uygun ¢6ziimiin elde edilmesidir. Optimizasyon, bir fonksiyonun minimize veya
maksimize edilmesi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon yapida en iyi sonucu elde

etmeyi amaglar [19].

Optimizasyonu matematik agisindan tamimlamak gerekirse eger, bir gercel
fonksiyonun minimum veya maksimum yapmak amaciyla gergek veya tam sayi
degerlerini belirli ve tanimli bir aralikta secip fonksiyon igerisine yerlestirerek

sistematik bir sekilde problemi incelemek veya ¢ézmektir [20].

Optimizasyonun ¢ok genis kullanim alanlar1 vardir. Bunlardan baslicalari; bilgisayar
bilimi ve matematik, endiistriyel uygulamalar, biyoloji, fizik, tip, veri madenciligi,
miihendislik uygulamalari, simiilasyon ile senaryo analizi, tasarim uygulamalar1 ve
ekonomi gibi [17-20]. Optimizasyon yapilirken, belirli kisitlamalar, degiskenler ve

metotlar s6z konusu olur. Optimizasyon asamalarini su sekide maddeleyebiliriz;

e Sistemin analizi

o Kisitlamalarin belirlenmesi
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e Degiskenlerin saptanmasi
e Hedef fonksiyon se¢imi
e Uygun optimizasyon yonteminin se¢ilmesi

e Sistemin kontroli

Miihendisler i¢in optimizasyon ise ¢ok oOnemlidir. Ciinkii amag¢, makina veya
sistemden her zaman az maliyetle en yiiksek verimi alabilmektir. Bir makine veya
sistem tasarlanirken minimum maliyet maksimum verim olarak tasarlamak baslica

ilkelerdendir.
4.1 Optimizasyon Y ontemleri

Optimizasyon yontemleri deterministik ve stokastik olarak ikiye ayrilir.

4.1.1 Deterministik Optimizasyon Y ontemleri

Bu optimizasyon yontemleri sadece siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarin optimum
¢oziime ulagsmasini saglayabilirler. Yerel minimum veya yerel maksimuma
yakinsayan ve modellemek i¢in ileri derece matematik altyapist gereken
yontemlerdir. Bu optimizasyon yontemleri kalabalik tasarim degiskenine sahip
problemleri ¢6zmede etkin degildir. Bu yontemlerde kisith varyasyon ve Lagrange
carpanlart gibi yalmzca siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlar i¢in kullanilir.
Miihendislik tasarim problemlerinin kendine 6zgiin olmasi sebebiyle, geleneksel

optimizasyon yontemleri genellikle kullanilmaz [17].

4.1.2 Stokastik Optimizasyon Y Ontemleri

Bu optimizasyon yoOntemleri deneysel tasarima dayali, istatiksel yontemlerdir.
Miihendislik tasarim problemlerinin, 06zgiin olmasi1 sebebiyle geleneksel
optimizasyon yontemleri kullanilmaz. Bu durumlarda genetik algoritma (GA),
parcacik siirii (PA) ve simulated anneling gibi stokastik optimizasyon yontemleri
kullanilir. Stokastik yontemlerle kesin ¢oziim elde edilememektedir. Optimizasyon
problemi i¢in farkli fenomenolojik temelli birden fazla yontem kullanildigindan,

¢ozliimiin giivenilirligi artar [21].
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En zor matematiksel optimizasyon problemleri asagidaki gibi bazi sorunlara sahiptir:

i.  ¢oklu dogrusal olmayan amag fonksiyonlari,
ii.  bir¢ok yerel ug noktaya sahip objektif islevler,
lii.  kangik tamsayr (ayrik) - tasarim degiskenlerinin siirekli yapist ve dogrusal

olmayan kisitlamalar [22].
4.1.2.1 Nelder Mead Algoritmast

Nelder-Mead algoritmasi, sinirsiz optimizasyon problemi i¢in tasarlanmis geleneksel
bir lokal arama yontemidir. Nelder-Mead global bir optimizasyon algoritmasi olmasa
da, kolay kullanimda g¢ok fazla lokal minimuma sahip olmayan problemler igin
olduke¢a iyi sonuglar verir. Algoritmanin karakteristik 6zelliklerinden biri, Nelder-
Mead Algoritmasinin ilk birkac iterasyonda onemli gelismeler sagladigi, hizli ve
oldukga yeterli sonuglar irettigidir. Tasarim degiskenlerinin uzayi (bilinmeyen
parametreler) simpleksin hareketiyle ayrintili sekilde arastirilir. Nelder- Mead
algoritmas1 modelleme yapilamayan durumlarda tercihe edilen bir yontemdir. Her
iterasyon i¢in bir deneme yapilacagindan optimumu bulmak oldukca hizli olacaktir.

Boylelikle az sayida deney ile optimum saptanmis olacaktir [22].
4.1.2.2 Differential Evaluation Algoritmasi

Differential Evaluation, stokastik optimizasyon yonteminin kullanilabilir en uygun
yontemlerinden birisidir Differential Evaluation’da her degisken degeri, gergek bir
saytyla temsil edilir. Differential Evaluation algoritmasinin bazi avantajlart sdyledir;
basit bir yapiya sahiptir, kullanim1 kolaydir, hizli ve saglamdir. Differential
Evaluation, gergek degere sahip degiskenlerle problemleri ¢ozmek igin en iyi, pratik
ve giivenilir genetik tip algoritmalardan biridir. Coziimleri iterasyon yapmak yerine
bir dizi ¢oziimle ilgilenir. Differential Evaluation, alaninda uzman bilgisi veya
karmasik tasarim algoritmalarina gerek duyulmadan, neredeyse ¢oziilmesi gii¢ veya
zor tiim problemlere c¢oOziim iiretebilmek icin g¢esitli bilim ve miihendislik

uygulamalarinda siklikla kullanilmistir [23].
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4.1.2.3 Random Search Algoritmasi

Geleneksel Random Search algoritmasinda, ilk adim rastgele baslangi¢ noktalar1 olan
popiilasyonu {iretmektir. Yerel bir u¢ noktaya yaklasmak icin her baslangic
noktasindan yerel bir optimizasyon yontemi kullanir. Coziim olarak, en iyi yerel

minimum segilir [24].

Random Search algoritmasinin en biiyiik pratikligi, siirekli ve ayrik alanlarda da
olmak iizere konveks olmayan, tiirevlenebilir ama¢ fonksiyonlar1 igin genel
optimuma ulagma yetenegine sahip olmasidir. Random Search yonteminin
sayilabilcek baska avantaji olarak, karmasik/kompleks problemlerde uygulanmasinin
daha az ugrastirict olmasidir. Genellikle, Random Search algoritmalarmnin, kotii
kurgulanmis kiiresel optimizasyon problemleri i¢in hizli bir sekilde sonug iirettigi

icin "giiclii" olduklari ve giizel performans gosterdigi bilinmektedir [25].

4.1.2.4 Simulated Annealing Algoritmasi

Popiiler rastgele arama yontemlerinden olan Simulated Annealing; bir metalin
yiiksek sicakliklara 1sitilip daha sonrasinda yavas yavas sogumasi saglanan, tavlama
isleminin fiziksel siirecine dayanir. Malzemenin, atomik yapisinin daha diisiik bir
enerji durumuna gegmesini ve sonug olarak daha sert bir malzeme haline gelmesini
saglar. Bu durumun optimizasyon agisindan degerlendirilmesi gerekirse eger,
Simulated Annealing algoritmasinda, islem yapim yerel bir minimumdan
uzaklasarak, daha iyi kiiresel optimal noktay1 kesfetmesini ve yerlesmesini saglar.
Simulated Annealing algoritmasini en 6nemli avantaji ise; siirekli, ayrik veya karigik
tam sayili gibi ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmeyi imkanli hale getirmesidir
[26].

Tablo 4.1.de problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan stokastik optimizasyon
yontemlerinden olan differential evaluation, nelder-mead, random seed, simulated

annealinglerin program i¢indeki ayarlamalar1 verilmistir.
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Tablo 4.1: MDE, MNM, MRS ve MSA optimizasyon algoritmalari i¢in ilgili

segenekler

Secenekler MDE MNM MSA MRS
ScalingFactor 0.6/0.8/1 - - -
RandomSeed 0/1 0/5 0/5 0
Tolerance 0.001 0.001 0.001 0.001
CrossProbability 0.5/0.8/1 - - -
PenaltyFunction Automatic - - Automatic
ExpandRatio - 2 - -
ContractRatio - 0.5 - -
ReflectRatio - 1 - -
ShrinkRatio - 0.5 - -
Levellterations - - 50 -
PerturbationScale - - 1 -

Method - - - Automatic
SearchPoint - - - Automatic

MDE: modified differential evaluation, MNM: modified Nelder-Mead, MRS: modified random seed,
MSA:modified simulated annealing.

4.2 Regresyon Analizi

Regresyonun ilk sekli en kiigiik kareler prensibidir. Ilk olarak 1805 yilinda Adrien
Marie Legendre tarafindan ortaya atilmistir. 1809 yilinda ise C.F. Gauss ayni
yontemi aciklamistir. Legendre ve Gauss, astronomik gozlemlerden uydularinin

giines etrafindaki ydoriingelerini tespit etmek i¢in kullanirken ortaya ¢ikartmiglardir
[18].

Regresyon analizi, iki veya daha ¢ok fazla degiskenin arasindaki bagi 6lgmek igin

kullanilan bir analiz yontemidir. Bu analiz sayesinde eger degiskenler arasinda bir
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bag varsa bu bagin yetkinligi hakkinda bilgi edinilmis olur. Regresyon analizinde
degiskenlerden biri bilindiginde digeri hakkinda da ongorii saglar. Genellikle bu
degiskenlerin Ol¢iilebilir degiskenler olmasi sarttir. Regresyon analizinde,

degiskenlerden biri bagimli digerleri bagimsiz degisken olmalidir [20].

Regresyon analizi asagidaki amaglarla kullanilabilir;

e Modelin gegerliligini kontrol etmek veya sinamak,
e Parametreleri tahmin etmek,

e Sistemin davranigin1 tahmin etmek [18].
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Bolim 5

Matematiksel Model

Bu ¢alisma Tablo 5.1°de verilen deney datalar1 kullanilarak hazirlanmistir. Deney

datalart mevcut bir literatiir ¢alismasindan alinmistir.

Bolim 1.4°de anlatilan literatiir aragtirmasinda asagida deginilen bazi eksiklikler

oldugu saptanmis ve bu calismay1 yapmak i¢in motivasyon olmustur;

e Yapilan tim modelleme ve optimizasyon ile ilgili ¢aligmalarda, az sayida
matematiksel model (1-3 adet) olusturulup, o modellerden en iyi R? degeri
veren model {izerinden optimizasyon yapilmistir.

e Matematiksel modeller tiim deney verileri kullanilarak olusturulmustur. Bu
da matematiksel modelin dogrulugu ag¢isindan siiphe uyandirmaktadir.

e Matematiksel modeller yalnizca R* degerleri iizerinden degerlendirilmistir.

e Problemler c¢ozilirken gercek miihendislik sinirlamalart géz Oniinde

bulundurulmamustir.

Bu gibi sebeplerden dolay1 yapilan optimizasyon ve regresyon analizleri hassasiyet
ve giivenilirlik agisindan yeterli degildir. Modelleme tasarimina yeni bir yaklasim
getirilerek, akim darbeli gaz alt1 ark kaynak islem parametreleri daha hassas sonuglar
verecek sekilde farkli bir yaklagimla modellenmistir. Bu yaklasimda mevcut literatiir
caligmasindaki deney datalar1 [4] kullanilmis ve neuro regresyon analizi ile
modellenip, optimizasyonu yapilmistir. Mevcut data tice ayrilmis (training, testing,
validation olarak) ve ¢ok sayida matematiksel model (lineer, logaritmik, rasyonel,
hibrit vb.) olusturulmustur. Ikinci adim olarak aday modellerin miihendislik sinirlart
gercekei degerler {iretmek icin kontrol edilmistir. Son olarak farkli stokastik
optimizasyon algoritmalar1 (Differential Evaluation, Nelder-Mead, Random Search

ve Simulated Annealing algoritmalari) kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir.
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Tablo 5.1: Gaz alt1 ark kaynak yontemiyle birlestirilmis numunelerin deney parametreleri [4].

Deney no

Arka Plan Darbe

Darbe
Frekansi

Darbe
Gorev

Tel
Besleme

Tabla
Besleme

RMS

RMS

Cekme

Voltaji(V)  Gerilimi(V) (H2) Faktrii Hiz1 Hiz1 Akim(V) Voltaj(V)  Gerilmesi (MPa)
(m/mm) (mm/s)

1 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1939 2,7429 412,28
2 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1415 2,7449 415,79
3 14 30 80 0,35 11 5635 14385 1,6834 0

4 14 39 80 0,35 7 5635 1,1971 2,7190 328,71
5 14 30 182 0,65 11 5635 12566 2,3814 385,98
6 20 39 80 0,65 7 5635 12773 3,2596 246,92
7 14 39 80 065 7 2,456 12791 3,1528 353,40
8 17 34,6 130 0,50 7 3,76 1,0515 2,7334 329,75
9 20 30 80 0,35 11 2456 14692 19772 0O

10 17 34,6 130 0,5 9 5635 11,1839 2,6688 214,38
11 17 34,6 182 0,5 9 3,76 1,1434 2,6927 452,31
12 17 30 130 0,5 9 3,76 1,1998 2,3022 190,69
13 14 30 80 065 7 5635 0,9921 2,4823 193,88
14 20 39 80 035 7 2,456 1,1052 2,9427 463,03
15 20 30 182 0,65 11 3,76 1,4019 2,3886 231,11
16 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1493 2,7500 412,53
17 17 34,6 130 0,5 9 2456 11,1945 2,7313 419,28
18 14 30 182 0,35 11 5635 15672 1,7755 O

19 14 39 80 0,65 11 2,456 15484 29822 461,73
20 14 30 80 0,65 11 2,456 0,7498 2,6086 331,28
21 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,165 12,7508 411,85
22 17 34,6 130 0,65 9 3,76 1,2652 2,8668 419,00
23 20 30 182 0,35 7 2456 11,0122 2,4273 371,65
24 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1998 2,7081 417,33
25 20 39 182 0,35 11 2,456 13841 2,6365 375,44
26 17 34,6 80 0,5 9 3,76 1,1516 2,7705 403,06
27 20 30 182 0,35 11 5635 1,3825 19676 O

28 14 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1673 2,6496 424,97
29 17 34,6 130 0,5 9 2,456 1,1965 2,7268 463,8
30 14 39 182 0,35 11 5,635 1,3096 2,4468 282,97
31 20 39 182 0,65 7 2456 1,246 3,2878 263,60
32 20 30 182 0,65 7 5,635 11,0026 2,5803 370,21
33 20 30 80 0,65 11 5,635 11,2856 2,4107 251,88
34 17 34,6 130 0,35 9 3,76 1,2128 2,3691 293,29
35 14 39 182 0,65 11 2,456 1,3787 3,1774 418,95
36 14 39 182 0,65 7 5635 1,2979 3,1505 232,75
37 20 39 182 0,65 11 5635 1,2026 2,7367 455,13
38 17 34,6 130 0,50 9 3,76 1,1717 2,7386 420,97
39 14 30 182 0,35 7 5635 11,0123 2,0132 11,523
40 20 30 80 0,35 7 5,635 10,9973 2,2885 189,19
41 17 39 130 0,5 9 3,76 1,3221 2,9732 443,87
42 20 30 80 0,65 7 2,456 0,9922 2,6553 436,47
43 14 30 80 0,35 7 2,456 11,0072 2,2308 15,20
44 14 39 80 0,35 11 2456 14916 2,2187 109,34
45 14 30 182 0,65 7 2,456 0,9790 2,6119 356,67
46 17 34,6 130 0,5 11 3,76 1,3023 2,5549 402,58
47 20 39 182 0,35 7 5635 1,1497 2,5602 265,93
48 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,2161 2,7163 410,64
49 20 39 80 0,65 11 2,456 1,3634 3,2698 453,11
50 20 39 80 0,35 11 5635 1,3265 2,7507 367,01
51 14 39 182 0,35 7 2,456 1,1070 2,6931 445,03
52 17 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1947 2,6984 413,43
53 20 34,6 130 0,5 9 3,76 1,1786 2,6165 349,20
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5.1 Materyal ve Metod

Modelleme asamasinda, tahminlerin dogrulugunu test etmek ic¢in neuro- regresyon
analizi kullamilmustir. Bu yaklasimda, tiim deney verileri random ti¢e ayrilmistir.
Deney verilerinin %80°1 training, %151 testing ve %5’1 validation olarak random
ayrilmigtir. Bu ayrilan deney verileri Wolfram Mathematica 12.0 programina input
olarak tanimlatilmistir. Amag, matematiksel model olusturup; bu modellerden en iyi
R2 degerlerini elde etmektir. Ilk adim olarak matematiksel modelden R2training ve
R2trainingadjusted degerleri hesaplatilir. Bu iki degerin %95’ten biiyiik ve
birbirlerine yakin olmasi beklenir. Bir sonraki adim matematiksel modelin, daha
dogru sonu¢ verdiginden emin olmak adina R*testing degerine bakilir. R*testing
degerinin %85’ten biiyiik olmasi beklenir. R*training ve Rtesting degerleri istenen
degerde ise bir sonraki adim olarak R2validation degeri hesaplatilir. R2validation
degerinin de %85’ten biiyiik olmasi gerekmektedir. Eger Rtraining, R*testing ve
R2validation degerleri istenilen araliklarda olmaz ise en basa doniiliip matematiksel
model degistirilerek bu degerler yeni matematiksel modelde tekrar hesaplatilir. Bu
dongii ta ki istenen R? degerlerine ulasana kadar devam eder. Tablo 5.2°de problemin

neuro- regresyon analizi i¢in yazilmis tiim modelleri verilmektedir.

Tablo 5.2: Matematik Modeller

Model Adi(Kisaltmasi) Formiil
First Order Polynomial . i(am) e
(FOP)
Second Order Polynomial v Z Z(%xmzmﬂ .
(SOP)
Third Order Polynomial i i i(mxzxmxp) . Z Z(a,x,xk) . Z(“ ) 4e
(TOP) o o
Fourth Order Polynomial " ZZZZ(V B ;;;(mmmm +’<Z“Z(a]x}m +Z(a o
(4thOP)
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Tablo 5.2: (Devami) Matematik Modeller

Fifth Order Polynominal '= ZZZZZ (rrtrxsxexu ) ZZZZ (rr¥eiexe)
+ Bixixmxp) + (ajx;x) + ) (a;x;) +
(5thOP) ZZ sy ZZ o)+ ) (ax0 e
First Order Rational ol ta
Z (ﬁﬂ‘/)
(FOR)
Second Order Rational y = Zim Zia(gpgmd + X (ax) + e
2?2128m=1(ﬁmxmxl) + Zﬁ=1(ﬁnxn) 2
(SOR)
Third Order Rational v = T Tt Zoc1 (Bixiximx,) + Xy o1 (@ixgx) + T (@ix) + ¢ ‘e
T8 2 X1 (0% xy) + B8y N (reXexe) + Ty () :
(TOR)
- - 8
First Order Logarithms v = Gatogba + ¢
i=1
(FOL)
- 8 8 8
Second Order Logarithms r= 3 bogliyrel) + > (aitogl) +¢
k=1j=1 i=1
(SOL)
- - 8 8 8 8 8
Third Order Logarithms =) @loglx) ZZ gjLoglyd) + ) (loglx) +c
r=1s=1t=1 k=1 j=1 i=1
(TOL)
. 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Fourth Order Logarithms v =SS togiaxyrcxad + ' Y. D (@rlogltxoxd + . Z aloglyxcl) + Y (aLogl)
a=1b=1c=1d=1 r=1s=1t=1 k=1 j=1 i=1
+c
(4thOL)
- - 8
First Order Logarithms yo Zm(togd e | o
Rational (FOLR) > (BiLogly))
j=1
- 8
Second Order Logarithms zﬁ:lzjﬂ(ang[xjxk]) + X, (alogla) + ¢
Ratlonal (SOLR) = A lezl(alLog[x,Xm]) + Z:zl(anLog[xn]) e
8
Thlrd Order Logarlthms Y X8, Y8 (acLog[xyxexe]) + 22:1 Zi=1(ajL09[xjxk]) + Z?zl(ail‘(’g[xi]) +c
. Y =
Rational (TOLR) Y e X8 (acLog[xgxpx]) + X8, ZZ:I(adLog[xexd]) + Z;l(afLog[xf]) +c
8
. . Y= ax;i*C
Exponantial Function(EF) 11
- - - 8
First Order Trigonometric v = Gasinti] + aiCosl) + ¢
(FOT)
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Tablo 5.2: (Devami) Matematik Modeller

- - 8 8
SecondOrder Trigonometric v = > (@sinlxl + aCosbal) + Y (8;5in?[x] +y,Cosx]) + ¢
j=1

i=1

(SOT)

Third Order Trigonometric

8 8 8
Y= Z(aiSin[xi] + a;Cos[x;]) + Z(ﬁjSinz [xj] +¥;Cos?[x]) + Z(ﬁkSin3 [x1] + v Cos®[x; ) + ¢
=1 = =1

(TOT)

8 8 8
Y = Z(aiSin[xi] + a;Cos[x;]) + Z(ﬁ,—Sl‘nz[xj] +7;Cos?[x;]) + Z(Bks‘in3[xk] + ¥k Cos3[x])
i=1 k=1

j=1

Fourth Order Trigonometric

8
¥ Z(ﬁ,sm‘l 0] +yiCos*x]) + ¢

(4thOT) =
- . - 8 .
First Order Trigonometric y = Zim(@Sinlel taiCosta e |
Rational (FOTR) 2., BiSinbs] + yicostx])
Second Ordel’ ZiB:l(aiSin[xi] + a;Cos[x;]) + Zi (ﬁjSinz[xj] + ijosz[xj]) +c
Trigonometric Rational r= S sl + 0oopD +’ig ERERE— e
(SOTR) =1 (OiSm]x ;Cos[xy 1 ;Sin®[x, )jCos?[x
Y
Third Order Trigonometric ) Zle(a,-Sin[xi] + a;Cos[x;]) + Zj:1(ﬁjsin2[xj] +7;Cos?[x]) + Zi:1(ﬂksin3[xk] + ¥, Cos3[x]) + ¢,
Rational (TOTR) Y (@Sinby] + aCosbal) + Yo (BnSin? ] + v Cos?xm]) + B8oy (BuSind xa] + ¥ Cos?[xa)) + ¢z
First Order Hybrid 2 %
ModeI[Log+Trigo)r/10metric] = E(aiwg [ + Z(“f“”["f] +aCoslgl) + e
(FOH-LT) ) "
First Order Hybrid 3 < o
Model[Poly+Log+Trigonometric] = ;(a"x") " ;(aiwg[xi]) i ;(ajsm[xj] +ajCosly]) + e
(FOH-PLT)
First Order Hybrid < <
ModeI[Po|y+Trigo)|/10metriC] = ;(akx") * ;(a’sm[x’] +ayCosl]) +e
(FOH-PT)
- . 8 8
First Order Hybrid v= Y e+ Y tatogbe +
Model[Poly+Log] =
(FOH-PL)
. 8 8 8 8
Second Order Hybr'd Y= Z (ajLog[x;x]) + Z(aiLog[xl-]) + Z (amSin[xm] + ay Cos[x,,])
Model[Log+Trigonometric] k=t o =t
+ Z(ﬁnSinz[xn] + Y, Cos?[x,]) + ¢
(SOH-LT)
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Tablo 5.2: (Devami) Matematik Modeller

econd Order Hybrid

Model[Poly+Log+Trigonometric]

(SOH-PLT)

Second Order Hybrid
Model[Poly+Trigonometric]

(SOH-PT)

Second Order Hybrid
Model[Poly+Log]

(SOH-PL)

Third Order Hybrid Model
[Poly+Log]

(TOH-PL)

Third Order Hybrid Model
[Poly+Log+Trigonometric]

(TOH-PLT)

Third Order Hybrid Model
[Poly+Trigonometric]

(TOH-PT)
Third Order Hybrid Model
[Log+Trigonometric]

(TOH-LT)

Rational First Order Hybrid
Model[Log+Trigonometric]

(RFOH-LT)

Rational First Order Hybrid
Model[Poly+Trigonometric]

(RFOH-PT)

8 8 8
Y= (ajLoglxjxi]) + ) (aiLoglx]) + ) (amSin[xy] + amCos[xm])
2, g rostid) s etasted g,
8 8 8 8
+ Z(ﬁnSm [x] + ¥uCos?[x,]) + Z Z(a,xlxh) + Z(arxr) + c

h=11=1 r=1

8 8

8 8 8
Y= z (aySinlxy,] + apCos[xy]) + Z(ﬁnSan[xn] + ¥, Cos?[x,]) + Z Z(alxlxh) + Z(arxr) + c

m=1 n=1 h=11=1 r=1

8

Y Zg:zg:(a]Log [xxi]) + Z(a iLog[x;]) + i Zg:(alxlxh) + Zsz(arxr) +c

k=1j=1 i=1 h=11=1 r=1

=y iiwg [erxsd) + Eg Eg (@yLoglxaxs]) + 28 (acLoglx.])
r=1s=1t=1 prre e
+Zs:zs: 8 (Buxixmacp) + E E (ajxjxi) + E (aix;) +¢
=1 m=1p=1 k=1j=1

Y = Z(a Sin[x;] + a;Cos[x;]) + Z({?]sz[x]] +7y;Cos?[xj]) + Z([)’kSm3[xk] + yxCos3[x;])

8

+ Z Z Z(atwg[xrxsxf]) + Z 2 (@pLoglxax]) + Z(acLog[ch

r 1s= 1t 1 a 1b=1
+ Z Z Z(ﬁlx,xmxp) + Z Z(a,x]xk) + Z(a x;) +c¢
=1 m=1p=1 k=1 j=1

8 8
Y= Z(a Sin[x;] + a;Cos[x;]) + Z B;Sin?[x;] + y;Cos?[x]) + Z(ﬁkSin3[xk] + ¥, Cos®[x])
i=1 j=1 k=

1
+Za: zs: Bixxmxp) + Z Z(a,x}xk) + Z(a ix;) +c¢

1=1 m=1p=1 k=1j=1

[

Y = Z(a Sin[x;] + a;Cos[x;]) + Z(ﬁjé‘mz[x]] +7;Cos?[x]]) + Z(ﬁk51n3[xk] + . Cos3[x,])

Jj=1

+ i i (acLoglxex]) + Z Z(abLog [raxs) + Z(acLog[ch

r=1s=1t=1 a=1b=1

©

_ X aboglil) +e1 | T (@Sinkx] + aiCosx) + cs
- 8 8
Zj:l(BjLog[xj]) Zj:l(ﬁjSin[xj] + ijos[xj])

+cy

Zl L(aix) + ¢, Z?zl(ai-gin[xi] + a;Cos[x;]) + c3

8
Z (Bx) Zj=1(ﬁ15in[xi] +7;Cos[x])

+cy
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Tablo 5.2: (Devami) Matematik Modeller

Rational First Order Hybrid Y0 (alogl) + e ¥ (ax) + ¢
Model[Poly+Log] S e ta
y+tod Zj=1(ﬁfL09[xf]) Zj=1(ﬁjxj)
(RFOH-PL)
Rational First Order Hybrid v Y7 (aloglx]) +c; RCEDETN Y0 (@Sinlx] + aiCos[x]) + cs e
+ +Tri H - 8 8 8 ] 4
Model[Poly+Log+Trigonometric] Zj:1(,;jLog[xj]) Z,-Zl(ﬁf"f) Zj:1(pjsln[xj] +7y;Cos[x])
(RFOH-PLT)
_ _ ,_Zie Y (aLloglxax]) + NP (acLoglx.]) +¢;
Rational Second_Order Hyprld T8y 20 (@loglxixml) + 2o_ (anloglxa])
MOdeI[L09+Tr|gon0metrlc] N Zz=1(a1,5in[x,,] + a,Cos[x,]) + Zil(ﬁtSinz[xt] +y:Cos?[x.]) + ¢; .
8 2
(RSOH-LT) Yo (6:Sinlx,] + 6,Cos[x.]) + Zg:1(5gsl'n2[xg] + 8,C0s2[xy])
. ) y = = Za(amnd) + Ea(ax) + o N 8 Yo (apLloglrax,) + Nb_ (acLoglxc]) + ¢
Rational Second Order Hybrid T 58 By + 8-y (Brtn) T 2 (@Loghatal) + Y- (anLoglxa])
ModeI[Poly+ Log+Tr|gonometr|C] . Zi:l(a,,sm[x,,] + a,Cos[x,]) + Zf:l(BtSinz[xc] +y:Cos?[x.]) + 1 .
[
(RSOH-PLT) Yo (6:Sinlx,] + 6,Cos[x.]) + Z:Zl(ﬁgSinz[xg] + 8,C0s2[xy]) ’
Y Y8 (aixag) + Ty (ax) + ¢
Rational Second Order Hybrid Y=y g]sm :1(,;;xmx,) 28, Bt
Model[Poly+Trigonometric] . Zi:l(avsm[xv] + a,Cos[x,]) + Zf:l(ﬁtSinz[xc] +¥:Cos2[x]) + ¢, .
B C2
Zi: (05Sin[xs] + 6sCos[xs]) + (84Sin2[xy] + 86,Cos2[x,4])
(RSOH-PT) ! Zg=1 g o 9
Rational Second Order Hybrid _ SR B + Saa) + o . 28 Yo @ploglaxs]) + Yo (acLoglxc]) + ¢y e
ModeI[POIy+ LOg] 1 Y1 (B Xmx1) + 251 (Bnxn) DA lezl(a,Lag [ ]) + Zizl(anLog [E)) :
(RSOH-PL)
8
28, 20, N8 (acLogla xex]) + zzzlz“(ahwg[xgxh]) + 30 (auLogle) +c
Rational Third Order Hybrid r= . g
Model [Poly+Log] Ya=125=1 Zeaa(acloglxaxyxe]) + Xeos X 4, (aqloglxexal) + Zle(afLog[xf]) +c
+ 22:122:1 22:1(ﬁpxoxexp) + 23:1 Z\?v:l(awxwxu) + 22:1(%9‘:) +c1 c
8 2
(RTOH'P I—) 291201 X8=1 (Buryxgxy) + Ty Xoa (rxexe) + Z$:1(Y§X$)
Y

Zle(aiSin[xi] + a;Cos[x;]) + Zj=1(ﬁjSinz[xj] +7jCos?[x]) + Zizl(ﬁkSiﬁ[xk] + ¥ Cos3[xx]) + ¢y

- Zil(alSin[x,] + a,Cos[x]) + an=1(ﬁm5in2[xm] + YmCos?[xy]) + X8_1(BnSind[x,] + ¥, Cos3[x,]) + ¢,

Rational Third Order Hybl’ld Sra X Y (aclog[xexex,]) + X5-1 Zi 1(ahLog[xgxh]) + Zizl(a,uLog[xu]) +c
Model + = 5
[P0|y+ Log+Tr|gonometrlc] Zg=1 Zg:l Z§=1(acl‘09[xaxbxc]) + Zg=1 Z 2:1(‘1111‘09 [xexal) + Zle(afl‘o.g[xf]) +c
" 22:1 22:1 Zgzl(ﬁpxoxexp) + 21%:1 Z%:l(awxwxv) + X8 1(ax,) + ¢ c
] 2
(RTO H-P LT) Ty=1 281 D81 (Buxyxqxa) + Nioq Ty (rpxpxe) + Zszl(ysxs)

25



Tablo 5.2: (Devami) Matematik Modeller

Y
Zil(ais‘in[xi] + a;Cos[x;]) + Zj:1(ﬁj5in2[xj] +7;Cos?[x]) + Zi=1([3,c5in3[xk] + ¥k Cos3[x]) + ¢4

Rational Third Order Hybrid =5 D ST (Bsin? o] + 1mCos? ) + T BrSin (] + 1aCos*lea) + €5
Model [Poly+Trigonometric] T8 T T By xoxe ) + Ty Ther(ay ) + T (o) £

8
B8 o1 Bt Dhea (Buy ) + B B Orx) + ) ()

C2

(RTOH-PT)

Y
. . . _ ¥ 1(a;Sin[x;] + a;Cos[x;]) + 2?:1(3]51'”2[’9'] +y;Cos%[xj]) + Zho1 (BiSin®[x,] + yicCos®[xi ) + ¢
Rational Third Order Hybrid = o e o e 158 (B Sin? o]+ i Cos?lon]) + Sea(BusSi ] + 1aCos ) 4 5,
Model [Log+Trigonometric] B3 B0 By (@cLog ) + Zos Shes(anlogleyxn)) + Tims(@logle)) +c
20138 1 (aLog Xty xc]) + oy 8- (@alogltexal) + X0y (arLoglxy]) + ¢

C2

(RTOH-LT)

5.2 Problem Tanimi

Agiklanan yontemlerle, bir darbeli akim gaz alt1 ark kaynagi deney parametrelerinin
optimum tasarimi asagidaki adimlarla yapilmaistir.

i. Tablo 5.1°de verilmis olan deney verileri referans bir makaleden [4]
alinmustir.

ii.  Deney verileriyle matematiksel olarak 47 farkli fonksiyon yazilmis ve bu
fonksiyonlarin en iyisi R?training, RZtesting V& RPvalidation degerlerine bakilarak
belirlenmistir.

iii. En iyi R? degeri veren fonksiyonel yapi segilerek ii¢ farkli optimizasyon
senaryosu olusturulmustur. Bu senaryolarin hepsi dort farkli stokastik

optimizasyon algortimasi ile ¢oziime kavusturulmustur.
5.3 Optimizasyon Senaryolari

Senaryo 1: Bu optimizasyon probleminde amag fonksiyonu olan, ¢ekme dayanimini
maksimize etmektir. Senaryo 1°de tiim parametrelerin belirli araliklarda gercek bir
say1 olabilecegi varsayilir. Gergek deney kisitlar1 g6z ardi edilir. Bu sartlarda;
l4<arkaplan voltaji<20, 30<darbe gerilimi<39, 82<darbe frekansi<182, 0,35<darbe
gorev faktorii<0,65, 7<tel besleme hizi<ll, 2,456<tabla besleme hiz1<5,635,
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0,7498<RMSakimi<1,5672,1,6834<RMSvoltaji<3,2698 seklinde kisitlamalar koyul-
mus ve optimizasyon algoritmalarina tabi tutulur. Alt ve st sinirlar belirlenirken
referans olarak alinan makaledeki gercek deney datalarinin alt ve st sinirlari

kullanilmuastir.

Senaryo 2: Akim darbeli ark kaynagi optimizasyon probleminde nispeten daha
gercekei cekme dayanimi tiretebilmek igin Senaryo 1’e ek baz1 gergekei kisitlamalar
belirlenir. Bu sartlarda; 14<arka plan voltaji<20, 30<darbe gerilimi<39, 80<darbe
frekans1<182, 0,35< darbe goérev faktorii <0,65, 7<tel besleme hizi<l1, 2,456<tabla
besleme hi1z1<5,635, 0,7498<RMS akimi<1,5672, 1,6834<RMS voltaj1<3,2698
araliklarin da bir gercek sayr oldugu bunlara ek olarak arka plan voltaji, darbe
gerilimi, darbe frekansi, tel besleme hizi parametrelerinin tamsay1 olma kisitlamasi

koyulur. Bu kisitlamalar altinda optimizasyon algoritmalarina tabi tutulur.

Senaryo 3: Gergcek deney diizenek parametrelerine bagli kalarak, optimizasyon
problemi; ¢ekme dayanimi maksimum olmasi igin,

i.  tiim parametrelerin daha 6nceki senaryo araliklarinda gergek say1 oldugu,

ii. arka plan voltaji € {14,17,20}; darbe gerilimi € {30, 34.6, 39}; darbe
frekans: € {80,130,182}; darbe gorev faktorii € {0.35, 0.5, 0.65}; tel besleme
hiz1 € {7,9,11}; tabla besleme hiz1 € {2.456, 3.76, 5.635}; 0,7498<RMS
akimi <1,5672; 1,6834<RMS voltaji1<3,2698 kisitlamalar1 getirilir.

Neuro- Sunr sartlar ) )
- : belirleme ve Dizayn Optimal
Data Segimi EﬂngeFiS'on uygun model Optimizasyon Coziim
odelleme secimi

Sekil 5.1: Optimum tasarim i¢in akis semasi

Bu calismada, 6zetle optimizasyon islemi sekil 5.1°de verilen akig semas1 yoniinde

¢Ozlime ulastirilmistir.

27



Bolim 6

Sonuclar

Bu tez c¢alismasinda, referans olarak segilen ¢alismanin [4] kaynakli numunelerin
cekme gerilmelerini belirlemek icin RZtraining, RZtesting ve R2validation degerleri
hesaplanarak farkli regresyon modelleri kullanilmistir. Referans ¢aligmada ise, RSM
metodolojisi tercih edilmis ve 53 deneysel verisi, li¢ seviyeli alti faktorlii yarim
kesirli merkezi kompozitler(three level six factor half fraction central composites)
kullanilarak tasarlanmistir. Coklu regresyon analizi ve YSA modellerinin ¢iktilari
karsilagtiritlmistir. YSA modelinin regresyon modelinden daha iyi sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Bu ¢alismada, sekiz inputlu (bkz. Tablo 5.1) 47 farkli matematik

model test edilmis ve sonuglar Tablo 6.1'de verilmistir.

Tablo 6.1 hazirlanirken her matematiksel model i¢in R2training, R2testing ve R2validation
degerleri hesaplanmistir. Bu degerler modelin basaris1 hakkinda bilgi verir ve
degerlerin 1 ve/veya 1'e yakin olmasi beklenir. Sonug¢ 1 ve/veya 1'e yakinsa model
yap1y1 tahmin etmede o kadar basarili olur. En basarili model aranirken her iig
degerde de 1'e en yakin olma kosulunu saglayan model se¢ilmistir. Cilinkii birgok
modelde 1 ve/veya 1'e yakin Rtraining ve RZtesting degerleri bulunmaktadir (bkz.
Tablo 6.1). Tiim gereksinimleri ayn1 anda karsilayan tek bir basarili model vardir. Bu

model ikinci dereceden trigonometrik modeldir (SOT).

Yapiy1 gercege daha da yakinlagtirmak i¢in olusturulan farkli senaryo sonuglarini da
incelemek gerekirse; Senaryo 1'de tiim giris degerleri maksimum ve minimum
degerler arasinda tanimlandi. Bunun sonucunda: ¢ekme gerilmesi 498,999 MPa
olarak bulundu. Arka plan voltaji (V)= 17,1985, darbe gerilimi (V)=36,5576, darbe
frekans1 (Hz) =138,192, darbe gorev faktorii =0,469008, tel besleme hiz1
(m/mm)=9,18116, tablo besleme hizi (mm/s)=2,85937, RMS akimi (V)= 1,03008,
RMS voltaji (V)=3,02941 o&nerilen degerler. Onerilen degerler gercege yakindir

ancak miithendislik sinirlari i¢cinde degildir.
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Senaryo 2’de ise, daha yakinsak degerler elde etmek icin bazi girdilere gergekgi
kisitlamalar getirilmistir (bkz bolim 5.4). Bunlar da, arka zemin gerilimi, darbe
gerilimi, darbe frekansi ve tel besleme hiz1 degerleri tamsay1 olma sartin1 belirlendi.
Bu kisitlama kaynak makinesinin ¢alisma araligi dikkate alinarak yapilmistir. Bu
durumda ¢ekme gerilmesi degeri 498,983 MPa olarak bulunmustur. Arka plan
gerilimi (V)= 17, darbe gerilimi (V)=33, darbe frekans1 (Hz) =149, darbe goérev
faktori =0,45882, tel besleme hizi (m/mm)=9, tabla besleme hizi (mm/sn) )=3,3479,
RMS akimi (V)= 1,14829, RMS voltaj1 (V)=2,91326 oOnerilen degerlerdir. Kisith
giris degerleri gercege yakin ve uygundur, ancak bu herhangi bir kisitlama

getirilmeyen diger input degerleri i¢in gegerli degildir.

Senaryo 3'te deney verilerine uygun tiim kisitlamalar getirilerek (bkz. bolim 5.4.)
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Cekme gerilmesi degeri 490,00 MPa olarak
bulunmustur. Arka plan gerilimi (V)= 17, darbe gerilimi (V)=39, darbe frekans1 (Hz)
=130, darbe gorev faktori =0,65, tel besleme hizi (m/mm)=9, tabla besleme hizi
(mm/sn) )=3,76, RMS akimi (V)= 0,90353 ve RMS voltaji (V)=3,1683 oOnerilen

degerlerdir. Onerilen degerler gergekgidir ve sinirlar dahilindedir.

Tablo 6.2 incelendiginde gercekei kisitlar koyuldukga Onerilen deney degiskenleri
gercege yaklagmaktadir. Yani sistemin yapiyr tahmin etmesi daha da giivenilir

oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 6.3 a-b-c-d, deney degiskenlerin kisit altinda stokastik optimizasyon

yontemleri lizerindeki etkilerini ayrintili olarak gostermektedir. (bkz. Ek A)

Tablo 6.2 ve Tablo 6.3'de onerilen deney verileri deneysel olarak denenmis olsaydi;
¢cekme gerilmesi 490,00 MPa'ya yakin bir sonug elde edilebilirdi. Ancak bu tahmin
edilen datalar test edilmedi yani reelde yapilan deneylerde bu caligmada Onerilen
kombinasyon hi¢ denenmedigi i¢in ve maksimum ¢ekme gerilmesi olarak 463,8 MPa

degerine ulasilabilmistir.
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Tablo 6.1: Modeller ve sonuglari

Isimlendirme

Model R? Training

R2Training
Adjusted

R? Testing

R2
Validation

FOP

SOP

TOP

4thOP

5thOP

FOR

y=-593.062 + 5.58256 x1 - 1.25538 x2 + 0.175583 x3 - 108.087 x4 + 0.938017
33.205 x5 - 3.01259 x6 - 298.159 X7 + 367.998 x8 !

y=14166.4 - 33.4379 x1 - 12.962 x1"2 - 2707.22 X2 - 17.4135 x1 x2 +
25.7146 x272 - 45.5127 x3 + 1.52601 x1 x3 + 2.48892 x2 X3 - 1
0.0288762 x3"2 + 2226.92 X4 -.....-18.2581 x3 X8 + 67781.4 x4 x8 + 70.5967 x5 x8
- 1559.14 x6 x8 + 152.084 X7 x8 - 16074.8 x8"2

y=a[1] + 3 x1 a[2] + 3 x1"2 a[3] + x1"3 a[4] + 3 x2 a[5] + 6 x1 x2 a[6] + 3 x1"2 x2
a[7] + 3 x2°2 a[8] + 3 x1 x22 a[9] + x2°3 a[10] + 3 x3 a[11] + 6 x1 X3 a[12] +....+6 1
X2 X3 X7 a[93] + 3 X372 X7 a[94] + 6 x4 X7 a[95] + 6 x1 x4 x7 a[96]+....+3 x4 x8"2
a[161] + 3 x5 x8"2 a[162] + 3 x6 x8"2 a[163] + 3 X7 x8"2 a[164] + x8"3 a[165]

y=-1223.84 - 43.2099 x1 - 1.96147 x12 - 0.141114 x1"3 -
0.0118972 x174 - 59.9841 x2 - 2.54169 x1 x2 - 0.0918313 x1"2 x2 - 1
0.00261466 x173 x2 - 1.54614 X272 -....... -135.126 x4 x8"3 - 24.7825 x5 x8"3 - )
51.3589 x6 x8"3 - 299.862 X7 x8"3 - 155.602 x84

y=-551.809 - 19.3883 x1 - 0.723178 x1°2 - 0.0392991 x1"3 -
0.00298373 x1"4+......-0.212331 x3 x8™4 - 31.4583 x4 x8"4 - 3.80493 x5 x8"4 - 1.
7.90521 x6x8"4 - 38.4943 X7 x84 - 18.8506 x8"5

y=(-30709.9 - 208.126 x1 - 593.406 X2 - 10.7499 x3 + 3981.22 x4 -
2252.68 x5 + 1280.47 x6 + 30211.4 X7 + 14842.9 x8)/(-71.1836 -
0.562397 x1 - 1.7309 x2 - 0.0309264 X3 + 16.7698 x4 - 7.96407 X5 +
5.00383 x6 + 97.9608 x7 + 33.1319 x8)

0,977041
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0,921112

0,959821

0,120028

-500,993

-334,294

-320,131

-317,665

-9,15306

-562,164

-7089,79

-40,5953

-15113,5

-17686,5

-7,0517



Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

SOR

TOR

FOL

SOL

TOL

4thOL

y=(0.963041 + 0.582536 x1 - 3.51897 x1"2 + 0.360711 X2 -
4.23868 x1 x2 - 1.37608 x2"2 - 0.101323 x3 - 12.8681 x1 x3 +......4+0.929141 x5 x8
+0.99812 x6 x8 + 0.998477 x7 x8 + 1.08077 x8"2)/(5.63313 + 32.7446 x1 - 11.539
X172 + 73.2757 X2 + 14.1861 x1 x2 - 1.52142 x22 +......+3.18749 x4 x8 - 6.19633
x5 X8 - 9.61534 x6 x8 - 4.77314 X7 x8 + 6.78027 x8"2)

y=(1.+3.00055 x1 +3.00952 x1°2 + 1.01834 x1"3 +....+6.13921 x3 x5 x7 +

6.00077 x4 x5 x7 +....+3.00103 x6 x8*2 + 3.0003 x7 x8"2 + 1.00008 x8"3)/(0.99996

+
2.995 x1 +2.93385 x172 +0.912727 x1"3 +.....+6.21282 x3 x5 x7 + 5.99972 x4
X5 X7 + 2.99553 x5°2 X7 +...+2.99424 x6 x8"2 + 3.00013 x7 x8"2 + 1.00006 x8"3)

y=-979.24 + 79.2594 Log[x1] - 182.023 Log[x2] + 31.4103 Log[x3] - 75.9298
Log[x4] + 265.119 Log[x5] - 2.52812 Log[x6]- 213.817 Log[x7] + 1022.55 Log[x8]

y=245878. - 57578.8 Log[x1] + 11135.1 Log[x1]"2 - 91377.8 Log[x2] -
30779. Log[x1] Log[x2] - 5633.48 Log[x2]"2 + 37889.2 Log[x3] +
424.53 Log[x1] Log[x3] +......+2799.97 Log[x7] Log[x8] - 117348. Log[x8]"2

y=2717.62 - 1507.77 Log[x1] - 567.648 Log[x1]"2 + 86.1412 Log[x1]"3 -
518.369 Log[x2] - 674.52 Log[x1] Log[x2] - 168.133 Log[x1]"2 Log[x2]
-....t718.934 Log[x1] Log[x4] Log[x6] + 851.605 Log[x2] Log[x4] Log[x6] +.....-
6299.72 Log[x6] Log[x8]"2 + 16205.2 Log[x7] Log[x8]"2 -
35818.7 Log[x8]"3

y=238.673 - 222.464 Log[x1] - 116.646 Log[x1]"2 - 29.1965 Log[x1]"3 +
2.63626 Log[x1]"4 - 99.393 Log[x2] - 108.343 Log[x1] Log[x2] -......... +2935.16
Log[x4] Log[x8]"3 - 2063.32 Log[x5] Log[x8]"3 - 3050.64 Log[x6] Log[x8]"3 -

11065. Log[x7] Log[x8]"3 - 9083.01 Log[x8]"4
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0,947254

0,243615

0,943991

=

1,04615

1,11031

0,928715

0,344406

-13,3384

0,239396

-207,15

-419,558

-403,701

-110,479

-365771

-40,5953

-10480,2

-652,954

-234,437



Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

FOLR

SOLR

TOLR

EF

FOT

SOT

y=(1090.22 - 48.1076 Log[x1] - 217.445 Log[x2] - 12.5807 Log[x3] +
33.4651 Log[x4] - 212.192 Log[x5] + 45.6849 Log[x6] +
392.59 Log[x7] + 293.723 Log[x8])/(3.41343 - 0.115389 Log[x1] - 0.614417
Log[x2] -0.03021 Log[x3] + 0.122005 Log[x4] - 0.73945 Log[x5] + 0.175442
Log[x6] + 1.25372 Log[x7] + 0.644421 Log[x8])

y=2.88372 - 5.85758 Log[x1] - 53.4056 Log[x1]"2 + 7.25145 Log[x2] -
25.5675 Log[x1] Log[x2] + 21.3455 Log[x2]"2 + 27.2489 Log[x3] +.....-3.89563
Log[x7] Log[x8] + 11.9032 Log[x8]"2)/(1.21626 -
4.0292 Log[x1] + 5.27542 Log[x1]"2 + 8.58363 Log[x2] -.....-19.2577 Log[x6]
Log[x8] - 106.447 Log[x7] Log[x8] + 175.094 Log[x8]"2)

y=(1.01848 + 3.46901 Log[x1] + 4.32551 Log[x1]"2 + 1.41712 Log[x1]"3 +
3.59223 Log[x2] + 12.6777 Log[x1] Log[x2] + 7.71604 Log[x1]"2 Log[x2]
+.....Log[x8]"2 +3.02616 Log[x7] Log[x8]"2 + 1.01908 Log[x8]*3)/(0.998232 +
2.85597 Log[x1] + 2.3807 Log[x1]*2 + 0.759714 Log[x1]"3 +......+2.55983 Log[x6]
Log[x8]"2 + 2.84635 Log[x7] Log[x8]"2 + 0.980923 Log[x8]"3)

y=1.95132* 0.359952"x7*2.92123"x8 *x1"0.416645* x2°0.0377191* x3"0.0366422
*x5"0.80808* x6"0.0761507)/x4°0.17238

y=1283.54 + 34.366 Cos[x1] - 34.418 Cos[x2] + 78.9577 Cos[x3] -
2029.85 Cos[x4] - 11.4518 Cos[x5] - 33.3947 Cos[x6] +
181.065 Cos[x7] - 825.68 Cos[x8] - 7.41813 Sin[x1] -
27.1464 Sin[x2] - 75.9535 Sin[x3] - 1160.27 Sin[x4] -
46.8894 Sin[x5] - 15.0757 Sin[x6] + 516.442 Sin[x7] + 113.347 Sin[x8]

y=-7.108589189968329" - 9.918504623360112" Cos[x1] +
3.8913889235076855" Cos[x1]*2 - 26.307912529360696" Cos[x2] +
27.477624949284635" Cos[x1] Cos[x2] - 6.944448268656551" Cos[x2]2 +
7.845995656275464" COS[X3] +.......... ++8.892237004783587" Sin[x6] Sin[x8] -
39.46381036965543" Sin[x7] Sin[x8] - 40.0933657243351" Sin[x8]"2

32

0,977807

0,926079

0,893581

0,915618

0,963521

0,94

0,961163

1,06468

1,01552

0,892604

0,938716

0,92

-0,718092

-31,2958

0,506628

-0,242728

0,292875

0,98

-10,0467

-291,4650

-40,9323

-88,9106

-1,2487

0,98



Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

TOT

4thOT

FOTR

SOTR

y=-2.13478 + 13.1918 Cos[x1] - 76.4513 Cos[x1]"2 - 47.8009 Cos[x1]"3 +
21.0157 Cos[x2] - 94.4876 Cos[x1] Cos[x2] +
191.938 Cos[x1]"*2 Cos[x2] -......-87.8487 Cos[x5]"2 Cos[x8] + 54.3962 Cos[x6] 1.
Cos[x8] -....-223.557 Cos[x2] Cos[x6] Sin[x4] -.....+632.581 Sin[x6] Sin[x8]"2 -
198.524 Sin[x7] Sin[x8]"2 - 557.041 Sin[x8]"3

y=-1.05452 + 5.68305 Cos[x1] - 9.55352 Cos[x1]"2+........-~-48.7638 Sin[x7]
Sin[x8]"3 - 27.7505 Sin[x8]"4

y=(571.021 - 193.042 Cos[x1] + 3.69036 Cos[x2] + 403.41 Cos[x3] -
613.578 Cos[x4] + 14.0462 Cos[x5] + 772.102 Cos[x6] +
56.064 Cos[x7] + 3.02498 Cos[x8] - 661.404 Sin[x1] +
0.0708469 Sin[x2] - 558.841 Sin[x3] - 311.141 Sin[x4] +
1.31935 Sin[x5] + 983.702 Sin[x6] + 238.6 Sin[x7] +
19.1795 Sin[x8])/(1.07624 - 0.54495 Cos[x1] - 0.0135956 Cos[x2] + 0,990077

0.998851 Cos[x3] - 1.18561 Cos[x4] + 0.0348674 Cos[x5] +

2.27317 Cos[x6] + 0.149687 Cos[x7] - 0.0857453 Cos[x8] -
1.8994 Sin[x1] - 0.00340952 Sin[x2] - 1.38064 Sin[x3] -

0.590587 Sin[x4] + 0.00516242 Sin[x5] + 2.89704 Sin[x6] +

0.732167 Sin[x7] + 0.0754713 Sin[x8])

y=(1.42324 + 0.946916 Cos[x1] + 1.03266 Cos[x1]"2 + 0.7253 Cos[x2] +....1.02897
Sin[x5] Sin[x8] + 0.926755 Sin[x6] Sin[x8] + 1.1616 Sin[x7] Sin[x8] + 1.08446
Sin[x8]*2)/(0.646975 + 1.00309 Cos[x1] + 0.966536 Cos[x1]"2 + 1.16814 Cos[x2] + 0,391018
0.981877 Cos[x1] Cos[x2] + 0.792422 Cos[x2]"2 +.....+0.894524 Sin[x6] Sin[x8] +
1.08279 Sin[x7] Sin[x8] + 0.978055 Sin[x8]"2)
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0,947906

1,09688

-17,8975

-2,7264

-23,1618

-12,1354

-959,274

-464,639

-25,9450

-1131,02



Tablo 6.1: (Devami) Mode

ller ve sonuglari

TOTR

FOH-LT

FOH-PLT

FOH-PT

FOH-PL

SOH-LT

y=(0.74695 + 7.00048 Cos[x1] + 3.26208 Cos[x1]"2 +

1.05357 Cos[x1]"3 + ......+ 2.92724 Sin[x6] Sin[x8]"2 + 3.1171 Sin[x7] Sin[x8]"2 +
1.0172 Sin[x8]*3)/(1.00909 - 0.516138 Cos[x1] + 2.59401 Cos[x1]"2 + 0,33634 1,01470
0.950928 Cos[x1]"3 + ....... +2.86232 Sin[x6] Sin[x8]"2 + 3.25747 Sin[x7]

Sin[x8]"2 + 1.06756 Sin[x8]"3)

y=636.838 - 229.797 Cos[x1] + 34.0069 Cos[x2] + 154.985 COS[X3] -......... +3336.69
Sin[x4] - 2.23142 Sin[x5] + 139.573 Sin[x6] - 3479.81 Sin[x7] - 1736.86 Sin[x8]

0,983822 0,96003

y=-11984.9 - 543.787 x1 - 345.525 X2 - 37.9877 x3 - 5960.62 x4 -

1258.61 X5 - 2475.7 x6 + 103919. X7 + 13389.8 x8 + 15910.9 Cos[x1] -

....... -3778.8  0,985371 0,93173

Sin[x5] - 5550.98 Sin[x6] + 4105.04 Sin[x7] + 3870.36 Sin[x8]

y=-69.2225 - 3.05368 X1 - 2.09084 X2 -......+98.9128 Cos[x1] + 3
Cos[x2]+.....--29.0007 Sin[x1] - 27.2235 Sin[x2] + 117.949 Sin[x3] -.
Sin[x7] - 3333.63 Sin[x8]

y=-14520.6 + 11.4365 x1 - 195.788 x2 + 3.59459 x3 + 1044.25
84.9726 x5 - 99.5213 x6 - 1177.17 X7 - 910.869 x8 -
159.753 Log[x1] + 6683.51 Log[x2] - 430.692 Log[x3] -
480.454 Log[x4] - 511.674 Log[x5] + 338.864 Log[x6] +
1247.14 Log[x7] + 2976.46 Log[x8]

0.3863
...-2989.98  0,983516  0,959274

x4 +

0,955845 0,92582

y=-132.673 + 438.713 Cos[x1] - 1110.8 Cos[x1]"2 + 291.077 Cos[x2] +
46.398 Cos[x1] Cos[x2] - 334.11 Cos[x2]"2 + 77.9646 Cos[x3] +
389.82 Cos[x1] Cos[x3] -........ -5.45434 Log[x3]"2 - 68.7769 Log[x4] + 1264.83 1. 1.
Cos[x1] Log[x4] +....... -88.8666 Sin[x5] Sin[x8] - 1129.19 Sin[x6] Sin[x8] +

1103.5 Sin[x7] Sin[x8] - 6265.44 Sin[x8]"2
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-9,7026

0,406563

0,300154

0,462939

0,29791

-66,9034

-1165,81

-38,8438

-30,9157

-39,4923

-4,66318

-4027,71



Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

y=-84.6594 - 5.14563 x1 - 0.289497 x1"2 -......+13.7507 x5 Cos[x5] + 28.8984 x6
SOH-PLT Cos[x5] + 89.3449 x7 Cos[x5] +......+25.0372 Cos[x5] Log[x2] + 25.34 Cos[x6] 1 1
Log[x2] -......... -78.373 Sin[x2] + 15.4058 x1 Sin[x2] -....-924.166 Sin[x6] Sin[x8] + ) )
974.756 Sin[x7] Sin[x8] - 5019.8 Sin[x8]"2

-88,0091  -1995,56

y=223.52 + 11.2063 x1 +........+353.18 Cos[x6]"2 + 2007.33 Cos[x7] + 117.129 x1
SOH-PT CoS[XT7].......-282.141 x4 Sin[x2] - 23.1854 X5 Sin[x2] -.....+0.797772 x2 Sin[x5] +
0.763083 X3 Sin[x5]-.....-1518.01 Sin[x6] Sin[x8] + 6752.89 Sin[x7] Sin[x8] -
5175.32 Sin[x8]"2

1. 1. -684,343 -4522,4

y=6738.23 - 164.556 x1 - 2.93393 x1"2 - 458.505 x2 +......+477.701 Log[x1] -
SOH-PL 85.2673 x1 Log[x1] -......-1155.66 Log[x2] Log[x5] +......-4288.43 Log[x6] Log[x8] 1. 1. -1422,48  -21416,7
+1973.13 Log[x7] Log[x8] - 4989.03 Log[x8]"2

y=247.927 - 20.4748 x1 - 0.935815 x1"2 + 0.0716211 x1"3 - 15.6654 X2 -
0.875387 x1 x2 + 0.0355089 x1°2 x2 - 0.192201 x2"2 +

TOH-PL 0.0206315 x1 x2°2 +.....-1.11853 x3 x4 Log[x3] - 411.159 x42 Log[x3] +.....- 1. 1. -263605 -10893
791.356 Log[x3] Log[x4] Log[x7] +.....-3181.62 Log[x7] Log[x8]"2 - 2271.34
Log[x8]"3
TOH-PLT y=.....+258.789 Sin[x6] Sin[x8]"2 - 171.904 Sin[x7] Sin[x8]"2 - 1 1 834357  -139611

279.583 Sin[x8]"3

y=3.01233 + 0.130691 x1 + 0.00468107 x1"2 +

0.000115548 X173 +........... +
TOH-PT 348.134 Sin[x6] Sin[x8]"2 - 111.288 Sin[x7] Sin[x8]"2 - L L -81,4927  -771,246

343.543 Sin[x8]"3

y=-8.70947 + 27.389 Cos[x1] - 65.6445 Cos[x1]2 +
TOH-LT 122.193 Cos[x1]"3 + ........ +398.125 Sin[x6] Sin[x8]"2 - 266.672 Sin[x7] 1. 1. -45,2399  -1541,07
Sin[x8]"2 + 425.983 Sin[x8]"3
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Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

RFOH-LT

RFOH-PT

RFOH-PL

RFOH-PLT

RSOH-LT

RSOH-PLT

y=(16.7704 + 9.57176 Cos[x1] + 19.1929 Cos[x2] + 18.3798 Cos[x3] +
2.63717 Cos[x4] + 25.182 Cos[x5] + 29.7018 Cos[x6] +
9.93094 COS[X7] -......+15.612 Sin[x5] - 21.1733 Sin[x6] + 14.2545 Sin[x7] -
45.0924 Sin[x8])/(5.4108 - 6.48877 Cos[x1] - 0.305295 Cos[x2] +
3.35196 Cos[x3] + 17.5112 Cos[x4] +......+19.0293 Sin[x7] - 51.4415 Sin[x8])

y=(1759.14 + 29212.8 X1 + 72798.3 X2 + 55092.9 X3 + 1505.47 x4 +
14541.3 X5 + 6435.16 X6 + 2200.69 X7 + 6194.77 X8 - 151.53 Cos[x1].....-385.847
Sin[x8])/(583.237 - 22489.3 x1 + 48307.6 X2 -.......+6321.5 Sin[x7] + 117437.
Sin[x8])

y=(-35006.9 - 180.419 X1 - 351.513 x2 + 32.5649 x3 + 483.587 x4 -
1105.96 X5-.........+ 4107.51 Log[x8])/(-84.6293 - 0.661436 X1 -
0.671335 x2 + 0.0757607 X3 + 3.53578 X4 - 3.0714 X5 -.......+ 27.1005 Log[x5] +
6.63015 Log[x6] - 11.6931 Log[x7] + 5.83991 Log[x8])

y=(6.01862 + 86.567 x1 + 177.444 x2 + 217.886 X3 + 4.05165 x4 +
47.3227 x5 +21.1788 x6 + 7.22112 x7 + 14.928 x8 + 0.99338 Cos[x1] -.....+5.5999
Sin[x7] + 2.77221 Sin[x8])/(3.95009 - 3.01914 x1 +
2.5807 x2 + 0.750415 x3 + 3.02822 x4 + 0.977457 x5 +.......-18.4916 Sin[x6] - 3.91512
Sin[x7] - 34.8114 Sin[x8])

y=(1.07365 + 1.95996 Cos[x1] + 1.0058 Cos[x1]"2 + 1.79783 Cos[x2] +
2.05853 Cos[x1] Cos[x2] + 1.05544 Cos[x2]"2 + 1.94697 Cos[x3] +......+2.11525
Sin[x7] Sin[x8] + 1.01526 Sin[x8]"2)/(0.94857 +
1.9801 Cos[x1] + 0.995506 Cos[x1]"2 + 1.9979 Cos[x2] +
2.00639 Cos[x1] Cos[x2] +....+1.62581 Sin[x7] Sin[x8] + 0.915383 Sin[x8]"2)

y=(1.00019 +2.01255 X1 + ....... 3.96044 x2 X3 +
1.43721 x3/2 +.....+2.00023 Sin[x7] Sin[x8] + 1.00001 Sin[x8]"2)/(0.999058 +
1.98315 x1 + 1.12623 X172 + 1.8824 x2 + 2.1018 x1 x2 +
0.214385 X272 +.....+2.01227 Sin[x7] Sin[x8] + 1.0036 Sin[x8]"2)
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0,976177

0,262957

0,994293

0,913948

0,436247

0,416065

1,12507

4,869480

0,970037

1,15059

1,03894

1,02271

-36,1694

-12,4009

-168,53

-1,04365

-9,19195

-10,8527

-62,4133

-2651,88

-13,949

-402,418

-1098,86

-1228,79



Tablo 6.1: (Devami) Modeller ve sonuglari

y=223.52 + 11.2063 x1 + 0.509551 x1°2 +........ +0.049956 x1 x3 + 0.0269101 x2
RSOH-PT x3 +....-65.7078 Cos[x4] Sin[x5] - 106.301 Cos[x5] Sin[x5] +.....-1518.01 Sin[x6] 1. 1. -684,343 -2029,88
Sin[x8] + 6752.89 Sin[x7] Sin[x8] - 5175.32 Sin[x8]"2

y=(1.00063 + 2.04269 x1 + 1.18394 x1"2 + 2.08808 x2 + 3.48643 x1 x2 +
1.77711 x272 + 2.30065 x3 + 7.0841 x1 x3 + 12.4861 x2 x3 +
RSOH-PL 10.851 x3”2 +.....+2.00039 Log[x7] Log[x8] + 1.00067 Log[x8]"2)/(0.99815 + 0,893366 1,01696 -2,70317  -93,6985
1.86445 x1 + 0.409793 x1"2 + 1.79697 X2 -......+1.94936 Log[x6] Log[x8] + 1.9965
Log[x7] Log[x8] +0.987919 Log[x8]"2)

y=(1.00001 +3.0011 x1 +....... +
RTOH-PL 1.00001 Log[x8]*3)/(0.999975 +2.99753 x1 + ...... + 0.99991 Log[x8]"3) 0,610463 1,00863 -44,0774  -283,899
y=(1.+3.00035 x1 +........+
RTOH-PLT 1. Sin[x8]"3)/(0.999992 + 2.99924 x1 +......... + 1.00001 Sin[x8]"3) 0,423505 1,00186 -11,0136  -1223,46
y=(1.+3.00021 x1 +........... +
RTOH-PT 1. Sin[x8]73)/(0.999996 + 2.99952 x1 +.......... +1.00001 Sin[x8]"3) 0,566472 1,00314 -6,84244  -1101,25
RTOH-LT  Y~(1:00322+2.99631 Cos[x1] + .......... +1.00029 Sin[x8]3)/(0.996386 + .......... 0333496 100482 939254  -113081

+0.993592 Sin[x8]"3)

Segilen basarili model (SOT-second order trigonometric modal) igin ti¢ farkli optimizasyon senaryosu tanimlanmis ve sonuglar Tablo 6.2'de

ayrintili olarak verilmistir.
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Tablo 6.2: Optimizasyon probleminin sonuglari

km . )
Senaryo No  Kisitlamalar Opt. Alg. gzrilrr?esi Onerilen Data
x1=19,998 x2=33,8221,X3=176,224 x4=
MDE 498,999 0,478404,x5=8,90916,X6=2,45613,x7=0,814471,
X8=2,7739
x1=17,1985,x2=36,5576,x3=138,192,
L4 1<20.30<2<30 MNM 498,999 x4=0,469008,x5=9,18116, x6=2,85937, x7= 1,03008,
. 80<x3<182,0.35<x4<0.65 X8=3,02941
7<x5<11,2.456<x6<5.635
' x1=16,8686,x2=36,0469, x3=118,961, x4=0,37498,
0.7498<x7<1.5672 1.6834<x8<3.2698 MSA 498,999 X5 06123, X6-4.09003, XI—1 26442, xB<3.1911
x1=15,1483, x2=35,1235, x3=132,154, x4=0,50115,
MRS 490,000 X5=8,33042, x6=3,9997, x7=1,11663, x8=2,62542
x1=15, x2=31, x3=164, x4=0,647162, x5=9,
MDE 498,999 x6=3,0021, x7=1,07507, x8=2,56413
14<x1<20,30<x2<30,80<x3<182 MNM 489,983 iéfég 479"2)(:73_31’ . 4;3‘35 1‘)‘(98’_2 gf;gé458882’ x5=9,
) 0.35<x4<0.6, 7<x5<11 2.456<x6<5.635 =9,981%, XI=4, » X6=2,
0.7498<x7<1.5672,1.6834<x8<3.2698 _ _ _ _ _
{x1.x2.x3 x5}elntegers MSA 489,875 x1:17, x2—34,_ x3=155, _x4—0,609477, x5=9,
X6=2,63745, x7=0,95522, x8=2,9528
MRS 489.999 x1=16, x2=36, x3=136, x4=0647204, X529,
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Tablo 6.2: (Devami) Optimizasyon probleminin sonuglari

x1=14| x1=17|| x1=20 x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,5, x5=11,
MDE 490,000 X6=5,635, X7=0,855089, x8=2,61991
x2=30|| x2=34.6|| x2=39
x1=17, x2=39, x3=130, x4=0,65, x5=9, x6=3,76
MNM 490,000 —h PR 109, ' 70,
x3=80|| x3=130|| x3=182 x7=0,903535, x8=3,16834
4= 0 3 Ix4=0.5 Il x4=0.65 x1=14, x2=346, x3=130, x4=065  x5=7,
3 | | MSA 490,000 x6=5,635, x7=1,56716, x8=3,2697
x5=7|| x5=9 || x5=11
X6=2.456||x6=3.76||x6=5.635 MRS 490.000 x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, X5=9, Xx6=2,456,
0.7498<x7<1.5672 ’ X7=0,749801, x8=2,93488

1.6834<x8<3.2698

Tablolardaki x1 arka plan gerilimini, X2 darbe gerilimini, x3 darbe frekansini, x4 darbe gérev faktoriinii, x5 tel besleme hizini, x6 tabla besleme

hizini, x7 RMS akimini ve x8 RMS voltajini temsil etmektedir.
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Bu arastirma, akim darbeli mig kaynak islemi degiskenlerinin etkisini arastirmak i¢in
yapilmistir. Tablo 5.1 referans olarak deney datas1 alindi. Sekiz girdi ve bir ¢iktidan
olusan deney verileri matematiksel olarak modellenmis ve modelin basarisi
degerlendirilmistir. Ardindan, secilen basarili modelin dort stokastik optimizasyon
yonteminin  (Differential Evaluation,Nelder-Mead, Random Seed, Simulated
Annealing) degistirilmis versiyonlarinin sonuglari degerlendirildi. Deney sayisi
arttik¢a olusturulan matematiksel modelin basarisi da artmaktadir. Elinizde ne kadar
fazla deneysel verisi varsa, programi egitmek, test etmek ve dogrulamak o kadar
giivenilir olur. Ancak, modelin basaris1 sadece buna bagli degildir. Optimizasyon

sirasinda modele miihendislik kisitlamalar1 koymak, modelin giivenilirligini artirir.
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Ek A

Tablo 6.3a: Senaryo 3-DifferentialEvolution algoritmalar1 optimizasyon probleminin sonuglari

Kisitlamalar lefere_ntlal Ayar Cek.me . Onerilen Data
Evolution Gerilmesi
x1=14, x2=34,6, x3=80, x4=0,35, x5=7, x6=5,635,
0.6 490,000 X7=1,1281, x8=2,9898
. x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,65, x5=7, x6=5,635,
Scaling factor 0,8 490,000 X7=1.5671, x8=3,2697
x1=14|| x1=17|| x1=20 1 490.000 x1=17, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=11, x6=3,76,
x2=30|| x2=34.6|| x2=39 ’ X7=1,4586, x8=3,1787
x3=80|| x3=130|| x3=182
x4=0.3 |[x4=0.5 || x4=0.65 0 490 000 x1=17, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=11, x6=3,76,
x5=7|| x5=9 || x5=11 ’ X7=1,4586, x8=3,1787
x6=2.456 |[x6=3.76 ||x6=5.635 Random Seed
0.7498<x7<1.5672 1 490 000 x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,5, x5=11, x6=5,635,
1.6834<x8<3.2698 ’ x7=0,8550, x8=2,6199
x1=17, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=11, x6=3,76,
Tolerance 0,001 490,000 x7=1,4586, x8=3,1787
PenaltyFunction Automatic 490,000 x1=14, x2=34,6, x3=80, x4=0,35, x5=7, x6=5,635,

X7=1,1281, x8=2,9898
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Tablo 6.3b: Senaryo 3-Nelder-Mead algoritmalar1 optimizasyon probleminin sonuglari

Kisitlamalar Nelder-Mead Ayar Gekme Onerilen Data
Gerilmesi
x1=17, x2=39. x3=130, x4=0,65, X5=9, X6=3,76,
0 490,000 74 9035, x8=3,1683
RandomSeed
x1=17, x2=39. x3=130, x4=0,65, X5=9, X6=3,76,
5 490,000 74 9035, x8=3,1683
x1=14| x1=17|| x1=20 x1=17, x2=39, x3=130, x4=0,65, x5=9, x6=3,76,
x2=30|| x2=34.6||x2=39  rolerance 0,001 490,000 376 9035, x8=3,1683
x3=80|| x3=130]|| x3=182
x4= 0.3 |[x4=0.5 || x4=0.65 . x1=17, x2=39, x3=130, x4=0.65, X5=9, X6=3,76,
X5=7|| X5=9 || x5=11 ExpandRatio 2 490,000 2_5 9035, x8=3,1683
X6=2.456 [[X6=3.76 |[x6=5.635
0.7498<x7<1.5672 . x1=17. x2=39. x3=130, x4=0.65, X5=9, x6=3,76,
1 6834<x8<3 2608 ContractRatio 0,5 490,000 x7=0.9035, x8=3. 1683
. x1=17. x2=39. x3=130, x4=0.65. X529, x6=3,76,
ReflectRatio 1 490,000 x7=0.9035. x8=3, 1683
ShrinkRatio 05 190000 XA=LT, X2=39, X3=130, X4=0.65, X5=9, x6=3,76,

X7=0,9035, x8=3,1683
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Tablo 6.3c: Senaryo 3-Simulated Annealing algoritmalar1 optimizasyon probleminin sonuglari

Kisitlamalar Simulated Annealing  Ayar Cek.me . Onerilen Data
Gerilmesi
x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,65, x5=7,
0 490,000 x6=5,635, x7=1,5671, x8=3,2697
RandomSeed
x1=14|| x1=17|| x1=20 5 490.000 x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,65, x5=7,
x2=30|| x2=34.6|| x2=39 ’ x6=5,635, x7=1,5671, x8=3,2697
x3=80|| x3=130|| x3=182
x4= 0.3 |[x4=0.5 || x4=0.65 x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,65, x5=7,
X5=7||x5=9 || x5=11  lolerance 0,001 490,000 65 635, x7=1,5671, x8=3,2697
x6=2.456 ||x6=3.76 ||x6=5.635
0.7498<x7<1.5672 . x1=14, x2=34,6, x3=130, x4=0,65, x5=7,
1 6834<x8<3 2698 Levellterations 50 490,000 X6=5.635. x7=1 5671, x8=3,2697
PerturbationScale 1 490,000 x1=14, x2=346, x3=130, x4=0,65 x5=7,

X6=5,635, Xx7=1,5671, x8=3,2697
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Tablo 6.3d: Senaryo 3-RandomSearch algoritmalari optimizasyon probleminin sonuglari

Kisitlamalar Random Search Ayar Cek.me . Onerilen Data
Gerilmesi
x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=9, x6=2,456,
RandomSeed 0 490,000 «7=0,7498, x8=2,0848
x1=14|| x1=17| x1=20 x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=9, x6=2,456,
x2=30|| x2=34.6||x2=39 Tolerance 0,001 490,000 170 7498, x8=2,9848
x3=80|| x3=130|| x3=182
x4= 0.3 |[x4=0.5 || x4=0.65 . : x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=9, x6=2,456,
X5=7|| X5=9 || x5=11 PenaltyFunction Automatic 490,000 Xx7=0.7498, x8=2,9848
x6=2.456 ||x6=3.76 ||x6=5.635
0.7498<x7<1.5672 , x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=9, x6=2,456,
1 6834<x8<3 2698 Method Automatic 490,000 X7=0.7498, X8=2.9848
SearchPoint Automatic 490,000 x1=20, x2=39, x3=182, x4=0,35, x5=9, x6=2,456,

X7=0,7498, x8=2,9848
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EkB

Basarili olarak secilen second order trigonometrik model (SOT) ‘in tam matematik

modeli;

Y=-7,10859-9,9185.Cos[x1]+3,89139.Cos[x1]*-26,3079.Cos[x2] +27,4776.Cos[x1].
Cos[x2]-6,94445.Cos[x2]*+7,846.Cos[x3]+5,08363.Cos[x1].Cos[x3]+13,7797.
Cos[x2].Cos[x3]+28,8666.Cos[x3]°+39,1283.Cos[x4]+30,5961.Cos[x1].Cos[x4]-
33,1205.Cos[x2].Cos[x4]-55,1016.Cos[x3].Cos[x4]+24,0218.Cos[x4]*-5.20158.
Cos[x5]+100,502.Cos[x1].Cos[x5]-61,5913.Cos[x2].Cos[x5]-78,3495.Cos[x3]
Cos[x5]-87,4344.Cos[x4].Cos[x5]-31,0735.Cos[x5]°+12,657.Cos[x6]-61,8224
Cos[x1].Cos[x6]+17,313.Cos[x2].Cos[x6]+4,11059.Cos[x3].Cos[x6]-43,4414
Cos[x4].Cos[x6]+4,78527.Cos[x5].Cos[x6]-1,19924.Cos[x6]*+41,3225.Cos[x7]+
70,5666.Cos[x1].Cos[x7]+56,7272.Cos[x2].Cos[x7]+88,0704.Cos[x3].Cos[x7]+
11,9124.Cos[x4].Cos[x7]+5,63831.Cos[x5].Cos[x7]-5,33503.Cos[x6].Cos[x 7]+
7,38453.Cos[x7]°-60,2079.Cos[x8]-27,533.Cos[x1].Cos[x8]+32,1254.Cos[x2]
Cos[x8]+11,4569.Cos[x3].Cos[x8]-52,0683.Cos[x4].Cos[x8]-58,0603.Cos[x5]
Cos[x8]-14,4045.Cos[x6].Cos[x8]-134,032.Cos[x7].Cos[x8]+38,7539.Cos[x8]*+
23,854 .Sin[x1]-18,4273.Cos[x1].Sin[x1]-13,3206.Cos[x2].Sin[x1]+23,4655.Cos[x3]
.Sin[x1]-61,2737.Cos[x4].Sin[x1]+43,627.Cos[x5].Sin[x1]+27,0017.Cos[x6].
Sin[x1]+39,8335.Cos[x7].Sin[x1]-48,681.Cos[x8].Sin[x1]+4,0461.Sin[x1]?-30,7229
Sin[x2]-38,689.Cos[x1].Sin[x2]+26,718.Cos[x2].Sin[x2]-11,9075.Cos[x3] .Sin[x2]+
50,3802.Cos[x4].Sin[x2]+71,4211.Cos[x5].Sin[x2]-36,8617.Cos[x6].Sin[x2]+
68,9596.Cos[x7] .Sin[x2]-31,3941.Cos[x8]. Sin[x2]-51,0525 .Sin[x1] .Sin[x2]+15,65
Sin[x2]*-18,184.Sin[x3]+11,9139.Cos[x1].Sin[x3]+13,0227.Cos[x2].Sin[x3] +
23,7145.Cos[x3].Sin[x3]+0,505906.Cos[x4].Sin[x3]+22,3801.Cos[x5].Sin[x3].16,59
77.Cos[x6].Sin[x3]+6,16446.Cos[x7].Sin[x3]+12,3288.Cos[x8].Sin[x3]-5,92812
Sin[x1] .Sin[x3]+14,8 .Sin[x2] .Sin[x3]+12,0355 .Sin[x3]*+57,5286.Sin[x4]-45,2864
Cos[x1].Sin[x4]-21,0223.Cos[x2].Sin[x4]+1,22092.Cos[x3].Sin[x4]-37,9383
Cos[x4].Sin[x4]-46,3254.Cos[x5].Sin[x4]-68,5689.Cos[x6].Sin[x4]-3,85969
.Cos[x7].Sin[x4]-33,5374.Cos[x8].Sin[x4]+20,3057.Sin[x1].Sin[x4]-54,5411.Sin[x2]
Sin[x4]-34,211.Sin[x3].Sin[x4]+4,10615.Sin[x4]*21,6719.Sin[x5]+97,8779.Cos[x1]
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Sin[x5]-10,6945.Cos[x2].Sin[x5]-5,70785.Cos[x3].Sin[x5]-51,3404.Cos[x4].Sin[x5]
+48,3727.Cos[x5].Sin[x5]-28,8696.Cos[x6].Sin[x5]-12,1329.Cos[x7].Sin[x5]-
61,1066.Cos[x8]. Sin[x5]-14,0254.Sin[x1].Sin[x5]-27,3737.Sin[x2].Sin[x5]+41,2928
Sin[x3].Sin[x5]-38,7648.Sin[x4].Sin[x5]-2,21547.Sin[x5]*+37,4951.Sin[x6]+
104,103.Cos[x1].Sin[x6]-28,5091.Cos[x2].Sin[x6]+22,0777.Cos[x3].Sin[x6]+
31,4798.Cos[x4].Sin[x6]+37,0815.Cos[x5].Sin[x6]+56,9932.Cos[x6].Sin[x6]+
0,025977.Cos[x7].Sin[x6]+20,7729.Cos[x8].Sin[x6]-95,3791.Sin[x1].Sin[x6]-
11,1304.Sin[x2] .Sin[x6]-12,1581.Sin[x3] .Sin[x6]-62,4458.Sin[x4].Sin[x6]+6,87976
.Sin[x5].Sin[x6]+17,7197.Sin[x6]*-27,0038.Sin[x7]-37,449.Cos[x1].Sin[x7]-29,0211
.Cos[x2].Sin[x7]+27,1672.Cos[x3].Sin[x7]+41,7175.Cos[x4].Sin[x7]-13,8163.
Cos[x5] .Sin[x7]+14,8328.Cos[x6].Sin[x7]-19,052.Cos[x7].Sin[x7]-66,9229.Cos[x8]
Sin[x7]+0,875746.Sin[x1].Sin[x7]-11,8299.Sin[x2].Sin[x7]+9,045.Sin[x3].Sin[x7]-
14,3429.Sin[x4].Sin[x7]-57,5883.Sin[x5].Sin[x7]+7,92032.Sin[x6].Sin[x7]+22,1335
Sin[x7]°-38,2996.Sin[x8]+35,5887.Cos[x1].Sin[x8]+16,3297.Cos[x2].Sin[x8]+
42,9581.Cos[x3].Sin[x8]-45,5265.Cos[x4].Sin[x8]+60,3805.Cos[x5].Sin[x8]-
35,2594.Cos[x6].Sin[x8]-10,0924.Cos[x7].Sin[x8]-55,7218.Cos[x8].Sin[x8]-18,9175
Sin[x1].Sin[x8]+66,9642.Sin[x2].Sin[x8]+33,6528.Sin[x3].Sin[x8]+15,5104.Sin[x4]
Sin[x8]+143,127.Sin[x5].Sin[x8]+8,89224.Sin[x6].Sin[x8]-39,4638.Sin[x7].Sin[x8]-
40,0934.Sin[x8]°
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