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OZET

YAPISAL HASAR TESPITINDE ELEKTRIKLI YILAN BALIGI
OPTIMiZASYON ALGORITMASININ UYGULANMASI

Aleyna ZIVALIOGLU
Yiiksek Lisans Tezi, Ingaat Miihendisligi Anabilim Dal
Damisman: Prof. Dr. ibrahim AYDOGDU
Haziran 2025; 74 sayfa

Bu tez caligmasinda, yapilarin titresim tabanli dinamik davraniglar1 kullanilarak
hasar tespiti yapilmasini saglayan bir optimizasyon yaklagimi gelistirilmistir. Calismanin
temel amaci, yapisal hasar tespitine yonelik meta-sezgisel yontemlerden biri olan ve
dogadan esinlenen Elektrikli Yilan Baligt Avlanma Optimizasyonu (EEFO)
algoritmasinin etkinligini arastirmak ve bu algoritmayr yaygin kullanilan Harmony
Search (HS) ve Yapay Art Kolonisi (ABC) algoritmalariyla karsilastirmaktir. Hasar
tespiti problemi, Ol¢iilen ve model verileri arasindaki farki minimize eden bir
optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir. Bu amagla, yapilarin dogal frekanslar
ve mod sekillerine dayali bir ama¢ fonksiyonu tanimlanmis, ¢6ziim arayist EEFO
algoritmasiyla yiiriitiilmiistiir. Gelistirilen yontem, MATLAB ortaminda programlanmis
ve analizler hem 10 elemanli diizlemsel kafes hem de 72 elemanl uzaysal kafes yapilar
tizerinde gergeklestirilmistir. Ayrica, farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde (20, 50, 75 ve
100) algoritmalar test edilerek performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin
giivenilirligini saglamak amaciyla SAP2000 yazilimiyla dogrulamalar yapilmistir.
Sonuglar, EEFO algoritmasinin yalnizca daha biiyiik popiilasyon boyutlarinda degil, ayn1
zamanda daha kiiciik popiilasyonlarda da diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek
dogruluk ve saglamlik sagladigin1 gostermektedir; burada hasar lokalizasyonu ve tahmin
dogrulugu acisindan HS ve ABC'yi hala geride birakmistir. EEFO, ¢6ziim alaninin daha
dengeli bir kesfini gosterir, daha diisiik hata oranlar1 ve sinirli popiilasyon kosullarinda
bile daha tutarli tahminler iiretir. Bu baglamda, EEFO yapisal hasar tespit sorunlar1 igin
umut verici ve etkili bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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ABSTRACT

APPLICATION OF ELECTRIC EEL FORAGING OPTIMIZATION
ALGORITHM IN STRUCTURAL DAMAGE DETECTION

Aleyna ZIVALIOGLU
MSc Thesis in Civil Engineering
Supervisor: Prof. Dr. ibrahim AYDOGDU
June 2025; 74 pages

In this thesis, an optimization-based approach was developed for detecting
structural damage by utilizing the vibration-based dynamic behavior of structures. The
primary objective of the study is to investigate the effectiveness of the Electric Eel
Foraging Optimization (EEFO) algorithm, a nature-inspired metaheuristic method, in the
context of structural damage detection, and to compare its performance with widely used
algorithms such as Harmony Search (HS) and Artificial Bee Colony (ABC). The study
delves into the formulation of the damage detection problem as an optimization task,
aiming to minimize the discrepancy between measured and modeled structural data. To
this end, an objective function based on natural frequencies and mode shapes was defined
and solved using the EEFO algorithm. The method was implemented in MATLAB, and
analyzes were conducted on both a 10-element planar truss and a 72-element spatial truss
system. Furthermore, the algorithms were tested under varying population sizes (20, 50,
75, and 100) to evaluate their sensitivity to population parameters. To validate the
accuracy of the findings, comparative analyzes were performed using the SAP2000
software. The results demonstrate that the EEFO algorithm delivers higher accuracy and
robustness compared to the other algorithms not only in larger population sizes , but also
under smaller populations, where it still outperformed HS and ABC in terms of damage
localization and estimation accuracy. EEFO shows a more balanced exploration of the
solution space, yielding lower error rates and more consistent predictions even in limited
population conditions. In this context, EEFO emerges as a promising and effective
alternative for structural damage detection problems.

KEYWORDS: Electric Eel Foraging Optimization Algorithm, MATLAB, Modal
Analysis, Modal Assurance Criterion, Structural Damage Detection, SAP2000
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ONSOZ

Bu tez calismasi, yiiksek lisans egitimim siiresince edindigim bilgi ve
deneyimlerin bir iirlinii olup, yapilarin hasar tespiti konusunda mevcut problemlere
¢cOzlim liretmeyi amaglamaktadir. Yapilarin gilivenligi, 6zellikle deprem riski tasiyan
bolgelerde yasayan toplumlar i¢in hayati 6nem tasimaktadir. Bu alandaki akademik
calismalarin yalnizca bilimsel bilgiye katki saglamakla kalmayip, aynit zamanda insan
hayatin1 dogrudan etkileyen sonuglar dogurmasi, bu konuyu segmemde belirleyici rol
oynamuistir.

Tez slirecim boyunca zaman zaman g¢esitli zorluklarla karsilastim; ancak bu
zorluklar, bana yalnizca akademik degil, kisisel olarak da diren¢ kazandirdi. Bilimsel bir
caligmay1 tutarlilikla siirdiirebilmenin, sadece bilgi degil aym1 zamanda kararlilik
gerektirdigini bu siiregte daha iyi anladim. Bu c¢alismanin gelecekte yapilacak
arastirmalara katki saglamasi, yeni yontemlerin gelistirilmesine 151k tutmasi en biiyiik
dilegimdir.

Bu siirecin her asamasinda bana yol gosteren, bilgi ve tecriibeleriyle katkida
bulunan degerli tez danismanim Prof. Dr. ibrahim Aydogdu’na en icten tesekkiirlerimi
sunarim. Tez silirecinde teknik konulardaki destegi ve yapici yonlendirmeleriyle katki
saglayan Arastirma Gorevlisi Onur Altay’a ayrica tesekkiir ederim. Calisma boyunca
bana her zaman destek olan, yasadigim her zorlukta beni motive eden aileme,
arkadaslarima ve egitim hayatim siiresince emegi gecen tlim hocalarima siikranlarimi
sunarim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

m . metre

kN - kilonewton

% : ylizde

Hz - Hertz (frekans birimi)

A : Eleman kesit alan1

E : Elastisite modiilii

Kisaltmalar

2D . Iki boyutlu (Two-Dimensional)

3D . Ug boyutlu (Three-Dimensional)
ABC © Yapay Ari Kolonisi

ACO : Karinca Kolonisi Optimizasyonu
ALO :  Karmca Aslan1 Optimizasyonu

BA : Yarasa Algoritmasi

BS : Sinir Stratejisi

CENN . Basamakl [leri Beslemeli Sinir Ag1
CGO : Kaos Oyun Optimizasyonu

ChOA : Sempanze Optimizasyon Algoritmasi
CSS : Sarjli Sistem Arama

DEA ) Diferansiyel Evrim Algoritmasi

DG ) Dagitik Enerji Kaynaklari

DILI : Sapma Etki Hatt1 GOstergesi

DIMSE : Modal Gerinim Enerjisi Hasar Indeksi
DOF X Serbestlik Derecesi (Degrees of Freedom)
EA : Evrimsel Algoritmalar

vii



EBA : Gelistirilmis Yarasa Optimizasyon Algoritmasi

ECBO : Gelistirilmig Carpisan Cisimler Optimizasyonu

EEFO : Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyonu

EHVPSO Gelistirilmig Pargacik Siirii Optimizasyonu

ESA : Ekolokasyon Arama Algoritmasi

FEM : Sonlu Elemanlar Yontemi (Finite Element Method)

FOA : Meyve Sinekleri Optimizasyonu Algoritmasindan

FRF : Frekans Tepkisi Fonksiyonu

FRFSEDR : Frekans Tepki Fonksiyonu Gerinim Enerjisi Dagilim Orani
FSEDR ) Esneklik Gerinim Enerjisi Hasar Orani

GA : Genetik Algoritma

GMDH ; Veri Isleme Grup Yéntemi

GOA : Cekirge Optimizasyon Algoritmasi

GRO : Altin Hiz Optimizasyon

GWO : Gri Kurt Optimizasyonu

HESOS-SA: Gelistirilmis Simbiyotik Organizmalar Arama-Benzetilmis Tavlama
HHO : Harris Sahin Optimizasyonu

HPSO : Hibrit Parcacik Siirii Optimizasyonu

HS ; Harmoni Arama

IDI ; Diizensizlik Tespit indeksi

IEPSO : Giic¢lendirilmis Pargacik Siirii Optimizasyonu

IGMM ; Ideal Gaz Molekiiler Hareketi

IP-NMA Iyilestirilmis Pincus-Nelder-Mead Optimizasyon Algoritmasi
IRR-GA ) Gizli Yedekli Temsil Genetik Algoritmast

IRSA ) Gelistirilmis Siiriingen Arama Algoritmasini

LA : Ogrenme Otomatlarinin
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LS-SVM
LSTM
LVRT
LWOA
MAC
MDBA
MEEFO
MFO
MFOA
MOPSO
MPPT
MSE
MSEBI
MTMAC
MVO
NFVAC
NSGA
oD
PBDD
PCC

Pl
P-NMA
PSO

PV
QLSTM

RDN

En Kiigiik Kare Destek Vektor Makineleri
Kuantum Uzun Kisa Siireli Bellek
Diisiik Voltajda Kalma
Gelistirilmis Balina Optimizasyonu
Modal Assurance Criterion
Modifiye Edilmis Yonlii Yarasalar Algoritmasi
Modifiye Elektrikli Yilan Balig1 Avlanma Optimizasyon
Giive-Alevi Optimizasyonu
Coklu-Siirii Meyve Sinekleri Optimizasyonu Algoritmast
Cok Hedefli Pargacik Siiriisii Optimizasyonu
Maksimum Gii¢ Noktas1 Izleme
Modal Gerinim Enerjisi
Modal Gerinim Enerjisi Tabanli Indeks
Degistirilmis Toplam Modal Giivence Kriteri
Multiverse Optimizer
Dogal Frekans Vektor Giivence Kriterinin
Hakim Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi
Ortogonal Coziimleme
Olasiliga Dayal1 Hasar Tespiti
Ortak baglant1 noktasi
Oransal-Integral
Pincus-Nelder-Mead Optimizasyon Algoritmasi
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
Fotovoltaik
Kuantum Uzun Kisa Siireli Bellek

Radyal Dagitim Sebekeleri



RFBDI
RFV
SA
SDI
SOS
SSA
SSOA
SvD
TLBO
TLCO
VPSA
W-ChOA
WOA

YBS

Kalint: Kuvvet Bazli Hasar Indeksi

Kalint1 Kuvvet Vektorii

Simiile Edilmis Tavlama

Yapisal Hasar Tanimlama

Simbiyotik Organizmalar Aramasi

Salp Siirti Algoritmasi

Karistirilmis Coban Optimizasyon Algoritmasi
Tekil deger Ayristirma

Ogretim-Ogrenme Tabanli Optimizasyonu
Termit Yasam Dongiisii Optimizazyon
Gortiniir Pargacik Serisi Arama Algoritmasi
Balina- Sempanze Optimizasyon Algoritmasi
Balina Optimizasyon Algoritmasi

Yapay Bagisiklik Sistemi
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GIRIS A. ZIVALIOGLU

1. GIRIS

Gilinlimiizde yapr glivenligi, ozellikle deprem kusaginda yer alan {ilkeler icin
hayati bir 6neme sahiptir. Yasanabilir kentsel alanlarin stirekliligi, kamu giivenligi, can
ve mal kayiplarmin dnlenmesi gibi birgok faktér dogrudan yapilarin tastyici sistemlerinin
saglamligina baglidir. Zaman igerisinde yapilarin maruz kaldigi ¢cevresel etkiler, malzeme
yorgunlugu, kullanim hatalar1 ya da dogal afetler sonucu olusabilecek yapisal hasarlar,
bliyiik olgekli felaketlere yol agabilmektedir. Bu nedenle, yapilarin ¢alisma Omiirleri
boyunca sagliklarinin izlenmesi, olusabilecek hasarlarin erken agsamada tespiti ve gerekli
Onlemlerin zamaninda alinabilmesi, modern insaat miihendisliginde temel 6nceliklerden
biri haline gelmistir.

Yapisal saglik izleme sistemleri, yapilarin dinamik davranislarini analiz ederek
hasarlarin tespit edilmesini saglayan yontemler biitiinii olarak tanimlanabilir. Ozellikle
biiyiik 6lcekli, karmasik ve siirekli izlenmesi gereken yapilar i¢in, geleneksel gézlemsel
ve muayene yontemleri zaman alici, maliyetli ve cogu zaman yeterince hassas olmayan
sonuclar iiretmektedir. Bu noktada, titresim tabanli yapisal hasar tespit yontemleri 6n
plana ¢ikmaktadir. Titresim verileri; yapilarin dogal frekanslari, mod sekilleri ve soniim
oranlar1 gibi dinamik parametreler iizerinden elde edilir ve bu parametrelerdeki
degisimler, yapidaki potansiyel hasarlarin belirlenmesinde 6nemli ipuglari sunar. Ancak
bu yontemler kendi iginde bazi zorluklar1 da beraberinde getirir. Ozellikle karmasik
yapilar s6z konusu oldugunda, hasarlarin yeri ve biyiikligini dogru bir sekilde
belirlemek, ciddi matematiksel modelleme ve hesaplama giicii gerektirir.

Bu noktada, hasar tespiti problemi, genellikle bir optimizasyon problemi olarak
formiile edilir. Yapinin 6l¢iilen dinamik verileri ile olusturulan sayisal modelin sonuglari
arasindaki fark, bir amag¢ fonksiyonu aracilifiyla ifade edilir ve bu fonksiyonun
minimuma indirilmesi hedeflenir. Bu sayede, yapida hangi elemanlarin ne oranda hasar
aldigina dair en uygun ¢6ziim elde edilmeye calisilir. Ancak bu tiir optimizasyon
problemleri genellikle ¢ok sayida yerel minimum igerdiginden ve dogrusal olmayan
¢ozlim uzayma sahip oldugundan, klasik deterministik optimizasyon yontemleri ¢ogu
zaman yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, son yillarda yapisal hasar tespiti problemlerinde
meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanim1 yayginlasmistir.

Meta-sezgisel algoritmalar, dogadaki ¢esitli fenomenlerden (evrim, hayvan
davraniglari, fiziksel siirecler vb.) esinlenerek gelistirilmis, genis arama alanlarim
tarayabilen ve kiiresel optimuma ulasma potansiyeli yliksek yontemlerdir. Genetik
algoritma (GA), pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi (ABC),
Harmony Search (HS), ¢ekirge optimizasyonu (GOA) gibi yontemler literatiirde sikc¢a
uygulanmis ve hasar tespit problemlerinde basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak her bir
algoritmanin, problem tiirline ve parametre yapilarina gére defisen basari diizeyleri
vardir. Bu baglamda, her yeni algoritma, hem daha kararli hem de daha dogru sonuglar
elde edebilmek icin potansiyel bir alternatif olarak degerlendirilmektedir.

Bu c¢alismada odaklanilan Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyonu
(Electric Eel Foraging Optimization, EEFO) algoritmasi, dogada elektrikli yilan
baliklarinin avlanma stratejilerinden esinlenerek gelistirilmis yenilik¢i bir meta-sezgisel
yontemdir. EEFO, arama uzayinda kesif ve somiirii dengesini etkili bicimde saglayarak,
ozellikle coklu minimum iceren karmasik problemler karsisinda basarili ¢oziimler sunma
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potansiyeline sahiptir. Algoritmanin farkli asamalari olan etkilesim, dinlenme, avlama ve
goc asamasi ¢oziim uzayini hem yerel hem de kiiresel diizeyde taramakta etkili bir yap1
sunmaktadir. Literatiirde yeni sayilabilecek bu yoOntemin yapisal hasar tespitine
uygulanmasi, ¢alismanin 6zgiin katkilarindan biridir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, EEFO algoritmasinin yapisal hasar tespitinde ne
derece etkin oldugunu ortaya koymak ve sonuglari, literatiirde siklikla karsilagilan HS ve
ABC gibi bilindik meta-sezgisel algoritmalarla karsilastirmali olarak degerlendirmektir.
Bu kapsamda, MATLAB programlama ortaminda gelistirilen bir kod altyapisi
araciligiyla, hem iki boyutlu (10 elemanl diizlemsel kafes) hem de ii¢c boyutlu (72
elemanli uzaysal kafes) yap1 sistemleri analiz edilmis, hem tekli hem de c¢oklu hasar
senaryolar test edilmistir. Her bir algoritma, farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde (20, 50,
75, 100) ayr1 ayr1 calistirilarak, performanslarinin popiilasyon duyarliligi da analiz
edilmistir.

Bu baglamda, ¢alisma hem algoritma diizeyinde bir yenilik sunmakta, hem de
yapisal hasar tespitine yonelik kapsamli bir analiz ortaya koymaktadir. Ayrica, 6nerilen
algoritmanin SAP2000 yazilimiyla dogrulanmasi, elde edilen sonuglarin giivenilirligini
artirmaktadir. Tezin devaminda, kullanilan yontem, matematiksel modelleme siireci, test
senaryolari, elde edilen bulgular ve istatistiksel karsilastirmalar detayli olarak sunulmus,
sonu¢ boliimiinde ise EEFO algoritmasinin potansiyeli degerlendirilerek gelecek
caligsmalara yonelik oneriler gelistirilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Yapisal hasar tespiti, 6zellikle miihendislik ve insaat sektdrlerinde giivenlik,
sirdiiriilebilirlik ve maliyet etkinligi acisindan kritik bir 6éneme sahiptir. Gliniimiizde
yapilardaki hasar1 tespit etmek igin bir ¢ok ydntem gelistirilmistir ve 0&zellikle
optimizasyon siireglerini iceren yontemler siklikla tercih edilmektedir. Yapisal hasar
tespitinde optimizasyon yontemleri, yapidaki hasarlar1 modellemek ve bu model ile
gercek gozlemler arasindaki farki minimize etmek i¢in kullanilir. Bu siire¢, hasar
parametrelerini (yer ve biiyilikliik) dogru bir sekilde belirlemek amaciyla iteratif bir arama
stireci gerektirir. Meta-sezgisel yontemler, geleneksel optimizasyon yontemlerinin
aksine, daha hizli ve daha verimli sonuglar sunarak, yapisal hasar tespitinin dogrulugunu
ve giivenilirligini artirir.

Bu tez caligmasi, meta-sezgisel optimizasyon yontemlerine yeni bir bakis acis1
getirerek, Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyonu (EEFO) algoritmasinin,
yapisal hasar tespitindeki etkinligini incelemekte ve mevcut literatiirdeki yontemlerden
farkl1 olarak, daha verimli bir ¢ozlim arama stratejisi sunmaktadir. Bu baglamda, kaynak
taramas1 ‘Yapisal Hasar Tespitinde Meta-sezgisel YoOntemlerin Kullanilmasi® ve
‘EEFO'nun Cesitli Problemlerdeki Performansmin Incelenmesi’ olmak iizere iki ana
baslikta incelenmistir.

2.1.Yapisal Hasar Tespitinde Meta-sezgisel Yontemlerin Kullanilmasi

Yapisal hasar tespitinde etkinligini kanitlamig yontemlerden biri, James Kennedy
ve Russel Eberhart (1995) tarafindan tanitilan pargacik siiriisii optimizasyon (PSO)
algoritmasidir. Parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasinin yapisal hasar tespitindeki
bazi ¢alismalari1 sunlardir:

Seyedpoor (2012) yaptig1 ¢alismada, ¢oklu hasar senaryolarinda hasar yerini ve
siddetini dogru bir sekilde belirlemek icin iki asamali bir yontem onermektedir. ilk
asamada, yapisal elemanlardaki hasari belirlemek amaciyla modal gerinim enerjisi tabanl
bir indeks (MSEBI) gelistirilmistir. Bu indeks, sonlu eleman modellemesinden elde
edilen mod analiz bilgileri kullanilarak hesaplanmakta ve hasarli yapidaki elemanlar i¢in
sifirdan biiyiik degerler verir. MSEBI, hasar yerini tespit etmek icin gii¢lii bir aragtir.
Ikinci asamada ise, PSO algoritmasi kullamlarak, MSEBI ile belirlenen hasarl
elemanlarin kapsami dogrulanir. Calisma, 15 elemanlt bir konsol kirisi ve 31 ¢ubuklu
diizlemsel kafes yapisi iizerinde test edilmistir. Sayisal sonuglar, MSEBI ve PSO’nun
birlesiminin ¢oklu yapisal hasart dogru tespit etmek i¢in etkili bir yontem sundugunu
gostermektedir. Bu ¢aligma, yapisal hasar tespiti i¢in dnemli bir katki saglamaktadir.

Gokdag ve Yildiz (2012) galismalarinda, yapisal hasar tespitinde titresim tabanli
yontemlerin ve Ozellikle PSO algoritmasinin kullanimini incelemistir. Caligmada,
Timoshenko kiriginin sonlu eleman modeli ele alinarak, hasar rijitlik kaybi1 seklinde
modellenmigtir. Hasar yerleri ve biiytikliikleri, modal parametre tabanli amag
fonksiyonlart minimize edilerek belirlenmistir. Sonuglar, modal esnekligin en iyi hasar
indeksi oldugunu ve PSO'nun yapisal hasar tespitinde etkili bir optimizasyon aract
sundugunu gostermistir. Ayrica, PSO'nun yani sira genetik algoritma gibi evrimsel
algoritmalarin kullanimina da deginilmis ve modal esnekligin, diger yontemlere gore
daha etkili oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alisma, PSO algoritmasinin modal esneklikle
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birlikte kullanilmasinin, yapisal hasarin dogru tespiti agisindan Onemli katkilar
sundugunu ortaya koymaktadir.

Baz1 arastirmacilar PSO’yu daha etkili hale getirmeye c¢alismislardir. Ornegin;
Kang vd. (2012), yapilarin hasar tespiti i¢in Yapay Bagisiklik Sistemini (YBS), parcacik
stiri optimizasyonuna entegre eden bir Bagisiklik Gii¢lendirilmis Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (IEPSO) algoritmasi sunmaktadir. Calismada, yapay bagisiklik
sistemininden, se¢im, reseptor diizenleme ve asilama gibi bazi bagisiklik mekanizmalari,
PSO algoritmasinin performansini iyilestirmek i¢in temel PSO'ya entegre edilmistir.
Hasar tespiti i¢in kullanilan amag fonksiyonu, dogal frekanslar ve mod sekilleri gibi
titresim verilerine dayanmaktadir. Caligmada, IEPSO'nun performansi, temel PSO,
diferansiyel evrim algoritmasi ve ger¢cek kodlu genetik algoritmayla iki ornekte
karsilastirilmistir. Sonuglar, [IEPSO'nun yapisal hasarlarin yerini ve siddetini belirlemede
etkili oldugunu gostermistir. IEPSO'mun, yapisal hasar tespiti i¢in kullanilan klasik
optimizasyon yontemlerine gore bazi avantajlari vardir. Bunlar arasinda, daha hizli
yakinsama hizi, daha yiiksek dogruluk ve daha etkili kiiresel arama yetenegi sayilabilir.
Ozellikle de, IEPSO algoritmasmin geleneksel optimizasyon ydntemlerine gore daha
etkili bir ¢oziim sagladig1 gosterilmistir.

Bagka bir ¢alismada, Wei vd. (2018), ¢alismalarinda, yapisal hasar tespiti igin
elistirilmis bir pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi sunmaktadir. Algoritmanin ana
ozelligi, erken yakinsamadan kaginmak icin evrimsel siirece bir bozulma (disturbance)
eklemesidir. Bu bozulma, kiiresel veya bireysel en iyi bilinen konumlarin mutasyonunu
hedef alarak siirliyli yerel minimumdan uzaklastirmaya yonlendirmektedir. Gelistirilmis
PSO algoritmasimin etkinligi ve saglamligi, kiris, kafes ve plaka gibi farkli yapisal
modeller iizerinde dogrulanmistir. Sonuglar, yontemin Ol¢lim giiriiltisii dikkate
alindiginda yapisal hasar tespiti igin etkili ve verimli oldugunu gdstermistir. Onerilen
yontemin farkli yapisal modeller iizerinde test edilmesi ve performansinin diger
yontemlerle karsilagtirilmasi, bu ¢alismanin yapisal hasar tespiti alanina 6nemli bir katk1
sagladigini gostermektedir.

Minh vd. (2021), 3 boyutlu elektrik iletim kulesinde hasar tespiti i¢in Gelistirilmis
Pargacik Siirli Optimizasyonu (EHVPSO) algoritmasimi sunmaktadir. Calismada,
yapilarin hasar tespitinde kullanilan SAP2000 yazilimi ve MATLAB arasinda kesintisiz
veri aligverigini saglayan bir program gelistirilmistir. Bu program, her iki yazilim arasinda
etkilesim saglayarak, yapidaki parametrelerin degistirilmesine ve hasarin dogru bir
sekilde belirlenmesine olanak tanir. EHVPSO algoritmasinda, her bir parcacigin
yakinsama oranini kontrol etmek ve yerel ile kiiresel en iyi degerler arasindaki dengeyi
saglamak amaciyla iki yeni denklem Onerilmistir. Bu yenilik¢i yaklagim, optimizasyon
siirecinin verimliligini artirmakta ve daha hizli sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
Sonuglar, EHVPSO algoritmasiin yiiksek dogruluk ve giivenilirlik ile yapisal hasarin
yerini ve biylkligiini tespit edebildigini ortaya koymustur. Ayrica, PSO’nun
performansini iyilestiren yeni 6zellikler, algoritmanin karmasik yapilar i¢in daha etkili
hale gelmesini saglamaktadir.

Sandesh vd. (2010), calismalarinda yapisal hasar tespiti igin gelistirilmis hibrit bir
genetik algoritma (GA) ve pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi sunmaktadir.
Calismada, oncelikle PSO ve GA'nin performansi, Ackley ve Schwefel gibi ¢cok modlu
referans fonksiyonlar {izerinde karsilastirilmistir. Sonuclar, hibrit algoritmanin hem
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yakinsama hem de dogruluk agisindan PSO ve GA'dan daha iistiin oldugunu gostermistir.
Ardindan, hibrit algoritma, ince bir plaka ilizerinde zaman tanim alani formiilasyonu
kullanilarak ¢oklu c¢atlak hasarlarmi tespit etmek i¢in uygulanmistir. Hasar tespiti,
gerinim enerjisi esdegerligi ilkesine dayali ortotropik bir Sonlu Eleman (FE) modeli ile
gergeklestirilmistir. Zaman tanim alami ivme yanitlar1 kullanilarak {i¢ catlak tespit
edilmistir. Elde edilen sonuglar, hibrit algoritmanin, hem hiz hem de dogruluk a¢isindan,
PSO ve GA'dan daha etkili oldugunu ortaya koymustur. Bu ¢alisma, yapisal hasar
tespitinde hibrit algoritmalarin etkinligini ve potansiyelini vurgulamaktadir.

Chen vd. (2018) tarafindan yapilan bir ¢alismada, yapisal hasar tespiti igin Hibrit
Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (HPSO) ile Monte Carlo simiilasyonlarinin birlestirildigi
yeni bir strateji Onerilmektedir. Calismada, once PSO algoritmalarinin farkl
parametreleri, Monte Carlo simiilasyonlar1 araciligiyla test edilerek, en uygun parametre
kombinasyonlar1 belirlenmistir. Bu adimda, hasar tespiti i¢in hangi parametrelerin daha
etkili oldugu analiz edilmistir. Ardindan, yerel arama algoritmasi olarak Nelder-Mead
algoritmasi, PSO ile entegre edilerek, kiiresel arama kabiliyeti artirilmistir. Sayisal
simiilasyonlar, 10 ve 20 sonlu elemanli basitlestirilmis kirisler iizerinde yapilmis ve
Onerilen yontemle etkili hasar tespiti saglanmustir. Ayrica, kutu kesitli gelik kirigler
tizerinde yapilan deneysel caligmalarda, farkli catlak hasar Oriintiileriyle yapisal
frekanslar ve mod sekilleri Ol¢lilmiis ve Onerilen yontem dogrulanmistir. Sonuglar,
HPSO’nun karmagik yapilarin tespitinde daha etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya
koymaktadir.

Yapisal hasar tespitinde kullanilan yontemlerden biri, Saremi vd. (2017)
tarafindan ortaya atilan Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA)'dir. Cekirgelerin
yiyecek arama davranislarindan esinlenilmis, topluluk tabanl bir algoritmadir. Yapisal
hasar tespiti probleminde kullanilan ¢ekirge optimizasyon algoritmasi ile ilgili caligmalar
asagidaki gibi listelenmistir.

Nabavi vd. (2021), gergeve elemanlarinda hasar tespiti i¢in zaman tanim alani
yanitlar1 ile GOA’y1 kullanan etkili bir yontem onermistir. Calismada, ilk olarak hasarli
yapimn ivme degerleri ile analitik modelin ivme degerlerinden bir amag¢ fonksiyonu
tanimlanmis ve bu fonksiyon optimizasyon siirecinde kullanilmistir. GOA yapinin hasar
yerini ve siddetini belirlemek amaciyla optimizasyon problemine doniistiiriilmistiir.
Etkinlik analizi i¢in Newmark yontemi gibi sayisal bir teknik kullanilmistir. Sonuglar,
Olclim giirtiltlisline ragmen, Onerilen yontemin hasarin yerini ve siddetini dogru sekilde
tespit ettigini gostermektedir. Ayrica, c¢elik kopriilerde kiris asinmasi ve deniz
platformlarindaki kose tiyelerinin bozulmasi gibi ¢esitli yapilar incelenmistir. Calisma,
GOA ile yapilan hasar tespitinin, bu alanda yeni bir bakis agis1 sundugunu ortaya
koymaktadir.

Ayni aragtirmacilar tarafindan yiiriitiilen baska bir ¢alismada (2022), bu sefer ayni
yontem 16 sonlu elemana boliinmiis bir plakada uygulanmistir. Yap1 tam merkezinden
bir kuvvet ile uyarilmistir. Olgiim giiriiltiisiinii de dikkate alan bu ¢alismada, GOA’nin
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etkinligi farkli sistemlerde de verimli ve uygulanabilir oldugunu gostermistir. GOA
algoritmasinin  performansi, Ol¢lim giiriiltisiiniin  etkisini de dikkate alarak
gerceklestirilen sayisal orneklerle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, GOA'nin,
yapisal hasarin yerini ve siddetini dogru bir sekilde belirlemede etkili oldugunu
gostermistir. Ayrica, GOA'nin performansi, Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DEA) ile
karsilastirilmis ve GOA'nin daha etkili oldugu sonucuna varilmastir.

Yapisal hasar tespiti problemindeki performanst en ¢ok degerlendirilen
algoritmalardan bir tanesi de Genetik Algoritma (GA)’dir (Holland, 1975). Algoritmanin
calisma prensibi, canlilarin evrimsel siireclerindeki ¢aprazlama, mutasyon gibi biyolojik
evrelerine dayanmaktadir. Oldukg¢a popiiler olan bu algoritma, yapisal hasar tespitinde
bircok kez kullanilmastir.

Moslem ve Nafaspour (2002) tarafindan yapilan bir galismada, yapisal hasar
tespiti icin eksik dl¢iimler kullanan iki asamali bir yontem sunulmaktadir. ilk asamada,
kalan kuvvet ydntemi kullanilarak potansiyel hasarli elemanlar belirlenmektedir. Ikinci
asamada ise, simiile edilmis evrim ydntemine dayali bir optimizasyon semasi
kullanilarak, birinci asamadan elde edilen bilgiye gore hasarin biiylkligi
belirlenmektedir. Yontem, genetik algoritmalar igerir ve bu algoritmalarin yakinsamasini
iyilestirmek icin bazi stratejiler uygulanmistir. Calismada, genetik algoritmalarin yapisal
hasar tespiti i¢in kullanilmasinin temel teorisi agiklanmaktadir ve yontemin uygulanmasi
icin bir akis semas1 sunulmaktadir. Ayrica, iki farkli yapisal sistemde, yontemin basarisini
gosteren sayisal Ornekler sunulmaktadir. Bu calisma sayesinde, eksik Olclimlerle
calisabilen ve yapisal hasarin hem konumunu hem de biiyiikliigiinii belirleyebilen yeni
bir hasar tespit yOntemi sunulmustur. Yontem, genetik algoritmalar kullanarak
optimizasyon problemi ¢oziiyor ve geleneksel yontemlerden daha iyi bir performans
sergiliyor. Sonug olarak, makale, yapisal hasar tespiti i¢in eksik 6l¢iimlerle calisabilen ve
genetik algoritmalar kullanarak verimli ve etkili bir ¢6ziim sunan yeni bir yontem
sunmaktadir.

Hao ve Xia (2002) yapisal hasarin tespiti i¢in gergek say1 kodlamasiyla genetik
algoritma kullanarak yeni bir yontem 6nerdiler. Bu yontem, dlgiilen titresim verilerindeki
degisiklikleri, hasarli ve hasarsiz yap1 modelleri arasindaki farklar1 minimize ederek,
yapisal hasarin yerini ve biiyiikliigiinii belirlemeyi amagliyor. Onerilen yontem, iki farkli
yapisal model {izerinde (konsollii kiris ve ¢ergeve) test ediliyor ve sonuglar, 6lciilen dogal
frekanslar1 ve mod sekillerini kullanarak yapisal hasarin yerini ve biiyiikligiini dogru bir
sekilde tespit ettigini ve giiriiltiiye karst dayanikli oldugunu gosteriyor. Ayrica, bu
yontem, geleneksel yontemlere gore, daha az islem gerektiren, daha hassas ve giiriiltiiye
kars1 daha dayanikli bir yontem olarak one ¢ikiyor. Calisma, genetik algoritma kullanarak
yapisal hasar tespiti i¢in yeni bir bakis agis1 getiriyor. Geleneksel yontemlere gore, daha
az islem gerektiren, daha hassas ve giiriiltiiye kars1 daha dayanikli bir yontem olarak 6ne
cikiyor.
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Cha ve Buyukozturk (2015), ii¢ boyutlu celik yapilarin yapisal saglig
izlenmesinde hasar tespiti i¢cin modal gerinim enerjisi (MSE) ve hibrit ¢cok amagl
optimizasyon algoritmalar1 kullanan yeni bir yontem sunmaktadir. Geleneksel yontemler,
genellikle basit kirislerde veya diizlemsel yapilarda etkili olmakla birlikte, iic boyutlu
yapilardaki c¢oklu kiiciik hasarlar1 tespit etmekte zorlanmaktadir. Bu zorluk, kiiclik
hasarlarin  yapinin modal 6zelliklerinde belirgin degisiklikler yaratmamasindan
kaynaklanmaktadir. Calismada, bu sorunu ¢6zmek i¢in hibrit ¢ok amacli genetik
algoritmalar tabanli bir yontem 6nerilmektedir. MSE, yapisal hasarlar1 simiile etmek igin
kullanilirken, ¢ok amagli NS2-IRR GA algoritmasi, FE model giincelleme
parametrelerini optimize ederek MSE'deki farklar1 en aza indirir. Yontem, ii¢ farkli iic
boyutlu ¢elik cerceve yapisinda test edilmis ve giirtiltiilii 6l¢timlerde bile dogru hasar
tespiti saglanmistir.

Alkayem vd. (2018) sonlu eleman model giincellemelerini evrimsel algoritmalar
ile kullanarak yapisal hasar tespitini ele almistir. FE model giincellemeleri, yapisal
hasarin dinamik ozelliklerle eslestirilmesi amaciyla yaygin bir yontemdir. Bu islem,
yapisal hasarin yerini ve siddetini dogru bir sekilde belirlemek icin gereklidir. Evrimsel
algoritmalar, karmasik ve dogrusal olmayan optimizasyon sorunlarini ¢6zmede ve hasarin
dagilimin belirlemede etkili bir aractir. Calisma, FE model giincellemeleri i¢in tek
hedefli ve ¢ok hedefli EA'larin kullanimini incelemektedir. GA, PSO ve hibrit yontemler
gibi tek hedefli algoritmalarin yani1 sira, NSGA-Il ve IRR-GA gibi ¢ok hedefli
algoritmalar da kullanilmistir. Calismada, her iki tiir EA'nin performansi karsilagtirilmig
ve ¢ok hedefli EA'larin, hasar tespitinde daha iyi sonuglar verdigi vurgulanmistir. Bu
calisma, FE model gilincellemesinde EA'larin uygulanmasina kapsamli bir bakig sunarak,
farkli algoritma tiirleri ve parametre se¢im stratejilerini ele almaktadir.

Seyedpoor vd. (2019) calismasinda, zaman alani ivme tepkileri ve DEA
kullanarak yapisal hasarin yerini ve siddetini belirlemeyi amaglayan yeni bir yontem
oneriyor. Geleneksel yontemler, yapisal dogal frekanslar veya mod sekillerindeki
degisiklikleri kullanarak hasar tespiti yaparken, 6zellikle biiytik yapilarda ve ¢oklu kiiciik
hasarlarda hassasiyet kayb1 yasanabiliyor. Ayrica, zaman alan1 yontemleri daha fazla
islem giicli gerektiriyor ve yapisal degisiklikler karsisinda hassasiyetini yitiriyor. Bu
caligmada, zaman alan1 ivme tepkileri, darbe yiiklerinden elde edilerek diferansiyel evrim
algoritmasiyla optimize ediliyor. DEA, hedef fonksiyonu minimize ederek hasarin yerini
ve siddetini belirliyor. Yapisal model lizerinde yapilan testler, onerilen yontemin hem
hassasiyetini hem de giiriiltiiye kars1 dayanikliligini gosteriyor. Ayrica, bu yontem, daha
az sensorle ¢evrimici uygulamalar i¢in uygun hale geliyor ve geleneksel yontemlerden
daha hizli ve pratik bir ¢6ziim sunuyor.

Bu konuda yapilan ¢alismalarda literatiirde karsilasilan bir diger algoritma Xin-
She Yang (2010) tarafindan gelistirilen Yarasa Algoritmasi (BA)’dir. Yarasalarin
cevrelerini algilamak ve avlarini tespit etmek icin kullandiklar1 yankilanma teknigini
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taklit eden algoritma birgok caligmada kullanilmis olup, yapisal hasar tespitindeki etkileri
bazi ¢alismalarda tartigilmistir.

Ghiasi vd. (2019) biyiik dlgekli uzay yapilarinda hasar tespitine yonelik {i¢
asamal1 bir yontem onermektedir. Calismanin amaci, karmasik yapisal sistemlerde hasar
yerini ve siddetini dogru bir sekilde belirlemektir. Ilk asamada, yapmn alt yapilart
olusturulmakta ve her bir alt yapinin rijitlik matrisleri elde edilmektedir. Ikinci asamada,
Modal Gerinim Enerjisi Tabanli indeks (MSEBI) kullanilarak alt yapinin hasar yeri tespit
edilmektedir. Ugiincii asamada ise, hasar siddetleri, gelistirilmis EBA ile tahmin
edilmektedir. Bu yaklasim, yapisal hasar tespitini kisitlanmamis bir optimizasyon
problemi olarak ele almaktadir. Onerilen ydntem, biiyiik 6lgekli yapilar i¢in uygulama
zorlugunu asarak, her tiirlii serbestlik derecesine sahip yapilar i¢in etkili bir ¢dziim
sunmaktadir. Calisma, meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanimini yenilik¢i
bir yaklasim olarak vurgulamaktadir. Sonuglar, yontemin yiiksek dogruluk sagladigini ve
miihendislik uygulamalarinda pratik bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Su vd. (2021), g¢alismalarinda, yapisal hasar tespiti i¢in Modifiye Edilmis Yonli
Yarasa Algoritmasi (MDBA) kullanarak yeni bir yontem onermektedir. Normal yarasa
algoritmasi, erken yakinsama ve gesitlilik eksikligi gibi dezavantajlar tagirken, MDBA
algoritmas1 bu sorunlari, bireysel en uygun gilincelleme mekanizmasi ve eleme stratejisi
ekleyerek c¢ozmektedir. Bireysel en uygun giincelleme mekanizmasi, yarasalarin
konumlarini, kiiresel en uygun ¢oziimiin etkisiyle giincellerken, eleme stratejisi kotii
performans gosteren bireyleri eler ve yeni bireyler olusturur. Calismada, MDBA
algoritmasinin performansi kiris ve kafes tipi koprii modelleri iizerinde sayisal
simiilasyonlarla degerlendirilmis ve diger siirli optimizasyon algoritmalariyla
karsilastirilmistir. Sonuglar, MDBA'min daha hassas hasar tespiti ve hizli yakinsama
sagladigin1 gosteriyor. Ayrica, MDBA, yiiksek giiriiltii seviyelerinde bile dogru hasar
tespiti yaparak, giirtiltiiye karsi dayanikli bir yontem oldugunu kanitlamaktadir.

Greco vd. (2019), gergeve yapilarindaki hasarin tespiti igin yeni bir optimizasyon
algoritmas1 gelistirmeyi amaglamaktadir. Yapisal saglik izleme, mevcut yapilarin
giivenligini saglamak acisindan kritik 6neme sahiptir ve erken hasar tespiti biiyiik bir
gerekliliktir. Caligmada, hasarin tespiti i¢in dinamik Ozellikler, 6zellikle dogal
frekanslardaki degisiklikler incelenmistir. Gelistirilen algoritma, NetLogo yazilim
ortaminda uygulanarak bes katli bir ¢cerceve yapisi iizerinde test edilmistir. Hasarin yerini
tespit etmek i¢in 49 kritik kesim degerlendirilmis ve her bir kesim i¢in sekiz farkli hasar
yogunlugu seviyesi analiz edilmistir. Algoritma, hem hasarin yerini dogru sekilde
belirlemis hem de fitness fonksiyonunu minimize ederek hasar yogunlugunu tespit
etmistir. Sonugclar, yalnizca birka¢ dogal frekansin kullanilarak yiiksek basariyla hasar
tespiti yapilabildigini gostermektedir. Bu ¢alisma, mevcut yontemlere kiyasla daha etkili
ve verimli bir yaklasim sunarak onemli bir katki saglamaktadir.
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Yapisal hasar tespitin problemindeki performansi degerlendirilen bir diger
yontem de Storn ve Price (1997) tarafindan gelistirilen Diferansiyel Evrim Algoritmasi
(DEA)’dir. Topluluk tabanli meta-sezgisel bir yontem olan bu algoritma pek ¢ok
calismada kullanilmis olup, yapisal hasar tespitinde de kullanilan algoritmalardan biridir.
Bu konudaki ¢aligmalar ise asagida anlatilmistir.

Seyedpoor vd. (2015), ¢calismalarinda, yapisal hasari tespit etmek i¢in diferansiyel
evrim algoritmasindan yararlanmiglardir. Calismada oOnerilen yontem, yapisal hasar
tespitini, siirekli degiskenler iceren standart bir optimizasyon problemine doniistiiriiyor.
Daha sonra, DEA algoritmasi, hasarin yerini ve siddetini bulmak i¢in optimizasyon
problemini ¢ézmek ic¢in kullaniliyor. Yontemin performansini degerlendirmek igin,
Olctim giirtiltistinii de dikkate alarak bazi test ornekleri sayisal olarak test edilmistir.
Sayisal sonuglar, yontemin, hasarin yerini ve siddetini dogru bir sekilde belirleyebildigini
gostermistir. DEA, standart parcacik siirii optimizasyon algoritmasindan daha iyi
performans gostermistir.

Kim vd. (2019), diizlem ve uzay kafes yapilarindaki ¢oklu hasarlarin yerini ve
boyutlarmi tespit etmek i¢in DEA ve titresim verilerini kullanarak etkili bir hasar tespit
teknigi onermektedir. Calismada, genel denge denklemleri ve diigiimlerdeki reaksiyon
kuvvetleri dikkate alinarak uyum denklemleri, tekil deger ayristirma (SVD) teknigi ile
sunulmus ve kuvvet yontemi temel alinarak genisletilmis hareket denklemleri
gelistirilmistir. Hasar tespiti i¢in hedef fonksiyon, dogal frekanslar ve mod sekilleri gibi
titresim verilerine dayanir. Calisma, diizlem ve uzay kafes yapilar1 i¢in ii¢ sayisal drnekle
dogrulanmis ve sonuglar, DEA’nin GA’ya kiyasla ¢oklu hasarlarin yerini ve boyutunu
tespit etmede daha hizli ve dogru sonuglar verdigini gostermektedir. DE algoritmasi,
diizlem kafes yapisinda %0 hata oran1 ile GA'ya kiyasla %36.83 hata orani1 elde edilmesini
saglamistir. Sonug olarak, DE ve kuvvet yontemi kombinasyonu, bu alanda énemli bir
katki sunmaktadir.

Yapisal hasar tespitinde kullanilan bir diger algoritma, Rao vd. (2011) tarafindan
tanitilan Ogretim-Ogrenme Tabanli Optimizasyon (TLBO) algoritmasidir. Yapisal hasar
tespitindeki calismalar1 agagidaki gibidir.

Du vd. (2018) calismalarinda, 2D yapilarin hasar tespiti i¢in yeni bir yontem
onermektedir. Yontem, tam olmayan 6lglimler kullanilarak yapilan model giincellemesi
ve gelistirilmis TLBO uygulanmaktadir. Onerilen yontem, yapisal ¢ercevelerin titresim
verileri tabanli objektif fonksiyon kullanmaktadir. Calismada, yalnizca bes adet tamam
olmayan mod kullanilarak hasarin yerini ve siddetini tahmin etmek igin yapilan
simiilasyon sonuglar1 sunulmustur. Elde edilen sonuglar, yontemin, giiriiltii varliginda
bile (6lciilen verilerde %4'liik giiriiltii) yapisal hasar tespitinde dogru sonuglar tirettigini
gOstermistir. Ayrica, yontemin geleneksel optimizasyon algoritmalarina (6rnegin, PSO,
GA, HS, ABC) kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar iirettigi ve hesaplama maliyetini
diislirdligli vurgulanmastir.
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Bir bagka ¢alismada Barman vd. (2021), kirisler, uzay ¢erceveleri ve plakalar gibi
yapilarin yapisal saglik izleme ic¢in kullanilabilen, Bayes veri kaynastirmasini TLBO
algoritmasi ile birlestiren yeni bir yontem sunuyor. Yontem, yapisal hasarin yerini ve
siddetini belirlemek i¢in, dogal frekanslar ve mod sekilleri gibi titresim parametrelerini
kullanan bir dizi hasar indeksinden faydalaniyor. Bu hasar indeksleri arasinda DIMSE,
FRFSEDR, FSEDR ve RFBDI bulunuyor. Daha sonra, Bayes veri kaynastirmasi,
yapidaki olas1 hasarli elemanlar1 belirlemek i¢in bu hasar indekslerine uygulaniyor.
Onerilen yaklasim, yapisal optimizasyon algoritmasmin islem siiresini azaltarak,
yapidaki olas1 hasarli eleman sayisin1 6nemli dl¢lide azaltiyor. Bu algoritma, giiriiltiilii
ortamlarda da umut vadeden performans gosteriyor. Onerilen yontemin, kiris, uzay
cercevesi ve plaka yapilar iizerinde test edildigini gosteriyor. Ayrica, yontemin ¢esitli
hasar senaryolarina, giirliltiiye kars1 dayanikliligima ve sensor yerlesimi degiskenligine
kars1 hassasiyetine iligkin sonuglar da sunuluyor. Sonuglar, yontemin yapisal hasar1 dogru
bir sekilde tespit edebildigini ve geleneksel tek asamali optimizasyon yontemlerinden
daha verimli oldugunu gosteriyor.

Literatiirde, yapisal hasar tespiti probleminde, yukarida bahsedilen caligmalar
disinda daha pek ¢ok farkli algoritmalarin kullanildigi ¢alismalar da yer almaktadir. Farkli
algoritmalarin yapisal hasar tespiti lizerindeki performanslarini degerlendiren caligsmalar
asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Kaveh ve Maniat (2014) yapilarin hasar tespiti igin yeni bir Sarjli Sistem Arama
algoritmas1 (CSS) wuygulamistir. Calismada, yapisal elemanlarin hasar gdrmesi
durumunda, yapinin davraniginin degistigi ve bu degisikliklerin hasarin yerini ve siddetini
belirlemek ic¢in kullanilabilecegi vurgulanmaktadir. Giriiltiiniin  6l¢iilen veriler
tizerindeki etkisini azaltmak icin ceza yaklasimi uygulanmistir. Kiris, ¢cergeve ve koprii
modelleri lizerinde yapilan sayisal analizler sonuglart sunulmustur. Elde edilen sonuglar,
CSS'nin, hem giirtiltiilii hem de giiriiltiisiiz veriler kullanilarak yapilan simiilasyonlarda,

yapisal hasarlar1 yerini ve siddetini dogru bir sekilde belirleyebildigini gostermistir.

Majumdar vd. (2014) ¢alismalarinda, mod testleri ile belirlenen titresim verileri
ile analitik model tarafindan hesaplanan veriler arasindaki farkin en aza indirilmesini
amaglayan ters bir problem olusturulmus ve bu problem, siirekli karinca kolonisi
optimizasyonu (ACO) algoritmasit kullanilarak ¢o6ziilmistiir. Hasar, rijitlik azaltma
faktorii olarak formiile edilmistir. Calisma, gelistirilen kodun genis bir ¢esitlilikteki ters
tanimlama problemlerini ¢6zme potansiyelini gostermistir.

Li ve Lu (2015) c¢alismasinda, Coklu-Siirii Meyve Sinekleri Optimizasyon
Algoritmast (MFOA) kullanarak yapisal hasar tespit etmeyi amaclamaktadir. Calismada,
hasarin sadece eleman rijitligini azaltmasi sonucu ortaya ¢iktig1 varsayillmistir. Hasarli ve
saglam durumdaki yapinin dogal frekanslarindaki ve mod sekillerindeki farkliliklar,
hedef fonksiyonu olusturmak i¢in kullanilmis ve bu yontemle bir hasar tespit problemi
bir optimizasyon problemine doniistiiriilmiistiir. MFOA'min verimliligi ve dogrulugu ii¢
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farkli yapr kullanilarak gosterilmistir. Sayisal sonuglar, MFOA'mn, orijinal Meyve
Sinekleri Optimizasyon Algoritmasindan (FOA) daha iyi bir kapasiteye sahip oldugunu
gostermistir. Bu ¢alisma, altyapi hasar tespit etmek icin yeni bir siirli zeka algoritmasi
sunmaktadir. Bu yontem, altyapmnin ger¢ek hasar bilgilerini uygulamaya koymay1
amaclamaktadir. Altyapinin hasar yerini ve siddetini belirlemek i¢in dogal frekanslardaki
degisikliklerin ve dogal frekans vektor teminat kriterinin (NFVAC) kullanildig1 bir hedef
fonksiyon sunulmaktadir. Fonksiyonu en kii¢iik degere indirmek i¢in, SSA kullanilmustir.
Onerilen ydntemin verimliligi, iic deneysel 6rnek kullanilarak dogrulanmustir.

Nhamagea vd. (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada, yapisal hasar tespiti i¢in
yeni bir hibrit stokastik/deterministik Pincus-Nelder-Mead optimizasyon algoritmasi (P-
NMA) sunmaktadir. Onerilen algoritma, titresim tabanli hasar tespiti problemini ¢zmek
icin gelistirilmistir. Algoritmanin en 6nemli 6zelligi, Pincus formiiliiniin 6rnekleme
alanini hasarli elemanlarin maksimum sayisini kisitlayarak azaltmasidir. Bu degisiklikle,
hasarli elemanlarin maksimum sayisin1 belirleyen yeni bir parametre (npmax)
tanmitilmistir. Bu parametre, tasarimci tarafindan segilmektedir. Degisikligin amaci, P-
NMA algoritmasinin yakinsama hizini artirmak ve hesaplama maliyetini diisiirmektir.
Literatiirden segilen bir dizi sayisal rnek iizerinde ¢alismalar yapilmistir. Onerilen
iyilestirilmis optimizasyon algoritmasinin (IP-NMA), orijinal P-NMA ve meta-sezgisel
uyum arama algoritmasina (HS) kiyasla daha 1yi performans gosterdigi kanitlanmistir.
IP-NMA daha dogru sonuglar iiretmis ve hesaplama maliyetini diistirmiistiir. Algoritma,
P-NMA'nin yakinsama hizini artiriyor ve hesaplama maliyetini disiiriiyor. Algoritmanin
orijinal P-NMA ve meta-sezgisel HS algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi
kanitlanmustir.

Nobahari vd. (2016) yapisal hasar tespiti i¢in Ekolokasyon Arama Algoritmasi
(ESA) kullanmiglardir. ESA, ekolokasyon yapan hayvanlarin yiyecek bulma
davraniglarindan esinlenerek gelistirilmistir ve hasarin siddetini optimizasyon degiskeni
olarak kullanir. Algoritma, rastgele secilen bir noktadan baslayarak, ¢cevredeki noktalarla
etkilesime girer ve fitness degerlerine gore hareket yoniinii belirler. Calismada, ESA
algoritmasi 31, 10 ve 47 elemanl yapisal sistemler iizerinde test edilmistir. Sonuglar,
ESA'nin hem giiriiltiisiiz hem de giiriiltiilii 6l¢timlerde dogru sonuglar verdigini ve diger
sezgisel algoritmalara (6rnegin GA, PSO) kiyasla daha etkili ve verimli oldugunu
gostermistir.

Nhamagea vd. (2016) caligmalarinda, altyap: hasar tespit siirecindeki hesaplama
maliyetini azaltmay1 hedefleyerek, hasar tespitini bir olasiliga dayali ¢ergeve ile ele
almiglardir. Bu amagla, altyap:1 cevabii degerlendirmek icin egitilmis vekil modeller
kullanilmis ve model parametrelerindeki belirsizlikleri yonetmek i¢in Monte Carlo
simiilasyonu uygulanmistir. Vekil model gelistirilip, hasar varlig1 olasiligi, olasilik
yogunluk fonksiyonuna dayali olarak hesaplanmistir. Ayrica, olasiliga dayali hasar tespiti
(PBDD) c¢ercevesi, meta-sezgisel optimizasyon algoritmalart ve vekil modellerin
birlesimiyle kurulmustur. Caligsma, {i¢ popiiler meta-modelleme teknigini (CFNN, LS-
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SVM, Kriging) kullanarak, her bir algoritmanin performansim1 degerlendirmistir.
Sonuglar, IGMM optimizasyon algoritmasi ile birlikte LS-SVM vekil modelinin, hasar
tahmininde daha dogru ve verimli oldugunu ortaya koymustur.

Mishra vd. (2019) calismalarinda, yapisal saglik izleme i¢in yeni bir Karinca
Aslant Optimizasyon algoritmasi (ALO) sunmaktadir. ALO, yapisal hasar tespiti i¢in
kullanilabilecek bir popiilasyon tabanli meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir.
Algoritma, bir yapidaki hasarin yerini ve siddetini belirlemek igin, titresim verilerini
kullanarak bir hedef fonksiyonu minimizasyonuna dayalidir. Calismada, farkli hasar
senaryolarii simiile etmek i¢in, bir kiris, diizlemsel ¢ergeve ve uzay ¢ergevesi modelleri
kullanilmistir.  Simiilasyon sonuglari, ALO'nun, diger meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarina (6rnegin, PSO, GA, HS, ABC) kiyasla daha iyi performans gosterdigini
kanitlamistir. Ozellikle ¢oklu hasar tespiti durumlarinda, ALO, daha dogru sonuglar
tiretmis ve hesaplama maliyetini diisiirmiistiir. Yontem, hem tekli hem de ¢oklu hasar
tespiti i¢in uygulanabilir bir yontem olarak sunulmaktadir.

Ghannadi ve Kourehli (2019) calismalarinda, Salp Siirii Algoritmast (SSA)
kullanarak ¢ok katli kesme cercevelerdeki hasar tespiti yapilmustir. ilk olarak, yapmnin
sonlu eleman modeli (FEM) kullanilarak giincellenmesi saglanmis, ardindan hasarin yeri
ve siddeti SSA ile belirlenmistir. Ug farkli deneysel drnekle yontemin verimliligi test
edilmistir: ti¢ katl, bes katli ve sekiz katli kesme g¢ercevelerdeki tekil ve ¢oklu hasar
durumlari. Sonuglar, SSA'nin ¢ok katli ¢cercevelerde hasarin yerini ve siddetini dogru ve
verimli bir sekilde belirledigini gostermistir. Ayrica, SSA'nin, pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk sagladig:
bulunmustur.

Ghannadi ve Kourehli (2019) bu c¢aligmada, yapisal hasar tespiti, modal giivence
kriteri esnekligi ve dogal frekanstan olugan bir terimden olusan bir hedef fonksiyonun en
aza indirilmesiyle gergeklestirilen bir optimizasyon algoritmasi olan Giive Alevi
Optimizasyonu (MFO) kullanilarak ele almislardir. Onerilen yéntemin performansini
gostermek i¢in, kiris ve cergece sistem olmak iizere iki sayisal 6rnek incelenmistir.
Ayrica, Los Alamos Ulusal Laboratuvari test yapisi da dogrulama amagcli kullanilmistir.
Hem deneysel hem de sayisal Ornekler icin yapinin mod ozellikleri ¢ikarmak igin
MATLAB yazilim1 kullanilmistir. Mod sekilleri ve dogal frekanslar sayisal 6rneklerde
giiriiltiiyle kirletilmistir. Ek olarak, bu ¢alismada, klasik optimizasyon algoritmalarindan
birini olan pargacik siirii optimizasyonu, MFO ile kiyaslanmistir. Kisacasi, sayisal ve
deneysel 6rneklerden elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin yapisal hasari tespit etmede
verimli oldugunu gostermistir.

Ghannadi vd. (2020), hasar tespiti problemini ¢ozmek igin, Gri Kurt
Optimizasyonu (GWO) ve Harris Sahin Optimizasyonu (HHO) algoritmalar
kullanilmistir. Bu algoritmanin baglica 6zellikleri; kiiclik sayida parametreye sahip
olmasi, kolay uygulanabilmesi, esnek ve Olceklenebilir olmasidir. HHO, en zeki
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kuslardan birini olan Harris Sahinin koordinasyonlu av stratejilerinden esinlenerek
gelistirilmistir. Onerilen yontemin performansi, bir 56 cubuklu kutup uzay ¢ergevesi
modeli iizerinde yapilan sayisal simiilasyonlar ile bir ¢elik cerceve iizerinde yapilan
deneysel caligmalar ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, GWO ve HHO'nun
kombinasyonunun, sistem esdeger indirgeme ve genisletme yontemi ile birlikte
kullanildiginda, yapilarin hasarlarinin yeri ve siddetinin belirlenmesi i¢in giivenilir bir
yaklasim sagladigini gostermistir.

Ghannadi ve Kourehli (2020), yapisal hasar tespitinde Coklu Evren
Optimizasyonu (MVO) algoritmasinin etkinligini incelemis ve Siniis Kosiniis
Algoritmasi (SCA) ve HHO gibi diger algoritmalarla karsilagtirmistir. Calismada, hasar
tespiti icin Modal Assurance Criterion (MAC) ve Modified Total Modal Assurance
Criterion (MTMAC) hedef fonksiyonlari kullanilmistir. MVO, bu hedef fonksiyonlartyla
birlikte yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglarken, 6zellikle MTMAC ile kombinasyonu,
diger algoritmalara gore en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir. Elde edilen sonuglar,
MVO’nun yapisal hasar tespitinde etkili bir yontem oldugunu ve miihendislik
uygulamalarinda daha giivenilir hasar tespiti sagladigini gostermektedir. Bu calisma,
MVO’nun gelecekteki aragtirmalara temel olusturacak yeni bir optimizasyon yaklagimini
sundugu i¢in literatiire dnemli bir katki saglamaktadir.

Kaveh vd. (2021), meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak yapisal
hasar tespiti igin yeni bir Sir Stratejisi (BS) sunulmustur. Sinir Stratejisi (BS),
optimizasyon islemi sirasinda saglikli yapisal elemanlarin etkilerini yavasca etkisiz hale
getirmektedir. Bu sayede, optimizasyon yontemi, geleneksel yontemlere gore daha iyi
optimum ¢oziime ulagmaktadir. Gelistirilen BS, algoritmalarin hem dogruluk hem de
yakinsama hizini artirmaktadir. Yontemin performansini degerlendirmek icin, yeni bir
hasara duyarli maliyet fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, yapisal titresim verilerine
dayanmaktadir. Fonksiyon, Karistk Coban Optimizasyon Algoritmasi (SSOA)
kullanilarak optimizasyon problemi ¢oziimii i¢in kullanilmistir. Calismada, cergeve, kiris
ve diizlemsel cergeve modelleri kullanilarak yapilan sayisal analizler sonuglar
sunulmustur. Elde edilen sonuglar, BS'nin, giriiltiili veriler dahil, farkli hasar
senaryolarinda, kullanilan optimizasyon algoritmalarinin (TLBO, GWO, MFO)
performansii artirdigini gostermistir. Calismada sunulan BS stratejisi, yapisal hasar
tespit problemlerini ¢ozmek icin kullanilabilen, genis 6l¢ekli yapilarda uygulanabilen
etkili bir yaklagim olarak sunulmaktadir.

Huang vd. (2021), yapilardaki hasari tespit etmek igin alt yapi yontemi ve
Gelistirilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi (LWOA)’n1 kullanarak yeni bir yontem
onermistir. Ik olarak, yapmin global modeli alt yapilara boliinerek analiz verimliligi
artirtlmistir. Ardindan, LWOA algoritmasi ile hasarin siddeti hesaplanmis ve Levy-fight
yontemi ile balina optimizasyonunun performansi iyilestirilmistir. Eleman goreli mod
gerinim enerjisi degisimine dayali bir hasar indeksiyle olusturulan hedef fonksiyonu,
yapisal hasari tespit etmekte kullamlmistir. Ug farkli drnek iizerinde yapilan sayisal
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simiilasyonlar, hasarli elemanlarin mod gerinim enerjisinin belirgin sekilde degistigini,
hasar tespiti verimliligini artiran bu yontemin dogru sonuglar sagladigini gostermektedir.
Elde edilen bulgular, yontemlerin farkli yapi tiirlerinde yiiksek dogrulukla hasar yerini ve
siddetini tespit edebilecegini kanitlamaktadir.

Mohebian vd. (2022), calismada Goriiniir Pargacik Serisi Arama Algoritmasi'nin
(VPSA) gelistirilmesi ve uygulanmasini ele almislardir. VPSA, yapisal hasar tespitinde
daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla gelistirilmistir. Calismada, VPSA'nin temel
prensipleri agiklanmakta ve algoritmanin nasil ¢alistigi detaylandirilmaktadir. Algoritma,
PSO ve goriiniirliikk grafigi analizi gibi teknikleri birlestirerek, hasar tespit siirecini
optimize etmektedir. Uygulanan yontem, yapisal dinamik verilerin analizine dayanmakta
ve bu verilerden elde edilen bilgileri kullanarak hasar yerini ve biyiikligiini
belirlemektedir. Calisma, cesitli simiilasyonlar ve deneysel verilerle desteklenmis olup,
VPSA'nin etkinligini gostermektedir. Sonuglar, VPSA'nin geleneksel yontemlere gore
daha yiiksek dogruluk oranlari ve daha hizli hesaplama siireleri sundugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, algoritmanin farkli yapisal sistemlerde uygulanabilirligi test
edilmis ve olumlu sonuclar elde edilmistir. VPSA'nin, miihendislik uygulamalarinda
kullanilabilirligi, gelecekteki arastirmalar i¢in yeni bir yol agmaktadir.

Chen vd. (2022) calismada, Sempanze Optimizasyon Algoritmasi (ChOA) ve
Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA\) birlestirilerek yapisal hasar tespiti i¢in yeni bir
hibrit algoritma olan Balina-Sempanze Optimizasyon Algoritmas: (W-ChOA)
onerilmistir. Algoritmanin hassasiyetini artirmak i¢in, ChOA'nin ilk popiilasyon baslatma
asamasinda Sobol dizisi kullanilmistir. Sobol dizisi, popiilasyonun ¢ézliim uzayini esit
olarak doldurmasini saglamaktadir. Calismada ayrica, ChOA algoritmasinin yerel arama
yetenegini gelistirmek icin, WOA ’nin kabarcik ag avlama mekanizmasi ve rastgele arama
mekanizmas1 ChOA'ya entegre edilmistir. Algoritmanin gecerliligi ve uygulanabilirligi,
iki kath bir yapisal ¢erceve ve basit destekli bir kirig modeli ile gosterilmistir. Simiilasyon
sonuglari, W-ChOA'nin, 6zellikle ¢oklu hasar tespiti durumlarinda, ChOA'ya kiyasla
onemli Olclide daha iyi performans gosterdigini gostermistir. W-ChOA, yanlis teshisleri
azaltmada ve hesaplama verimliligini artirmada iyi performans gostermis, bu nedenle
yapisal hasar tespiti i¢in tercih edilen bir segenektir.

Sarjamei vd. (2022), yapilarin hasar tespiti i¢in yeni bir ters optimizasyon
problemi ¢oziimii olarak Altin Hiz Optimizasyon (GRO) algoritmasi sunulmustur. Hasar
tespiti, mod sekilleri ve dogal frekanslar kombinasyonu ile tanimlanmistir. GRO, insan
diistinme ve karar verme giiciinden yararlanan yapay zeka tabanli bir sistemdir. GRO
algoritmas;y, MATLAB ortaminda programlanmistir. Algoritmanin gegerliligi ve
dogrulugu, 10, 25, 200, 272, ve 582 cubuklu kopriiler {izerinde yapilan simiilasyonlar
sonucu dogrulanmistir. Calismada, GRO ile MCSS, PSO ve TLBO algoritmalarinin
karsilagtirilmast yapilmig, GRO'nun kiiresel optimumu daha hizli ve dogru bir sekilde
buldugu sonucu c¢ikarilmigtir. GRO algoritmasi kullanilarak yapisal hasar tespiti hem
giivenilir hem de stabildir.
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Khanahmadi vd. (2023) insaat projelerinde yaygin olarak kullanilan 3D sandvig
panellerde hasar tespiti i¢in yeni bir yontem Onermektedir. Yontem, modal dinamik
verileri kullanarak hasarli bélgeleri tanimlamak amaciyla bir Diizensizlik Tespit indeksi
(IDI) gelistirmektedir. IDI, dalgacik analizi ile elde edilen yatay, dikey ve ¢apraz detay
katsayilarina dayanmaktadir. Calismanin amaci, hasar siddeti arttikga IDI degerlerinin de
artmast ve hasarli bolgelerin kolayca tespit edilmesidir. Literatiirde, 3D sandvig
panellerde hasar tespiti i¢in bu tiir bir indeksin kullanilmadigi belirtilmektedir. Sonuglar,
IDI'nin hasar yerlerini belirlemede etkili oldugunu ve hasar siddetinin artmasiyla birlikte
IDI degerlerinin yiikseldigini gostermektedir. Bu ¢alisma, yapisal saglik izleme alaninda
onemli bir katki saglamaktadir.

Li vd. (2024) barajlardaki hasar tespitini gelistirmek i¢in entegre bir veki model
destekli ve iyilestirilmis Termite Yasam Dongiisii Optimizazyon (TLCO) algoritmast
onermektedir. Yapisal hasar tanimlama (SDI) yontemleri, yapisal saglik izleme alaninda
kritik bir 6neme sahiptir. Onerilen yontem, maliyet etkin vekil modelleme teknikleri ve
giiclii kiiresel optimizasyon yeteneklerine sahip siirii zekas1 algoritmalarini birlestirerek,
hasar tespitinde yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamaktadir. Calismanin sonucunda,
onerilen yontemle geleneksel SDI yontemlerine gore hesaplama verimliliginin 100 kat
artirlldigini géstermektedir. Ayrica, farkli vekil modellerin dogrulugu ile SDI yonteminin
etkinligi arasinda dogrudan bir iliski olmadigi bulunmustur. Bu ¢alisma, biiyiik ol¢ekli
yapilar i¢in hasar tanimlama konusunda umut verici bir ara¢ sunmakta ve literatiirdeki
mevcut yontemlere dnemli bir katki saglamaktadir.

Farhadi vd. (2024) truss yapilarin hasar tespiti i¢in optimize edilmis grup veri
isleme (GMDH) vekil modeli ve meta-sezgisel algoritmalar kullanarak iki asamali bir
hasar tespit yaklasimi énermektedir. Ik asamada, hasar olasilif yiiksek bolgeler, kalinti
kuvvet vektorii (RFV) ile belirlenmektedir. Ikinci asamada ise, PSO, DE ve gelistirilmis
carpisan cisimler optimizasyonu (ECBO) gibi ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi
kullanilarak hasarin boyutu degerlendirilmektedir. Caligmanin amaci, biiyiik olgekli
yapilar i¢in hasar tespit siire¢lerinin hesaplama siiresini azaltmak ve dogrulugunu
artirmaktir. Sonuglar, 6nerilen PSO tabanli GMDH modelinin, geleneksel yontemlere
gore onemli 6l¢iide daha hizli ve dogru sonuglar sagladigini gdstermektedir. Bu ¢alisma,
yapisal saglik izleme alaninda 6nemli bir katki sunmaktadir.

D. Dinh-Cong ve T. Nguyen-Thoi (2024) yari rijit ¢ercevelerde hem yapisal
baglant1 hem de eleman hasarini ayni1 anda tanimlamak i¢in genisletilmis Frekans Tepkisi
Fonksiyonu (FRF) verilerini kullanan etkili bir model giincelleme yontemi 6nermektedir.
Yazarlar, hasar tanimlama siirecini optimize etmek i¢in Kaos Oyun Optimizasyonu
(CGO) algoritmasini benimsemislerdir. Calismanin amaci, eksik 6l¢iilen FRF verileri ile
hasar yerlerini ve siddetini dogru bir sekilde belirlemektir. Literatiirde, ¢cogu calisma
yalnizca eleman hasarina odaklanirken, bu ¢alisma hem baglant1 hem de eleman hasarini
ayn1 anda ele alarak 6nemli bir boslugu doldurmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yontemin
cesitli hasar senaryolarinda yiiksek dogruluk sagladigimi ve CGO algoritmasinin diger
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yeni gelistirilmis algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Bu bulgular, yar1 rijit ¢ergevelerin giivenligi ve dayanikliligi i¢in 6nemli bir katki
sunmaktadir.

Zhang vd. (2024), calismasinda, yapisal hasar tespitine yonelik yeni bir ters analiz
yaklagimi gelistirdiler. Onerilen yontem, cok hedefli pargacik siiriisii optimizasyonu
(MOPSO) ile 6grenme otomalarinin (LA) entegrasyonunu kullanarak, hasar senaryolarini
dogru bir sekilde tespit etmeyi amaglamaktadir. Calismanin amaci, yiiksek boyutlu ve cok
modlu hedef fonksiyonlar igeren optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yerel optimum
tuzaklarina diismeden, kii¢iik ama ¢esitli bir ¢oziim seti elde etmektir. Literatiirde, mevcut
yontemlerin ¢ogu tek hedefli optimizasyon tekniklerine dayanmakta ve bu da smirl
¢dziimler sunmaktadir. Onerilen yaklasim, hem sayisal simiilasyonlar hem de deneysel
verilerle dogrulanmig ve yiiksek dogrulukla hasar tespiti gerceklestirmistir. Sonuglar, bu
yontemlerin yapisal saglik izleme alaninda 6nemli bir katki sagladigini gostermektedir.

Hassani vd. (2024), calismalarinda, giiriiltiilii giris sinyallerinin yol agtig1
zorluklar nedeniyle yapisal saglik izleme sistemlerinin duyarliligina odaklanmaktadir.
Calisma, disaridan giiriiltii ve 6l¢iim hatalarmin yol agtigi aykiri degerlerin etkisini
azaltan yeni bir model gilincelleme tabanli optimizasyon algoritmasi Onermektedir.
Yontem, ilk olarak Olciilen verileri diizgiinlestirmek i¢in Gauss yumusatma teknigi
kullanir ve ardindan Johansen esbiitiinlesmesi, ham veri fiizyonu yapmak i¢in kullanilir.
Daha sonra, bu ¢aligsma, karsilikli bilgi kavramina dayanan bir optimizasyon algoritmasi
olan Gelistirilmis Siirlingen Arama Algoritmasini (IRSA) tanitir ve daha sonra hasar
indekslerini optimize etmek i¢in kullanilir. Sayisal ve deneysel caligmalar, IRSA'nin
diger mevcut optimizasyon algoritmalarina gére 6nemli 6lgiide daha hizli bir yakinsama
orani ve artan dogruluk sagladigin1 géstermektedir. Ayrica, onerilen metot, literatiirdeki
diger yontemlerle karsilastirilmistir ve listiin performans gostermistir. Bu metot, yapisal
saglik izleme alanindaki giiriiltiilii sinyallerle iligkili zorluklar1 gidermeye yonelik
kapsamli bir ¢6ziim sunmaktadir.

Makiabadi vd. (2024), hareketli yiikler altinda koprii yapilar igin hasar tespiti
amactyla, Gelistirilmis Simbiyotik Organizmalar Arama-Benzetilmis Tavlama (HESOS-
SA) algoritmasini birlestiren hibrit bir yontem sunmaktadir. Yontem, yapisal hasar tespit
etmek icin ii¢ farkli noktadan Olgiilen hareketli yiikler nedeniyle statik sapmalari
kullanmaktadir. Caligma ayrica, hasar tespiti i¢in yeni bir kriter olan "Sapma Etki Hatti
Gostergesi"ni (DILI) sunmaktadir. Onerilen yéntemin etkinligini degerlendirmek igin,
basit destekli bir kiris ve iki farkli boyutlarda diizlemsel kafes koprii olmak iizere ii¢
referans yapt kullanilmistir. Hesaplamali sonuglar, hem SOS hem de HESOS-SA
algoritmalarinin, giiriiltiisiiz veriler i¢in DILI kriterini kullanarak hem hasarin yerini hem
de siddetini dogru bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir. Giirtiltilii veriler i¢in
HESOS-SA algoritmasinin, SOS algoritmasina gére hasar tespitinde daha saglam bir
performans sergiledigi kanitlanmistir.
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Tran vd. (2024), kiris kopriilerdeki hasar tespiti i¢in Ortogonal Coziimleme (OD)
ile SSA birlestiren yeni bir yaklasim sunmaktadir. Ancak, yalnizca lider salp" kullanarak
en iyi ¢Oziimleri aramasindan dolayi, salp siiriisiiniin somiirme ve kesif yetenekleri
arasinda bir dengesizlik vardir. Makalede, OD'nin lider salp'in arama kabiliyetini artirmak
icin kullanilmasi 6nerilmektedir. OD, arama alanin1 daraltmada ve sonraki yinelemelerde
yiiksek kaliteli salp elemanlarin1 segmede dnemli bir rol oynar. Onerilen metot, 12
karsilastirma fonksiyonu ve Cua Rao Kopriisii ile ilgili bir dizi hasar senaryosu
kullanilarak test edilmistir. Sonuglar, OD kullanildiginda, tek bir hasar senaryosu i¢in
dogruluk sapma oraninin yalnizca %1,412 oldugunu ve SSA'da bu oran %2,224 oldugunu
gostermistir. Hasar géren eleman sayist arttikga, SSA'nin hasar géren elemanlari tespit
etmedeki hatasi %99,667'ye yiikselirken, OD kullanimiyla olusan hatalar %10'un altinda
kalmistir. Buna ek olarak, her iki senaryoda da hesaplama hiz1 yaklasik %40 oraninda
tyilestirilmistir.

Literatiir O6zetinde gorildiigii gibi, meta-sezgisel yontemler, yapisal hasar
tespitinde etkin ve giivenilir sonuglar sunarak miihendislik uygulamalarinda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Ancak, bu yontemlerin stokastik dogas1 nedeniyle, farkli algoritmalar
arasinda performans agisindan belirgin farkliliklar gézlemlenmektedir. Her bir meta-
sezgisel yontem, belirli bir problem i¢in optimize edilmis olsa da, yeni bir yontem
gelistirildiginde, bu yontemin performansi da degiskenlik gosterebilir. Bu durum, yapisal
hasar tespitinde kullanilan yontemlerin siirekli olarak gelistirilmesi ve optimize edilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Sonug olarak, her yeni yaklasim, mevcut yontemlerin
etkinligini artirma potansiyeline sahip olabilir, bu da arastirma ve uygulama alaninda
stirekli bir yenilik arayisini tesvik etmektedir.

2.2. EEFO'nun Cesitli Problemlerdeki Performansinin incelenmesi

Yapisal hasar tespitinde meta-sezgisel yoOntemlerin kullanilmasi oldukga
poplilerdir. Literatiirde bir¢cok ¢alisma yer alsa da, karmasik problemleri ¢c6zmek i¢in, her
zaman daha etkili ve daha hizli yontem arayisi olmaktadir. Bu anlamda, stirekli olarak
yeni yontemler ortaya ¢ikmaktadir. Tez ¢alismasinda 2024 yilinda Zhao vd. (2024)
tarafindan gelistirilmis topluluk tabanli yeni bir meta-sezgisel optimizasyon yontemin,
yapisal hasar tespiti lizerindeki etkinligi iizerinde durulacaktir. EEFO yeni tanitilmis
olmasimna ragmen bircok matematiksel problemde incelenmis ve algoritma farkli
problemleri ¢6zmek igin test edilmistir.

EEFO algoritmas: {izerine gerceklestirilen bazi calismalar asagida anlatilacak
olup, bu yenilik¢i optimizasyon ydnteminin, geleneksel meta-sezgisel algoritmalara
kiyasla daha hizli ve hassas sonuglar sundugunu ve 6zellikle ¢ok karmasik yapilarin hasar
tespiti gibi zorlu miihendislik problemlerinde daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Mohammed vd. (2024) bu calismasinda, karmasik miihendislik sorunlarimni
¢ozmek i¢in Kuantum Uzun Kisa Siireli Bellek (QLSTM) modeli ile Modifiye Elektrikli
Yilan Baligi Avlanma Optimizasyon (MEEFO) algoritmasini entegre eden yeni bir
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yaklagim sunulmustur. QLSTM, derin 6grenme modellerinde kullanilan, karmasik veri
dizilerini isleme konusunda etkili olan bir modeldir. Ancak, QLSTM modelinin
performansini etkileyen, parametrelerin optimal olarak belirlenmesi, zamana bagli ve NP-
problem niteligindedir. Bu sorunu ¢6zmek icin, geleneksel EEFO algoritmasi iizerinde
modifikasyonlar yapilarak, MEEFO algoritmas1 gelistirilmistir. MEEFO, geleneksel
EEFO'nun arama kapasitesini artirmak igin Ucgensel Mutasyon Operatdriinii
kullanmaktadir. Bu ¢alismanin en 6nemli katkisi, ingaat ve yap1 miithendisligi ile ilgili beg
farkli ger¢ek diinya veri kiimesi kullanarak, QLSTM modelinin performansini artirmak
icin MEEFO'nun kullanilmasin1 6nermesi ve bu modelin etkililigini gdstermesidir.
Sonuglar, MEEFO'nun QLSTM modelinin performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini
gostermistir. Calisma ayrica, QLSTM algoritmast ile ilgili literatlir taramasi da
sunulmustur. Bu tarama, QLSTM algoritmasinin, klasik LSTM modelinden farkli olarak
kuantum hesaplama prensiplerinden faydalanarak, veri isleme konusunda daha etkili
oldugunu gostermektedir. QLSTM modelinin, yapisal hasar tespiti, beton yapilarin
dayaniminin ongoriilmesi, ingaat yonetimi ve yol yapimlari gibi ¢esitli mithendislik
alanlarinda kullanilabilecegi vurgulanmaktadir.

Nourhan vd. (2024), Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyon (EEFO)
algoritmasi kullanilarak, sebekeye bagh fotovoltaik (PV) santrallerinin diisiik voltajda
kalabilme (LVRT) kapasitesinin nasil iyilestirilebilecegi arastirilmigtir. Caligmada, PV
dizilerinin, DC-DC boost dontistiiriicti, DC baglant1 kapasitorii, sebeke baglantisi invertor
ve ii¢ fazli adim-yukar: trafo araciligiyla sebekeye baglandigr bir sistem kullanilmistir.
DC-DC boost doniistiiriicii devresi, artimli iletkenlik yontemi kullanilarak, maksimum
giic noktasi izleme (MPPT) islemi i¢in tasarlanmistir. Sebekeye baglanti invertor devresi,
DC baglant1 voltajin1 ve PCC'deki terminal voltajini diizenlemek i¢in kademeli kontrol
dongiisii kullanmaktadir. EEFO algoritmasina dayali, oransal-integral (PI) kontroldr,
elektronik devrelerin giiciinii diizenlemek i¢in kullanilmistir. EEFO'nun, genetik ve
parcacik siirlisii optimizasyon algoritmalarindan daha etkili bir kontrol stratejisi sundugu
da calismada gosterilmistir. Calismada, sistemin simetrik ve asimetrik arizalara ve kalici
arizalar nedeniyle basarisiz devre kesici yeniden baglantilarina maruz birakilarak
incelenmigtir. Sonu¢ olarak, EEFO tabanli PI kontrol sisteminin, PV sisteminin
kararliligimi  ve  giivenilirligini  artirdigt ve LVRT kapasitesini 1yilestirdigi
gozlemlenmistir.

Maurya vd. (2024) ¢alismalarinda, dagitik enerji kaynaklarinin (DG) optimal
yerlestirilmesi ve sebeke yeniden yapilandirilmasi i¢in Elektrik Yilan Baligi Avlanma
Optimizasyon (EEFO) algoritmasin1 sunmustur. Calismada, EEFO algoritmasi, enerji
faktorlinti kullanarak kesif ve somiirme agamalarin1 dengeleyerek optimizasyon siirecini
basitlestirir. Algoritmanin etkinligi, 33-node ve 84-node radyal dagitim sebekelerinde
(RDN) farkli DG gii¢ faktorii senaryolar1 altinda test edilmistir. Sonuglar, DG'lerin
optimal yerlestirilmesi ve sebeke yeniden yapilandirilmasi ile voltaj sapmasi, aktif giic
kaybr ve reaktif gii¢ kaybinin onemli 6lgiide azaldigini gostermistir. Ayrica, EEFO
algoritmasi, Zebra Optimizasyon, Balina Optimizasyon ve Giive Alevi Optimizasyon
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algoritmalariyla karsilastirildiginda, DG yerlestirme ve sebeke yeniden yapilandirma
konusunda daha etkili ve verimli bulunmustur.

Bu tez caligmasi, yapisal hasar tespitinde Elektrikli Yilan Baligi Avlanma
Optimizasyonu (EEFO) algoritmasinin uygulanmasini incelemektedir. Literatiirde,
EEFO'nun yapisal hasar tespitinde kullanilmadig1 gériilmektedir. Bu ¢alisma, bu yenilik¢i
algoritmanin farkli bir alanda test edilmesi agisindan onemli bir katki sunmaktadir.
Yapisal hasar tespitinde, mevcut optimizasyon yontemleri genellikle giiriiltiiye kars1
dayaniklilik, dogruluk ve hesaplama maliyeti gibi kriterler lizerinden degerlendirilmistir.
EEFO, meta-sezgisel yontemler arasinda yer alarak, daha hizli ve etkili sonuglar sunma
potansiyeline sahiptir.

2.3. Literatiirdeki Egilimler ve Ozgiinliik Degerlendirmesi

Kaynak taramasi, yapisal hasar tespitinde meta-sezgisel yontemlerin kullanimi ve
Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyonu (EEFO) algoritmasinin g¢esitli
problemlerdeki performansi olmak iizere iki ana baslk altinda incelenmistir. Ilk baslikta,
yapisal hasar tespitinin glivenlik, siirdiiriilebilirlik ve maliyet etkinligi agisindan 6nemi
vurgulanmakta; optimizasyon yontemlerinin, hasar parametrelerini dogru bir sekilde
belirlemek i¢in nasil kullanildigs agiklanmaktadir. Ikinci baslikta ise, EEFO
algoritmasinin, geleneksel optimizasyon yontemlerine gore daha hizli ve etkili sonuglar
sundugu, karmasik miihendislik problemlerinde sagladigi avantajlar ve literatiirdeki diger
yontemlerle karsilagtirmalar1 ele alinmaktadir. Bu iki baglik, yapisal hasar tespitinde
yenilik¢i ve etkili ¢oziimler arayisinin 6nemini ortaya koymakta ve EEFO'nun bu
alandaki potansiyelini vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, EEFO'nun yapisal hasar tespitindeki
etkinligini ortaya koyarak, miihendislik ve insaat sektorlerinde giivenlik ve
stirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli bir yenilik saglayacaktir. Sonu¢ olarak, bu tez
caligmasi, yapisal hasar tespitinde EEFO'nun uygulanabilirligini degerlendirerek,
literatiire yeni bir bakis acis1 kazandirmay1 hedeflemektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Tezin bu kisminda, yapisal hasar tespiti siirecinde model tabanli analiz ve
optimizasyon ydntemi detayl bir sekilde agiklanmaktadir. Ilk olarak, yapmin dinamik
davraniglarinit temsil etmek igin 6zdeger ve Ozvektor problemleri ¢oziilerek dogal
frekanslar ve mod sekillerin nasil elde edilecegi anlatilmaktadir. Calismada, belirli bir
ornek yap1 modeli tizerinden yapilan analizler, kullanilan matematiksel formiilasyonlarla
aciklanacak, modelin MATLAB ortaminda nasil simiile edildigi ve c¢oziimlendigi
ayrintilarryla anlatilacaktir. Ikinci olarak, yapisal hasarin tespiti icin optimizasyon
probleminin nasil olusturuldugu, modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in hangi hata
fonksiyonlarimin kullanildigi detayli bir sekilde agiklanacaktir. Son olarak yapisal hasarin
tespiti i¢in kullanilan optimizasyon yontemi olan Elektrikli Yilan Baligi Avlanma
Optimizasyonu (EEFO) algoritmasi detaylandirilacaktir. Bu {i¢ ana asama, bu ¢aligmanin
hedeflerine ulagsmasini saglayacak temel araclar1 sunmaktadir.

3.1. Model Tabanh Yapisal Analiz
3.1.1. Teori

Titresim denklemi bir sistemin zamanla degisen hareketini tanimlayan bir
diferansiyel denklemdir. Bu ylizden 6zdeger 6zvektor problemine benzetilerek yapinin
hareketi incelenebilir. Titresim denklemi, sistemin kiitlesi, soniimleme, rijitlik ve dis
kuvvetler faktorleri dikkate alarak yazilabilir. Bu ¢alismada problemi basitlestirmek adina
denklem (3.1)’de ifade edildigi gibi sonlimsiiz serbest titresim denklemi kullanilmaktadir.

mi+kx =0 (3.1)

Denklem (3.1), ikinci dereceden homojen diferansiyel denklem oldugu igin
denklemin analitik ¢éziimii denklem (3.2)’de yer almaktadir. Tipik olarak harmonik
hareketi ifade eden denklem, ayni zamanda titresim denkleminin deplasman
fonksiyonudur. Burada X genlik, w agisal frekans, ¢ sapma agisini ifade etmektedir. Bu
fonksiyonun iki kere tiirevi alindiginda denklem (3.2)’deki gibi ivmesi elde edilir.

x=X-sin(wt+ ¢); &=-X-w?sin(wt + ¢) (3.2)

Buradaki x ve X degerleri denklem (3.1)’de yerine yazilip, ortak paranteze
alindiginda asagidaki denklem elde edilmektedir.

—m- X -w?sin(wt + @) + k- Xsin(wt +¢) =0 (3.3)

Denklem (3.3)’deki sin(wt + ¢) ifadesi ortak paranteze alindiginda denklem
(3.4)’deki forma dontigmektedir.

(k—m-w?) Xsin(wt+¢) =0 (3.4)
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Denklem (3.4)’teki X - sin(wt + ¢) ifadesi, sifir olmasi s6z konusu olamaz. Bu
nedenle, denklem (3.5)’teki gibi asagidaki terimler sifira esit olmalidir.

k—-m-w?)-X=0 (3.5)

Denklem (3.5) tek serbestlik derecesine sahip bir sistemin titresim denklemidir.
Birden fazla serbestlik derecesine sahip sistemlerin titresim denklemleri denklem
(3.6)’daki gibi lineer denklem sistemine doniismektedir.

([K] = [M] - @®)X = 0 (3.6)

Denklem (3.6)’da yer alan [K] ve [M] sistemin rijitlik matrisi ve sistemin kiitle

matrisidir. Ozdeger 6zvektdr denklemine gecis yapmak i¢in denklem (3.6)’daki X ifadesi

parantez i¢ine dagitilir ve [M] ifadesi karsi tarafa gecerek denklemin son hali denklem
(3.7)’deki gibi olmaktadir.

M7 [K]- X = w? X (3.7)

Kiitle matrisinin tersiyle rijitlik matrisinin ¢arpimina [A] matrisi dersek ([A] =
[M]~1 - [K]), Frekans degerinin karesine de A (lamda) dersek (w? = 1), ve bu ifadeler
denklem (3.6)’da yerine yazilirsa denklem (3.8) elde edilir.

([A]-[12)-X =0 (3.8)

Burada [I] ifadesi [M]~? ile [M] ifadelerinin ¢arpimin sonucu olan birim matristir.
Denklem (3.8), yukaridaki hali ile bir 6zdeger 6zvektdr problemine doniismiistiir.

Denklem (3.8)’in ¢oziimiinden elde edilen X vel sirastyla ozvektor ve 6zdegeri ifade
etmektedir.

Yapi analizinde 6zvektorler mod sekillerini, 6zdegerler frekans degerlerini ifade
eder. Yapida olusan hasar yapinin frekans ve mod sekilleri gibi modal parametrelerini
degistirir. Degisen bu modal parametreler ise denklem (3.6) goriildiigii gibi sadece yapinin
degismesi, ikinci segenek ise kiitle matrisini degistirmektir. Bu matrislerden birinin
degismesi yapiy1 hasarli gosterecek, yapinin frekans ve mod sekilleri de buna bagh olarak
degisecektir. Bu ¢alismada hasar elastisite modiiliiniin azaltilmasiyla simiile edilmektedir.
0 ile 1 araliginda bir degerle, saglam elemanin elastisite modiilii ¢arpilarak, elemanin
hasarli olmas1 saglamr. Ozdeger 6zvektdr problemi MATLAB programindaki ‘eig’
komutuyla ¢oziilmektedir. Kafes sistem Ozelliklerinin programlamasi sonraki boliimde
(Boliim 3.1.2.) yapilmaktadir.
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3.1.2. Yapisal hasar tespitinde kullanilan test 6rneginin MATLAB dilinde
programlanmasi

Bu bolimde, yapisal hasar tespiti i¢in gelistirilen MATLAB kodunun nasil
olusturuldugu ve bir modelin programa nasil uyarlandig1 agiklanmaktadir. Bunun daha
iyi anlagilmasi i¢in 7 elemandan ve 5 diiglimden olusan bir kafes sistemi 6rnegi lizerinden
aciklamalar yapilacaktir. Test 6rnegi olarak kullanilacak bu kafes modelinin sistem
Ozellikleri matematiksel ifadelere donistiiriilerek, hasar tespiti icin MATLAB
programina hazir hale getirilir.

Programin temel olarak {i¢ ana asamas1 vardir. Ik asama, girdilerin tanimlanmasi
ve serbestlik derecelerinin belirlenmesini igerir. Ikinci asama, rijitlik ve Kkiitle
matrislerinin olusturulmasidir. Son olarak; 6zdeger 6zvektdr probleminin ¢oziilerek
sistemin frekans ve mod sekillerinin elde edilir.

3.1.3. Test Ornegindeki Diigiim Noktalarinin Serbestliklerinin Belirlenmesi

Bu ilk asamada, yapisal hasar tespitinde kullanilan sonlu elemanlar yontemini
(FEM) kullanarak kafes sisteminin modellenmesinde diigiim noktalar1 ve reaksiyon
kuvvetlerinin numaralandirilmasi ile serbestlik derecelerinin belirlenmesi agagidaki sekil
3.1.’de agiklanmaktadir.

2 6

a) | b) L | 4L) :

()]

N R

Im Im

Sekil 3.1. Ornek sistemin sonlu elemanlar modeli; a) kafes sistemin eleman, diigiim
noktalar1 ve reaksiyon kuvvet numaralandirilmasi; b) serbestlik derecelerinin gosterimi

Sekil 3.1 (a), kafes sisteminin eleman, diigiim noktalar1 ve reaksiyon kuvvet
numaralandirilmasii gosterirken, (b) sekli ise bu sistemin her diiglim noktasinda yatay
(X) ve diisey (Y) yonlerindeki serbestlik derecelerinin nasil gosterildigini agiklamaktadir.
Bu gosterim, MATLAB ortaminda kafes sisteminin modelinin kurulmasi ve daha sonra
hasar tespiti i¢in optimizasyon isleminin yapilmasi i¢in gereklidir.

MATLABta kullanilan bu test 6rnegi i¢in hazirlanmasi gereken girdilere ihtiyag
vardir. Bunlar asagidaki gibi sirasiyla yazilmistir. Tiim elemanlarin elastisite modiilii ve
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kesit alanlar1 sirasiyla 1kN/m? ve 1 m?olarak segilmistir. Son diizenlemelerle birlikte,
asagida hazirlanmis olan veriler MATLAB koduna eklenir.

° Elemanlarin baslangi¢ noktalart M1=[1,1,2,2,3,3,4]

° Elemanlarin bitis noktalar1 M2=[2,3,4,3,4,5,5,]

° Diigiimlerin x koordinatlar1 X=[0,0.5,1,1.5,2]

° Diigiimlerin y koordinatlar1 Y=[0,1,0,1,0]

° Reaksiyon kuvvetlerinin diigiim noktalar1 RJ=[1,1,5,5]

. Reaksiyon kuvvetlerinin yonleri (X:0,Y:1) RD=[0,1,0,1]
° Diigiimlere etki eden kiitleler Mass=[10,10,10,10,10]

Yukarida belirtildigi sekilde girdiler tanimlandiktan sonra sistemin serbestlik
derecesini saklamak i¢cin DOF matrisi olusturulur (denklem (3.9)). Denklem (3.9)’da yer
alan DOF sistemin serbestlik derecesini ifade etmektedir. DOF matrisindeki degerler her
bir diiglim noktasinin x ve y yoniindeki serbestliklerini gosterir (1.siitun x, 2. Siitun y).
Eger diigiimde serbestlik tanimlanmamigsa (mesnet bulunuyorsa) DOF matrisinde o
serbestlik derecesine 0 atanir.

0 0
i 2|
DOF =3 4| (3.9)
5 6J
0 0

DOF matrisinin belirlenmesinden sonra her bir serbestlik derecesine atanan
kiitleleri tanimlayan kiitle matrisi (Massmatrix) denklem (3.10)’deki gibi olusturulur.
SAP2000'de "joint mass" (diiglim kiitlesi), her diiglim noktasindaki kiitleyi ifade eder ve
yapilarin dinamik analizlerinde kritik 6neme sahiptir. Kafes sistemlerde, diigiim kiitlesi
yapinin titresim modlarini, dogal frekanslarini1 ve dinamik yanitin1 belirlemede kullanilir.
Ayrica, dig etkiler (deprem, riizgar vb.) altinda yapinin nasil hareket edecegini ve bu
yiiklerin nasil dagildigini etkiler. Yapinin toplam kiitlesi, diigiim noktalarinda toplanmis
gibi kabul edilerek dinamik analizlerde dikkate alinir. Diigiim kiitlesinin dogru bir sekilde
atanmast, sistemin genel davranisinin dogru bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in gereklidir.

10 0 0 0 0 07

0 10 0 0 O O

.. |0 0 10 0 O O
Massmatrix = O 0 0 10 0 0 (3.10)

0 0 O 0 10 O

L0 0 0 0 0 10

DOF ve Massmatrix olusturulduktan sonra her bir elemanin hasar oranini
belirten ‘hasar’ vektorii tanimlanir. ‘hasar’ hasarli sayilacak elemanlarin elastisite
modiiliinii hasar oraninda azaltilarak saklanmaktadir. Massmatrix daha sonra bolim
3.1.5.°de frekans ve mod sekillerinin bulunmasi sirasinda kullanilmaktadir.
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3.1.4. Yap1 Elemanlarinin Kiitle ve Rijitlik Matrislerinin Olusturulmasi

Bu asamada, kafes sisteminin rijitlik ve kiitle matrislerinin olusturulmasi detayl
olarak agiklanmaktadir. Bu islem, her bir elemanin 6zelliklerini (elastisite modiilii, kesit
alan1 ve boyu) kullanarak lokal rijitlik matrislerinin hesaplanmasi ve daha sonra, bu lokal
matrislerin doniisiim matrisleri araciligiyla global rijitlik matrisine doniistiiriiliir. Bu
doniisiim, her elemanin koordinat sistemindeki yoniinii dikkate alarak yapilir. Elde edilen
global rijitlik ve kiitle matrisleri, daha sonra 6zdeger problemi ¢oziilerek yapisal hasar
tespiti optimizasyonu i¢in kullanilir.

Bu asamada ilk olarak her eleman igin lokal rijitlik matrisleri (kl) denklem
(3.11)’deki gibi olusturulur.

EA/L _ EA/L
_EA/L EA/L

Denklem (3.11)’de yer E, A ve L sirastyla, elemanin elastisite modiiliinii, alanini

kl = (3.11)

ve uzunlugunu ifade etmektedir. Elemanlarin lokal rijitlik matrisleri tanimlandiktan
sonra, donlislim matrisleri olusturulur.

_J[c s 0 O
e=[g 5 o o (3.12)

Burada c ve s ifadeleri sirasiyla elemanin +x ekseniyle yaptigi acinin kosiniis ve
siniis degerleridir. Elemanlarin lokal rijitlik ve doniisiim matrisleri olustuktan sonra
denklem (3.13)’deki ifadeye gore elemanlarin asagidaki formiille lokal rijitlik matrisi
global rijitlik matrisine doniistiiriliir.

kg =tl xklxt (3.13)

Elemanlarin global rijitlik matrislerini olusturulduktan sonra eleman uglarindaki
serbestlik derecelerine gore global rijitlik matrislerindeki degerler sistem rijitlik matrisine
(Ksys) aktarilir. Daha 6nce olusturulan DOF matrisi sistem rijitlik matrisinde hangi
adrese gidecegini belirler.

1 1.3578 0 —-0.1789 0.3578 -1 0
0 14311 0.3578 —0.7155 0 0
Ksys = —-0.1789 0.3578 2.3578 0 —-0.1789 —-0.3578 (3.14)
0.3578 —0.7155 0 14311 -0.3578 —0.7155
-1 0 —-0.1789 —-0.3578 1.2683 0.1789
0 0 —-0.3578 —0.7155 0.1789 1.0733 -
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Denklem (3.14)’de ifade edilen Ksys matrisi, kafes sisteminin global rijitlik
matrisidir. Bu matris, sistemin yiik altindaki deformasyonunu belirler ve boliim 3.1.5°de
dogal frekans ve mod sekillerini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

3.1.5. Modelin Frekans ve Mod Sekillerinin Elde Edilmesi

Bu son asamada, onceden olusturulmus global rijitlik ve kiitle matrislerini
kullanarak, kafes sisteminin dogal frekanslarin1 ve mod sekillerini belirleme yontemini
aciklamaktadir. Bu frekanslar ve mod sekilleri, yapisal hasar tespit isleminde temel
girdiler olarak kullanilir. Bu boliimde, hesaplama sonuglarinin nasil yorumlanacagi ve
daha sonraki yapisal hasar tespit siirecinde nasil kullanilacagi detayli olarak a¢iklanmustir.

1 0.1318 0 —0.0179 0.0358 -0.1 0
0 0.1431 0.0358 —0.0716 0 0
A= —0.0179  0.0358 0.2358 0 —0.0179 —-0.0358 (3.15)
0.0358 —0.0716 0 0.1431 —-0.0358 -0.0716 '
-0.1 0 —0.0179 -0.0358 0.1268 0.0179
0 0 —0.0358 -0.0716 0.0719 0.1073 -

Bolim 3.1.1. denklem (3.8)’de yer alan A matrisi bu bolimde denklem (3.15)’de
gosterilmektedir. A matrisini MATLAB’taki ‘eig’ komutuyla kullanarak, x,, (modelin
gercek mod sekilleri) ve lamda degerleri bulunmustur. ‘w? = A’ bu esitlige gore lamda
degerinin karekokii alindiginda, wy, (modelin gercek frekansi) bulunur. Hasar verilmemis

modelin Ol¢iilmiis frekans degeri denklem (3.16)’da, Ol¢lilmiis mod sekilleri denklem
(3.17)’de ifade edilmektedir.

10,028577 0 0 0 0 0
0 0.1830 0 0 0 0
0 0 0.3231 0 0 0
Wy, = 0 0 0 0.4419 0 0 rad/sec  (3.16)
0 0 0 0 0.5089 0
0 0 0 0 0 0.5277
1 0.5345 0.4254 0.0930 0.5298 —0.0340 0.4928
—0.2937 0.2822 -0.6437 0,4893 0.2907 —0.3097
Y = 0.0526 0.1070 0.3505 —0.1262 09202 —-0.0165 (.17)
m - 1-0.4736 0.4857 -—-0.1728 —-0.4197 -0.0108 0.5776 '
0.4330 0.5897 -0.0954 —0.4427 -0.1266 —0.4935
[—0.4620 0.3797 0.6444 0,3028 —0.2269 —0.2896/

Bu boliimde, 3.1.3 ve 3.1.4 bdliimlerinde olusturulan global rijitlik ve kiitle

matrisleri kullanilarak, MATLAB’in ‘eig’ fonksiyonu vasitasiyla 6zdeger ve 6zvektor
analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen 6zdegerler, sistemin dogal frekanslarinin karesi (o?
= )) oldugundan, karekok islemi uygulanarak dogal frekanslar belirlenmistir. Ozvektor
matrisi ise, her bir dogal frekans igin karsilik gelen mod sekillerini temsil etmektedir. Bu
parametreler, sonraki bdliimlerde uygulanacak olan hasar tespit algoritmalarinin girdi
verilerini olugturmakta ve bu algoritmalarin performansini1 dogrudan etkilemektedir.
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3.2. Yapisal Hasar Tespiti Icin Olusturulan Optimizasyon Probleminin
Matematiksel Modeli

Yapisal hasar tespitinin optimizasyon problemi, olusturulan sayisal modelin
frekans ve mod sekilleri ile gergek modelin frekans ve mod sekilleri arasindaki farki
Mminimize etmek amaciyla tasarlanmistir. Bu amagla kullanilan matematiksel model,

denklem (3.1)’deki gibi ifade edilir.

min f(@) = ) (1 = MAC(¢]", ¢)) + ER(w]", f) (3.18)
i=1

Denklem (3.18), yapisal hasar tespitinin optimizasyon problemi i¢in kullanilan
amag fonksiyonunu tanimlar (Zhen Chen, 2022). ;™ ve w{" sirasiyla i numarali 6l¢iilmiis
mod seklini ve i numaral 6l¢iilmiis frekansi temsil ederken, ¢f ve wj sirastyla i numarali
hesaplanmis mod seklini ve i numarali hesaplanmis frekansi ifade eder. s, mod sekli
sayisint belirtmektedir. Denklem (3.18)’de ifade edildigi gibi MAC ve ER olmak {izere iki
ayr1 fonksiyon yer almaktadir. Bu fonksiyonlar, simiilasyonda olusturulan modelin ger¢ek
modele ne kadar yakin oldugunu belirtmek i¢in kullanilir.

_ M) il
|0 97| (@) 95|

Denklem (3.19)’de ifade edilen Modal Giivence Kriteri MAC (¢[", ¢f), iki farkli
mod seklinin benzerligini karsilastirir. Karsilastirilan mod  sekilleri  (vektorlerin

MAC(oi", ¢7)

(3.19)

dogrultulart) birbirine benziyorsa sonug 1’e yakin olur. Mod sekilleri arasindaki benzerlik
azaldikca bu deger 0°a yaklasir.

m Cc

w; [ON
ER(0™, wf) = |% x 100% (3.20)
i

Denklem (3.20)’deki ER(w{"*, w{), i numaral 6lgiilen frekans ile i numarali
hesaplanan frekansin ne kadar benzer oldugunu yiizdesel olarak ifade eder. Frekans
degerleri ne kadar yakinsa, ER degeri o kadar kiiciik olur.

Yapisal hasar tespitinin optimizasyon problemi, denklem (3.18)’de agiklanan amag
fonksiyonu f (a)’nm minimize edilmesi ile gergeklestirilir. Bu minimize etme islemi, yap1
elemanlarimim hasar oranlarin1 temsil eden denklem (3.21)’deki a vektorii lizerinden
yapilir. Bu vektor, her bir yap1 elemaninin hasar durumunu 0 ile 1 arasinda bir degerle
ifade eder.

a= [al,azla& ...,aNM,], 0<axl1 (3.21)
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Denklem (3.21)’de yer alan «a, yapidaki elemanlarin hasar oranlarini temsil eder ve
NM, eleman sayisini belirtir. Bu a vektorii, denklem (3.18)’deki f(a)’1 minimize edecek
en uygun a degerlerini belirlemek amaciyla kullanilir.

Yapisal hasar tespitinin optimizasyonu ig¢in gelistirilen matematiksel model,
simiilasyonla olusturulan modelin ger¢ek modele yakinligini degerlendiren ve hasar
oranlarii belirlemek amaciyla optimize edilen bir yontem sunmaktadir. MAC ve ER
fonksiyonlari, mod sekilleri ve frekanslar arasindaki benzerligi Olgerek modelin
dogrulugunu belirler ve her iki parametrenin minimize edilmesiyle en uygun hasar oranlari
elde edilir.

3.3. Elektrikli Yilan Baligi Avlanma Optimizasyon Algoritmasi
3.3.1. Teori

Elektrikli yilan balig1 (Electrophorus electricus), Giliney Amerikanin tath
sularinda yasayan, giiclii elektrik iiretebilen bir baliktir. Uzun govdeleri ve yassi kafalar
vardir ve genellikle iistleri koyu yesil veya gri, altlar1 ise sarimsi renktedir. Gorme
yetenekleri zayif olan bu baliklar, avlarin1 bulmak ve gezinmek i¢in elektriksel sinyaller
kullanir. Viicutlarinin biiyiik bir kismini olusturan 6zel hiicreler olan elektrositler, sinirsel
uyarilarla senkronize bir sekilde calisarak elektrik potansiyeli iretirler. Binlerce
elektrosit, seri olarak baglanmistir ve bu seri baglanti, avini sersemletmek veya savunma
amagh yiiksek voltajli soklar iiretmeyi miimkiin kilar. Elektrikli yilan baligi, 600 volta
kadar yiiksek elektrik soklar iiretebilir ve bu yiiksek voltaj, avini felg etmek icin
kullanilir. Ayrica, elektrikli yilan balig1 10 volttan daha diisiik seviyede bir yiik yayarak
radar gibi kullanarak ¢evresini algilar ve avlarini tespit eder. Bu elektrik iiretme yetenegi,
avlanma, iletisim ve gevreyle etkilesim i¢in kullanilir. Elektrikli yilan balig1 avlanma
optimizasyon (EEFO) algoritmasi, bu canlilarin avlanma stratejilerinden esinlenerek
gelistirilmistir. EEFO, yilan baliklarinin avlarimi bulmak ve yakalamak icin kullandig:
karmasik iletisim, dinlenme, gé¢ ve avlanma davranislarini taklit eden bir meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, topluluk tabanli bir yaklagimdir ve ¢odziim
uzayin etkili bir sekilde aramak i¢in hem kesif hem de somiirme stratejilerini birlestirir.

3.3.2. Etkilesim Asamasi

Yilan baliklar1 bir balik siirlisiyle karsilagtiklarinda ytlizerek birbirleriyle
etkilesime girer ve organize bir sekilde hareket ederler. Daha sonra birlikte biiylik bir
elektriksel halka olusturarak, siirliniin ortasindaki kii¢iik baliklar1 tuzaga diisiirmek i¢in
merkezde toplanirlar. EEFO algoritmasinda, her elektrikli yilan balig1 bir aday ¢6ziim
olarak degerlendirilir ve mevcut en 1yi ¢6zliim bir av olarak kabul edilir. Bu yapi, yilan
baliklarinin birbirlerinin konum bilgilerini kullanarak isbirligi i¢inde calistigr ve grup
dinamikleriyle etkilesimde bulundugu kiiresel kesif siirecini simgeler. Ozellikle bir y1lan
balig1, diger bireylerin pozisyonlarina gore, rastgele secilen bagka bir bireyle etkilesim
kurabilir. Bu etkilesimde, yilan baligmin pozisyonu, segilen birey ile grup merkezi
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arasindaki konumsal fark dikkate alinarak gilincellenir. Ayrica, yerel arama asamasinda,
yilan baligi, rastgele segilen baska bir birey ve arama alaninda rastgele belirlenmis bir
nokta arasinda konumunu giincelleyebilir. Yilan baliklar1 arasindaki bu etkilesimler,
farkl1 yonlere dogru rastgele hareketleri temsil eden bir yayilim mekanizmasiyla
acgiklanir.

C=n, XB (3.22)
~N(0,1) (3.23)
B = [bll bl’ bk' bd] (324)

Denklem (3.22)’deki C vektorii, hareketin biiyiikligii ve yoniinii ifade eder.
Denklem (3.23)’deki n, [0,1] arasinda iiretilen rasgele bir degerdir. Denklem (3.24)’deki
B ise bu biiylikliiglin hangi boyutlarda uygulanacagini belirleyen bir segim gorevi goriir.

bk) = {3 "’; l’;:: gl (3.25)
g = randperm(d) (3.26)

Denklem (3.25), B seg¢im vektoriiniin elemanlarmin nasil doldurulacagini
belirleyen temel mantiksal kurali ifade eder. Vektoriin k-inci elemant olan b(k)'nin degeri,
rastgele elde edilen g dizisinin ilgili elemaniyla karsilastirilmasina dayanir. Eger k
indeksi, g degerine esitse, b(k)'ya '1' degeri atanir; bu da ilgili boyutun degisim hareketine
katilmak tizere secildigini gosterir. Diger tiim durumlarda ise b(k)'ya '0' degeri atanir.

l=1,...,[(T; >><r1x(d—2)+2] (3.27)

Denklem (3.27)’deki [ degisecek boyut sayisini ifade eder. Her iterasyonda
rastgele secilen belirli sayida boyut degisime ugratilir. Bu mekanizma, kesif hareketinin
arama uzayinin farkli alt bolgelerinde yogunlagsmasini saglayarak algoritmanin arama
cesitliligini ve etkinligini artirir. Burada T, maksimum iterasyon sayisi, t ise mevcut
iterasyon say1dir.

((vi(t+1) = x;(8) + € x (£() = x,(8)) py > 0.5 ( 1) < fit(x())
vi(t+1) =108 + Cx (0:(6) = () py 0.5 fit (x;(1)) < flt(xl(t))
vi(t+1) = x,(8) + € x (2(t) = () p, > 0.5 fit (x;(8)) = fit(x:())

(vt + 1) =50 + € x (x:(0) = () p < 05 fit (x,(8)) = fit(x,(6))

(3.28)

Denklem (3.28), EEFO algoritmasinin temel kesif mekanizmasi olan etkilesim
davranigini matematiksel olarak formiile eder. Bu denklem, her bir ¢6ziim bireyi i¢in
potansiyel bir sonraki pozisyon v;(t + 1) iiretirken, bireyin mevcut uygunluk degerine

28



MATERYAL VE METOT A. ZIVALIOGLU

fit (xj (t)) gore adaptif bir strateji uygular. Eger bireyin uygunlugu o anki en iyi
¢Oziimden daha kotiiyse, denklem bireyi en iyi ¢0zlimiin bulundugu umut vadeden
bolgeye dogru yonlendirerek yakinsamayi tesvik eder. Eger birey zaten en iyi ¢Oziim
konumundaysa veya ona esitse, denklem bu basarili konumu koruyarak ve etrafinda
kiigiik degisiklikler yaparak hassas bir yerel arama gerceklestirir. Bu yap1, hem somiirii
hem de kesif arasinda dinamik bir denge kurarak, algoritmanin hem global arama
yetenegini korumasini hem de yerel optimumlara takilip kalma riskini azaltmasini saglar.

n

1
(0 =) 5® (3.29)

i=1

Denklem (3.29), popiilasyondaki tiim bireylerin mevcut pozisyonlarinin aritmetik
ortalamasini alarak, siiriiniin o anki agirlik merkezini veya ortalama konumunu temsil
eden x(t)'yi hesaplar. Bu ortalama konum, denklem (3.28)'de, 6zellikle en iyi konumdaki
bireyin poplilasyonun genelinden c¢ok fazla uzaklasmasini engellemek ve siirii
biitiinltiglinli korumak amaciyla bir referans noktas1 olarak kullanilir.

X, = Low +1r X (Up — Low) (3.30)

Denklem (3.30)’de yer alan x,., algoritmanin arama uzayinin sinirlar1 digina ¢ikan
bir bireyin pozisyonunu [0,1] araligina geri ¢ekerek olusturulan yeni bireyi temsil eder.
Eger bir bireyin pozisyonu Low (alt sinir) ve Up (iist sinir) ile tanimlanan gegerli araligin
disina tasarsa, bu denklem o birey i¢in r rastgele vektorii kullanilarak sinirlar i¢inde yeni
bir rastgele pozisyon iiretir.

3.3.3. Dinlenme Asamasi

EEFO algoritmasinda, elektrikli yilan baliklarinin dinlenme davraniginin
gerceklestirilmesinden once, bir dinlenme alaninin tanimlanmasi gerekmektedir. Arama
etkinligini artirmak amaciyla, yilan baliginin konum vektoriiniin herhangi bir boyutunun,
arama uzayimnin ana kdsegeni iizerine yansitilmasiyla bir dinlenme bolgesi olusturulur
(Sekil 3.2). Bu islemin gerceklestirilebilmesi i¢cin, hem arama alan1 hem de yilan baliginin
mevcut konumu 0 ile 1 aralifina normalize edilir. Daha sonra, yilan baliginin konum
vektoriinden rastgele segilen bir boyut, normalize edilmis arama uzayinin ana kosegeni
lizerine yansitilarak 6ngoriilen bir konum elde edilir. Bu konum, dinlenme bdlgesinin
merkezi olarak kabul edilir.
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A a) A

A Dinlenme bélgesi
(Up',Up% r

a0 / ="

(Up',.Up%)

Sekil 3.2. Dinlenme alaninin belirlenmesi; a) 2D gosterimi; b) 3D gosterimi (Zhao, ve
digerleri, 2024)

{X1X —Z(O| < ag X |Z(t) = xprey (0] } (3.31)

Denklem (3.31), bir elektrikli yilan baliginin dinlenme davranisini sergileyecegi
arama uzayindaki hedef bolgeyi matematiksel olarak tanimlar. Bu bolge, Denklem
(3.33)'de hesaplanan merkez noktas1 Z(t)'ye sahip ve Denklem (3.32) ile belirlenen «,
katsayistyla 6lgeklenen yarigapi, meveut en iyi ¢oziim Xy, (t) ile merkez noktasi
arasindaki mesafeye bagli olan bir alandir. Algoritmanin bu bdlgeyi tanimlamasi, arama
odagini mevcut en iyi ¢6zlimiin yakinlarinda umut vadeden bir alt bolgeye daraltarak
yerel arama yetenegini artirma stratejisinin bir pargasidir.

ay =2+ (e — e%> (3.32)

Denklem (3.32) dinlenme alaninin baslangi¢ yaricapini belirleyen @, Olgek
faktoriinii hesaplar. Euler sayisina (e) dayanan bu formiilasyon, a,’a baslangigta biiyiik
bir deger atanir ve iterasyon ilerledik¢e bu degeri kademeli olarak kiiciiltiir. Bu dinamik
ayarlama, arama siirecinin baslarinda daha genis bir dinlenme alan1 tanimlanmasina,
siire¢ ilerledik¢e ise bu alanin daraltilarak daha hassas ve odaklanmis bir yerel arama
yapilmasina olanak tanur.

Z(t) = Low + z(t) X (Up — Low) (3.33)

Denklem (3.33), dinlenme alaninin merkez noktasini belirlemek igin kullanilan
normallestirilmis pozisyon vektoriinii hesaplar. Arama uzayinin herhangi bir boyutunda
rastgele segilen bir bireyin o boyuttaki konumunu, [0, 1] araligina ¢eker. Bu
normalizasyon islemi, problemin farkli boyutlardaki o&lgek farkliliklarindan

30



MATERYAL VE METOT A. ZIVALIOGLU

kaynaklanabilecek yanliliklari ortadan kaldirarak, dinlenme alaninin merkezinin arama
uzay1 i¢inde tutarli bir sekilde belirlenmesini saglar.
rand{d {t - LowTand{d

__ Trand{n
z{t = Uprand{d — LowTand{d

(3.34)

Denklem (3.34), denklem (3.33)'de hesaplanan normallestirilmis merkez
noktasini, problemin orijinal arama uzay: sinirlarina (Low, Up) geri dlgekleyerek Z(t)
nihai merkez pozisyonunu elde eder. Bu islem, normallestirme adiminin tersidir ve
dinlenme alaninin merkezinin, optimizasyon probleminin ger¢ek koordinat sisteminde
anlamli bir konuma karsilik gelmesini saglar. Bu Z(t) noktasi, dinlenme davranisinin

hedef merkezi olarak kullanilir. oy X |Z (t) — xprey(t)| terimi dinlenme alaninin

araligini belirtir, x7%"¢ mevcut popiilasyondan rastgele secilen bir bireyin rastgele konum

boyutudur, z normallestirilmis sayidir. Boylece yilan baliginin dinlenme davranigini
gerceklestirmeden Once dinlenme alani i¢indeki dinlenme pozisyonu elde edilir:

Ri(t+1) =Z(@) + a X |Z(t) — xprey ()| (3.35)

Denklem (3.35), bir bireyin dinlenme alani igindeki hedef pozisyonu olan
R;(t + 1)'i hesaplar. Bu pozisyon, dinlenme alaninin merkezi olan Z(t)'ye, Denklem
(3.36) ile hesaplanan ve zamanla kiigiilen bir 6lgek faktorii («) ile ayarlanmis rastgele bir
degisiklik eklenerek belirlenir. Bu, bireyin dogrudan merkeze gitmek yerine, merkezin
etrafindaki rastgele bir noktaya yonelmesini saglayarak arama cesitliligini korur ve

algoritmanin tek bir noktaya sikismasii engeller. ag X |Z (t) —xprey(t)| terimi

dinlenme alanmin araligmi belirtir, x7%"¢ mevcut popiilasyondan rastgele segilen bir

bireyin rastgele konum boyutudur, z normallestirilmis sayidir.
a = ay X sin(2nr,) (3.36)

Denklem (3.36), dinlenme alaninin yarigapini her iterasyonda dinamik olarak
ayarlayan a 6lgek faktoriinii hesaplar. Baslangic 6lgegi olan a1, sin(2mry,) gibi periyodik
bir fonksiyonla carparak, dinlenme alaninin boyutunun iterasyonlar boyunca hem
kiiciilme egilimi géstermesini hem de dalgalanmasini saglar.

vi(t+1) =R;(t+1)+n, x (Ri(t + Dround(rand) X xi(t)) (3.37)
n,~N(0,1) (3.38)

Denklem (3.37), bireyin nihai pozisyon gilincellemesini modelleyen dinlenme
davraniginin kendisidir. Bu son adim, bireyin hedef dinlenme pozisyonunun tam iizerine
yerlesmek yerine, onun ¢ok yakininda rastgele bir noktaya konumlanmasini saglayarak,
yerel somiirii siirecine ince bir kesif unsuru daha katar.
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3.3.4. Avlama Asamasi

Yilan baliklar1 bir av tespit ettiklerinde, dogrudan saldiriya ge¢mek yerine,
kolektif bir davranis sergileyerek genis bir daire formasyonu olusturacak sekilde organize
bicimde ylizmeye baslarlar. Bu siirecte, diisiik frekanstaki elektriksel organ desarjlar
araciligiyla birbirleriyle stirekli iletisim kurar ve koordineli bir sekilde hareket ederler.
Yilan baliklar1 arasindaki etkilesim yogunlastik¢a, olusturulan elektriksel cember daralir.
Nihayetinde, bu daire bi¢imindeki formasyon yardimiyla balik siiriisii, derin kistmdan s13
bolgelere dogru yonlendirilir ve boylece avlanma daha kolay hale gelir. Bu davranistan
yola ¢ikarak, elektriksel cemberin avlanma alanina doniistiigii kabul edilir. Bu esnada av,
bu simirl alan igerisinde hareket etmeye zorlanir; dolayisiyla bulundugu konumdan hizla
ve ardisik bigimde farkli konumlara yonelir.

{X|X - xprey(t)l =< ﬁO X |f(t) - xprey(t)l } (3-39)
Po=2X% (e - e%) (3.40)

Denklem (3.39), elektrikli yilan baliginin avlanma davranisini gergeklestirecegi
hedef bolgeyi matematiksel olarak tanimlar. Bu bélgenin yarigapi, Denklem (3.40) ile
hesaplanan ve iterasyonlar ilerledik¢e kiigiilen B, baslangic Olgek faktdriine ve
popiilasyonun ortalama konumu ile avin konumu arasindaki mesafeye bagli olarak
dinamik bir sekilde belirlenir. Bu alan, algoritmanin arama odagin1 dogrudan en iyi
¢Oziimiin etrafindaki ¢ok daha dar bir bolgeye odaklayarak, giiclii bir yerel somiirii
stratejisi uygular.

Hprey(t + 1) = Xprey (8) + B X |T(£) = Xprey ()] (3.41)
B = By X sin(2mr3) (3.42)

Denklem (3.41), avlanma alani iginde avin (en iyi ¢dziimiin) potansiyel yeni
konumunu, yani H,,, (t + 1)'i hesaplar. Bu yeni konum, avin mevcut pozisyonu olan
Xprey(t)'ye, Denklem (3.42) ile hesaplanan ve zamanla kiigiilen bir 6l¢ek ile ayarlanmig
rastgele bir degisim eklenerek belirlenir. Bu, avin tamamen sabit kalmak yerine, avlanma
alan1 i¢inde kiigiik ve rastgele hareketler yaptigini simiile eder. Bu tahmin, yilan baliginin
bir sonraki adimda yonelecegi hedef noktay1 olusturur.
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Sekil 3.3. Kivrilma hareketi gosterimi (Zhao, ve digerleri, 2024)
V(¢ + 1) = Hypey (t + 1) + 1 X (Hprey (¢ + 1) = round(rand) x x,(£)) ~ (3.43)

14 (1-t)
n=e T Xcos(2mr,) (3.44)

Denklem (3.43), elektrikli yilan baliginin avini yakalamak i¢in yaptigi "kivrilma
(curling)" hareketini (Sekil 3.3) matematiksel olarak modeller ve bireyin nihai
pozisyonunu giinceller. Bireyin yeni pozisyonu, avin Denklem (3.41) ile tahmin edilen
yeni konumu olan H,,.,, (t + 1)'e dogru bir yonelimle hesaplanir. Bu yonelime ek olarak,
Denklem (3.44) ile hesaplanan n kivrilma faktorii ile 6lgeklenmis, avin tahmini pozisyonu
ile bireyin mevcut konumu arasindaki farka dayali ikinci bir terim eklenir. Bu, bireyin
avin etrafinda bir yay ¢izerek ona yaklagsmasini simiile eden ve algoritmanin yerel arama
yetenegini giiglendiren sofistike bir somiirli manevrasidir.

3.3.5. Go¢c Asamasi

Algoritmanin gd¢ asamasi, bir elektrikli yilan baligimin daha az verimli olan
dinlenme alanindan, avin bulundugu daha umut vadeden avlanma alanina dogru yaptigi
stratejik hareketi modeller (Sekil 3.4). Bu davranis, bireyin pozisyonunu hem dinlenme
hem de avlanma alanlarindan gelen bilgilere gore giinceller. Bu siirece ek olarak, yerel
optimum noktalarina takilma riskini en aza indirmek ve arama Kabiliyetini artirmak
amaciyla, Levy Ucusu (Levy Flight) gibi gii¢lii bir stokastik mekanizma da denkleme
dahil edilmistir. Bu hibrit yaklasim, algoritmanin hem hedefe yonelik kararli bir ilerleme
kaydetmesini hem de kesif potansiyelini kaybetmeden arama uzayinda beklenmedik
sigramalar yapabilmesini saglar.
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Dinlenme alani Avlanma alani

L(H,x;)

Sekil 3.4. Go¢ davranisinin gosterimi (Zhao, ve digerleri, 2024)

vi(t+1) =rs XR(t+ D) +1e X H(t +1) —Lx (H,(t+1) —x;(t))  (3.45)

Denklem (3.45), bireyin go¢ davranisini matematiksel olarak formiile eder ve yeni
aday pozisyonunu hesaplar. Bu formiilasyon, bireyin hem dinlenme alan1 hedef
pozisyonuna hem de avlanma alan1 hedef pozisyonuna dogru rastgele agirliklarla
yonlendirildigi bir hibrit hareketi modeller. Bu iki hedefe ek olarak, denklemden Levy
Ucgusu mekanizmasindan tiiretilen L terimi ¢ikarithir. H,.(t + 1) — x;(t) terimi yilan
baliklariin avlanma alanina dogru hareket ettigini belirtir.

Ho(t+ 1) = Xprey (1) + B X |2() — Xprey ()] (3.46)

Denklem (3.46), go¢ davranisi sirasinda kullanilan avlanma alani hedef
pozisyonunu tanimlar. Denklem (3.41) ile yapisal olarak ayni olan bu formiil, bireyin
sadece dinlenme alanindan uzaklagsmakla kalmayip, ayni zamanda mevcut en iyi
¢Oziimiin bulundugu ¢ekim merkezine dogru da bir yonelim gdstermesini saglar.

u-o

L=001x|— (3.47)
|v[p

u, v~ N(0,1) (3.48)

Denklem (3.47), Levy Ugusu (Viswanathan, ve digerleri, 1996) adiminin
biiyiikliigiinii belirleyen L vektoriinii hesaplar. Formiil, standart normal dagilimdan (u ve
v) gelen rastgele adimlarin oranini, standart Gamma fonksiyonu (I') ve b parametresi ile
Olceklenmis bir olasilik dagilimi ile garparak, hem kisa adimlardan hem de nadir fakat
¢ok uzun sigramalardan olusan bir hareket deseni iiretir. Bu L terimi, Denklem (3.45)'te
kullanilarak, algoritmanin arama siirecine gii¢lii bir stokastik kesif unsuru ekler, yerel
optimumlardan kagmak i¢in uzun ve 6ngoriilemez sigramalar yapma kabiliyeti kazanir,
bu da algoritmanin global arama yetenegini gii¢lendirir.
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ST

I'(1+ b) X sin (%b)
1

F(142—b b—-1

(3.49)

2

)xbxz

Denklem (3.49), kullanilan Levy ugusu fonksiyonunun adim biyiikligiini
hesaplayan standart matematiksel formiilidiir. Burada yer alan I' standart Gama
fonksiyonudur ve b=1,5'tir. Yilan baligi, diisiik elektrik desarji sayesinde avinin
konumunu algilayabilir ve bu sayede her an kendi konumunu ayarlayabilir. Yilan balig1
yiyecek arama siirecinde avin yaklastigini hissederse aday pozisyonuna geger; aksi
takdirde yilan baliklart mevcut pozisyonda kalir.

xi(0)  fit(x (@) < fit(vi(t + 1))

vi(t+1) fit(x () > fit(vi(t + 1)) (3.50)

Denklem (3.50), tiim davranis modellerinden sonra uygulanan ac¢gozlii segim
(greedy selection) mekanizmasini ifade eder. Herhangi bir davranisla {iretilen yeni aday
¢ozlimiin uygunluk degeri, bireyin mevcut ¢oziimiiniin uygunluk degerinden daha iyiyse,
bireyin pozisyonu bu yeni ve daha istiin pozisyonla giincellenir. Bu kural,
popiilasyondaki ¢oziimlerin kalitesinin asla kotiilesmemesini saglayarak algoritmanin
kararl1 bir sekilde daha iyi sonuglara yakinsamasini temin eder.

3.3.6. Kesiften Somiiriiye Gegis

EEFO'da arama davranislari, algoritmanin optimizasyon performansini
tyilestirmek i¢in kesif ve kullanim arasindaki gecisi etkili bir sekilde yonetebilen bir
enerji faktori tarafindan belirlenir (Wang, 2019; Heidari, 2019). Yilan baliginin enerji
faktoriinlin degeri, kesif ve kullanim arasinda se¢im yapmak i¢in kullanilir.

t 1
E(t)=4><sin<1—T>><ln; (3.51)

Denklem (3.51), algoritmanin davraniy modunu belirleyen Enerji Faktorii'ni
formiile eder. Bu faktér, lic temel bilesenin birlesiminden olusur: (1 — %) terimi, t arttikga

maksimum iterasyon sayisina oranla azalan bir egilim yaratarak algoritmay1 genel olarak
kesif fazindan somiirii fazina yonlendirir. sin(...) fonksiyonu, bu azalisa salinimli bir
karakter kazandirarak, gecisin dogrusal olmasini engeller ve algoritmanin ileri
iterasyonlarda dahi yerel optimumdan kagma sansini siirdiirmesine olanak tanir. Son

1, .. 5 g :
olarak, lnr— terimi, r, rastgele sayis1 araciligiyla enerji degerine rastgele bir unsur
7

ekleyerek arama yollarinin 6ngoriilebilirligini azaltir ve arama kabiliyetini gli¢lendirir.

Enerji faktorii 1'den biiyiik oldugunda, yilan baliklar etkilesimli davranis yoluyla
tiim degisken uzayda kiiresel arama gerceklestirir ve kesifle sonuglanir. Enerji faktorii
I'den kiiclik veya 1'e esit oldugunda, yilan baliklar1 go¢ etme, dinlenme veya avlanma
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davraniglar1 yoluyla gelecek vaat eden bir alt bolgede yerel arama yapma egilimindedir
ve bu da somiiriiyle sonuglanir. Yinelemelerin ilk yarisinda kesif daha yiiksek olasilikla
gerceklesirken, yinelemelerin ikinci yarisinda yararlanma daha yiiksek olasilikla
gerceklesir. EEFO'nun arama davranisini incelemek i¢in, optimizasyon siireci boyunca E
> 1 olasilig1 degerlendirilir.

1 re 1 -
Jo bo Tsmmy %0 _ [T~ 05035 ()
: w  xVIer-1

Denklem (3.52)’deki sonuca gore optimizasyon siirecinde kesif veya kullanim
arasinda gergeklesme olasiligi yaklagik %50'dir. Kesif ve somiiriiniin dengelenmesine

P{E(t) > 1} =

bliyiik katki saglar. Bu matematiksel bulgu, EEFO algoritmasinin tasarim geregi, calisma
stiresinin yaklasik olarak yarisini kesif (E > 1) modunda, diger yarisini ise somiirii (E <
1) modunda gecirdigini kanitlamaktadir. Bu durum, algoritmanin kiiresel arama ile yerel
arama arasinda dengeli bir strateji izledigini ve bu sayede hem yeni ve umut vadeden
¢ozlim bolgelerini etkin bir sekilde arayabildigini hem de bulunan iyi ¢ziimleri hassas
bir sekilde iyilestirebildigini gostermesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

3.3.7. Yontemin Algoritmasi

EEFO algoritmasi, popiilasyon biiyiikliigli ve maksimum iterasyon sayist gibi
kontrol parametrelerinin belirlenmesiyle baslar. Bu asamada, rastgele bir yilan baligi
popiilasyonu olusturulur. Her yinelemede, enerji faktorii E>1 oldugunda, yilan baliklari
etkilesim davranisiyla kesif yapar. Enerji faktorii E<I oldugunda ise, yilan baliklari
dinlenme, gd¢ veya avlanma davranislarindan birini esit olasilikla segerek somiirii
siirecini gergeklestirir. Her durumda, tiim yilan baliklar1 yeni aday ¢6ziimler iiretir ve bu
¢Ozlimler mevcut olanlarla karsilastirilir. Bu siirecte, bulunan en iyi ¢6ziim giincellenir.
Yinelemeler ilerledikce E degeri azalir ve bu, yilan baliklarmin kesiften somiiriiye
gecisini saglar. islem, belirlenen durma kriteri karsilanana kadar devam eder ve sonunda
en iyi ¢6ziim kaydedilir. Algoritmanin akis semasi Sekil (3.5)’de sunulmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, 6nceki boliimlerde teorik altyapisi ve metodolojisi agiklanan sayisal
analizlerin sonuglar1 detayli bir sekilde sunulmaktadir. ilk olarak, bu calismada
gelistirilen MATLAB tabanli sonlu eleman modelinin dogrulugu ve giivenilirligi, ticari
bir yazilim olan SAP2000 ve literatiirdeki referans ¢alismalar ile karsilastirilarak teyit
edilmistir. Modelin dogrulanmasinin ardindan, ¢alismanin ana odagi olan Elektrikli Yilan
Baligi Avlanma Optimizasyonu (EEFO) algoritmasinin yapisal hasar tespitindeki
performansi, farkli karmagiklik seviyelerini temsil eden iki referans problem tizerinde
incelenmistir: 10 elemanli diizlemsel kafes ve 72 elemanli uzaysal kafes. Her bir problem
icin hem tekli hem de g¢oklu hasar senaryolar1 ele alinmis; algoritmalarin etkinligi,
literatiirde yaygin olarak kullanilan HS (Harmoni Arama) ve ABC (Yapay Ar1 Kolonisi)
algoritmalari ile kiyaslanmistir. Sonuglar, algoritmalarin yakinsama davranislari, nihai
hasar orant tahminleri ve farkli popiilasyon biiyiikliikleri altindaki istatistiksel
performanslari iizerinden kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

4.1. Sap2000 ve MATLAB Dogrulamasi
4.1.1. 7 Elemanh Diizlemsel Kafes Dogrulamasi

Dogrulama amaciyla kullanilan Sekil 4.1°deki 7 elemanli modelin tiim girdilerinin
detayl1 bir agiklamasi, Béliim 3.1.3°de sunulmaktadir. Ornek model, hem MATLAB
ortaminda hem de SAP2000 yaziliminda olusturulmustur. Iki platformda elde edilen
frekans degerlerinin uyumlu olmasi hedeflenmis ve bu dogrultuda gergeklestirilen
analizler, kodun dogrulugunu ve giivenilirligini ortaya koymaktadir. 7 elemanli 6rnek
kafesin SAP2000°’de modellenirken kullanilan eleman Ozellikleri Bolim 3.1.3°de
aciklanmaktadir. Karsilastirma sonuglart ilgili cizelgelerde sunulmus olup, sayisal
verilerin sunumunda hassasiyeti ve okunabilirligi saglamak amaciyla, degerler virgiilden
sonra li¢ basamaga yuvarlanarak verilmistir.

/'/ \

Sekil 4.1. 7 elemanl diizlemsel kafesin SAP2000 modeli
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Cizelge 4.1. 7 elemanli 6rnegin Matlab ve SAP2000 ile hesaplanan dogal frekanslarin
karsilastirilmasi

Mod | Matlab SAP2000 Fark | Yiizde Hata
Frekansi Frekansi (Hz) (%)
(Hz) (Hz)

1 0,028 0,028 0,000 0%
2 0,029 0,029 0,000 0%
3 0,055 0,055 0,000 0%
4 0,072 0,072 0,000 0%
5 0,081 0,081 0,000 0%
6 0,084 0,084 0,000 0%

Cizelge 4.1'de, incelenen yapinin ilk altt moduna ait dogal frekans degerleri
MATLAB ve SAP2000 programlar1 kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen frekans
degerleri, hem biiyiikliik hem de ylizde hata agisindan karsilastirilmistir. Her iki yontemle
elde edilen sonuglarin tamamen ortiistiigii, frekans farkinin 0 Hz oldugu ve yiizde hatanin
%0 oldugu goriilmektedir. Bu durum, MATLAB ile gelistirilen analiz ydnteminin
dogrulugunu ve giivenilirligini ortaya koymaktadir.

4.1.2. 10 Elemanh Diizlemsel Kafes Dogrulamasi

Sekil 4.2'de sunulan model, yap1 dinamigi alaninda yaygin olarak kullanilan ve
literatiirde siklikla referans gosterilen 6rneklerden biridir (Minh, Khatir, Abdel Wahab,
& Cuong-Le, 2021). Bu modelin tercih edilmesinin temel nedeni, genel geger
miihendislik 6zelliklerine sahip olmasi ve genis bir uygulama alaninda kendini kanitlamis
olmasidir. Modelin gecerliligi ve giivenilirligi, cok sayida akademik c¢aligmada test
edilmis ve farkli arastirmalarla desteklenmistir. Bu tiir standart ve yaygin kabul gérmiis
modellerin  kullanimi,  yapilan analizlerin literatiirdeki  diger calismalarla
karsilagtirilabilirligini artirmakta; dolayisiyla elde edilen sonuglarin giivenilirligini ve
gecerliligini pekistirmektedir. Bu baglamda, mevcut calismada séz konusu modelin
kullanilmasi, dogrulama siireglerinin etkin ve tutarl bir sekilde yiiriitiilmesine olanak
saglamistir.

Sekil 4.2. 10 elemanli diizlemsel kafesin SAP2000 modeli
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Kullanilan yapi1 modelinde (Sekil 4.2), elemanlarin elastisite modiilii (E)
2x108 kN/m?, malzeme yogunlugu (p) 76,98 kN/m?, olarak belirlenmistir. Yap:
elemanlarinin kesit 6zellikleri: yiikseklik 300 mm, {ist ve alt flang genisligi 125 mm, iist
ve alt flans kalinlig1 8§ mm ve govde kalinlig1 8 mm olarak secilmistir. Eleman uzunlugu
ise 9,14 m’dir. Ornek model, Béliim 3.1.2.'de detayli olarak aciklandig1 {izere, MATLAB
programi kullanilarak hazirlanmis, gerekli girdiler olusturulmus ve analiz
gergeklestirilmistir.

Bu asamada MATLAB tabanli analiz aracinin dogrulugunu test etmek amaciyla,
ayni yapisal sistem SAP2000 programi kullanilarak da modellenmis ve serbest titresim
analizleri gercgeklestirilmistir. Her iki yazilim ile elde edilen hasarsiz dogal frekans
degerleri makale degerleri ile karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirmalar, Tablo 4.2°de
sunulmustur.

Cizelge 4.2. 10 elemanli 6rnegin SAP2000, MATLAB ve literatiirdeki frekans
degerlerinin karsilastirilmasi

(Minh,
Khatir, ..
Matlab Frekansi 24000 Abdel Fark Yiizde
Mod Frekansi Hata
(Hz) (H2) Wahab, & | (Hz) (%)
Cuong-Le,

2021)
1 14,39 14,39 14,39 0,00 0,02%
2 40,36 40,36 40,39 0,03 0,08%
3 42,10 42,10 42,09 0,00 0,02%
4 76,81 76,81 76,86 0,05 0,07%
5 83,04 83,04 83,07 0,03 0,04%
6 95,08 95,08 95,07 0,01 0,01%

Cizelge 4.2°de goriildigi tizere, MATLAB ve SAP2000 programlarindan elde
edilen frekans degerleri literatiirde bildirilen frekans degerleriyle de tutarli sonuglar elde
edilmistir. Bu durum, gelistirilen MATLAB kodunun dogrulugunu ve analizlerde giivenle
kullanilabilirligini gostermektedir. Cizelgedeki tiim sayisal veriler, virgiilden sonra iki
basamak hassasiyetinde verilmistir.

4.1.3. 72 Elemanh Uzaysal Kafes Dogrulamasi

Y apisal hasar tespit algoritmalarinin performansini daha karmasik ve gergekei bir
yapi lizerinde degerlendirmek amaciyla, literatiirde kullanilan bir referans problem olan
72 elemanli uzaysal kafes sistemi Sekil 4.3’teki gibi modellenerek incelenmistir (Kaveh
& Zolghadr, 2015). Kafes sisteminin taban boyutlari her iki yonde de 1.524 metre olup,
her bir kat yiiksekligi 3.048 metredir. Yapiy1 olusturan tiim elemanlar i¢in elastisite
modiili (E) 69800000 kN/m?, yogunluk (p) 27.1737 kN/m? ve kesit alan1 (A) 0.0025 m?
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olarak tanimlanmistir. Ayrica, yapinin dinamik davranigini etkilemek iizere en st katta
yer alan 1, 2, 3 ve 4 numarali diiglim noktalarina, global X, Y ve Z yonlerinde her biri

2.27 tonluk diigiim kiitleler tanimlanmustir.
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=
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A0
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21

Sekil 4.3. 72 elemanli uzaysal kafesin SAP2000 modeli
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Cizelge 4.3. iki farkli hasar senaryosu icin elde edilen dogal frekans degerlerinin
SAP2000, MATLAB ve referans makale sonuglari ile karsilagtirilmasi

Senaryo 1 Senaryo 2

Mod | Sap2000 | Matlab | (Kaveh | Fark | Sap2000 | Matlab | (Kaveh | Fark
(H2) (H2) & (H2) (Hz) (Hz) & (H2)

Zolghadr Zolghadr

, 2015) , 2015)
1 5,95 5,95 5,95 0,01 5,94 5,94 5,95 0,01
2 6,04 6,04 6,04 0,01 6,04 6,04 6,04 0,01
3 10,36 10,36 10,46 0,11 10,36 10,36 10,46 0,11
4 18,13 18,13 18,14 0,01 18,08 18,08 18,09 0,01
5 25,28 25,29 25,44 0,16 25,04 25,04 25,20 0,16
6 25,29 25,28 25,45 0,17 25,29 25,29 25,45 0,16
7 26,35 26,35 26,52 0,17 26,28 26,28 26,45 0,17
8 37,86 37,86 38,08 0,22 37,77 37,77 37,99 0,22

Cizelge 4.3'te goriildiigii gibi, her iki hasar senaryosu i¢in gelistirilen sayisal
modellerin sonuglari, referans makaledeki (Kaveh & Zolghadr, 2015) degerler ile
karsilastirilarak modelin dogrulugu teyit edilmistir. ilk olarak, SAP2000 ve MATLAB
ortaminda olusturulan modellerin birbirleriyle yiiksek derecede uyumlu oldugu ve her iki
senaryo i¢in de neredeyse ayn1 dogal frekans degerlerini tirettigi gozlemlenmektedir. Bu
durum, kullanilan sayisal modellerin i¢ tutarliligini gostermektedir. Cizelgedeki tiim
sayisal veriler, virgiilden sonra iki basamak hassasiyetinde verilmistir.

Referans makale ile yapilan karsilastirmada ise, sonuglar arasinda genel bir uyum
oldugu acikca goriilmektedir. Ozellikle diisiik modlarda (Mod 1-4) farklar oldukga
kiiciikken, yiiksek modlara dogru bu farkin bir miktar arttigt ve maksimum 0,22 Hz
seviyesine ulastig1 tespit edilmistir. Bu kiiglik farkliliklarin, modellemede kullanilan
yazilimlarin sayisal ¢oziimleyici algoritmalarindan veya referans ¢alismada kullanilan
parametrelerdeki olas1 kiiglik yuvarlamalardan kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir.
Sonug olarak, elde edilen frekans degerlerinin referans calisma ile gosterdigi yiiksek
uyum, olusturulan sayisal modelin giivenilirligini kanitlamakta ve sonraki asamalarda
yapilacak hasar tespit analizleri i¢in gegerli bir temel olusturdugunu gostermektedir.
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4.2. Hassashik Analizleri

Bu boliimde, secilen iki farkli diizlemsel kafes sistem 6rnegi i¢in yapilan hassaslik
analizlerinin sonuglar1 sunulmaktadir. Analizlerde, {i¢ farkli optimizasyon algoritmasi
(HS, EEFO ve ABC) kullanilmis ve her algoritma i¢in dort farkli popiilasyon biiyiikligii
(20, 50, 75 ve 100) ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Amag, algoritmalarin farkli popiilasyon
degerleri altinda gosterdigi performansi gozlemlemek ve popiilasyon biiyiikliigiiniin
arama siireci Uzerindeki etkisini belirlemektir. Her Ornek ic¢in yapilan analizler
kapsaminda, algoritmalarin iterasyonlara bagli uygunluk (fitness) degerlerindeki
degisimlerini gosteren ¢izgi grafiklerin yami sira, her popiilasyon degeri i¢in eleman
bazinda tespit edilen hasar oranlarinin karsilastirmali olarak sunuldugu cubuk grafikler
olusturulmustur. Bu grafiklerde, HS, EEFO ve ABC algoritmalari tarafindan bulunan
hasar oranlar1 ile yapinin gercek hasar durumu birlikte gosterilmis; bdylece her
algoritmanin eleman diizeyinde yaptig1 tespitlerin dogrulugu ve dagilimi gorsel olarak
sunulmustur. Bu ¢alismada, her 6rnek i¢in 10.000 iterasyon ve 10 tekrar yapilmaktadir.

4.2.1. 10 Elemanh Diizlemsel Kafes

Bu kisimda, 10 elemanli diizlemsel bir kafes yapi lizerinde gerceklestirilen
hassaslik analizlerine ait bulgular sunulmaktadir. Analizlerde, farkli meta-sezgisel
yaklagimlar kullanan ii¢ optimizasyon algoritmasi dort ayr1 popiilasyon biiyiikliigi ile
degerlendirilmistir. Bu kapsamda, literatiirde siklikla referans gosterilen caligmalarla
uyumlu olarak iki farkli hasar senaryosu tanimlanmustir. Birinci senaryoda, yalnizca 2
numarali elemana %20 oraninda hasar verilmistir. Ikinci senaryoda ise 7, 8, 9 ve 10
numarali elemanlara sirastyla %15, %20, %20 ve %25 oranlarinda hasar uygulanmistir.
Bu senaryolar araciligiyla, algoritmalarin hem tekil hem de ¢oklu hasar durumlarindaki
tespit yetenekleri incelenmis; uygunluk fonksiyonu degerlerinin iterasyonlar boyunca
degisimi ve nihai hasar oranlarinin gergek degerlerle olan uyumu grafiksel olarak
sunulmustur.

e Tekli Hasar Senaryosu

10 elemanh diizlemsel kafes yapisinda 2. elemanin %20 hasarli oldugu durum
incelenmistir. Ug farkli optimizasyon algoritmasi kullamlarak, farkli popiilasyon
biiyiikliiklerinde iterasyon boyunca fitness degerlerinin degisimi ve algoritmalar
tarafindan tespit edilen hasar oranlar1 karsilastirilmistir.
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Sekil 4.4. Popiilasyon 20 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.4, popiilasyon sayis1 20 olarak ayarlandiginda ii¢ algoritmanin yakinsama
performansini gostermektedir. Her {li¢ algoritma da baglangic asamasinda, yaklasik
1000'li fonksiyon degerlerinden yaklagik 180’¢ kadar son derece hizli bir diisiis
sergilemistir. Algoritmalarin benzer adimlarla ilerledigi bu ilk evrenin ardindan, yaklasik
800. iterasyondan itibaren davraniglarinda belirgin farkliliklar gézlemlenmektedir. HS ve
ABC algoritmalar1 benzer hareketler sergileyerek, yaklagik 2000. iterasyondan sonra
yaptiklar1 birkag¢ kiiciik giincellemenin ardindan neredeyse tamamen durmustur. Bu iKi
algoritmanin aksine, EEFO algoritmas1 bu noktadan sonra fonksiyon degerini kademeli
olarak diisiirmeye devam etmis ve 10000 iterasyon sonunda sifira ¢ok yakin bir degere
ulagmustir.
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Sekil 4.5. Popiilasyon 50 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.5, popiilasyon sayis1 50 olarak ayarlandiginda ii¢ algoritmanin yakinsama
performansini sergilemektedir. ABC algoritmasinin yaklagik 4000. iterasyona kadar sik
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giincellemeler yaptig1, sonrasinda ise birkac kiiciik gilincellemenin ardindan durdugu
gozlemlenmektedir. Benzer bir davranisgla HS algoritmasi da yaklasik 5000. iterasyondan
sonra yaklasik 50’ye ulasarak belirgin bir takilma durumu sergilemektedir. Bu iki
algoritmanin aksine, EEFO algoritmasi bastan sona kademeli bir azalma egilimi
gostererek yerel optimuma takilmamis ve 10000 iterasyon sonunda fonksiyon degerini
sifira cok yakin bir seviyeye indirmistir.
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Sekil 4.6. Popiilasyon 75 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.6, popiilasyon sayis1 75 olarak ayarlandiginda {i¢ algoritmanin yakinsama
performansini gdstermektedir. Her {i¢ algoritma da, baslangictaki yaklasik 900 fonksiyon
degerinden ilk birkag¢ yiiz iterasyon icerisinde ani bir diisiisle olduk¢a diisiik degerlere
hizla yakinsamistir. Bu ilk hizli yakinsamanin ardindan, HS ve ABC algoritmalarinin
sirasiyla yaklagik 60 ve 40 fonksiyon degerlerine ulasarak giincellemesini durdurdugu
gozlemlenmektedir. Bu iki algoritmanin aksine, EEFO algoritmas: yerel optimuma
takilmamis ve iterasyon siireci boyunca diislis egilimini stirdiirmiistiir.
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Sekil 4.7. Popiilasyon 100 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.7, popiilasyon sayis1 100 olarak ayarlandiginda ii¢ algoritmanin yakinsama
performansini gostermektedir. Her ii¢ algoritma da ilk birkag yiiz iterasyon igerisinde ani
bir diislis sergilemektedir; 6zellikle ABC, yaklasik 240 fonksiyon degerinden 30'lu
seviyelere dikey bir inis yapmistir. Bu ilk hizli diisiisiin ardindan ABC algoritmasi,
yaklasik 30 fonksiyon degerine ulasarak erken bir takilma sergilemektedir. HS
algoritmas1 da benzer sekilde, birka¢ kademeli diisiisiin ardindan yaklasik 5500.
iterasyondan sonra 50'ye yakin bir degerde sabitlenmistir. EEFO algoritmas: yerel
optimuma takilmamis ve 6zellikle 4000. ile 5500. iterasyonlar arasinda yaptig1 belirgin
diistisle fonksiyon degerini sifira cok yakin bir seviyeye indirerek iterasyonlar boyunca
kademeli bir diisiis gostermistir.
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Sekil 4.8. Popiilasyon 20 — 10 elemanli kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 4.8, popiilasyon sayist 20 olarak ayarlandiginda 10 elemanl kafes 6rnegi
I¢in algoritmalarin hasar orani tahminlerini ve ger¢ek degerleri karsilastirmaktadir. EEFO
algoritmasinin tahminlerinin neredeyse tiim elemanlarda gergek hasar oranlartyla birebir
ortistiigi gézlemlenmektedir; bu durum, hem hasarli hem de hasarsiz durumlar igin
gecerlidir. Diger yandan, HS ve ABC algoritmalar1 belirli elemanlarda gergek
degerlerden belirgin sapmalar sergilemektedir. Ozellikle 2 numarali elemanda her iki
algoritma da gercek degerin lizerinde bir hasar oran1 tahmin ederken; 7, 9 ve 10 numarali
elemanlar gibi tam hasarli durumlarda ise ger¢ek degerin oldukga altinda kalan tahminler
tirettikleri tespit edilmistir.
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Sekil 4.9. Popiilasyon 50 - 10 elemanli kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve ger¢ek degerlerin karsilastiriimasi

Sekil 4.9, popiilasyon sayis1 50 olarak ayarlandiginda, algoritmalarin hasar
durumu tespit performansini gercek degerlerle karsilastirmaktadir. Bu senaryoda, EEFO
algoritmasinin tahminlerinin, hasarli ve hasarsiz durumlarda gercek degerlerle neredeyse
tam bir uyum sergiledigi goriilmektedir. Diger yandan HS ve ABC algoritmalari, 6zellikle
tam hasarli olmas1 gereken elemanlarda belirgin sapmalar gdstermektedir. HS algoritmasi
2 numarali elemanin hasarin1 6nemli 6lciide diisiik tahmin ederken, ABC algoritmasi ise
4 ve 5 numarali tam hasarli elemanlarda hasar tespit edemeyerek 0,75'in lizerinde oranlar
tahmin etmistir.
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Sekil 4.10. Popiilasyon 75 - 10 elemanl: kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi

Sekil 4.10, popiilasyon sayist 75 oldugu durumdaki, algoritmalarin hasar durumu
tespit performansi1 incelemektedir. Ozellikle hasarsiz elemanlarin tespitinde
algoritmalar arasinda belirgin farkliliklar ortaya ¢ikmistir. 9 numarali hasarsiz elemanda
hem HS hem de ABC algoritmalar1 0,8'in altinda oranlar iireterek hatali bir sekilde hasar
varligina isaret etmistir. Benzer sekilde, 7 numarali hasarsiz elemanda HS ve EEFO
algoritmalar: yaklagik 0,9 oraninda hasar tespiti yapmustir. %20 oraninda hasarli olan 2
numarali elemanda EEFO, gercek degere en yakin tahmini sunmus, HS ve ABC ise hasar
miktarini oldugundan daha az olarak raporlamistir.
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Sekil 4.11. Popiilasyon 100 - 10 elemanli kafes 6rnegi icin algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 4.11, popiilasyon sayist 100 olarak ayarlandiginda algoritmalarin hasar
durumu tespit performansin1 gostermektedir. Bu senaryoda, EEFO algoritmasinin
tahminleri hem %20 hasarli olan 2 numarali elemanda hem de hasarsiz elemanlarin
cogunda gercek degerlerle yliksek bir uyum igerisindedir. Buna karsilik, HS ve ABC
algoritmalar1 6zellikle hasarsiz olmasi beklenen elemanlarda sapmalar gostermistir.
Ornegin, HS algoritmas1 1, 4 ve 7 numarali hasarsiz elemanlarda 0.8’in altinda hasar
oranlar1 iiretmis; ABC algoritmasi ise 7, 8 ve 9 numarali hasarsiz elemanlarda cesitli
oranlarda hasar tespiti yapmistir. Ayrica, 2 numarali hasarli elemanda EEFO’nun tahmini
gercek degere oldukca yakinken, HS ve ABC algoritmalarinin tahminleri hasar oranini
oldugundan daha yiiksek gostermistir.

e (Coklu Hasar Senaryosu

Bu boéliimde, tekli hasar durumundan farkli olarak, 10 elemanli ayni diizlemsel
kafes yapisinda birden fazla elemanin hasar gordiigii daha karmasik bir senaryo ele
alimmaktadir: 7, 8, 9 ve 10. elemanlar sirasiyla %15, %20, %20 ve %25 oranlarinda
hasarlidir.
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Sekil 4.12. Popiilasyon 20 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.12'de, popiilasyon sayisi 20 olarak ayarlandiginda, ii¢ algoritmanin
yakinsama davranislar1 belirgin farkliliklar gostermektedir. Ug algoritma da yaklasik 300
degerinden yaklasik 100 degerine ani diisiis yapmuslardir. HS ve ABC algoritmalar:
yaklasik 50 fonksiyon degerinde takili kalmiglardir. Buna karsin EEFO algoritmasi, ilk
keskin diislisten sonra yerel optimuma takilmamis ve 10000 iterasyon boyunca yavas
fakat istikrarl1 ve kademeli bir diisiis egilimini siirdiirerek diger iki algoritmadan daha
diisiik bir fonksiyon degerine ulagmistir.
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Popiilasyon sayis1 = 50
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Sekil 4.13. Popiilasyon 50 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Popiilasyon biiytikligiiniin 50'ye cikarildigr Sekil 4.13'te, tiim algoritmalarin
baslangi¢ fonksiyon degerleri artmistir. Her {i¢ algoritma da ilk 500 iterasyon igerisinde
son derece hizli bir yakinsama gostermistir. Ozellikle HS ve EEFO, fonksiyon degerini
100'{in altma ¢ok hizli bir sekilde indirmistir. ilk hizli diisiisiin ardindan HS ve ABC
algoritmast 50 civarinda bir degere ulasarak belirgin bir takilma gostermistir. Buna
karsin, EEFO algoritmas1 ilk hizli diislisten sonra yavas ve istikrarli bir sekilde
giincellemeye devam etmis ve iterasyon sonunda yaklasik 25 gibi bir degerle en diisiik
fonksiyon degerini elde etmistir.
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Sekil 4.14. Popiilasyon 75 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.14'te, popiilasyon sayisinin 75 oldugu bu senaryoda, her {i¢ algoritma da
yaklagik 550 gibi yiiksek bir fonksiyon degerinden baslayarak ilk 2000 iterasyon
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icerisinde keskin bir diisiis sergilemektedir. Bu ilk hizli yakinsama evresinin ardindan
algoritmalarin davraniglart belirgin bir sekilde farklilagmaktadir. HS ve ABC
algoritmalari, sirasiyla yaklasik 2000. ve 6000. iterasyonlardan sonra 50 civarinda bir
fonksiyon degerine ulagarak takili kalma durumu gostermistir. Bu iki algoritmanin aksine,
EEFO algoritmasi ilk ani diisiisiin ardindan yerel optimuma takilmadan, kademeli bir
sekilde fonksiyon degerini diisiirmeye devam etmistir.
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Sekil 4.15. Popiilasyon 100 — 10 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Popiilasyon sayisinin 100 olarak belirlendigi Sekil 4.15'te, li¢ algoritma da
yaklasik 480 fonksiyon degerinden baslayarak ilk 1000 iterasyon icerisinde ani bir diisiis
sergilemistir. Bu hizli yakinsamanin ardindan, ABC algoritmas1 3000. iterasyon civarinda
yaklasik 20 fonksiyon degerine ulasmis ve sonrasinda degerini sabit tutmustur. HS
algoritmasi ise 2000. iterasyondan sonra sinirl sayida giincelleme yapmis ve fonksiyon
degeri daha yiiksek seviyelerde kalmistir. EEFO algoritmasi, 1000. iterasyondan itibaren
giincellenmeye devam etmis ve iterasyonlar ilerledik¢e fonksiyon degerinde diizenli bir
azalma gozlemlenmistir.
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Sekil 4.16. Popiilasyon 20 - 10 elemanl kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar oram
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi

Sekil 4.16'da, popiilasyon sayisi 20 olarak ayarlandiginda, algoritmalarin 10 farkli
eleman i¢in hasar orani tahminleri sunulmaktadir. 1'den 6'ya kadar olan elemanlarda her
li¢ algoritma da genel olarak gergek hasar oranlarma yakin tahminler tretmistir. 7.
elemandan itibaren ise algoritmalarin performanslari farklilasmaktadir; 8. elemanda tiim
algoritmalar gercek degerin iizerinde tahmin yaparken, en belirgin sapma 9. elemanda
gozlemlenmistir. Bu elemanda ger¢ek hasar orani yaklagik 0,2 iken, HS yaklasik 0,73'liik
bir tahminle en biiyilk sapmay1 gostermis, EEFO ise gercek degere en yakin sonucu
tiretmigtir. 10. elemanda ise EEFO'nun tahmini gercek degere en yakinken, diger iki
algoritmanin tahminleri daha diistik seviyelerde kalmistir.
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Sekil 4.17. Popiilasyon 50 - 10 elemanl kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 4.17'de, popiilasyon sayisinin 50 olarak ayarlandigi durum gostermektedir.
Hasarsiz elemanlarda her ii¢ algoritma gercek hasar oranlarma yakin tahminler
sunmaktadir. 7. elemanda tiim algoritma tahminleri gergek degerin altinda kalmisken, 8.
elemanlarda tiim algoritmalarin tahminleri gergek degerin {izerinde kalmistir. En belirgin
sapma 9. elemanda gozlemlenmektedir; bu elemanda gercek hasar orani 0,2 iken, HS ve
EEFO'nun tahminleri bu degere yaklagsmistir, ABC'nin tahmini yaklasik 0,7 gibi olduk¢a
yiiksek bir degerle biiyiik bir farklilik sergilemektedir. 10. elemanda ise HS ve EEFO
gercek degere daha yakin, ABC ise gergek degerden uzak kalarak sifira yakin bir deger
tahmin etmistir.
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Sekil 4.18. Popiilasyon 75 - 10 elemanl1 kafes 6rnegi i¢in algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi

Sekil 4.18 incelendiginde, popiilasyon sayis1 75 olarak belirlendiginde, dnceki
poplilasyon sayilarina benzer sekilde hasarsiz elemanlar i¢in tiim algoritmalar gercek
hasar oranlarina yakin tahminler iiretmistir. Ancak 7. elemandan itibaren algoritmalarin
tahminleri arasinda farklilasma gozlemlenmektedir. En belirgin sapma 9. elemanda
ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada, ger¢ek hasar orani yaklasik 0,2 iken, HS algoritmasi
yaklasik 0,7 degerinde bir tahmin yapmis, EEFO algoritmas1 gercek degere yakin bir
sonug Uretmis, ABC algoritmasinin tahmini ise sifira yakin bir seviyede kalmistir. Benzer
bir durum 10. eleman i¢in de gecerlidir; bu elemanda ABC algoritmasinin tahmini gergek
degerin tizerinde kalirken, HS algoritmasinin tahmini sifira yakin gergeklesmistir.
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Sekil 4.19. Popiilasyon 100 - 10 elemanli kafes 6rnegi icin algoritmalarin hasar orani
tahminleri ve gercek degerlerin karsilastirilmasi

Sekil 4.19, popiilasyon sayis1 100 olarak ayarlandiginda algoritmalarin 10 farkli
eleman i¢in sundugu hasar orani tahminlerini gercek degerlerle karsilastirmaktadir. Hasar
almayan elemanlardaki tahminler 6nceki popiilasyon sayilarinda oldugu gibi ¢ok uzak
bulunmamistir. Ancak diger elemanlarda algoritmalarin performanslar1 belirgin sekilde
farklilagmaktadir. Ozellikle 9. ve 10. elemanlarda biiyiik sapmalar gézlemlenmektedir; 9.
elemanda gergek hasar orani yaklasik 0,2 iken ABC'nin tahmini 0,7'nin iizerinde bir
degerle, 10. elemanda ise yine ger¢ek oran yaklasik 0,25 iken HS'nin tahmini 0,7'nin
tizerinde bir degerle biiyiik bir farklilik sergilemektedir. 8. elemanda da EEFO'nun
tahmini gercek degerin yaklasik iki kati seviyesindedir.

4.2.2. 72 Elemanh Uzaysal Kafes

Geligstirilen hasar tespit yonteminin etkinligini ve siurlarin1 daha kapsamli bir
sekilde incelemek i¢in, bu boliimde literatiirde kullanilan 72 elemanli uzaysal kafes yapisi
baska bir 6rnek olarak se¢ilmistir. Onceki diizlemsel 6rnegin aksine, bu ii¢ boyutlu ve ¢ok
elemanli yapi, optimizasyon algoritmalarinin yiiksek boyutlu arama uzaylarindaki
performansini ve gercege daha yakin miihendislik problemlerini ¢6zme kapasitesini test
etmek icin ideal bir platform sunmaktadir. Bu amagla, yap1 lizerinde, literatiirdeki
caligmaya paralel olarak iki farkli hasar senaryosu ele alinacaktir: Birincisi, sadece 55
numarali elemanda %15 oraninda hasarin bulundugu tekli hasar durumu; ikincisi ise 4
numarali elemanda %10 ve 58 numarali elemanda %15 oranlarinda hasarin mevcut
oldugu ¢oklu hasar durumudur. Daha 6nce incelenen optimizasyon algoritmalari, bu iki
hasar senaryosu icin uygulanarak performanslar1 ve hasar tespit yetenekleri
degerlendirilecektir.
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e Tekli Hasar Senaryosu

Bu béliimde, 72 elemanli uzaysal kafes sistemi i¢in tanimlanan ilk hasar durumu
olan tekli hasar senaryosu incelenmektedir. Bu kapsamda, 55 numarali elemanda %15
oraninda hasarin bulundugu durum i¢in optimizasyon algoritmalarinin iterasyon boyunca
fitness degerlerindeki degisim ve hasar tespit yetenekleri analiz edilecektir.
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Sekil 4.20. Popiilasyon 25 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.20, 72 elemanli kafes problemi i¢in ii¢ algoritmanin yakinsama
performansini sergilemektedir. Her ii¢ algoritma da baslangicta hizli bir diisiis gosterse
de, bu ilk evrenin hemen ardindan davranislari belirgin bir sekilde farklilagsmaktadir. HS
ve ABC algoritmalari, ilk birkag yiiz iterasyondan sonra sirasiyla yaklasik 1300 ve 1150
fonksiyon degerlerine ulasarak ¢ok erken bir asamada belirgin bir duraksamaya
ugramaktadir. Bu iki algoritmanin aksine, EEFO algoritmasi kademeli ve basamakli bir
diisiis profili sergilemektedir. Fonksiyon degeri yaklasik 4500 ile 9000. iterasyonlar
arasinda bir siire sabit kalmis, ancak bu duraksamanin ardindan gergeklesen
giincellemelerle diisiis egilimini stirdlirmiistiir.
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Sekil 4.21. Popiilasyon 50 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.21, popiilasyon sayis1 50 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
i¢in li¢ algoritmanin yakinsama performansini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
sirastyla yaklasik 6000. ve 4000. iterasyonlardan sonra 1200 civarinda yiiksek bir
fonksiyon degerinde takilarak, yerel optimumda sikisma egilimi gostermistir. Bu iki
algoritmanin aksine, EEFO algoritmasi kademeli ve basamakli bir diisiis profili
sergilemektedir. Ozellikle 3500. ve 7500. iterasyonlar arasinda sergiledigi ani ve keskin
diistislerle yerel optimumlardan kurtulmay1 basaran EEFO, fonksiyon degerini sifira cok
yakin bir seviyeye indirerek diger iki algoritmadan 6nemli dl¢lide daha iyi bir yakinsama
performansi ortaya koymustur.
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Sekil 4.22. Popiilasyon 75 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi
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Sekil 4.22, popiilasyon sayis1 75 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
icin li¢ algoritmanin yakinsama performansini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
sirastyla yaklasik 1450 ve 1250 civarindaki fonksiyon degerlerine ulastiktan sonra
ilerleme kaydedememis ve ¢oziim uzayinda duragan bir seyir izlemistir. EEFO'nun
yaklasik 10000. iterasyonda 300 civarindaki bir fonksiyon degerinde belirgin bir takilma
yasadig1 goriilmektedir. Algoritma, arama siirecinin sonuna dogru, 10000. iterasyonda ani
bir diisiisle kurtularak fonksiyon degerini sifira ¢ok yakin bir seviyeye indirmistir.
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Sekil 4.23. Popiilasyon 100 — 72 elemanl kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.23, popiilasyon sayis1 100 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
i¢in li¢ algoritmanin yakinsama performansini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
baslangigtaki diislisten sonra sirasiyla yaklasik 1250 ve 1400 fonksiyon degeri civarinda
yerel minimumlarda takili kalmistir. EEFO yaklasik 500. iterasyondan 1800. iterasyona
kadar fonksiyon degerinin 850 civarinda sabitlendigi gegici bir takilma evresi yasamaistir.
Bu platodan kurtulduktan sonra, iterasyon siireci boyunca basamakli bir diisiis yapisiyla
ilerlemeye devam etmis, Ozellikle 6000. iterasyondan sonra daha belirgin bir ivme
kazanarak fonksiyon degerini sifira ¢ok yakin bir seviyeye indirmistir.

e (Coklu Hasar Senaryosu

72 elemanli uzaysal kafes sistemi i¢in ikinci hasar durumu olarak, yapida birden
fazla elemanin hasar gordiigii ¢coklu hasar senaryosu bu alt boliimde incelenmektedir. Bu
senaryo kapsaminda, 4 numarali elemanda %10 ve 58 numarali elemanda %15
oranlarinda hasarin bulundugu durum igin optimizasyon algoritmalarinin iterasyon
boyunca fonksiyon degerlerindeki degisim ve hasar tespit yetenekleri analiz edilmistir.
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Sekil 4.24. Popiilasyon 20 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.24, popiilasyon say1s1 20 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
icin Ui¢ algoritmanin yakinsama performansini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
sirastyla yaklagik 1450 ve 1300 fonksiyon degerlerine ulagarak erken bir asamada
takilarak oldukga uzak degerler elde etmistir. EEFO, ozellikle 4000. iterasyona kadar
sergiledigi belirgin disiislerle fonksiyon degerini sifira cok yakin bir seviyeye indirmis
ve diger iki algoritmadan 6nemli Ol¢iide daha iyi bir yakinsama performansi ortaya
koymustur.
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Sekil 4.25. Popiilasyon 50 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.25, popiilasyon sayis1 50 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
i¢in li¢ algoritmanin yakinsama performansini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
sirasiyla yaklasik 1300 ve 1200 fonksiyon degerlerine ulasmistir. Yaklasik 1000
iterasyondan sonra belirgin gilincellemeler yapamadan iterasyon bitene kadar sabit
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kalmistir. EEFO ilk hizli diisiisiin ardindan yaklasik 500. ile 1500. iterasyonlar arasinda
950 civarindaki bir fonksiyon degerinde gegici bir takilma yasamaktadir. Bu noktadan
kurtulduktan sonra, yaklasik 7000. iterasyona kadar yavas ve kademeli bir diisiisle 300'lii
seviyelere inmektedir. Bu uzun yavaslama evresinin ardindan, 6zellikle 7500. iterasyon
civarinda sergiledigi ani ve keskin bir diisiisle fonksiyon degerini sifira ¢ok yakin bir
seviyeye indirmistir.
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Sekil 4.26. Popiilasyon 75 — 72 elemanli kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.26, popiilasyon sayis1 75 olarak ayarlandiginda 72 elemanli kafes problemi
icin ii¢ algoritmanin yakinsama performansini géstermektedir. HS algoritmasi yaklasik
1300 degerinden sonra yaklasik 3000 iterasyondan sonra giincellemesini durdurmustur.
ABC algoritmast, sirasiyla 1200 fonksiyon degerlerin ulasarak erken bir asamada belirgin
bir takilmaya ugramaktadir. EEFO iterasyon siireci boyunca yerel optimumlardan
kacinarak siirekli fonksiyon degerini sifira ¢ok yakin bir seviyeye indirmistir.
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Sekil 4.27. Popiilasyon 100 — 72 elemanl kafesin fonksiyon degeri degisimi

Sekil 4.27, popiilasyon sayisinin 100 olarak belirlendigi 72 elemanlh kafes
sistemine ait yakinsama performanslarini gostermektedir. HS ve ABC algoritmalari,
baslangigcta hizli diislis sergilemelerine ragmen, sirasiyla yaklagik 1200 ve 1250
fonksiyon degerlerinde duraganlasmis ve ilerleyen iterasyonlarda kayda deger bir
iyilesme saglayamamistir. Buna karsilik, EEFO algoritmasi yaklasik 1800. iterasyonda
ani bir iyilesme ile fonksiyon degerini 350 seviyelerine kadar diistirmiistiir. Yaklasik
8000. iterasyona kadar sinirli degisim gostermistir. Sonrasinda ise kalan iterasyonlar
boyunca diisiis egilimini siirdiirerek fonksiyon degerini sifira oldukca yakin bir seviyeye
kadar indirmistir.

4.3, Istatistiksel Sonuclarin Karsilastirilmasi

Algoritmalarin  yakinsama performanslarimin  6tesinde, etkinliklerini  ve
tutarliliklarint nicel olarak O6lgmek amaciyla bu boliimde istatistiksel sonuglar
karsilastirilacaktir. 10 tekrarli calistirmalardan elde edilen ortalama, standart sapma ve en
iyi amag¢ fonksiyonu degerleri kullanilarak algoritmalarin genel performansi
degerlendirilecektir. Bu kapsamda, dncelikle 10 elemanli diizlemsel kafes, ardindan ise
72 elemanli uzaysal kafes problemleri i¢in elde edilen istatistiksel veriler ilgili alt
basliklar altinda sunulup analiz edilecektir. Veri sunumunda tutarliligi saglamak
amaciyla, bu boliimde yer alan ¢izelgelerdeki sayisal degerlerin hassasiyeti verinin tiiriine
gore belirlenmistir. Algoritmalarin genel performansini 6zetleyen ve Cizelge 4.4, 4.6,
4.11 ile 4.13'te sunulan istatistiksel degerler, virgiilden sonra iki basamak hassasiyetle
sunulurken; eleman bazinda daha hassas bir 6l¢iim gerektiren ve Cizelge 4.5, 4.7-4.10,
4.12 ile 4.14'te gosterilen hasar oranlari, virgiilden sonra ii¢ basamak hassasiyetle
verilmistir.
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Cizelge 4.4. 10 Elemanli Kafes (Senaryo 1): Algoritma performans istatistikleri

Pop. HS EEFO ABC
Ortalama Std. En Ortalama Std. En | Ortalama | Std. En
Sapma | iyi Sapma | iyi Sapma | iyi
20 59,87 8,65 | 50,01 10,00 10,99 | 0,08 51,15 453 | 43,89
50 53,79 11,37 | 39,91 4,81 4,50 0,43 48,29 10,36 | 25,09
75 60,09 11,04 | 38,88 11,35 9,47 2,80 50,16 10,07 | 36,97
100 63,71 9,45 | 46,71 8,32 5,49 2,44 47,74 10,58 | 28,92

Cizelge 4.4'te, senaryo 1 kapsaminda, farkli popiilasyon boyutlar1 altinda HS,
EEFO ve ABC algoritmalarinin performans istatistiklerini 6zetlemektedir. Tablodaki
veriler incelendiginde, EEFO algoritmasinin ortalama fonksiyon degerleri (4,81 ile 11,35
arasinda) ve en iyi fonksiyon degerleri ile diger iki algoritmadan belirgin sekilde daha
diisiik sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Buna karsin, HS ve ABC algoritmalar1 genel
olarak Dbirbirlerine daha yakin performans sergilemekte olup, ortalama degerleri
cogunlukla 47 ile 64 araliginda seyretmektedir. Standart sapma degerleri ise tiim
algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikliigiine gore degiskenlik gostermekte ve belirli bir
algoritmanin tiim senaryolarda tutarli olarak en disik sapmayr sergiledigi
gbzlemlenmemektedir.

Cizelge 4.5. 10 Elemanli Kafes (Senaryo 1): Algoritmalarin hasar durumlari

Pop. Gercek Hasar Olciilen Hasar Oram
Oram HS EEFO ABC
20 0,200 0,381 0,200 0,445
50 0,200 0,772 0,200 0,271
75 0,200 0,501 0,227 0,300
100 0,200 0,644 0,204 0,318

Cizelge 4.5, senaryo 1 kapsaminda, farkli popiilasyon boyutlarinda algoritmalarin
0,2'lik gercek hasar oranini tahmin etme performansini gostermektedir. EEFO algoritmasi
tiim popiilasyon senaryolarinda gercek hasar oranina son derece yakin veya birebir ayni
sonuglar iiretmistir. Buna karsin, HS ve ABC algoritmalari, incelenen tiim popiilasyon
boyutlarinda ger¢ek degeri belirgin sekilde iizerinde tahmin etmistir. Ozellikle HS
algoritmasi, 50 popiilasyonlu senaryoda 0,772 gibi bir degerle en biiylik sapmay1
gosterirken, ABC algoritmasinin tahminleri de 0,271 ile 0,445 arasinda degiserek gergek
degerden sapmustir.
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Cizelge 4.6. 10 Elemanli Kafes (Senaryo 2): Algoritma performans istatistikleri

Pop. HS EEFO ABC
Ortalama Std. Eniyi | Ortalama Std. En | Ortalama Std. Eniyi
Sapma Sapma iyi Sapma
20 62,16 13,51 | 38,52 6,02 11,63 | 0,50 52,26 7,58 | 38,09
50 62,75 14,35 | 39,16 3,40 1,10 1,20 50,22 8,24 | 37,41
75 59,89 9,10 | 45,95 3,20 1,28 1,43 44,78 7,77 | 34,65
100 60,20 9,32 | 46,01 5,89 2,07 3,35 52,90 13,86 | 20,28

Cizelge 4.6, 10 elemanli yapinin ¢oklu hasar senaryosuna ait istatistiksel sonuglari
ozetlemektedir. Incelenen tiim popiilasyon senaryolarinda EEFO algoritmasinin ortalama
fonksiyon degerleri (3,20 ile 6,02 arasinda) ve en i1yi fonksiyon degerleri (0,50 ile 3,35
arasinda), HS ve ABC algoritmalarinin sonuglarindan belirgin 6l¢iide daha diisiiktiir.
Standart sapma degerleri incelendiginde ise EEFO algoritmasi, 20 popiilasyonlu senaryo
harig, diger popiilasyon boyutlarinda HS ve ABC'ye kiyasla ¢ok daha diisiik degerler
sergilemekte; bu durum, ilgili popiilasyonlarda EEFO'nun daha tutarli sonuglar tirettigini
gostermektedir. HS ve ABC algoritmalar1 ise genel olarak birbirlerine daha yakin
ortalama degerler sunarken, ABC'nin 100 popiilasyon boyutunda elde ettigi 20,28'lik en
iyi deger, bu iki algoritma arasindaki en diisiik sonugtur.

Cizelge 4.7. 10 Elemanl: Kafes (Senaryo 2, Popiilasyon 20): Algoritmalarin hasar
durumlar

Eleman Gercek Olciilen Hasar Oram
No Hasar Orani HS EEFO ABC
7 0,150 0,071 0,017 0,000
8 0,200 0,251 0,359 0,416
9 0,200 0,719 0,261 0,532
10 0,250 0,111 0,199 0,146

Cizelge 4.7°de popiilasyon sayist 20 oldugunda, c¢oklu hasar senaryosunda
algoritmalarin hasar siddetini tahmin etme yeteneklerini ortaya koymaktadir. Her ii¢
algoritmanin da en diislik hasara sahip olan 7. elemanda hasar1 tespit edememis ve sifira
cok yakin degerler bulmustur. Diger hasarli elemanlarda (8, 9 ve 10) ise, algoritmalar
hasarin varligim1 belirlemis ancak miktarini tahmin etmede degisken bir performans
sergilemistir. 8. elemanda, her {i¢ algoritma da ger¢ek degerin iizerinde tahminler sunmus,
en biiyiik sapmay1 0,416 degeriyle ABC gostermistir. En belirgin farklilik 9. elemanda
gbzlemlenmektedir; burada gergek deger 0,2 iken, HS ve ABC oldukga yiiksek tahminler
yaparken, EEFO ger¢ek degere en yakin sonucu vermistir. Son olarak, 10. elemanda da
EEFO'nun tahmini, ger¢ek degere diger algoritmalardan daha yakin bir deger olarak
kaydedilmistir.
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Cizelge 4.8. 10 Elemanl Kafes (Senaryo 2, Popiilasyon 50): Algoritmalarin hasar
durumlari

Eleman Gergek Olciilen Hasar Oram
No Hasar Oram HS EEFO ABC
7 0,150 0,072 0,023 0,100
8 0,200 0,339 0,349 0,374
9 0,200 0,290 0,297 0,696
10 0,250 0, 287 0,172 0,020

Cizelge 4.8, popiilasyon sayis1 50 olarak ayarlandiginda, belirtilen elemanlar i¢in
algoritmalarin {irettigi hasar orani tahminlerini ger¢ek degerlerle karsilastirmaktadir. 7.
elemanda tiim algoritmalar ger¢ek hasar oranin1 oldugundan diisiik tahmin etmis, ABC
ise bu degere en yakin tahmini sunmustur. 8. elemanda, her ii¢ algoritma da gergek
degerin iizerinde ve birbirine yakin tahminlerde bulunmustur. En belirgin sapma 9.
elemanda gozlemlenmektedir; burada gergek deger 0,2 iken, HS ve EEFO'nun tahminleri
0,3 civarinda iken ABC'nin tahmini 0,696 ile olduk¢a yiiksek bir deger sergilemektedir.
10. elemanda ise HS'nin tahmini ger¢ek degere en yakin sonug olurken, ABC ise ger¢ek
orandan belirgin sekilde diisiik bir tahminde bulunmustur.

Cizelge 4.9. 10 Elemanl Kafes (Senaryo 2, Popiilasyon 75): Algoritmalarin hasar
durumlari

Eleman Gercek Olciilen Hasar Oram
No Hasar Oram HS EEFO ABC
7 0,150 0,068 0,119 0,115
8 0,200 0,338 0,233 0,185
9 0,200 0,722 0,158 0,045
10 0,250 0,017 0,299 0,553

Cizelge 4.9, popiilasyon sayis1 75 olarak ayarlandiginda, belirtilen elemanlar icin
algoritmalarin irettigi hasar orani tahminlerini gercek degerlerle karsilagtirmaktadir.
Algoritmalarin tahminleri elemana gore belirgin farkliliklar gostermektedir. En biiyiik
sapma 9. elemanda kaydedilmistir; burada gercek deger 0,2 iken, HS 0,722 ile olduk¢a
yiiksek bir tahminle biiyiik bir sapma gostermekte, EEFO 0,158 ile ger¢ek degere en yakin
sonucu iiretmekte ve ABC ise 0,045 ile degeri belirgin sekilde diisiik tahmin etmektedir.
Benzer sekilde 10. elemanda da EEFO gercek degere en yakin tahmini sunarken, ABC
degeri oldugundan yiiksek, HS ise sifira yakin bir seviyede tahmin etmistir. 8. elemanda
ABC'nin tahmini ger¢ek degere en yakinken, 7. elemanda tiim algoritmalar gergek
degerin altinda kalmigtir.
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Cizelge 4.10. 10 Elemanh Kafes (Senaryo 2, Popiilasyon 100): Algoritmalarin hasar
durumlari

Eleman Gergek Olciilen Hasar Oram
No Hasar Oram HS EEFO ABC
7 0,150 0,055 0,008 0,089
8 0,200 0,244 0,393 0,262
9 0,200 0,003 0,332 0,711
10 0,250 0,731 0,139 0,000

Cizelge 4.10, popiilasyon say1s1 100 olarak ayarlandiginda, algoritmalarin iirettigi
hasar oran1 tahminlerini ger¢ek degerlerle karsilastirmaktadir. En biiyiik sapmalar 9. ve
10. elemanlarda gézlemlenmektedir. 10. elemanda, ger¢ek hasar orani 0,25 iken HS 0,731
ile oldukga yiiksek bir tahmin sunarken, EEFO degeri diisiik tahmin etmis, ABC ise bu
elemanda herhangi bir hasar tespit edememistir. Benzer sekilde 9. elemanda, gercek deger
0,2 iken ABC'nin tahmini 0,711 ile oldukga yiiksek bir sapma gosterirken, HS'nin tahmini
stfira yakin bir degerde kalmistir. 8. elemanda tiim algoritmalar ger¢ek degerin iizerinde
tahminler sunmus, en biiyiik sapmay1 0,393 degeriyle EEFO gostermistir. 7. elemanda ise
tiim algoritmalar ger¢ek hasar oranini oldugundan diisiik tahmin etmistir.

Cizelge 4.11. 72 Elemanli Kafes (Senaryo 1): Algoritma performans istatistikleri

Pop. HS EEFO ABC
Ortalama Std. Eniyi Ortalama Std. En Ortalama Std. Eniyi
Sapma Sapma iyi Sapma

20 1372,30 40,80 | 1297,24 136,18 95,01 | 16,63 | 129553 | 60,40 | 1163,89

50 1352,86 66,81 | 1204,74 125,32 67,08 | 47,05| 130481 | 44,95 | 1227,02

75 1343,64 60,02 | 1213,16 215,24 102,53 | 40,47 | 1338,56 | 35,21 | 1266,50

100 1317,20 62,14 | 1219,20 220,16 105,81 | 63,56 | 132597 | 50,44 | 1235,35

Cizelge 4.11, 72 elemanli kafes problemi igin farkli popiilasyon boyutlar1 altinda
li¢c algoritmanin performans istatistiklerini 6zetlemektedir. Veriler, EEFO algoritmasinin
ortalama ve en iyi fonksiyon degerlerinin, tiim popiilasyon senaryolarinda HS ve ABC
algoritmalarinin sonuglarindan belirgin 6l¢lide daha diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.
Buna karsin, HS ve ABC algoritmalar1 genel olarak birbirlerine daha yakin performans
sergilemekte olup, ortalama ve en iyi degerleri ¢cogunlukla 1200 ile 1400 araliginda
kaydedilmistir. Standart sapma degerleri incelendiginde ise, belirli bir algoritmanin tiim
senaryolarda tutarli olarak en diisik sapmay1 gosterdigi gozlemlenmemektedir;
EEFO'nun standart sapma degerleri, ozellikle popiilasyon 75 ve 100'de, diger iki
algoritmanin degerlerinden daha yiiksek olarak kaydedilmistir.

Cizelge 4.12. 72 Elemanli Kafes (Senaryo 1): Algoritmalarin hasar durumlari

| Pop. | | Olciilen Hasar Oram |
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Gerc¢ek Hasar

Oram HS EEFO ABC
20 0,850 0,597 0,998 0,592
50 0,850 0,574 0,985 0,562
75 0,850 0,929 0,984 0,795
100 0,850 0,774 0,975 0,515

Cizelge 4.12, 72 elemanl kafes problemi i¢in farkli popiilasyon boyutlarinda,
algoritmalarin 0,85'lik ger¢ek hasar oranini tahmin etme performansini géstermektedir.
EEFO algoritmasi incelenen tiim popiilasyon senaryolarinda gergek hasar oranini belirgin
sekilde {izerinde tahmin etmistir. Buna karsin, HS ve ABC algoritmalari, Popiilasyon
75'teki HS tahmini harig, tim durumlarda ger¢ek degerin altinda kalan tahminlerde
bulunmustur. Bu tahminler arasinda, ABC algoritmasinin Popiilasyon 75 senaryosunda
urettigi 0,795'lik deger, 0,85 olan gergek hasar oranina en yakin sonu¢ olarak
kaydedilmistir.

Cizelge 4.13. 72 Elemanl Kafes (Senaryo 2): Algoritma performans istatistikleri

Pop. HS EEFO ABC
Ortalama Std. Eniyi | Ortalama Std. En | Ortalama | Std. En iyi
Sapma Sapma iyi Sapma

20 1357,22 55,83 | 1238,37 119,72 76,23 | 3558 | 1321,07 | 41,38 | 127561

50 1353,31 67,97 | 1269,13 122,32 66,04 | 55,78 | 1326,66 | 54,11 | 1206,49

75 1387,18 44,56 | 1294,84 188,81 106,32 | 49,51 | 1304,84 | 44,94 | 1206,59

100 1330,62 72,74 ] 1196,95 161,94 72,89 | 6793 | 1326,21 | 45,35 | 1259,42

Cizelge 3.13, 72 elemanli uzaysal kafes sisteminin daha karmasik olan ¢oklu hasar
senaryosuna ait 10’ar tekrarli analizlerin istatistiksel Ozetini sunmaktadir. EEFO
algoritmasinin ortalama ve en iyi fonksiyon degerleri agisindan diger iki algoritmadan
belirgin dl¢lide daha diisiik sonuglar elde ettigini ortaya koymaktadir. Tiim popiilasyon
senaryolarinda, EEFO'nun ortalama degerleri 200'iin altinda kalirken, en iy1 degerleri ise
70'in altindadir. Buna karsin, HS ve ABC algoritmalar1 genel olarak birbirlerine yakin
performans sergilemekte olup, hem ortalama hem de en iyi degerleri ¢ogunlukla 1200 {in
tizerinde kaydedilmistir. Standart sapma degerleri incelendiginde ise, belirli bir
algoritmanin tliim senaryolarda tutarli olarak en diisik sapmayr gosterdigi
gozlemlenmemekte, EEFO'nun standart sapma degerleri bazi durumlarda digerlerinden
yiiksek olabilmektedir.

Cizelge 4.14. 72 Elemanli Kafes (Senaryo 2): Algoritmalarin hasar durumlari

Olciilen Hasar Oram

Popiilasyon | Eleman Gercek
HS EEFO ABC

No Hasar Oram
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20 4 0,900 0,229 0,996 0,946
58 0,850 0,810 0,996 0,789
50 4 0,900 0,679 0,993 0,666
58 0,850 0,239 0,977 0,541
75 4 0,900 0,388 0,799 0,554
58 0,850 0,267 0,989 0,795
100 4 0,900 0,444 0,986 0,948
58 0,850 0,587 0,985 0,068

Cizelge 4.14’te sunulan verilere gore, 72 elemanl kafes sistemindeki 4 ve 58
numarali hasarli elemanlar i¢in farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde elde edilen tahminler
degerlendirildiginde, EEFO algoritmasinin genel olarak gercek hasar oranlarina en yakin
sonuglar1 {irettigi  goriilmektedir. Ozellikle 58 numarali elemanda EEFO, tiim
senaryolarda 0.977 ile 0.996 arasinda degisen tahminlerle istikrarli bir performans
sergilemistir. 4 numarali elemanda ise popiilasyon 75 i¢in diisiik bir deger iiretmis olsa
da diger popiilasyon boyutlarinda yiiksek dogruluk saglamistir. Buna karsilik HS ve ABC
algoritmalarinin tahminleri hem popiilasyon sayisina hem de eleman numarasina bagl
olarak degiskenlik gostermistir. HS algoritmasi baz1 durumlarda (6rnegin popiilasyon
20’de 4 numarali eleman ig¢in 0.229) oldukca diisiik tahminlerde bulunurken, ABC
algoritmas1 6zellikle popiilasyon 100’de 58 numarali eleman igin yalnizca 0.068
degerinde bir tahmin iireterek en biiyiilk sapmay1 gostermistir. Bu bulgular, EEFO’nun
genel olarak daha tutarli sonuglar sundugunu ancak higbir algoritmanin tiim senaryolarda
en dogru tahmini yapamadigini ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, yapisal hasar tespiti problemine yonelik olarak, dogadan
esinlenen yeni bir meta-sezgisel yontem olan Elektrikli Yilan Baligi Avlanma
Optimizasyonu (EEFO) algoritmasinin etkinligi incelenmis ve performansi, literatiirde
yaygin olarak kullanilan Harmoni Arama (HS) ve Yapay Arn Kolonisi (ABC)
algoritmalariyla karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Analizler, farkli karmasiklik
seviyelerini temsil eden 10 elemanli diizlemsel ve 72 elemanli uzaysal kafes sistemleri
tizerinde, hem tekli hem de ¢oklu hasar senaryolar1 ve farkli popiilasyon biiytikliikleri
altinda yiiriitiilmiistiir. Calismanin temel amaci, EEFO'nun dogruluk, yakinsama hizi,
¢oziim kararlilig1 ve zorlu problemlerdeki uygulama kapasitesini objektif olarak ortaya
koymaktir.

Analizler sonucunda elde edilen en temel bulgu, EEFO algoritmasinin incelenen
tiim problemler ve senaryolar genelinde HS ve ABC algoritmalarina kiyasla belirgin bir
ustiinliik sergiledigidir. Yakinsama grafiklerinin incelenmesi, bu {stiinliigiin temel
nedenini ortaya koymaktadir: HS ve ABC algoritmalari, 6zellikle arama siirecinin erken
asamalarinda yerel optimum degerlere takilma egilimi gostermistir. Bu durum, bu iki
algoritmanin arama uzayinin tamamini etkin bir sekilde kesfetmek yerine, bulduklar1 ilk
iyi ¢ozlimlerin etrafinda sikisip kalmalarina neden olmustur. Buna karsin EEFO, kesif ve
sOmiiri asamalar1 arasindaki dinamik ge¢is mekanizmasi sayesinde, basamakli ve
kademeli bir diigiis profili sergilemistir. Bu davranis, EEFO'nun gegici platolarda takilip
kalsa dahi bu durumlardan kurtularak daha iyi ¢ozlimler aramaya devam ettigini ve
kiiresel optimuma daha basarili bir sekilde yakinsadigin1 gostermektedir. Bu tespit, tiim
popiilasyon senaryolarinda EEFO'nun istatistiksel olarak daha diisiik ortalama ve en iyi
fonksiyon degerleri elde etmesiyle de nicel olarak kanitlanmistir.

EEFO'nun istiinliigli, problem karmagiklig1 arttikca daha da belirginlesmistir.
Nispeten basit olan 10 elemanli kafes probleminde dahi EEFO, diger algoritmalar takili
kalirken fonksiyon degerini sifira yakin seviyelere indirmeyi basarmistir. Ancak asil
performans farki, 72 elemanl uzaysal kafes gibi daha yiiksek boyutlu ve karmasik bir
problemde ortaya ¢ikmistir. Bu zorlu problemde, HS ve ABC algoritmalar1 neredeyse
tiim popiilasyon senaryolarinda 1200'in iizerindeki ytliksek fonksiyon degerlerinde takili
kalirken, EEFO fonksiyon degerini istikrarli bir sekilde 100'iin altina, hatta sifira yakin
degerlere kadar diigiirmiistiir. Bu durum, EEFO'nun 6l¢eklenebilirliginin ve daha gergekei
miihendislik problemlerini ¢6zme kapasitesinin rakiplerinden 6nemli 6l¢iide daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, coklu hasar senaryolar1 da EEFO'un
avantajini pekistirmistir.

Algoritmalarin performansinin popiilasyon biiytikliigline olan duyarhiligi, bu
calismanin O6nemli bulgularindan bir digerini olusturmaktadir. EEFO'nun goreceli
basarisi, 6zellikle 20 ve 50 gibi diisiik popiilasyon biiyiikliiklerinde dikkat ¢ekicidir. Bu
kisitl kosullarda, HS ve ABC'nin yerel optimum tuzaklarina diisme riski belirgin sekilde

67



SONUCLAR A.ZIVALIOGLU

artarken, EEFO'nun daha az sayida ¢6ziim adayiyla dahi arama uzayini daha verimli bir
sekilde tarayabildigi gozlemlenmistir. Ancak, optimum popiilasyon biiyiikliigiiniin
secimi, problemin karmasikligina baghidir. Daha basit olan 10 elemanli kafes
probleminde, 50 kisilik bir popiilasyon, hesaplama maliyeti ve performans arasinda
optimal bir denge sunarken, popiilasyonu 75 veya 100'e ¢ikarmak sadece marjinal bir
fayda saglamistir. Buna karsin, 72 elemanli uzaysal kafes gibi yiiksek boyutlu ve
karmasik bir problemde, ¢6ziimiin kararliligin1 ve global optimuma ulagsma giivencesini
artirmak i¢in 75 ve 100 gibi daha biiyiik popiilasyonlarin kullanilmasi gerekli ve anlaml
hale gelmektedir. Bu zorlu problemde daha fazla ¢6ziim adayma sahip olmak,
algoritmanin gegici platolardan daha hizli kurtulmasini ve arama uzayini daha giivenilir
bir sekilde kapsamasini saglamistir. Bu degerlendirme, EEFO'nun esnek bir yapiya sahip
oldugunu, ancak en iyi performans i¢in problemin boyutuna uygun bir popiilasyon
biiyiikliigiiniin se¢ilmesinin kritik oldugunu ortaya koymaktadir.

Grafiksel bulgular da bu sonuglari desteklemektedir. Fonksiyon degerinin
iterasyonlara gore degisimini gosteren grafiklerde EEFO’nun daha kisa siirede daha
diisiik fonksiyon degerlerine ulastigi, 6zellikle 75 ve 100 bireyli popiilasyonlarda
minimuma yakin degerlerde stabil sekilde ilerledigi goriilmiistiir. Hasar orani tahmin
grafikleri ise EEFO’nun gercek hasar degerlerine daha yakin tahminler sundugunu,
sapma degerlerinin istatistiksel olarak daha diisiik oldugunu gostermektedir. Hasar orani
analizlerinde de EEFO’nun varyansinin daha dar oldugu, yani sonuglarinin daha tutarl
oldugu agikca anlagilmaktadir.

Calismanin 6nemli bir katkis1 da, algoritmalarin hem dogruluk hem de kararlilik
yoniinden performanslarinin istatistiksel olarak karsilastirilmis olmasidir. Ortalama,
standart sapma gibi temel istatistiklerle birlikte her senaryo i¢in ¢oklu deneyler yapilmasi,
sonuclarin giivenilirligini artirmistir. Ayrica hem diizlemsel hem de uzaysal sistemlerde
test edilmesi, Onerilen yoOntemin Olgeklenebilirligini ve farkli sistem tiirlerine
uygulanabilirligini gdstermesi agisindan degerlidir.

Bu calismanin ortaya koydugu umut verici sonucglar, EEFO algoritmasinin
potansiyelini daha ileri seviyeye tagimak i¢in ¢esitli gelecek arastirma yonlerine isaret
etmektedir. Oncelikle, algoritmanin etkinliginin, bu tezde incelenen kafes sistemlerin
otesinde, kabuk, plak ve rijit diyaframli yapilar gibi farkli dinamik davranislar sergileyen
daha karmagik sistemler iizerinde de test edilmesi, yOntemin genellenebilirligini
artiracaktir. Bununla birlikte, gercek diinya uygulamalarina gecisin dnemli bir adimi
olarak, algoritmanin giiriiltiiye kars1 dayanikliligi, sensor verilerindeki olasi belirsizlikleri
simiile etmek amaciyla 6l¢lim verilerine yapay giirtiltii eklenerek kapsamli bir sekilde
incelenmelidir. Teorik ve sayisal bulgularin 6tesinde, laboratuvar ortaminda fiziksel bir
model iizerinde yapilacak deneysel ¢alismalarla pratik dogrulanmasi yapilmalifir. Son
olarak, metodolojik bir gelisim olarak, EEFO’nun giiclii kiiresel kesif yetenegi, yerel
arama (sOmiirii) kabiliyeti yiiksek baska algoritmalarla birlestirilerek hibrit modellerin
gelistirilmesi, potansiyel olarak yakinsama hizin1 daha da artirabilir ve daha rafine
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coziimler sunabilir. saglamakta hem de afet risklerinin azaltilmas1 konusunda pratik
faydalar sunmaktadir.
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