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OZET

Bu calymada, yapay sinir@ ile guglendirilmy bir genetik algoritma dnerilerek, tersten kanat profili dizaynina
uygulamasi yapilmtir. Yapay sinir g ve genetik algoritma melez bir yapi icerisinde, yeni bir yakia
birlestirilerek hizli bir dizayn algoritmasi elde edilstir. Bu yeni yaklamda yapay sinir @&, amac
fonksiyonunun yaklek olarak hesaplanmasi yerine, gtadan hedef ¢6zimin tahmin edilmesi icin
kullaniimstir. Yapay sinir g1, genetik surecin her adiminda, mevcut populasyon kullanilgzigikréstir. Yapay

sinir ag1 tarafindan uretilen bir bireyin, her adimda, genetileinlerle olyturulmus olan yeni populasyona
dahil edilmesiyle dizayn sirecinin hizlandiriimasi amaclanmSaf genetik algoritmalar kadar girbiz olan

bu yeni ydntemin tersten kanat profili dizaynina uygulanmasi ile dizayn siirecinin ¢ok biyik orandaghizlandi
islem sayisinin oldukga azagaigorulmitar.

Anahtar Kelimeler: Kanat Profili, Tersten Dizayn,Yapay SinigiAGenetik Algoritma.

ABSTRACT :Augmented Genetic Algorithm with Neural Network and | mplementation to I nverse Airfoil
Design

In this study, an augmented genetic algorithm via artificial neural network has been introduced, and its
implementation to the inverse airfoil design problem is demonstrated. Neural network and a real coded genetic
algorithm are hybridized in a new way with the purpose of getting a faster algorithm. In this approximation,
instead of predicting computational fluid dynamics calculations of a candidate airfoil, neural network is used for
predicting candidate itself. This powerful method is tested for an inverse airfoil design problem in transonic flow
cases. The computational efficiency of this implemented algorithm is tremendously high, and due to still being
genetic algorithm based technique, this new method is also as robust as the pure genetic algorithms.

Key Words: Airfoil, Inverse Design, Neural Network, Genetic Algorithm.

(HAD), ucak dizayn islemlerinin vazgecilmez bir
parcasl haline gelmistir. HAD, rlzgar tineli deneyleri
gibi caismaari azatmasi nedeniyle, dizayn
islemlerinin slresini ve maliyetlerini dusUrmektedir.
HAD, verilen bir ugak konfiglrasyonunun
aerodinamik performansini belirlemek icin
AT . o kullanilabildigi gibi, sayisal optimizasyon teknikleri
Ve gunumuzun mihendisleri  zamanlarinin pek ile birlestirilerek istenilen performans saglayacak
cogunu bilgisayarlar basinda, sayisal modellemeler aerodinamik konfigirasyonun belirlenmesi veya belli

ve ¢Ozimler igin gecirir olmaya baslamislardir. . - . -
Ayni_donemde Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi bir aerodinamik konfiglrasyonun performansinin

1. GIRIS

Gegtigimiz ylzyilin son ¢eyreginde bilgisayar
teknolojisinde yasanan blylk gelisim sonucu,
saylsa  similasyon yontemlerinin - mihendislik
dizayn uygulamalarindaki kullanimi giderek artmig
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arttirllmas,
kullanilabilir.

optimize edilmess amaclyla da

Tersten kanat profili  dizayni (inverse airfoil
design), arzu edilen belli bir basing dagilimini
saglayan kanat profilinin elde edilmes problemi
olup, aerodinamik dizayn calismadarinin temel
konularindan  biridir. Bu problem, degisik
optimizasyon teknikleriyle birlikte oldugu gibi,
kullamimi son yillarda oldukga yayginlasan genetik
dgoritmalar (GA) ile birlikte de ¢tzUlebilmektedir.

Aerodinamik dizayn ve optimizasyon
calismalarindaki uygulamalari ¢ok bagarili sonuclar
vermekle birlikte, cok fazla HAD hesabi
gerektirmesi, GA’larin bu konudaki en biyik
eksikligidir [1,2,3,4]. Bu eksikligin giderilmesi ve
GA’larin daha hizl1 sonug vermesi icin genel olarak
dort yol kullanilir [5]. Bu yollar: Gelismis GA
islem yontemleri [6,7,8]; paralel hesaplama
yontemleri [9,10]; sayisa optimizasyon metotlar
ile GA’'nin melez bir yap icerisinde oldugu
yontemler [1]; HAD hesabi icin gergek sayisal
¢dzim yerine, yaklasik sayisal ¢ozim (6rnek olarak
belli bir miktar HAD hesabi icin yapay sinir agl,
YSA, ile elde edilen ¢ozimil) kullanan [5,11]
yontemlerdir.

Y ukarida en son belirtilmis olan yéntemle yapilmig
olan calismalarda ([5] ve [11] gibi) YSA, cok fazla
islem gerektiren ve ¢ok zaman aan HAD
¢OzUmUnu tahmin etmek igin kullanilir. GA ile
yapilan dizayn sirecindeki her bir adimda,
popllasyondaki bireylerin bir kismina ait HAD
hesaplari, egitilmis olan bir Y SA ile gergeklestirilir.
Boylece, YSA tarafindan yapilan yaklasik HAD
hesaplari ile gercek HAD hesabi sayisi azaltilarak
dizayn sireci hizlandirilir. Bu teknikte, YSA
egitilirken kanat profilleri girdi, kanat profillerine
ait HAD ¢ozumleri cikti olarak kullanilir. Y 6ntemin
basarisi, YSA’'dan elde edilen yaklasik HAD
cozmlerinin basarisina baglidir. Diger taraftan,
dizayn slrecinde hedeflenen sonuca ulasmak igin
tek belirleyici GA’dir. Cunkii genetik siirecin her
adiminda Uretilen yeni popilasyondaki bireyler
(dizayn problemin aday c¢Ozimleri) caprazlama,
mutasyon gibi genetik islemciler tarafindan
Uretilmektedir.

Bu calismada, tersten kanat profili dizayni igin
kullanilan GA’larin hizini artirmak igin yeni bir yol
Onerilmistir. Bu amacla, YSA ve GA’nin melez
kullanimi igin yeni bir teknik gelistirilmistir. Bu
teknige gobre, YSA, popilasyondaki bireylerin
yaklasik HAD hesabinda kullanilmak yerine,
genetik slirecin her bir adiminda hedef ¢6zimu
saglayan bireyi tahmin etmek icin kullanilacaktir.
Tahmin edilen bu birey, genetik islemlerle
olusturulan yeni popiilasyonailave edilerek, genetik
sirecin  bir sonraki adiminda  kullanilacaktir.

Yapilan bu islem sonucunda, YSA hedef ¢odzime
ulasmada dogrudan belirleyici olabilecektir. Cunku,
buradaki yeni populasyonda bireylerden bir tanesi
YSA tarafindan Uretilmistir. Diger taraftan bu yeni
teknikte YSA’nin her adim igin ¢ok basarili bir birey
(coziim) Uretmesi de sart degildir. Bunun nedeni,
YSA’'dan gelen birey cok hatall olsa bile, genetik
sirecin  basarisiz  bireyleri eleyerek sirec disi
birakabilmesi ve daha az uygun bireylerden daha iyi
bireyler Uretebilmesidir. Y SA bir defa ¢ok basarili bir
tahmin yaptiginda ise zaten problemin ¢ozimune
ulasilmis olacak ve dizay siireci tamamlanacaktir. Bu
teknik, Yapay Sinir & fle Guglendirilmy Genetik
Algoritma(Y GGA) olarak isimlendirilmis olup tersten
kanat profili dizaynina uygulanmasl ile oldukca iyi
sonuclar elde edilmistir. Yontemin detaylar 2.
b6l imde agiklanacaktir.

Bu calismada kullanilan GA, Dagitim Stratejileri(DS)
uygulamasi iceren Titresimli Genetik Algoritma
(TGA)Ydir. TGA ve DS yontemleri [12] ile yazar
tarafindan yapilan doktora calismasinda gelistirilmis
olup bunlara ait genis bilgi [12]’ de bulunabilir. TGA
ve DS daha sonra kisaca agiklanacaktir.

2. YAPAY SINIR AGLARI iLE
GUGLENDIRILM I$ GENETIK ALGOR iTMA

YGGA yonteminde YSA, genetik sirecin her
adiminda bir tane aday ¢tzUm Gretmesi icin kullanilir.
Genetik siirecin her adiminda kullanilan popllasyon
icerisindeki bireyler (kanat profilleri) ve bunlara ait
HAD c¢ozumleri (basing katsayisi dagilimlar) YSA'ni
egitmek icin, egitim seti olarak kullanilir. Bu
yapilirken HAD c¢ozumleri girdileri, bunlarin ait
olduklari kanat profili geometrileri ciktilar olusturur.
Egitilmis olan YSA, genetik strecin o adimi igin,
dizayn probleminin girdis olan hedef basing
dagilimini kullanarak bir kanat profili dretir. Uretilen
bu kanat profili, genetik islemciler tarafindan Uretilmis
olan yeni popllasyona dahil edilerek bir sonraki
adimda onlarla birlikte kullanilir. Genetik sirecin
herhangi bir adiminda, YSA’'nin yapacagl yeterince
iyi bir tahmin hedeflenen sonucu verebilecektir.
Bununla birlikte, genetik sirecin ilk adimlarinda,
populasyon hedef cozime fazla yakin olmayacagi
icin, bunlarin kullanilmasiyla egitilecek olan YSA,
hedef ¢ozime gbre yeterince iyi tahmin
yapamayacaktir. Diger taraftan, YSA'nin yapacagi
tahmin, muhtemelen genetik sirecin o adimda
cikartacag! en iyi bireyden daha iyi olabilecektir. Bu
boyle oldugu zaman, YSA'nin Urettigi birey daha
baskin olacak ve popiilasyonun daha hizli gelismesini
saglayacaktir. Bu durumda da GA, YSA’dan gelen
bireyle glglendirilen popilasyondan daha iyi bir
populasyon Uretecektir. Daha iyi bir populasyon,
hedef ¢ozime daha yakin olacagindan, genetik stire¢
ilerlerken YSA icin daha iyi bir egitim seti elde
edilmis olacaktir. Bu, Y SA’nin daha az hatali bir birey
Uretmesini saglayacak; YSA’'dan gelecek daha az
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hatall birey ile de GA daha iyi bir popilasyon
Uretecektir. Sonug olarak, bu karsilikli pozitif
etkilesim genetik sireci oldukga hizlandiracak ve
hedeflenen  sonucun cok az islemle elde
edilebilmesini saglayacaktir..

Akis semasi Sekil 1'de gosterilen YGGA'nin ana
adimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz:

edilir. Egitim sonucu elde edilen YSA'ya ait
parametreler  (agirhiklar) korunarak, bir sonraki
adimdaki YSA egitiminde baslangic degerleri olarak
kullanilir. Buislem, Y SA’nin egitim hataarini azdtarak,
daha etkin tahmin yapmasini saglar [14].

Sekil 1. YGGA’nin akis semasl.

+ Ilk olarak, popillasyondaki bireylere (kanat
profilleri) ait HAD hesaplari yapilarak,
basing katsayisi dagilimlari ve uygunluk
degerleri belirlenir ve genetik islemler
yapilarak yeni popllasyon Uretilir.

« kinci olarak, popilasyondaki kanat
profilleri ve bunlara ait basing katsayisl
dagilimlart  kullanilarak  YSA  egitilir.
Egitim sirasinda  basing  katsayisi
dagihimlar girdi, kanat profili geometrileri
cikti olarak kullanilir.

e Son olarak, hedef basing katsayisi dagilimi
girdi olarak kullanilarak egitilmis olan
YSA’dan bir kanat profili elde edilir ve
genetik slrecin  bir sonraki adiminda
kullanilmak Uzere, genetik islemcilerle
elde edilen popllasyonailave edilir.

Bu islemler hedeflenen ¢dzim elde edilinceye
kadar genetik stirecin her adimindatekrarlanir.

Bu calismada kullanilan YSA “back propagation
neural network (BPNN) [13] olup; bu BPNN'de,
sakl1 katmanda dogrusal olmayan sigmoid transfer
fonksiyonu ve dogrusal ¢ikti katmani kullanilmistir.
Bu YSA'nin yapisi Sekil 2'de gdsterilmistir.
Yukarida belirtildigi gibi, egitim setinde basing
katsayisi dagilimlar girdileri, kanat profilleri de
ciktilari olusturmaktadir. YSA'nin kullandigi bu
egitim seti, genetik siirecin her adiminda, o
adimdaki populasyon ve HAD ¢6zimlerinden elde

Baslangic X1 Y1
Popllasyonu
l Yeni
Dur |« HAD Hesabl |« Popiilasyon % Yo
»  YSA >
Xm0 ( ) > VYin
Genetik
Islemler Girdi Kamani  Sakli Katman ~ Cikti Katmani
(Basng (Kanat Profili
Dagilimi) Geometrisi)

Sekil 2. Kullanilan Y SA’ nin (BPNN) yapis!.

3. DAGITIM STRATEJ iLERI

Genetik iglemler sirasinda, kromozomlari  belli
parcalara bolerek, amag fonksiyonunu bu pargalar icin
ayri ayr1 hesaplama; genetik islemleri bu parcalar icin
ayri ayri yapma yaklasimidir. Eger bu yaklagim, ele
alinan probleme dogru bir bicimde uygulanabilirse,
genetik  slreci  oldukca hizlandirmak —mimkin
olmaktadir. Yaklagim, Dagitilmiy Amac Fonksiyon
(DAF) ve Dagitilmis Elitizm (DE) seklinde iki ayri
sekilde veyaistenirse ayni anda beraber kullanilabilir.

DAF, amag¢ fonksiyonun belirlenen kromozom
parcalari icin ayri ayri hesaplanarak, genetik
islemlerin  kromozom parcalari icin ayri ayr
yurttilmes yaklasimidir. DE ise, genetik siirecin her
adiminda, en iyi kromozomdan ayri olarak, en iyi
kromozom parcalarindan olusturulan bir baska
kromozomun da yeni adima aktarilmasidir. Bu
yaklagimlarin ayrintilari [12] de verilmis olup, test
fonksiyonu  Uzerindeki  uygulamalari, konseptin
faydasini agikca gostermis ve GA’'nin hizlandigl
gordlmistur.  Yontemin  kanat profili  dizaynina
uygulamasi ileilgili ayrintilar 6. bdlimde verilecektir.

4. TITRESIML i GENETIK ALGOR iTMA

Titresimli  Genetik Algoritma (TGA) etkin bir
cesitlililik ile arama/bulmay! saglamasl nedeniyle,
GA'nin  yakinsama performansini  arttiran  bir
yontemdir. Titresim ile kastedilen, genetik islemlerde
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kullanilan birtakim parametrelerin  degerlerinde
meydana getirilen bazi daga formlarindaki
salinmlardir. Titresimli Caprazlamave Titresimli
Mutasyon olarak iki ayri teknikden olusur. Bu
tekniklerin ayrintilari [8] ve [12] de verilmistir.

Titresimli mutasyon yenilemeden hemen sonra
uygulanir. Uygulama, genetik siirecin
baslangicindan  itibaren  periyodik  olarak

gerceklestirilir. ilk adimi takiben, genligi rassal bir
sekilde degisen bir dalga populasyona etki ettirilir.
Titresimli mutasyon sirasinda, popUlasyondaki
bltin kromozomlarin (bireyler) tim genleri asagida
ifade edilen dalgaya bagli olarak mutasyon

gegirirler.
y™ = yM (1 + wiMAL{0.5 - u]
m=1..n )
i=1...,kn

Burada y gen (kontrol noktasi), kn kromozomdaki
toplam gen sayisi, n popllasyondaki toplam birey
(kromozom) sayisi, MA ana genlik, u [0,1]
araiginda rassal bir reel sayi ve wl, bir civarinda
reel bir sayidir.

Dalga uygulamasi, ilk kromozomun belirli bir
sirasindaki genden baglar ve diger
kromozomlardaki ayni siradaki genler boyunca
devam eder. Bu islem populasyondaki tim
bireylere her IP periyodda uygulanir. IP bir tam
sayl olmak Uzere, mutasyon orani P,=1/IP’dir.
Genetik siireg  boyunca iyi bir performans
yakalanmasl igin titresim periyodu IP’nin uygun bir

degere sabitlenmesi  gereklidir. Bu periyod
degerinin  (dolayisiyla mutasyon  orani  Pp,
degerinin) blyukligu yontemin performansini
etkileyecektir. Global optimuma yaklasilirken
popllasyonu dar bir araikta titresime maruz
birakmak global optimuma ulagsmay!i

hizlandiracaktir. Bu nedenle ana genlik degeri MA
genetik siirec boyunca asagidaki gibi belirlenir:

:|:|Og(1+ AFO):|r )

log(1+ AR )

ARy ve AR, sirasiyla genetik sirecin baslangig
adimindaki ve iginde bulunulan adimindaki
ortalama uygunluk degerleri olup r reel bir sayidir.
Genetik srecin ilk adiminda MA=1 olacaktir. Eger
ilk adim icin 1'den farkli bir sayi istenirse edilirse,
MA bir parametre ile carpilarak istenen ayarlama
yapilabilir. MA, olabilecek en buyik dalga
genligidir. Denklem (2)'deki r, MA degerinin
azalma hizini belirler. Hizli bir azalmaigin r biyik
bir deger amali, yavas bir azama igin ise r
kigultllmelidir.

5. KANAT PROFiLi OPTIMIiZASYONU iCiN
GENETIK ALGOR iTMA iSLEMLER i

Hedeflenen kanat profiline ait basing katsayisi
dagilimi, C, girdi olarak verilir. Hedeflenen kanat
profiline ulasmak icin c¢tzime NACAQ0012 gibi
bilinen bir kanat profili ile baslanir. Bu tur problemler
icin cogunlukla kullanilan hedef fonksiyonu,

30)= f(cps-cp A @

seklindedir. Burada Cp, ve Cp, siraslyla, kanat profili
yuzeyi A Uzerindeki hesaplanan ve hedeflenen basing
katsayilaridir.  Popilasyondaki  kanat profillerinin
uygunluk degeri icin uygunluk fonksiyonu asagidaki
gibi olacaktir:

A1) = ﬁ (4

Buna gore problem tipik bir enbliylk degeri elde etme
problemi olur. Uygunluk degerinin sonsuza gitmes
durumunda hedeflenen kanat profili ile ulasilan kanat
profi tam olarak gakismis olacaktir.

Genetik algoritma ile kanat profili dizaynindaki en
onemli islemlerden biri de kanat profili geometrisinin
temsilidir. Bu amagla, kanat profilinin bir ylizeyine ait
egriyi m adet nokta ile ifade etmeyi saglayan, ve
asagida denklemleri verilen Bezier egrisi temsili
kullanilacaktir.

W)=2cnt 60"y @
)= S Cint! (1-1)™ ©)

Kanat profilinin bir ylzeyinin 8 nci mertebeden
temsilinde 9 adet kontrol noktasi kullanilir ve
bunlardan, hicum kenari ile firar kenarinda olan 2
m
il{m=i)!
degisen degerler aan bir parametredir. Kontrol
noktalarinin koordinatlari (x;,y;) ile verilmistir. Burada
x'ler sabit tutularak, genetik slregte yanlizca vy,
degerleri kullanilir. Kanat profilinin ylzeyini ifade
eden kontrol noktalarinin tamami bir kromozom
olustururken, herbir kontrol noktasi da bir gen
olacaktir. NACAO0012 kanat profilinin Bezier egrisi ile
temsili Sekil 3'de gosterilmistir.

olup, t, [0,1] araliginda

tanesi sabittir. C! =
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6. DAGITIM STRATEJ iLERININ KANAT
PROFILI DIiZAYNINA UYGULAMASI

Kanat profilinin Bezier egrileriyle temsil edilecegi
gecen bdlimde sbylenmisti. Buna gore, kanat
profilinin her bir ylzeyi, kendilerine ait iki ayri
grup kontrol noktasi ile asagidaki gibi temsil
edilecektir.

Ust Yiizey

Kontrol (V1 Yor vvnnennn ,
Noktalar
(GengrLber1) Kromozom
an¥rt(j)|zey {yn Yo oo » Yin
Noktalar
(Gen grubu-2) %(—j
Genler

Buradan da kolaylikla gorulebilecegi gibi kanat
profiline ait kromozom iki parca olarak ele ainacak
ve her bir parca icin amag fonksiyonu ve uygunluk
degerleri ayr1 ayri hesaplanacaktir. Segim islemleri
at ve st ylzeyler icin ayri ayri yapilacaktir. Buna
gore amag fonksiyonlari, alt ve Ust yizeyler igin;

Jar(A)= J(cp, -Cp)?da (7.9
AALT
Jpst(A)= [(Cp; -Cp)dA (7.b)

Aust

olarak ayr1 ayri hesaplanacaktir. Uygunluk degerleri
de;

1

DaLt (A) = m (8.3
1
%ST(A)—W (8.0)

olarak hesaplanacaktir. Alt ve st uygunluk
degerleri toplami en biylk olan kromozom, en iyi

NACAO0012
---@- - -Alt yuzey kontrol noktalar
- - -@- - -Ust yiizey kontrol noktalari

Sekil 3. NACAQ012 profilinin Bezier
egris iletemsili.

aktarilarak elitizme tabi tutulurken, en iyi alt ve Ust
yluzey parcaart da birlestirilerek €litizme tabi
tutulacaktir.

7. UYGULAMA

RAE2822 kanat profilinin 0.725 Mach sayisinda ve 2
derece hicum agisi i¢in olan transonik akim
sartlarindaki basing katsayisi dagilimi, Cp, hedef
olarak ainacaktir. Coziime NACA0012 kanat profili
ile baslanarak hedeflenen profile (RAE2822)
ulasiimaya calisilacaktir. HAD teknigi olarak;
ayrintilart [14]' de verilen, 161x31 blyukllgunde O-
grid kullanan ve transonik akis sartlari icin de ¢tzim
yapabilen, bir tam potansiyel akim c¢ozicusi
kullanilacaktir. Baslangic poptilasyonu,
NACAO0012 nin kalinlik orani %+30 oraninda diizgiin
bir sekilde degistirilerek olusturulacaktir. Caprazlama
oranl, P, =1 olup mutasyon orani, Py, titresimli
mutasyon uygulamasinin periyoduna (IP) baglidir.
Secim islemi icin Stokastik Tume Ornekleme
(Stochastic Universal Samplinggus) [15] yontemi
kullanilacaktir.

Uygulama asagidaki stratejiler ile yapilacaktir:

kromozom olarak bir sonraki popllasyona
120000
m— ST-ll] = ST-II
1000001 o STIV —— ST
=< 80000 -
€
2, 60000 -
3
— 40000 -
=
5 20000
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
HAD Hesab1 Sayisi

Sekil 4. Kullanilan stratejilere ait uygulama sonuglari.
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i Strateji | (ST-1): Caprazlama teknigi
BLX-a [16] ve a=0.7, P, =0.015.
Mutasyon icin rasgele segilen bir
kromozomun rasgele segilen bir geni
asagldaki isleme tabi tutulacaktir.

yK=yk+ 2w(05-u)

Burada w=0.04 alinmistir; u [0,1]
araligindarassa bir reel sayidir.

ii.. Strateji 11 (ST-11): Caprazlama tekni gi
BLX-a ve a=0.7, ilave olarak DS ile
birlikte TGA kullanilacaktir.

iii. Strateji 111 (ST-111): ST-I1 ile birlikte
Y GGA kullanilacaktir.

iv. Strateji 1V (ST-1V): ST-111'de DS ve
TGA uygulamasi yapilmayacaktir.
ST-I deki mutasyon formulu
uygulanacaktir.

Titresimli mutasyon icin IP=4; denklem (1)'de
wl=1 ve denklem (2)’de r=4 anacaktir.
Populasyon blyuklugu, n, ST-1 kullanilirken 30,
diger stratejiler icin 14 olarak kullanilacaktir.

8. SONUCLAR

Bu calismada tersten kanat profili dizaynina
uygulanan YGGA ile, genetik siregteki HAD
hesabi sayisi 6nemli Olclide azaltilmistir. YSA,
bundan 6nceki [1] ve [5] gibi calismalarda oldugu
gibi yaklagik HAD hesabi igin kullanilmamis;
bunun yerine, dogrudan hedef kanat profilini
tahmin etmek icin kullanilmistir. Yapilan bu yeni
yaklasimla, 2. bdlimde aciklandigl gibi, YSA ile
GA arasinda pozitif bir etkilesim saglanarak genetik
stireg oldukga hizlandiriimigtir.

RAE2822 profili icin transonik akim sartlarinda
yapillan tersten dizayn calismasinda degisik
stratejilerin performansini gosteren grafik Sekil
4'de verilmistir. Buradaki sonuclarin herbiri, 10
farkli denemenin ortaamasidir. Grafikde yatay
eksen yapilan HAD hesabi sayisini, diisey eksen ise
en iyi uygunluk degerini  gdstermektedir.
Populasyon biyikliglh n olmak Uzere, genetik
sirecin herbir adimda n-1 adet HAD hesabi
yapildigina dikkat edilmelidir. Sekil 4 deki
sonuglara bakildiginda, ST-IIl ile elde edilen
sonucun, digerlerine gore dik bir ¢izgi oldugu
gorilmektedir. Bu durum, YSA ve GA arasindaki
pozitif etkilesimin sonucudur. Genetik slregte
uygunluk degerinin 70000 olmasi icin ST-1 ile
10320; ST-1I ile 2282; ST-II ile ise yanizca 195
HAD hesabi gerekmistir. Elde edilen bu sonuglara

uygulamasi ile %98 azaltiimistir. Diger taraftan ST-I1
ile karsilastirildiginda ST-111 uygulamasinin HAD
hesabi sayisini %92 azalttigl gorilmektdir. Bu sonug,
uygulanan YGGA tekniginin etkisini ¢cok belirgin bir
sekilde ortaya koymaktadir. YGGA, yaklasik olarak
200 HAD hesabindan sonra istenilen sonucu vermistir.
Bu sayl, GA ile yapilan tersten kanat profili dizayni
calismasl icin oldukga kicuktir. Benzer calismalar
olan [7]’ deki 10000; [1]’ deki 5000; [6]’ daki (10 farkli
denemenin en iyis olarak) 2160 ve [2]'deki 5000
rakamlari ile karsilastirilisa bu durum ¢ok acik bir
sekilde gorilecektir. Diger bir 6nemli noktada, GA
esad| bir teknik olma 6zelligini slrdirmesi nedeniyle
YGGA yonteminin, haa girbiz ve genis bir
uygulama sahasina sahip olacak olmasidir.

0.08

0.04
© Hesaplanan
Hedeflenen

ylc

-0.04

-0.08 -~ T T
0 0.2 04 yjc 0.6 0.8 1

Sekil 5. Hesgplanan ve hedeflenen prcfiller.

-1.57

© Hesaplanan oo
— Hedeflenen

0 0.2 0.4 0.6

0.8 1
x/c

Sekil 6. Hesaplanan ve hedeflenen Cp dagilimlari.

TGA ve DS uygulamasinin yapiimadigl durumda (ST-
IV), ST-11I"deki HAD hesabi sayisi 198 den 412'ye
yukselmistir. Bu, TGA ve DS kullanilmadiginda
YGGA'daki HAD hesabi sayisinin %100'den daha
fazla arttigini gostermektedir. Bu nedenle bu c¢alisma
ayni zamanda, [12]'de de gosterilmis oldugu gibi,
TGA ve DS tekniklerinin GA ile yapilan aerodinamik
dizayn calismalarindaki basarisini birkez daha ortaya
koymaktadir.

Tersten dizayn calismasi sonucunda elde edilen kanat
profili ve basing katsayisi dagilimi, hedef kanat profili

gor:as,| ST;r_Illle Earstz:?;:]'gld'g;r:a (JZ%D g?ﬁ?; ve basing katsayisi dagilimi ile karsilastiriimali olarak
SIS, Y9 ' Sekil 5 ve 6da gosterilmistir. Sekillerden de
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gorildigl gibi elde edilen sonuglarla hedeflenenler
arasinda oldukcaiyi bir uyum vardir.

YGGA yonteminin, gradyan esadi yontemlerle
islem sayisi bakimindan kiyadanabilirligi devam
eden bir calisma olup bir baska makaenin
konusunu olusturacaktir.

9. TESEKKUR

Yapay sinir aglari konusundaki bilgisinden istifade
ettigim  Hv.Mih.Yzb. Murat ERMIiS'e, bu
caismaya yapmis oldugu katkidan dolayi
tesekkdrlerimi sunarim.
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