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Kanat profili dizayninda genetik algoritma kullanimi

Abdurrahman HACIOGLU’, ibrahim OZKOL
ITU Ugak ve Uzay Bilimleri Fakiiltesi, Ugak Miihendisligi Béliimii, 34469, Ayazaga, Istanbul

Ozet

Bu ¢alismada, kanat profili dizayni amaciyla kullanilacak reel kodlu genetik algoritmalar igin yeni bir
yaklagim olan Titregsim kavrami ve bu kavramimin uygulamasiyla ortaya ¢ikan Titresimli Mutasyon teknigi
actklanmistir.  Titresim kavramimin  arkasinda yatan temel fikir, genetik algoritmanin arama/bulma
etkinliginin arttirilmast igin popiilasyonun periyodik olarak ¢oziim uzayina yayilmasidir. Bu amagla
kullanilan Titresimli Mutasyon Teknigi ile popiilasyondaki tiim bireyler periyodik olarak mutasyon
isleminden gecirilir ve popiilasyonda etkin bir ¢esitlilik saglanir. Vizkoz olmayan, sesalti, sikistirilamaz akis
sartlarindaki kanat profili dizayni uygulamalari yontemin etkinligini géstermis ve Hesaplamali Akiskanlar
Dinamigi hesabi sayisi 6nemli ol¢iide azaltilmistir.

Anahtar Kelimeler: Titresimli genetik algoritma, kanat profili dizayni.

Using genetic algorithm in airfoil design
Abstract

In this study, new approaches to genetic algorithms used for aerodynamic design and optimization, called
Vibration concept and its applications are made. Vibrational Mutation technique resulting from Vibration
concept, and the method of Vibrational Genetic Algorithm, which uses this technique, are detailed. Vibration
concept is based on the idea that the population is spread out over the design space periodically to make
exploration/exploitation of the genetic algorithm more effective. The aim of Vibrational Mutation is to get
effective diversity in the population by using mutation operator. Values of the individuals in the population
are changed periodically in mutational manner by using vibrational mutation technique during genetic
process. So, the individuals concentrated on some region in the design space, spread out over the design
space again. Thus, it is possible to escape local optimums quickly and to explore more fitting individuals.
Therefore, genetic process gets faster and solution can be obtained by making less CFD calculation.
Application of the method to a test function has given good results,; genetic process have become faster about
two times for aerodynamic optimization. Applying it to inverse airfoil design for subsonic, inviscid,
incompressible flow condition, and the number of Computational Fluid Dynamics calculations are decreased
considerably shows effectiveness of this method.

Keywords: Vibrational genetic algorithm, airfoil design.
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Giris

Bir kanat profilinin tersten (inverse) dizaynu ile,
hedeflenmis olan bir basing dagilimina karsilik
gelen kanat profili elde edilir. Genetik algoritma
(GA) bu amagla kullanildig1 zaman yapilan ilk
islem, hedef basing dagilimi i¢in aday ¢6ziim
olan baslangi¢ profillerinin (baslangic popiilas-
yonu) iiretilmesidir. Bundan sonra Hesaplamali
Akiskanlar Dinamigi (HAD) hesabi gerceklestirilir
ve amag¢ fonksiyona bagli olarak popiilasyon
icerisinden uygun profiller secilir. Bunu takiben
secilmis olan uygun profillerden yeni bir
popiilasyon {iretilir. Biitiin bu islemler belirlenmis
olan bir yakinsama kriteri saglanincaya kadar
devam eder. Bu sekilde yapilan bir dizayn calis-
masi sirasinda yiizlerce popiilasyonun tiretilmesi
ve binlerce HAD hesab1 yapilmas: gerekir.
Toplam hesap siiresi, kullanilan HAD teknigine
bagl olarak, saatleri hatta giinleri bulabilir. Iste
bu nedenle, daha az islemle ve dolayisiyla daha
kisa silirede aerodinamik dizayn yapilmasini
saglayacak genetik algoritmalara ihtiyag¢ vardir.

Gegtigimiz yakin zaman igerisinde bazi hizlh
GA yontemleri ortaya atilmistir. Falco ve
digerleri (1996) Breeder Genetik Algoritmasi’ni
(Miihlenbein ve Schlierkamp-Voosen, 1993)
aerodinamik dizayn ve optimizasyon igin
uygulamislar ve hizli yakinsama saglamislardir.
Aerodinamik  dizayn ve  optimizasyonda
kullanilacak olan ve hesap siiresini azaltan bir
mutasyon teknigi yine Falco ve digerleri (1998)
tarafindan gelistirilmistir. Vicini ve Qualiarella
(1999), gradyan esasli yontemle GA teknigini
birlestiren hibrid bir metot gelistirerek islem
sayisini azaltmiglardir. Tse ve Chan (1999),
mikro genetik algoritma ile yapay sinir agi
kullanimin1 birlikte yaparak hizli bir algoritma
elde etmislerdir.

Titresimli Genetik Algoritma (TGA), etkin bir
cesitlililik (diversity) ile arama ve bulmayi
(exploration/exploitation) saglamasi nedeniyle
yakinsama performansini arttiran bir yontemdir.
Titresimden kastedilen, genetik islemlerde
kullanilan birtakim parametrelerde meydana
getirilen baz1 dalga formlarindaki salinimdir.
Titresim yaklasimi hem mutasyon hem de
caprazlama islemleri i¢in kullanilabilir.

Titresimli genetik algoritma

Obayashi ve digerlerinin (1999) belirtikleri gibi,
reel kodlu GA’lar ic¢in kullanilan mutasyon
oraninin, ikilik sistemde kodlanmis (binary
coded) GA’larda kullanilana gore daha biiyiik
degerler almasi gerekir. Bunun nedeni, ikilik
sistemde kodlanmis bir saymin bir hanesinde
yapilacak bir degisikligin, say1 degerini biiyiik
oranda degistirebilecek olmasidir. Oysa reel
kodlu bir say1 i¢in benzeri bir islemin énemli bir
degisiklige yol agma sans1 daha azdir. Dolayisiyla,
ikilik sistemdeki bir GA ile aynit mutasyon
oranini kullanan reel kodlu bir GA dizayn
uzayimi arama agisindan daha zayif kalacaktir.
Reel kodlu GA kullanilirken mutasyon oraninin
yiiksek tutulmasi, popiilasyonun fazla bozulmasina
yol agacagindan performans: olumsuz etkiler.
Ancak, bu olumsuzlugun giderilmesi halinde
yiikksek mutasyon orani GA’nin dizayn uzayim
tam olarak arastirilabilmesini saglayacaktir. Bu
diistince, Onermis oldugumuz ve takip eden
boliimde aciklanacak olan Titresimli Mutasyon
teknigi ile gergeklestirilebilir. Bu mutasyon esaslh
titresim yaklasimi, dizayn uzaymin degisik
bolgelerinden es zamanli olarak oOrnekleme
yapilmasi ve bdylece global optimumun miimkiin
oldugunca cabuk yakalanabilmesi ilkesine dayanir.
Bu amagla, popiilasyondaki her birey titresim
yaklagimi ile periyodik olarak mutasyon gegirir
ve popiilasyonun dizayn uzayma yayilmasi
saglanir. Boylece yerel optimumlardan cabuk
kurtulmak ya da bunlara hi¢ yakalanmamak,
daha uygun bireyleri kesfetmek miimkiin
olabilecektir.

Titresim yaklasimini kullanan GA, tarafimizdan
Titregsimli Genetik Algoritma (TGA) olarak
isimlendirilmistir. Yontemin ilk uygulamasi
(Hacioglu ve Ozkol, 2002) ile yapilmistir.
Metodun tersten kanat profili dizayni problemine
uygulamas1 yapilacak ve etkinligi sonuglar
boliimiinde verilecektir. HAD hesaplari i¢in, kanat
profili etrafindaki iki boyutlu, viskoz olmayan,
sikigtirllamaz  akislarda kullanilan girdap panel
yontemi (Kethe ve Chow, 1998) kullanilacaktir.

Titresimli mutasyon
Mutasyon esasli titresim yaklasimi yenilemeden
hemen sonra uygulanir. Uygulama, Sekil 1’de
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gosterildigi gibi, genetik siirecin baslangicindan
itibaren periyodik olarak gerceklestirilir. Ilk
adimi takiben, genligi rassal bir sekilde degisen
bir dalga popiilasyona etki ettirilir. Titresimli
mutasyon sirasinda, popiilasyondaki biitiin
kromozomlarin (bireyler) tiim genleri asagidaki
dalgaya bagli olarak mutasyon gegirirler:

yit =y '[1+W'MA'(0.5—M)]
m=1,..,n (D)
i=1,....kn

Burada y gen (kontrol noktast), kn kromozomdaki
toplam gen sayisi, n popiilasyondaki toplam
birey (kromozom) sayisi, MA ana genlik ve u
[0,1] araliginda rassal bir reel say1 olup, w, bir
civarinda reel bir sayidir.

Baslangig¢ Popiilasyonu

}

Hesaplama

l

Secim

l

Yenileme

Sonug |«

Her IP adimda

Titresimli Mutasyon

Sekil 1. Titresimli mutasyonun akis semasi

Dalga uygulamasi, ilk kromozomun belirli bir
sirasindaki  genden baglar ve Sekil 2’de
gosterildigi gibi diger kromozomlardaki ayni
siradaki genler boyunca devam eder. Bu islem
popiilasyondaki tiim bireylere her /P periyodda
uygulanir. /P bir tam say1 olmak {izere, mutasyon
oran1 Pn,=1/[P’dir. Genetik silire¢ boyunca iyi
bir performans yakalanmasi i¢in titresim
periyodu /P’nin uygun bir degere sabitlenmesi
gereklidir. Bu periyod degerinin (dolayisiyla
mutasyon orant P, degerinin) biyiikligi
metodun performansini etkileyecektir.

Titresim dogrultular.

3
{()/1 , (yg . ()/3 N s &Vim }3 > Kromozomlar
J
{(yl a(yz,(%, ~~~~~~~~~~~~ s Vin }11
\ ............... J
'
Genler

Sekil 2. Titresim dogrultular

Titresim uygulamasi, yeni popiilasyondaki
bireylerin ¢6ziim bolgesinde (dizayn uzay)
rassal bir sekilde yayilmasimi saglar. Bu yeni
poplilasyondan itibaren genetik siire¢ belli bir
siire (/P periyoduna gore) titresim uygulamasi
olmaksizin devam eder. Ciinkii titresim sonucu
ortaya ¢ikan popiilasyondan en uygun bireylerin
elde edilebilmesi biraz zaman alacaktir. Sonra
tekrar titresim uygulamasi yapilarak en son
adimda bulunmus olan popiilasyonun ¢6ziim
bolgesine yayilmasi saglanir. Titresimle ortaya
cikan, rassal bir sekilde ¢6ziim bdlgesine
yayillmis popiilasyon, yerel optimumlardan
cabuk kurtulmay1 ya da bunlara hi¢ takilmamay1
saglar. TGA nimn en &nemli 6zelligi budur. Ote
yandan, genetik siireg devam ederken
popiilasyonun ortalama uygunluk degerine
dikkat edilmesi gereklidir. Ortalama uygunluk
degeri artarken, titresim amaciyla kullanilan
dalganin ana genligi azaltilmalhdir. Ortalama
uygunluk degerinin artmasiyla global optimuma
yaklasilacagi icin, titresim uygulamasi sirasinda
popiilasyonun baslangictaki gibi ¢ok genis bir
bolgeye yayilmasi gereksiz olacaktir ve bu ayni
zamanda performansit olumsuz etkileyecektir.
Bununla beraber, global optimuma yaklasilirken
poplilasyonu dar bir aralikta titresime maruz
birakmak  global optimumu yakalamayi
hizlandiracaktir. Bu nedenle ana genlik degeri
MA genetik siiregc boyunca asagidaki gibi
belirlenir:
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MA{M} 2
log(1+ AF},)

AFy ve AFy sirasiyla genetik siirecin baslangig
adimindaki ve icinde bulunulan adimindaki
ortalama uygunluk degerleri olup » reel bir
sayidir. Genetik siirecin ilk adiminda MA 1
olacaktir. Eger ilk adim i¢in 1°den farkl bir say1
arzu edilirse, MA bir parametre ile g¢arpilarak
istenen ayarlama yapilabilir. MA, olabilecek
enbiiyiik dalga genligini belirler. Denklem
(2)’deki r, MA degerinin azalma hizinm1 belirler.
Hizli bir azalma i¢in 7 biiyiik bir deger almali,
yavasg bir azalma i¢in ise 7 kiigiiltiilmelidir.

Bu bolimde verilen formiiller FORTRAN
programlama dilinde asagidaki gibi yazilir:

MA=(log(1+AF0)/log(1+AFk))**r

do j=1, kn
doi=1,n
y(A.0)=y(i,j)*(1+w*MA*(0.5-u))
enddo
enddo

Titresimli mutasyon islemlerini (ayn1 zamanda
yukaridaki FORTRAN kodun) kisaca sozlii olarak
su sekilde Ozetleyebiliriz: Genetik siirecin ilk
adiminda, uygunluk degerlerinin hesaplanmasi,
uygun bireylerin se¢imi ve yenileme iglemlerini
takiben ortaya cikan yeni bireylere titresim
uygulamasi yapilir. 11k olarak, biitiin kromozom-
larin ilk siradaki genleri (j=1) bastan sona
(i=1"den n’e kadar) titresime tabi tutulur. Bunu
takiben biitiin kromozomlarin ikinci sirasindaki
(=2) genler aym sekilde (i=1’den n’e kadar)
titresimden gecer. Tim kromozomlarin son
sirasindaki genler (j=kn) de titresimden gectikten
sonra baslangi¢c adimi i¢in titresim uygulamasi
sona erer. Genetik siireg, bunu takip eden /P-1
adiminda (mutasyon orami P, =1/IP), titresim
uygulamasi olmaksizin mutat sekilde (uygunluk
degerlerinin hesaplanmasi, se¢im, yenileme)
devam eder. /P nci adimda, ayni ilk adimda
oldugu gibi titresim uygulamast yapilir. Bu
uygulama genetik slire¢ devam ederken her /P
adimda bir tekrarlanir.

Test fonksiyonuna uygulama

Test fonksiyonu Denklem (3)’te tanimlanan
Griewank foksiyonudur:

/. Iy {x}
Griewank = ‘— —[Jcos| = |+1 3)
riewan, = 4000 P \/;

Fonksiyonun —-600 ile 600 aralifinda global
optimumu bulunacaktir. Bu fonksiyon x;=0,
i=1,...,10 i¢in fGrewanr=0 olacak sekilde global
minimuma  sahiptir.  Griewank foksiyonu
belirtilen aralikta ¢ok fazla yerel optimumu olan
bir fonksiyondur.

Uygulama ig¢in, caprazlama yontemi BLX-o
(Eshelman ve Schaffer, 1993) ve o=0.5; mutasyon
orant P, =0.2, yani [P=5 olarak alinmistir.
Popiilasyon biiyiikliigi 50°dir. Mutasyon orani
P, =0 (titresim uygulamasi yok) hali de test
edilmistir. Caprazlama oran1 P.=1 olup denklem
(2)’deki r degeri 0.1 olarak alinmistir. Se¢im
yontemi “Stochastic Universal Sampling” (SUS)
yontemidir (Baker, 1987). Baslangi¢ popiilasyonu
[-600.0,600.0] araliginda rassal olarak olusturul-
mustur.

Sekil 3’de gosterilen sonuglara gore TGA
(Pn=0.2 durumu) ¢ok iyi bir performansa sahiptir.
TGA kullanilan durumda en iyi uygulugun 107"
degerine ulagsmasi 1100 yineleme (liretilen nesil)
ile ger¢eklesmistir. Diger taraftan titresim
uygulamasi yapilmayan durumda (P, =0) en iyi
uygunluk degeri 100000 yineleme sonunda
ancak 107 degerine ulagsmistir.

Kanat profili dizayni icin GA islemleri

Hedeflenen kanat profiline ait basing katsayisi
dagilimi, C, girdi olarak verilir. Hedeflenen kanat
profiline ulasmak icin ¢6ziime NACAO0012 gibi
bilinen bir kanat profili ile baslanir. Bu tiir
problemler i¢in c¢ogunlukla kullanilan hedef
fonksiyonu literatiirde:

J(A)=[(Cp,—Cp, ) dA (4)
A

olarak verilir. Burada Cp, ve Cp; sirasiyla, kanat
profili ylizeyi A {lizerindeki hesaplanan ve
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hedeflenen basing katsayilaridir. Popiilasyondaki
kanat profillerinin uygunluk degeri i¢in uygunluk
fonksiyonu Denklem (5)’teki gibi olacaktir:

¢(ﬂ)=ﬁ 5)

Buna gore problem tipik bir enbiiyiik degeri elde
etme problemi olur. Uygunluk degerinin sonsuza
gitmesi durumunda hedeflenen kanat profili ile
ulasilan kanat profi tam olarak ¢akismis 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:

1.E+05
1.E+02 A
1.E-01
—GA
1.E-04

1.E-07 A

Fonksiyon Degeri

1.E-10
1.E-13 A

—TGA

W)=3Chi (1= y, ©)
i=0

x)= 3¢t (- x, N
i=0

Kanat profilinin bir ylizeyinin 8 nci mertebeden
temsilinde 9 adet kontrol noktas: kullanilir ve
bunlardan, hiicum kenari ile firar kenarinda olan

2 tanesi sabittir. C! =- olup, ¢, [0,1]

m!

it (m—1i)!
araliginda  degisen  degerler alan  bir
parametredir. Kontrol noktalarinin koordinatlari
(x;y;) 1ile verilmistir. Burada x;’ler sabit
tutularak, genetik siirecte yanlizca y; degerleri
kullanilir. Kanat profilinin yiizeyini ifade eden
kontrol noktalarimin tamami bir kromozom
olustururken, herbir kontrol noktas1 da bir gen
olacaktir. NACA4412 profilinin Bezier egrisiyle
temsili Sekil 4’de gosterilmistir.

1.E-16 \

1 10 100

1000 10000 100000

Uretilen Nesil

Sekil 3. Degisik GA'larla Griewank fonksiyonun ulastigr degerler

O NACA 4412
Bezier Egrisi Temsili
---o - - Ust Kontrol Noktalan
—-e—- Alt Kontrol Noktalan

Sekil 4. NACA4412 profilinin Bezier egrisi ile temsili
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Uygulamalar

NACA4412 profilinin sifir derece hiicum
acisindaki basing katsayisi dagilimi, Cp, hedef
olarak alinacaktir. Coziime NACAO0012 kanat
profili ile baslanarak hedeflenen profile
(NACA4412) ulasilmaya calisilacaktir. HAD
teknigi olarak girdap panel metodu (Kuethe ve
Chow, 1998) kullanilacak ve hesaplarda kanat
profili i¢in 120 panel almacaktir. NACA0012 nin
kalinlik oran1 %5 oraninda diizgiin bir sekilde
degistirilerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulacak-
tir. Sekil 5°de baslangi¢ popiilasyonu, Sekil 6’da
ise ilk titresimli mutasyon uygulamasindan
sonraki popiilasyon goriilmektedir. Uygulama
farkli popiilasyon biiytikliikleri ile yapilacaktir.

Sekil 6. Titresimli mutasyon uygulamasindan
sonraki popiilasyon

Popiilasyon biiytikligi, »; 10, 20 ve 30 olarak
alinacaktir. Caprazlama orani, P.=1 olup mutasyon
orani, Py, titresimli mutasyon uygulamasinin
periyoduna (/P) baghdir. Secim igin SUS
yontemi kullanilacaktir.

Uygulama asagidaki degisik stratejiler ile
yapilacaktir:
1. Strateji I: Caprazlama teknigi BLX-a ve
o=0.7, P, =0.

ii. Strateji II: Caprazlama teknigi BLX-a
ve o=0.7, ilave olarak;
Il.a. P, =1/7 (Her 7 adimda titresimli
mutasyon yapilacak demektir.)
IL.b. P,=1/8
Il.c. Pn=1/9
II.d P,=1/10

Titresimli mutasyon uygulamasi i¢in denklem
(2)’deki r=4 alinacaktir. Yapilan uygulamalarda
yakinsama ic¢in uygunluk degerinin 100,000
olmasi yeterli olacaktir. Bu deger objective
fonksiyonun degerinin 10” olmasina karsihik
gelir.Verilecek olan sonuglarin herbiri, 10 farkli
denemenin ortalamasidir. Kullanilan grafiklerde
yatay eksen yapilan CFD hesabi1 sayisini, diisey
eksen ise uygunluk degerini gosterecektir.
Popiilasyon biiyiikliigli » olmak iizere, genetik
prosesin herbir adimda »n adet CFD hesabi
yapildigina dikkat edilmelidir.

Sonuclar

Yukarida NACA4412 profili i¢in verilen stratejiler
farkl popiilasyon biiyiikliikleri ile uygulanmustir.
Sekil 7°de degisik popiilasyon biiyiikliikleri i¢in
strateji I (St-I)’e ait eniyi uygunluk degerleri
gosterilmistir. Sekil 7°deki sonuglara gore, farkl
popiilasyon biiyiikliikleri, St-I ile elde edilen
sonuglart pek degistirmemektedir. St-1 ile
yaklasik 2500 CFD hesab1 ile 100000 uygunluk
degerine ulasilmistir. Sekil 8’de n=10 i¢in elde
edilen St-II’ye ait sonuglar verilmistir. Bu
sonuglardan St-II.b’nin en 1iyi sonucu verdigi
goriilmektedir. St-II.b ve n=10 i¢in 1200 CFD
hesabi ile 100,000 uygunluk degerine ulagilmustir.

100000+
£ 80000
(]
O)
& 60000
§ D
5 — EU St (n=20)
g 20000 ——EU Stl (n=30)

1000 1500 2000 2500
HAD Hesabi Sayisi

0 500

Sekil 7. St-1 i¢in eniyi uygunluk (EU) degeri
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Sekil 8. St-1 igin eniyi uygunluk (EU) degeri
(n=10)

St-I.b’nin degisik popiilasyon biiyiikliikleri ile
nasil sonu¢ verdigi Sekil 9°da goriilmektedir.
Buna gore n=10 i¢in yontemin daha iyi oldugu
(n=10 i¢in 1200, n=20 i¢in 1350 ve n=30 igin
1800 CFD hesab1) soylenebilir. Bu son iki
sonugtan, titresimli mutasyonun en iyi performansi
n=10 ve P,,=1/8 icin gosterdigi sOylenebilir.

Titresim uygulamasinin popiilasyon {izerindeki
etkisi, popiilasyonun ortalama uygunluk degeri
iizerinden goriilebilir. Sekil 10°da St-11.b i¢in olan
ortalama uygunluk degerleri degisik popiilasyon
biiyiikliikleri ig¢in; St-I’e ait olan ortalama
uygunluk degeri n=30 i¢in gosterilmistir. Sekil
10 incelendiginde, n=30 ve St-I i¢in olan
ortalama uygunluk degerinin diizgiin bir sekilde
degistigi goriliirken, St-Il.b’ye ait olanlarda

titresim oldugu ve bu titresimin popiilasyon
biiytikliigii azalirken yogunlastigi goriilmektedir.
Bunun nedeni, daha kiiciik popiilasyon
secildiginde, mutasyon orani ayni olmasina karsin,
daha fazla titresim uygulamasi yapilacak olmasidir.
Ornek olarak, P, =1/10 ve n=30 igin, 3000 CFD
hesaplamas1 yapildiginda toplam10 titresim
uygulamasi yapilirken (10 adimda bir); n=10
icin ayni durumda toplam 30 titresim uygulamasi
yapilacaktir. Bu durum, n=10 i¢in olan ortalama
uygunluk degeri grafiginde daha yogun bir
titresim ortaya ¢ikarmaktadir. Yapilan titresim
uygulamasinin performas tizerindeki etkisi ise
Sekil 11°de goriilmektedir. St-Il.b ve n=10 ile
100,000 uygunluk degerine 1200 CFD hesabi ile
ulagilirken, St-I ve n=10 ile bu degere 2750
CFD hesab:r ile ulasilmistir. Sekil 9’dan da
goriilebilecegi gibi, St-1 ile n=20 ve n=30 i¢in
yaklasik 2500 CFD hesab1 ile bu uygunluk
degerine ulasilabilmektedir. Bu sonuglardan da
goriilebilecegi gibi titresim uygulamasi perfor-
mans1 en az %100 arttirmaktadir.

Sekil 12°de ise, n=30 i¢in yukarida verilen
stratejilerle elde edilen tiim sonuglar karsilastirl-
mustir. Sekilden de goriilecegi lizere, St-1L.b,
St-I’den ¢ok daha iyi bir performans gdstermistir.

Sekil 13 ve 14’de, yapilan ¢aligmada elde edilen
hesaplanmis kanat profili ve hesaplanmig Cp
dagilimi verilnmistir. Sekillerden goriildiigii gibi
elde edilen c¢oziimlerle hedeflenen c¢oziimler
arasinda miilkemmel bir uyum vardir.
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Kanat profili dizayn

Analiz ve sonug¢
Yukarida verilen sonuglar incelendiginde asagidaki
degerlendirmeleri yapmak miimkiindiir:

1. Titresim stratejisi yakinsama performansini
arttirmaktadir.

ii. Mutasyon esash titresim uygulamasinda
en uygun mutasyon orant P, =1/8 olarak
bulunmustur (bakiniz Sekil 8).

iii. Mutasyon esasl titresim uygulamasi yapuilir-
ken popiilasyon biiyiikliigiiniin kiigiilmesi
performansi artirmakta ve en iyi performans
n=10 i¢in alinmaktadir (Sekil 9). Titresim
uygulamas1 yapilmadiginda popiilasyon
blyiikliigli sonucu onemli derecede
etkilememektedir (bakiniz Sekil 7).

Yapilan bu degerlendirmelere gore TGA, tersten
kanat profili dizayni i¢in hizli sonu¢ veren bir
metottur. Bununla birlikte, TGA, Ermis ve
digerlerinin (2002) yaptig1 gibi, bagska miihendislik
problemlerine de uygulanabilecek bir yontemdir.
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