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OZET

Modern hava araci tasarimi gittikce artan oranda ¢evresel ve operasyonel kisitlamalar tarafindan
yonlendirilmektedir. Bunun sebebi kiiresel 1sinma nedeniyle ekolojik konularin artan etkisidir. Bu
sebeple hava trafi§inin daha yesil hale getirilmesi i¢in diizenlemeler ve endiistriyel tedbirler
almmustir. Hava araci tasarimi agisindan koyulan bu kisitlamalar ve ¢evresel hedefler aerodinamik
verimliligin artiritlmast ile gerceklestirilebilir. Bu ¢aligmanin amaci kanat alan1 ve agikligi sabit
tutularak kanat tasariminda kullanilan ok agisi, sivrilme orani, biikiilme agis1 ve kanat gelis acis1
parametrelerinin optimum degerlerini bularak aerodinamik verimliligi maksimize etmektir. Tez
caligmasi kapsaminda biikiilme agisindan 4 adet, diger tasarim parametrelerden 1'er adet kullanilarak
toplam 7 parametreli bir optimizasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Kanadin optimum degerlerinin
geleneksel optimizasyon yontemleri olan gradyan temelli ve evrimsel algoritma yontemleri ile
bulunmasinin zaman maliyeti oldukea yiiksektir. Bu sebeple tez calismasi kapsaminda yapay sinir
aglart tabanli bir vekil model gelistirilmistir. Vekil modeli olusturabilmek i¢in toplam 82 adet
hesaplamal1 akigkanlar1 dinamigi analizinin yapilmasi gerektigine deney tasarimi yontemlerinden
biri olan Box - Behnken tasarimi kullanilarak belirlenmistir. Veri setini olusturmak i¢in gerekli olan
hesaplamali akigkanlar dinamigi (HAD) analizleri ANSYS Fluent programinda Reynolds Ortalamali
Navier Stokes (RANS) denklemleri ¢oziilerek gergeklestirilmigtir. Olusturulan veri seti ileri
beslemeli yapay sinir ag1 kullanilarak uygun sekilde egitilmis ve vekil model olusturulmustur.
Olusturulan vekil model araciligtyla yapilan 2 farkli optimizasyon calismasi gergeklestirilmistir.
Bunlardan ilki olan optimum kanadin kaldirma kuvveti katsayisinin, temel tasarimin kaldirma
kuvveti katsayisinin altina diisebildigi durumda aerodinamik verimlilikte %10,7397 oraninda artis
saglanmistir. 2. optimizasyon durumunda ise optimum kanadin kaldirma kuvveti katsayisi, temel
tasarimin kaldirma kuvveti katsayisi ile sinirlandirilmis ve bu durumda aerodinamik verimlilikte
%10,65 artis saglanmistir. Elde edilen optimum sonuglarda 1. ve 2. optimizasyon durumlarinda
yapay sinir ag1 ile HAD analizleri arasinda aerodinamik verimlilikteki hata sirasiyla %1,5271 ve
%0,4427 olarak elde edilmistir. Bu durum vekil modelin kabul edilebilir bir dogrulukta tahmin
yapabildigini gostermektedir. Son olarak 1. ve 2. optimizasyon durumlarinda, aerodinamik
verimliliklerdeki bu artiglar gerekli itki degerinde sirasiyla %10,739 ve 9%10,06489 azalma
saglayacagi i¢in hava aracinin yakit tiiketimi azalacaktir.
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ABSTRACT

The modern aircraft design is increasingly driven by environmental and operational restrictions. The
reason for this is the increasing impact of ecological issues due to global warming. For this reason,
regulations and industrial measures were taken to make air traffic greener. These restrictions and
environmental targets are performed in terms of aircraft design can be achieved by increasing
aerodynamic efficiency. The aim of this study is to maximize aerodynamic efficiency by finding
optimal values of sweep angle, taper rate, twist angle and wing incidence angle parameters used in
wing design by keeping wing area and span constant. Within the scope of the thesis, a total of 7-
parameter optimization study was carried out using 4 pieces twist angle and 1 each of the other design
parameters. The time cost of finding optimal wing values using gradient-based and evolutionary
algorithm methods, which are traditional optimization methods, is quite high. For this reason, an
artificial neural network-based approximation model has been developed. A total of 82
Computational Fluid Dynamics analyses must be performed in order to create a surrogate model
using Box - Behnken design, one of the experimental design methods. Computational fluid dynamics
(CFD) analyzes required to create the data set were performed by solving Reynolds Averaged Navier
Stokes (RANS) equations in ANSYS Fluent. The created data set was properly trained using a feed
forward neural network and a surrogate model was created. 2 different optimization studies were
carried out using the surrogate model created. In the case where the first of these, the lift coefficient
of the optimum wing, can fall below the lift coefficient of the baseline design, an increase of
10,7397% in aerodynamic efficiency is achieved. In the second optimization case, the lift coefficient
of the optimum wing is limited to the lift coefficient of the baseline design, and in this case, an
increase in aerodynamic efficiency 10,65% is achieved. In the optimum results, the error in
aerodynamic efficiency between the artificial neural network and CFD analysis in the 1st and 2nd
optimization cases was obtained as 1,5271% and 0,4427%, respectively. This situation shows that
the surrogate model can make predictions with acceptable accuracy. Finally, in the 1st and 2nd
optimization cases, the fuel consumption of the aircraft will decrease as these increases in
aerodynamic efficiencies will provide a 10,739% and 10,6489% reduction in the required thrust,
respectively.
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Xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

y* Boyutsuz duvar katsayisi

Veell [lk hiicre kalinhig1

Vies Referans hiz

\ Kinematik viskozite

Lyef Referans uzunluk

Q Hacim

q Korunum degiskenleri

\) Alan

EF G 3 yonde viskoz olmayan akilar
X9V, z Kartezyen koordinatlar

p Yogunluk

uv,w X, y, z yonlerindeki hiz bilesenleri
E Enerji

Txy Xy diizlemindeki kesme gerilmesi
Tyz xz diizlemindeki kesme gerilmesi
Ty, yz diizlemindeki kesme gerilmesi
Oxx x yontindeki normal gerilme

Cyy y yontindeki normal gerilme

C,, z yonilindeki normal gerilme

k Is1 iletkenlik katsayisi

T Sicaklik

P Basing

n Dinamik viskozite

vV Hiz

Y Ozgiil 1s1 oran1

R Gaz sabiti
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Prandtl sayis1

Basing katsayisi

X, y, z yonlerindeki bagil hiz bilesenleri
X, ¥, z yonlerindeki mutlak hiz bilesenleri
Bagil bileske hiz

Acisal hiz

Normal hiz

Sabit Riemann sabiti
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Ekstrapolasyonlu Riemann sabiti
Tiirbiilans viskozitesi tiretimi
Tiirbiilans viskozitesi kaybi
Tiirbiilans viskozitesi

Viskoz sonlimleme fonksiyonu
Rotasyon tensoriiniin ortalama orani
Ortalama gerilme oran

Sivrilme orani

Ug veteri

Kok veteri

Birinci biikiilme acis1 agikligi

Ikinci biikiilme ag1s1 agiklig
Ugiincii biikiilme ag1s1 agiklig
Kanat agikligi

Birinci biikiilme agis1 veteri

Ikinci biikiilme ag1s1 veteri

Ucgiincii biikiilme agis1 veteri

Agirlik ve sapma degerlerinin hessian matrisi

Hessian matrisi
Jacobi matrisi
Ag hatas1 vektorii

Girdilerin ortalamasi
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1. GIRIS

Havayolu Diinya’da en yaygin olarak kullanilan ulasim yontemlerinden biridir [1].
Uluslararas1 Sivil Havacilik Orgiitii (ICAO) verilerine gore 2018 yilinda Diinya’da 4.233
milyar yolcu hava yollari tarafindan tasinmistir [2]. Havacilik sektoriiniin 6ncii firmalarindan
olan Boeing tarafindan 2020 — 2039 yillar1 i¢in yapilan tahminlere gore ise hava trafiginin
%4,0 daha biiyiiyecegi tahmin edilmektedir [3]. Ancak bu biiyiime nedeniyle havacilik
endiistrisindeki ¢evreye zararli etkiler giinden giine artmaktadir [4]. Birlesmis Milletler,
diinya ¢apinda kentsel alanlarda 600 milyondan fazla insanin trafikten kaynaklanan tehlikeli
seviyelerde hava kirleticilere maruz kaldigini tahmin etmektedir [5]. Bunun yani sira ulagim
sektoriiniin Diinya genelinde CO2 emisyonunun %25'ini iirettigi ve Diinyadaki toplam CO2
emisyonunun %3'ne hava araclarmin sebep oldugu ve bunun %80'ninde sivil havacilik
aktiviteleri nedeniyle olustugu saptanmustir [6, 7]. Bu sebeple diger ulasim yontemlerinde
oldugu gibi havacilik endiistrisinde de enerji tiikketiminin artmasini dnlemek igin enerji
verimliligini artirmak oldukc¢a 6nemli hale gelmistir. Bu sebeple havacilik endiistrisi hava
tasimaciligr nedeniyle olusan gevresel etkileri azaltmak gibi zorlu bir gorev ile karsi
karsiyadir [8]. Havacilik Arastirmalari Danisma Konseyi (ACARE), sivil havacilik endiistrisi
icin yolcu kilometresi basina CO2 emisyonlarinda %75, NO2 emisyonlarinda ise %65
azalma saglamay1 2050 hedefi olarak belirlemistir [9]. Bu sebeple birgok hiikiimet, 6zel
kurum ve arastirmaci hava araglarinin ¢evresel etkilerini azaltabilmek i¢in ¢alismaktadir [10].
Hava araclarinin karbon emisyonlarini azaltmanin bir yolu da aerodinamik verimlilik yani
kaldirma kuvvetinin siiriiklenme kuvvetine oranini artirmaktir. Bu nedenle 2010 yilinda
Amerikan Ulusal Bilim ve Teknoloji Konseyi (NSTC) tarafindan modern hava araglarina

gore 25 aerodinamik verimlilik artigin1 hedef olarak belirlenmistir [11].

Aerodinamik sekil optimizasyonu, belirli bir gévdenin seklini degistirerek aerodinamik
performansin1 en st diizeye ¢ikarma siirecidir. Gilinlimiizde aerodinamik sekil
optimizasyonu, ucaklar, arabalar, trenler, kopriiler, riizgar tiirbinler ve i¢ boru akislar1 gibi
bir¢cok alanda herhangi bir aerodinamik tasarim i¢in vazgecilmez bir bilesen haline gelmistir
[12]. Ugaklarin aerodinamik performansini artirmanin birincil yolu kaldirma kuvvetinin
stirliklenme kuvvetine oranini ifade eden L/D orani yiikseltmektir ve ugaklarda kaldirma
kuvvetinin neredeyse tamamu siiriiklenme kuvvetinin ise 6nemli bir kismi kanatlar tarafindan
olusturulmaktadir. Ozellikle giiniimiizde ugan bir¢ok ucagn transonik hizlarda seyir etmesi

ve bu hizlarda ugan ugaklarin kanat seklindeki kii¢iik bir degisikligin yakat tiikketimi iizerinde



biiyiik bir etkisi olabilecegi i¢in kanat tasarimi i¢in olduk¢a 6nemlidir [13]. Riizgar tiinelleri
kanadin aerodinamik optimizasyonun en dogru sekilde yapilabilecegi aractir ancak ilk
Boeing 747’nin riizgar tiineli deneyleri 15 000 saatten fazla siirmiistiir [14]. Optimizasyon
stiresini  kisaltmak igin genellikle hesaplamali akigskanlar dinamigi (HAD) metotlar
kullanilmaktadir. HAD tabanli aerodinamik sekil optimizasyonu temel olarak 3 kategoriye
ayrilmaktadir. Bunlar gradyan temelli yontem, gradyan icermeyen yontem ve vekil

modelledir.

Aerodinamik sekil optimizasyon i¢in yapilan ilk ¢aligmalar gradyan temelli optimizasyon
yontemiyle yapilmistir. Gradyan temelli yontemde, tasarim degiskenlerine gore hedef
fonksiyonun gradyanlari, algalma yoniinii belirlemek icin kullanilir. Bu yodntemin
dezavantajlar1 gradyanlarin sonlu farklar yontemi kullanilarak degerlendirilmesi ve buna
bagli olarak hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir. Bunun nedeni her tasarim degiskeninin
ayr1 ayri degistirilmesi ve ardindan akis alaninin yeniden hesaplanmasi gerekmesidir. Bu
problem, ilk kez 1988'de Jameson tarafindan ortaya konulan, birlesik yontem yoluyla
gradyanin dolayli olarak degerlendirmesiyle 6nlenebilmistir. Bitisik tabanli optimizasyonda
tipik olarak optimum 50 - 100 tasarim dongiisii sonucunda ulasilir [15]. Gradyan temelli
optimizasyonun bir diger dezavantaji ise lokal minimumda sikisabilmesi ve baslangig

tahminine kars1 oldukg¢a hassas olmasidir [16].

Bitisik tabanli gradyan temelli optimizasyon yontemi yerel bir optimizasyon yontemi
oldugundan, global optimizasyon kabiliyetine sahip gradyansiz yontemler yogun ilgi
gormektedir. En popiiler global optimizasyon yontemi, genetik algoritma veya parcacik siirii
algoritmas1 gibi evrimsel algoritmalardir. Evrimsel algoritmalarin aerodinamik
optimizasyonda kullanilmas1 pratikte global optimumun bulunmasinda degerli oldugunu
kanitlamistir, ancak hesaplama maliyeti ¢cok yiiksektir ve bu sebeple ¢ok sayida HAD
simiilasyonu gerektirmektedir. Aerodinamik optimizasyon i¢in evrimsel algoritmalar
kullanildiginda tipik olarak 5000 - 10 000 arasinda HAD simiilasyonu gerektirmekte ve bu

durumda bu yontemin kullanilmasini oldukga zorlagtirmadir [15]

Son donemlerde ise, vekil modeller ile optimizasyon, yerel optimizasyon problemlerine
basariyla uygulanabildigi i¢in ucgak tasarim uzmanlar tarafindan biiytik ilgi gormiistiir. Bir
vekil model, degerlendirilmesi pahali olan hedef ve smirlama fonksiyonu yerine

degerlendirmesi ucuz olan yaklasik modellerdir. Vekil modeller tasarim alanini deney



tasarimi yoluyla ornekleyerek, elde edilen sinirli verilere dayali olarak olusturulur. Vekil
modeli uygulamanin en kolay yolu, gercek optimizasyon siireci baslamadan 6nce yeterince
dogru bir vekil model olusturmak ve optimizasyon sirasinda HAD ¢6ziiciiniin yerine vekil
modeli kullanmaktir [17]. Boylece vekil modelle yapilacak bir tahmin, HAD koduna goére
cok daha verimli oldugu i¢in, optimizasyon verimliligi de biiyiik 6l¢iide artar. Yaklasik 10 -
15°ten daha az tasarim degiskenine sahip bir yerel optimizasyon problemi i¢in, hesaplama
maliyeti bitisik tabanli optimizasyona gore bile daha diisiiktiir. Global optimizasyon problemi
icin ise vekil modelin hesaplama maliyeti evrimsel algoritmalara gore oldukg¢a daha diisiiktiir
[15]. Sagladigi bu avantajlar nedeniyle tez c¢alismasi kapsaminda vekil model tabanli

optimizasyon kullanilmistir.

Vekil modeli olusturabilmek i¢in gerekli olan HAD analizlerinde ayrilmis girdap
simiilasyonu (DES) veya biiyiik girdap simiilasyonu (LES) gibi yiiksek dogruluga sahip HAD
metotlariin kullanilmasi ¢ok pahali ve zaman alici olmasindan dolay1 kullanilamamaktadir.
Panel metodu, Girdap Kafes Yontemi (VLM) gibi hizli analitik metotlar kullanilarak
sonuclar oldukca kisa siirede elde edilebilse de bu metotlar sikistirilamaz, irrotasyonel,
viskoz olmayan kabullerini yaptig1 i¢in diger metotlara gore dogrulugu oldukga diisiiktiir
[18]. Reynold ortalamali Navier — Stokes (RANS) yontemi, DES ve LES yontemine gore
daha az dogruluga sahip olsa da daha az hesaplama siiresine sahiptir [19]. Bu sebeple ¢alisma
kapsaminda daha diisiik dogruluga sahip olmasina ragmen hesaplama maliyeti diger
yontemlere gore daha diisiikk olan Reynold ortalamali Navier — Stokes (RANS) yontemi

kullanilmastir.

Literatiirde bulunan c¢alismalar incelendiginde kanat optimizasyonu iizerine yapilan
caligmalarin genellikle kanat profili lizerine odaklandiklar1 goriilmektedir [16, 19-26]. Bazi
caligmalarda kanat profili yaninda biikiilme agis1 da optimizasyon caligsmasi icerisine dahil
edilmistir [20, 23, 26]. Biikiilme a¢isinin yaninda hiicum agisini optimizasyon siirecine dahil
eden calismalar da literatiirde yer almaktadir [20, 25]. Bu g¢alismalarin yaninda kanat
izdiisiimii (planform) parametreleri lizerine ¢calisma yapilan 2 calisma daha bulunmaktadir.
Bunlarinda ilkinde Poole ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada kanat profili sabit
tutularak biikiilme agis1, hiicum agisi, veterlerin kalinlig1 ve konumlar1 iizerinden kanat
optimizasyonu ¢aligmasi yiriitiilmistiir [27]. Bir diger ¢alismada ise Morris ve arkadaslari
kanat profili, dihedral, ok agis1 ve ug biikiilme agis1 ilizerine bir optimizasyon caligmasi

yuriitmiistiir. Bu tez calismasinda ise kanat profilleri tizerine yapilan caligmalardan farkli



olarak kanadin geometrisi iizerinde optimizasyon gerc¢eklestirilmistir. Kanadin geometrisi
iizerine yapilan diger calismalarda ok agisi, sivrilme orani, kanat gelis acis1 ve biikiilme
acisinin etkilerinin birlikte degerlendirildigi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Tez calismasi
kapsaminda kanadin optimizasyonu i¢in toplam 7 adet parametre kullanilmistir. Secilen 7

parametre su sekildedir:

e Ok Acisi (1 Adet)

e Sivrilme Orani (1 Adet)

e Kanat Gelis Acisi (1 Adet)
e Biikiilme Agisi (4 Adet)

Tez calismasinin amaci belirlenen 7 kanat parametresini kullanarak kanadin aerodinamik
verimliligini maksimize etmektir. Bu amagla tez kapsaminda yapay sinir aglari tabanli bir
vekil model olusturulmustur. Vekil modeli olusturmak i¢in gerekli HAD analizi sayisi, deney
tasariminda cevap ylizeyi yontemlerinden biri olan Box - Behnken metodu kullanilarak
belirlenmistir. Olusturulan vekil model gradyan temelli optimizasyon algoritmasi olan SQP
(Sirali Ikinci Dereceden Programlama) algoritmasiyla optimize edilerek aerodinamik

verimlilik maksimize edilmistir.



2. METOTLAR

Bu boliimde aerodinamik sekil optimizasyonu calismasi i¢in kullandigimiz araglar ve
metotlar aciklanmistir. Calisma kapsaminda yiiriitiilen optimizasyon ¢alismasinin mimarisi

Sekil 2.1’de gosterilmistir.

Mimari toplam 10 basamaktan olusturulmustur. Bu 10 basamak metotlar kisminda detayl
sekilde anlatilacaktir. Ik adim temel tasarimdir. Temel tasarim optimizasyon ¢alismalarinin
gerceklestirilecegi kanat geometrisini ifade etmektedir. Calismada temel tasarim olarak daha
once deneysel calismalari gergeklestirilen ONERA M6 secilmistir. Temel tasarimin
belirlenmesinin ardindan bir sonraki adim olan dogrulama adimi1 gergeklestirilmis ve bu adim
kapsaminda HAD modeli olusturulmus ve bu model ONERA M6 kanadinin deneysel
sonuclart kullanilarak dogrulanmistir. Dogrulama ¢alismasinin tamamlanmasinin ardindan
kanat tizerinde optimize edilmek istenen parametreler belirlenmistir. Parametrelerin
belirlenmesinin ardindan ise bu parametreler kullanilarak gerceklestirilecek analizin sayisi,
alt ve st siirlar1 ve analizlerin girdileri deney tasarim ydntemlerinden biri olan Box -
Behnken metodu ile belirlenmistir. Sonraki asamada HAD analizlerin i¢in gerekli
geometriler ve ag yapilar1 olusturulmustur. Daha sonra ayriklastirilan geometrilerin HAD
simiilasyonlart ANSYS Fluent ortaminda gergeklestirilmistir. HAD simiilasyonlarinin
gerceklestirilmesiyle birlikte olusturulan veri seti kullanilarak MATLAB programi
araciligiyla yapay sinir aglar1 tabanli vekil model olusturulmustur. Olusturulan vekil model
kullanilarak kanat optimizasyonu gergeklestirilmistir. Elde edilen optimum sonuglarinin
dogrulugunu kontrol etmek amaciyla optimum degerlerde HAD analizleri gerceklestirilmis
ve ciktilarin dogrulugu kontrol edilmistir. Calisma optimizasyon sonuglarinin dogrulugu
%?2'nin altina diisiine kadar devam ettirilmis ve en yliksek aerodinamik verimlilige sahip olan

kanat parametreleri elde edilmistir.

2.1. Temel Tasarim

Calisma kapsaminda temel tasarim olarak ONERA M6 kanadi kullanilmistir. ONERA M6
kanadmin deneysel c¢alismasi Schmitt ve Charpin tarafindan 1979°da yaymlana AGARD
(NATO’nun Havacilik ve Gelistirme Danigma Grubu) raporu AR — 138’de yayinlanmistir
[28]. ONERA M6 kanadinin riizgar tiineli testleri 0.7, 0.84, 0.88 ve 0.92 mach sayilar1 ve 0

ile 6 derece hiicum agilar1 arasinda gerceklestirilmisti. ONERA M6 kanadi transonik



akislarin karmasiklig1 ile birlestirilmis basit geometrisi sayesinde dis akislar icin klasik bir
HAD dogrulama durumu haline gelmistir. 1999 yilinda AIAA (Amerikan Havacilik ve Uzay
Enstitiisii) tarafindan 14.'sii gerceklestirilen HAD konferansinda 130 bildirinin 10 tanesinde
ONERA M6 kanadi yer almistir. ONERA M6 kanadinda simetrik kanat profili ONERA D
kullanilmistir. Kanadin Slgiileri ve akis kosullar sirasiyla Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2°de
gosterilmistir. Kanadin, riizgar tiineli testlerine dair resim Sekil 2.2'de, geometrik 6l¢iilerini

gOsteren resim ise Sekil 2.3'de gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Yapay sinir aglar1 tabanli vekil model i¢in kullanilan optimizasyon mimarisi



Cizelge 2.1. ONERA M6 kanadimin geometrik olgiileri [28]

Parametre Deger
Kanat Agikligi 1,1963 metre
Ortalama Aerodinamik Veter | 0,64607 metre
Kanat Aciklik Orani 3,8
Sivrilme Orani 0,562
Hiicum Kenar1 Ok Agisi 30,0
Firar Kenar1 Ok Agisi 15,8
Kanat Alani 0,75295 m

Cizelge 2.2. ONERA M6 kanadinin akis kosullari [28]

Parametre Deger
Mach Sayist 0,8395
Reynolds Sayisi 11,72e+06
Hiicum Acisi 3,06
Yana Kayis Agisi 0°
Hiicum Kenar1 Ok Agisi 30,0
Basing 45,82899 psi
Sicaklik -17,5944°

Sekil 2.2. ONERA M6 kanadinin riizgar tiineli testleri [28]
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Sekil 2.3. ONERA M6 kanadinin geometrisi [28]

2.2. Dogrulama

Calismanin bu asamasinda vekil modeli olusturulmasinda kullanilacak HAD modeli

olusturulmus ve ONERA M6 kanadinin deneysel verileri kullanilarak dogrulanmistir.

2.2.1. Ag Yapisimin Olusturulmasi

Akis ve 1s1 transferini kontrol eden kismi diferansiyel denklemler, cok basit durumlar
haricinde genellikle analitik ¢o6ziimlere uygun degildir. Bu nedenle, akis analizi

gerceklestirebilmek amaciyla akis hacmi daha kiiclik alt hacimlere boliiniir. Bu alt hacim

veya hiicrelere 1zgara (mesh veya grid) ad1 verilir.

Izgara tipleri

Izgaralar herhangi bir boyutta ve bir¢ok farkli sekilde olabilmektedir. Fakat 1zgaralara genel

olarak yapisal (structured), yapisal olmayan (unstructed) ve hibrit olarak tice ayrilir.
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Yapisal Izgaralar: Yapisal 1zgaralar (grid) diizenli baglant1 ile tanimlanir. Olas1 eleman
secenekleri 2 boyutluda dortgen (quadrilateral), 3 boyutluda ise alti yiizlidir
(hexahedral). Yapisal i1zgaralarda komsuluk iligkileri, depolama diizenlemesi ile
tanimlandigindan yapisal 1zgaralar alan agisindan oldukg¢a verimlidir.

Yapisal Olmayan Izgaralar: Yapisal olmayan 1zgaralar diizenli olmayan baglant ile
tanimlanir. Bu 1zgaralar tipik olarak 2 boyutluda tiggenleri (triangle), 3 boyutluda ise dort
ylzliileri (tetrahedral) kullanir.

Hibrit Izgaralar: Hibrit 1zgara, yapisal ve yapisal olmayan kisimlarin i¢inde yer aldig
1zgara cesididir. Yapisal ve yapisal olmayan 1zgaralar1 verimli bir sekilde biitiinlestirir.
Geometrinin diizenli olan boéliimleri yapisal 1zgaralara, karmagik olan kisimlari ise

yapisal olmayan 1zgaralara sahip olabilir.

Yapisal 1zgaranin avantajlan

Yapisal olmayan izgaralarin daha hizli 1zgara olusturma, karmasik geometrileri isleme

yetenegi ve cok fazla i1zgara olusturma deneyimine ihtiyagc duymamasina ragmen yapisal

1zgaralar tercih edilebilmektedir. Yapisal 1zgaralarin yapisal olmayan 1zgaraya gore sahip

oldugu avantajlar su sekildedir:

1.

Yiiksek Seviyede Kalite ve Kontrol: Bu muhtemelen yapisal 1zgaralarin her zaman {istiin
kalacagi bir alandir. Yapisal olmayan ve hibrit 1zgara algoritmalar1 yiiksek derecede
otomatiktir ve sonu¢ olarak 1zgaralar1 olustururken yapisal 1zgaralamada oldugu kadar
kontrol edilemezler. Yapisal 1zgaralarin sahip oldugu bu daha yiiksek kontrol seviyesi,
tam olarak ihtiyaciniz olan 1zgaray: liretebileceginiz anlamina gelebilmektedir.

Daha lyi Yakinsama: Tipik olarak, yapisal 1zgaralar akis yoniinde hizalanir ve daha dogru
sonuclar ve HAD coziiciilerinde daha iyi bir yakinsama saglar. Yapisal 1zgaralarda
hizalama 1zgara ve akis ¢izgileri geometri konturlarin1 neredeyse kesin olarak takip eder,
fakat yapisal olmayan 1zgaralarda bdyle bir hizalama yoktur.

Daha Az Bellek ve Zaman Gereksinimi: Yapisal olmayan 1zgaralar, diigiimleri ve bunlari
baglamak icin bir baglanti tablosunu saklamak i¢in biiyiik bir hesaplama bellegine ihtiyag
duyarlar. Diger taraftan yapisal 1zgaralar, 1zgara belirli bir desene gore tanimlandigi igin
herhangi bir baglant1 tablosunun depolanmasina ihtiya¢ duymazlar. Bu sebeple yapisal

1zgaralarda hesaplama stiresi daha diisiiktiir.
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Bu sebepler nedeniyle tez ¢aligmasi kapsaminda yapisal 1zgaralar tercih edilmistir.

Kontrol hacmi

Kontrol hacminin dogru sekilde boyutlandirilmasi analizin dogrulugu i¢in olduk¢a énemlidir.
Kontrol hacminin gerekenden biiylik secilmesi durumunda hacim igerisinde oldukga fazla
sayida 1zgara olusacagindan hesaplama maliyeti oldukga yiikselecek bu durumda daha uzun
ve giiclii bilgisayarlarin kullanilmasini1 gerektirecektir. Kontrol hacminin gerekenden kiicilik
secilmesi durumunda ise smir kosullari serbest akis (free stream) kosullaria sahip
olmayacak yani kanadin iizerindeki olusan kuvvetlerin etkisi sinir kosullarinda hala
gbzlemlenecektir. Bu durumda ise analizin sonuglar1 dogru bir sekilde elde edilemeyecektir.
Akis analizi igin olusturulmus akis hacminin boyutlari su sekilde belirlenmis ve Sekil 2.4'de

sematize edilmistir.

e 10 veterlik girise uzaklik
e 20 veterlik ¢ikisa uzaklik
e 10 veterlik tist sinira uzaklik
e 10 veterlik alt sinira uzaklik

e 3 kanat agiklig1 sag kenara uzaklik

20c
10c

D .

30c

3b

Sekil 2.4. Kontrol hacmi
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Sinir tabakasi

Aerodinamikteki cogu problem i¢in, yerel kayma gerilmesi, sadece hiz gradyanlarinin énemli
oldugu yerlerde akis iizerinde anlamli bir etkiye sahiptir. Akis alaninin gévdeden uzaktaki
genis bolgesi i¢in hiz gradyanlari nispeten kiiciiktlir ve siirtiinme O6nemli bir role sahip
degildir. Fakat ylizeye bitisik akisin ince bolgesinde hiz gradyanlar biiyiiktiir ve siirtiinme
onemli bir etkiye sahiptir. Bu bolge sinir tabakasi olarak adlandirilmaktadir. Siir tabakasi,
kat1 bir yiizey ile s1v1 arasindaki siirtiinmenin etkisi ile akisin geciktirildigi bir ylizeye bitisik
ince akig bolgesidir ve ¢ogu aerodinamik problemi i¢in akisin geri kalanina gore oldukga

incedir [29]

Tirbiilansli sinir tabakasi Sekil 2.5'de gosterildigi tizere 4 bolgeden olusmaktadir. Bu
bolgelerden ilki duvara bitisik olup oldukga ince olan viskoz alt tabakadir ve bu bolgede
viskoz etkiler tiirbiilans etkilerine gore olduk¢a baskindir. Viskoz alt tabaka bolgesinde hiz
profili neredeyse dogrusaldir. Viskoz alt tabakadan bir sonraki bolge tampon tabakadir. Bu
tabakada tiirbiilans etkileri 6nemli olmaya baslasa da viskoz etkiler tiirbiilans etkilerine hala
dominanttir. Tampon smir tabakanin ardindan gelen tabaka ise Ortiisme tabakasidir. Bu
tabakada tiirbiilans etkileri 6nemli olgiide artsa da viskoz etkiler hala dominantligim
stirdiirmektedir. Tiirbiilans etkilerinin viskoz etkilerine kars1 dominant oldugu son tabaka ise

tiirbiilansli tabakadir [30]

<
<

vv‘vv*vvvvvvtvv

Laminar simir Gegis > Turbiilansh sinr
tabaka bolgesi tabaka
,
- K
Y ¥ = S — i 3 9 Tiirbiilansh
) > A Y A [ - 7

tabaka
— L
v

\ S __— Ortiisme tabakasi

= = = —— Tampon tabaka
- S .

A Viskoz alt tabaka

=
= —
-

X
J Sinir tabaka kalinhig:, 8
z 1

Sekil 2.5. Smir tabaka

Hesaplamali akigskanlar mekaniginde duvara bitisik tiirbiilansli akislarda sinir tabakayi
modelleyebilmek yakin duvar modellemesi kullanilmaktadir ve bunun i¢in 2 yol 6nerilmistir.
Bu yollardan birincisi yakin duvar modelidir ve amaci tiirbiilans1 duvara entegre etmektir.
Tiirbililans modelleri, viskoziteden etkilenen bolgenin, viskoz alt tabaka da dahil olmak iizere
duvara kadar tiim ag ile ¢oziilmesini saglamak i¢in modifiye edilmistir. Duvara yakin bolgeyi

¢ozmek i¢in modifiye edilmis bir diisitk Reynolds tiirbiilans modeli kullanildiginda, birinci
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hiicre merkezi, ¢ok sayida ag hiicresi ihtiyacina yol acan viskoz alt tabakaya
yerlestirilmelidir. Bu nedenle, bu yol i¢in 6nemli hesaplama kaynaklar1 gereklidir. Bu yol
duvarda meydana gelen kuvvetlerle ilgilenen aerodinamik analizler i¢in iyi bir segenektir.
Diger yol ise duvar fonksiyonu modelidir ve yakin duvar bolgesini modelleyebilen sozde
duvar fonksiyonunu kullanmaktadir. Duvar fonksiyonlari, ampirik olarak tiiretilen ve yakin
duvar bolgesindeki fizigi yerine getirmek i¢in kullanilan denklemlerdir. Sonuglarin
dogrulugunu saglamak i¢in ilk hiicre merkezinin tampon tabaka bolgesine yerlestirilmesi
gerekir. Duvar fonksiyonlari, duvar ile tiirbiilans tam gelismis bolge ile i¢ bolge arasinda
koprii kurmak amaciyla kullanilir. Duvar fonksiyonlart yaklagimini kullanirken, sinir
tabakay1 ¢ozmeye gerek yoktur ve ag boyutunda ve hesaplama alaninda 6nemli bir azalma

saglar [31]

HAD analizlerinde ilk i1zgara hiicresinin yiiksekligini hesaplamak igin y* parametresi
kullanilmaktadir. y*, duvardan ilk 1zgara hiicresinin merkezine kadar olan mesafe i¢in
boyutsuz parametredir ve y* degerine gore yakin duvar bolgesinin alt boliimleri Sekil 2.6'da

gosterilmistir.

U/Ur = 2.5 In(Ur y/v) +5.45

-
Ak \
>

———  inner layer 4>| ‘A‘

UlUr =Urylv
outer layer

u/ur

buffer layer fully turbulent
viscous or blending region or upper limit depends

sublayer region log-law region on Reynolds number o

+_ +_
y =8 y = In Uryiv

Sekil 2.6. Yakin duvar bdlgesinin alt bolimleri

Yakin duvar yaklagimi i¢in y* degerinin viskoz alt tabakay1 ¢6zebilmesi igin 5'ten kiigiik
olmasi gerekmektedir ve tercihen 1 kullanilmaktadir. Duvar fonksiyonu yaklagiminda ise y*
degerinin 30'dan biiyiik 300'den ise kiigiik olmas1 gerekmektedir. Segilen y* degerine gore

ilk 1zgara hiicresinin yiiksekligi Denklem (2.1) kullanilarak hesaplanabilmektedir.
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-7/8 1/8

v L
Yeeu = 6 ( :ff ) (%”c) y* 2.1)

Ag vapisi

Olusturulacak 1zgara ile analiz sonuglarini dogru bir sekilde elde edebilmek i¢in duvardan
sonra olusacak ilk hiicrenin viskoz alt tabaka bolgesine yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu
sebeple y* degeri 1 olarak segilmistir. Buna uygun olarak ilk hiicrenin kalinligi Denklem
(2.1) kullamlarak 2,105x107° olarak hesaplanmaktadir. Bu hiicreden sonra gelecek hiicreler
icin bilylime orani 1,15 olarak se¢ilmis ve toplam 40 katman olusturulmustur. Kanat etrafinda

olusturulan 1zgaralar Sekil 2.7'de gosterilmistir.

Kontrol hacminin tiimiinde toplam 1 370 482 1zgara olusturulmus ve olusturulan 1zgaralar

Sekil 2.8'de gosterilmistir.

nge- s SEEE e e aBREs
- muEss
LA L

o) o
_—

Sekil 2.7. Kanat etrafinda olusturulan 1zgaralar
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Sekil 2.8. Akis hacminin tiimiinde olusturulan 1zgaralar

2.2.2. Céziicii

HAD c¢dziiciilerinde tipik olarak 2 ¢oziim yontemi bulunmaktadir. Bunlar basing temelli ve
yogunluk temelli ¢oziiciilerdir. Tarihsel olarak, basinca dayali yaklasim diisiik hizli
sikistirilamaz akiglar i¢in gelistirilirken, yogunluk temelli yaklagim esas olarak yiiksek hizli
sikistirilabilir akislar i¢in kullanilmistir. Ancak son zamanlarda, her iki yontem de geleneksel
veya orijinal amaglarmin 6tesinde ¢ok cesitli akis kosullarin1 ¢6zmek ve galigtirmak igin
genisletildi ve yeniden formiile edildi. Her iki yontemde de hiz alani momentum
denklemlerinden elde edilir. Yogunluga dayali yaklasimda, basing alani durum
denkleminden belirlenirken, yogunluk alanini elde etmek i¢in siireklilik denklemi kullanilir.
Basing temelli yaklasimda ise siireklilik ve momentum denklemleri manipiile edilerek elde
edilen bir basing veya basing diizeltme denklemi ¢oziilerek basing alani elde edilmektedir.
Her iki yontemde de sonlu hacim ayriklastirilarak ¢oziiliir, ancak ayriklastirilmis denklemleri

dogrusallastirma ve ¢ozmek i¢in kullanilan yaklagim farklidir.

Basinca dayal1 bir ¢6ziicii, "projeksiyon yontemi" adi verilen genel bir yontem sinifina ait
olan bir algoritma kullanir. Projeksiyon yonteminde, hiz alaninin kiitle korunumu
(stirekliligi) kisitlamasi, bir basing (veya basing diizeltme) denklemi ¢oziilerek elde edilir.
Basing denklemi, stireklilik ve momentum denklemlerinden, basingla diizeltilen hiz alani

siirekliligi saglayacak sekilde tiiretilir. Korunum denklemleri dogrusal olmadigindan ve
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birbirine baglandigindan, ¢éziim siireci, ¢6ziim yakinsayana kadar tiim korunum denklem

setinin tekrar tekrar ¢oziildiigii yinelemeleri icermektedir.

Basing temelli ¢6ziicli, korunum denklemlerinin sirayla ¢6ziildiigli (yani birbirinden
ayrilmig) bir ¢6ziim algoritmasi kullanir. Korunum denklemleri dogrusal olmadigindan ve
bagli oldugundan, yakinsak bir sayisal ¢6ziim elde etmek i¢in ¢6ziim dongiisii yinelemeli

olarak gergeklestirilmelidir.

Ayrilmis algoritmada, ¢oziim degiskenleri i¢in ayr1 ayr1 korunum denklemleri birbiri ardina
¢oziillir. Ayrilmig algoritma bellek agisindan verimlidir, ¢linkii ayriklastirilmis denklemlerin
her seferinde yalnizca bir tane olmak {izere bellekte depolanmasi gerekir. Bununla birlikte,
¢coziim yakinsamasi, denklemler ayristirilmis bir sekilde ¢6ziildiigli i¢in nispeten yavastir.

Ayrilmig algoritma ile her bir yineleme, Sekil 2.9'da gosterilen ve adimlari igermektedir.

A 4
A 4

Ozellikleri Glincelle Ozellikleri Glincelle

y
Sirasiyla Coz:
Urel Vrel Wre\

Y

Momentum ve Basing
Tabanl Sureklilik
Denklemlerini Birlikte

v Coz

Basing Dlzeltme
Denklemini Coz
Y
Kutle Akisini
h 4 Guncelle
Kutle Akisi, Basing
ve Hizi Giincelle
y
v Enerji, Turbulans ve
Enerji, Turbllans ve Diger Skaler
Diger Skaler Denklemleri Coz

Denklemleri GCoz Hayir

h 4 A 4
Hayir Evet Evet
Yakinsadi mi? Yakinsadi mi?

Sekil 2.9. Basing temelli ayrilmig ve bagli ¢oziim algoritmalari

Ayrilmig algoritmanin aksine, basing temelli bagl algoritma, momentum denklemlerini ve
basing temelli siireklilik denklemini igeren bagli bir denklem sistemini ¢ozer. Kalan
denklemler, ayrilmis algoritmada oldugu gibi ayristirilmis bir sekilde ¢oziiliir. Momentum ve

stireklilik denklemleri bagh bir sekilde ¢oziildiigiinden, ¢oziim yakinsama orani ayrilmis
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algoritmaya kiyasla 6nemli Olgiide iyilesir. Bununla birlikte, tiim momentum ve basing
temelli siireklilik denklemlerinin ayrik sisteminin hiz ve basing alanlari i¢in ¢éziimlenirken
bellekte depolanmasi gerektiginden, bellek gereksinimi ayrilmis algoritmanin 1,5 ila 2 kati
artar. Baglh algoritmanin her bir yineleme igin igerdigi adimlar Sekil 2.9'da gosterilmistir.
Tez calismas1 kapsaminda basing temelli bagl algoritma, ayrilmis algoritmaya gore daha

yiiksek hesaplama maliyetine sahip olsa da yakinsama kabiliyeti nedeniyle secilmistir.

Basine Hiz iliskisi

Sikistirilabilir akiglar icin basing ve hiz arasindaki iligki arasindaki iliskinin kuruldu en sik
kullanilan yontem SIMPLE (Yar1 Kapali Basing Baglanti Denklemi) algoritmasidir. SIMPLE
algoritmas1 1972 yilinda miihendislik problemlerine ¢6ziim bulmak amaciyla Spalding ve
Patankar tarafindan gelistirilmistir. O giinden bugiine bircok ticari HAD yaziliminda yer alan
yontem genis bir uygulama alanina ulasmis ve ¢ok sayida HAD siirecinde basariyla
uygulanmigtir [32, 33]. SIMPLE algoritmasi ile aynt mantiga sahip basing hiz iliskisini
saglayan farkli tipte bircok algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmalarin amaci
yakinsama hizini, saglamligini ve kararlilig1 daha 1yi hale getirebilmektir. 1984 yilinda Van
Doormal ve Raithby tarafindan SIMPLE algoritmasi ile ayni yinelemeli adimlara sahip
SIMPLEC (SIMPLE - Consistent) algoritmasi gelistirilmistir. SIMPLE ile SIMPLEC
algoritmas1 arasindaki en temel fark, ayriklastirilmis momentum denklemleri elde edilirken
SIMPLE algoritmasindaki hiz diizeltme denkleminin SIMPLEC algoritmasina gdre daha
fazla kabul icermesidir. SIMPLEC algoritmasinda yalnizca ¢ok onemsiz terimler ihmal
edilmektedir. 1986 yilinda Issa tarafindan Operator Boliintiilemeli Kapali Basing (P1SO)
algoritmasi gelistirilmigtir. PISO algoritmasinda SIMPLE algoritmasindan farkli olarak,
yakinsamay1 iyilestirmek amaciyla ek bir basing diizeltme denklemi eklenmistir. 1980 yilinda
ise Patankar tarafinda SIMPLE - Gelistirilmis (SIMPLER) algoritmas: gelistirilmistir.
Gelistirilen SIMPLER algoritmasi, PISO algoritmasinda oldugu gibi ek basing diizeltme
denklemi igermektedir. SIMPLER yonteminde basing igin olusturulmus ayriklastirilmig
denklem, ayriklastirilmis momentum denklemleri ¢oziilmeden Once ara basing alanini
saglamaktadir. SIMPLE yOntemine benzer olarak SIMPLER yonteminde basing diizeltmesi
bir diizeltme formiilii ile diizeltildikten sora ¢oziilmektedir [32]. Tez kapsaminda SIMPLE
algoritmasimin sikistirilabilir akislarda en sik kullanilan algoritmast olmasi nedeniyle

secilmistir.
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SIMPLE algoritmasinda momentum denklemlerinin ¢éziimiinde ilk tahmini yapilmis basing
alan1 kullanilir. Kiitlenin korunumu denkleminden basing diizeltme denklemi elde edilir ve
bu denklem hiz ve basing alanlarinin glincellenmesinde kullanilir. Tahmin edilen basing ve

hiz alanlar1 ¢6ziim yakinsayana kadar her bir yenilemede iyilestirilir. SIMPLE algoritmasinin

adimlart Sekil 2.10'da gosterilen akis semasinda gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Simple algoritmasi
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Navier — Stokes Denklemleri

Navier - Stokes denklemleri, sivi ve gazlar gibi viskoz akiskan maddelerin hareketini
tanimlayan bir dizi kismi diferansiyel denklemdir. Temel olarak ise, bir newtonsal bir akiskan
icin yazilmig kiitlenin korunumu, momentumun korunumu ve enerji denklemlerinin
toplamidir. Tiim sonlu hacim algoritmalarinin temelini olusturan bu denklemin integral
formunda yazilisi Denklem (2.2)'de, diferansiyel formunda yazilisi ise Denklem (2.3)'de

verilmistir.

0 N 5 —
00 9d(E-E) o(F-F) a(G-a,
0, 0E-R) oF-F) oG-G)

(2.3)
Jt 0x dy 0x

Denklem (2.2)'de yer alan q, konservatif degiskenleri igeren vektordiir, F ise aki terimlerini

igeren matristir.

p
pu
q=|pv (2.4)
pw
E
pu
puz TP — Oxx
— PUV — Ty
F, = puw — T, (2.5)
aT
_(E + P)U — UC,yx — VT — Wy, — ka_
pv
PUV — Tyy
2
— pv: +p — 0y,
F, = pwW — T, (2.6)

oT
_(E + DIV — UTyy — VO, — WTy, — k@—
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pw
PUW — Ty,
— pYWw — Ty,
F; = 2.7
’ pWZ + P — 0y ( )
oT
|(E + p)w — utxz — VT, — WO,; — ka_
du 2 -
Oxyx = Zua -3 uv.v (2.8)
av 2 _ .
Oyy = ZuE ~3 uv.v (2.9)
ow 2 _,
O, = ZHE—guV.V (2.10)
du O0v
Ty = U (@ + a) (2.11)
du Jw
=ul—+— 2.12
Tz H(62 * 6x> (212)
dv oJw
Ty = H (E + E) (213)
F, =(E-E) (2.14)
F, = (F-E) (2.15)
F; =(G-G,) (2.16)

Korunum denklemlerinde u, v, w, p, p, E ve T'den olusan toplam 6 bilinmeyen vardir ancak
buna karsilik olarak 5 denklem bulunmaktadir. Korunum denkleminde yer alan
degiskenlerden u, v ve w kartezyen koordinatlardaki hiz bilesenleri, p, p, E ve T ise sirastyla
yogunluk, basing, enerji ve sicakliktir. Korunum denklemlerine ek olarak 6. denklem olarak

durum denklemi kullanilmaktadir.

p=G-1[E- g(u2 +v2 +wd)] (2.17)
T = % E — % (u? +v2? + Wz)] (2.18)

Denklem (2.17) ve (2.18)'de yer alan R ve y sirasiyla gaz sabiti ve 6zgiil 1s1 katsayidir.
Sicaklik ile dinamik viskozite arasindaki iliski ise Denklem (2.19)’da verilen Sutherland

formiili kullanilarak kurulabilmektedir.
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3
1 T2
] ) N (2.19)
w=1,458x10"%kg/ (mSK )T+110,4K

Dinamik viskozite ile termal iletkenlik katsayis1 arasindaki iliski ise, termal yayilma oranini
tanimlayan Prandtl sayisi kullanilarak iligkilendirilebilir. Prandtl sayis1 formiilii Denklem
(2.20) 'de verilmistir ve bu denklemdeki C,, sabit basing altindaki 6zgiil 1s1 katsayisidir.
Denklem (2.20)'de termal iletkenlik katsayisi ile Prandtl sayisi yer degistirilerek, termal
iletkenlik katsayisinin formiilii Denklem (2.21)'de verildigi sekilde elde edilir.

c
pr="2r (2.20)
k
nCyp
_ Ko 221
k Pr ( )

Sinir sartlari

Korunum denklemlerinin ¢dzebilmek icin smir sartlarinin uygun sekilde tanimlanmasi
gerekmektedir. Tez kapsaminda 3 farkli sinir sart1 kullanilmistir. Bunlar uzak alan (farfield),

duvar ve simetri sinir kosullaridir.

Kanat yiizeylerinde duvar sinir sarti uygulanmistir ve akilarin hesaplanmast mutlak hizlar
kullanilarak yapilmaktadir. Ancak duvar yiizeylerinde mutlak hizlar degil bagil hizlar
kullanilarak sinir kosullar1 uygulanmaktadir. Bu sebeple, mutlak hizlarin bagil hizlara
dontistiiriilmesi  gerekmektedir. Denklemler (2.22), (2.23) ve (2.24) kullanilarak mutlak
hizlar bagil hizlara dontistiiriillmektedir [34]

Urel = Ugps T 0 X Z(i,j, k) (2.22)
Uret = Vabs (2.23)
Wrel = Waps — 0 X x(i,j, k) (2.24)

Burada x, y ve z kartezyen koordinat sisteminde sirasiyla u, v ve w yoniindeki hizlar1 ifade
etmektedir. w ise agisal hiz1 ifade etmektedir. Viskoz akis hesaplamalarinda hiz i¢in

kaymasiz smir kosullart Denklem (2.25) kullanilarak, basing i¢in ise normal basing
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gradyayanini sifira ayarlayarak uygulanmaktadir [34]. Burada V,..; bagil bileske hiz1 ifade

etmektedir. Toplam enerji ise durum denklemi kullanilarak elde edilmektedir.

Vrellsurface =0 (2.25)
dapP

— -0 (2.26)
on surface

Bunun yaninda duvar sinir kosulunda viskoz i1sinma da goz oniinde bulundurulmus ve

sonuclar kisminda incelenmistir.

Kontrol hacminin sol yiizeyinde simetri sinir sartt kullanilmistir. Simetri sinir kosulu akis
probleminin ¢éziimiiniin ayna simetrisine sahip oldugu durumlarda kullanilmaktadir [35].
Simetri sinir sartinda sinir boyunca akis ve skaler akinin olmadigi kabul edilir. Bu sebeple
simetri diizleminde normal hiz bileseni ve tiim akis degiskenlerinin normal gradyanlar1 sifir
kabul edilir. Simetri sinir sartinda simetri diizleminin hemen disindaki hiicre ile hemen
icerisinde yer alan hiicredeki normal hiz digindaki tiim 6zellikler esittir [33, 35]. Simetri sinir
sarti Denklem (2.27) kullanilarak uygulanmaktadir. Burada ¢, ; simetri eksenin hemen

disindaki normal hizi, ¢, ; ise simetri eksenin hemen igindeki normal hiz1 ifade etmektedir.

b1y = b2y (2.27)

Kontrol hacminin alt, iist, 6n, arka ve sag yiizeylerine ise uzak alan smir kosulu
uygulanmigtir. Uzak alan sinir kosullari i¢in tek boyutlu Riemann sabitleri kullanilmaktadir.
Ses alt1 bir uzak alan i¢in, sabit ve dig degerleri bulunan Riemann sabitleri Denklem (2.28)
ve (2.29)'daki sekilde tanimlanmaktadir [34].

2Co

R = Vpeo — Y1 (2.28)
2¢,

Re = Voe — y—1 (2.29)

Burada oo ve ¢ alt indisleri serbest akisi ve i¢ hiicrelerden dis degerleri bulunan degerleri

gostermektedir. V,, ve ¢ parametreleri ise sirasiyla sinira dik olan hiz bilesenini ve yerel ses
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hizidir. Uzak alan sinirindaki ger¢ek normal hiz ve gergek ses hizi Denklem (2.30) ve (2.31)
kullanilarak elde edilebilmektedir [34].

1
Vn=35 (Re + Ro) (2.30)

c= %(Re +Ry) (2.31)

Uzak alan sinir kosulunda akisin ¢iktig1 bir yiizde, tegetsel hiz bilesenleri ve entropi, i¢
hiicrelerden dis degerler elde edilirken; akisin girdigi bir yilizde, bunlar serbest akis
degerlerine sahip olarak belirtilir. V,, c, tegetsel hiz bilesenleri ve entropi degerleri
kullanilarak  sinir  yiizeyindeki  yogunluk, hiz, sicaklik ve basing degerleri

hesaplanabilmektedir [35].

Turbiilans Modeli

Tirbiilans modellemesi, tiirbiilansin etkilerini tahmin etmek i¢in matematiksel bir modelin
olusturulmas: ve kullanilmasidir. Aerodinamik alaninda en yaygin olarak kullanilan
tiirbiilans modelleri ise Spalart Allmaras [36] ve Kayma Gerilmesi Tagimnimi (SST) [37]
tiirbiilans modelleridir [38]. Spalart - Allmaras tiirbiilans modeli kinematik eddy viskozitesi
v igin bir iletim denklemi ¢bzen tiirbiilans modelidir [36]. Spalart - Allmaras tiirbiilans
modeli, dis aerodinamikteki sinir tabakalarinin ekonomik olarak hesaplanmasini saglar [33].
Spalart - Allmaras tiirbiilans modeli duvarla sinirli akislari igeren akis uygulamalari i¢in 6zel
olarak tasarlanmistir ve ters basing gradyanlarina maruz kalan sinir tabakalari i¢in 1yi
sonuglar verdigi gosterilmistir [31]. Dezavantajlar1 ise biiylik olglide ayrilmis akislar,
dejenere tiirbiilans ve i¢ akislar i¢in yanliglik igermesidir [39]. SST k — w tiirbiilans modeli
ise, duvara yakin bdlgede standart k — w saglam ve dogru formiilasyonunu, k - &
modelinin uzak alandaki serbest akis bagimsizlig1 ile etkin bir sekilde harmanlamak igin
Menter tarafindan gelistirilmistir [37]. SST k — w tiirbiilans modeli standart k — w
tirblilans modeline gore ters basing gradyan akislari, kanat profilleri ve transonik sok
dalgalar1 gibi daha genis bir akis sinifi i¢in daha dogru ve giivenilir sonuglar sunar [31]. Tez
kapsaminda gerceklestirilecek optimizasyon calismalarinin yiiksek sayida HAD analizi
gerektirmesi nedeniyle hem ekonomik hem de yiiksek dogruluga sahip olan Spalart -

Allmaras modeli tiirbiilans modeli olarak se¢ilmistir.
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Spalart - Allmaras modelindeki iletim degiskeni, duvara yakin bolge haricinde tiirbiilansh
kinematik viskozite ile aynidir ve bu degisken i¢in iletim denklemi Denklem (2.32)'de

verilmistir.

6(.j+6(~ Y=g 1]a (w+ ~)Jrav_w v\’
ot PV T e PV T g e | TPV Tk | T 2P\ By

— Y5+ S, (2.32)

Denklem (2.32) igerisinde yer alan G, terimi tiirblilans viskozite tiretimini, Y, terimi ise
vizkozite soniimlenmesi ve duvarin engellenmesi nedeniyle duvara yakin bolgelerde
meydana gelen tiirbiilans viskozite kaybini ve son olarak v terimi molekiiler kinematik
viskoziteyi ifade etmektedir. Denklemde yer alan o5 ve Cp, terimleri ise sabit katsayilar
ifade etmektedir. Denklem (2.32)'de yer alan tiirbiilans viskozite terimi Denklem (2.33)

kullanilarak hesaplanir [31].

Me = pVfis (2.33)

Tiirbiilans viskozite denkleminde yer alan viskoz soniimleme fonksiyonu f,,; ise Denklem
(2.34) kullanilarak hesaplanir.

X3
=— 2.34
fVl X3 + C\?l ( )
Denklem (2.34)'de yer alan X terimi ise Denklem (2.35) kullanilarak hesaplanir.
X=2 (2.35)
\Y)

Spalart - Allmaras tiirbiilans modelinde tiirbiilans tiretimi G, terimi ile ifade edilir ve
Denklem (2.36) kullanilarak hesaplanir.

~ A%
S = S + Kz—dzfvz (237)
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1
o =1~ (2.38)
q - Lfow Oy (2.40)
Y 2 d X]' 0 Xj '

Denklemler (2.36) ve (2.37)'de yer alan Cy; ve K parametreleri sabit katsayilari, d
parametresi duvardan olan uzakligi, S parametresi ise ortalama gerilme oranini ifade
etmektedir. Spalart ve Allmaras tarafindan hazirlanan orjinal modelde oldugu gibi Fluentte
varsayilan olarak vortisitenin biiyiikliigiine dayanmaktadir. Denklem (2.39)'da yer alan Q;;
terimi ise rotasyon tensOriiniin ortalama oramidir ve Denklem (2.40) kullanilarak

hesaplanmaktadir [31].
S = || + Cproamin(0,|S;| — [945]) (2.41)

S i¢in varsayilan ifadenin gerekgesi, kayma akislar1 i¢in girdap ve kayma akiminin aym
olmasidir. Fakat, tlirbiilans tiretiminde ortalama gerilme etkisinin hesaba katilmasi1 ve bu
sebeple denklemlerde kiiciik bir degisiklik yapilmasi gerektigi onerilmektedir. S'in tanimi
icerisindeki gerilme tensorii ve rotasyonun birlestirilmesi ile bu kiigiik degisiklik saglanir.
Gergeklestirilen degisiklik sonrasinda olusan Denklem (2.41)'de verilmistir. Denklem
(2.41)'de yer alan |Q;;|, |S;;| terimleri Denklemler (2.42), (2.43) ve (2.44) aracilifyla

hesaplanmaktadir. Cy,.oq ise sabit bir katsayidir ve 2 degerine esittir [31].

5. = 1 auj aui 2 44
b 2 axi axj ( ' )

Tiirblilans modellemesine hem donme hem de gerilme tensorlerinin dahil edilmesi eddy
viskozitesinin iiretimini azaltir ve donmenin tiirbiilans iizerindeki etkilerinin daha dogru

sekilde hesaplanmasini saglar. Yalnizca donme tensoriiniin dahil edilmesi durumunda



26

tiirblilans modeli girdap viskozitesini asir1 tahmin etme egilimindedir ve bu nedenle eddy

viskozitesi igerisindeki girdap vizkoziteleri asir1 tahmini edilir [31].

Spalart - Allmaras modelinde tiirbiilans kaybi iletim denkleminde yer alan Y; terimi ile ifade

edilir. Y3 terimi Denklem (2.45) kullanilarak hesaplanmaktadir.

2

\Y%

Yo = Curpfi (3) (2.45)

1+ 8, 1°
fo=g|—2 (2.46)

96 + CW3
g=1+Cu(r®—1) (2.47)
Vv

__ 2.48
SK242 (248)

Son olarak Spalart - Allmaras tiirbiilans modelinin sabitleri Cizelge 2.3'de gosterilmistir.

C,,1 sabitinin degeri ise Denklem (2.49) kullanilarak hesaplanir.

Cpn (1+C
_ G (4 Ch)

== 2.49
e p (2.49)

Cw1

Cizelge 2.3. Spalart - Allmaras Tiirbiilans Modeli Parametreleri

Sabit | Deger
Cp1 | 0,1355
Cp, | 0,622
Oy 2/3
Cyv1 7,1
Cw2 0,3
Cuws 2,0

K |0,4187
Coziict

Tim bu secimlerin sonucunda gergeklestirilen HAD simiilasyonlarinda kullanilan analiz

ayarlar1 Cizelge 2.4'de 6zetlenmistir.
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Cizelge 2.4. Dogrulama analizlerinde kullanilan analiz ayarlar

Parametre Deger
Coziici Bagli Basing - Tabanli
Basing Hiz iliskisi SIMPLE
Tiirbiilans Modeli Spalart - Allmaras
Akiskan Yogunlugu Ideal gaz
Akiskan Viskozitesi Sutherland

2.3. Degiskenleri Tammlama

Bu calismada incelenen degiskenler sivrilme orani, ok acisi, biikiilme acis1 ve kanat gelis

acisidir.
2.3.1 Sivrilme oram

Sivrilme orani1 (1) ug veteri ile kok veteri arasindaki oran olarak tanimlanir. Sivrilme oraninin

denklemi Denklem (2.50)'de verilmistir.
5zl 2.50
=z (2.50)

Sivrilme oranmin kanada uygulanmasimin birka¢ farkli avantaji ve dezavantaji
bulunmaktadir. Sivrilme oraninin kanat iizerine uygulamasinin baslica avantaji kanat
iizerindeki kaldirma kuvveti dagilimini eliptik kaldirma kuvveti dagilimina yaklastirmaktir.
Yapilan aragtirmalar sonucunda kanadin en az indiiklenmis siirtiklenme kuvvetine eliptik
kaldirma kuvveti dagiliminda elde ettigi belirlenmistir. Sekil 2.11'de sivrilme oraninin
indiiklenmis siiriiklenme tizerindeki etkisi gosterilmistir. Sivrilme orani belirli bir degere
kadar olumlu bir etkiye sahip olsa da belirli bir degerden sonra negatif bir etkiye sahip
olmaktadir. Yani belirli bir degerden sonra sivrilme oranmin kullanmak tasarimi
gelistirmemekte ve hatta negatif yonde etkilemektedir. Bu sebeple 6zenle secilmesi

gerekmektedir.
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Sekil 2.11. Sivrilme oraninin indiiklenmis siiriiklenme tizerindeki etkisi [40]

Deney tasariminin gerceklestirilebilmesi i¢in tasarim parametrelerinin alt {ist sinirlarinin
belirlenmesi gerekmektedir. Kundu'ya gére kanadin sahip olabilecegi en iyi sivrilme oraninin
0,3 — 0,6 degerleri arasindadir [41]. Ancak ONERA M6 kanadinin sivrilme oran1 0,562'dir.
Bu sebeple temel tasarimin sahip oldugu sivrilme orant da goz oniinde bulundurularak,

sivrilme oraninin alt ve iist sinirlart sirastyla 0,4 ve 0,7 olarak belirlenmistir.

2.3.2 OK Acis1

Ucaga iistten bakildiginda ugagin kok veter ekseniyle u¢ veter eksenlerinin hiicum
kenarlarinin arasindaki agiya hiicum kenar1 ok agis1 denir. Hiicum kenar1 ok agis1 ve diger ok
acilar Sekil 2.12'de gosterilmigstir. Sekilde gosterildigi tlizere farkli farkli ok agilar
bulunmaktadir ancak genelde ya hiicum kenar1 ok acis1 ya da veterlerin ortalama aerodinamik
veterleri arasindaki aci kullanilir. Hiicum kenar1 ok agisinda oldugu gibi ortalama
aerodinamik veter ok agisinda kok ve ug veterin ortalama aerodinamik veterleri arasindaki
ac1 kullanilir. Ok agis1 pozitif ise arka ok agis1 veya sadece ok agisi olarak adlandirilirken,

negatif oldugunda 6n ok agis1 olarak adlandirilir.
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Sekil 2.12. 5 farkl1 ok ag1s1 [42]

Ok acisinin kanada uygulanmasinin aerodinamik agidan amaci transonik, siipersonik ve
hipersonik hizlarda olusan sikistirma ektilerini erteleyerek kanadin aerodinamik 6zelliklerini
(kaldirma kuvveti, siiriiklenme kuvveti ve yunuslama momenti) iyilestirmektir. ONERA M6
kanadida transonik hizlarda seyir ettigi i¢in ok ac¢is1 aerodinamik verimliligi artirmak i¢in

ayarlanmasi gereken 6nemli parametrelerden biri ok agisidir.

Sivrilme oraninda oldugu gibi ok agisinin da alt ve st smirlarinin belirlenmesi
gerekmektedir. Ok agisinin mach sayisina bagli olarak tarihsel egilimi Sekil 2.13 'de
gosterilmistir. ONERA M6 kanadinin mach sayisina karsilik gelen deger 29 derecedir. Ancak
grafikte gosterilen siyah noktalar gercek kanatlarin sahip oldugu ok agilarinin gostermektedir
ve bu degerler yaklasik 40 derece civarindadir. Bu degerler goz oniine alinarak optimum
kanatta ok acisinin alt ve {ist degerlerinin 25 derece ile 45 derece arasinda olmasina karar

verilmistir.
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80 - _“ = Ok Acisin Tarihsel Egilimi | |

Ok Agist

N5 ) AP DU . W

0 1 3 4

Mach Sayisi

Sekil 2.13. OK agisinin tarihsel egilimi [43]

2.3.3 Biikiilme Agis1

Biikiilme agis1 2 g¢eside ayrilmaktadir. Bunlar aerodinamik biikiilme agis1 ve geometrik
biikiilme agisidir. Biikiilme acis1 gesitleri Sekil 2.14'de gosterilmistir. Kok veterinde ug
veterine gore daha yiiksek sifir kaldirma kuvveti hiicum agisina (zero lift angle of attack)
sahip bir kanat profili kullanilarak aerodinamik biikiilme agis1 uygulanir. Geometrik biikiilme
acis1 ise kanat kok ve ucunun farkl gelis agisina (wing incidence) sahip olmasi ile elde edilir.
Eger kanat ucu, kanat kokiinden daha diisiik gelme agisina sahipse, kanat negatif biikiilme
acisina veya basitce biikiilme agisina sahip denir. Eger kanat ucu kanat kokiine gére daha

yiiksek gelme agisina sahip ise pozitif biikiilme ag¢is1 denir.

(b)

Sekil 2.14. (a) geometrik biikiilme agis1 (b) aecrodinamik biikiilme agis1 [42]
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Biikiilme agisinin kanat tasariminda kullanilmasinin aerodinamik agidan amaci sivrilme
oraninda oldugu gibi kaldirma kuvveti dagilimimi eliptik kaldirma kuvveti dagilimina
yaklagtirmaktir. Ancak sivrilme orani sagladigi bu yararin yaninda kaldirma kuvvetinin

azalmasina sebep olmaktadir ve bu durum Sekil 2.15'de gosterilmistir.

With twist \

rool b2

Sekil 2.15. Biikiilme agisinin kaldirma kuvveti katsayisi tizerindeki etkisi [42]

Diger parametrelerden farkli olarak alt ve list smirlarinin belirlenmesi gereken 4 adet
biikiilme agis1 bulunmaktadir. Kundu'ya gore tipik olarak -1 ile -2 derece arasinda biikiilme
acis1 yeterlidir [41]. Sadraey'e gore ise tipik olarak, -1 ile -4 arasinda biikiilme agis1 degerleri
kullanilmaktadir [42]. Raymer'e gore ise tipik olarak -3 derece biikiilme agis1 yeterlidir [43].
Bu 3 kaynaktaki bilgiler goz Oniine alinarak ilk iki biikiilme agis1 igin -2 derece, son iKi
biikiilme ag1s1 igin ise -3 derece alt sinir olarak belirlenmistir. Ust sinir i¢in ise son 3 biikiilme

acis1 i¢in 0 derece, ilk biikiilme agisi1 i¢in ise 1 derece tist sinir olarak belirlenmistir.

2.3.4 Kanat Gelis Acisi

Kanat gelis a¢is1 govde merkez ekseni ile kanat kok veteri arasindaki agidir. Kanat gelis agis1
Sekil 2.16'da gosterilmistir. Kanat gelis agisinin kanat kullanilmasinin aerodinamik agidan
amac1 kanadin seyir ugusu boyunca istenen kaldirma kuvveti ve minimum siiriiklenme

kuvveti katsayisini tiretmesini saglamaktir.
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Wing chord line at root
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Fuselage center line

Sekil 2.16. Kanat gelis agis1 [42]

Sadraey'e gore hava araglarinin bir¢ogunda kanat gelis acis1 tipik olarak O ile 4 derece
arasindadir. Ancak 0 ile 1 derece arasindaki kanat gelis agis1 siipersonik aver ucaklarinda
kullanilmaktadir. Tasimacilikta kullanilan jet ug¢aklarinda ise 3 ile 5 derece arasinda yer alan
kanat gelis agilar1 kullanilmaktadir [42]. ONERA M6 kanadi ise 3,06 derece kanat gelis
acisina sahiptir. Kaynakta verilen bilgiler ve ONERA M6™in sahip oldugu deger g6z oniine

alinarak kanat gelis acisinin alt ve iist sinir1 sirasiyla 2 ile 5 olarak secilmistir.

2.4. Deney Tasarimi

Deney terimi, bilinmeyen bir etkiyi kesfetmek, bir hipotezi test etmek veya olusturmak veya
bilinen bir etkiyi gostermek icin kontrollii kosullar altinda gerceklestirilen sistematik
prosediir olarak tanimlanir. Bir siireci analiz ederken, hangi girdilerin ¢ikti iizerinde 6nemli
bir etkisi oldugunu ve istenen bir sonuca veya ¢iktiya ulagsmak i¢in bu girdilerin seviyesinin
ne olmasi gerektigini degerlendirmek i¢in deneyler siklikla kullanilir. Deneyler bu bilgileri

elde etmek amaciyla birgok farkli sekilde tasarlanabilir.

Deney tasarimi yontemi R.A. Fischer ve digerleri tarafindan 1926 yilinda gelistirilmistir ve
bu yontem hakkindaki Oncii c¢alismalarin ¢ogu, istatistiksel yontemlerin tarimsal
uygulamalart ile ilgiliydi [44]. Giiniimiizde ise sayisal tabanli deney tasarim tekniklerinden,
miihendislik diinyasinda bircok 6nemli problemi ¢6zmek i¢in yararlanilmaktadir. Bu 6nemli
problemler, yeni bir iirlinii gelistirmek, var olan bir {iriinii iyilestirmek, yeni bir siireg
gelistirmek ve var olan bir siireci iyilestirmek olabilmektedir [45]. Bir mithendisin bir tiriinii
gelistirme ve iyilestirmesi gerektiginde ise yapmasi gereken uygun deney stratejisini
belirlemektir. Cevap yiizeyi yontemi deney tasarim yontemlerinden biridir ve miihendislik
stireclerinde siklikla kullanilmaktadir. Cevap Yiizeyi Yontemi (RSM); siirecleri gelistirmek,

iyilestirmek ve optimize etmek amaciyla hem endiistriyel hem de bilimsel alanda kullanilan
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istatistiksel ve matematiksel tekniklerin toplamidir [46]. Cevap ylizeyi yontemi deney
tasarimi tabanli optimizasyon siireclerinde en yaygin kullanilan ve en basarili olan tekniktir

[47].

2.4.1. Box — Behnken tasarimi

Box - Behnken tasarimi 1960 yilinda George E.P. Box ve Donald Behnken tarafindan 1960
yilinda tasarlanan cevap yiizeyi yontemlerinden biridir. Box - Behnken metodu, gomiilii bir
faktoriyel veya kesirli bir faktoriyel igermeyen kuadratik bir cevap yiizeyi tasarimidir. Bu
tasarimda degerlendirme kombinasyonlari islem alaninin kenarlarinin orta noktalarinda ve
merkezdedir. Bu tasarimlar donebilir ve her bir faktor i¢in +1, 0 ve -1 gibi her faktoriin 3
seviyesini gerektirir. Burada +1 faktoriin maksimum, 0 orta ve -1 ise minimum seviyesini

ifade etmektedir. Sekil 2.17'de 3 faktor i¢cin Box — Behnken tasarimi gosterilmistir.

OTL.T
@
1,10 e
] 1.1}0
1.1 | g
.ﬂ 1,0,-1
111 @ )
’ . l.':l.*?lf
-1.0,-1 i <
'.4}11'.
. -1,-1,-1 O

o b | d
5 | oS e
= |« P
[¥] L 1,-1,0
E e O
Factor A 0,-1,-1

Sekil 2.17. 3 faktor i¢in box - behnken tasarimi

Box-Behnken tasarimi, dogrusal olmayan tasarim alanmin kdsesini zayif kapsamasina
ragmen, li¢ seviyeli tam faktorlii tasarim, merkezi bilesik tasarim (CCD) ve Doehlert tasarimi
gibi diger tasarimlardan daha yetkin ve en giiclii olarak kabul edilmektedir [48]. Box -
Behken ve diger cevap ylizeyi tasarimlari karsilastirildiginda, Box - Behnken tasarimi ve
Doehlert tasarimi, merkezi bilesik tasarimdan biraz daha verimli oldugu ancak 3 seviyeli tam
faktoriyel tasarimdan ¢ok daha verimli oldugu gézlemlenmistir. Box - Behken tasariminin
bir diger avantaji ise, tiim faktdrlerin ayni anda en yiiksek veya en diisiik seviyelerinde oldugu

kombinasyonlar1 igermemesidir. Bu sayede, Box - Behnken tasariminda ug¢ degerlerin
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olusturabilecegi tatmin edici olmayan sonuglar engellenmis olur [49]. 3 seviyeli Box -
Behnken tasarimi i¢in faktor sayisina gore yapilmasi gereken analiz sayilart Cizelge 2.5'de
gosterilmistir. Toplam analiz sayisinin belirlenmesinde 1 orta nokta kullanilmis ve orjinal

makalede olmadigi i¢in 8 faktor i¢in tasarim eklenmemistir.

Cizelge 2.5. 3 seviyeli Box - Behnken tasarimi igin faktor sayisina bagl analiz sayilar

Faktor Sayis1 | Toplam Analiz Sayist | Faktor Sayis1 | Toplam Analiz Sayisi
3 13 9 97
4 25 10 161
5 41 11 177
6 49 12 193
7 57 16 385

Secilen Box — Benken tasarimi ile kanat alan1 ve aciklig1 sabit tutularak deney tasarimi
gerceklestirilmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda 7 faktorli bir optimizasyon siireci
yiiriitiileceginden, Box - Behnken tasariminda toplam yapilmasi gereken toplam deney sayisi
57'dir. Yapay sinir aginin egitimi i¢in gerekli olan dogrulama ve veri setleri i¢in de deneyler
gergeklestirilmesi gerekmektedir. Dogrulama ve test veri seti i¢in gerekli deney sayisini
belirleyebilmek i¢in ise toplam veri igerisindeki yiizdelik oranlarina karar vermek
gerekmektedir. Bu kapsamda dogrulama ve test veri setleri i¢in %15'er oran belirlendiginde
ise toplam analiz sayis1 82 olarak belirlenmistir. Optimizasyon ¢alismasi i¢in parametrelerin
belirlenen alt ve st smirlart Cizelge 2.6'da ve buna uygun olarak gergeklestirilecek

analizlerin girdileri ise EK-1'de gosterilmistir.
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Cizelge 2.6. Optimizasyon parametrelerinin alt, orta ve iist degerleri

Parametre Alt Smir | Orta Deger | Ust Sinir

Hiicum Kenar1 Ok Agisi 25 35 45

Sivrilme Orani 0,4 0,55 0,7

[k Biikiilme Agis1 1 -0,5 -2
Ikinci Biikiilme Acis1 0 -1 -2
Uciincii Biikiilme Acisi 0 -15 -3
Ug Biikiilme Agisi 0 -1,5 -3
Kanat Gelis Acist 2 3,5 5

2.5. Geometrilerin Olusturulmasi

Deney tasarimi yontemiyle girdi parametrelerinin belirlenmesinin ardindan bir sonraki adim
geometrilerin olusturulmasidir. Geometrileri olusturabilmek igin ilk olarak kanadin
dl¢iilerinin girdilere uygun olarak belirlenmesi gerekmektedir. Olgiileri belirleyebilmek igin
kanadin alan1 ve agiklig1 sabit tutulmustur. Kanat kok ve ug veterleri Denklemler (2.51) ve

(2.52) araciligryla belirlenmistir.

o 2s
INICEDD)

C,=C A (2.52)

Gy (2.51)

Kok ve ug veterlerin belirlenmesinin ardindan ikinci hesaplanmasi gereken biikiilme
acilariin uygulanacag kanat agikliginin ve veterlerin belirlenmesidir. Biikiilme agis1 igin
kanat agikligi 3 esit parcaya boliinmiistiir. Buna uygun olarak biikiilme agis1 veterleri

Denklemler (2.53), (2.54) ve (2.55) araciligiyla belirlenmistir.

C1 = Cr— [y1(Cr = C/b (2.53)
C; = Cr — [y2(C- — C/b (2.54)
C3 = Cr — [y3(C- — Cl/b (2.55)

Kanada biikiilme agilarinin uygulanmasi dénme ekseninin belirlenmesi gerekmektedir.

Biikiilme acisinin uygulanmasinda genellikle kanat profilinin aerodinamik merkezi olan
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%25'1 kullanilmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda da elde edilen ilk, ikinci, tiglincii ve ug
veterler aerodinamik merkezlerinden dondiiriilerek biikiilme agilar1 uygulanmigtir. Tiim
Ol¢iilerin belirlenmesinin ardindan 3B geometriler olusturulmus ve ayriklastirmaya hazir hale

getirilmistir. Olusturulan kanat geometrilerinden biri Sekil 2.18'de gosterilmistir.

Sekil 2.18. Kanat geometrisi

2.6. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag1 modeli lizerine ilk ¢aligma sosyolog Warren McCulloch ile matematgi olan
Walter Pitts tarafindan yapildigi kabul edilir. McColloch ve Pits insan beyninin hesaplama

yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir [50].

1940’larin sonlarina dogru, D.O. Hebb, “Hebbian Learning” olarak bilinen ndral plastisite
mekanizmasina dayanan bir 6grenme hipotezi olusturmustur. Daha sonra 1954 yilinda Farley
ve Wesley A. Clark Hebb’in gelistirdigi hipotezi simiile etmek i¢in hesap makinalar1 olarak
isimlendirdikleri hesaplama makinalarin1 kullandilar. 1957 yilinda ise Rossenblatt tek

katman ve ¢ikistan olusan bir Algilayici (Perceptron) gelistirmistir [50].

Daha sonra arastirmalar Minsky ve Papert’in 1969 yazdigi kitap dolayisiyla durma noktasina
gelmistir. Minsky ve Papert’in bilgisayarlarin yararlh sinir aglarini islemek icin yeterli giice
sahip olmadigini kesfetmeleri iizerine bu konu iizerindeki arastirmalar kaynak bulmakta

oldukga zorluk ¢ekmislerdir [50].

Bernard Widrow ve Marcian Hoff ADALINE (ADaptive LInear Neurin) ve MADALINE
ismini verdikleri ag modellerini 1959'da olusturmustur. MADALINE yapay sinir ag1 ger¢ek
diinya problemlerinde kullanilan ilk yapay sinir ag1 olmasi nedeniyle olduk¢a dnemlidir. Bu

caligmalarin ardindan 1969'da Minsky ve Papert tek katmanli yapay sinir aglarinin basit bir
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XOR probleminde dahi yetersiz oldugunu gostermislerdir. Minsky ve Papert yapay sinir
aginin XOR problemini ¢ozebilmesi i¢in 2 katmandan olusan ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1 kullanarak tek katmanli aglardaki yetersizligi gidermislerdir ancak sakli katmandaki
agirlik katsayilarinin nasil giincellenmesi gerektigine dair bir ¢oziim sunmamislardir.

Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan geri yayilim yontemini kullanarak bu problemi ortadan

kaldirmiglardir [51].

Minsky ve Papert’in kesfine ragmen bu donemde bazi ¢alismalar da yapilmistir. 1970 yilinda
Seppo Linnainmaa, i¢ i¢e farklilisabilir fonksiyonlarin ayrik baglantili aglarinin otomatik
olarak farklilagtirilmasi (Aumatic Differentiaon) i¢in genel bir yontem yayimlamigtir. Daha
sonra, Dreyfus kontrolciilerin parametrelerinin hata gradyaniyla orantili olarak uyarlamak
icin backpropagation kullanmistir. 1975 yilinda Werbos’un calismasiyla birlikte
backprogation algoritmast ¢ok katmanli aglarin pratik olarak egitilmesini saglamistir.
Bununla birlikte Werbos 1982 yilinda Otomatik Farklilastirma metodunu yaygin olarak

kullanilan sekilde sinir aglarina uygulamistir [50].

1992 yilinda Schmidhuber, denetimsiz 6grenme ile bir seferde bir seviye onceden egitilmis
ve backpropagation ile ince ayarlanmis ¢ok seviyeli sinir ag1 hiyerarsini uygulamistir.
Konusu yapay sinir aglar1 olan ilk uluslararasi konferans Elektrik Elektronik Miihendisligi
Enstitiisii (IEEE) araciligiyla 1987 yilinda gerceklestirilmistir [51]. Ilerleyen yillarda yapay
sinir aglar1 iizerine yapilan ¢aligmalar olduk¢a hiz kazanmis ve bilgisayarlarin islem giiciiniin

de artmasiyla birlikte yayginlagmistir [50].

2.6.1. Biyolojik sinir hiicreleri ve yapay sinir aglari

Sinir aglar1 insan beyninde yer alan birgok sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olugsmaktadir
ve beynimizdeki bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin birlesmesiyle meydana gelmektedir.
Bu sebeple beynimiz olduk¢a hizli c¢alisabilen muhtesem bir bilgisayar olarak
degerlendirilebilir. insan beyninde bulunan sinir aglarmin bu kabiliyeti, yapay sinir aglari

kullanilarak bilgisayara kazandirilmak istenmektedir [50].
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Sekil 2.19. Biyolojik sinir hiicresi

Sinir Hiicresinin yapis1 Sekil 2.19'da gosterilmistir. Biyolojik sinir hiicresi dendritler, soma,

sinapsisler, ¢ekirdek ve aksondan olusmaktadir. Sinir hiicresini olusturan bu bilesenlerin

gorevleri su sekildedir [50]:

e Snapsis: Bir sinir hiicresiyle diger sinir hiicrelerinin arasindaki baglanti sinapsisler

araciligiyla saglanir. Sinapsisler bir sinir hiicresinden diger sinir hiicresine iletilecek olan

elektrik sinyalleri i¢in gerekli bosluklart saglarlar.

e Soma: Bir sinir hiicresinden diger sinir hiicresine aktarilan sinyaller somaya ulagirlar.

Soma gelen sinyalleri isleyerek kendi sinyallerini iiretir ve akson yoluyla sinyalleri

dendritlere gonderir.

e Dendritler: Dendritler aldig1 bu sinyalleri sinapsislere yollarlar ve sinapsisler araciligiyla

sinyaller diger hiicrelere gonderilir.
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Sekil 2.20. Yapay sinir hiicresi [51]

Insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturulan bir yapay sinir hiicresinin yapist
Sekil 2.20'de gosterilmistir. Yapay sinir hiicresinin 5 temel elemani vardir. Bunlar girdiler,

agirliklar, toplama islevi, aktivasyon islevi ve ¢iktidir.

1. Girdiler: Girdiler yapay sinir ag1 hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir [50].

2. Agirliklar: Yapay sinir hiicresi tarafindan alinan girdilerin sinir hiicresi tizerindeki etkileri
agirlik katsayilar tarafindan belirlenir [51]. Agirlik katsayilarinin biiyiik ya da kiiglik
olmasiyla girdinin 6nemli veya Onemsiz oldugunu gdstermez. Bu sebeple agirlik
degerinin art1 veya eksi olmasi1 o agirlik degerinin sadece pozitif veya negatif oldugunu
ifade eder. Agirlik degerinin sifir olmas1 durumunda ise bu girdinin sinir hiicresi lizerinde
herhangi bir etkiye sahip olmadigi anlamina gelmektedir. Ancak su unutulmamalidir ki
agirlik negatif veya sifir olmasi da o sinir hiicresi igin en 6nemli olay olabilir [50].

3. Toplama Islevi: Toplama islevi, sinir hiicresinde yer alan her bir girdiyi agirliklari ile
carparak toplar ve bu degerine iizerine sapma(bias) degerini ekleyerek ¢ikan degeri
aktivasyon fonksiyonuna yollar [51].

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama islevi sonucunda olusan degeri
isleyerek ¢iktiyr tireten elemandir. Ciktiyr hesaplamak i¢in birgok farkli aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir. Bir yapay sinir ag1 i¢in en iyi sonucu verecek aktivasyon
fonksiyonu belirlemek icin bir formiil bulunamamistir. Bu sebeple yapay sinir ag1 icin
uygun fonksiyonun belirlenmesi yapilacak denemeler sonucunda belirlenebilir [50].

Aktivasyon fonksiyonu ¢esitlerine takip eden kisimlarda deginilecektir.
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5. Cikti: Aktivasyon fonksiyonu aracilifiyla tretilen deger ¢ikti degeridir. Cikt1 degeri
tasarlanan yapay sinir aginin yapisina bagl olarak dis diinya veya baska bir sinir

hiicresine gonderilebilir [50].

Yapay sinir hiicresinin anlatilan bu 5 temel elemaninin biyolojik sinir hiicresi ile arasindaki

iligki Cizelge Cizelge 2.7'de gosterilmistir.

Cizelge 2.7. Yapay sinir ag1 ve biyolojik sinir hiicresi arasindaki benzerlikler

Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay Sinir Hiicresi

Sinir Noron (Diigiim)
Sinapsisler Agirhiklar
Dendritler Toplama Islevi

Hiicre Govdesi

Aktivasyon Fonksiyonu

Akson

Cikt1

2.6.2. Yapay sinir aglarinin avantajlari ve dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 agin kullanilacagi probleme gore farkli avantajlara ve dezavantajlara sahip

olabilmektedir ancak temelde sahip oldugu avantaj ve dezavantajlari su sekildedir.

Avantajlart:

e Yapay sinir aglar1 geleneksel programlamada oldugu gibi kural tabanli bir programlama
gerektirmezler. Yapay sinir aglarinda kendi 6grenme kabiliyetine sahiptir. Ogrenmesini
saglayacak benzer girdiler saglanmasi durumunda benzer ¢iktilar iiretebilirler [50, 51].

e Yapay sinir aglarinda geleneksel programlamadakinin aksine bilgiler veri tabanlarinda
degil, agin tamaminda saklanir. Bu sayede birka¢ bilginin tek bir yerde kaybolmasi
durumunda agin ¢alismasi engellenmez [52].

e Yapay sinir aglar1 hata toleransina sahiptir. Veri setindeki bilgilerin bir veya daha
fazlasinin eksik veya bozuk olmasi durumunda dahi ag ¢alismaya devam edebilir [52].

e Yapay sinir aglar1 kademeli bozulma gosterirler. Yapay sinir aglarinin bu avantaji hata
toleransina sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir. Bu sayede ag verilerinde bir bozulma

olmasi durumunda ag hemen calisamaz duruma gelmez [50].
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e Yapay sinir aglar1 parelel islem yapma kabiliyetine sahiptir ve ayn1 anda birden fazla isi
ayni anda gerceklestirebilirler [52].

e Yapay sinir aglar1 veri setinde bulunan verilerden genelleme yaparak hi¢ gérmedigi
girdiler hakkinda ¢ikt1 iiretebilmektedir [50].

e Yapay sinir aglar1 dagitik bir bellege sahiptir. Yapay sinir agindaki tek bir baglantinin
kendi basina bir anlam1 yoktur [52].

Dezavantajlart:

e Yapay sinir aglarn kara kutu yaklasimina sahiptir. Yapay sinir aglarinin 6grenme
asamasin da icinde ne oldugu bilinmemekte ve bu sebeple agin davranisi
aciklanamamaktadir [50, 51].

e Yapay sinir aglar paralel islemciler iizerinde ¢alisabildikleri i¢in buna uygun islemciler
gerektirirler. Bu nedenle yapay sinir aglarini egitebilmek icin gerekli ekipmanlarin temin
edilmesi gerekir [52].

e Yapay sinir aglarinin en bilyiik problemlerinden biri ag yapisi ve parametrelerini segmek
icin bir kural bulunmamasidir. Yapay sinir aglarinda uygun ay yapis1 ve parametreleri
deneme yanilma yontemi kullanilarak yapilmaktadir. Bu durum olusturulan ¢éziimiin en
iyi ¢Oziim oldugunu da garanti degildir [50].

e Yapay sinir aglar sayisal verilerle birlikte ¢alisabilmektedir. Bu durum sayisal olmayan
verilerin aga verilmeden once sayisal verileri doniistiiriilmesini gerektirmektedir. Sayisal
olmayan verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi agin performansin1 dogrudan
etkilemektedir ve bu durum kullanicinin yetenegine baglidir [52].

e Yapay sinir aginin egitimin ne zaman sonuglandirilacagina dair belirlenmis bir yontem
bulunmamaktadir. Yapay sinir aglarinda egitim hatanin belirlenen degerin altina diismesi
veya bagska kriterlere bagl olarak durdurulmaktadir. Ancak bu durdurma sonucunda
optimum ogrenmenin oldugu garanti edilememektedir. Optimum sonuca ulagmayi

saglayacak bir algoritma heniiz gelistirilmemistir [50].

2.6.3. Yapay sinir agimin bilesenleri ve egitim siireci

Yapay sinir aglar1 bir¢cok yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle meydana gelir fakat bu

yapay sinir hiicreleri gelisigiizel bir sekilde bir araya gelmezler. Yapay sinir hiicreleri
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genellikle 3 katmandan olugmaktadir. Bu katmanlardaki yapay sinir hiicreleri birbirlerine
paralel sekilde baglanarak yapay sinir agini olustururlar [50]. Basit ve ¢ok katmanli yapay

sinir aglarinin yapisi Sekil 2.21'de gosterilmistir.
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Sekil 2.21. Basit ve ¢ok katmanli yapay sinir agi

Yapay sinir aglarinda bulunan 3 tip katman sunlardir:

e Girdi Katmani: Girdi Katmani, dis diinyadan aga bilgi saglar. Giris katmaninda hicbir
hesaplama yapilmaz. Buradaki bilgiler sadece sakli katmana aktarilir [50].

e Sakli Katmanlar: Sakli katmanlarn dis diinya ile dogrudan bir baglantist
bulunmamaktadir ve bu sebeple sakli katman olarak adlandirilmaktadirlar. Sakli
katmanlar giris katmanindan aldiklar1 bilgiler ile gerekli hesaplamalar1 yaparlar ve
kendinden sonra gelen katmana bilgileri aktarilar. Yapay sinir aglarindan birden ¢ok sakli
katman bulunabilmektedir. Sakli katmanda bulunan her bir néron bir sonraki nérona
baglhdir [50].

e (Cikt1 Katmani: Cikt1 katmani1 agdan dis diinyaya bilgi aktarmaktan sorumludur. Cikt1
katmanindaki diiglimler 6nceki katmandan gelen bilgileri igler ve bir aktivasyon

fonksiyonu araciligiyla ¢iktilar tiretir [50].

Bir yapay sinir aginin bilesenleri ve elemanlar1 detayl olarak tamitilmistir. Yapay sinir

agindaki 6grenme siireci ise su adimlarin uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir.

1. Veri Setinin Olusturulmasi: Yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olay i¢in izlenecek ilk
adim verilerin toplanmasidir. Bu adimda yapay sinir aginin egitimi i¢in gerekli olan tiim

veriler toplanir.
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2. Ag Yapisinin Belirlenmesi: Veri setinin olugturulmasinin ardindan izlenecek ikinci adim
Ogrenmesi istenen olay i¢in agin yapisinin belirlenmesidir. Bu adimda kag¢ adet girdi
olacagi, kag adet sakli katman kullanilacagi, kag adet ndron kullanilacagi ve kag adet ¢ikti
iretilmesi gerektigi belirlenmelidir.

3. Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi: Yapay sinir agmnin yapismin belirlenmesinin
ardindan egitimi esnasindaki islemleri yapabilmesi i¢in gerekli olan aktivasyon
fonksiyonlari, 6grenme oran1 vb. parametreler bu asamada segilir.

4. Agirhik ve Sapma Degerlerine Baslangi¢ Degerlerinin Atanmasi: Ogrenme siirecinin
baslayabilmesi i¢in yapilmasi gereken son adim agirlik ve sapma degerlerinin
belirlenmesidir. Agirlik ve sapma degerlerine ilk degerleri rastgele olarak atanir. Atanan
rastgele degerler 6grenme islemi esnasinda ag tarafindan gilincellenerek uygun degerler
belirlenir [50].

5. Egitim Veri Setinin Secilmesi ve Aga Verilmesi: Yapay sinir aginin ve parametrelerinin
belirlenmesinin ardindan ag 6grenme islevi i¢in hazirdir. Agin 6grenmeye baslayabilmesi
icin veri seti girdi ve ¢ikt1 degerleri verilir.

6. Ileri Hesaplamalari Yapilmasi: Daha dnce yapay sinir ag1 hiicresi icin anlatilan islemler
tiim yapay sinir aginda gerceklestirilerek, verilen girdi degerlerine uygun olarak ¢ikti
degerleri bu adimda hesaplanir.

7. Agin Ciktistnin Gergek Cikt1 Degerleri ile Karsilastirilmasi: Ag tarafindan elde edilen
cikt1 degerleri gergek ¢ikt1 degerleri ile karsilastirilarak agin hatasi hesaplanir.

8. Agirliklarin Degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi kullanilarak ag hatasinin azalmasi
icin uygun agirlik ve sapma degerleri hesaplanir ve buna uygun olarak degerler
giincellenir.

9. Egitimin Tamamlanmasi: AZin irettigi ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki fark tasarimci

tarafindan belirlenen kabul edilebilir degere ulasincaya kadar hesaplamalar devam eder.

2.6.4. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglar1 i¢erdigi ndronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli
olarak ikiye ayrilir. ileri beslemeli yapay sinir ag1 bir dizi katmandan olusmaktadir ve
baglantilar girdiden ¢iktiya dogru tek yonlii olarak gerceklesir [53]. Ileri beslemeli yapay
sinir aginda ilk katmanda bulunan noéronlar ikinci katmanda bulunan néronlarina ¢ikiglarini
gonderirler, ancak ikinci katmanda bulunan néronlar ilk katmandaki néronlara herhangi bir

geri bildirim yapmazlar [51]. Yapay sinir agina dis diinyadan gelen bilgiler sirasiyla giris,
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sakli katman ve ¢ikis katmanlarinda islenerek ¢ikt1 iiretilir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarinda ise ileri beslemeli yapay sinir aglarmin aksine giris katman ile sakli katman
arasinda ve ¢ikt1 katmani ile gizli katmanlar arasinda ¢ift yonlii baglant1 bulunmaktadir. Geri

beslemeli yapay sinir aglar1 dinamik hafizaya sahiptir [50].

fleri beslemeli yapay sinir aglari miihendislik alanindaki calismalarda oldukga sik
kullanilmaktadir [53-57]. Bu sebeple tez ¢alismasi kapsaminda ileri beslemeli yapay sinir

aglar tercih edilmistir.

2.6.5. Yapay sinir aginda bulunan bazi hiperparametreler

Bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi, algoritmanin davranisinin kontrol edilmesini saglayan
hiperparametrelere sahiptir. Hiperparametre degerleri yapay sinir agindaki 6grenme
algoritmasi tarafindan belirlenmezler [58]. Bu sebeple hiperparametreler yapay sinir agini
olusturabilmek i¢in kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametrelerdir.
Hiperparametrelerin belirlenmesi i¢in heniiz herhangi bir formiilasyon gelistirilmemistir. Bu
nedenle yapay sinir aglarindaki bu problemi ¢ézmek icin c¢apraz dogrulama yontemleri

kullanilmaktadir.

Sakli katman ve katmandaki nGron sayisi

Makine O0grenmesindeki temel zorluk, yalnizca modelimizin egitildigi degil, daha once
goriilmemis yeni girdilerde de iyi performans gostermesi gerektigidir. Daha Once
gozlemlenmemis girdilerde iyi performans gosterme yetenegine genelleme denir [58]. Sakli
katman ve katmandaki ndron sayis1 yapay sinir aginin genelleme kabiliyeti iizerinde direk
etkisi olan parametrelerdir. Istatistik biliminde asir1 6grenme gelistirilen modelin belirli bir
veri kiimesine ¢ok yakin sonuglar iiretmesidir. Boyle bir model gelistirilmesi modelin
gormedigi veri kiimesinde {izerinde giivenilir tahminler yapamamasina sebep olur. Diger bir
deyisle, asir1 6grenmis model veri igerisindeki 6zellikleri fark etmek yerine ¢ok sayida veriyi
ezberler. Bu durumun tam tersine ise eksik 6grenme adi1 verilmektedir. Eksik 6grenmede ise
gelistirilen model, verinin icerisinde temel 6zellikleri 6grenemedigi durumlarda meydana
gelir [59]. Derin 6grenmede ise asir1 6grenme egitim veri setini ¢ok iyi 6grenip, egitim veri
setinde 1yi performans gosteren ancak genelleme yapamadig: test ve dogrulama veri setleri

iizerinde iyi performans gosteremeyen modellerdir. Eksik 6grenme ise problemi yeterince iyi
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ogrenemeyen ve egitim veri setinde dahi kotlii performans gosteren modellerdir. Uygun
egitilmis bir model ise egitim veri setindeki bilgileri uygun sekilde 6grenen ve dogrulama ve
test setleri iizerinde de iyi tahminler yapabilen modellerdir. Eksik 6grenme, optimum

o0grenme ve agir1 0grenme Sekil 2.22'deki 3 grafikte gosterilmistir.
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Sekil 2.22. Eksik, optimum ve agir1 6grenme

Sakl1 katman ve noron sayisinin artirilmas: modelin kompleksligini artirmaktadir. Modelin
kompleksliginde meydana gelen bu artis iki olumsuz sonuca sahip olabilir. Bunlardan ilki
karmagik bir modelin egitilmesinin dnemli miktarda zaman gerektirebildigidir. ikincisi ise,
karmasgik bir model egitim verilerinde ¢ok iyi performans gosterirken, dogrulama verilerinde
oldukga kotii performans sergileyebilmesidir [60]. Bu sebepler asir1 6grenmeden kaginmanin

dogal bir yolu, basitge daha kiiciik yani daha az parametre ve norona sahip olan aglar

olusturmaktir [61].

Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda, bir giris degerini, agdaki bir sonraki
katmana giris olarak besleyen ¢ikis degerine doniistiirmek igin kullanilmaktadir [62]. Birgok

aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan baslicalar1 sunlardir:

e Dogrusal: En temel aktivasyon fonksiyonu dogrusal aktivasyon fonksiyonudur ve

genellikle hedef gergek bir deger oldugunda ¢ikt1 néronlarinda kullanilir [61].
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Sigmoid: Sigmoid aktivasyon fonksiyonun ¢iktisi sifir ile bir arasindadir ve yapay sinir
aglarinda siklikla kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal aktivasyon
fonksiyonun aksine dogrusal olmayisi saglar [61].

Hiperbolik Tanjant: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonun ¢iktis1 -1 ile 1 arasindadir
ve dikey olarak tasinmasi ve yeniden Ol¢eklenmesi disinda sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna olduk¢a benzerdir. Hiperbolik tanjant ¢iktilarin hem negatif hem de negatif
olmas1 istendiginde sigmoid aktivasyon fonksiyonuna tercih edilir ve ortalama
merkezleme ve daha biiyilik gradyani sebebiyle egitilmesi daha kolaydir [61].

ReLU (Rectified Linear Unit): Son yillarda, ReL U aktivasyon fonksiyonu daha popiiler
hale gelmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonun ¢iktis1 0 ile sonsuz arasindadir ve ¢ok

katmanli sinir aglarinda egitme kolayligi saglamaktadir [61].

Aktarilan 4 aktivasyon fonksiyonun denklemleri Cizelge 2.8'de gosterilmistir. Bu

denklemlerin ¢iktilari ise Sekil 2.23'de gorsellestirilmistir.

Cizelge 2.8. Aktivasyon fonksiyonlarinin denklem ve araliklar

Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Aralik
Sigmoid 1 0,1
ox) = 1+e™™
Hi . : X _ ,—X _
iperbolik Tanjant tanh x = e*—e (-1,1)
e*+e™™
ReLU _ (0 x<0 | [0,m)
f&x) = {x x<0
Dogrusal f(x)=x (—00, )
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Hiperbolik Tanjant RelLU

A

Sigmoid Dogrusal

Sekil 2.23. Aktivasyon fonksiyonlari

Geri vayilim algoritmasi

Tez ¢alismasi1 kapsaminda yapay sinir agi modelini olusturmak i¢in MathWorks firmasi
tarafindan gelistirilen MATLAB sayisal hesaplama ortami1 kullanilmistir. MATLAB sayisal
hesaplama ortaminda gelistirilen bir ara¢c olan NN Toolbox igerisinde bir¢cok geri yayilim
algoritmas1 bulunmaktadir. Bunlardan regresyon problemlerinde siklikla kullanilanlari

Cizelge 2.9'da gosterilmistir.

Cizelge 2.9. MATLAB igerisinde bulunan geri yayilim algoritmalari

Fonksiyon Algoritma

trainlm | Levenberg - Marquardt [63, 64]

trainbr Bayesian Regularization [65]
trainbfg BFGS Quasi - Netwton [66]

Trainbfg algoritmasi hizli optimizasyonlar igin eslenik gradyan yontemlerine bir alternatif

olarak gelistirilmistir. Trainbfg algoritmasinin temel adim1 Denklem (2.56)'da verilmistir.

Xks1 = X — Ai ' gk (2.56)
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Burada A, agirlik ve sapma degerlerinin Hessian matrisidir. Trainbfg yontemi siklikla
eslenik gradyan yoOntemlere gore daha hizlidir ancak ileri beslemeli aglarda Hessian
matrisinin hesaplamak kompleks ve hesaplama maliyeti yiliksektir. Newton'un yontemine
dayanan, ancak Hessian matrisi yani 2. tiirevlerin hesaplanmasini gerektirmeyen algoritma
simifi da mevcuttur ve bu yontemlere yar1 (quasi) Newton yontemleri denir. Yayinlanan
caligmalarda yar1 Newton yontemlerinden en basarilist Broyden, Fletcher, Goldfarb ve
Shanno tarafindan yayimlanan BFGS algoritmasidir ve bu algoritma trainbfg rutininde
kullanilmaktadir [67, 68]. Trainbfg algoritmasi diisiik iterasyon sayisinda yakinsadigi igin en

hizl1 algoritmalardan biridir ve kiigiik aglar igin verimli bir geri yayilim algoritmadir [68, 69].

fleri beslemeli aglar icin varsayilan geri yayilim algoritmasi trainlm algoritmasidir. Trainlm
algoritmalar arasindaki genellikle en hizli algoritmadir. Hem trainlm hem de trainbfg
algoritmasi binlerce agirlik bileseni olan biiyiik aglarda daha fazla hafiza ve hesaplama siiresi
gerektirdiginden daha verimsizdir [69]. Yar1 Newton yontemlerinde oldugu gibi Levenberg
- Marquardt algoritmasi da Hessian matrisini hesaplamak zorunda kalmadan 2. dereceden
egitim hizina yaklasmak ic¢in tasarlanmistir. Eger performans fonksiyonu olarak kareler

toplami1 segilirse, Hessian matrisi ve gradyan hesaplamalari Denklem (2.57) ve (2.58)'da

verilmistir.
H=]7] (2.57)
g=]J"e (2.58)

Burada J Jacobi matrisidir ve bu matris agirlik ve sapma degerlerine gore ag hatasimin 1.
tirevlerini igermektedir. e ise ag hatalarmin vektoriidiir. Jacobian matrisi Hessian
matrisinden daha az kompleks oldugu i¢in standart geri yayilim teknikleri ile hesaplanabilir
[70]. Levenberg - Marquardt algoritmasi yar1t Newton algoritmasina benzer olarak degerleri

giincellemek i¢in Denklem (2.59)"1 kullanir.

X1 = X — T +ul)jTe (2.59)

Elde edilen veri seti i¢in hangi geri yayilim algoritmasinin daha iyi sonug verecegi veya daha
hizli olacagina karar vermek olduk¢a zordur. Bu durum bir¢ok faktdre baghdir. Bu

faktorlerden bazilar1 sunlardir:
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e Problemin kompleksligi
e Egitim veri seti i¢erisindeki veri sayist
e Agirlik ve sapma katsayilarinin sayisi

e Yapay sinir aginin ¢dzecegi problemin kategorisi

Trainbr algoritmasinin genelleme kabiliyeti diger iki algoritmaya gore daha yiiksektir. Bunun
sebebi trainbr algoritmasinin diizenlilestirme parametresini otomatik olarak ayarlamasidir.
Bununla ilgili bir algoritma David Mackay tarafindan 92 yilinda 6nerilmistir [65]. Bu
algoritmada agin agirlik ve sapma degerlerinin belirli bir dagilima sahip rastgele degiskenler
olduklar1 kabul edilir. Bu kabule dayanarak diizenlilestirme parametrelerinin bu dagilimlarla
iliskili bilinmeyen varyanslarla ilgili oldugu kabul edilir ve bu parametrelerin istatistiksel

teknikler kullanilarak hesaplanabilecegi belirlenmistir [68].

2.6.6. Yapay sinir aginin olusturulmasi

Girdi ve ciktilarin normalize edilmesi

Yapay sinir aglarinda girdi ve ¢iktilarin 6lgeklendirilmesi agin performansi iizerinde dnemli
etkiye sahiptir. Bunun sebebi yapay sinir ag1 i¢in toplanan verilerin, baz1 durumlarda farkl
Olcekler kullanilan ortamlardan toplanmis veya girdi degerleri arasinda ¢ok biiyiik ve kiigiik
degerlerin olabilmesidir. Bunun gibi durumlarda tiim verilerin dlgeklenerek ayni Olgege
indirgenmesi gerekmektedir. Bu durum veri degerlerinin dagilimmin diizenli olmasini
saglamaktadir. Genellikle veri setinde yer alan tiim girdiler 0 - 1 araliginda 6lgeklenirler. Bu
durumda veri setinde yer alan en biiyiik deger 1, en kiiglik deger ise sifir olmaktadir [50].
Calisma kapsaminda girdi ve cikti degerleri Olgeklerinin ¢ok farkli olmasi nedeniyle
normalize edilmistir. Girdi ve ¢ikt1 degerlerini normalize etmek i¢in degiskenin ortalama
degeri ve standart sapmasi kullanilmistir. Degiskende bulunan tiim degerlerden ilk olarak
ortalama deger c¢ikartilmis ve ardindan standart sapmaya boliinmiistiir. Ortalama degeri,
standart sapma ve degiskenin Ol¢eklendirilmis degerini hesaplamak igin kullanilan

denklemler Denklem (2.60), (2.61) ve (2.62)'de verilmistir.

(2.60)

x|
Il
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2 — %) (2.61)

(2.62)

Capraz dogrulama vapilarak hiperparametlerin belirlenmesi

Stone tarafindan biri disarida birakilan ¢apraz dogrulama yonteminin dnerilmesinin ardindan,
capraz dogrulama hiperparametreleri ayarlamak ve genelleme hatasini tahmin etmek ig¢in
kullanilan en popiiler yontemlerden biri olmustur. Biri disarida birakilan ¢apraz dogrulama
yonteminin ardindan Geisser K - katlamali ¢apraz dogrulama yontemini 6nermistir [71]. K -
Katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde veri seti neredeyse esit boyutta K parcaya boliiniir.
Olusturulan bu parcalardan K - 1 parca egitim veri setinde kullanilirken, diger bir parca ise
test veri setinde kullanilarak model egitilir. Modelin egitim siireci tiim k parcalari {izerinde
test yapilana kadar test veri seti tek tek degistirilir [72]. K - katlamali ¢apraz dogrulamanin
uygulanmasinda, K degeri i¢in tipik secim 5 ile 10 arasindadir. K degerinin besten kiiciik
olarak seg¢ilmesi soruna neden olabilmektedir [73]. K - katlamali ¢apraz dogrulama ile
giivenilir performans tahmini veya karsilastirmasi elde etmek i¢in, birden ¢ok kez K -
katlamali ¢apraz dogrulama gergeklestirilmesi gerekmektedir [72]. Bunun nedeni yapay sinir
aginin egitimine baslamadan once farkli baslangi¢ degerleri ile baglamasidir. 5 - Katlamali

bir ¢apraz dogrulamanin uygulamasi Sekil 2.24'de gosterilmistir.
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Test
Parcasi Egitim
| Parcasi
I 1
1. —> Performansq |
2. —> Performansy
1 5
3. —> Performansy | Performans = 3 Zperfm‘mansi
i=1
4. —> Performansg
5. —» Performanssg 1

Sekil 2.24. 5 - Katlamali1 Capraz Dogrulama

Tez caligmasi kapsaminda hiperparametreleri belirleyebilmek i¢in 5 katlamali capraz
dogrulama kullanilmistir. Veri seti 5 pargaya boliindiikten sonra katman sayisi, ndron sayisi,
ogrenme orani, aktivasyon fonksiyonu ve geri yayilim algoritmasi hiperparametreleri
iizerinde arastirma yapilmistir. 5 hiperparametre i¢in goz oniinde bulundurulan degerler
Cizelge 2.10'da gosterilmistir. Cizelge 2.10'da bulunan degerlerin her biri 5 katlamali veri set
iizerinde test edilmistir. Bu test esnasinda her bir model agin farkli agirlik ve sapma degerleri
ile baglamasi nedeniyle 30 kez calistirilmistir. Bu ¢alistirmalar sonucunda her bir par¢anin
performans degerlerinin ortalamas1 alinmis ve sonrasinda 5 parganin toplam performans
ortalamasi alinarak modelin performansi belirlenmistir. Gergeklestirilen bu testler sonucunda
en yiikksek performansa sahip olan agin hiperparametreleri secilmis ve secilen

hiperparametreler Cizelge 2.11'de gosterilmistir.

Cizelge 2.10. Yapay sinir ag1 egitiminde goz oniinde bulundurulan parametreler

Parametre Deger
Katman Sayis1 1,2
Noron 2,3,4,5,6,7,8,9,10
Ogrenme Oram 0,001, 0,005, 0,01

Aktivasyon Fonksiyonu | sigmoid, hiperbolik tanjant, ReLU

Geri Yayilim Algoritmasi trainbfg, trainlm, trainbr
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Cizelge 2.11. En yiiksek performansa sahip modelin hiperparametreleri

Parametre Deger
Katman Sayis1 1
Noron 8

Ogrenme Orani 0,005

Aktivasyon Fonksiyonu | hiperbolik tanjant

Geri Yayilim Algoritmasi trainbfg

2.6.7. Yapay sinir agimin egitilmesi

Yapay sinir aginin egitilmesinde uygulanacak ilk adim veri setinin egitim, dogrulama ve test
veri setlerine boliinmesidir. Ancak yapay sinir aginin egitimi esnasinda veri setinin sabit bir
egitim ve test setine boliinmesi sorun olabilmektedir. Veri setinin yiiz binlerce veri igermesi
durumunda bu sorun degildir ancak 6zellikle kiiciik veri setlerinde bu duruma dikkat
edilmelidir. Veri seti kii¢lik oldugunda bu problemi asabilmek i¢in orjinal veri setinin rastgele
secilen farkli alt kiimeleri veya boliimleri lizerinde egitim ve test hesaplamalarinin
tekrarlanmasi fikri gelistirilmistir [58]. Olusturulan aglar rastgele olarak %70 - 15 - 15

oranlarinda egitim, dogrulama ve test veri setlerine boliinmiistiir.

Verinin boliinmesinin ardindan ikinci adimda K - katlamali ¢capraz dogrulama asamasinda
belirlenen hiperparametrelere sahip ag modeli olusturulmustur. Daha 6nce de bahsedildigi
gibi yapay sinir aginin her egitime basladiginda farkli baslangi¢ agirliklari, sapma degerleri
ve farkli egitim, dogrulama ve test veri setleri sahip olmaktadir. Bu sebeple agin iyi bir
genellemeye sahip oldugundan emin olmak i¢in agin birkag kez egitilmesi iyi bir fikirdir [69].
Bu kapsamda olusturulan yapay sinir ag1 50 defa tekrar egitilmis ve en iyi performansa sahip
olan ag kaydedilmistir. Aglarin egitilmesinde performans fonksiyonu olarak ortalama kareler
hatas1 se¢ilmistir. Bunun yaninda aglarin performansini 6lgebilmek i¢in dogrulama veri
setindeki ortalama kareler hatasi ve toplam ortalama kareler hatas1 diginda agin tahmin ettigi
cikt1 degerler ile gercek cikti degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmada agin tahmin
ettigi her bir ¢ikt1 degeri ile gergek cikti degeri arasindaki yiizdelik fark hesaplanmastir.

Aglarin  olusturulmasinda MATLAB ortaminda bulunan nntraintool kullanilmistir.

nntraintool'un araylizii Sekil 2.25'de gosterilmistir. Yapay sinir aginin egitimi sirasinda
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egitimin sonlanmasina arayiizde goriinen 5 parametre aracilifiyla karar verilmektedir. Bu
parametrelerden ilki zamandir. Yapay sinir aginin egitimi i¢in belirli bir zaman kisiti
verilmesi halinde kullanilir. ikinci parametre ise iterasyondur (epoch). Egitimin kullanici
tarafindan verilen maksimum iterasyon sayisina ulasmasinin ardindan egitim sonlandirilir.
Ucgiincii parametre ise gradyandir. Minimum gradyan degerinin kullanici tarafindan
belirlenen degere ulagilmasi durumunda egitim sonlandirilir. Dordiincli parametre ise
performanstir. Yapay sinir aginin kullanici tarafindan belirlenen minimum performansa
ulagtigi durumda egitim sonlandirilmaktadir. Egitim minimum performansa ulastiginda
gradyan degeri de olduk¢a kiiglik hale gelmektedir. Son parametre ise dogrulama
kontroliidiir. Bu parametre dogrulama veri setinin performansmin diismedigi ardisik
yinelemelerin sayisini ifade etmektedir [69]. Yapay sinir agmin egitimi esnasinda egitimi
sonlandirmak i¢in sec¢ilen 4 parametre Cizelge 2.12'de gosterilmistir. Egitimi sonlandirmak

icin herhangi bir zaman kisit1 kullanilmamagtir.

Neural Network

5l el

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: BFGS Quasi-Newton (trainbfg)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o M 394 iterations 5000
Time: 0:00:01
Performance: 319 0.0448 ] 1.00e-07
Gradient: 353 1.23e-08 | 1.00e-14
Validation Checks: 0 J 325 5000
Step Size: 100 400 1.00e-06
Resets: 0.00 0.00 4.00
Plots
Performance plotperform)
Training State plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs

V Opening Regression Plot

@ Stop Training @ Cance

Sekil 2.25. ntraintool arayiizii
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Cizelge 2.12. Yapay sinir ag1 egitimini durdurma parametreleri

Parametre Deger
Iterasyon 5000
Performans le-07
Gradyan le-14
Dogrulama Kontrolii | 5000

Olusturulan ag matlab ortaminda ".mat" formatinda kaydedilerek tekrar kullanilabilir hale
getirilmistir. Bu sayede kaydedilen ag optimizasyon koduna aktarilmis ve optimizasyon
algoritmasina aktarilabilmistir. Olusturulan agin yapisi Sekil 2.26'da gosterilmistir. Denklem
(2.63), uydurulacak fonksiyonu ve girislerden ¢ikislara esleme ile belirlenecek parametreleri
gostermektedir. Denklemde goriildiigii iizere toplam 127 bilinmeyen bulunmaktadir ve

denklemdeki tanh fonksiyonu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur.



Sekil 2.26. Agin sematik gosterimi

S e

+ [bh]lej + [b°]2x1 (2.63)

c
[CL] = [WO]2x8 tanh ([Wh]mﬁ
Dlax1
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2.7. Optimizasyon

Matematik biliminde, bir optimizasyon problemi tim miimkiin ¢oziimler arasindan en iyi
¢Oziimii bulma problemidir. En basit ifadeyle, bir optimizasyon problemi, izin verilen bir
kiimenin icinden giris degerlerini sistematik olarak secerek ve fonksiyonun degerini
hesaplayarak gercek bir fonksiyonun maksimum veya minimum degerini elde etmektir. Yani
optimizasyon, belirli bir problem i¢in en uygun ¢6ziimii elde etme siirecidir. Ancak
optimizasyonda belirli bir problem i¢in sadece tek bir ¢oziim bulunabilirken, diger
problemler icin birden fazla ¢éziim bulanabilmektedir. Bu nedenle, optimizasyon en iyi
¢oziimii bulma siirecidir, ancak burada en iyi olarak kastedilen kesin ¢6ziim degildir ama

yeterince Ustiindiir [74].

Optimizasyon bir¢ok farkli sekilde tanimlanabilir; ancak matematikte bir optimizasyon
probleminin genel formu Denklemler (2.64) - (2.67) arasinda gosterildigi sekilde yazilabilir
[75].

minimize f(x) (2.64)

Kosullar ile;

he(x) =0 k=12,..,K (2.65)
gi(x) =0 j=12,..,] (2.66)
xP >x; >xb i=12 ..,N (2.67)

2.7.1. Optimizasyon probleminin elemanlari

Optimizasyon problemleri, matematiksel modellerini olusturabilmek i¢in ii¢ temel 6geye
ihtiyac duyar. Bu 6geler tasarim degiskenleri, hedef fonksiyonu ve kisitlamalardir. Tasarim
degiskenleri ve hedef fonksiyonu, tanimlanan problemin tiiriine ve ihtiyaglarina bagli olarak
farklilik gosterebilmektedir. Kisitlamalar ise genellikle fiziksel ve maddi sinirlamalara gore

belirlenmektedir.
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e Hedef Fonksiyonu: Hedef fonksiyonu, tasarim degiskenlerinin optimum ¢6ziime ne kadar
yaklastigin1 gosteren matematiksel bir denklemdir. Hedef fonksiyonlari, optimizasyon
probleminin tiirtine gére maksimum degere veya minimum degere ulasmay1 hedefler.
Ugagin agirhiginin yapisal tasarima bagli olarak minimuma indirgemek minimizasyon
problemi olarak ele alinirken, mekanik bir sistemde mekanik verimliligin maksimize
etmek maksimizasyon problemi olarak ele alinir.

e Tasarim Degiskenleri: Bir optimizasyon probleminde en iyi amaca bazi sinirlandirma
altinda ulasilmaya calisilir. Bu kisitlamalar, smirlandirmalar olarak adlandirilir.
Siirlandirmalar esitlik, esitsizlik ve geometrik sinirlandirmalar olarak siniflandirilabilir.
Coziimiin gegerli ve kabul edilebilir olabilmesi i¢in sinirlandirmalarin karsilanmasi
gerekir. Sinirlandirmalar karsilanmazsa sonuglar optimizasyon probleminin ¢éziimii
olarak kabul edilemez.

e Smirlandirmalar: Bir optimizasyon problemindeki tasarim degiskenleri, optimizasyon

stirecinin girdileridir ve problemin amacini dogrudan etkilemektedir.

2.7.2. Optimizasyon probleminin siniflari

Belirli bir optimizasyon problemiyle ugrasirken, hangi sinif problemi temsil ettigini bilmek
onemlidir. Bunun nedeni, her bir farkli optimizasyon problemi siifinin genellikle farkli bir
¢Oziim yaklagimi ve farkli bir yazilim veya algoritma sinifi gerektirmesidir [76]. Bu sebeple

optimizasyon islemlerinde 6nemli adimlardan biri optimizasyon modelinizi siniflandirmaktir

[74].

Dogrusal ve dogrusal olmayan optimizasyon

Optimizasyon probleminde yer alan sinirlandirmalar ve hedef fonksiyonlarinin dogrusal olup
olmadig1 problemin dogrusal olup olmadigin1 belirler. Eger hedef fonksiyonu ve
sinirlandirmalarin tiimii dogrusal ise, probleme dogrusal optimizasyon problemi denir. Hedef
fonksiyonu ve sinirlandirmalar dogrusal degil ise bu problem, dogrusal olmayan
optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Ozellikle problem gok sayida tasarim degiskeni
iceriyorsa, dogrusal optimizasyon problemlerini ¢6zmek dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerini ¢c6zmeye gore ¢ok daha kolaydir. Bununla birlikte, problem ne kadar dogrusal

degilse optimize etmek o kadar zor olabilmekte ve sayisal zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir
[76].
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Siirekli ve ayrik optimizasyon

Bazi modeller yalnizca degiskenleri ayrik bir kiimeden, genellikle tamsayilarin bir alt
kiimesinden degerler almas1 mantikliyken, diger modeller herhangi bir gercek degeri alabilen
degiskenler iceriyorsa anlamlidir. Ayrik degiskenli modeller ayrik optimizasyon problemidir;
stirekli degiskenli modeller ise siirekli optimizasyon problemidir. Siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢oziimili, ayrik optimizasyon problemlerine gore daha kolay olma
egilimindedir. Bununla birlikte, hesaplama teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte
algoritmalardaki gelismeler, verimli bir sekilde ¢oOziilebilen ayrik optimizasyon
problemlerinin boyutunu ve karmasikligini énemli 6l¢iide artirmistir. Siirekli optimizasyon
algoritmalar1 ayrik optimizasyon i¢inde oOnemlidir, ¢linkii bircok ayrik optimizasyon

algoritmasi bir dizi siirekli stirekli alt problemden olusmaktadir [74].

Sinirlandirilmis ve sinirlandirilmamis optimizasyon

Problemler arasindaki bir diger 6nemli fark, degiskenler iizerinde herhangi bir sinirlandirma
bulunup bulunmadigidir. Sinirlandirma bulunmayan optimizasyon problemleri bir¢ok pratik
uygulamada dogrudan bulunurken, bunun yaninda, sinirlandirmalarin yerine hedef
fonksiyonda bir ceza terimi getirildigi, sinirlandirilmig optimizasyon problemlerinin yeniden
diizenlenmesinde de bulunurlar. Sinirlandirilmis optimizasyon problemleri, degiskenler
tizerinde agik smirlandirmalarin oldugu uygulamalarda bulunur [74]. 2 Boyutlu bir

sinirlandirilmis bir optimizasyon igi tasarim uzay1 Sekil 2.27'de gosterilmistir.
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Sekil 2.27. 2 boyutlu tasarim uzayinda sinirlandirilmis optimizasyon [77]

Deterministik ve olasiliksal optimizasyon

Deterministik  optimizasyonda, verilen problem i¢in verilerin dogru bilindigi
varsayllmaktadir. Bununla birlikte, birgok gercek problem igin, veriler ¢esitli nedenlerle
dogru bir sekilde bilinemez. Ilk neden basit 6lgiim hatasindan kaynaklanmaktadir. ikinci ve
daha temel neden, baz1 verilerin gelecege iliskin bilgileri temsil etmesidir (6rnegin, gelecek
bir donem i¢in iiriin talebi veya fiyat) ve kesin olarak bilinemez. Stokastik optimizasyonda
belirsizlik modele dahil edilir. Stokastik programlama modelleri, verileri yoneten olasilik
dagilimlarinin bilinmesi veya tahmin edilebilmesi ger¢ceginden yararlanir; Amag, olasi veri
ornekleri icin (veya neredeyse tiimii) miimkiin olan ve modelin beklenen performansini

optimize eden bir hareket tarzi bulmaktir [74].

Hedef fonksiyonlarinin sayisi

Cogu optimizasyon probleminin tek bir hedef fonksiyonu vardir, ancak optimizasyon
problemlerinin hedef veya ¢oklu hedef fonksiyonlarinin olmadigi ilging durumlar da vardir.
Amac¢ tamamlayicilik  kosullarint  saglayan bir ¢6ziim bulmaktir. Tek hedefli

optimizasyonunun temel amaci, tiim farkli hedefleri bir araya getiren tek bir hedef
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fonksiyonunun minimum veya maksimum degerine karsilik gelen en iyi ¢oziimii bulmaktir.

Cok hedefli optimizasyonda ise tek bir optimum ¢6ziim yoktur [74].

Tekli ve coklu minimum

Tekli minimum problemlerde ¢6ziim uzay1 disbiikeydir ve yalnizca bir minimum vardir, bu
kiiresel minimumdur. Bu tir problemlerde, en dik inis yontemi ve Nelder-Mead
optimizasyon algoritmasi gibi yerel arama algoritmalari genellikle kullanilir ve bu
algoritmalar tatmin edici bir sekilde ¢alisir. Ancak multimodal problemlerde ¢6ziim uzayi,
¢oziim uzayinda tepeler ve vadiler igeren konveks olmayan bir uzaydir. Bu, bu tiir problemler
icin secilen algoritma vadilerden birinde yani yerel minimumlardan birinde
sikisabileceginden ve kiiresel minimumu belirleyemeyebileceginden, arama siirecini
zorlagtirir. Coklu minumuma sahip bir optimizasyon probleminin grafigi Sekil 2.28'de

gosterilmistir.

N //

Local optima

Global optimum ——p%/

X1

Sekil 2.28. Coklu minimum fonksiyonun 3 boyutlu yiizey grafigi [76]

2.7.3. Optimizasyon teknikleri

Bir¢ok optimizasyon teknigi bulunmaktadir ancak hangi optimizasyon tekniginin kullanish
oldugu optimizasyon problemine baglidir. Bu sebeple optimizasyon teknigi, problemin

tiirline uygun olarak se¢ilmelidir.
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Optimizasyon teknikleri dogrusal ve dogrusal olmayan algoritmalar olmak tizere ikiye ayrilir.
Optimizasyon probleminde yer alan hedef fonksiyonu ve smirlandirmalar dogrusal olup
olmamasina bagl olarak problem siniflandirilir. Tez kapsamindaki optimizasyon problemi
dogrusal olmayan sinirlandirmalar i¢ermesi nedeniyle dogrusal olmayan bir optimizasyon
teknigi secilmelidir. Dogrusal olmayan optimizasyon teknikleri de aralarinda yerel ve global
olarak ikiye ayrilmaktadir. Aerodinamik sekil optimizasyon problemlerinde en sik kullanilan

teknikler gradyan temelli algoritmalar ve evrimsel optimizasyon algoritmalaridir.

Glinlimiizde gradyan temelli algoritmalar acrodinamik sekil optimizasyonunda son teknoloji
olarak kabul edilmekte ve en yaygin kullanilan algoritmalardir [78] bkz. [20, 27, 79-82]. Bu
algoritmalar avantaji optimizasyon sonucu bulmada hizli ve verimli olmasidir [79]. Bu
algoritmalarin dezavantaji ¢oklu optimumun bulundugu durumlarda ilk arama y6niiniin onu
yonlendirdigi en yakin yerel minimumu bulunca sona ermesidir. Bu nedenle gradyan tabanl
algoritmalar bulunan minimumun yerel mi minimum mu yoksa kiiresel minimum mu
oldugunu garanti etmezler [27]. Gradyan tabanli optimizasyon algoritmasinda bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in algoritma farkli baslangi¢ noktalarindan baglatilarak global minimum
elde edilir [83]. Ayrica gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar1 tiirev hesaplamasini

ithtiyac duyarlar.

Evrimsel optimizasyon algoritmalari ise, son 20 yilda oldukga popiiler hale gelmistir, bkz.
[84-88]. Evrimsel algoritmalar dogadan ilham alinarak gelistirilmistir ve global optimuma
ulasma olasiliklart ¢ok daha yiiksektir. Ancak Evrimsel algoritmalar gradyan tabanl
algoritmalarin aksine tlirev hesaplamasi gerektirmemelerine ragmen gradyan tabanli
algoritmalara gore daha yavagstir. Bu algoritmalarin bir diger dezavantaji ise siirlamalari

idare etmekte zayif kalmasidir [89].

Tez calismasi kapsaminda gradyan temelli algoritma aerodinamik sekil optimizasyon
caligmalarinda yaygin olmasi, evrimsel algoritmalara gére daha hizli ve verimli olmasi
nedeniyle tercih edilmistir. Gradyan temelli metotlarla smirlandirilmis optimizasyon
problemini 2 farkli yaklasim ile ¢dziilmektedir. Ik yaklasim, dolayli yaklasim olarak
adlandirilir ve optimizasyon problemini sinirlandirilmamais bir probleme doniistiirerek ¢ozer.
Bu metotlar Sekil 2.29'da gosterildigi lizere Lagrange Metotlart ve Ceza Fonksiyonu

Yaklagimlaridir. ikinci yaklagim ise, dogrudan yaklasim olarak adlandirilir ve optimizasyon
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problemini kisitlamalar1 doniistiirme olmadan ¢ozer [90]. Bu metot ise Sekil 2.29'da Sirali

Ikinci Dereceden Programlama yaklagimi olarak gosterilmistir.

A 4

Optimizasyon
Teknikleri

Dogrusal

Dogrusal

"| Olmayan

—>

Direk Metod En Kuguk
Kareler
BOzvinelemeli Yinelenen En
yMetot > Kugiik Kareler
Metodu
iterati En Kiigiik
Iteratif Metot Metoou
Simpleks En Dik inig
Arama
__,| Dolaysiz
Areme Newton
Hooke -
Jeeves
Yerel — Gordi Iek |
> Degiskenli
Yaklagimlar
Arama
.| Quasi-
"I Newton
.| Eslenik
Gradyan
Gauss -
Dogrusal Newton
Gradyan .| Olmayan
Temelli En Kaguk
Kareler Levenberg -
Marquardt
Sirali ikinci
» Dereceden
Programlama
Benzetimli Ceza
Kisitl 2
[ Taviama Metotlar > Fonksiyonu
Yaklagimlari
Evrim L
Dal ve . agrange
1 Swnir Stratejisi W
Global Evrimsel
Evrimsel Programlama
Algoritma
Genetik
Programlama
Tabu
Aramas| Genetik
Algoritma

Sekil 2.29. Optimizasyon teknikleri
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Sirali Ikinci Dereceden Programlama (SQP), en son gelistirilen ve belki de en iyi
optimizasyon metotlarindan biridir. SQP metodu, smirlandirilmis dogrusal olmayan
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in en etkili tekniklerden biri olarak kabul edilir ve
miihendislik optimizasyonu uygulamalarinda en sik kullanilan uygulamalardan biridir [89-
91]. Bu sebeple tez ¢alismasi kapsaminda sagladigi tstiinliikler nedeniyle SQP algoritmasi
kullanilmistir. SQP metodu dogrusal olmayan problemleri dogrusal yaklasim yoluyla ¢ozer
ve Newton yontemini kullanarak, ¢oziilmesi daha kolay olan ikinci dereceden bir alt problem

olusturur. SQP metodunun adimlar1 Sekil 2.30'daki akis semasinda gosterilmistir.

Baslangi¢ Tahminleri,
To

Iterasyon sayisini sifirla,
k=0

-
z1,'da, hesapla,

i V@), (Vh(zr), (Vglzr)

J

- N
Langrange Fonksiyonundaki

Hessian Matrisini Giincelle
A S

Ty = Tp + apdg di'y1 belirlemek igin, ikingi
k=k+1 dereceden denklemi ¢oz
7 Y

A

dj, tolerans degerinin altina dusta Evet
veya Karush - Kush - Tucker
kosullar saglandi mi?

Hayir
y
( 25 + agdy'nin daha iyi
yakinsamasi igin c,
adim boyunu bul
0 <ap <1

Sekil 2.30. SQP metodunun hesaplama prosediirii

Dogrusal olmayan bir optimizasyon problemi tipik olarak Denklem (2.68) ile (2.70)
arasindaki gibi ifade edilir. Hedef fonksiyonunu minimize eden X matrisi, esitlik ve esitsizlik

sinirlandirmalarina tabi olarak belirlenir.

minimize f(X) (2.68)



64

Kosullar ile;

h,(x) =0 k=12,...m (2.69)
gj(x) =0 j=12,..,n (2.70)

Bu problemin Lagrange fonksiyonu, Denklem (2.71) gosterildigi sekilde tanimlanabilir.

LX) = fX) +ArOT +ug(X)” (2.71)
Denklem (2.71)'de yer alan A ve pu parametreleri, sirasiyla esitlik ve esitsizlik
sinirlandirmalari i¢in ¢arpan vektorleridir. SQP metoduda ikinci dereceden alt problem,

sinirlandirmalar dogrusallistirilarak olusturulur ve dogrusallistirmanin ardindan olusan

denklemler Denklem (2.72) ve (2.74) arasinda gosterilmistir.
1
MinV.f(X,)"d +§dTHf(Xk)d (2.72)

Kosullart ile;

h(X) + V. h(X)Td =0 i=123,..,m 2.73)

Denklem (2.72) ve (2.74) arasindaki denklemlerin ¢6ziimlenmesiyle birlikte ¢oziim vektori
d, esitlik ve esitsizlik carpanlari elde edilir. C6ziim vektorii ve esitlik ve esitsizlik ¢arpanlarini

Denklem (2.75) - (2.77) arasindaki denklemlerle ifade edilir.

AN =X — Ay (2.76)
A= — py (2.77)

Elde edilen bu ikinci dereceden sonug, X igin bir arama yonii olusturur ve Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) ¢arpanlart ve H i¢in kabul edilebilir tahminleri hesaplar. Denklem (2.72) 'de

yer alan H, Lagrange fonksiyonun pozitif tanimli bir Hessian matrisidir ve hedef ve
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sinirlandirma fonksiyonlarinin ikinci tiirevlerini hesaplayan Broyden - Fletcher - Goldfarb -
Shanno metoduyla glincellenir. Coziim, ¢6ziim vektorii d'nin belirlenen tolerans degerin
altina diismesiyle ve Karush - Kuhn - Tucker kosullar1 birlikte saglandiginda yakinsar. SQP
algoritmasinin detaylar1 belirtilen kaynaklarda bulunabilir [77, 90].

2.7.4. Optimizasyon

Bir optimizasyon problemini dogru bir sekilde ¢ozebilmek igin ilk olarak optimizasyon
probleminin yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Tez kapsamindaki optimizasyon
problemi dogrusal olmayan, siirekli, simirlandirilmig, deterministik, tek hedefli ve ¢oklu
minimuma sahip bir optimizasyon problemidir. Optimizasyon probleminin hedef
fonksiyonu, dogrusal olmayan kisitlart ve sinirlart Denklemler (2.78) - (2.87) arasinda

verilmistir.

CL (AL.EJ 7L, 0y, 0, U3, A, lw)

maximize L/D = Co (ot O, e E,) (2.78)
cL=C, (2.79)
Cp = Cp,,,, (2.80)
ALEpim S ALE < ALEpg, (2.81)
Amin € A< Apax (2.82)
Ot nin = 01 = 01,4, (2.83)

2min = 92 = 02,0, (2.84)

Smin = 03 = 03,5, (2.85)

tmin = Ot = O, (2.86)
Sy Sy (2.87)

Tez ¢aligmasi kapsaminda 2 farkli optimizasyon durumu {iizerinde calisilmistir. Bunlardan
ilki kanadin kaldirma kuvveti katsayisinin, temel tasarim olan ONERA M6 kanadinin
kaldirma kuvveti katsayisinin altina diisebildigi durumdur. Ikinci ise kanadin kaldirma
kuvvetinin, temel tasarimin altina diisemedigi durumdur. ilk optimizasyon durumunda

kullanilan sinirlar Cizelge 2.13'de gosterilmistir.
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Cizelge 2.13. Optimizasyon sinirlar1

Parametre | Deger | Parametre | Deger | Parametre | Deger | Parametre | Deger
Lomin 0,05 Do 0,1 Arg,.. 25 ALE, .. 45
Amin 0,4 Amax 0,7 Lnin -2 01,,.. 1
2min -2 2max 0 3min -2 3max 0
tmin -3 tmax 0 bwpim 2 Cwmax 5

Ikinci durumda ilk optimizasyon smirlarindan farkli olarak sadece C L degeri, ONERA

Mé6'nin kaldirma kuvveti katsayisi degeri olan 0,2629 olarak degistirilmistir. Her iki
optimizasyon c¢alismasi icinde MATLAB igerisinde bulunan Fmincon fonksiyonu
kullanilmistir. Fmincon sinirli dogrusal olmayan ¢ok degiskenli optimizasyon algoritmasidir
ve hedef fonksiyonunun gradyan tabanli bir yontem kullanarak yerel minimumunu elde eder.
Fmincon fonksiyonu igerisinde SQP metodu da bulunmaktadir ve tez caligmasinda

kullanilmistir. Fmincon fonksiyonunun temel bigimi Denklem (2.88)'de gosterilmistir.
X = fmincon(fun, X0, A, b, Aeq, beg, Ib, ub, nonlcon) (2.88)

Denklem (2.88)'de yer alan ¢ikt1 parametresi tasarim parametrelerinin optimum degerlerini
gostermektedir. Girdi parametrelerinden fun hedef fonksiyonunu, x, ise baslangig
degerlerini ifade etmektedir. Fmincon fonksiyonunda sinirlandirmalar Denklem (2.89) ve

(2.93) arasinda gosterildigi gibidir.

c(x)<0 (2.89)
Ceq(x) =0 (2.90)
A.x <b (2.91)
Aeq = beg (2.92)
Ib <x <ub (2.93)

Denklem (2.89) ve (2.90)(2.93) dogrusal olmayan smirlandirmalari, Denklem (2.91) ve
(2.92) ise dogrusal sinirlandirmalari ifade etmektedir. Denklem (2.93) ise alt ve {ist sinirlari
ifade etmektedir. Optimizasyon probleminde (2.90), (2.91) ve (2.91)'de yer alan kisitlamalar,

optimizasyon problemi bu kisitlar1 icermemesi nedeniyle kullanilmamistir. Kullanilan diger
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kisitlarin denklemleri daha once (2.79) ve (2.87) arasinda, kisitlarin degerleri ise Cizelge
2.13'de gosterilmistir. Kullanilan kisitlar sonucunda olusan fmincon fonksiyonu Denklem

(2.94)'de gosterilmistir.

X = fmincon(fun, x,, b, ub, nonlcon) (2.94)

Aerodinamik verimliligin maksimize edilmesi kaldirma kuvveti katsayisinin, siiriiklenme
kuvveti katsayisina oranina boliimiiniin maksimize edilmesiyle gergeklestirilir. Bu amacla
daha 6nce Denklem (2.78) ile (2.87) arasinda verilen optimizasyon problemi SQP metodu
kullanilarak ¢oziilmiistiir. Coziimde global maksimumu elde edebilmek icin 289 farkh
baslangi¢ noktasi denenmis ve elde edilen ¢iktilardan en yiiksegi global maksimum olarak

kabul edilmistir.
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3. SONUC VE ONERILER
3.1. Dogrulama Analizi Sonuclari

Bir HAD analiz ¢oziimleri ve sonuglarinin dogru ve gecerli kabul edilebilmesi i¢in 5 sarti

saglamasi gerekmektedir. Bunlar su sekildedir:

Coziim yakisadi mi1?
(Coziim, iterasyon (yineleme) sayisindan bagimsiz mi1?
Korunum denklemleri saglandi m1?

(C0zlim 1zgara sayisindan bagimsiz m1?

ok~ w0 DN PE

Sonuglar deneysel verilerle uyum sagliyor mu?

Dogrulama analizleri bu 5 sart1 saglayacak sekilde gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan
yakinsama parametreleri Cizelge 3.1'de verilmistir. C6ziim bu parametreler saglanincaya

kadar devam ettirilmistir.

Cizelge 3.1. Yakinsama kriterleri

Yakinsama Kriterleri

Parametre | Deger
Stireklilik | 0,001
X-Hiz | 0,001
Y —Hiz 0,001
Z-Hiz 0,001
Enerji 1e-06
Nut 0,001

Analiz sonucunda elde edilen yakinsama grafikleri Sekil 3.1'de gosterilmistir. Kalinti
degerleri incelendiginde ilk 30 iterasyondan sonra siirekli bir azalma oldugu gézlemlenmis
ve yakinsamanin saglandigi tespit edilmistir. C;, ve Cp degerleri ise 60. iterasyondan sonra
sabit kalmistir. 162. iterasyonda ise belirlenen yakinsama kriterleri saglanarak ¢6ziim

tamamlanmustir.
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Residuals
—— continuity
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—— y-velocity 1
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(©)

Sekil 3.1. Yakisama grafikleri (a) kalintilar1 (b) kaldirma kuvveti katsayisi (¢) Stiriiklenme

kuvveti katsayis1
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Yakinsama saglandiktan sonra kiitlenin korunumunun saglanip saglanmadigi kontrol
edilmistir. Analizde kiitlenin korunumu incelendiginde giris ve ¢ikis yiizeyleri arasindaki

fark 5,48189x10 *kg/s olarak elde edilmistir.

Son olarak ise hiicre sayisindan bagimsizlagtirma ve deneysel verilerle uyum adimi birlikte
gerceklestirilmistir. Kontrol hacmi 3 farkli hiicre sayisina boliinerek HAD analizleri
gergeklestirilmistir. Cizelge 3.2'de 1zgara tipine gore elde edilen degerler ve bu degerlerin
NASA tarafindan gergeklestirilen ¢alisma ile karsilastirilmasi gosterilmistir. Farkli 1zgaralar
kullanilarak gerceklestirilen analizlerde 1zgara sayisinin artmasi neticesinde NASA
tarafindan yayinlanan verilere ¢ok yakin degerler elde edilmistir. Ancak bu durumda ¢6ziim
stiresi kaba 1zgaraya gore 5 kattan fazla artmaktadir. Farkli 1zgaralar ile elde edilen sonuglar
incelendiginde Kaba 1zgaranin %5’ten daha kiiciik hata oranina sahip olmasi ve ¢6ziim
stiresinin diger 1zgara tiplerine gore cok daha kisa olmasi nedeniyle vekil modelin
olusturulmasinda kaba 1zgaranin kullanilmasina karar verilmistir. Bunun sebebi
optimizasyon icin gerekli yiiksek sayida analiz sayismin Ince ve Orta 1zgaralarla, Kaba
Izgaraya gore oldukga daha uzun siirecek olmasidir. Ince ve Orta 1zgaralarda sadece analiz
stiresi degil 1zgaraya olusturmak i¢in gerekli olan siirede analiz siiresine benzer olarak artig

gostermektedir.

Cizelge 3.2. Analiz sonuglari

Izgara Izgara C, Cp Analiz C, % Fark | Cp % Fark
Tipi Sayisi Siiresi
Kaba 1370482 | 0,262902 | 0,016695 29 dk 1,165 4,6
Orta 2 605437 | 0,266502 | 0,016974 87 dk 0,188 3,006
Ince 3917997 | 0,264047 | 0,017381 151 dk 0,734 0,68
NASA - 0,266 0,0175 -
CFD

Kaba 1zgarada kanadin 7 farkli kesitindeki basing katsayist dagilimlar1 Sekil 3.2 ve Sekil
3.8 arasinda gosterilmistir. Grafiklerde kirmizi gizgiler analiz sonuglarini, mavi noktalar ise
deneysel veriyi gostermektedir. Sekillerin her biri incelendiginde analizin, deneysel veri ile

oldukca benzer bir egilime sahip oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 3.2. y/b = 0,2'deki basing katsayist dagilimi

y/b = 0.44'deki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.3. y/b = 0,44'deki basing katsayis1 dagilimi



y/b = 0.65'deki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.4. y/b = 0,65'deki basing katsayis1 dagilimi

y/b = 0.8'daki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.5. y/b = 0,80'deki basing katsayis1 dagilim1
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-1.5

y/b = 0.9'daki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.6. y/b = 0,90'daki basing katsayis1 dagilimi
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Sekil 3.7. y/b = 0,95'deki basing katsayis1 dagilimi
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y/b = 0.99'daki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.8. y/b = 0,99'daki basing katsayis1 dagilimi

3.2. Yapay Sinir Ag1 Egitiminin Sonuclar:

Egitilen yapay sinir ag1 Cizelge 2.12'de verilen performans kriterlerini 8488'de iterasyonda
saglamistir. Aga performans kriteri olarak ortalama kare hatasi se¢ilmistir. Ortalama kare

hatasinin formiilii Denklem (3.1)'de gosterilmistir.

n

1 12
MSE = ;2(“‘ -Y) (3.1)

i=1

Denklem yer alan n toplam veri sayisini, i verinin indeksini, Y gercek degeri, ¥ ise yapay
sinir aginin yaptig1 tahmini gostermektedir. Egitim, dogrulama ve test veri setlerindeki HAD
analizi ¢iktilar1 ve yapay sinir ag1 tahminlerini kullanarak ortalama kare hatasinin iterasyona
bagli olarak degisimi Sekil 3.9’da gosterilmistir. Ortalama kare hatasinin iterasyon sayisina
bagli olarak degisimi yaklasik 2300. iterasyondan itibaren olduk¢a azalmis ve dogrulama veri
seti en diisiik ortalama kare hatas1 degerine 3488. iterasyonda ulagsmigtir. Bu deger grafikte
yesil halka ile gosterilmistir. Yapay sinir ag1 dogrulama performansinin en iyi oldugu bu

iterasyon degerinde belirlenen agirlik ve sapma degerleri kullanilarak olusturulmustur.
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Sekil 3.9. Ortalama kare hatas1 grafigi

Olusturulan yapay sinir aginin egitim, dogrulama ve test veri setlerinde bulunan gercek
degerler icin yaptig1 tahminler ile gercek degerler arasindaki karsilastirmayi gosteren
regresyon grafikleri Sekil 3.10'da gosterilmistir. Grafikte veri setleri i¢in olan grafiklerin
yaninda tiim veriler i¢in yapay sinir aginin yaptig1 tahminler ile gergek degerler arasindaki
karsilastirma sag alt grafikte goOsterilmistir. Egitim veri setinin regresyon grafigi
incelendiginde yapay sinir agmin gercek degerler ile neredeyse ayni ¢iktilarn {irettigi
grafikten gozlemlenebilmektedir. Egitim veri setinde gercek degerler ile tahmini degerler
arasindaki fark 10~7 mertebesindedir. Dogrulama ve test veri setlerinin regresyon grafikleri
incelendiginde ise benzer sonuclar elde edildigi gozlemlenmektedir. Her iki veri setinde de
gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki fark 10~3 mertebesindedir. Son olarak tiim
veri setindeki gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki fark incelendiginde ise aradaki
fark 107> mertebesindedir. Elde edilen bu sonuglar olusturulan vekil modelin HAD

analizlerine ¢ok yakin degerler verdigini gostermistir.
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Sekil 3.10. Olusturulan yapay sinir aginin regresyon grafikleri

Olusturulan yapay sinir aginin matematiksel denklemi Denklem (2.63)'de gosterilmisti. Bu
denklemde gosterilen girdi katmaninda yer alan agirlik ve sapma degerleri Cizelge 3.3 ve
Cizelge 3.4’de verilmistir. Cikti katmaninin sahip oldugu agirlik ve sapma degerleri ise
Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6 verilmistir. Yapay sinir aglarinda agirlik, noronlar arasindaki
baglantmin giiciinii temsil etmektedir. Iki ndron arasindaki agirlik degeri ne kadar biiyiikse,
girdi néronunun ¢ikt1 néronu iizerinde o kadar fazla etkiye sahip oldugu anlamima gelir.
Agirlik degerinin sifira yakin bir deger olmasi durumunda ise, bu girdinin veya néronun
degistirilmesiyle ¢ikt1 degerinin degistirilemeyecegini ifade etmektedir. Cizelge 3.3 yer alan
biikiilme agilar incelendiginde kanat ucundan i¢ine dogru ilerledikge, agirlik katsayilarinin
etkisin arttig1 gdzlemlenmektedir. Buna ek olarak kanat gelis acisinin aerodinamik verimlilik
lizerinde en etkili parametrelerden biri oldugu agirlhik parametrelerinden de

gozlemlenebilmektedir.

Cizelge 3.5'de yer alan agirlik degerleri incelendiginde ise 5. ndéronun ¢ikt1 iizerinde olduk¢a
diisiik bir etkiye sahip oldugu, 2. néronun ise ¢ikt1 iizerindeki en yiiksek sahip olan néron

oldugu gozlemlenmektedir.
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Cizelge 3.3. Girdi katmanin [w"]g,, agirlik degerleri

Parametre A A 0, 0, 0, 0, [
Néron 1 | 0,0144 | 0,01375 | -0,1012 | -0,0556 | -0,0571 | -0,0184 | -0,296
Noron 2 -1,048 | -0,2054 | -0,2287 | -0,1295 | -0,1829 | 0,0259 | -0,4464
Noron 3 -1,084 | -0,2129 | -0,2318 | -0,1287 | -0,1785 | 0,03022 | -0,4415
Noéron4 | -0,2046 | -0,013 | 0,1618 | 0,0959 | 0,1031 | 0,0375 | 0,5142
Noron 5 | -0,6311 | -0,059 -2,496 | -0,8834 | 1,7094 1,3841 3,9373
Noron 6 | -0,3273 | -0,093 0,0681 0,0279 | -0,0031 | 0,0164 0,1543
Néron 7 | -0,4217 | -0,1203 | -0,0052 | -0,0151 | -0,0581 | 1,5e-05 | -0,0942
Noron 8 0,719 | -0,0977 | -0,0411 | 0,0758 0,0716 0,2283 | -0,0646

Cizelge 3.4. Girdi katmaninin [p"]g,, Sapma degerleri

Parametre | Deger
Noron 1 -0,3768
Noron 2 0,4431
Noron 3 0,451
Noron4 | -1,2151
Noron5 | -3,2568
Noron 6 | -0,0823
Noron 7 | -0,3996
Noron 8 -2,0158

Cizelge 3.5. Cikt1 katmaninin [w"],,g agirlik degerleri

Parametre | Ciktt Noronu 1 | Ciktt Noronu 2
Noron 1 -1,004 1,0528
Noron 2 0,5785 -2,6068
Noron 3 -0,5668 2,4389
Noron 4 0,6134 2,5553
Noron 5 0,0031 0,0181
Noron 6 1,3993 1,7968
Noron 7 -1,1954 -1,0224
Noron 8 -0,7704 -1,0537
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Cizelge 3.6. Cikt1 katmaninin [p°],,; sapma degerleri

Parametre | Deger
Noron 1 -0,954
Noron 2 0,9066

Yapay sinir agimin tahminleri ile gercek HAD analizi ¢iktilari ise 0'de gosterilmistir.

3.3. Optimizasyon Sonuglari

Tez caligmast kapsaminda 2 farkli durum icin optimizasyon gerceklestirilmistir. Bunlardan
ilki optimum kaldirma kuvveti katsayisinin, temel tasarim olan ONERA M6 kanadinin
kaldirma kuvveti katsayisinin altina diisebildigi durum yani kaldirma kuvveti katsayisi
iizerinde herhangi bir kisit bulunmadigi durumdur. ikinci durum ise optimum kaldirma
kuvveti katsayisinin, minimum sahip olacagi degerin temel tasarimin altina diisemeyecegi

durumdur.

Aerodinamik verimliligin iterasyon sayisina bagli olarak degisimi 1. optimizasyon durumu
icin Sekil 3.11'de, 2. optimizasyon durumu i¢in ise Sekil 3.12'de gosterilmistir. Elde edilen
¢ozlim sonucunda egitilen yapay sinir aginin 2 farkli duruma gére optimum ¢iktiy1 veren

tasarim parametreleri ve temel tasarim arasindaki karsilagtirma Cizelge 3.7'de gosterilmistir.

Max. L/D = -17.7087
12 -

-13¢

14 F

15 F

L/D

A6+ L]

AT+ ®

18 . .
0 5 10 15 20 25 i} 35 40

iterasyon

Sekil 3.11. Durum 1'de aerodinamik verimliligin iterasyon sayisina bagl olarak degisimi
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Sekil 3.12. Durum 2'de aerodinamik verimliligin iterasyon sayisina bagli olarak degisimi

Cizelge 3.7. Optimum ve ONERA M6 kanadinin tasarim parametrelerinin karsilastirilmasi

Parametre Optimum 1 | Optimum 2 | ONERA M6
Ok Agisi 45 45 30
Sivrilme Oram 0,7 0,7 0,562
Biikiilme Acisi 1 -0,1159 -0,1366 0
Biikiilme Ag¢is1 2 -2 -2 0
Biikiilme Acisi 3 -3 -2 0
Biikiilme Agis1 4 0 -3 0
Kanat Gelis Agisi 4,3565 5 3,06
Cy, 0,2313 0,2646 0,2629
Cp 0,0133 0,0152 0,0167
L/D 17,4382 17,424 15,7471

Optimum kanatlarin geometrisi ise Sekil 3.13 ve Sekil 3.14'de gosterilmistir. Bunun yaninda
yapay sinir ag1 aracilifiyla elde edilen optimum ¢iktilarin dogrulugunu kontrol etmek
amaciyla agin irettigi girdi degerlerinde HAD analizleri gergeklestirilmistir. Yapay sinir
aginin tahmin ettigi ¢ikt1 degerler ile HAD analizleri sonucunda elde edilen ¢ikt1 degerlerinin

karsilastirmasi Cizelge 3.8'de gosterilmistir.
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Sekil 3.13. 1. durumdaki optimum kanat geometrisi
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Sekil 3.14. 2. durumdaki optimum kanat geometrisi
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Cizelge 3.8. Optimum aerodinamik verimlilik

Parametre Durum 1 | Durum 2
Tahmin Edilen ¢, | 0,2297 | 0,2629
Tahmin Edilen Cp, | 0,01297 | 0,015
Tahmin Edilen L/D | 17,7087 | 17,5013

HAD (C, 0,2313 | 0,2646
HAD Cp 0,0133 | 0,0152
HAD L/D 17,4382 | 17,424
% C, Hatas1 0,6619 0,6543
% Cp Hatasi 2,223 1,092

% L/D Hatasi 1,5271 0,4427

Gergeklestirilen optimizasyonlar sonucunda ONERA M6 kanadinin aerodinamik
verimliliginde 1. durumda %10,7397, 2. durumda ise %10,65 artig saglanmistir. 1. durumda
artis  strliklenme kuvveti katsayisinda %?20.583 azalma saglanmasi sayesinde
gerceklestirilmis ancak bu azalmayla birlikte kaldirma kuvveti katsayis1 da %12,054 azalma
gostermistir. 2. durumda ise artig kaldirma ve siiriikklenme kuvveti katsayilarinda sirasiyla

%0,633 artis ve %9,053 azalma saglanmasi sayesinde gergeklestirilmistir.

Literatiirde bulunan diger calismalarin aerodinamik verimlilikteki artiglar1 incelendiginde
Han ve arkadaslar1 ve Li ve arkadaslan tarafindan yapilan ve sadece kanat profiline
odaklanan caligmalarda sirasiyla %2,759, %7,231 artis saglanmustir [17, 21]. Yu ve
arkadaglar1 tarafindan kanat profili, bilikiilme acist ve hiicum agis1 iizerinden yapilan
calismada ise aerodinamik verimlilikte %5,1474 artis saglanmistir [20]. Lyu ve arkadaglari
tarafindan yapilan ¢aligmada ise kanat profili ve hiicum agis1 lizerinden yapilan ¢alismada
aerodinamik verimlilikte %8,852 artis saglanmigtir [25]. Poole ve arkadaslari tarafindan
yapilan biikiilme ag1s1, hiicum agis1, veter kalinligi ve konumlari tizerinden yapilan ¢aligmada
aerodinamik verimlilikte %22,146 artis saglanmistir [27]. Son olarak Morris ve arkadaslari
tarafindan biikiilme agis1 ve ok acis1 lizerinden gergeklestirilen optimizasyon c¢alismasinda
aerodinamik verimlilikte %8,897 artis saglanmistir [79]. Literatiirde bulunan galigmalar
incelendiginde sadece Poole ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alisma tez ¢alismasindan daha
yiksek aerodinamik artig saglamistir. Ancak bu caligmada toplam 22 tasarim parametresi

bulunmaktadir ve bu sayida tasarim parametresinin Navier Stokes denklemleri kullanilarak
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mevcut donanimla elde edilmesi, gerceklestirilmesi gereken yiiksek analiz sayisini nedeniyle

oldukca zordur.

Gergeklestirilen optimizasyon sonucunda aerodinamik verimlilikte elde edilen bu artik
gerekli itki degerinde 1. ve 2. durumda sirastyla %10,739 ve %10,6489 azalma saglamistir.
Gerekli itki degerindeki bu azalma sayesinde hava aracinin yakit tiiketimi azalacak ve

boylece hava kirliligi azalacaktir. Gerekli itkinin formiilii Denklem (3.2)'de gosterilmistir.

T, = (3.2)

1. ve 2. durumdaki optimum kanat ile ONERA M6 kanad1 7 farkli kesitindeki basing katsayisi
dagilimlari arasindaki karsilastirma sirastyla Sekil 3.15 ve Sekil 3.16'da gosterilmistir. Sekil
3.15 ve Sekil 3.16 incelendiginde, aerodinamik verimlilik maksimizasyonlart durumlari i¢in,
optimum ve temel tasarim arasindaki basing katsayis1 dagilimlari karsilastirildiginda kanadin
%20'lik aciklik konumuna kadar daha az degisiklik oldugu gozlemlenmektedir. Kanadin
%44'liik agiklik konumundan itibaren ise aciklik oraninin artistyla birlikte aradaki farkin daha
belirgin hale geldigi gézlemlenmistir. Bu durum her iki optimizasyon durumu i¢inde ayni

egilimi gostermektedir.

y/b = 0.2'deki Basing Katsayisi Dagilhimi y/b = 0.44'deki Basing Katsayisi Dagilimi
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Sekil 3.15. ONERA M6 ve durum 1'deki optimum kanadin farkli kesitlerindeki basing
katsay1s1 karsilagtirmasi
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Sekil 3.15. (devam) ONERA M6 ve durum 1'deki optimum kanadin farkli kesitlerindeki

basing katsayis1 karsilastirmasi
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Sekil 3.16. (devam) ONERA M6 ve durum 2'deki optimum kanadin farkli kesitlerindeki
basing katsayisi karsilastirmasi

Basing katsayisinin kanadin kesitlerinde oldugu gibi, kanat yilizeyindeki dagilimlari da

incelenebilir. Temel tasarim, 1. durum ve 2. durumdaki basing katsayis1 dagiliminin, kanadin

alt ve ylizeylerindeki dagilimlar1 Sekil 3.17 ve Sekil 3.18'de gosterilmistir. ONERA M6

kanadinin {ist ylizeyinde tiim kanat agikligi boyunca olusan sok dalgalar1 agik bir sekilde

goriinmektedir. Optimizasyon durumlarinda ise, kanadin iist yiizeyinde aciklik boyunca

goriilen sok dalgast ok acisinin artisiyla birlikte ortadan kaldirilmistir. Sok dalgasinin

kaldirilmasiyla birlikte, dalga siiriiklenmesinde (wave drag) saglanan azalma sayesinde

stiriklenme katsayisini da azaltmistir.
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Pressure Coefficient
1.052e+00
8.994e-01
7.469e-01
5.944e-01
4.419e-01
2.894e-01
1.369e-01
-1.566e-02
-1.682e-01
-3.207e-01
-4.732e-01
-6.257e-01
-7.782e-01
-9.307e-01
-1.083e+00
-1.236e+00
-1.388e+00

(a)

Pressure Coefficient Pressure Coefficient
9.556e-01 9.619e-01
8.070e-01 8.190e-01
6.585e-01 6.762e-01
5.100e-01 5.333e-01
3.615e-01 3.905e-01
2.130e-01 2.476e-01
6.448e-02 1.048e-01
-8.403e-02 -3.804e-02
-2.325e-01 1.809e-01
-3.811e-01 3.237e-01

5.296e-01 -4.666e-01
-6.781e-01 -6.094e-01
8.266e-01 -7.522e-01
-9.751e-01 -8.951e-01
1.124e+00 -1.038e+00
-1.272e+00 -1.181e+00
-1.421e+00 -1.324e+00

(b) (©)

Sekil 3.17. Kanatlarin alt yiizeylerindeki basing katsayis1 dagilimi (a) ONERA M6 (b)
Optimum — 1 (c) Optimum - 2
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Pressure Coefficient

1.052e+00
8.994e-01
7.469e-01
5.944e-01
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-6.257e-01
-7.782e-01
-9.307e-01
-1.083e+00
-1.236e+00
-1.388e+00

Pressure Coefficient Pressure Coefficient

9.556e-01

9.619e-01
8.070e-01

8.190e-01
6.585e-01 6.762¢-01
5.100e-01 5.333e-01

| 3615001 3.9056-01
2.130e-01 2.476e-01
6.448¢-02 1.048e-01
-8.403e-02 3.804e-02
2.325e-01 1.809e-01
3811e-01 3.237¢-01
5.296e-01 -4.6666-01
-6.781e-01 -6.0946-01

66e-0

-7.522e-01
-8.951e-01
-1.038e+00
-1.181e+00
-1.324e+00

-9.751e-01
-1.124e+00
-1.272e+00
-1.421e+00

(b) (©)

Sekil 3.18. Kanatlarin iist ylizeylerindeki basing katsayis1 dagilimi1 (a) ONERA M6 (b)
Optimum - 1 (¢) Optimum — 2

Tasarimda kullanilan diger parametreler olan sivrilme orani ve biikiilme oraninin kaldirma
kuvveti katsayisi (C;) tizerindeki etkisi Sekil 3.19'da gosterilmistir. Temel tasarim ONERA
Mé6'da eliptik olmaktan uzak olan kaldirma kuvveti katsayisi dagilimi, sivrilme orani ve
biikiilme agisinin uygulanmasiyla birlikte eliptik kaldirma kuvveti katsayis1 dagilimina daha

da yaklastinnlmistir. Bu sayede aerodinamik verimlilikte artis saglanmustir.
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Sekil 3.19. Kaldirma kuvveti katsayisinin kanat agiklig1 boyunca degisimi

ONERA M6 ve 1. ve 2. durumdaki kanatlarin kok veterlerindeki sicaklik konturlar: sirastyla
Sekil 3.20, Sekil 3.21 ve Sekil 3.22’de gosterilmistir. Sicaklik dagilimlar1 incelendiginde
kanat profillerinin hiicum kenarlarinda sicakligin en yiliksek degerine ulasabildigi
goriilmektedir. Bunun sebebi kanat kesiti hiicum kenarindaki basing ve yogunluk artigidir.
Yine ayn1 kesitlerde kanatlarin basing ve yogunluk konturlari sirasiyla Sekil 3.23, Sekil 3.24,
Sekil 3.25, Sekil 3.26, Sekil 3.27 ve Sekil 3.28’da gosterilmistir. Yogunluk konturlar
incelendiginde uzak alan smir kosulunda 4.308 kg/m® olan yogunlugun, kanat kesitinin
hiicum kenarinda ONERA M6°da 5.9427 kg/m®, 1. durumdaki kanatta 5.84363 kg/m? ve son
olarak 2. durumdaki kanatta ise 5.84491 kg/m® ile maksimum degerlerine ulastig:
gozlemlenmektedir. Yogunluga benzer olarak basing grafikleri de incelenirse uzak alan sinir
kosullarinda 0.316 MPa olan basincin, kanat kesitinin hiicum kenearinda ONERA M6’da
0.49568 MPa, 1. durumdaki kanatta 0.48025 MPa, 2. durumdaki kanatta ise 0.48065 MPa ile
maksimum degerlerine ulastig1 gozlemlenmektedir. Yogunluk ve basingtaki bu artis

nedeniyle kanat kesitinin hiicum kenarinda da 1sinma gozlemlenmistir.

Bunun yaninda kanat kesitlerinin firar kenarlarinda gézlemlenen 1sinmanin sebebi ise Viskoz
etkilerin artan etkisidir. Kanatlarin kok veterlerindeki hiz vektorlerinin dagilimlart sirasiyla
Sekil 3.29, Sekil 3.30 ve Sekil 3.31°de gosterilmistir. Hiz vektorlerinin dagilimlar

incelendiginde havanin firar kenarina geldiginde hizi azaldig1 i¢in yeterli soguk hava
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gelmemesi nedeniyle firar kenarinda 1sinma gézlemlenmektedir. Buna ek olarak ONERA M6
ve optimum kanatlarin {ist ve alt yilizeylerinde sicaklik dagilimlar: sirasiyla Sekil 3.32, Sekil
3.33 ve Sekil 3.34’da gosterilmistir. Kanat kok veterlerindeki sicaklik dagilimda oldugu gibi
tiim kanat ylizeyinin firar kenarinda da artan viskoz etkiler nedeniyle olusan 1sinma agik bir

sekilde gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 3.20. ONERA M6 kok veterindeki sicaklik konturu
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Sekil 3.21. Optimum - 1 kok veterindeki sicaklik konturu
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Sekil 3.22. Optimum - 2 kok veterindeki sicaklik konturu

Sekil 3.23. ONERA M6 kok veterindeki basing konturu
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L —

Sekil 3.24. Optimum - 1 kok veterindeki basing konturu

Sekil 3.25. Optimum - 2 kdk veterindeki basing konturu



Q.»

Sekil 3.26. ONERA M6 kok veterindeki yogunluk konturu

Sekil 3.27. Optimum - 1 kok veterindeki yogunluk konturu



Sekil 3.28. Optimum - 2 kok veterindeki yogunluk konturu
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Sekil 3.29. ONERA M6 kok veterindeki hiz vektorleri
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Sekil 3.31. Optimum - 2 kok veterindeki hiz vektorleri
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Sekil 3.32. ONERA M6 kanadmin iist ve alt yiizeyindeki sicaklik dagilimi (a) iist yiizey (b)

alt ylizey
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Sekil 3.33. Optimum - 1 kanadinin alt yiizeyindeki sicaklik dagilimi (a) tst yiizey (b) alt
yuzey
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Sekil 3.34. Optimum - 2 kanadinin iist ve alt ylizeyindeki sicaklik dagilimi (a) tist yiizey (b)

alt ylizey
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EK-1. Analiz girdileri

Cizelge 1.1 Analiz girdileri
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Deney | Ok | Sivrilme 1. 2. 3. Ug Kanat
No Acist Oram Biikiilme | Biikiilme | Biikiilme | Biikiilme Gelis
Acis1 Acis1 Acis1 Acis1 Acis1
1 45 0.55 1 -1 0 -1.5 3.5
2 45 0.55 -0.5 -1 -1.5 -3 5
3 35 0.55 -0.5 -2 0 -3 3.5
4 45 0.55 1 -1 -3 -1.5 3.5
5 35 0.55 -0.5 0 0 0 3.5
6 35 0.55 -0.5 0 -3 -3 3.5
7 35 0.7 -0.5 -1 0 -1.5 5
8 35 0.4 -0.5 -1 -3 -1.5 5
9 35 0.55 -2 -2 -1.5 -1.5 2
10 45 0.55 -0.5 -1 -1.5 0 5
11 35 0.4 1 -1 -1.5 -3 3.5
12 25 0.55 -0.5 -1 -1.5 0 5
13 25 0.55 -0.5 -1 -1.5 -3 2
14 35 0.7 1 -1 -1.5 -3 3.5
15 35 0.7 -0.5 -1 -3 -1.5 5
16 45 0.7 -0.5 -2 -1.5 -1.5 3.5
17 25 0.55 -2 -1 0 -1.5 3.5
18 35 0.55 -2 0 -1.5 -1.5 2
19 35 0.55 -0.5 -2 -3 0 3.5
20 25 0.55 1 -1 0 -1.5 3.5
21 35 0.55 -0.5 0 -3 0 3.5
22 25 0.7 -0.5 -2 -1.5 -1.5 3.5
23 25 0.4 -0.5 0 -1.5 -1.5 3.5
24 25 0.55 -0.5 -1 -1.5 0 2
25 35 0.4 -0.5 -1 -3 -1.5 2
26 45 0.55 -0.5 -1 -1.5 -3 2
27 45 0.7 -0.5 0 -1.5 -1.5 3.5
28 35 0.55 -2 -2 -1.5 -1.5 5
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29 35 0.7 -0.5 -1 0 -1.5 2
30 45 0.55 -0.5 -1 -1.5 0 2
31 35 0.7 -2 -1 -1.5 -3 3.5
32 25 0.55 1 -1 -3 -1.5 3.5
33 35 0.7 1 -1 -1.5 0 3.5
34 45 0.4 -0.5 0 -1.5 -1.5 3.5
35 35 0.7 -2 -1 -1.5 0 3.5
36 35 0.55 -0.5 -1 -1.5 -1.5 3.5
37 35 0.55 1 0 -1.5 -1.5 2
38 45 0.55 -2 -1 -3 -1.5 3.5
39 45 0.4 -0.5 -2 -1.5 -1.5 3.5
40 35 0.4 -2 -1 -1.5 0 3.5
41 35 0.55 1 -2 -1.5 -1.5 2
42 35 0.55 -0.5 0 0 -3 3.5
43 25 0.55 -2 -1 -3 -1.5 3.5
44 35 0.7 -0.5 -1 -3 -1.5 2
45 25 0.4 -0.5 -2 -1.5 -1.5 3.5
46 35 0.4 -0.5 -1 0 -1.5 5
47 35 0.55 -2 0 -1.5 -1.5 5
48 25 0.55 -0.5 -1 -1.5 -3 5
49 35 0.4 1 -1 -1.5 0 3.5
50 35 0.55 1 0 -1.5 -1.5 5
51 45 0.55 -2 -1 0 -1.5 3.5
52 35 0.4 -2 -1 -1.5 -3 3.5
53 35 0.4 -0.5 -1 0 -1.5 2
54 35 0.55 -0.5 -2 -3 -3 3.5
55 35 0.55 -0.5 -2 0 0 3.5
56 35 0.55 1 -2 -1.5 -1.5 5
57 25 0.7 -0.5 0 -1.5 -1.5 3.5
58 30 0.6 0.5 -0.2 -1.2 -0.5 2.5
59 30 0.45 0.8 -1.2 -0.1 -2.1 3
60 27 0.5 -1.2 -1.5 -0.5 -2.5 2.8
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61 32 0.65 -1.5 -0.1 -1.8 -2.2 4.5
62 38 0.48 -1.8 -0.5 -2.5 -2.9 4.2
63 40 0.52 0.2 -1.7 -2.2 -0.8 3.2
64 42 0.58 0 -1.8 -2.7 -2.9 2.2
65 28 0.62 -1 -0.5 -0.2 -1 2.1
66 29 0.68 -1.8 -1.3 -0.4 -1.2 4.7
67 31 0.6 0.7 -0.7 -0.8 -1.8 4.9
68 33 0.46 -1.4 -1.9 -1.6 -2.7 2.3
69 36 0.5 -0.2 -1.5 -1.9 -0.2 2.4
70 41 0.5 0.6 -1.1 -2.4 -2.6 2.9
71 44 0.49 -1.3 -0.9 -2.8 -0.7 3.1
72 43 0.51 0.5 -0.6 -2.9 -1.4 3.3
73 27 0.53 -0.9 -1.8 -1.4 -1.6 3.8
74 38 0.64 -1.1 -0.2 -1.3 -2.1 3.9
75 40 0.66 -1.9 -0.1 -2.3 -2 4.8
76 42 0.69 0.1 -1.2 -2.4 -11 4.6
77 41 0.42 0.3 -1.5 -0.3 -2.3 2.7
78 33 0.52 -1.5 -1.8 -0.6 -2.4 3.4
79 36 0.62 -0.4 -0.4 -2.2 -0.2 4.1
80 43 0.56 -0.2 -1.6 -2.5 -2.4 4.4
81 28 0.41 0.8 -0.9 -0.6 -2.8 3.7
82 29 0.62 -0.8 -1.1 -0.2 -0.5 3.3
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Deney No YSA C, YSA Cp Gergek C;, Gergek Cp
1 0.251865937 0.014574221 0.25149927 0.014556827
2 0.301696363 0.018152571 0.301752044 0.018165246
3 0.215448129 0.014802725 0.215587308 0.014805747
4 0.218442678 0.012633181 0.218351363 0.012636213
5 0.272149878 0.018948406 0.269702624 0.018606497
6 0.214893798 0.014766081 0.215073773 0.014755355
7 0.365743468 0.027527859 0.365518036 0.027374307
8 0.328501869 0.023345932 0.328408831 0.023350435
9 0.038738887 0.009353235 0.040509293 0.009159726
10 0.31368364 0.019599158 0.313708501 0.019601819
11 0.258479444 0.017731709 0.258851306 0.017740491
12 0.372602311 0.031784396 0.372580272 0.031783848
13 0.092776121 0.01257016 0.093167018 0.012571223
14 0.252244653 0.016666268 0.252295244 0.016670268
15 0.321505967 0.02209303 0.321209173 0.022091834
16 0.174881625 0.010419919 0.17255514 0.010463638
17 0.213923324 0.017887038 0.213612745 0.017830125
18 0.080294538 0.009926634 0.08085832 0.009799735
19 0.183578933 0.013293461 0.184269232 0.013279664
20 0.298050124 0.023773675 0.297720222 0.023780499
21 0.227266205 0.015492597 0.22695055 0.015460875
22 0.206983297 0.016882715 0.206972526 0.016881476
23 0.249803871 0.020363473 0.250239838 0.020358127
24 0.106616685 0.012893828 0.106286551 0.012891633
25 0.07803493 0.010265352 0.076709699 0.010199235
26 0.087016035 0.008025792 0.090072898 0.008470781
27 0.207318216 0.01194747 0.207514416 0.011952387
28 0.284604272 0.019670649 0.284689804 0.019669841
29 0.118874892 0.010546258 0.120014699 0.010614723

30

0.095966574

0.008201207

0.096018632

0.008190061
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31 0.171553413 0.012403805 0.171566482 0.012389948
32 0.246226173 0.019747592 0.245695068 0.019751464
33 0.265470303 0.017711953 0.265367019 0.017744166
34 0.223518628 0.013039062 0.223720061 0.01305552
35 0.184110963 0.013229 0.184128967 0.013235799
36 0.220572438 0.015010094 0.221863037 0.015170302
37 0.160077759 0.012219901 0.160771686 0.01231491
38 0.145824026 0.009518634 0.145470679 0.009531773
39 0.18656417 0.011256008 0.186575077 0.011253777
40 0.18846792 0.013898134 0.188299182 0.013895612
41 0.118281862 0.01092683 0.118504888 0.010924772
42 0.259307676 0.017645687 0.258879134 0.017642348
43 0.152842833 0.014512774 0.162283729 0.015190498
44 0.077677164 0.009710485 0.077708376 0.009709607
45 0.202095342 0.017343107 0.204946272 0.017481968
46 0.365316604 0.031180505 0.376372846 0.029109105
47 0.329459736 0.023786794 0.329233292 0.02378764
48 0.356183399 0.029598036 0.356361843 0.029596296
49 0.270515689 0.018669085 0.270511417 0.01867672
50 0.414867219 0.033035634 0.415857104 0.032930626
51 0.178811258 0.011024096 0.178847209 0.011024199
52 0.176546212 0.013183711 0.176821698 0.013202209
53 0.122231808 0.011165169 0.121777918 0.011082797
54 0.171728367 0.012723037 0.171400134 0.012727468
55 0.228185694 0.015894216 0.228382422 0.015890264
56 0.368844541 0.027252799 0.369142222 0.027245588
57 0.253585982 0.019894742 0.253770397 0.019897766
58 0.196123998 0.015038057 0.196180702 0.015066667
59 0.236245645 0.017645751 0.236027017 0.017609082
60 0.149281224 0.013897392 0.149216942 0.013906113
61 0.294408757 0.0210734 0.294095892 0.020979985
62 0.231199998 0.014935858 0.231075066 0.014942268
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63 0.188011908 0.012199064 0.187634383 0.012189223
64 0.088361391 0.008720854 0.088461875 0.008730491
65 0.124847845 0.012605803 0.128599616 0.012536357
66 0.309396149 0.023795169 0.308599906 0.023402879
67 0.401294143 0.032566826 0.400502357 0.032506211
68 0.075103686 0.010433153 0.074750493 0.010418237
69 0.127478141 0.010947025 0.127736974 0.010971267
70 0.177152516 0.011580144 0.176848854 0.011572948
71 0.143829099 0.009724988 0.143622028 0.009675159
72 0.207712318 0.012509917 0.207971302 0.012495129
73 0.226709038 0.017850559 0.226982695 0.017851246
74 0.245428658 0.015705626 0.245991928 0.01569419
75 0.277863877 0.017483977 0.277824208 0.017480903
76 0.284528926 0.017316903 0.284539378 0.017300343
77 0.175617354 0.011551186 0.176256747 0.011747016
78 0.181889804 0.013713691 0.181470178 0.013711431
79 0.278227788 0.018550052 0.278550584 0.018561166
80 0.251627415 0.014796659 0.251695794 0.014808307
81 0.29266831 0.022543816 0.292628807 0.022545285

82

0.226069145

0.017243951

0.225401698

0.016982955
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