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TESEKKUR

Calismalarim boyunca bilgi ve yardimlarini esirgemeyen, ¢calismalarimi her asamada
izleyip degerlendirerek yon veren ve her tiirlii destegi saglayan hocam sayin Yrd.
Dog. Dr. Harun Resit YAZGAN’a siikranlarimi sunarim. Ayrica deney verilerinin
hazirlanmasinda 6nemli katkilarini esirgemeyen hocam sayin Aras. Gor. M. Fatih
TASKIN’a, yazilim konusundaki destegi i¢cin saym Faruk OZER’e, calismam
boyunca sabir gosteren ve yardimci olan ¢alisma arkadaglarima, destegini higbir
zaman eksik etmeyen degerli aileme, ¢alismamin tamamina katki saglayarak beni

destekleyen degerli esim Basar CANDAN’a tesekkiirii bir borg bilirim.
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OZET

Anahtar kelimeler: Bulanik mantik, Taguchi ortogonal diziler metodu,genetik
algoritmalar

Bu calismada; esnek liretim ¢izelgeleme problemlerinde toplam akis zamanini (en gok
tamamlanma zamani) en az yapacak faktorleri ve etkilerinin belirlenmesi amaglanmustir.
Calisma (¢ asamadan olusmaktadir. Birinci asamada, islem siirelerinin bulanik
olmasindan dolay1, bulanik mantik yaklasimi kullanilarak bu degerler durulastirilmistir.
Ikinci asamada ise, gizelgeleme problemleri yapis1 geregi NP-Hard olmasindan dolay:
tam faktoriyel deney tasarimi yerine Taguchi ortogonal dizi yaklagimi secilmis deney
sayis1 dnemli derecede azaltilmistir. Ugiincii asamada ise, EUS de en cizelgelemeyi elde
edecek genetik algoritma faktorlerinin belirlenmesine ¢alisilmistir. Gelistirilen yaklagim
farkli sayidaki is ve makine sayilari ile denenerek is ve makine sayisinin ¢oziime nasil
etkiledigi konular1 ayrintilariyla aragtirilmistir. Elde edilen sonuglar varyans analiziyle
irdelenerek elde edilen sonuglarin gegerlilikleri arastirilmistir.



USING GENETIC ALGORITHM AND FUZZY LOGIC METHOD
TO SOLVE THE FLEXIBLE MANUFACTURING SYSTEM
SCHEDULING PROBLEM

SUMMARY

Key Words: Fuzzy logic, Taguchi’s orthogonal arrays, genetic algorithms

This study focused on to identify factors and their effects which make minimum total
flow time (maximum completion time) in flexible manufacturing scheduling
problems. The study consists of three parts. In the first part; because of the fuzzy
processing times, the processing times are defuzzified with using fuzzy logic method.
The scheduling problems are NP-hard so in the second part; instead of full factorial
desing experiments, Taguchi’s orthogonal arrays method is applied and the number
of experiments are reduced. In the last part; the genetic algorithm factors and their
effects, which provides the best scheduling in flexible manufacturing are identified.
The proposed approach is tested with different number of jobs and machines and
identify the effects of job and machine numbers to the solution. The results are
examined with analysis of variance and the validity of results are investigated.



BOLUM 1. GIRIS

Kiiresel rekabet ortaminda miisteri istek ve beklentilerini tam zamaninda
karsilayabilmek amaciyla gelisen teknoloji liretimin de esneklesmesini beraberinde
getirmistir.Esnek bir tiretim sistemini de uygun is siralamalariyla optimize etmek igin
cesitli metotlar kullanilmaktadir.. Calismada bu metotlardan en etkin sonuglar
vermesi beklenen bulanik mantik ve son yillarda arastirmalarda sik kullanilan,
stokastik arama Ozelligine sahip giicli bir sezgisel arama yontemi olan genetik
algoritma teknikleri kullanilmis uygun is siralamalar1 kisa siirede elde edilmis,
sonuca etki eden faktorler ve etkileri istatistiksel metotlar kullanilarak belirlenmistir.
Esnek iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme konusunda literatiirde ¢ok fazla arastirma
olmamasi bu konu iizerinde ¢alismaya neden olmustur. Literatiirde esnek iiretim
cizelgeleme probleminde ¢oziime ulasirken Taguchi ortogonal diziler yaklasimini
kullanarak deney sayisin1 azaltip daha kisa silirede ¢oOziime ulasan calismalar
bulunmamaktadir. Calismanin literatiir tarama kisminda esnek iiretim sistemlerinde
cizelgeleme problemleri, genetik algoritmalar ve bulanik mantik yontemlerine ait
temel bilgiler ve bu yontemlerle ilgili literatiirde yer alan ¢aligmalar ele alinmig ve
parametre optimizasyonunda kullanilan istatistiksel yontemlere de deginilmistir.
Uygulama boliimiinde esnek iiretim sisteminde toplam akis zamanini (enbiiyiik
tamamlanma zamani) enkii¢iikleyecek c¢oziimler elde etmek amaglanmistir.Uygulama
boliimiiniin agsamalart;

a) Bulanik islem siirelerinden olusan problem setlerinin olusturulmasi.

b) Bulanik mantik yontemiyle islem stirelerinin durulastiriimasi.

c) GA ¢06ziim sonuglarina etki eden parametrelerin ve seviyelerinin belirlenmesi.

d) Taguchi metoduyla deney sayisinin saptanmasi.

e) GA programinda deneylerin gergeklestirilmesi.

f) Sonuglarin varyans analizine tabi tutulmasi ve parametre optimizasyonu yapilmasi ve
optimum parametrelerle her bir problemin ¢oziimiiniin gergeklestirilmesi ve en iyi

sonuglarin elde edilmesi



Uygulama boliimiiniin asamalart Sekil 1.1°de verilmistir. Ele alinan ¢esitli problem
setlerine ait bulanik islem siireleri Oonce bulanik mantik yontemi kullanilarak
durulagtirtlmistir. Daha sonra yazilimi gergeklestirilen genetik algoritma
programinda ¢oziime etki eden faktorler ve seviyeleri belirlenerek en iyi ¢oziimii
bulmak icin yapilacak deney sayisi Taguchi metodu kullanilarak bulunmustur.
Genetik algoritma programinda her bir deney sonucunda elde edilen ¢oziimler
varyans analizi ile analiz edilmis ve faktor etkileri ve en etkili faktdr seviyeleri
bulunarak en 1iyi c¢Oziimii veren deney kombinasyonu elde edilmistir.Bu
kombinasyonla problem tekrar ¢oziilerek her bir problem tipi icin toplam akis
zamanini (€n biliylik tamamlanma zamani) en kiigiikleyen sonuclar bulunmustur.

Sonug ve Oneriler boliimiinde ise elde edilen ¢6ziimler ve yorumlari sunulmustur,

uygulamada ortaya ¢ikan bulgular tartisilmistir.

N
e Problem setlerinin elde edilmesi
Veri Setlerinin
Olusturulmasi y
e Bulanik Kiimeleme Yéntemiyle islem Siirelerinin Kiimelerine A
Ayrilmasi
?J,':,T,': e Bulanik Mantik Yéntemiyle islem Siirelerinin Durulastiriimasi )
N
e Sonuca Etki Eden Faktorler ve Seviyelerinin Belirlenmesi ve
_ Taguchi Ortogonal Diziler Metoduyla Deney Sayisinin
Ll Azaltiimasi )
N
) e Genetik Algoritma Programinda Deneylerin Uygulanmasi
Geneti
Algoritma y
N
e Varyans Analizi ile Deney Sonuclarin irdelenmesi ve Herbir
Varyans Problem Tipi icin En lyi Sonucun Elde Edilmesi
Analizi y

Sekil 1.1 : Uygulama Boliimiiniin Asamalar1



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde esnek iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme probleminin literatiirdeki yer

alan caligsmalarina yer verilecektir.

2.1. Esnek Uretim Cizelgeleme Problemleri

Jin ve arkadaslari, ¢cok asamali esnek akis tipi cizelgeleme problemleri iizerine
calismiglardir. Tavlama benzetim ve degisken derinlik arastirma yontemleriyle bir

sezgisel gelistirmislerdir [1].

Gupta, esnek akis tipi ¢izelgeleme problemleri tamamlanma zamani kriterine gore

NP-zor oldugunu kanitlamistir [2].

Wang ve arkadaslari, iki asamali (birinci asamada bir isin iki operasyonu arasinda
bekleme zamani olmayan ve ikinci asamada ardisik iki is arasinda makine beklemesi

olamayan) esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin karmagikligini gostermislerdir

[3].

Allaoui ve Artiba, Cmax’1 minimize etmek icin iki asamali (birinci asamada bir
makine ikinci asamada m makine) esnek akis tipi ¢izelgeleme problemi {izerine

calismislardir. Problem igin bir dal sinir modeli olusturulmustur [4].

Tang ve arkadagslari, n is s asamadan olusan esnek akis tipi gizelgeleme problemi tizerine
caligmiglardir. Cmax’t minimize eden bir ¢izelgeleme olusturmak icin tam sayil
programlama yontemi, Lagrangian gevsetmesi  ve dinamik  programlama

kullanilmgstir [5].

Chung ve Vairaktarakis, iki asamali esnek akis tipi problemi iizerinde



caligmiglardir.  Bunun igin dal smir algoritmasi  kullanarak bir  sezgisel
gelistirmiglerdir. Bu calisma genel esnek akis tipi problemi igin ilk hata sinir
algoritmasi ve geleneksel k makine akis tipi problemi igin gegerli en iyi hata sinirt

gelistirmistir [6].

Su, iki asamali 1. asamada c¢oklu islemci ve 2. asamada tek islemcili sinirl
bekleme zamanli esnek akis tipi problemi iizerine calisilmistir. Amag makespan
minimize etmektir. Problemin ¢6ziimii i¢in bir sezgisel algoritma ve kiyaslama

icin karmasik tamsayili bir program gelistirilmis [7].

Wittrock, toplam akis zamani ve stok alanini minimize etmek igin iki farkli
sezgisel (esnek akis tipi problemler igin periyodik olmayan ¢izelgeleme

algoritmasi) gelistirmistir [8].

Nhu ve arkadaslar1 esnek imalatta ¢izelgeleme problemini 6nce etkin yapisal bir

algoritmayla daha sonra da 6grenen bir genetik yapi gelistirerek ¢ézmiislerdir [9].

Birogul ve Giiveng genetik algoritmayla c¢oziimii gergeklestirilen atolye

cizelgeleme problemlerinde iiriin sayisinin etkisini incelemislerdir [10].

Man ve arkadaslart genetik algoritma kullanilarak ¢oklu iriin planlama ve
cizelgeleme problemini ¢6zmiislerdir, erken ve ge¢ kalma durumlarindaki toplam
cezayl minimize eden bir model gelistirip bir liretim planlama ve ¢izelgeleme
periyodunda lot size 1 optimal yaparken tiim ceza maliyetlerini minimize etmek ve

proses kapasite sabitlerini tatmin etmeyi saglamislardir [11].

Gen ve arkadaslart Cok Zamanli Periyot Uretim/Dagitim Planlamasi igin Hibrit
Genetik Algoritma adli caligmalarinda optimizasyon i¢in yayilan aga¢ temelli
genetik algoritma kullanmislar ve etkinligi artirmak ic¢in ise bulanik mantik

kontrolciisiiyle hibritlemislerdir [12].

Chan ve arkadaslari; Bakima bagli olarak dagitilmis EUS cizelgeleme problemini

genetik algoritma yaklasimiyla ¢ézmiistiir [13].



Petrovic ve arkadaslari, belirsizlik durumunda iiretim g¢izelgeleme ve yeniden

cizelgeleme problemini bulanik mantik kullanarak ¢ézmiistiir [14].

Pezzella ve arkadaslari, esnek imalat ¢izelgeleme problemini genetik algoritmayla
¢Ozmiistiir. Makinelere is atama problemini lokalizasyon yaklasimi yardimiyla
cozerek literatiirdeki diger yaklagimlarla yapilan calismalardan elde edilen

sonuglardan daha iyi sonuglar elde etmislerdir [15].

Temiz ve Erol bulanik akis tipi ¢izelgeleme problemi i¢in ¢ok amacli genetik
algoritma adli ¢calismalarinda islem zamanlar1 ve teslim tarihlerinin belirsiz oldugu
ve tcgen bulanik sayilarla ifade edildigi akis tipi ¢izelgeleme problemi
incelenmistir. Cizelgeleme kararlarina etki eden maliyetleri azaltmak icin ¢izelge
tamamlanma zamani, maksimum tehir zamani1 ve toplam akis zamani kriterlerini

es zamanl degerlendiren ¢ok amagli model sunulmustur [16].

Vilcot ve arkadaslar1 esnek imalat ¢izelgeleme problemini genetik algoritma
kullanarak ¢ozmiiglerdir. Tabu arama algoritmasiyla baslangic popiilasyonu
gelistirerek genetik algoritmada uygulama yapmislardir. Ayrica bulanik esnek
imalat problemini genetik algoritmayla ¢o6zerken iki popiilasyonlu genetik

algoritma yaklasimini kullanmislardir [17].

Sakawa ve arkadaslari Bulanik Islem Zamani Ve Teslim Tarihli Atélye
Cizelgeleme Problemi Icin Etkili Genetik Algoritma adli ¢alismalarinda Bulanik
atolye c¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in gant ¢izelgesinde kullanilan
elemanlarin benzerligini kullanan bir etkili genetik algoritma Onerilmistir.
Karsilagtiric1 6rneklerle benzetim tavlama ve Onerilen metodun olabilirligi ve

etkinligi kiyaslanmistir [18].

Rachamadagu ve Stecke Esnek Imalat Cizelgeleme prosediirlerinin
degerlendirilmesi ve siniflandirilmasi ¢calismasini gerceklestirmislerdir. Calismada
degisik tiirde esneklik gosteren imalathanelerde ¢izelgelemenin nasil yapilacagina

deginilmistir [19].



Dogdu ve arkadaglar1 esnek imalat sistemlerinde optimal bir ¢izelgeleme calismasi
adli caligmalarinda, toplu ve detayli ¢izelgeleme konularinda ornekler ¢ozmiis,
geleneksel iiretim sistemlerinden esnek iiretim sistemlerine gecisin gerekliligi

tizerinde durmuslardir [20].

Wadhwa ve arkadaslart Esnek imalat sistemlerinde ¢izelgelemede bilgi tabanli
genetik algoritma yapisini incelemisler genetik algoritmanin tiim asamalar1 (se¢im,
caprazlama, mutasyon ) bu bilgi tabani sisteminde ger¢eklesmekte ve daha etkin

sonuglar elde edilmektedir [21].

Gozen, Bulanik ¢ok prosesli esnek akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin
parametre optimizasyonu yapmis Once ¢ok prosesli esnek akis tipi problemleri
bulaniklastirmis daha sonra genetik algoritma ve tavlama benzetimi yontemleriyle

¢oziip sonuglar1 karsilastirmistir [22].

Ceran, Esnek akis tipi cizelgeleme problemlerini veri madenciligi ve genetik
algoritmalar yonlemelerini Kkullanarak ¢6zmiis, esnek akis tipi ¢izelgeleme

problemleri i¢in parametre optimizasyonu yapmistir [23].

Tablo 2.1°de literatiirde yer alan bu g¢alismalar1 gdsteren bir Gzet tablo
bulunmaktadir. Burada dnce esnek iiretim ¢izelgeleme, sonra genetik algoritmalar
ile esnek iiretim c¢izelgeleme, en son olarak ta bulanik mantik ve genetik

algoritmalar ile esnek iiretim ¢izelgeleme problemi ¢aligsmalari ele alinmistir.



Tablo 2.1 : Cizelgeleme problemleri iizerine yapilmig bazi ¢aligmalar

Problemin Konusu

Kullanilan Coziim Yoéntemi

Yazarn

Robotlu Esnek Uretim Hiicrelerinde
Cizelgeleme

Esnek Uretim Sistemlerinde Optimal
Bir Cizelgeleme Calismasi

Esnek Uretim Sistemlerinde Is
Yiikleme, Cizelgeleme ve Kesici Ug
Yonetimi Problemlerinin Birlikte
Coziilmesi

Cok asamali, paralel makineli esnek
akis atolyesi gizelgeleme problemi

Esnek Imalat Sistemlerinde
Simiilasyona Dayali Cizelgeleme
Degisen Zamanli Talepler i¢in Esnek
Imalat Sistemlerinde Alternatif Rota

Se¢imi ve Cizelgeleme igin Sezgisel bir

Yontem

Esnek malat Sistemlerinin
Cizelgelenmesi Igin Bir Karigik
Tamsayilt Dogrusal Programlama
Modeli

Esnek imalat Sistemlerinde
Cizelgeleme

Esnek Imalat Cizelgeleme Problemleri
icin Sezgisel yaklagimlar

Esnek Imalat Cizelgeleme Probleminin

Etkin bir Yapisal Algoritma Ile
Coziilmesi

Esnek Imalat Cizelgeleme
Prosediirlerinin Siniflandirilmasi ve
Degerlendirilmesi

Esnek imalat Sistemlerinde

Cizelgeleme Igin Bilgi Tabanli Genetik

Algoritma Yaklasimi

Genetik Algoritma Yaklagimu ile
Uretim Planlama ve Cizelgeleme

Esnek Imalat Atolyesinde Genetik
Algoritma Ile Cizelgeleme

Genetik Algoritma ila Coziimii
Gergeklestirilen Cizelgeleme
Problemlerinde Uriin Sayisinin Etkisi
Genetik Algoritma Yaklasimu ile
Uretim Planlama ve Cizelgeleme

Genetik Algoritma Yaklagim ile
Uretim Planlama ve Cizelgeleme

Belirsiz Durumlarda Bulanik Mantik
Yaklagimu ile Uretim Cizelgeleme

Bulamk Mantik Kullanarak Esnek
Imalat Sistemlerinde Cizelgeleme

Bulanik Akis Tipi Cizelgeleme
Problemi Igin Cok Amagli Genetik
Algoritma

Esnek Imalat Cizelgeleme Probleminin

Genetik Algoritmalar ve Bulanik
Mantik ile Céziilmesi

Bulanik islem Zamanlari ile
Cizelgeleme igin Etkin Bir Genetik
Algoritma

Sezgisel Algoritmalar

Iki kriterli en iyileme modelleri
Detayli ¢izelgeleme
Toplu Cizelgeleme, Johnson
Algoritmasi
Yerel tarama algoritmasi

Genetik Algoritmalar

Sezgisel Algoritmalar
Oncelik kurallar:

Siman 3.5 benzetim paket
programi ile simiilasyon

Sezgisel Algoritmalar

Dogrusal Programlama

Sezgisel Algoritmalar,Oncelik
kurallar1, Break and built
metodu

Sezgisel Algoritmalar

Oncelik kurallar;,C++ ile
programlama

Genetik Algoritmalar

Esnek imalat Cizelgeleme
Metotlar

Oncelik kurallart
Genetik Algoritmalar

Bilgi tabanli genetik
algoritmalar, Bilgi Yonetimi

Genetik Algoritmalar
Tam zamaninda tiretim
Tabu arama algoritmasi

Genetik Algoritmalar

Sezgisel Algoritmalar

Genetik Algoritmalar

Cok amagli optimizasyon
Genetik Algoritmalar
Genetik Algoritmalar

Tabu arama algoritmast

Bulanik akilli ¢izelgeleme

Bulanik mantik
Parga rotalama

Bulanik mantik, genetik
algoritmalar,¢ok amagli
eniyileme
Bulanik islem zamanlari
Genetik Algoritmalar
Benzetim tavlama,bulanik

mantik
Genetik Algoritmalar
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BOLUM 3. ESNEK URETIM SiSTEMLERI

Bu boliimde esnek iiretim sistemlerinde c¢izelgeleme probleminde bu calismada

kullanilan materyal ve metotlara iligkin bilgilere yer verilecektir.

3.1. Esnek Uretim Sistemleri

Cagimizda pek ¢ok alandaki gelismelere bagli olarak iiretim teknolojisi de bilyiik bir
atilhim yapmis; yeni ve ekonomik iiretim arayisi igine girmistir. Bu durum karsisinda
gelistirilen ~ ¢6ziimlerin  basinda  otomasyon  gelmektedir.  Otomasyonun
yayginlasmasiyla, tretim sistemlerinin ¢agimizin dinamizmine ayak uyduracak
sekilde esneklesmesi geregi ortaya ¢ikmustir. istenilen esnekligin saglanabilmesi igin
orta gesitlilik ve kapasitede tiretim gergeklestirme ihtiyaci, esnek tiretim sistemlerini,

atolye tipi kesikli tiretimle, parti tiretimi arasinda bir yere koymaktadir.

EUS kavrami, 1960'l: yillarda Londra'da ortaya atilmis ve son 20 yilda oldukg¢a
gelismistir. Buna gore esnek iretim sistemi, bir anabilgisayar altinda organize

edilmis ve merkezi bir tasima sistemi ile baglanmis tiretim araglar1 toplulugudur [24].

Esnek iiretim sistemleri, materyal akisi, bilgisayar kontrolii, iletisim, liretim ya da

montaj islemlerinin biitiinlestirilmesini ifade eden bir kavramdir [25].

Esnek iiretim sistemleri, farkli par¢a ve triinleri 6nemli bir degisiklik ya da tezgah

durusuna gerek kalmaksizin, iiretebilme kabiliyeti olan sistemlerdir [26].

Yukaridaki tanimlardan da anlasilacagi tizere, esnek iiretim sistemleri, robotlar,
otomatik malzeme tasima sistemleri ve niimerik kontrollii tezgahlar ile desteklenmis,
bilgisayar kontrollii, iki ya da daha fazla esnek iiretim hiicresinden olusan bir

sistemdir.



Yukaridaki aciklamalar 1s18inda tipik bir esnek iiretim sisteminin isleyisi su

asamalardan gegmektedir:

a)  Oncelikle nihai bir iiriinii olusturacak parca ve malzemeler malzeme tasima
sistemine yiiklenir. Sistemi kontrol altinda tutan bilgisayar sistemine {iretilecek
tirtinii tanimlayan bir kod girilir.

b)  Pargalar sistem boyunca paletler ile tasinir.Paletler pargalari, liretim siirecine
girmesi i¢cin makinelerde siraya sokar.

¢)  Uretilecek iiriin icin belirlenecek rotalama bilgileri bilgisayar hafizasina
onceden yiiklenir.

d) Otomatik malzeme tagima sistemi,pargalart bir makineden diger bir makineye
stire¢ planinda belirlenen siraya gore tasir.

e)  Uretilecek iiriiniin 6zelligine gore bir parga birden fazla makineye girebilir.

f)  Bilgisayar talimatlariyla bir parti {iretiminden digerine gegiste tezgahlar
izerinde yapilmasi gerekli takim degisiklikleri otomatik olarak gerceklestirilir.

g) Islemi tamamlanan parga, otomatik olarak bir yiikleme/bosaltma istasyonuna
gonderilir.

h)  Parga paletten ¢ikarilir ve yeni parga palete yiiklenir.

i)  Tim operasyon tamamlandiktan sonra,pargalar diger bir istasyona goénderilmek
lizere malzeme tasima sisteminden manuel olarak bosaltilabilecegi gibi,

otomatik depolama/cekme sistemleriyle de bosaltilabilir.

3.1.1. Esnek iiretim sistemlerinde cizelgeleme kavrami

Cizelgeleme; belirli bir takim isleri yapmak i¢in hangi kaynaklarin ne zaman ve nasil
kullanilacaklarini tespit eder. Etkin bir ¢izelgeleme sayesinde belirli faaliyetlerin
daha az kaynak kullanimiyla ve/veya daha kisa zamanda yapilabilme olanag1 ortaya

¢ikmaktadir [27].

EUS'de ¢izelgeleme, iist seviyede karar vermeden, detayli karar vermeye kadar
degisen hiyerarsik yapiyla tammlanir. Ust seviye ¢izelgeleme genisletilmis zaman
periyodunda iiretim ve fabrika organizasyonlar: i¢in planlamay1 belirtir. Ornegin

kaynak planlamas1 ve operasyonlarin siralarinin olusturulmasi gibi. Bu seviyede
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ama¢ c¢ok fonksiyonlu aktivitelerin koordinasyonudur. Detayli seviyede ise
cizelgeleme, giin boyunca talebi kontrol eder ve iliretim hedeflerini gerceklestirmeyi
saglar. EUS'de ¢izelgeleme probleminde ise, gercek zamanda EUS'in calistiriimasi
s0z konusudur. Cizelgeleme probleminin konusu, belli bir zamanda hangi parcanin
sisteme girisi yapilip islenecegine karar verilmesi,hangi siranin optimum sirayi
vereceginin saptanmasidir. EUS cizelgeleme problemlerinin 6nemi ve faaliyet alam
konusundaki tartigmalar ve arastirmalar bu seviyede karar vermenin ¢ok zor ve
kompleks oldugunu gosterir. Bu karmagiklik, iiretim sistemlerindeki birgok makine
cesidinin arttirilmis olan esnekliginden kaynaklanir. Karar verme isleminin
karmagsikligi, yerine getirilmesi gereken c¢ok sayida amaglardan (is yiikiini
dengeleme, parca dolasimim minimize etme, mevcut makine kullanma oranini

maksimize etme v.b.) dolay1 artmaktadir [28].

3.1.1.1. Bir esnek iiretim sisteminin iki asamal ¢izelgelenmesi

Cizelgeleme konusunda yapilan ¢alismalarda genellikle isleme ve montaj sistemleri
birbirinden bagimsiz tutulmustur. Bu uygulamada ise, montaj ve isleme alt
sistemlerini igeren bir EUS'nin iki asamali ¢izelgeleme algoritmas gelistirilmistir. Tlk
asamay1, iki makineli akis tipi atdlye problemine benzetmek miimkiindiir. Ikinci
asamadaki algoritmada ise, isler parga ve {iriin dnceliklerine gore ¢izelgelenmislerdir.
Bu uygulamadaki EUS'nin yap 1s1 Sekil 1. de gdsterilmistir. isleme montaj sistemleri
OKA (Otomatik Kilavuzlu Araglar) sistemiyle birbirine baglanmistir. Ilk olarak

parcalar islenmekte daha sonra montaja gonderilmektedir.

ESNEK URETIM SISTEMIi

Isleme Sistemi Montaj Sistemi

A

v

OKA

Sekil 3.1. Esnek iiretim sisteminin yapisi
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3.1.1.2. Ornek bir toplu ¢izelgeleme problemi

Tipik bir fabrika belirli sayida {irtini daha Once saptanan bir giine kadar
iretmektedir. Burada montajda ve islemede gegen zamanlar deneysel hesaplama

yontemiyle bulunmustur ( dakika). Toplu gizelgeleme problemi formiile edilirse:

BPi: Her {iriin partisi.
MGZi: Montajda gegen zaman.

IGZi: islemede gegen zaman.

Oncelikle asagidaki verilere gore toplam zamani minimize eden bir toplu
cizelgeleme yapilir ( Cizelge 1. ).Burada ii¢ iiriin bulunmakta ve toplu EUS
cizelgelemesi iki makineli akis tipi atdlye ¢izelgelemesi problemi olarak
diistintilmektedir. Buna gore, makine 1 igleme, makine 2 de montaj sistemlerine

karsilik gelecektir. Bu nedenle burada Johnson algoritmasi kullanilir.

Tablo 3.1. Ornek problemin uygulama verileri

Uriin No P1 P2 P3
Gz 47 67 28
MGZ, 52 66 65

Johnson algoritmasiyla siralama P3, P1, P2 seklindedir. Sonuglar Gantt semasi olarak

Sekil 3.2' de gosterilmistir.

28 47 67
A
65 52 66
-

Sekil 3.2. EUS ' de Toplu gizelgeleme problemi ¢ziimii
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EUS'lerin iiretim sistemlerinde cizelgeleme problemleri ¢ok genis karar alma
isleminin yalnizca bir boliimii olmasina ragmen, sistemin genel performansinda
onemli bir faktor oldugu kanitlanmistir. Cizelgeleme Kkararlart igeride makine
techizat donanimi gibi pahali kaynaklarin kullanimini etkilemesi, disarida ise degisen
miisteri taleplerini karsilamadaki etkisi agisindan énemlidir. EUS’ de ¢izelgelemenin
etkinligi i¢in sistemdeki ¢esitli zayifliklara izin verilmemesi gerekir. Bu zayifliklar
sistemin gerektirdigi kadar kaynak kullanilmamasi nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu
zayifliklarin ¢oziimlenmesi ile sisteme miidahale edilmeden operasyonlarin yerine

getirilmesi saglanacaktir.



BOLUM 4. BULANIK MANTIK GENETIK ALGORITMALAR
VE TAGUCHI METODLARI

Bu béliimde esnek iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme probleminde kullanilan bulanik

mantik, genetik algoritmalar ve Taguchi metodlarina deginilecektir.

4.1. Bulanik Mantik

Miihendislikte ve diger bilim dallarinda olaylar ve sistemler, kesin matematiksel
modeller kullanilarak tanimlanirlar. Olusturulan bu modellerin kullanilmasi ile olayin
veya sistemin gelecekte alacagi durum veya gosterecegi davranig bigimi tahmin
edilmeye c¢alisilir. Halbuki giinliik yasantida karsilagilan problemlerin biiylik bir
cogunlugu ya cesitli nedenlerden dolay1 tam olarak modellenemeyebilir ya da kesin

bir durumu ifade edemeyebilirler [29].

Bir kavrami, bir amaci ve bir sistemi tanimlayan ifadelerdeki belirsizlige veya kesin
olmama haline bulaniklik denir. Insanlarin diisiince bicimindeki algilama
farkliliklari, onlarin siibjektif davraniglari ve hedeflerindeki belirsizlikler bulaniklik
olgusu ile agiklanabilir. Belirsizlik veya bilgi eksikligini gidermek i¢in olasilik teorisi
yaygm bir sekilde kullanilmaktadir. Olasilik teorisindeki belirsizlik, genellikle
olaylarin gerceklesip gergeklesmemesi ile ilgilidir. Bu durum, olasilik teorisinde
rassallik kavramiyla agiklanmaktadir. Bununla birlikte, belirsizlik kavrami farkli bir
acidan da ele alinabilir. Clinkii rassallik kavrami ile bir olayin meydana gelisindeki
belirsizlik agiklanirken, bulaniklik kavrami ile bir olaymn kendisindeki belirsizlik
aciklanir. 1930’larda iinli Amerikan filozofu Max Black tarafindan belirsizligi
aciklayici oncii kavramlar gelistirilmis olsa da, Zadeh tarafindan yaymlanan makale,
modern anlamda belirsizlik kavraminin degerlendirilmesinde 6nemli bir nokta olarak
kabul edilir. Zadeh, bu makalede, kesin olmayan sinirlara sahip nesnelerin

olusturdugu bulanik kiime teorisini ortaya koymustur.
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Bulanik Kiime kurami ilk kez 1964 yilinda Berkeley’ de California Universitesi
Ogretim tiiyelerinden aslen Azerbaycanli olan Prof. Lotfi Asker ZADEH tarafindan
ele alinmis ve hizla geliserek, bir¢ok bilim adaminin ilgisini ¢eken, arastirmaya acik
yeni bir dal olmustur. Zadeh bir sistemdeki kontrol edilemeyen etkenlerin yarattigi
belirsizligin degisik yansimalarini ve bu sistem i¢indeki kisilerin algilarindaki
farkliliklar1 1965 yilinda  bulanik kiimeler’ adi altinda yayinlanan makalesinde ele
almistir. Zadeh’ e gore bir sistemdeki karmasiklik arttikca, sistemi tanimlayan
ifadelerin anlam1 azalmakta ve anlamli ifadeler de belirsizlige dogru gitmektedir. Bir
kavrami, bir amaci ve bir sistemi tanimlayan ifadelerdeki belirsizlige veya kesin
olmama haline bulaniklik denir. Insanlarin diisiince bi¢imlerindeki algilama
farkliliklar1, siibjektif davranislart ve hedeflerindeki belirsizlikler bulaniklik olgusu
ile aciklanabilir. Belirsizlik ve bilgi eksikligini gidermek i¢in olasilik teorisi yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Olasilik teorisindeki belirsizlik, olaylarin gerceklesip
gerceklesmemesi ile ilgilidir. Bulaniklik kavrami ise bir olayin kendisindeki

belirsizligi aciklar.

Gegmiste genel ve Ozel olarak belirsizlik ifade eden terimler ve kavramlar,
gelisigiizel bir ayrima tutulmuslar ve iki degerli kiimeler kuramiyla
tanimlanmiglardir. Bu zorlama bazi kavram kargasalarina neden olmakta ve
tanimlamalarda olusan belirsizlikler nedeniyle gelismelerde olumsuz sonuglar verdigi
anlasilmaktadir. Son yillarda gelisen bulanik kiimeler kuramu ile belirsizlik ifade
eden terimlere belirlilik derecesi atayarak, boylece bunlarin ‘Cok Degerli Kiimeler’
kapsami i¢ine alinmalar1 ve bu yolla tanimlanmis olmalar1 saglanmistir. Geleneksel
kiimeler ile bulanik kiimeler arasindaki en temel fark iiyelik fonksiyonlaridir.
Geleneksel bir kiime sadece bir iiyelik fonksiyonu ile nitelenebilirken, bulanik kiime
teorik olarak sonsuz sayida iiyelik fonksiyonu ile nitelenebilir. Bulanik mantik ile
matematigin ger¢ek diinyayr yorumlamasinda daha genis bir uyarlama alam
bulunmustur. Artik sadece siyah ve beyaz yoktur. Bunlarin arasinda, biitiin renkler ve
onlarin her tondaki niianslar1 da yer alabilmektedir. Iki degerli mantigin keskin
degerleri yerine daha gevsek degerlendirmeler gelmis olmaktadir. Ornegin,
[sicak/soguk] arasina 1lik girebilmektedir. Uzak/yakin, hizli/yavas gibi ikili denetim
degiskenlerinden olusan keskin diinyayi, biraz hizli/ biraz yavas, serin/ilik, v.b. gibi

gevsek niteleyicilere belli liyelik dereceleri atayarak gercek diinyamiza yansitmayi ve
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gercek diinyayr daha yaklasik olarak temsil eden bir sistem kurmayir bagarmisg
olmaktadir. Bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlarindaki g¢esitlilik, yoneticilerin
karar almadaki belirsizliklerini azaltir. Bulanik kiime teorisi Zadeh’ in yayinladigi
tarithten bu yana basta yoneylem arastirmasi, yonetim bilimi, yapay zeka/akilh
sistemler, insan davraniglari olmak iizere pek ¢ok uygulama sahasi bulmustur. Ve

uygulamalar artarak yayginlagmaktadir.

Giliniimilizde bulanik mantik, hayatimizin i¢ine iyice girmistir. Kullandigimiz bir¢ok
{iriiniin calisma sisteminde bulanik mantig1 gorebiliriz. Ornegin; ABS fren sistemleri,
araglarin yol bilgisayarlari, klimalar, camasir makineleri, buzdolaplari, trafik
kontrolleri, asansorler... Ozellikle son yillarda hizla artan yapay zeka, robotik,
sinirsel aglar, uzman sistemler gibi ¢aligmalarda bulanik mantiktan da

yararlanilmaktadir.

“Bulanik Mantik” kavramini ilk kullanildig1 makalesinde Zadeh, iki anahtar kavram

tizerinde durmustur[30].

Bunlar;
a) “Dilsel Degisken” (Linguistic Variable) Kavrami
b) “Bulanik eger-ise Kurali” (Fuzzy if-then Rule)

Zadeh’e gore, bir sistemdeki karmasiklik arttikca, sistemi betimleyen ifadelerin

anlam1 azalmakta ve anlamli ifadeler de belirsizlige dogru gitmektedir [31].

Genellikle bilinen matematik, stokastik veya kavramsal sistemlerin hemen hepsi
Sekil 3.1.°de goriilen ii¢ ayri1 birimden ibarettir. Bunlar giris, bu girisi ¢ikisa
dontistiiren ve sistem davranigi olarak isimlendirilen bir kutu ve buradan ¢ikis

kisimlaridir. Bu birimlerin hepsinde sayisal veri ¢ikis veya islemler yapilmaktadir
[32].
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Giri ki
’ Sistem Davranisi Cikas

v

A 4

Sekil 4.1. Klasik Sistem

Bulanik sistemlerin bu klasik tasarimdan farki; sistem davranisi kismmin dorde
ayrilarak Sekil 3.3.’de gosterildigi gibi kendi aralarinda baglantili doért birimin

olmasidir.

Giris Cikis

Bulaniklagtirict Durulastirict

v

A

A 4

A 4

Kurallar Cikarim

Sekil 4.2. Bulantk Mantigin Temel Elemanlar1

Girdi degerleri ¢ogunlukla kesin degerlerdir. Bulaniklagtiricinin gérevi, bulanik
kiimeler (burada girdiler bulanik tiyelik fonksiyonlar: tarafindan tanimlanan bulanik
degiskenlerdir) i¢ine kesin sayilart haritalamaktir. Kurallar “Eger-ise” kurallarinin
olusturdugu bulanik mantig1 esas alir. Kurallar, klasik uzman sistemlerde insan
deneyimlerinden cikarilir. Bulanik kural tabanli sistemlerde ise, kural tabani1 insan
deneyimlerinin yardimiyla sekillendirilir. Bu deneyimlerden elde edilen sézel bilgi
ve Olclimlerden elde edilen sayisal bilgi birlestirildiginde ilging bir durum ortaya
cikar. Bu durumda, kurallar ilk adimda sayisal verilerden ¢ikarilir. Diger adimda ise,
bulanik kural tabani insan deneyimlerinden elde edilen kurallar ile birlestirilebilir.
Bulanik mantigin Cikarim makinesi, bulanik kiimeler i¢ine haritalanir. Durulastirma
esnasinda, ¢ikti degiskeni icin bir deger segilir. Literatiirde farkli durulastirma
yontemleri mevcuttur. Segilen sonu¢ degeri genellikle ya en yiiksek {iyelik

derecesine sahip deger ya da agirlik merkezi degeridir.
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4.1.1. Bulanik kiimeler

Klasik kiimeler {iye olma ve liye olmama iliskisi ¢er¢evesinde gelistirilmislerdir. Bu
yaklasima gore istedigimiz Ozellige sahip olan bir birey, eleman veya calisma alani
icerisindeki Ol¢iimler tanimlanmis olan bir kiimeye ya aittir ya da degildir. Bu tiir
kiimeleri ifade etmekte ise karakteristik fonksiyonlardan yararlanilmaktadir.
Karakteristik fonksiyon her bir elemana 1 ve 0 degerlerinden birini iiyelik durumuna
gore atayarak evrensel kiime iizerinde tanimlanan ve bizim ilgilendigimiz 6zellige
sahip elemanlarin olusturdugu kiimeyi belirlemektedir. Klasik kiime kavraminda, bir
X kiimesindeki A alt kiimesi kendisine ait karakteristik fonksiyon olan A y ile ifade
edilmektedir. Buradaki karakteristik fonksiyon X’in elemanlarini {0,1} kiimesine
dontistirmektedir. Klasik bir A kiimesini karakteristik ifadesi yardimiyla asagidaki
sekilde ifade etmek miimkiindiir [33].

Xa:X— €1

1 XeA

vxe X, X, (X)=

0,X¢gA

S6z konusu fonksiyonda goriildiigii gibi A kiimesine ait elemanlar 1 degerini alirken,
ait olmayan elemanlar ise 0 degerini almaktadir. Klasik kiimelerde bir eleman birden
fazla kiimeye ait olabilmekte ve ait oldugu kiimelere de ayni iiyelik derecesi ile yani
iyelik derecesi 1 olarak bagli olabilmektedir. Burada 1 degerini alan elemanlar
olusturulan kiimeyi belirlemekte ve klasik kiimelerde bir eleman i¢in {iyelikten iiye
olmamaya gecisin ¢ok kesin oldugu goriilmektedir Oysaki gercek hayatta her
kiimenin sinirlar1 ve bu kiimelere ait her elemanin sifati o kadar kesin olmamaktadir.
Boylece klasik kiime anlayiginin gercek hayatta karsilasilan bazi durumlarda yetersiz
oldugu goriilebilmektedir. Klasik kiime teorisine karsin, bulanik kiime teorisi ise bize
gercek hayatta belirsizliklerin Sl¢iilmesinde giiclii ve anlamli araglar sunmakta ve
dogal dildeki belirsiz kavramlarin anlamli bir sekilde ifade edilmesini de

saglamaktadir [34].
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Bulanik kiime teorisinde, bulanik kiimeleri i¢eren bir evrensel kiime igerisindeki
elemanlarin tliyelik gecisi dereceli olmaktadir. Eger bir eleman herhangi bir kiimeye
ait olacaksa, o elemanin o kiimeye ait olma derecesi de s6z konusu olmaktadir. Bu
derecelendirme bulanik kiimelerin sinirlarina belirsizlik 6zelligini katmaktadir. Bu
sebeple bir elemanin bu kiimeye aitligi belirsizligini 6l¢gmeye yarayan bir fonksiyonla
tanimlayabilmektedir. S6z konusu fonksiyon evrensel kiimenin elemanlarini belirli
bir araliktaki reel sayilara karsilik getirerek elemanlar arasindaki derecelendirmeyi
gergeklestirmektedir. Kiime icerisinde degiskenlerin aldig1 yiiksek degerler de tliyelik
derecesinin yiiksekligini gostermektedir. Buradaki fonksiyon iiyelik fonksiyonu ve
bu fonksiyonun olusturdugu kiime de “Bulanik Kiime” olarak ifade edilebilmektedir.
Bulanik bir A kiimesini asagidaki sekilde ifade etmek miimkiin olmaktadir X bos

olmayan bir kiime olmak tizere; X’ deki bir bulanik A kiimesi

VxeX igin; Hy (x): X—> p1

olarak ifade edilebilmektedir. Burada (x) A p ’e, bulanik kiimeye karsilik gelen
tiyelik fonksiyonu adi verilmektedir. (X) A p ; A’nin elemanlarinin istenilen 6zelligi
hangi olglide sagladiginin ifadesi olmaktadir Bulanik kiime teorisinde bir eleman bir
kiimeye 0 ve 1 dahil olmak {izere, 0 ile 1 arasinda degisen tiyelik dereceleri ile ait
olmaktadir. Baska bir deyisle bulanik kiimelerde bir bulanik kiime elemani bir
kiimeye biraz aittir veya biraz degildir denilebilmektedir. Ayn1 zamanda da bir
bulanik kiime eleman1 ayni1 anda birbirinin aynis1 veya fakl iiyelik dereceleri ile iki
kiimeye de aitligi s6z konusu olmaktadir. Klasik kiime anlayisinda oldugu gibi ya
hep ya hi¢ anlayis1 bulanik kiimelerde gegerli olmamaktadir. Bulanik mantikta
kiimenin sirlart ve elemanlarmin sifatlar1 kesin olmadigindan bulanik kiime
anlayisinin gercek hayatin ruhuna daha yakin oldugu sdylenebilmektedir. Bulanik
kiime teorisine gore bir kiime elemaninin o kiimenin eleman1 oldugunun bilinmesi, o
elemanin tanimlanmasi i¢in yeterli olmamaktadir. S6z konusu elemanin hangi tiyelik
derecesi ile s6z konusu kiimeye ait oldugunun da bilinmesi gerekmektedir. Bu
durumu bir 6rnek ile aciklamak gerekirse, 40°C’lik bir sicaklik, Diyarbakir yaz1 icin
“sicaklik” uzayinin bir alt kiimesi olan “sicak” bulanik kiimesinin 0,9’luk bir tiyelik

derecesi ile elemani iken ayni zamanda “gok sicak” bulanik kiimesinin 0,2°lik bir
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tiyelik derecesi ile elemani olabilmektedir. Oysaki ayni sicaklik derecesi (40°C)
Istanbul yazi i¢in “sicaklik” uzaymin bir alt kiimesi olan “cok sicak” bulanik
kiimesinin ise 1,0’likk bir tiyelik derecesi ile elemani olabilmektedir. Boylece
degerlerin bir bulanik kiimeye aitlik ol¢iisiinii gosteren “iiyelik dereceleri” her zaman
her yerde ayni olamayabilmektedir. Buradan da acik¢a goriilmektedir ki bulanik
kiimelerin kullanighilig1 biiylik oranda farkli kavramlara uygun iiyelik derecesinin
olusturulabilmesine bagli olmaktadir Giinliikk yasamda kullanilan diisiik, orta seviye,
yiiksek, sicak, ¢cok sicak ve bunun gibi kavramlar1 temsil eden ¢esitli bulanik kiimeler
bir degiskenin durumlarin1 tanimlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bu degiskenlere
bulanik degiskenler ve bu degiskenlerin alt durumlarina da bulanik terimler
denilmektedir. Bulanik kiimeye ait olacak bulanik degiskenler belirsizlikleri deneysel
verilerin bir pargasi olarak ele aldiklarindan gergege daha uygundurlar ve bilgiler
hakkinda klasik degiskenlere dayanan bilgilerden daha dogru bilgiler
verebilmektedirler.

Uyelik Derecesi

Sicak
Soguk

Sicaklik
°C)

5 20 30 40

Sekil 4.3. Sicaklik degiskeni i¢in klasik kiime 6rnegi
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Sekil de klasik kiime 6rneginde, 20°C ile 40°C arasindaki degerler 1 {iyelik derecesi

ile sicak kiimesine ait olmaktadirlar. Eger sicaklik 20°C’nin altina diiserse s6z

konusu degerler sicak kiimesine ait olmayacaklardir. Sekil 3.6. da bulanik kiime

orneginde ise, 20°C ile 40°C arasindaki degerler 1 tiyelik derecesi ile sicak kiimesine

ait olmaktadirlar. 0°C ile 10°C arasindaki degerler 1 iiyelik derecesi ile soguk

kiimesine aittirler. 10°C ile 20°C arasindaki degerler ise hem sicak kiimesine hem de

soguk kiimesine ait olmaktadirlar Bulanik kiime teorisinin iiyelikten {iye olmamaya

dereceli gecisi ifade etmesindeki yetenegi, bize belirsizligin dl¢lilmesinde giiglii ve

anlaml araclar1 sunmakta ve dogal dilde ifade edilen belirsiz kavramlarin anlamli bir

sekilde temsilini de vermektedir. Bulanik kiimeler, karsimiza kesikli ve siirekli

bulanik kiimeler olarak ¢ikmaktadir. X={x1, X2 ,...} olmak tizere kesikli bir bulanik

A kiimesi

olarak ifade edilirken siirekli bir bulanik A kiimesi
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S

olarak ifade edilebilmektedir. Kesikli ve siirekli bulanik kiime gosterimlerinde
yukaridaki bolme isareti asla bolmeyi gostermemekte, kiime elemanlar1 ile o
elemanlarin liyelik derecesini birbirinden ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Buradaki (+)
isareti de toplama isaretini goOstermeyip, kiime elemanlarinin toplulugunu ifade
etmektedir. Ayni sekilde integral isareti de yine toplulugu gosteren bir isaret olarak

kullanilmaktadir.

Cogu durumunda, bulanik kiimeler siirekli alanlardan olugur. Bu durumda tiyelik
fonksiyonlar1 i¢cin matematiksel fonksiyonlar ve grafikler tanimlanir. Cogu durumda,
licgen, yamuk, s-sekilli ve gauss fonksiyonlar1 tercih edilir. Uggen sekilli bulanmk

kiime asagidaki gibi tanimlanabilir.

Hy (X) = miX +hy X<a
My (X)=-mx +hy X>a
Hx Hx
A A
l p—
1 p—
» X > X
0 0 (b)
Mx
A
A “X 1 —
1 p—
0 ©) (d)

Sekil 4.5. Yaygin Olarak Kullamlan Uyelik Fonksiyonlar
(a)Yamuk._Sekilli (b) Uggen Sekilli
(c)Gauss Uyelik Fonksiyonu (d)Can Sekilli
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Tiim tiyelik fonksiyonlari, stirekli, normal ve konvekstir

Ucggen sekilli iiyelik fonksiyonu diisiiniildiigiinde; iiyelik degeri 1 olan eleman
oldugu kisim fonksiyonun 6zii, iiyelik derecesi 0 ile 1 arasinda degisen elemanlarin
oldugu kisim fonksiyonun kisimlari, tiyelik fonksiyonu 0 den biiyiik olan elemanlarin
olusturdugu kisim ise fonksiyonunun dayanagi olarak adlandirilir. Normal olma
ozelliginden dolay iiyelik fonksiyonunun degeri en az bir eleman i¢in 1 olmalidir.
Ayrica lyelik fonksiyonlar siirekli artan ve siirekli azalan 6zelligine sahip olmalidir.
Uyelik degeri 0,5 olan kisim gegis noktasi, en yiiksek iiyelige sahip olan kisim ise
yiikseklik olarak adlandirilir. Bulanik kiime kavrami i¢in 6nemli olan bir diger
kavram ise dilsel degisken kavramidir. Cebir degiskenleri sayisal degerler alirken,
dilsel degisken kelime veya ciimle seklindeki metin degerler almaktadir. Bu
degerlerin kiimesi terim kiimesi olarak adlandirilir. Terim kiimesi i¢indeki her bir
deger, temel degiskenlere dayanarak tanimlanmis bulanik bir degiskendir. Dilsel
degiskenin “yas > olarak etiketlendigi varsayilirsa; bu dilsel degiskenin her biri bir

2 9

bulanik kiimeye karsilik gelen, terimleri, “yash”,”’cok yash”, “orta yasli”,”biraz

geng”, “ geng”, “cok geng” seklinde olabilir. Her bir terim, 0 ile 100 arasinda

Ol¢ceklendirilebilen temel degiskenlerin lizerinde tanimlanan bulanik bir degiskendir.

4.1.2. Bulanik kiimeleme yontemi

Kiimeleme analizi veri nesnelerini yalnizca nesneleri tanimlayan ve iliskilerini ortaya
koyan verilerden c¢ikarilacak bilgiler 1s18inda gruplar. Amag¢ aynm grup icerisindeki
nesnelerin birbirine benzer veya iligkili olmasi; farkli gruptakilerin ise birbirinden
farkli olmasi ya da iliskilerinin bulunmamasidir. Ayni gruptakilerin birbirine
benzeme orami ya da farkli gruptakilerin ise birbirinden farkli olma oranlar
kiimelemenin ne kadar iyi oldugunun ya da kiimelerin birbirlerinden ne kadar

kesinlikle ayrildiklarinin gostergesidir.

Bulanik Kiimeleme Ydntemi , kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde ayrilamiyorsa
ya da kiime lyeliklerinde bazi birimler {iyelikte kararsizsa uygun bir yontem olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Bulanik kiimeler, kiimedeki birimin iiyeligi olarak tanimlanan 0

ile 1 arasindaki her bir birimi belirleyen fonksiyonlardir. Birbirine ¢ok benzeyen
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birimler ayni kiimede yiiksek iiyelik iligkisine gore yer alirlar. Bundan dolay1 BKY,
birimlerin kiimeye ya da kiimelere ait olabilme katsayilarini hesaplar. Uyelik
katsayilarinin toplami daima 1’e esittir. Bdylelikle birim, en yliksek tiyelik
katsayisina sahip oldugu kiimeye atanir. Uyelik fonksiyonlar1, kiimedeki elemanlar
stirekli veya siireksiz olsun bir bulanik kiimedeki bulanikligi karakterize eden
fonksiyonlardir. Klasik kiimeleme yontemlerinde ise her bir birim sifir olmayan
sadece bir liyelik katsayisina sahiptir ve bu deger daima 1’dir. Dolayisiyla klasik

kesin kiimeleme yontemleri, bulanik ¢6ziimlemenin sinirli bir durumudur [35].

Bulanik kiimelemede, bir nesne belirli bir agirlik degeriyle tiim kiimelere ait olur. Bu
agirlik degeri O(hic ait olmama) ile 1(tamamiyla aitlik) ararsinda degeler alir. Diger
bir deyisle, kiimeler mantik setleri olarak ele alinirlar. (Matematiksel olarak bir
bulanik set i¢inde bir nesne herhangi bir sete 0 ile 1 arasinda degerler alan bir agirlik
degeriyle aittir. Bulanik kiimelemede, bir nesne i¢in toplam agirlik degerinin 1
olmasi1 gibi bir kisit ortaya koyariz.) Benzer sekilde, olasili kiimeleme teknikleri de
her bir noktanin her bir kiimeye aitligine dair bir olasilik hesaplar ve bu olasiliklar
toplami1 da 1 olmak zorundadir. Uyelik agirliklarmin ya da olasiliklari toplammin 1
olmasi1 sebebiyle, bulanik ya da olasili kiimeleme ger¢cek birden fazla
siniflandirma(ture multiclass) durumunu agiklamazlar, 6rnegin bir 6grenci calisani
durumunda bir nesne birden ¢ok simifa aittir. Bunun yerine, bu yaklagimlar bir
nesnenin rastgele yalnizca bir kiimeye atanmasinin oniine gegildigi ve aslinda birden
¢ok kiimeye yakin oldugu durumlar i¢in elveriglidir. Pratikte, bir bulanik ya da olasili
kiimeleme bir segkin kiimelemeye dondstiiriiliir; séyle ki bir nesne agirliginin ya da

olasilik degerinin en fazla oldugu kiimeye atanir.
4.1.3. Bulanik denetim uygulamalari

Bulanik mantigin uygulama alanlar1 ¢ok genistir. Sagladig: en biiyiik fayda ise insana
0zgii tecriibe ile 6grenme olayinin kolayca modellenebilmesi ve belirsiz kavramlarin
bile matematiksel olarak ifade edilebilmesine olanak tanimasidir. Bu nedenle lineer
olmayan sistemlere yaklasim yapabilmek i¢in 6zellikle uygundur. Bulanik mantik
konusunda yapilan aragtirmalar Japonya’da oldukga fazladir. Ozellikle fuzzy process
controller olarak isimlendirilen 6zel amagli bulanik mantik mikroislemci ¢ipi’nin

iiretilmesine calisilmaktadir. Bu teknoloji fotograf makineleri, ¢camasir makineleri,
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klimalar ve otomatik iletim hatlar1 gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Bundan
baska uzay arastirmalari ve havacilik endiistrisinde de kullanilmaktadir. TAD’ de

arastirma gelisme kisminda bulanik mantik konusunda ¢alismalar yapilmaktadir.

Yine bir bagka uygulama olarak otomatik civatalamalarin degerlendirilmesinde
bulanik mantik kullanilmaktadir. Bulanik mantik yardimiyla civatalama kalitesi
belirlenmekte, civatalama teknigi alaninda bilgili olmayan kisiler agisindan konu
seffaf hale getirilmektedir. Burada bir uzmanin degerlendirme sinirlarina erisilmekte

ve hatta gecilmektedir.

Tablo 4.1. Bulanik Mantik Uygulamalari

Uygulama Alani Uygulayan Firma Uygulamanin Avantajlari

Fujitec, Toshiba | Yolcu Trafigini Degerlendirir. Béylece Bekleme
Zamanini Azaltir.

AsansoOr Denetimi Mitsubishi, Hitachi

SLR Fotograf Sanyo-Fisher

Zoom'u ve Aydinlatmayi Belirler.

Makinesi Canon, Minolta

Yerin Durumunu ve Kirliligini Seger ve Motor Giicunu
Elektrikli Siipiirge Matsushito Uygun Bir Sekilde Ayarlar

Cihazin Elle Tutulmasinin Nedeni ile Cekim Sirasinda
Video Kayit Cihazi Panasonic Olusan Sarsintilar Ortadan Kaldirr.

Camasirin Kirliligini, Agirhgini, Kumas Cinsini Seger
Camasir Makinesi Matsushito Ona Gdre Yikama Programini Seger

Isitmayi Kullanilan Suyun Miktar ve Sicakhgina Gére
Su Isiticisi Matsushito Ayarlar

Ortam Kosgullarini Sezerek En lyi Galisma Durumunu
Klima Cihazi Matsushito Saptar, Odaya Birisi Girerse Sogutmayi Artirir.
Otomobil Aktarma Arabanin Kullanis Stilini ve Motor Yiikiini Sezerek En
Organi lyi Disli Olanini Seger

Subaru-Nissan

ABS Fren Sistemi Nissan Tekerleklerin Kilittenmeden Frenlenmesini Saglar

Cimento Sanayi Mitsubishi Chemicals | Degirmende Isi ve Oksijen Orani Denetimi Yapar

Uretim Planlamasi Turksen Uretim Planlamasinda Bulanik Mantik Kullanilir
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4.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA) giinliik hayatta karsilastigimiz ¢6ziimii imkansiz ya da
cok zor olan karmasik problemlerin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. GA 1970’li
yillarda Michigan Universitesinde 6gretim iiyeligi yapan John Holland ve onun
calisma arkadaslar1 ile Ogrencileri tarafindan gelistirilerek bilgisayar ortamina
tasinmistir. Daha sonra John Holland’in 6grencisi David Goldberg’in  “Gaz
Borularinin Genetik Algoritma Ile Optimizasyonu” adli doktora tezi ile birlikte
genetik  algoritmalarin  teorik olmaktan Gteye piyasalarda uygulanabilirligi
ispatlanmistir. 1989 yilinda David Goldberg’in bu konuda klasik sayilabilecek kitab1
yayimlanmistir[36].

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemi olarak ifade edilmektedir. Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya
atilmisg olan genetik algoritmalar hakkinda bir¢cok bilimsel ¢alisma yayinlanmistir.
Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik &grenme,
tasarim, hiicresel tiretim gibi alanlarda basarili uygulamalari bulunmaktadir.
Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore farkliliklari olan genetik algoritmalar,
parametre kiimesini degil kodlanmig bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore
calisan genetik algoritmalar, yalnizca amag fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim
uzayimin tamamini degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok
daha kisa bir siirede ¢oziime ulasirlar [36]. Diger bir onemli dstiinliikleri ise
coziimlerden olusan popiilasyonu es zamanli incelemeleri ve bdylelikle yerel en 1yi

¢oziimlere takilmamalaridir. Genetik Algoritmalar(GA) daha ¢ok;

a) matematiksel modeli kurulamayan

b) ¢6ziim alan1 oldukga genis,

C) problemi etkileyen faktorlerin ¢ok fazla oldugu problemlerin ¢oziimiinde etkin
olarak kullanilmaktadir. Bu problemlerin basinda endiistride karsilasilan is siralama
cizelgeleme problemleri gelmekte ve en c¢ok kullanilan alanlardan birisini

olusturmaktadir.
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4.2.1. Genetik algoritmalarin kullanilma nedenleri

Problemlerin  maksimizasyonunda, = minimizasyonunda, en iyileme veya

optimizasyonunda oncelikle ni¢in diger yontemlerin kullanilmadigi belirtilmelidir.

Genelde bu problemlerin ¢oziimiinde;

a) Tiirev ve integral hesap,
b) Numaralama yontemleri,

c) Rastgele arama yontemleri gibi ii¢ tip temel ¢6ziim yonteminden yararlanilir.

Tiirev ve integral hesaba dayanan hesaplama yontemleri ¢ok yogun kullanilmistir. Bu
yontemler fonksiyonun 1.mertebe tiirevini sifir yapan koklerinin fonksiyona en
kiigiik ve en biiyiik deger veren noktalar olmasina dayanir. Gergek problemler i¢in bu
noktalart bulmak ¢ok daha ayr1 bir problemdir. Bilinen diger bir yontem ise, alinan
bir baslangi¢c noktasindan yukar1 yonde ilerleyerek en iyi sonucu bulmay1 hedefler.
Tepe tirmanma adi verilen bu yontem fonksiyon grafiginin tepelerine tirmanir.
Ancak ¢ok sayida donme noktasi igeren bir fonksiyonda ¢ok sayida tepe olusur.
Hangi tepenin en iyi ¢6ziim oldugunu belirlemek zordur. Numaralama yontemleri ise
oldukca aligilagelmistir. Siirekli olan gergel say:1 araliklari belli sayida parcaya
ayrilarak her bir parg¢a denenir. Ancak problemlerin boyutu bu yontem igin biiyiik
olabilir. Bu yontemin daha gelistirilmis seklini dinamik programlama olusturur.
Dinamik programlamada pargalar arasindan iyi goriinenler segilir. Bu parcalar tekrar
parcalara ayrilarak islem tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma yontemi gibi
yanlig tepeleri arastirabilir. Dinamik programlama tepelerin fazla olmadigi

araliklarda basarili ve hizlidir.

Kisaca en iyilemenin;

a) Bir isin daha iyi yapilmasi ve

b) En dogru sekilde yapilmasi olmak tizere iki amaci vardir.
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Giintimiizde rastgele aramalarin kullanim1 artmaktadir. Bu tip aramalar en iyilemenin
daha iyi yapilmasmm saglamakta daha basarihidirlar. Insanlarin bilgisayarlardan
beklentisi mitkemmellik oldugu i¢in bu tip aramalar stipheye neden olabilir. Genetik
Algoritmalar, klasik yontemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklari islemleri kisa bir

zamanda ¢ok net olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabilir [37].

4.2.2. Genetik algoritmalarin tarihcesi

Genetik Algortima, ise Darwin ve onu izleyen bilim adamlarmin ¢alismalarinin en
iyileme problemleri iizerine uygulanmasidir. “Genetik Algoritma” kalibi, ilk olarak
1967 yilinda Bagley tarafindan bir oyun programinin yenmek {izere tasarlanmasinda
kullanilmistir. Bagley ile ayni tarihte Rossenberg, biyolojik ve simiilasyon esasli bir
calisma yapmustir [36]. Bagley’in kullandigi GA yo6ntemleri bugiinkiinden ¢ok farkli
olmakla birlikte glinlimiiz GA’lar1 i¢in temel olarak kullanilmistir. Rosenberg de ayni
donemde bu algoritmaya biyolojik ve benzetimsel etmenleri eklemistir De Jongs,
1975 yilinda matematiksel fonksiyonlar1 genetik algoritma ile ¢ozmeye caligmistir.

De Jong, fonksiyonlarin minimizasyonu i¢in bes ayr1 problem incelemistir [36].

Bunlar;

a) Siirekli ve siirekli olmayan fonksiyonlar,

b) Konveks ve konveks olmayan fonksiyonlar,
c) Tek ve ¢ok degiskenli modeller,

d) Diisiik ve yiiksek dizili fonksiyonlar,

e) Deterministik ve stokastik problemlerdir.

Bagley, Rosenberg, De Jong gibi Onciilerinin bulunmasina ragmen, GA’nin babasi
Holland olarak kabul edilmektedir ¢iinkii Holland ‘Genetik Algoritma’ kavramim
“Cellular Automata” c¢alismalart ve “Dogal ve Yapay Sistemlerde Uyarlama”
kitabinin yayinlanmasi ile literatiire kazandirmistir. Holland’in bu kitabinda ana
diisiince sudur: “Verilen bir popiilasyonun genetik havuzu potansiyel olarak istenen
en iyi ¢0ziimil igerir veya uyarlanan probleme iliksin iyi bir ¢dziim vardir [38].

Holland GA’nin temel ilkeleri olan yeniden iireme ve caprazlama operatdrlerini
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tanimlamigtir. Holland’dan sonra Genetik Algoritma’larin gelisimi doktora d6grencisi
olan Goldberg ile devam etmistir. David E. Goldberg’in 1985 yilindaki ¢aligmalari
genetik algoritmanin gelisimini saglamistir. Bu c¢alismada Goldberg’in amaci,
dogalgaz borularindaki kayiplari, basing oranini degistirmek suretiyle minimize
etmektir. Dinamik programlama yardimi ile Wong ve Larson tarafindan basing
oranlart hesaplanan bu problem, Goldberg tarafindan genetik algoritma ile
coziilmeye calisilmistir. Bu problemde amag, kompresorlerin enerjilerini minimize
etmektir. Goldberg’i takiben GA c¢alismalar1 genis kullanim alanlar1 bulmaya
baglamig ve GA kodlamasi yapilan bilgisayar programlari ortaya ¢ikmistir. Bunlarin
en Onemlisi ve iinlisii 1992’de John Koza tarafindan LISP ile yazilan bilgisayar

programidir [38].

4.2.3. Genetik algoritmalarin diger yontemlerden farklari

a) GA parametrelerin kodlariyla ugrasir. Parametreler kodlanabildigi siirece fark
etmez.

b) GA bir tek yerden degil, bir grup ¢6ziim iginden arama yapar.

¢) GA ne yaptig1 konusunda bilgi igermez, nasil yaptigini bilir. Bu nedenle bir kor
arama metodudur. Genetik algoritmalar olasilik kurallarina gore galisir. Programin ne

kadar iyi calisacagi dnceden kesin olarak belirlenemez.

4.2.4. Genetik algoritmalarin temel kavramlari

Bu boliimde GA’y1 daha iyi anlamak i¢in bazi temel kavramlar tanitilacaktir.

4.2.4.1. Gen

Kendi basina anlami olan ve genetik bilgi tasiyan en kiigiik genetik birimdir. Kismi
bilgi tasiyan bu kiicik yapilarin bir araya gelmesiyle tim bilgileri igeren
kromozomlar meydana gelir. Programlama acisindan genlerin tanimlanmasi
programcinin olayi iyi tanimasina baghdir. Bir gen A,B gibi bir karakter olabilecegi
gibi 0 veya 1 ile ifade edilen bir bit veya bit dizisi olabilir. Ornegin, bir cismin

yalnizca x koordinatindaki yerini gosteren bir gen 101 gibi bir bit dizisi seklinde
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gosterilebilir. Bu cisme ait hiz, agirlik gibi diger 6zellikler de benzer sekilde ifade
edilebilir.

4.2.4.2. Kromozom

Bir ya da daha fazla genin bir araya gelmesiyle olusan ve probleme ait tiim bilgileri
iceren genetik yapilardir. Bir grup kromozom bir araya gelerek bir topluluk
(poptilasyon) olustururlar. Yani kromozomlar toplumdaki birey ya da tiyelere karsilik
gelirler.. Ornegin bir kromozom ele alinan bir tasarim probleminde koordinat, aci,
boyut gibi degiskenlerden meydana gelen bir biitiin olabilir. Ayn1 kromozom bir
tiretim planlama probleminde miktar, islem rotasi, zaman gibi degiskenleri igerebilir.
Basit olarak 100 011 101 bit dizisi; 4x3x5 birim boyutlarinda tasarlanan ve
dikdortgen yiizeylerden olusan bir kutunun boyutlar1 olabilmektedir. Kromozomlar,
genetik algoritma yaklasiminin {izerinde uygulandigi en temel birimler oldugundan,
olaym bilgisayar ortaminda c¢ok iyi ifade edilmesi gereklidir. Kromozomun hangi
kismina ne anlam yiiklenecegi ve ne tiir bir bilgi gosterimi kullanilacag: kullanicinin

olaya bakisina ve probleme gore degisecektir.

i O MO T

Sekil 4.6. Ornek kromozom yapist

Ornek bir kromozom yapisi yukaridaki gibidir. Burada baslangigtaki 01 birinci is;
sonraki 02 ise ait operasyon no; sonraki iki karakter olan 01 1. makineyi

gostermektedir. 08 karakteri yapilacak olan isin Onceligini, 350 ise 1. isin 2.

operasyonunun islem zamani olan 350 dakikay1 gostermektedir.

4.2.4.3. Popiilasyon( Topluluk)

Popiilasyon kromozomlar veya bireyler toplulugu olarak tanimlanabilir. Popiilasyon

ayn1 zamanda iizerinde durulan problem i¢in gegerli alternatif ¢oziimler kiimesidir.
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Ayni anda bir popiilasyonda bulunan birey sayisi sabit ve probleme bagli olup
kullanic tarafindan belirlenir. Gergek hayatta oldugu gibi GA’1n ¢alismasi esnasinda
popiilasyonun bir kisim bireyleri yok olmakta ve yerlerini yenileri almaktadir. Ileride
anlatilacak genetik operatorler(islemciler)le saglanan bu siirekli yenilenme sayesinde
yeni ¢Oziimlere ulasilmakta ve boylece probleme daha uygun ¢oziimler
bulunabilmektedir. Literatiirde popiilasyon biiylkligli icin kesin bir ifade
kullanilmamakla birlikte kullanicinin kendisinin bir biiyliklilk atamasinin uygun
oldugu belirtilmektedir. Ancak fazla sayidaki kromozom ¢oziim siiresinin uzamasina
neden olabilecegi gibi az sayidaki kromozom da ¢oziime ulagsmay1 giiglestirebilir. Bu
calismada kullanilan popiilasyon kavrami; gruplar (operasyonlar) bazinda
kromozomlardir. Bu ¢alismanin uygulama bdlimlerinde genelde baslangig

popiilasyon biiyiikliigii 20 olarak seg¢ilmistir.

4.2.4.4. Uygunluk fonksiyonu

Kromozomlarim, problemin ¢6ziimiinde gosterdigi performansi belirleyen ve
problemden probleme degisen bir degerlendirme kriteridir. Kromozomun problemin
¢oziimiine uygunlugunu gosteren basar1 Olglisii olarak da diisliniilebilir. Hangi
kromozomun bir sonraki nesilde de hayat siirdiirebilecegini belirlemede ve yeni
kromozomlar1 olusturacak eslerin olusturulmasinda kromozomlarin uygunluk
fonksiyon degerleri agirlikli olarak goz Oniinde bulundurulur. Ayni sekilde
popiilasyonda yeni bireylere yer agcmak amaci ile popililasyondan eski bireyleri

cikarma isleminde de uygunluk degeri etkin rol oynar.

Uygunluk fonksiyonu, problem i¢in en uygun ¢6ziimii belirleme kriteri oldugundan
tizerinde durulan konuyla ilgili kar veya verimliligi maksimum yapacak, maliyet
veya kaybr minimum yapacak degiskenlerin 6l¢iilmesini saglayacak bir fonksiyon
olmalidir. Bu fonksiyonun belirlenmesi i¢in problem iyi tahlil edilerek objektif bir
degerlendirme kriteri secilmelidir. Bu ¢alismada uygunluk fonksiyonu olarak min Ci
(Toplam tamamlanma zamani) seg¢ilmistir. Biitiin islerin tamamlandig1 siire

caligmanin uygunluk fonksiyonudur.
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4.2.5. Genetik algoritmada kullanilan secim metodlar

Genetik algoritmanin temel prensibi Darwin’in dogal seleksiyonudur. Seleksiyon,
GA’da yonlendirme giicii saglar. GA’da kodlama tiiriine karar verildikten sonra
ikinci olarak GA’nin popiilasyon se¢imini nasil yapacagmma ve ne kadar gen
olusturulacagina karar vermektir. Se¢cimin amaci en uygun bireyleri olusturmaktir.
Secim ¢aprazlama ve mutasyon arasindaki varyasyon ile ayarlanmalidir. Asagida en

yaygin se¢im metotlari tizerinde durulmustur

4.25.1. Turnuva metodu

Bu yontemde, popiilasyondan rastsal olarak iki birey segilir. Daha sonra 0-1 arasinda
bir rastsal say1 (r) atanir. Eger r<k (k, bir parametre) ise iki bireyden en uygun olani
ebeveyn olarak segilir; aksi takdirde en az uygunluga sahip birey segilir. Segilen iki

birey tekrar popiilasyona geri doner. Boylece yeniden secilme olasilig1 vardir.

4.2.5.2. Rulet cemberi ve stokastik 6rnekleme ile uygun oransal se¢cim metodu

Holland’m orijinal GA yaklasiminda bu yontem kullanilmistir. Bu yontemde bireyin
beklenen degeri, bireyin uygunluk degerinin popiilasyon ortalamasina boliimiidiir.
Buradaki en uygun ornekleme rulet ¢emberidir. Rulet ¢emberinde, her birey
uygunluk degerine gére ¢emberde bir pay aliyor. Cember, popiilasyondaki birey
sayist (N) kadar dondiiriiliir. Her dondiirmede, gemberin isaretinin altindaki birey

gelecek neslin evebeynleri olur.

4.2.5.3. Sabit durum metodu

Sabit durum metodunda, her nesilde yalnizca birkag birey yer degistirir. Cogunlukla
cok diigiik uygunluk degerine sahip bireyler, ¢caprazlama ve mutasyon yontemleriyle
yeniden iiretilerek yeni nesilde yer alirlar. Sabit durumlu GA’lar daha ¢ok kural

tabanli sistemlerde kullanilir.
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4.2.5.4. Elitizm

Ureme, caprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda kusakta bulunan en iyi
uyumluluga sahip birey sonraki kusaga aktarilamayabilir. Bunu 6nlemek igin bu
islemlerden sonra olusan yeni kusaga bir 6nceki kusagin en iyi (elit) bireyi, yeni

kusaktaki herhangi bir birey ile degistirilir. Buna elitizm ad1 verilir.

4.2.6. Genetik algoritmanin parametreleri

Parametreler, GA performans: iizerinde onemli etkiye sahiptir. Optimal kontrol
parametreleri bulmak i¢in birgok calisma yapilmistir fakat tiim problemler i¢in genel
olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir [39]. Bunlar, kontrol
parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri, popiilasyon
biiylikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, kusak araligi, se¢im stratejisi ve

fonksiyon 6l¢eklemesi olarak sayilabilir. Bu parametreler kisaca izah edilecektir:

4.2.6.1. Popiilasyon biiyiikliigii

Popiilasyon biiyiikligii ¢ok kiigiik oldugunda, GA vyerel bir optimuma
takilabilmektedir. Popiilasyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢oziime ulasma zamanini
arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°te yalnizca kromozom uzunluguna bagh

bir popiilasyon biiyiikliigii hesaplama yontemi 6nermistir.

4.2.6.2. Caprazlama Orani

Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek daha
uygun kromozomlar olusturmaktir. Caprazlamanin artmasi, yapt bloklarinin
artmasina neden olmakta fakat ayni zamanda bazi iyi kromozomlarinda bozulma
olasiligim1 da artirmaktadir [37]. Caprazlama islemi cesitli sekillerde olabilir.
Pozisyona dayali caprazlamada; Caprazlanacak iki es kromozom {izerinde bir grup
caprazlama noktasi ( bir veya daha fazla nokta ) rastgele secilir. Ikinci kromozomun
bu pozisyonlardaki pargasi birinci kromozomun ilgili pozisyonlarina konur ve daha

sonra bos kalan pozisyonlar yeni kromozomda olmayan birinci kromozom elemanlari
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sirasiyla almarak doldurulur, boylelikle bir yeni kromozom meydana gelir. Ayni
islem diger kromozom i¢in de yapilarak yeni bir kromozom daha elde edilir. Siraya
dayali ¢aprazlamada ise; Bir grup nokta rastgele segilir. Birinci kromozomun segilen
noktalara karsilik gelen karakterleri aynen vyerlerini korur. ikinci kromozomun
secilen noktalara ait karakterleri birinci kromozomun ayni noktalarindaki
karakterlerinin oniine getirilir. Geriye kalan bos pozisyonlara, ikinci kromozomdan
aktarilan yeni karakterler de g6z Onilinde bulundurularak ilk kromozomun
kullanilmayan karakterleri tarafindan sirayla ( soldan saga ) yerlestirilerek yeni bir
kromozom elde edilir. Bu tiir ¢aprazlama, kromozomu olusturan karakterlerin say1 ve
siralarmin 6nem tasidigr durumlarda kullanilir. Bu ¢aprazlama islemine ait birer

caprazlama O6rnegi asagida verilmektedir.

Pozisyona gore caprazlama Caprazlamadan

Once Sonra
BF ABCDEFG GACDE
CFB GFEDCBA AGED

Siraya gore ¢aprazlama

EFB ABCDEFG AGCD

CBF GlEDCBA GAED

Sekil 4.7. Pozisyona ve Siraya Gore Caprazlama Islemleri

Caprazlamada Onemli olan bir diger faktor de caprazlama noktasi sayisidir.
Caprazlama bir veya daha fazla noktadan olabilir. Basit ve pratik olmasi bakimindan

tek noktali caprazlama yaygin olarak kullanilmaktadir. Caprazlamada bilgi degisimi
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esas oldugundan problemin yapisina gore iki ve daha ¢ok noktali ¢aprazlama
uygulamalar tercih edilmektedir. Diger gelistirilmis ¢aprazlama iglemcileri hakkinda
genis bilgi Goldberg (1989) da bulunabilir. En klasik tek noktali ¢aprazlama birinci
ve ikinci kromozom {lizerinde ortak belirlenen rastgele nokta temel alinarak birinci
kromozomun bu noktadan dnceki kismi ile ikinci kromozomun bu noktadan sonraki
kismi birlestirilerek yeni bir kromozom elde edilir. ikinci kromozom igin de
kromozomlarin diger kisimlar1 birlestirilir. Cift noktali ¢aprazlama ise kromozomlar
tizerinde rastgele belirlenen iki nokta esas alinarak kromozomlarin bu noktalar
arasinda kalan kisimlarimin Karsilikli degistirildigi ¢aprazlamadir. Tek noktali ve ¢ift
noktali gaprazlamaya ait birer 6rnek asagidaki Sekil 3.10°da verilmektedir

Tek Noktal1 Caprazlama
Kromozom 1 10110100 Yeni kromozom1 10110110
Kromozom 2 11000110 Yeni kromozom?2 11000100

Cift Noktali Caprazlama
Kromozom 1 10111100 Yeni kromozom1 10100100
Kromozom 2 11000110 Yeni kromozom?2 11011110

Sekil 4.8. Tek ve Cift Noktali Caprazlama Cesitleri

4.2.6.3. Mutasyon orani

Mutasyonun amact popiilasyondaki genetik cesitliligi korumaktir. Mutasyon belirli
bir olasilikla (P(m)) bir kromozomdaki bitte meydana gelebilir. Eger mutasyon
olasiligi artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniistir [40]. Degisim islemi
kromozom fizerinde segilen geni olusturan alt birim iizerinde yapilacak kiigiik bir
degisiklikle ( 0’in 1 yapilmas1 veya tersi gibi ) gergeklesir. Gosterim olarak buna
uymayan bir yapida da yine rastgele secilecek iki genin yerleri veya sirasi
degistirilmek suretiyle degisim gerceklestirilir. GA’da degisimin sagladig1 avantaj,
problemin ¢6ziim alanim arastirmada yon degisikliklerini saglayarak arastirmanin
kisir dongiiye girmesini Onlemektir. Cesitli degisim islemcileri vardir. Pozisyona

bagli degisimde; rastgele secilen karakterlerin(genlerin) yerleri degistirilerek



35

gerceklestirilir.  Siraya gore degisim ise kromozomun rastgele secilen iki
karakterinden ikincisinin, birincinin Oniine getirilmesiyle olur. Kromozomun
gosterimine gore siranin ve karakter sayisinin smirli olmadigir bir ikili sistem
kromozom gosteriminde de rastgele secilen bir karakterin karsit ( 0’in yerine 1 gibi )
degeriyle degistirilmesiyle olur. Yukarida bahsedilen ¢aprazlama tiirlerine ait birer
ornek Sekil 3.11°de verilmektedir:

Degisimden
Once Sonra
Pozisyona gore degisim ABCDEF FBCDEA
Siraya gore degisim ABCDEF FABCDE
Kromozom 11010110 11010100

Sekil 4.9. Pozisyona gore ve siraya gore degisim

Genetik algoritma kendi i¢inde sanal olarak semalar olusturur. Toplumun bireyleri
incelenerek bu semalar ortaya ¢ikarilabilir. GA semalar1 olusturmak igin toplum
iyelerinin kodlar1 diginda bir bilgi tutmaz. GA’nin bu 6zelligine igsel paralellik
denir. Her nesilde, iyiyi belirleyen semalardaki belirsiz ya da 6nemsiz elemanlar

azalir. Boylece GA sonuca dogru belirli kurallar igerisinde ilerler.

4.2.7. Genetik algoritmalarin 6zellikleri

Genetik Algoritmalarin temel prensibi, her adimda bir 6nceki nesilden yeni bireyler
olusturarak ama¢ fonksiyonunun uygunluk derecesini artirmak ve sonug olarak belli
kisitlar1 saglayacak sekilde amag fonksiyonunu saglayan en uygun degerini elde
etmektir.“Genetik Algoritmay1 diger sezgisel yontemlerden ayiran en belirgin

ozellikleri asagida belirtilmistir” [41].

a) Genetik Algoritma, parametre kodlariyla ugrasir, parametrelerin kendisiyle

dogrudan ugrasmaz.
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b) Genetik Algoritma, tek bir alana bagimli kalarak ¢6ziim aramaz. Yigmin
tamaminda ¢0zimii arar.

c) Genetik Algoritma, ne yaptigimi degil nasil yaptigini bilir. Yani, Genetik
Algoritma amag islevini kullanir, sapma degerleri ve diger hata faktorlerini
kullanmaz.

d) Genetik Algoritmanin uygulanmasinda kullanilan operatorler rastlantisal

yontemlere dayanir, belirli ve kesin yontemler kullanmaz.

4.2.8. Genetik algoritmalarin uygulama alanlari

Baslangigta dogrusal olmayan (non-linear) en iyileme problemlerine uygulanan
genetik algoritma, sonralar1 gezgin satici, karesel atama, yerlesim, atdlye
cizelgeleme, ders/sinav programi hazirlanmasit gibi problemlerde basariyla
uygulanmistir. Son yillarda iiretim planlama, tasarim, elektronik ve finansman gibi
farkli ve ¢ok genis sahalar1 kapsayan konularin alt birimlerinde yapilan gerek teorik
gerekse uygulamali genetik algoritma calismalarinin sayist artmaktadir. “Genetik
Algoritma hem problem ¢6zmek hem de modelleme i¢in kullanilmaktadir.
Gilinimiizde genetik algoritmalarin uygulama alanlar1 genislemektedir. Bunlardan
bazilar: Atdlye Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglari Tasarimi, Goriintii Kontroli,
Elektronik Devre Tasarimi, Optimizasyon, Uzman Sistemler, Paketleme Problemleri,
Makine ve Robot Ogrenmesi, Gezgin Satic1 Problemi, Ekonomik Model Cikarma v.b
sayilabilir” [42]. Karmagsik problemleri hizli ve optimale yakin olarak ¢ozebilen
genetik algoritmalar, cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik ¢6ziim
uzaylarmin geleneksel yontemlerle taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir.
Ancak bu tip problemlere, genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir
¢oziimler bulunabilmektedir [43]. Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim uzayinin
genis, siireksiz ve karmasik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir
“Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemine ilk uygulama calismasi, Davis
tarafindan 1985 yilinda yapilmistir. 1987°de Liepins ve arkadaglari, belirli teslim
tarihleri ve islem siireleri olan islerin ¢izelgelenmesi problemini arastirmislardir. Bu
problem en basit ¢izelgeleme problemi olarak adlandirilmaktadir. 1993°de Gupta ve
arkadaslari, akig zamanini minimize etme amacini tasiyan tek makine modeli

tizerindeki ¢aligmalarini yayinlamislardir. Lee ve Kim’de (1995) gecikme ve sarkma
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cezalarint da modele katan caligmalarini sunmuslardir. Cheng ve arkadaglar1 yine
aynt yil, Ozdes paralel makinelerden olusan model iizerindeki c¢aligmalarini
yayinlamiglardir. Bunun disinda; is atdlyesi ¢izelgelemesi problemi i¢in Biegel ve
Davern’nin 1990°da, akis atolyesi problemi i¢cin Badami ve Parks’in 1991°de, siireg
planlama problemi i¢in Vancza ve Markus’un 1991°de yaymlanmis caligmalar
bulunmaktadir. Genel olarak genetik algoritmalar, c¢izelgeleme problemlerine
optimale yakin ¢6ziim bulmuslardir. Fakat ¢6ziim bulma siireleri diger ¢6zim

yontemlerine gore oldukga hizli olmustur” [37].

4.2.9. Genetik algoritmalarda islem adimlar:

Genetik algoritma, rastsal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya c¢alisan,
parametre kodlama esasina dayanan bir arama teknigidir. Cizelgeleme probleminin

Genetik Algoritmalar ile ¢oziimiinde takip edilecek islem adimlart sunlardir” [44].

a) Cizelgelenecek biitiin isler dizi olarak kodlanir. Bu diziyi (kromozomu) olusturan
her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama uzayinda belirli bir ¢oziime tekabiil
eder.

b) Rastsal olarak is siras1 (kromozom) segilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul
edilir.

c) Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri, tiim isler i¢gin Cmax—tamamlanma zamani-
hesaplanir, bulunan uygunluk (fitness function) degerleri, dizilerin ¢6ziim kalitesini
gosterir.

d) Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip iireme iglemi
gerceklestirilir.

e) Ureme isleminde, ¢esitli genetik operatorler kullanilabilir.

f) Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, g¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

g) Onceden belirlenen nesil sayis1 boyunca 4 ve 6 numarali islemler devam ettirilir.
h) Iterasyon nesil sayisina ulasinca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan

dizi (Cmax degeri en kiigiik olan) en 1yi ¢oziim olarak segilir.
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4.2.10. Genetik algoritmanin performansim etkileyen nedenler

Genetik Algoritmanin performansini etkileyen nedenler asagidaki gibi siralanabilir:
a) Kromozom sayisi: Kromozom sayisini arttirmak calisma zamanini arttirirken
azaltmak da kromozom cesitliligini yok eder.

b) Degisim orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala ¢6ziim
noktalarinin uzaginda bulunuyorsa degisim islemi GA’nin sikistig1 yerden kurtulmasi
icin tek yoldur. Ancak bu orana yiiksek bir deger vermek GA’y1 kararli bir noktaya
ulasmaktan alikoyacaktir.

c) Kag¢ noktali c¢aprazlama yapilacagi: Normal olarak c¢aprazlama tek noktada
gergeklestirilmekle beraber yapilan arastirmalar bazi problemlerde ¢ok noktali
¢aprazlamanin daha yararli oldugunu géstermistir.

d) Caprazlama sonucunda elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Caprazlama
sonucunda elde edilen iki bireyin hemen kullanilip kullanilamayacag1 bazen énemli
olmaktadir.

e) Nesillerin birbirinden ayrik olup olmadigi: Normal olarak her nesil tiimiiyle bir
onceki nesile bagli olarak olusturulur. Baz1 durumlarda yeni nesli eski nesille birlikte
yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile olusturmak yararli olabilir.

f) Parametre kodlamasinin nasil yapildigi: Kodlamanin nasil yapildigi en 6nemli
noktalardan biridir. Ornek vermek gerekirse; kimi zaman bir parametrenin dogrusal
ya da logaritmik kodlanmasi GA’nin performansinda Onemli bir farka yol
acabilmektedir.

g) Kodlama gosteriminin nasil yapildigi: Bu da nasil oldugu yeterince agik
olmamakla beraber GA’nin performansini etkileyen bir noktadir. Ikili diizen, kayan
nokta aritmetigi ya da gray kodu ile gosterim en yaygin yontemlerdir.

h) Degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica belirlenmemis bir degerlendirme
fonksiyonu ¢alisma zamanini uzatabilecegi gibi ¢Oziime higbir zaman

ulasilmamasina da neden olabilir.

4.2.11. Cesitli degerlendirme stratejileri ve GA ile aralarindaki farklar

Dogal evrimin benzetimi i¢in diger bir yaklasim 1960’larin basinda Almanya’da

teklif edilmistir. GA’nin aksine bu yaklasim , “evrim stratejisi” olarak adlandirilir ve
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teknik optimizasyon problemlerinin ¢6zliimil i¢in tasarlanmistir.1963’te Berlin teknik
tiniversitesinden iki &grenci, Ingo Rechenberg ve Hans-Paul Schwefel, akintiya
kapilmis bir kiitlenin optimal durumunun arastirilmasi iizerine bir ¢alisma
yapmuglardir. Bu c¢alismada, Akis Miihendisligi Enstitiisiiniin riizgar tiineli
kullanilmig, dogal degisimi izleyen kiitleyi tanimlayan parametrelerdeki rassal
(rastgele) degisimlerle ilgili karar vermislerdir. Sonunda bilinen “evrim stratejisi”
ortaya c¢ikmustir. Evrim Stratejileri Mihendislerin sezgilerine karsi bir alternatif
olarak gelistirilmistir. Bu teknikler daha ¢ok analitik ama¢ fonksiyonuna sahip
olmayan teknik optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerinde kullanilmistir. GA’nin
aksine bu stratejiler yalnizca degisim islemcisini kullanmaktadir. Boylece GA ile
diger bir degerlendirme stratejisi arasindaki temel fark “GA ¢aprazlama ve degisim
islemcilerinin her ikisini de kullanirken” , “digerleri sadece degisim islemcisini”
kullanmaktadir. Yani, diger bir degerlendirme stratejisi kullaniyorsak problemin
kodlanmig formuna ihtiyacimiz yoktur. Degerlendirme stratejileri tamamen bir
sayisal optimizasyon yontemi kullanir. ( Monte Carlo Arama Yontemi gibi). GA
daha genel uygulamalar1 gergeklestirme yetenegine sahiptir. Fakat bir GA
uygulamasinin en giiglii yan1 (boliimii) problemin kodlanmasidir. Genellikle, hangi
yontemin en iyi ¢alistig1 sorusuna cevap verebilmek i¢in ¢esitli uygulama denemeleri
yapmak zorundayiz. Bilgisayar bilimindeki merkezi problemlerden biriside tam bir
programlama yapilmadan bir problemin bilgisayar ¢éziimii nasil yapilabilecegidir.
GA dogal se¢im yontemleri ile bilgisayar programlarinin degerlendirmesini kullanan
bir ¢6zliimii tercih etmektedir. Aslinda genetik programlama GA’nin basmakalip bir
acilimidir, fakat genetik programlamanin amaci tamamen bazi problemlerin bit
dizilerini degil daha ¢ok problemi ¢ozecek bilgisayar kodlarini degerlendirmektedir.
Diger bir ifade ile GA ¢6ziimii temsil eden ikili (binary) sayilar dizisini olustururken,
GP ¢6ziim olarak bilgisayar programlarini olusturur. GP daha ¢ok el ile problem
cozmeye uyarlanmis bir programin olurlu (miimkiin) bir bilgisayar programlari
uzaymi arar. Herhangi bir bilgisayar programi degerlere uygulanan islemcilerin bir
dizisidir, fakat farkli tipteki deyim ve islemcileri kapsaya bilir ve farkli s6z dizimi
kurallarina ait sinirlamalara sahiptir. GP genetik islemcileri uygularken, burada
kullanilan programlama dili yeni olusturulan verilere uygulanmasina ve bilgisayar

programlarini yonlendirmeye izin verecek yetenege sahip olmalidir
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Genetik algoritmanin igleyisini daha iyi anlayabilmek i¢in hazirlanmig bir 6rnek

asagidaki gibidir:

[0,31] araliginda f (x)=x? fonksiyonunu GA kullanarak enbiiyiiklemek isteyelim.
Adim 1. Genetik Kodlama: GA kodlar1 0-1 (ikilik) diizeninde yazilan bireylerdir. Bu
durumda O degeri 00000 ile 31 degeri ise 11111 ile gosterilir.

Adim 2. Amacin Tanimlanmast: Amag f (X)= x* fonksiyonunun en biiyiiklenmesidir.

Adim 3. Baslangi¢ Popiilasyonunun Yaratilmasi: GA’da baslangi¢ popiilasyonu
sayist ve baslangic popiilasyon degerleri rassal olarak belirlenir. Bu ornek igin
popiilasyondaki bireylerin sayisi n = 4 olarak, bireylerin degerleri ise yazi-tura
atislar1 ile belirlensin. Yazi 0 degerini, tura 1 degerini versin. Her bireydeki 5
basamak icin 1’er yazi-tura atis1 atilacagindan toplamda 5 * 4 = 20 atis yapilacaktir.
20 atisin ardindan baslangi¢ popiilasyonunun asagida verilen sekilde olustugunu

varsayalim:

01101
11000
01000
10011

Adim 4. Uygunlugun Hesaplanmasi: Uygunluk degeri bireylerin amag
fonksiyonundaki degeridir. Asagidaki tabloda baslangi¢ popiilasyonunun uygunluk

degerleri verilmistir.



Tablo 4.2 : Uygunlugun Hesaplanmasi

Birey No Birey Degeri Uygunluk Toplam i¢indeki %
1 01101 13 169 14,4
2 11000 24 576 49,2
3 01000 8 64 55
4 10111 19 361 30,9
Toplam 1170 100

Adim 5. Se¢im /Caprazlama / Doniisiim

Secim: Seleksiyon islemi her asamada gergeklestirilen bir islemdir. Bu islem igin
oncelikle uygunluk degerleri ele alinir. Bu degerleri igin bir rulet ¢arki olusturulur.
Rulet carkinda bireyler toplam i¢indeki yiizdeleri ile orantili olarak boliiniir ve ¢ark
popiilasyon sayisi kadar gevrilir. Belli bir noktada gelen degerler yeni popiilasyonlari

diger bir deyisle ebeveynleri olusturur. Bu ornekteki degerler i¢in rulet ¢arki asagida

verilmistir.
@ 01101
010111
@ 01101
® 11000
001000
010111
001000
E 11000

Sekil 4.10. Rulet Carki

Rulet ¢arkinda gelen degerler ve yeni varlik i¢in olusturulan tablo asagidaki gibidir:
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Tablo 4.3: Rulet Carki Degerleri ve Yeni Tablo

Birey Baslangic Deger Uygunluk Yiizde Beklenen Rulette

No Popiilasyonu f(x) fi/ Yf  Gelis Sayisi Gelis Sayisi
1 01101 13 169 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 0,06 0,22 0
4 10111 19 361 0,31 1,23 1
Toplam 1170 1 4.00 4
Ortalama 293 0,25 1.00 1
Maksimum 576 0,49 1.97 2

Tabloda uygunluk degerleri ve uygunluk yiizdelerinin yani sira degerlerin beklenen
degerleri ve rulet carkinda ka¢ kez geldikleri aciklanmistir. Buna gore ortalama
uygunluk degeri 293’tiir ve gelen en biiyiikk deger 576’dir. Bu degerler algoritmay1
bitirme 6lgiitii olarak da kullanilabilir. Ornegin, nesiller arasi ortalama uygunluk
degeri %5’in altina diisiildiigiinde algoritma bitirilip, en biiylik deger dondiirtilebilir.

Buna benzer olarak, en biiylik degerler arasinda belirli bir artis oran1 da belirlenebilir.
Rulet carki ile yapilan se¢im asamasindan sonra ¢aprazlama ve doniistim islemlerine

gegilir.

Caprazlama ve Donisim (Mutasyon):  Caprazlama ve donidsiim islemlerini
yapabilmek i¢in Oncelikle bu islemlerin gergeklesme olasiliklarinin belirlenmis
olmas1 gereklidir. Bu olasiliklarin ¢aprazlama igin 0,6 ile 1,0, doniisiim i¢in 0.001 ile
0.01 arasinda degistigi belirtilmisti. Bu Ornek i¢in ¢aprazlama olasiligi 1,0 ve
doniistim olasilig1 0.001 olsun. Bu demektir ki her dongiide bir ¢aprazlama ve 1000
dongiide bir doniisiim gerceklesecektir. Bu dongiide caprazlama gerceklesecek ve
doniistim ger¢eklesmeyecek olsun. Caprazlama igin eslerin belirlenmesi ve bu eslerin
hangi genden itibaren caprazlanacag: belirlenmelidir. Bunun igin rassal sayisi atisi
yapilacaktir. Ik olarak eslerin belirlenmesi gerekmektedir. 1 numarali bireye es
bulmak i¢in 2-3-4 rakamlarindan rassal olarak bir se¢im yapalim. Gelen rakam 2

oldugunda 1 no’lu bireyin esi 2 no’lu birey olacaktir. Bu durumda 3 ve 4 no’lu

bireyler de eslerdir. Simdi de ¢aprazlama noktas1 belirlenmelidir. Bu durumda 1 ve 2
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no’lu bireylerin ¢aprazlanmasi i¢in 4 nokta bulunmaktadir. Bu noktalar asagidaki

sekilde cizgilerle gdsterilmistir.

I.No’luBirey O |1|1]0]1
2.No’luBirey 1[1]0]0]0
Sekil 4.11. Caprazlama Operatorii

Ornekte goriildiigii gibi 1-2 No’lu bireyler ve 3-4 No’lu bireyler igin 1-4 arasi rassal

say1s1 atis1 yapilmasi gerekmektedir. Caprazlama islemi ve sonucu tabloda verilmistir

Tablo 4.4. Yeni popiilasyon

Seleksiyon Sonras1  Esler Caprazlama Yeni Degeri Uygunluk
Olusan Bireyler Noktasi Popiilasyon f(x)=x*
011011 2 4 01100 12 144
110010 1 4 11001 25 625
111000 4 2 11011 27 729
101011 3 2 10000 16 256
Toplam 1754
Ortalama 439
Maksimum 729

Gortldiigii gibi ilk dongiide ¢aprazlama sonrasi toplam uygunluk degeri 1170’ten
1754e, ortalama uygunluk degeri 293°ten 439’a ve maksimum deger 576’dan 729°a
¢ikmistir. Bu adimlara belirlenen olgiitlerin saglanmasma kadar devam edilir ve en

iyi sonug gosterilir [45].

4.3. Deney Tasarimi

Deney tasarimui teknikleri sadece istatistiksel bir yaklasim degil, tiim arastirma-

gelistirme faaliyetlerinde kullanilabilecek, kaliteyi artiran, maliyetleri diisiiren,
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sonuglarin giivenilirligini saglamlagtiran, tiim diger kalite tekniklerini destekleyen ve
tamamlayan tekniklerdir. Uygulamada getirdikleri avantajlar performans ve kalitenin
artirilmasi, kaynaklarin verimli kullanilmasi, aragtirma ve gelistirme faaliyetlerinin
hizlandirilmasi ve iiriinlin ve/veya prosesin kalite 6zelliklerini belirleyen degerlerin
kontrol edilemeyen veya edilmesi zor/maliyetli faktorlere karsi daha az duyarli

olmasi seklinde siralanabilir.

Deney tasariminin en temel amaglarindan biri deney hatalarini minimuma
indirmektir [46]. Deney tasarimi ve planlamasi heyecan verici bir sey olmasina
ragmen bir o kadarda zaman alicidir. Deneyin planlamasi sirasinda bir kontrol
listesinin olusturulmasi gereklidir. Bir deneyin tasariminda kontrol listesinde
olusturulan adimlarin higbiri bir birinden bagimsiz degildir. Bazen listedeki bir
onceki adima doniiliip gerekirse revize edilebilir ve tekrar uygulamaya gegilir. [47]

Deney tasarimi i¢in bir kontrol listesi olusturulmustur. Bunlar;

a) Deneyin amag ve hedeflerinin belirlenmesi
b) Biitiin degisken 6zellige sahip kaynaklarinin tanimlanmasi
a.Deney {initeleri
b.Kontrol edilebilen faktorler
c.Kontrol edilmeyen faktorler
d.Bloklama islemleri
c¢) Uygulamada deneyi tinitelere ayirmak i¢in bir kuralin belirlenmesi
d) Deneyin olcu birimlerinin belirlenmesi
e) Pilot bir uygulama yapilmasi
f) Pilot uygulamadan sonra model olusturulmasi
g) Analiz i¢in bir ¢cerceve olusturulmasi
h) Kag adet gozlem yapilacaginin hesaplanmasi

i) Gézden gecirme Ve revizyon

Deney tasarimi diger bilimsel disiplinlere benzer ve kendine has terminoloji ve
metodolojiye sahiptir. Bilindigi gibi deneysel ¢alismalarda ¢ok sayida deneyler
yapilir. Bu deneyler laboratuar ortaminda, pilot uygulama, tam uygulama ya da

klinik olarak yapilabilmektedir. Deney ¢alismalari bilimin merkezinde yer
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almaktadir. Deney tasarimi sebep ve etki iliskisini belirlemek i¢in planlanmig bir

yaklasimdir. Deney tasarimi igin sunlar gereklidir.

a) Toplam deney sayisini azaltmak,
b) Tasarimcinin formiile ettigi etkinligi es zamanli olarak degistirebilmek,

) Dogru bir deney stratejisi belirlemek.

Eger bir deney dogru bir sekilde tasarlanirsa, en iyi sonug¢ i¢in veriler dogru bir
sekilde toplanmis olacaktir. Bundan dolayr deney tasarimi yapilirken asagidaki

sorulara cevap verilecek sekilde tasarim yapilmalidir [48]:

a) Sonuglar ve parametrelerin etkisi hesaplanabiliyor mu?
b) Sonucu kag tane parametre etkiliyor?

) Es zamanli olarak kag tane parametre hesaba katilmali?
d) Kag tane deney tekrarinin yapilmasi gerekiyor?

e) Ne tur bir veri analizi (regresyon, ANOVA) kullanilmali?

f) Etkiler tizerindeki hangi seviye farkliliklar1 ne kadar 6nemlidir?

Deney tasariminda klasik yontemlerin yetersizligi istatistiksel deney tasarim
yontemleri ile giderilmistir. Istatistiksel deney tasariminda farkli yd&ntemler

kullanilmaktadir. Bunlar;

a) Tam faktoriyel
b) Kesirli faktoriyel

c¢) Taguchi metodu

4.3.1. Tam faktoriyel deney tasarimi

En az iki veya daha fazla parametre ve bu parametrelere ait en az iki veya daha
seviyelerin bulundugu deneylerde seviyelerin birbirleri ile c¢arpimlar1 ile olusan
kombinasyondur. Ornegin bir deney modeline gore 3 adet parametre bulunmaktadr.
Her bir parametrenin de 2 adet seviyesi bulunmaktadir. Bu durumda her bir

parametre ve seviye kombinasyonu denendiginde toplam 8 adet deney yapilmalidir.
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Ay sekilde 4 parametreli bir deneyde her bir parametre 3 seviyeye sahipse
3x3x3x3= 81 adet deney yapilmasi gerekmektedir.

4.3.2. Kesirli faktoriyel deney tasarimi

Tam  faktoriyel deney tasariminda parametrelerin  biitiin ~ seviyelerinin
kombinasyonlar1 tek-tek denendiginden deney maliyetini arttirmakta ve ¢ok zaman
almaktadir. Yani tam faktoriyel deney tasariminda maksimum zaman ve maliyet s6z
konusudur. Tasarim yaparken deneyden elde edilecek veriler ile harcanan maliyet ve

zaman arasindaki bagint1 cok onemlidir.

Maliyetten ve zamandan kazanmak i¢in deney sayisinin orantili olarak azaltarak
kesirli faktoriyel deney tasarinmu elde edilir. Ornegin 7 parametreli ve 2 ser seviyeli
bir deney tam faktoriyel olarak yapildiginda 277 = 128 deney yapilmasi gerekir
bunun 1/2. kesiri yani 64 deney ya da 1/4 yani 32 ya da 1/8 yani 16 deney ile
yapilabilir. Deney sayisim1 kesirli olarak azaltmak tamamen arastirmacilarin

elindedir.

4.3.3. Taguchi metodu

Temel olarak deney tasarimi yontemleri yiizyill basinda tarimsal arastirmalarda

kullanilarak Fischer tarafindan gelistirilmistir [49].

Ancak klasik deney tasarim yontemleri kullanimlar1 endiistriyel sartlar altinda
verimli ve saglikli olmayan yaklagimlardir. Sistemi etkileyen faktorlerin sayisi
arttikca gerekli olan deney sayis1 da ¢ok hizli sekilde artmaktadir. Genichi Taguchi,
kendi adiyla anilan yaklagimi  ile  deneylerin  gerceklestirilmesi  ve
degerlendirilmesindeki verimliligi artiracak bir ¢6ziim getirmistir. Bu sayede deney
oncesinde yapilan ayrintili analiz ve degerlendirmelerle gereken deney sayisini
onemli sekilde diisiirmek miimkiin olmustur. Taguchi metodu bir deney tasarim
teknigi olmanin Gtesinde yiiksek kalitede sistem tasarimi i¢in son derece faydali bir
tekniktir. Diger taraftan deney sayisinda elde edilen azalma, faktorler arasindaki

etkilesimlerin belirli 6l¢lide géz ardi edilmesinden kaynaklanmaktadir.
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Taguchi Deney Tasarimi yonteminde elde edilen deney sonuglart sinyal/giiriiltii
(S/N) oranina gevrilerek degerlendirilmektedir. Sinyal/giiriiltii oran1 degeri kiiciik
deger iyi, bliyiikk deger iyi, nominal deger iyi olarak kalite degerinin hedeflendigi
degere gore farkli sekillerde hesaplanir ve analiz edilir. Hangi S/N oram
degerlendirilmede kullanilirsa kullanilsin, sonug¢ olarak karsimiza ¢ikan degerlerde
daha biiyiik olan S/N orani daha iyi deney sonucunu ifade eder. Boylelikle
deneylerde ele alinan faktorlerin seviyeleri igerisinde en yiliksek S/N oranina sahip
olan degerler en iyi performansi verecektir. Bunun yani sira varyans analizi
(ANOVA) ile hangi proses tizerinde hangi faktorlerin ne derecede dnemli olduklari

istatistiksel olarak ortaya konulur [50].

Hem S/N orani, hem de varyans analizi yardimi ile de faktorlerin, prosesi optimum
performansa ulagtiracak kombinasyonu tespit edilir. Diger 6nemli bir nokta ise deney
tasarimimin dengeli olmasidir, yani faktorlerin birbirinden bagimsiz olarak
degerlendirebilmesini saglamasi ve bunun i¢in de tasarimda faktorlerin farkl
seviyeleri icin her test edilen sart altinda esit sayida Ornekleme yapilmasidir.

Taguchi’nin standart tasarimlari bu sistem iizerine kurulmustur [51].

Taguchi Deney Tasarimi teknigine gore yapilacak bir ¢aligmada izlenecek adimlar

asagidaki sekildedir [50] :

a) Faktorlerin se¢imi ve aralarindaki etkilesimlerin degerlendirilmesi (beyin firtinasi,
akis diyagrami, sebep sonug¢ diyagrami gibi metotlar kullanilarak).

b) Faktorlerin seviyelerinin belirlenmesi.

c) Dogru dengeli tasarimin segimi.

d) Faktorlerin ve/veya aralarindaki etkilesimlerin dengeli deney diizenindeki
kolonlarla eslestirilmesi.

e) Deneylerin daha 6nceki adimlarda planlanan sekilde gergeklestirilmesi.

Sonuglarin analizi.

Bu adimlarin izlenmesi sonucunda proses veya liriin i¢in optimum performansin elde

edilecegi deney parametreleri belirlenecek, deneyde ele alinan faktorlerin kalite
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degeri iizerindeki etkisi tahmin edilebilecek ve optimum deney parametreleri

sonucunda elde edilebilecek kalite degeri ongoriilebilecektir.



BOLUM 5. ESNEK URETIM CiZELGELEME PROBLEMININ
GENETIK ALGORITMA VE BULANIK MANTIK
YONTEMLERI ILE COZULMESI

Bu béliimde, esnek iiretim sisteminde toplam akis zamanini (en biiyilk tamamlanma
zamani) en kiiclikleyecek ¢oziimler elde etmek amacglanmistir. 2, 3, 5, 10, 20 isten, 5
asamadan, 2, 3, 5, 10, 15, 20 makineden olusan problem setleri ele alinmistir. Ele alinan
problem seti tipleri Tablo 5.1 de belirtilmistir.

Bu boliimde yapilan uygulama ¢aligsmalarinin agamalar1 Sekil 5.1. de verilmistir.

e Bulanik islem sitrelerinden olusan problem setlerinin
olusturulmasi

e Bulanik mantik yontemiyle islem sirelerinin
durulastirilmasi

* GA ¢6zUm sonuclarina etki eden parametrelerin ve
seviyelerinin belirlenmesi.

* Taguchi metoduyla deney sayisinin saptanmasi

* GA programinda deneylerin gerceklestirilmesi.

e Sonuclarin varyans analizine tabi tutulmasi ve
parametre optimizasyonu yapilmasi

€£€ECECELL

e Optimum parametrelerle her bir problemin ¢oziminin '
gerceklestirilmesi ve en iyi sonuclarin elde edilmesi

Sekil 5.1. Uygulamanin agsamalari
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Calismanin giris kisminda verilen Sekil 1.1°deki asamalar bu bdliimde detayli bir sekilde

aciklanacaktir. Esnek iiretim sisteminde meydana gelen operasyonlara ait bulanik

islem siireleri bulanik kiimeleme yontemiyle NCSS programi kullanilarak

kiimelerine ayrilmistir. Daha sonra bu bulanik degerler MATLAB Fuzzy Logic

Toolbox’ta bir kural tabani olusturarak berrak hale getirilmistir. Berrak hale

getirilmis islem siirelerine sahip problem setlerinden bazi o6rnekler Ek-1’de

verilmistir. Yazilimi gerceklestirilen genetik algoritma programinda ¢izelgeleme

islemi sonucuna etki eden parametreler ve seviyeleri belirlenerek Taguchi Deney

tasarimi1 metoduyla parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir.

Tablo 5.1. Ele alinan problem seti tipleri

Problem _
Tipi Is Asama | Makine
No Sayisi Sayisi Sayisi
1 2 5 2
2 2 5 3
3 2 5 5
4 2 5 10
5 2 5 15
6 2 5 20
7 3 5 2
8 3 5 3
9 3 5 5
10 3 5 10
11 3 5 15
12 3 5 20
13 5 5 2
14 5 5 3
15 5 5 5
16 5 5 10
17 5 5 15
18 5 5 20
19 10 5 2
20 10 5 3
21 10 5 5
22 10 5 10
23 10 5 15
24 10 5 20
25 20 5 2
26 20 5 3
27 20 5 5
28 20 5 10
29 20 5 15
30 20 5 20




51

5.1. islem Siirelerinin Berraklastirilmasi

Esnek bir imalat hiicresinde her isin islem gordiigli makinelerdeki yapilan
Olctimlerde islem siirelerinin ayni1 is i¢in yapilan her bir 6l¢glimde bulanik degerler
aldig1 belirlenmistir. Islem siirelerinin kesin degerler olmadig1 tiim problem
setlerinde her bir islem siiresi bulanik kiimeleme yontemiyle kiimelerine
ayrilmistir. Bunun i¢in NCSS 2007 programinda bulunan bulanik kiimeleme
modiili  kullanilmistir. Program girilen degerleri segilen kural tipine gore
kiimelerine ayirmistir. Bu c¢alismada Kaussman tarafindan gelistirilen formiile
uygun kiimeleme yapilmistir. Ornek olarak ele alinan 3 is 5 operasyon 3 makine
den olusan problem setinde uygun kiime sayisinin 3 adet oldugu bulunmustur.

Kiimelerin ayrimi1 ve belirlenen iiyelikleri Sekil 5.2 ve 5.3 ° de verilmistir.

LL(X)

1 2 3

Sekil 5.2. Bulanik kiimeleme
1. En kisa islem siiresi (iyi)
2. Orta islem siiresi (orta)

3. En uzun iglem siiresi (kotii)

1)

orta

Sekil 5.3. Bulanik kiime iiyeliklerinin durumu
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Kiimelendirilmis iglem siireleri MATLAB Fuzzy Toolbox’ta islenerek
durulastirilmis degerler elde edilmistir. Ornek olarak Ek-3 te verilen 3 is 5 asama 3
makine problemine ait bulanik veriler 6nce Matlab Fuzzy Toolbox’ta bulunan
iiyelik fonksiyonu diizenleyicisi modiilii ile kiimeleme ile belirlenen kiimelerine
ayrilmistir. Bu islemde girdi ve ¢ikti degerlerinin her biri ayr1 ayri iyeliklerine
ayrilmistir. Daha sonra kural tabani diizenleyicisinde olusturulan kural ile
programin ¢alistirilmasiyla durulastirilmis degerler elde edilmistir. Her bir degerin
kesinlesmis degerleri program c¢iktisinda gozlemlenmistir. Durulastirilmis, kesin

degerlere sahip islem siireleriyle olusan problem setleri Tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2. 3 is 5 asama 3 makine problemine ait durulagtirilmis degerler

M1 M2 M3
is 1-1 9 10 7
is 1-2 6 5 4
is 1-3 6 10 8
is 1-4 9 10 7
is 1-5 6 5 4
is 2-1 10 7 5
is 2-2 3 4 9
is 2-3 8 8 5
is 2-4 6 7 11
is 2-5 5 4 4
is 3-1 12 7 17
is 3-2 2 5 12
is 3-3 4 6 10
is 3-4 10 10 8
is 3-5 8 6 6

5.2. Taguchi Metodu ve Genetik Algoritma ile Deneylerin Gergeklestirilmesi

Bulanik olmayan islem stireleri artik Genetik Algoritma programinda islenmeye
hazir hale getirilmistir. Problemleri ¢6zmek igin kullanilan programda literatiire
uygun olarak 5 parametre kullanilmasi belirlenmistir. Her bir tip problem tiirii i¢in
etkili parametreleri belirlemek amaciyla olasi tiim kombinasyonlari1 deneyerek tam
faktoriyel deney tasarimi yapmak yerine Taguchi Ortogonal Diziler Metodu
kullanilmistir. Literatiire uygun olarak belirlenen faktorler ve seviyeleri asagidaki

Tablo 5.3 de gosterilmistir.
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Tablo 5.3. Faktorler i¢in kullanilan diizeyler

Rulet Cemberi
Tldretme Yontemi Turnuva Yontemi
Populasyon
Buyuklugu 50-100-150
Pozisyona Dayali
Caprazlama

Gaprazlama Yontemi [, planii Caprazlama

Siraya Dayali Caprazlama
Mutasyon Orani % 10-50-90
Caprazlama Orani % | 10-50-90

Belirlenen bu faktorler ve seviyeleri i¢in tam faktoriyel deney tasarimi yapilmasi
durumunda her bir problem tipi igin 3x2x3x3x3x5 =162 deney yapmak
gerekmektedir. Ayrica dogrulugunu teyit etmek amaciyla her bir problem 5’er
kere ¢ozildigiinde 162x5 adet, 30 tip problem oldugu i¢in toplamda
30x162x5=24300 deney yapmak gerekmektedir. Farkli seviyelerde faktorlere
sahip olan bu problem setlerinde hangi ortogonal dizinin kullanilacagina Minitab
programinda bulunan Taguchi Dizayni modiilii kullanilarak karar verilmistir.
Problem tipine ait faktor ve seviye sayilari programa girildiginde 18x5 deney ile
coziime ulasilacagi belirlenmistir. Taguchi ortogonal diziler yontemine gore L18
dizayni kullanilmis ve her bir problem tipi i¢in 90 deney ile ¢oziime ulasilmistir.
Toplamda ise 30x18x5=2700 adet deneyle sonuca ulasilmistir. Tablo 5.5.’de L18
ortogonal dizisine gore test edilmesi gereken deneylere ait faktor seviyeleri
goriilmektedir. Taguchi Deney Tasarimi teknigine gore yapilan bu caligmada
izlenen adimlar asagidaki sekildedir:

a) Faktorler genetik algoritma yonteminde kullanilan parametrelere ve literatiire
uygun olarak belirlenmistir. Faktorler arasinda herhangi bir etkilesim
bulunmamaktadir.

b) Faktor seviyeleri en iyi ¢oziime yaklastiracak sonuglar elde etmek amaciyla
literatiire uygun olarak belirlenmistir.

¢) Taguchi metoduna gore kullanilmasi gereken dizaynin L18 oldugu belirlenmistir.
d) Faktorler arasi etkilesim bulunmadigindan eslestirme yapilmamastir.

e) Her bir probleme ait 18 adet deney GA programinda gerceklestirilmistir.

f) Sonuglar varyans analizine tabi tutulmustur.



Tablo 5.4. L18 Ortogonal Dizisi
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Tablo 5.5. L18 Ortogonal dizisine gére deney kombinasyonlari
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Deney| Tiiretme Popiilasyon Caprazlama Mutasyon | Caprazlama
No Yontemi Biyuklugi Yontemi Orani % Orani %
Rulet 50 Pozisyona Dayali
1 Cemberi Caprazlama 10 10
Rulet 50 Kismi Planh
2 Cemberi Caprazlama 50 50
Rulet 50 Siraya Dayali
3 Cemberi Caprazlama 90 90
Rulet 100 Pozisyona Dayali
4 Cemberi Caprazlama 10 50
Rulet 100 Kismi Planli
5 Cemberi Caprazlama 50 90
Rulet 100 Siraya Dayali
6 Cemberi Caprazlama 90 10
Rulet 150 Pozisyona Dayali
7 Cemberi Caprazlama 50 10
Rulet 150 Kismi Planli
8 Cemberi Caprazlama 90 50
Rulet 150 Siraya Dayali
9 Cemberi Caprazlama 10 90
Turnuva 50 Pozisyona Dayali
10 Yontemi Caprazlama 90 90
Turnuva 50 Kismi Planli
11 Yontemi Caprazlama 10 10
Turnuva 50 Siraya Dayali
12 Yontemi Caprazlama 50 50
Turnuva 100 Pozisyona Dayali
13 Yontemi Caprazlama 50 90
Turnuva 100 Kismi Planli
14 Yontemi Caprazlama 90 10




Tablo 5.5. L18 Ortogonal dizisine gore deney kombinasyonlar1 (Devam)
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Turnuva 100 Siraya Dayali

15 Yontemi Caprazlama 10 50
Turnuva 150 Pozisyona Dayali

16 Yontemi Caprazlama 90 50
Turnuva 150 Kismi Planh

17 Yontemi Caprazlama 10 90
Turnuva 150 Siraya Dayali

18 Yontemi Caprazlama 50 10

3 is 5 operasyon 3 makine ‘den olusan problem setine ait ¢izelgeleme problemine

ait her deney 5 er kere GA programinda ¢oziilmiistiir ve bunlarin ortalamasi alinarak

istatistiksel olarak sonuglarin giivenilirligi saglanmistir. Tiim deneyler sonucunda

elde edilen sonuglarin ortalamalar1 ise Tablo 5.6’da verildigi gibidir. Bu sonuglar

analiz iglemlerinde sinyal/ giiriiltii oraninin hesaplanmasinda ve varyans

analizinde kullanilacaklardir.

Tablo 5.6. 3 Is 5 Operasyon 3 Makine’den olusan problem icin deney sonuglarinin ortalamasi

Deney | Tiiretme |Popiilasyon | Caprazlama | Mutasyon | Caprazlama | Sonug¢
No Yontemi | Biyiikliigi Yontemi Orani % Orani % (dk)
Pozisyona
Rulet 50 Dayali
1 Cemberi Caprazlama 10 10 40
Rulet 50 Kismi Planh
2 Cemberi Caprazlama 50 50 43
Rulet 50 Siraya Dayali
3 Cemberi Caprazlama 90 90 39
Rulet Pozisyona
Cemberi 100 Dayali
4 Caprazlama 10 50 43
Rulet 100 Kismi Planh
5 Cemberi Caprazlama 50 90 39
Rulet 100 Siraya Dayal
6 Cemberi Caprazlama 90 10 38
Rulet Pozisyona
Cemberi 150 Dayali
7 Caprazlama 50 10 43
Rulet 150 Kismi Planli
8 Cemberi Caprazlama 90 50 38
Rulet 150 Siraya Dayali
9 Cemberi Caprazlama 10 90 37
Pozisyona
Turnuva 50 Dayali
10 Yontemi Caprazlama 90 90 41
Turnuva 50 Kismi Planh
11 Yoéntemi Caprazlama 10 10 41
Turnuva 50 Siraya Dayali
12 Yoéntemi Caprazlama 50 50 45
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Tablo 5.6. 3 Is 5 Operasyon 3 Makine’den olusan problem igin deney sonuglar1 (Devam)

Pozisyona
Turnuva 100 Dayali
13 Yontemi Caprazlama 50 90 34
Turnuva 100 Kismi Planli
14 Yontemi Caprazlama 90 10 40
Turnuva 100 Siraya Dayali
15 Yontemi Caprazlama 10 50 40
Pozisyona
Turnuva 150 Dayali
16 Yontemi Caprazlama 90 50 41
Turnuva 150 Kismi Planh
17 Yontemi Caprazlama 10 90 41
Turnuva 150 Siraya Dayall
18 Yontemi Caprazlama 50 10 43

5.3. Anova Testi ile Faktor Etkilerinin Belirlenmesi

Yapilan deneylerde sonuca etkili olan faktorleri ve ne olgiide etkili olduklarini
belirlemek amaciyla Taguchi deney tasarimi analiz edilmistir. Sinyal giirilti
oranlar1 hesaplanmis ve varyans analizi (ANOVA) yapilmistir. 3 is 5 Operasyon
3 Makine ‘den olusan problem setine ait S/N oranlar1 ve varyans analizi sonucu
elde edilen faktor etkileri Tablo 5.7°de verilmistir. Calismada amag toplam akis
zamanini en az yapmak oldugu icin sinyal giiriiltii oran1 hesabinda “diisiik degeren
iyi” yaklagimi1 kullanilmistir. Bu yaklasima gore sinyal giiriilti oranim
hesaplamakta kullanilan deklem:

7 =-10log,, lHT

n .
2. Vi
e seklindedir.

Tablo 5.7. Taguchi L18 deney tasarimina gére S/N oranlar1 ve ANOVA tablosu

Sinyal Giriiltii Oranlan Kareler | Faktor F P
Faktorler 1. Seviye | 2.Seviye | 3. Seviye | Toplami | Etkisi % | Degeri | Degeri
Tiiretme Yontemi -32,03 -32,16 - 0,08283 | 2,87% 0,24 0,64
Popiilasyon Biiyiikliigii -32,35 -31,8 -32,13 | 0,9267 32,09% 1,32 0,32
Caprazlama Yontemi -32,09 -32,11 -32,09 |0,00122 | 0,04% 0,03 0,86
Mutasyon Orani % -32,1 -32,25 -31,93 10,32026 | 11,09% 0,46 0,65
Caprazlama Orani % -32,21 -32,38 -31,69 1,55654 | 53,91% 2,21 0,172

Kullanilan yaklasim ne olursa olsun bir seviyeye ait S/N orani ne kadar biiyiik ise

sonuca 0 kadar etkilidir. Buna gore; 3 is 5 operasyon 3 makine ‘den olusan
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problem setinde en etkili faktdr seviyeleri; rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 150
popiilasyon biiyiikliigii, pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi, %90 mutasyon ve
caprazlama oranidir. Bu en etkin faktor seviyeleriyle GA programi tekrar
calistirtlmis ve sonu¢ 34 dk bulunmustur. Varyans analizinde hedeflenen,
incelenen faktorlerin, kaliteyi Olgebilmek igin segilen ¢ikti degerini (kesme
kuvvetini) ne dlgiide etkilediklerini ve farkli seviyelerin nasil bir degiskenlige yol
actiklarin1 ortaya koyabilmektir. Bunun yanisira elde edilen sonuglarin istatistiksel
olarak giivenilirligi de test edilir. Bu amagla 6ncelikle sinyal/giiriiltii oraninin
toplam degiskenligini belirten SSt degeri (toplam karelerin toplami) hesaplanir.
SST degeri ti¢ faktoriin ayr1 ayr1 her faktoriin karelerinin toplami degerleri ile hata
paymin karelerinin toplami olan SSe degerinin toplamindan olusmaktadir. Bir
sonraki adimda ise her deney faktoriiniin deney sonuclarini ne dlgiide etkiledigini
gosterebilmek igin F-Testi adi verilen hesaplama yapilir. F-Testinde toplam
karelerin toplamindaki her bilesen icin karelerin toplami degeri o faktoriin
serbestlik derecesine boliiniir ve ortalama karelerin toplami1 degeri belirlenir. F
degeri ortalama karelerin toplami degerinin hata degerinin ortalama karelerin
toplamina bolinmesi ile bulunur Hesaplanan F-degerlerinin, %95 giivenilirlik
seviyesi her faktore ait olan serbestlik dereceleri i¢in ilgili tablodan alinan Kritik
degeri ile karsilagtirilmasi, hedeflenen %95°lik giivenilirlik seviyesini saglanip
saglanmadigini ortaya koymaktadir. Ayrica elde edilen bir istatiski sonug ise p
degeridir. Bu degere bakarak karar vermek tabloya bakarak karar vermekten daha
kolaydir. Sonuclara bakildiginda p degerleri hep 0,95 ten kiiciiktiir dolayisiyla
sonuglar giiven aralifi igerisindedir. Ayrica elde edilen sonuglar oldukca yiliksek
bir giivenilirlilik seviyesi saglamaktadir. Yani incelenen faktorlerin etkisinin hata
faktorden ayristirilmast olduk¢a kolaydir ve hedeflenen %95°lik giivenilirlik
seviyesi kolayca yakalanilabilmektedir. Degerlendirmede kullanilan diger bir
deger olan her faktoriin yiizde olarak toplam degiskenlik lizerindeki etkisi ise her
faktoriin karelerin toplam1 degerinin toplam karelerin toplami degerine bdliinmesi
ile bulunur ve o faktoriin deney sonuglarina katkisinin tiim faktorler igerisindeki

oranini gosterir.

Her bir faktoriin etkisi varyans analiziyle elde edilmis olup sonuca en etkili

faktoriin bu problem seti i¢in ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir ve
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caprazlama orani biiylidiikkge daha etkin sonuclarin elde edilecegi belirlenmistir.

Tiim problem setleri ayni uygulama asamalarina tabi tutulmustur ve her bir

problem tipine ait e¢lde edilen sonuglar Tablo 5.8 ve 5.9 da verilmistir. Ekte

bulunan verilerde ise her bir problem setine ait durulastirilmis degerler ve L18

ortogonal dizaynina gore yapilmis deneylerden elde edilen sonucglar yer

almaktadir.

Tablo 5.8. Faktorler ve Etkileri

Problem Tiiretme |Popiilasyon Caprazlama Mutasyon | Caprazlama
Tipi Yontemi Buyiikligi Yontemi Orani Orani
2*5*2 29,63% 48,15% 12,04% 3,70% 6,48%
2*5*3 32,56% 20,04% 10,79% 25,82% 10,79%
2*5*5 10,67% 49,33% 17,33% 17,33% 5,33%
2*5*10 26,16% 28,71% 1,58% 13,96% 29,60%
2*5*15 32,93% 22,87% 21,79% 4,01% 18,39%
2*5*20 18,43% 10,81% 7,41% 36,76% 26,59%
3*5*2 3,42% 29,03% 29,03% 6,21% 32,32%
3*5*3 2,87% 32,09% 0,04% 11,09% 53,91%
3*5*5 7,46% 5,14% 15,18% 52,63% 19,59%
3*5*10 7,37% 38,80% 40,48% 2,25% 11,11%
3*5*15 9,36% 51,43% 7,79% 12,84% 18,59%
3*5*20 0,39% 6,16% 4,63% 25,43% 63,39%
5*5*2 4,96% 5,47% 6,43% 32,91% 50,24%
5*5*3 0,77% 16,41% 30,48% 6,68% 45,65%
5*5*5 10,79% 36,63% 21,58% 8,84% 22,16%
5*5*10 8,07% 33,88% 20,22% 36,55% 1,28%
5*5*15 0,12% 26,86% 19,35% 30,64% 23,02%
5*5*20 4,40% 4,12% 48,48% 13,62% 29,38%
10*5*2 2,04% 13,44% 45,00% 13,21% 26,31%
10*5*3 0,93% 47,28% 3,84% 16,23% 31,72%
10*5*5 14,13% 20,46% 9,83% 0,80% 54,77%
10*5*10 6,08% 31,49% 4,77% 13,43% 44,23%
10*5*15 0,37% 11,34% 3,67% 40,38% 44,23%
10*5*20 7,91% 5,64% 8,38% 51,45% 26,62%
20*5*2 0,00% 21,73% 9,33% 3,04% 65,90%
20*5*3 0,60% 33,12% 1,19% 13,88% 51,21%
20*5*5 18,56% 5,02% 4,69% 35,55% 36,18%
20*5*10 0,20% 13,38% 10,84% 70,89% 4,69%
20*5*15 3,67% 61,25% 0,27% 2,14% 32,67%
20*5*20 5,92% 24,79% 8,59% 6,56% 54,13%




Tablo 5.9. En etkili faktor seviyeleri ve bu kombinasyonla bulunan sonuglar
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Problem | Tiiretme | Popiilasyon | Caprazlama | Mutasyon | Caprazlama | Sonug¢
Tipi Yontemi | Biiyukliigii Yontemi Orani Orani (dk)
Rulet Pozisyona
2*5*2 . 100 Dayall 90 90 33
Cemberi
Caprazlama
%53 Rulet . 150 Siraya Dayall 90 50 8
Cemberi Caprazlama
%55 Rulet . 100 Siraya Dayali 50 90 19
Cemberi Caprazlama
Rulet Pozisyona
2*5*10 . 150 Dayali 90 50 15
Cemberi
Caprazlama
2*5*15 Rulet . 100 Kismi Planh 50 50 14
Cemberi Caprazlama
2*5%9() Rulet . 150 Kismi Planh 10 90 18
Cemberi Caprazlama
I Rulet
3*5*2 Cemberi 100 Siraya Dayali 90 a0 43
3+5+3 Rulet . 150 Pozisyona 920 90 34
Cemberi Dayali
3+5+5 Tg_rnuvg 150 Siraya Dayali 920 50 23
Yontemi Caprazlama
SE% Turnuva
3*5*10 Yéntemi 150 Siraya Dayall 90 90 25
35eq5 | Rulet 100 Pozisyona 90 90 24
Cemberi Dayali
3520 yfr”“""". 150 Siraya Dayall 90 90 23
ontemi
550 Rulet . 150 Pozisyona 10 90 66
Cemberi Dayali
ge5r3 | |umuva 150 Kismi Planli 90 90 56
Yoéntemi
ge5r5 | |Umuva 150 Kismi Planli 90 920 32
Yontemi
I Rulet
5*5*10 Cemberi 150 Siraya Dayali 10 a0 32
5*5*15 Tlfrnuvg 150 Kismi Planl 90 90 31
Yoéntemi Caprazlama
5*5%20) Rulet . 100 Kismi Planl 50 90 o9
Cemberi Caprazlama
105+ | Jurnuva 100 Kismi Planli 50 50 132
Yontemi
105+3 | JRulet 150 Pozisyona 90 90 108
Cemberi Dayali
10%5%5 | Rulet 150 Kismi Planii 90 50 77
Cemberi
o Rulet
10*5*10 Cemberi 100 Siraya dayall 90 90 59
10%5%15 | Rulet 150 Pozisyona 90 90 48
Cemberi Dayali
105720 | Rulet 150 Siraya Dayall 90 90 44
Cemberi Y y
20*5r2 | Rulet 100 Kismi Planl| 90 90 307

Cemberi
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Tablo 5.9. En etkili faktor seviyeleri ve bu kombinasyonla bulunan sonuglar (Devam)

. Turnuva
20*5*3 Yéntemi 150 Siraya dayall 50 a0 216
. Rulet
20*5*5 Cemberi 100 Siraya Dayali 90 a0 143
20*5+10 | Rulet 150 Pozisyona 90 90 92
Cemberi Dayali
20*5+15 | Rulet 150 Pozisyona 90 90 77
Cemberi Dayali
o Rulet
20*5*20 Cemberi 150 Siraya Dayali 90 a0 64

Bulanik islem siirelerine sahip 30 ayri tipte esnek iiretim ¢izelgeleme problemi
once bulanik mantik yontemi kullanilarak berrak islem siireleri elde edilmek
suretiyle daha sonra ise genetik algoritma teknigini kullanan yazilim programi
yardimiyla ¢oziilmiistiir. En iyi ¢6ziimii elde etmek i¢in uygulanacak deney sayist
Taguchi deney tasarimi metoduyla belirlenmistir. Bu metoda gore her bir problem
tipi icin 18’er deney yapilarak ¢éziime en ¢ok etki eden faktorler ve seviyeleri,
ayrica en etkin faktorlerin etki oranlar1 varyans analizi yapilarak elde edilmistir.
Taguchi deney tasarimi metodunu kullanmak deney sayisint ¢ok biiyiik oranda
azaltmistir. Her bir problem setine ait en iyi ¢izelge bulunmustur ve sonuglara etki
eden faktorlere ait etki oranlar1 biiyiik oranda birbirine benzemistir. Literatiirde
yapilan ¢alismalarda da oldugu gibi en etkin faktoriin yine ¢aprazlama orani

oldugu belirlenmistir.Buna gore elde edilen sonuglar su sekilde agiklanabilir:

2*5*2 tipi (2 is 5 operasyon 2 makinede olusan problem seti) problem setinde en
etkili faktor popiilasyon blyiikliigii olup, popiilasyon biiyiikliigliniin 100 oldugu
durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor seviyeleri ise rulet cemberi
tiretme yontemi, pozisyona dayali g¢aprazlama yontemi, %90 mutasyon ve
caprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen

sonug 33 dakika olarak bulunmustur.

2*5%3 tipi problem setinde en etkili faktor tiiretme yontemi olup, tiiretme yontemi
rulet gemberi metoduyla oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En  etkin
faktor seviyeleri ise rulet cemberi tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiytlikliigii,

siraya dayali ¢aprazlama yontemi, %90 mutasyon orani ve %50 caprazlama orani
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oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug¢ 28 dakika

olarak bulunmustur.

2*5*5 tipi problem setinde en etkili faktdr popililasyon bilyiikligi olup,
popiilasyon biiyiikliigiiniin 100 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En
etkin faktor seviyeleri ise rulet cemberi tiiretme yontemi, siraya dayali ¢aprazlama
yontemi, % 50 mutasyon orani ve % 90 ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.
Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 19 dakika olarak bulunmustur.

2*5*10 tipi problem setinde en etkili faktor caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 50 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet g¢emberi tiiretme yontemi, 100 popiilasyon biyikligi,
pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi, %90 mutasyon oram1 ve %50 ¢aprazlama
orani1 oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 15

dakika olarak bulunmustur.

2*5*15 tipi problem setinde en etkili faktor tiiretme yontemi olup, tliretme
yontemi rulet cemberi metoduyla oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En
etkin faktor seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yoOntemi, 100 popiilasyon
buytikligl, kismi planh ¢aprazla yontemi, % 50 mutasyon ve g¢aprazlama orani
oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonu¢ 14 dakika

olarak bulunmustur.

2*5*%20 tipi problem setinde en etkili faktér mutasyon orani olup, mutasyon
oraninin %10 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigl, kismi
planl ¢aprazlama yontemi, %90 ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 18 dakika olarak bulunmustur.

3*5*2 tipi problem setinde en etkili faktdr caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢gemberi tiiretme yontemi, 100 popiilasyon biiyiikliigi, siraya
dayali ¢gaprazlama yontemi ve %90 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 43 dakika olarak bulunmustur.
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3*5*3 tipi problem setinde en etkili faktér caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biyiikligi,
pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi ve % 90 mutasyon ve caprazlama orani
oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonu¢ 34 dakika

olarak bulunmustur.

3*5*5 tipi problem setinde en etkili faktér mutasyon orani olup, mutasyon
oraninin %90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, siraya dayali
caprazlama yontemi ve % 90 mutasyon orani ve % 50 ¢aprazlama orani oldugu
belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug¢ 23 dakika olarak

bulunmustur.

3*5*10 tipi problem setinde en etkili faktér ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, siraya dayali
caprazlama yontemi ve % 90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 25 dakika olarak bulunmustur.

3*5*15 tipi problem setinde en etkili faktor popililasyon biiyiikligi olup,
popiilasyon biiyiikliigliniin 100 oldugu durumda en 1yi ¢6ziim elde edilmistir. En
etkin faktor seviyeleri ise rulet c¢emberi tiiretme yontemi 100 popiilasyon
biiylikliigii, pozisyona dayali caprazlama yontemi ve % 90 mutasyon ve
caprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen

sonug 24 dakika olarak bulunmustur.

3*5%20 tipi problem setinde en etkili faktor ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiylikligii, siraya dayal
caprazlama yontemi ve % 90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 23 dakika olarak bulunmustur.
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5*5*2 tipi problem setinde en etkili faktér caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet c¢emberi tiiretme yontemi 150 popillasyon biiylkligi,
pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi ve % 10 mutasyon orant ve % 90
caprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen

sonug 66 dakika olarak bulunmustur.

5*5*3 tipi problem setinde en etkili faktor caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tliretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, kismi planl
caprazlama yontemi %90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 56 dakika olarak bulunmustur.

5*5*5 tipi problem setinde en etkili faktér ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢0ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiylkligi, kismi plank
caprazlama yontemi %90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 32 dakika olarak bulunmustur.

5*5*10 tipi problem setinde en etkili faktor mutasyon orani olup, mutasyon
oraninin %10 oldugu durumda en i1yi ¢oziim elde edilmistir. . En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tliretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, siraya
dayali caprazlama yontemi ve %90 ¢aprazlama orami oldugu belirlenmistir. Bu

etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 32 dakika olarak bulunmustur.

5*5*15 tipi problem setinde en etkili faktér mutasyon orami olup, mutasyon
oraninin %90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiylkligi, kismi plank
caprazlama yontemi %90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 31 dakika olarak bulunmustur.

5*5*20 tipi problem setinde en etkili faktor caprazlama yontemi olup, kismi planlt
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caprazlama yontemi kullanildiginda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 100 popiilasyon biiyiikligl, kismi
planli ¢aprazlama yontemi %90 ¢aprazlama orani ve % 50 mutasyon orani oldugu
belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug¢ 29 dakika olarak

bulunmustur.

10*5%*2 tipi problem setinde en etkili faktor caprazlama yontemi olup, kismi planh
caprazlama yontemi kullanildiginda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva tliretme yontemi, 100 popiilasyon biiyiikligii, kismi planh
caprazlama yontemi, % 50 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir.

Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug¢ 132 dakika olarak bulunmustur.

10*5*3 tipi problem setinde en etkili faktor popiilasyon biyiikligii olup,
popiilasyon biiyiikliigiiniin 150 oldugu durumda en iyi ¢o6ziim elde edilmistir. . En
etkin faktor seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme ydntemi, pozisyona dayali
caprazlama yontemi, %90 mutasyon ve ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu

etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonu¢ 108 dakika olarak bulunmustur.

10*5*5 tipi problem setinde en etkili faktdr ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 50 oldugu durumda en iyi ¢6zliim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigl, kismi
planli caprazlama yontemi ve %90 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 77 dakika olarak bulunmustur.

10*5*10 tipi problem setinde en etkili faktor ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tliretme yontemi, 100 popiilasyon biiyiikliigii, siraya
dayali ¢aprazlama yontemi ve %90 mutasyon ve caprazlama orami oldugu
belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonu¢ 59 dakika olarak

bulunmustur.

10*5*15 tipi problem setinde en etkili faktor ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama

oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢6ziim elde edilmistir. En etkin faktor
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seviyeleri ise rulet c¢emberi tiiretme yontemi, 150 popiilasyon biyiikligi,
pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi ve %90 mutasyon ve c¢aprazlama orani
oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 48 dakika

olarak bulunmustur.

10*5*20 tipi problem setinde en etkili faktér mutasyon orani olup, mutasyon
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢gemberi tliretme yontemi, 150 popiilasyon blyiikligii, siraya
dayali caprazlama yontemi, %90 ¢aprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 44 dakika olarak bulunmustur.

20*5*2 tipi problem setinde en etkili faktér caprazlama orami olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi tiiretme yontemi, 100 popiilasyon biiyiikligil, kismi
planli ¢aprazlama yontemi ve %90 mutasyon ve caprazlama orani oldugu
belirlenmistir. Bu etkin faktor seviyeleriyle elde edilen sonu¢ 307 dakika olarak

bulunmustur.

20*5*3 tipi problem setinde en etkili faktdr ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise turnuva caprazlama yontemi, 150 popiilasyon biiyiikligi, siraya
dayali ¢aprazlama yontemi ve %50 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 216 dakika olarak bulunmustur.

20*5*5 tipi problem setinde en etkili faktor caprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi yontemi, 100 popiilasyon biiyiikliigii, siraya dayal
caprazlama yontemi ve %90 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor

seviyeleriyle elde edilen sonug 143 dakika olarak bulunmustur.

20*5*10 tipi problem setinde en etkili faktor mutasyon orani olup, mutasyon
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor

seviyeleri ise rulet cemberi yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, pozisyona dayali
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caprazlama yontemi ve %90 caprazlama orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin

faktor seviyeleriyle elde edilen sonug 92 dakika olarak bulunmustur.

20*5*15 tipi problem setinde en etkili faktdr ¢aprazlama orami olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet cemberi yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, pozisyona dayali
caprazlama yontemi ve %90 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor
seviyeleriyle elde edilen sonug 77 dakika olarak bulunmustur.

20*5*20 tipi problem setinde en etkili faktor ¢aprazlama orani olup, ¢aprazlama
oraninin % 90 oldugu durumda en iyi ¢oziim elde edilmistir. En etkin faktor
seviyeleri ise rulet ¢emberi yontemi, 150 popiilasyon biiyiikliigii, siraya dayali
caprazlama yontemi ve %90 mutasyon orani oldugu belirlenmistir. Bu etkin faktor

seviyeleriyle elde edilen sonug 64 dakika olarak bulunmustur.



BOLUM 6. SONUCLAR ve ONERILER

30 ayr1 tip problem i¢in yapilan deney sonuglarindan %53’iinde en etkin faktoriin
caprazlama orani oldugu belirlenmistir.Ayrica sonuglarin %20’sinde mutasyon
orant, %13 iinde popiilasyon biiylkligi, % 7 sinde ¢aprazlama yontemi ve % 7
sinde tiiretme yonteminin en etkin faktor oldugu sonucuna varilmistir. Literatiirde
bulunan calismalara benzer olarak ¢aprazlama oraninin sonuca en ¢ok etki eden
faktor oldugu bulunmustur. Caprazlama oranini artirmak daha iyi ¢éziimler elde
etmeyi saglamaktadir. Ayrica mutasyon orani da arttik¢a daha iyi sonuglar elde
edildigi goriilmiistiir. Sonuglara en az etkisi olan faktorlerin ise ¢aprazlama
yontemi ve tiiretme yontemi oldugu belirlenmistir. Elde edilen bir baska sonug ise
is ve makine sayisinin artirilmasiyla en etkin faktoriin ¢caprazlama orani oldugunun
gorlilmesidir. 20 is ten olusan problemlerin %90 inda ¢aprazlama orani en etkin
faktordiir. Ayrica is sayisi biiyiidiikce en etkin faktor seviyelerinin de en biiyiik

degerlerden olustugu gézlemlenmistir.

Bundan sonraki ¢alismalarda esnek iiretim sistemi ¢izelgeleme problemlerini diger
metasezgisel yontemlerle ¢ozerek optimum / optimuma yakin ¢oziimler elde

etmek amaglanabilir.



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

JIN, Z., YANG, Z., ITO, T., Metaheuristic algorithms for the multistage
hybrid flowshop scheduling problem. International Journal of Production
Economics, 100,322—-334, 2006

GUPTA, J.N.D., Two-stage hybrid flowshop scheduling problem,
Operational Research Society, 39, 359-364, 1988.

WANG, Z. X_NG, W. BAI, F. No-wait flexible flowshop scheduling with
no-idlemachines. Operational Research Letters, 33, 609-614, 2005

ALLAOUI, H., ARTIBA, A., Scheduling two-stage hybrid flow shop with
availability constraints. Computers & Operations Research, 33, 1399-
1419., 2006

TANG , L., XUAN, H., LIU, J., A new Lagrangian relaxation algorithm
for hybrid flowshop scheduling to minimize total weighted completion
time,Computers&Operations Research, 33, 3344-3359, 2006

CHUNG,Y.L., VAIRAKTARAKIS, G.L., Minimizing makespan in hybrid
flowshops, Operations Research Letters. 1994

SU, LH, A hybrid two-stage flowshop with limited waiting time
constraints Elsevier Science Ltd. 2002

WITTROCK,R.J.,. An adaptable scheduling algorithm for flexible flow
lines, Operations Research, 36, 445-453. WITTROCK,R.J.,1985.
Scheduling algorithms for flexible flow lines, IBM Journal of Research
Development, 29, 401-412, 1988

HO, N. B. , TAY, J. C. GENACE: An efficient cultural Algorithm for
solving the flexible job shop problem Intelligent Systems Laboratory
Nanyang Technological University. 2004

BIROGUL, S. ve GUVENC, U, 'Genetik Algoritma Ile Coziimii
Gergeklestirilen Atdlye Cizelgeleme Probleminde Uriin Sayisinin Etkisi',
Akademik Bilisim 2007, 31 Ocak-2 Subat 2007

IP WH., LI Y., MAN K.F.,, TANG K.S., Computers and Industrial
Engineering, Elsevier. 2000


http://w3.gazi.edu.tr/~sbirogul/makaleler/GAl.pdf
http://w3.gazi.edu.tr/~sbirogul/makaleler/GAl.pdf

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

69

GEN, M., SYARIF, A, Computers & Industrial Engineering 48 799—
809, 2005

FELIX, T.S., CHUNG, S.H., CHAN, L.Y., FINKE, G., TIWARI M.K.,
Robotics and Computer-Integrated Manufacturing 22 493-504, 2006

PETROVIC D., DUENA, A., Fuzzy Sets and Systems 157 2273 — 2285
Elsevier. 2006

PEZZELLAA, F., MORGANTIA, G., CIASCHETTIB G., Computers &
Operations Research. 35 3202 — 3212, 2008

TEMIZ, 1., EROL, S., Bulanik Akis Tipi Cizelgeleme Problemi i¢in Cok
Amagli Genetik Algoritma. Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. J. Fac. Eng.
Arch. Gazi Univ. Cilt 22, No 4, 855-862, 2007

LEI,D., GUO, X., Solving fuzzy flexible job shop scheduling problems
using genetic algorithm. Proceedings of the Seventh International
Conference on Machine Learning and Cybernetics, Kunming, 2008

SAKAWA, M., MORI, T., An efficient genetic algorithm for job-shop
scheduling problems with fuzzy processing time and fuzzy duedate.
Computers & Industrial Engineering 36 325-341, 1999

RACHAMADAGU, R., STECKE, K. Classification and review of FMS
scheduling procedures. Division of Research School of Business
Administration The University of Michigan Working paper no:711, 1993

DOGDU. N., ONURAL, A.S., CERIT B., Esqpk Uretim Sistemlerinde
Optimal Bir Cizelgeleme Calismasi, Nigde Universitesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, Cilt 8 Sayil- 2, (2004), 31-39

WADHWA, S., PRAKASH, A., DESHMUKH, S.G., A Knowledge
Based GA Approach for FMS Scheduling, Proceedings of the
International Multi Conference of Engineers and Computer Scientists
Hong Kong, 2009

GOZEN, S..Bulanik Esnek Akis Tipi Cok Prosesli Cizelgeleme
Problemlerinin Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi ile Coziimii.
Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi 2007
CERAN G., Esnek Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Veri
Madenciligi ve Genetik Algoritma Kullamilarak Coziilmesi. Selguk
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, 2007

PARIS, D.J., Flexible Manufacturing, Printed in Great Britain at the
University Pres, Cambridge, 1990


http://www.iaeng.org/publication/IMECS2009/IMECS2009_pp1715-1719.pdf
http://www.iaeng.org/publication/IMECS2009/IMECS2009_pp1715-1719.pdf

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

70

SIPPER, D. ve BULFIN L. Robert Production Planning, Control and
Integration,McGraw-Hill Inc, USA.1997

GROOVER, P., Automation Production Systems and Computer Integrated
Manufacturing, Prentice- Hall Inc , USA, 1987

GULDAL, A., Seri Is Akish Atdlye Cizelgelenmesinde Sezgisel Teknikler,
Yiiksek Lisans Tezi, G.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 1990
GREENWOOD, N. R., Implementing Flexible Manufacturing Systems,
Macmillan, Hon Kong 1988.

TURKBEY, O., Cok Amacl Makine Siralama Problemi icin Bir Bulanik
Giicli Metot”, D.E.U., Miihendislik Fakiiltesi Fen ve Miihendislik
Dergisi,Cilt:5, Say1:3, S.81-98, 2003

ZADEH, L.A., Fuzzy Logic Systems: Origin, Concepts and Trends,
Applied Computer Science, University Of Konstanz, 1991

OZKAN, M. M., Bulanik Hedef Programlama, Ekin Kitabevi, ISBN 975
7338 958, Bursa, 2003

SEN, Z., Miihendislikte Bulanik (Fuzzy) Mantik ile Modelleme
Prensipleri, Su Vakfi Yayinlari, 2. Baski, ISBN: 975-6455-10-1, istanbul.
2004

KLIR, J.G. ve YUAN, B., Fuzzy sets and fuzzy logic theory and
applications. Prentice Hall,New Jersey,1995

OZTURK, C.A., MERCAN, D.E., TOPRAK, F., KiSI, O. ve SAHIN, U,
Bulanik mantik kurs notlar, ITU Bulanik Mantik ve Teknoloji Kuliibii,
Istanbul, 2003

SEN, Z., 2004-b. Miihendislikte Bulanik (Fuzzy) Mantik ile Modelleme
Prensipleri, Su Vakfi Yayinlar1, 2. Bask1, ISBN: 975-6455-10-1, Istanbul
GOLDBERG, D.E., Genetic Algorithms in Search Optimization and
Machine Learning, Addison Wesley Publishing Company, USA, 1989
EMEL, G.,TASKIN, C., Genetik Algoritmalar Ve Uygulama Alanlari,
Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi Cilt XXI,
Say1 1, 5.129-152, 2002



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

71

OZKAN R, Tek Modelli Deterministik Montaj Hatti Dengelem
Problemlerine Genetik Algoritma ile Coziim Yaklasimi. Yiiksek Lisans
Tezi,I.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, 2003.

ALTIPARMAK, F., DENGIZ, B. , An Evolutionary Approach For
Reliability Optimization in Fixed Topology Computer Networks
Transactions On Operational Research, Volume: 12, Number: 1-2, s. 57-75
2000

KAYA, 1.,. “Nitel Ozellikler igin Kontrol Diyagramlari ve Ornekleme
Planlarinda Genetik Algoritmalarin Kullanimi”, Selguk Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 2004

BIROGUL 8. 2005. Genetik Algoritma Yaklasimiyla Atdlye Cizelgeleme,
Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara
MITCHELL, M., FOREST S. Genetic Algorithms and Artificial Life. an
Overview, MIT Press, Cambridge Vol. 1, No. 3, pp. 267-289. Reprinted in
C. G. Langton (Ed.). 1994

GONZALES, E. L., FERNANDEZ, M.A.R.. Genetic Optimisation of A
Fuzzy Distribution Model, International Journal of Physical Distribution &
Logistics Management, Volume 30, Number 7/8, s. 681-696, 2000

ENGIN O.. Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma ile
Coziim Performansinin Arttirlmasinda Parametre Optimizasyonu, ITU,

Fen Bilimleri Enstitiisii, Yaymlanmamis Doktora Tezi, 2001

ZHAU,Y., Study on Genetic Algorithm Improvement and Application,
Yiksek Lisans Tezi, Worcester Polytechnic Institute, New England, 2006.

HINKELMANN, K., KEMPTHORNE, O. “Design and Analysis of
Experiments Volume 2 Advanced Experimental Design” A John Wiley &
Sons, Inc., Publication, New Jersey, 2005

DEAN ve VOSSVOSS A.D.D. 1999 “Design and Analysis of
Experiments” Springer, 7-8, 1999

LAZIC, Z.,R. Design of Experiments in Chemical Engineering A Practical
Guide. WILEY-VCH, 157-165, 2004



[49]

[50]

[51]

72

YANG, V. D., MONTGOMERY, D. C., Design and analysis of
experiments, 5th Edition, John Wiley, Wiley & Sons, New York, 1-19.
Yang W. H., Tarng Y. S., (1998)

YANG W. H., Tarng Y. S., Design optimization of cutting parameters for
turning operations based on the Taguchi method, Jounal of Materials
Processing Technology, 84, 122- 129, 1998.

ROSS, P. J., Taguchi techniques for quality engineering, loss function,
orthogonal experiments, parameter and tolerance design, McGraw-Hill
International Book Company, ISBN 0-07-053866-2, 1-66, 167-202. 1989



EKLER

EK-1

Durulastirilmis problem seti 6rnekleri

2 1S 5 ASAMA 5 MAKINE’ Li PROBLEM SETI

M1 M2 M3 M4 M5

iS11 5 3 9 4 7
iS12 7 6 2 8 4
5 8 4 2 8

iS14 8 5 10 9 7
iS15 6 4 8 5 4
iS21 2 7 5 9 2
iS22 5 5 9 6 5
iS23 2 6 5 6 2
iS24 9 10 11 9 9
iS25 5 6 4 6 5

3 1S 5 ASAMA 5 MAKINE’ Li PROBLEM SETI

/l M1 M2 M3 M4 M5
iS11 5 3 9 4 7
iS12 7 6 2 8 4
iS13 5 8 4 2 8
iS14 8 5 10 9 7
iS15 6 4 8 5 4
iS21 2 7 5 9 2
iS22 5 5 9 6 5
iS23 2 6 5 6 2
iS24 9 10 11 9 9
iS25 5 6 4 6 5
iS31 9 5 8 6 11
iS32 6 1 12 9 3
iS33 6 8 4 1 5
iS34 9 3 5 9 9
iS35 6 4 8 5 6




EK-1 Devami:

51S 5 ASAMA 10 MAKINE’LI PROBLEM SETI

I M1 M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 |M10
iS11]14 |5 12 |11 |7 17 |13 |8 9 7
iS12]2 1 2 8 4 12 |8 3 7 5
iS13 |4 8 4 2 8 10 |6 11 15 6
iS14 |6 3 10 |9 7 8 7 10 |6 10
iS15(6 4 8 13 |4 6 5 5 4 6
i$21|11 |7 5 9 2 12 |7 17 19 5
iS22 (9 5 9 6 5 2 5 12 |6 1
iS23|16 |6 5 6 2 4 6 10 |6 8
iS24 |9 10 |11 |9 9 10 |10 |8 9 3
iS25|5 6 4 6 5 6 6 6 4
iS31]4 8 4 2 8 10 |6 1 |5 6
iS32|6 3 10 |9 7 8 7 10 |6 10
iS33|6 4 8 13 |4 6 5 5 4 6
iS3414 |5 12 |11 |7 17 |13 |8 9 7
iS35]2 1 2 8 4 12 |8 3 7 5
iS41]10 |6 11 |5 6 1 17 5 9 2
iS42 |8 7 10 |6 10 |9 5 9 6 5
iS43 |6 5 5 4 6 16 |6 5 6 2
iS44 17 |13 |8 9 7 9 10 |11 |9 9
iS45|12 |8 3 7 5 5 6 4 6 5
i$51|17 |13 |8 9 7 14 |5 12 |11 |7
i$52|12 |8 3 7 5 2 1 8 4
iS53|10 |6 11 |5 6 4 8 4 2 8
iS54 |8 7 10 |6 10 |6 3 10 |9 7
iS55 |6 5 5 4 6 6 4 8 13 |4
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EK-2

PROBLEM SETLERINE AIT DAKIKA CINSINDEN EN IYI SONUCLAR

Deney No 2*5*2 2*5*3 2*5*5 2*5*10 2*5*15
1 33 33 23 17 24
2 33 28 22 15 15
3 34 28 22 16 22
4 33 31 22 16 14
5 33 29 22 21 16
6 33 28 22 21 21
7 33 29 22 23 21
8 33 28 24 15 14
9 33 29 22 15 20
10 33 31 24 17 26
11 36 30 25 28 24
12 37 31 23 23 26
13 33 31 22 25 20
14 33 33 22 24 22
15 33 31 22 23 22
16 34 28 23 15 22
17 34 31 22 17 19
18 33 30 22 19 19

Deney No 2*5*20 3*5*2 3*5*3 3*5*5 3*5*10
1 23 49 40 30 34
2 24 52 43 30 35
3 21 48 39 27 28
4 21 48 43 31 30
5 21 49 39 26 28
6 26 44 38 29 29
7 23 49 43 28 31
8 21 49 38 23 30
9 18 45 37 28 25
10 23 49 41 24 31
11 23 51 41 30 33
12 25 48 45 24 29
13 25 45 34 28 28
14 21 48 40 28 29
15 23 51 40 26 24
16 22 49 41 28 25
17 22 48 41 30 31
18 26 49 43 26 27
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EK-2 DEVAMI
Deney No 3*5*15 3*5*20 5*5*2 5*5*3 5*5*5
1 31 31 74 66 47
2 29 28 75 62 38
3 32 24 69 60 38
4 25 29 70 64 43
5 28 30 73 59 39
6 30 27 73 63 41
7 29 33 75 64 37
8 25 25 71 61 35
9 31 25 66 59 32
10 33 25 69 66 42
11 31 32 75 67 38
12 27 29 80 58 37
13 25 26 70 66 33
14 27 31 76 59 33
15 26 27 71 60 36
16 29 25 70 58 36
17 24 24 70 53 39
18 26 30 79 68 42
Deney No 5*5*10 5*5*15 5*5*20 10*5*2 10*5*3
1 32 36 39 165 125
2 41 35 29 145 116
3 40 35 34 147 117
4 38 39 37 157 115
5 37 35 35 136 114
6 39 36 40 143 115
7 41 34 37 151 111
8 37 32 32 148 116
9 33 30 37 153 109
10 37 34 42 154 105
11 41 35 39 152 125
12 41 38 39 142 131
13 42 34 30 152 120
14 42 32 35 149 117
15 37 31 36 139 111
16 36 35 40 144 112
17 38 34 31 143 110
18 34 38 39 155 116
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EK -3

3 Is 5 Asama 3 Makine Problemine ait bulanik Islem siireleri

J1
J1
Ji
Ji
Ji

J2
J2
J2
J2
J2

J3
J3
J3
J3
J3

M1 M2 M3

8 9 7 8 8 7 9 10 9 8 11 10 10 10 112 9 10 107 8 9 8 7 7 7 7 8 9
6 4 6 5 5 6 7 8 6 5 6 5 6 6 513 4 5 4 4 5 3 4 4 3
4 6 5 5 6 6 7 8 5 6 10 10 10 10 10 11 10 9 |8 9 7 8 7 8 8 7 6 8
7 8 8 8 9 7 9 10 8 9 9 10 9 11 10 11 10 11|8 7 6 6 7 8 7 7 8 7
5 6 4 6 5 6 7 8 6 4 5 4 6 6 5|3 4 5 4 4 5 3 4 4 3
9 11 10 10 917 8 7 6 6 7 9 7 8 7|6 5 5 6 6 5 4 5 4 3

3 4 3 5 3 3 313 4 5 4 4 5 3 4 4 3 8 7 6
7 8 7 8 8 7 818 9 7 8 7 8 8 7 6 8|5 4 6 5 5 6 5 4 5
6 5 5 6 7 8 518 7 6 6 7 8 7 7 8 7 |12 11 12 10 11 10 11 11 12
5 5 3 5 6 5 5|6 5 5 4 4 5 4 3 4 5 |3 4 4 4 3 4 4 5 4
13 11 12 12 11 13 9 8 7 7 8 9 |16 17 17 15 17 17 16 16 17
1 2 2 2 3 5 4 4 5 4 3 |12 11 12 12 11 10 11 11 12
4 4 5 4 6 5 6 6 5 4 3 |10 11 10 11 10 10 10 11 9
9 11 10 10 10 11 9 10 9 11 10 10 10 11 9 |8 7 7 8 8 7 6 8

9 7 8 7 5 6 6 5 4 5 6 5 8 6
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