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ONSOZ

Unlii matematik¢i Jacques Salomon HADAMARD “Gerek matematikte, gerek
baska alanlarda bulus ve icatlar farkli alanlardan diisiincelerin bir araya getirilmesiyle
gerceklesir” demis. Bu soz bize genetik algoritmalarin (GA) nasil ortaya ¢iktigimi anlatir
gibi. Karinca koloni sistemi, yapay sinir aglarni ve genetik algoritmalar gibi sistemler
sayesinde de gorebilecegimiz gibi tabiat da bu konuda bize hayli yardimei1 olmaktadir. Ben
de bu sekilde diisiinerek, GA ¢alisgma mantig1 ve bir uygulama alani iizerine yorucu ama
bir o kadar da keyifli bir calisma yaptigimiza inamyorum. Bu tezde GA’nin uygulama alani
olarak cok asamali tornalama islemlerindeki parametrelerin optimizasyonuna dayali bir
calisma sectim. Yaptigim arastirmalarda bu konudaki ¢alismalarin ne denli az olugunu
gordiim. Bu caligma sayesinde miiteakip caligsmalara 1sik tutacagim inancindayim. Bu
konuda okulumuzda yapilacak calismalara kaynak olusturmasi agisindan tezimi, ekleri ve
kaynakcami genis tuttum. Ayrica Internet’te buldugum kaynaklari da kaynakcada

belirterek gelecek caligmalara 1s1k tutmasi agisindan faydali olmaya caligtim.

Bu caligma sirasinda benden yardimlarini esirgemeyen, takildigim konularda bana
oOneri ve tecriibesiyle yon veren ve siirekli isimi kolaylastirip beni cesaretlendiren, hocamiz

sayin Yrd.Dog¢.Dr. Ferhat GUNGOR’e ve Yrd.Dog¢.Dr.Vedat TOPUZ a tesekkiirlerimi

sunarim.

TEMMUZ, 2006 Serdar DUZGUN
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OZET

TORNALAMADA ISLEM PARAMETRELERININ
OPTIMIZASYONUNDA, GENETIK ALGORITMA
CALISMALARI ve UYYGULAMASI

Bu tez, ¢ok asamali tornalama operasyonlarinda kesme parametrelerinin
belirlenmesi icin genetik algoritmaya dayali yeni bir optimizasyon teknigi
onermektedir. Kesme prosesi cok asamali kaba ve son paso tornalamayi es zamanl
olarak ele alir. Optimum isleme parametreleri pratik isleme simirlar1 gdz Oniine
almarak birim {iiretim maliyetinin minimizasyonuyla belirlenir. Formiile edilmis
kesme modeli, 20 isleme parametre smnirlamasi olan bir dogrusal olmayan
sinirlanmig programlama (NCP) problemidir. Deneysel sonuglar NCP problemini
¢ozmeye yonelik genetik algoritma tabanli prosediiriin hem etkili hem de verimli
oldugunu ve kompleks isleme optimizasyon problemlerini ¢ézmeye yonelik akilli
iretim sistemlerine katilabilecegini gosterir.

Akillr iiretim, eger verimli otomatiklestirilmis proses planlama modiiliiyle,
tiretim, ulagtirma, montaj vb. gibi diger otomatiklestirilmis sistemleri
birlestirebilirse, para ve zaman bakimindan Onemli tasarruflar saglar. Proses
planlama, uygun makinelerin, islenecek parcalara ait takimlarin, kesme alam
icindeki ortalama sicaklig1 diisiirecek kesme sivisinin ve belirli bir iglenmis parcaya
ait her bir operasyon i¢in belli kesme kosullar altindaki isleme parametrelerinin
belirlenmesine gerek duyar. Isleme ekonomisi problemi objektif bir fonksiyonu
optimize etmek icin genellikle kesme hizi, devir oran1 ve kesme derinligi olmak
lizere, proses parametrelerinin belirlenmesi ile ilgilidir. Isleme kosullarinin
optimumlugunu 6lcmeye yarayacak birka¢ objektif fonksiyon sunlar igerir: (1)
minimum birim {iretim maliyeti, (2) maksimum {iretim orani, (3) maksimum kar
orant, (4) birgok objektif fonksiyonun agirlikli kombinasyonu. Isleme ekonomisinde
ele alinmasi uygun olacak bircok kesme sinirlamasi sunlan igerir: takim Omrii

sinirlamasi, kesme kuvveti sinirlamasi, gii¢, stabil kesme alami sinirlamasi, talas-
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takim ara yiizeyi sicakligi sinirlamasi, yiizey bitis sinirlamasi, ve kaba ve son paso
parametre iliskileri. Klasik olarak, problemden iki temel yaklasim kullanilarak
bahsedilmistir: tek ve ¢ok pasolu.

Tek pasolu yaklagimda, toplam kesme derinligi sadece tek bir pasoda
halledilebilir olarak ele alinmistir. Dolayisiyla, kesme derinligi ve paso sayisi fazla
basitlestirmeye gotiirecek optimizasyon problemi degiskenlerinden elenir. Tek
pasolu yaklagimin toplam kesme derinliginin sadece tek bir pasoda halledildigi
durumlara uygulanabilmesine ragmen, pratikte bu nadiren gerceklesir. Bu yiizden,
isleme ekonomisi problemine c¢ok asamali bir yaklasim ekonomik sebeplerden
dolay1 ele alinmak zorundadir. Tezde c¢ok asamali ve tek pasoya dayanan
yaklagimlarin birbirlerine iistiinliikleri ve nasil se¢im yapilacagina dair detayl bir
analiz yapilmistir.

Bu tezin ana amaci, belli kesme simirlamalarina dokunmadan birim {iretim
maliyetini minimize edecek optimal isleme parametrelerini belirlemektir.
Dolayisiyla, ¢ok asamali isleme optimizasyon problemine ait matematiksel
formiilasyon, Chen ve Tsai’nin (1996) 20 kesme sinirlamasi olanina benzerlik
gostermektedir. Genetik algoritma yaklasgimina dayali yeni bir yerel arama
optimizasyonu isleme optimizasyon modelini ¢6zmek icin gelistirilmistir. Kati ve
kati olmayan limitleri proseste kullanmak i¢in ikili verilere doniistiiren bir teknik
optimizasyon formiillerinin kati formiilasyonlar1 tarafindan meydana gelen
zorluklart agmak icin genetik algoritma yaklagimai ile bir arada kullanilir.

Tez su sekilde diizenlenmistir. Boliim 1 tez konusu hakkinda giris bilgisi ve
amaci hakkinda bilgi vermektedir. Boliim 2, tek ya da ¢ok asamali tornalama
operasyonlarina ait se¢cim kriterlerinden, Genetik Algoritma’nin tarihgesinden,
gelisiminden, kullanim alanlarindan, operatorlerinden ve teorik bilgisini ele alir.
Cok asamali tornalama operasyonlarindaki isleme parametrelerinin Genetik
Algoritma kullanilarak optimizasyonu Boliim 3’te kapsamli bir sekilde anlatilmistir.
Boliim 4°te cok asamali bir tornalama operasyonundaki igsleme parametrelerinin
genetik algoritma ile optimizasyonunu yapan, Delphi dilinde yazilmis bir bilgisayar
programin, bir probleme uygulanmasi ve elde edilen sonuglarin mevcut verilerle
karsilastirilmast ve maliyet minimizasyonuna dair kapsamli bir arastirmasi yer

almustir.
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ABSTRACT

IN MACHINING PARAMETERS OPTIMIZATION OF
TURNING, GENETIC ALGORITHM STUDIES and ITS
APPLICATION

The paper proposes a new optimization technique based on genetic algorithms
for the determination of the cutting parameters in multipass machining operations.
The cutting process simultaneously considers multipass rough machining and finish-
machining. The optimum machining parameters are determined by minimizing the
unit production cost subject to practical machining constraints. The cutting model
formulated is a non-linear-constrained programming (NCP) problem with 20
machining parameter constraints. Experimental results show that the proposed
genetic algorithm-based procedure for solving the NCP problem is both effective
and efficient, and can be integrated into an intelligent manufacturing system for
solving complex machining optimization problems.

Intelligent manufacturing achieves substantial savings in terms of money and
time if it integrates an efficient automated process-planning module with other
automated systems such as production, transportation, assembly, etc. Process
planning involves determination of appropriate machines, tools for machining parts,
cutting fluid to reduce the average temperature within the cutting zone and
machining parameters under certain cutting conditions for each operation of a given
machined part. The machining economics problem consist in determining the
process parameter, usually cutting speed, feed rate and deep of cut, in order to
optimize an objective function. A number of objective functions by which to
measure the optimality of machining conditions include: (1) minimum unit
production cost, (2) maximum production rate, (3) maximum profit rate,
(4) weighted combination of several objective functions. Several cutting constraints

that should be considered in machining economics include: tool-life
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constraint, cutting force constraint, power, stable cutting region constraint and
roughing and finishing parameter relations. Classically, the problem has been dealt
with by using two basic approaches: single and multipass.

In the single-pass approach, the total deep of cut is considered achievable in
just one pass. Consequently, the deep of cut and the number of passes are eliminated
from the variables of the optimization problem leading to oversimplification.
Although the single-pass approach can be applied in cases where the total depth of
cut can be achieved in just one pass, in practice this rarely happens. Therefore, a
multipass approach to the machining economics problem has to be considered for
economics reasons. In the paper, the superiority to each other of single-pass and
multipass approaches and how to make the optimal choice were analyzed in detail.

The main objective of the present paper is to determine the optimal machining
parameters that minimize the unit production cost without violating any imposed
cutting constraints. Consequently, the mathematic formulation of the multipass
machining optimization problem is similar to that of Chen and Tsai (1996) having
20 cutting constraints. A new local search optimization based on genetic algorithm
approach is developed to solve the machining optimization model. A technique that
converts crisp and non-crisp limits into binary data for processing is used in
conjunction with the genetic algorithm approach in order to overcome the
difficulties caused by the crisp formulation of the optimization problem.

The paper is organized as follows. Sectionl gives us information about
introduction and aims. Section 2 deals with the selection criteria of single or
multipass turning operations, the historical background, development, usage field,
operators and theoretical information of Genetic Algorithm. Optimization of
multipass  turning operations using genetic algorithms is mentioned
comprehensively in section 3. However in Section 4, a program, which computes
the optimization of multipass turning operations using genetic algorithm, written in

Delphi, is considered. Results and constraints are discussed comprehensively, too.

JULY, 2006 Serdar DUZGUN
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SEMBOL LiSTESI

I.Tornacilikta Islem Ekonomisi

Taylor’un takim 6mrii denklemindeki sabiti

Is cap1 (mm)

Genel isgiicii ve genel giderler maliyeti Md+Me (TL/saat)
Asinmig takimin degistirilme maliyeti (TL)

Endirekt maliyet (TL)

Kesici ucun ilk satinalma maliyeti (fatura fiyati) (TL)
Esas islem icin tezgahi hazirlama zamani (TL)

Her bir parcanin islenme maliyeti (TL)

Her bir parcanin malzeme maliyeti (TL)

Takim maliyeti (TL)

Isleme boyu (mm)

Kesiciyi tekrar bilemek i¢in bir dakikadaki maliyet (TL)
Direkt is giicii maliyeti (TL)

Birim zamandaki endirekt maliyet (TL)

Kesicide bir kesme agzinin maliyeti (TL)

Her bir parcanin toplam maliyeti (TL)

Her bir parcanin maksimum iiretim miktarindaki maliyeti (TL)
Her bir par¢canin minimum maliyetteki fiyati (TL)
Taylor takim 6mrii denkleminin dist sabiti

[lerleme (mm/dev)

Islem siiresi (dak)

Minimum maliyet durumlarinda islem siiresi (dak)
Gerekli hazirlik zamani

Takim omrii (dak)
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Vmax
Vmin

Her bir parcanin minimum maliyeti i¢in takim omrii (dak)
Maksimum iiretim miktar1 i¢cin takim 6mrii (dak)

Bir par¢anin islenebilmesi i¢in gereken toplam zaman (dak)
Bir takma ug iizerindeki kesici kenar sayisi

Muhtemel tekrar bileme sayis1

Kesici takimini degistirme ve ayarlama zamani (dak)
Tekrar bilemek icin gereken siire (dak)

Maksimum iiretim miktar1 icin keme hiz1 (m/dak)

Her bir parcanin minimum maliyeti i¢in kesme hiz1 (m/dak)

II.Kesme Modelinde Kullanilan Simgeler

UucC
Cnm
C

Cr

Cr
\AA
ViL Vru
Vo Vu
f, fs

fro fru

st fsU
d; dg

er drU
dsL dsU

d;
DL

ki

tIl’lI' tIl’lS tm

Malzeme maliyeti hari¢ birim iiretim maliyeti (TL/parca)

Kesme operasyonundaki asil zamana ait kesme maliyeti

Parca indirme bindirme operasyonlari ve takimin bosta bulunma
zamani yiiziinden makinenin bosta kalma zamani, hareket zamani
(TL/parca)

Takim degistirme maliyeti (TL/parca)

Takim maliyeti (TL/parga)

Kaba ve bitis tornalamadaki kesme hiz1 (m/dak)
Kaba tornalamada kesme hizinin alt ve iist sinir1 (m/dak)

Bitis tornalamada kesme hizinin alt ve iist sinir1 (m/dak)

Kaba ve bitis tornalamadaki ilerleme miktar1 (mm/dev)
Kaba tornalamadaki ilerleme miktarinin alt ve iist sinir1 (mm/dev)
Bitis tornalamadaki ilerleme miktarinin alt ve ist sinir1 (mm/dev)

Kaba ve bitis tornalamada her bir paso icin talas derinligi (mm)

Kaba tornalamada kesme derinliginin alt ve {ist sinir1 (mm/dev)
Bitis tornalamada kesme derinliginin alt ve iist sinir1 (mm/dev)
Kaba kesme islemlerinin sayis1 (tamsay1)

Malzemenin iglenecek derinligi (mm)

Is pargasinin ¢ap1 ve uzunlugu (mm)

Tam iscilik zamam + biitiin giderler (parca/YTL)

Kesme kenart maliyeti (kenar/YTL)

Kaba, bitis ve gercek isleme zamam (dak)
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tc ty t;

te tr
h; h,
TT, T;

Ty Tw
afyC

parC,
SR

F, F
Fy
Kipv
P, P
Py
Av
SC
Qr Qs
Qu
Keres
X
n;
d

I
Ni.Ny
kikaks

Indirme/bindirme icin hazirhlk zamani, Takim dolasimi, takimin
yaklagma ayrilma zamani ve toplam makine bos gecirme zamanin
gibi takim hareketlerindeki bos zaman (dak)

Takim degisimi ve takim degistirme zamanlar1 (dak)

Takim dolasimi ve yaklagma/ayrilma zamanina ile ilgili sabitler
Takim Omrii, kaba tornalama i¢in Ongoriilen takim omrii ve bitig
tornalama i¢in 6ngoriilen takim omrii (dak)

T; ve Ty'nin (dak) agirlikli kombinasyonuna ait takim 6mrii, T}, i¢in
agirlik [0,1]

Takim omriiniin alt ve iist sinirlari (dak)

Takim Omrii denklemi sabitleri

p=1/a; q=p/a; r=y/o. ve Co=C""

Azami miisaade edilebilir yiizey piiriizliiligii (mm)

Kesme takiminin burun yarigap1 (mm)

Kaba ve bitis tornalama esnasindaki kesme kuvvetleri

Azami miisaade edilebilir kesme kuvveti (kgN)

Kesme kuvveti denklemi sabitleri

Kaba ve bitis tornalama esnasindaki kesme giicii (kW)

Azami miisaade edilebilir kesme giicii (kW), giic verimi

Sabit kesme alaninin ifadesine iligkin sabitler

Sabit alan kesme sinirlamasi limiti

Talag-Takim ara yiizeyi kaba ve bitis isleme sicakliklar1 (°C)

Azami miisaade edilebilir talas-takim ara yiizeyi sicakligi (°C)
Talas-takim ara yiizeyi sicaklign denklemine iliskin sabitler

{X1, X2,..., Xm}, isleme parametre ayari

Verilmis bir X degeri altinda tahmini n degeri

Verilmis bir X degeri altinda tahmini d,

n’nin alt ve iist sinirlar

Kaba ve bitis parametreleri iligkilerine ait sabitler ks,k4,k>1

III. Optimizasyon Algoritmasinda Kullanilan Simgelemeler

Ppopsize

Ppcross

ppmutate

Coziim boslugu ebadi
Caprazlama olasilig1

Mutasyon olasilig



Coziim boslugu

Bir diziye ait objektif fonksiyon
Maksimum objektif fonksiyon
Skor fonksiyonu

Ongoriilen sayim

Secim olasilig1
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Genetik Algoritma
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BOLUMI

I.1. GIRIS ve AMAC

Akilli iiretim, eger verimli otomatiklestirilmis proses planlama modiiliiyle
liretim, ulastirma, montaj vb. gibi diger otomatiklestirilmis sistemleri ile
birlestirebilirse, para ve zaman bakimindan 6nemli tasarruflar saglar. Proses
planlama, uygun makinelerin, islenecek parcalara ait takimlarin, kesme alani i¢indeki
ortalama sicaklig diisiirecek kesme sivisinin ve belirli bir islenmis parcaya ait her bir
operasyon icin belli kesme kosullar altindaki isleme parametrelerinin belirlenmesine
gerek duyar. Isleme ekonomisi problemi objektif bir fonksiyonu optimize etmek icin
genellikle kesme hizi, ilerleme miktar1 ve talag derinligi olmak iizere, proses

parametrelerinin belirlenmesi ile ilgilidir.

Isleme kosullariin optimumlugunu olgmeye yarayacak birkag objektif

fonksiyon sunlar icerir:
e  Minimum birim iiretim maliyeti,
e Maksimum iiretim miktari,
e Maksimum kar,
® Bircok objektif fonksiyonun agirlikli kombinasyonu.

Isleme ekonomisinde ele alinmasi uygun olacak bircok kesme sinirlamasi
sunlar igerir: takim omril sinirlamasi, kesme kuvveti sinirlamasi, gii¢, sabit kesme
alanm1 sinirlamasi, talag-takim ara yiizeyi sicakligl sinirlamasi, yiizey bitis sinirlamas,

ve kaba ve son paso parametre iliskileri.

Klasik olarak, problemden iki temel yaklasim kullanilarak bahsedilmistir: tek

ve ¢ok pasolu. Tek pasolu yaklagimda, toplam talas derinligi sadece tek bir pasoda



halledilebilir olarak ele alimir. Dolayisiyla, paso sayist optimizasyon problemi
degiskenlerinden ¢ikarilir. Tek pasolu yaklasimin toplam talas derinliginin sadece tek
bir pasoda halledildigi durumlara uygulanabilmesine ragmen, pratikte bu nadiren
gerceklesir. Bu yiizden, isleme ekonomisi problemine ¢ok asamali bir yaklasim

ekonomik sebeplerden dolay1 ele alinmak zorundadir.

Gegmis calismalar, tek pasolu operasyonlarla siirlanmistir (Ermer ve Wu
1967, Ermer ve Morris 1969, Iwata et al. 1977). Miiteakip ¢alismalar optimal isleme
parametrelerini belirleyen ¢ok asamali operasyonlar1 kesfetmistir (Iwata et al. 1972,
Ermer ve Kromodihardo 1981, Alberti 1986, Shin ve Joo 1992, Tan ve Creese 1995).
Klasik olarak, isleme ekonomisi problemi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
¢Oziilmistiir, bu optimizasyonlar geometrik programlamayi (Ermer ve Kromodihardo
1981, Gopalkrishan ve Faiz 1991), dinamik programlamayi (Iwta et al. 1977,
Lambert ve Walvekar 1978) ve lineer programlamayi (Gupta at al. 1995) icerir.
Digerleri dinamik programlamay1 ve Fibonacci aramay1 (Shin ve Joo 1992), onlar
takip edenleri ise sinirlanmamis minimizasyon tekniklerini (Hati ve Rao 1976) icerir

ve arama stratejisi (Alberti 1986) iizerine odaklanir [2].

Evvelki calismalar1 daha once bahsedilen biitiin kesme sinirlamalarini ele
almaz ciinkii ¢ogu sinirlamalar mevcut metotlar1 kullanan isleme optimizasyon
problemini giiclestirir. ilave degiskenler ve paso sayisi ¢ok asamali problemi NP-sert
yapar. Evvelki optimizasyon teknikleri sadece spesifik bir problem i¢in kullanish
olma ihtimaline sahiptir ve yerel bir optimal ¢oziim elde etme egilimini
gostermektedir (Chen ve Tsai 1996).Dolayisiyla son zamanlarda tahmin algoritmalari
cesitli isleme problemleri tiplerini ¢6zmek icin uygulanmaktadir. Yerel ve yoresel
arama teknikleri birlestirilebilen optimizasyon problemlerini ¢6zmekte giiclii olan
tahmin algoritmalaridir. Cok asamali tornalama operasyonuna ait optimal kosullarin
belirlenmesi birlestirilebilen bir optimizasyon problemidir. Dolayisiyla yerel arama
teknikleri son zamanlarda ¢ok asamali isleme ekonomisi problemine
uygulanmaktadir. Yerel arama teknikleri tavlama benzetimi (SA) algoritmasini
(Kirkpatrick et al. 1983), genetik algoritma (GA) yaklasimin1 (Goldberg 1989),
yasakl1 aramasi (TS) yaklagimini (Glover 1989) ve karinca sistemi (AS) yaklasimini
(Dorigo et al. 1996) icermektedir. Chen ve Tsai (1996) isleme optimizasyon
problemini ¢dzmek icin model aramasi (PS) teknigini ve tavlama benzetimini

birlestirmislerdir. Model arama teknigini tavlama benzetimi teknigine bir giris olarak



bir cekirdek ¢6ziim iiretmek icin kullanmislardir. Bdylece tavlama benzetimi teknigi
daha iyi ¢oziimler bulur ve global optimal ¢oziimlere dogru ilerler. Formiile edilmis
kesme modeli, Shin ve Joo (1992) tarafindan ele alindig1 iizere ¢ok asamali kaba
tornalama ve bitis tornalama olmak {izere ¢ok asamali bir tornalama operasyonudur.
Isleme parametrelerinin ikisinin de aslinda birbirine bagimli olmasindan dolayi,
Chen ve Tsai (1996) kaba ve son bitis operasyonlarindaki isleme parametrelerini iki
ayr1 gruba bolmektense beraber ele alarak analiz etmislerdir. Alberti ve Perrone
(1999) klasik ¢ok asamali tornalama operasyonlarina ait bir fuzzy olanaksi
formiilasyonunu ele almislardir ve sonu¢ veren olanakst modeli genetik algoritma
kullanarak optimize etmislerdir. Problemi sinirli sayida kesme sinirlamalar ile ele

almislardir.[27]

Bu tezin ana amaci birim iiretim maliyetini, dayatilmis kesme sinirlamalarina
dokunmadan birim {iretim maliyetini minimize edecek optimal isleme
parametrelerini belirlemektir. Bunu yaparken, yapacagimiz isleme ait matematiksel
modelleme ortaya konulmakta ve uygun optimizasyon algoritmasi secilerek maliyet
degeri minimize edilmektedir. Bu algoritmay1 uygulayan bir program yardimiyla bu

tezde ki probleme ait sonuclar ayrintili olarak irdelenmektedir.



BOLUM II

GA NEDIR, NASIL VE NERELERDE
KULLANILIR?

I1.1. GIRiS

Genetik algoritmalar, evrim mekanizmasin1 drnek alan bir arama yontemidir
ve bir veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilir. Amaci, problemler i¢in
dogada gecerli olan en iyinin yasamas1 kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler
tiretmektir. Genetik algoritma ile olusturulan se¢im, dogal topluluklara benzer bir
sekilde bilgisayar hafizasina depo edilmis kromozomlar {izerinde icra
edilmektedir.[30]

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittik¢ce genisleyen bir kolu olan evrimsel
hesaplama tekniginin bir pargcasini olusturmaktadir. Adindan da anlasildig: {izere,
evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasi olan genetik algoritma Darvin’in evrim
teorisinden esinlenerek olusturulmustur. Herhangi bir problemin genetik algoritma
ile ¢Oziimii, problemi sanal olarak evrimden gecirmek suretiyle yapilmaktadir.[3]

Genetik Algoritma c¢alistirilmadan Once bir problemin c¢oziimii icin
degiskenlerin belirli bir diizende siralanmasindan olusturulmus kromozomlarin bir
gurubu baslangic popiilasyonu olarak secilir. Daha sonra bu popiilasyon, kodu
¢Oziilmiis bigimde degerlendirilir, caprazlama ve mutasyondan olusan evrim siireci
baslar ve en uygun kromozomlar segilir. Caprazlama, iki kromozomun bir araya
gelerek genetik bilgi degisimi yapmasidir. Bunun yaninda iki ebeveynden yeni
kromozomlar iireten bir operatdr olan caprazlama, GA’larin temel bir 6zelligidir.

Mutasyon veya degisim ise bir kromozomun tagidigi genetik bilgide bir neden bagh



olmaksizin degisme olmasidir. Mutasyon, aramada kisir dongiiye girilmemesini
saglamak, toplulukta ¢dziim olmayan birbirine benzer bireylerden kurtulmak ve yeni
alt optimum c¢o6ziimler bulunmasini saglamak icin kullanilir. Bulunan en uygun
kromozomlar yeni olusturulan eslesme havuzunda bu genetik islemlerden gecirilerek
bir alt popiilasyon, yani yeni nesil olusturulur. Bu yeni nesil de benzer sekilde
degerlendirilip, bilinen bir yerine ge¢gme stratejisiyle eski neslin yerine gecer. Cevrim
uygun birey veya bireyler bulunana kadar tekrarlanir.[30]

Evrimsel hesaplama ilk olarak 1960’larda I.Rechenberg tarafindan “Evrim
Stratejileri (Evolutions strategie)” isimli eserinde tanitilmistir. Onun fikri daha sonra
baska aragtirmacilarin da ilgisini cekmis ve gelistirilmistir. John Holland evrim
siirecinin bir bilgisayar yardimiyla kullanilarak, bilgisayara anlayamadigi ¢6ziim
yontemlerinin Ogretilebilecegini diisiindii. Genetik algoritmalar, John Holland ve
Michigan Universitesi’ ndeki koleji tarafindan yiiriitiilen “Hiicresel Otomatiklestirme”
calismasindan ¢cikmistir.[8]

Boylece, Genetik Algoritma (GA), John Holland tarafindan bu diisiincenin bir
sonucu olarak bulundu. Onun &grencileri ve arkadaslar tarafindan gelistirildi ve bu
sayede Holland’in kitab1 “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon (Adoption in
Natural and Artificial Systems)” 1975 yilinda yaymlandi. Genetik algoritma
calismalari, 1980’lerin ortalarinda Illinois Universitesinde Genetik Algoritmalar ile
ilgili ilk uluslar aras1 konferans gergeklestirilinceye kadar oldukc¢a kuramsal
kalmistir.[24]

1992 yilinda John Koza genetik algoritmayi kullanarak cesitli gorevleri
yerine getiren programlar gelistirdi. Bu metoda Genetik Programlama adin1 verdi.

Genetik algoritma geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor veya imkansiz olan
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Cok genel anlamda genetik algoritmanin
ic uygulama alam1 bulunmaktadir. Bunlar deneysel ¢calismalarda optimizasyon, pratik
endiistriyel uygulamalar ve siniflandirma sistemleridir.[3]

Miihendislik problemlerinde optimizasyon amacgh olarak kullanilmaya
baglanmistir.  Ozellikle mekanizma tasariminda cok iyi sonuglar verdigi
bilinmektedir. Bunlardan baska otomatik programlama, ©Ogrenme kabiliyetli
makinalar, ekonomi, ¢evrebilim, planlama, iiretim hatt1 yerlesimi gibi alanlarda da
uygulanmaktadir. Ayrica dijital resim isleme tekniginde de ¢ok¢a uygulama alani

bulmustur.[4]



Bu problemlerin hemen hepsi ¢ok genis bir ¢6ziim havzasinin taranmasini
gerektirmektedir. Bu ¢oziim havzasinin geleneksel yontemlerle taranmasi ¢ok uzun
siirmekte, genetik algoritmayla ise kisa bir siirede kabul edilebilir bir sonug
alinabilmektedir.[3]

Glinlimiiziin karmasik ve zor kosullar1 problemlere hizli ve kolay ¢oziim
veren yeni ¢Oziim yontemleri arayisma neden olmustur. Ozellikle kati (hard)
optimizasyon teknikleri yerine, yumusak hesaplama (soft computing) ve evrimsel
algoritma (evolutionary algorithm) kullanitmi 6n plana c¢ikmistir. Evrimsel
yaklagimlardan olan genetik algoritmalar da, bu arayislar icinde onemli bir yer
tutmaya baslamistir. Uygulama basarilart artan ve siirekli gelistirilmeye calisilan
genetik algoritmalar diger yumusak hesaplama yontemleri ile birlikte kullanilarak
hibrid (hybrid) ¢coziimler gelistirilmesine ¢alisilmaktadir. Genetik algoritmalar, dogal
secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John
Holland tarafindan ortaya atilmistir. Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra,
genetik algoritmalar hakkinda bircok bilimsel caligma yayinlanmistir. Ayrica,
genetik algoritmalarin teorik kismi ve uygulamalari hakkinda bir¢ok uluslararasi
konferans da diizenlenmektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu,
cizelgeleme, mekanik Ogrenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili
uygulamalar1  bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yoOntemlerine gore
farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmig
bicimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore calisan genetik algoritmalar,
yalnizca amag¢ fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim uzaymin tamamini degil
belirli bir kismim tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede
¢oziime ulasirlar.[3]

Diger bir 6nemli iistiinliikleri ise ¢oziimlerden olusan populasyonu es zamanli
incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi ¢Oziimlere takilmamalandir. “Reeves; ulusal
hikkiimetler ve organizasyonlar tarafindan genetik algoritma tabanli projelere,
tavlama benzetimi (simulated annealing) ve yasakli arama (tabu search) tabanh
projelere gore daha fazla kaynak ayrilmakta oldugunu belirtmektedir”. Bu ifadeden
anlasilacag1 tizere, genetik algoritmalarin geleneksel optimizasyon yodntemlerine
oldugu gibi sozii edilen yapay zeka yontemlerine gore de cesitli alanlarda
tistiinliikleri bulunmaktadir. Bu {iistiinliikler genetik algoritmalarin arama yapisi ile
ilgilidir. Genetik algoritmalarin arama yapisi ise, alt diziler teoremi ve yap1 bloklari

hipoteziyle aciklanmaktadir. [3]



IL.2.GENETIK ALGORITMALARIN TEMEL TEOREMIi

Algoritma ilk olarak populasyon diye tabir edilen bir ¢6ziim(kromozomlarla
ifade edilir) seti ile baslatilir. Bir populasyondan alinan sonuglar bir 6ncekinden daha
iyi olacagi beklenen yeni bir populasyon olusturmak i¢in kullanilir. Yeni populasyon
olusturulmasi icin segilen ¢oziimler uyumluluklarina gore secilir. Ciinkii uyumlu
olanlarin daha iyi sonuclar iiretmesi olasidir. Bu istenen ¢oziim saglanincaya kadar
devam ettirilir[4].

Genetik  algoritmalarin  nasil  arama yaptigt alt dizi kavramiyla
aciklanmaktadir. Alt diziler, genetik algoritmalarin davramislarini aciklamak igin
kullanilan teorik yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi
tanimlayan bir dizidir. Alt diziler, {0, 1, *} alfabesi kullanilarak tanimlanir. Omegin
H alt dizisi, ilk konumunda 0, ikinci ve dordiincii konumunda 1 degeri olan
kromozomlar kiimesi i¢indir.

H=01*1%*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadigimin Onemli
olmadig1 anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt
dizinin kalibina uyarsa x dizisine “H’nin bir 6rnegidir” denir. Alt dizilerin iki 6zelligi
mevcuttur. Bu 6zellikler asagida verilmistir.

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve mevcut alt
dizi kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu say1 ikili alfabede 0 ve 1
degerlerinin sayisinin toplamina esittir.

2. Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 4(H) ile gosterilir ve mevcut
alt dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.

Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarinin genetik algoritmalarin
temel teoreminde son derece onemli bir yeri deger. Alt dizi derecesi diisiik, alt dizi
uzunlugu kisa olan diziler “yap1 bloklar1” olarak adlandirilir. John Holland, genetik
algoritmalarin igleyisinde uygun yapi bloklarinin tamimlanmasini ve bu yapi
bloklarimin daha uygun yap1 bloklar1 elde etmek amaciyla birlestirilmesini
onermektedir. Bu fikir yap1 bloklar1 hipotezi olarak bilinmektedir. Genetik
algoritmanin temel teoremi ise sdyle aciklanmaktadir:

Popiilasyon ortalamasinin {iistiinde uyum giicii gosteren, kisa uzunluga ve
diisiik dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle iistsel olarak ¢ogalirlar. Bu

cogalma, genetik islemler araciligi ile gerceklesmektedir ve sonucunda ana-babadan



daha istiin ozellikler tasiyan bireyler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢6ziim kalitesinin
kusaktan kusaga artmasi iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler sdyle agiklanabilir.
Basaris1z olan bireylerin tireme sanslar1 azaltildigr i¢in kotiiye gidis zorlasmaktadir.
Genetik algoritmalarin yapis1 kotiiye gidisi engellemekle kalmamakta,
genetik algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman icinde hizli bir iyiye gidis de
saglayabilmektedir. Genetik algoritmalarin isleme adimlart incelendiginde bu
nedenler daha iyi anlagilmaktadir. Genetik algoritmalar yapis1 geregi, kotii bireyleri
yani uygun olmayan ¢oziimleri, operatorleri sayesinde elemektedir. Bu islemler bir

dongii icerisinde durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir.[3]

I1.3. BASIiT GENETIK ALGORITMA

Bir¢ok alanda uygulama imkam ve uygulamalar1 olan genetik algoritmalarin
isleme adimlar1 s0yle aciklanabilir. Arama uzaymndaki tiim miimkiin ¢oziimler dizi
olarak kodlanir. Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi segilir ve baslangi¢c populasyonu
olarak kabul edilir. Her bir dizi icin bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan
uygunluk degerleri dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip cogalma
islemi gergeklestirilir. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama
ve mutasyon islemlerine tabi tutulur. Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca
yukaridaki islemler devam ettirilir. Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca
islem sona erdirilir. Amag¢ fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir. Genetik
algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen ikili bit dizisi
ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine, genetik
algoritmalar bir populasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her kusakta,
genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri kullanarak yeni
bir populasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda, populasyon daha iyi uygunluk
degerine sahip iiyeleri igerir. Bu, Darvin’in rastsal mutasyona ve dogal secime
dayanan evrim modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢6ziimlerin
kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma, caprazlama ve mutasyon

operatorlerinin uygulanmasini igerir.[3]



I1.3.1. Coziimlerin Kodlanmasi

Bir problemin ¢oziimii i¢in genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi, tiim
¢Oziimlerin aynm1 boyutlara sahip bitler dizisi biciminde gosterilmesidir. Dizilerden
her biri, problemin olas1 ¢oziimler uzayindaki rastsal bir noktay1 simgeler (Yeniay,
2001: 38). Parametrelerin kodlanmasi, probleme 6zgii bilgilerin genetik algoritmanin

kullanacagi sekle ¢evrilmesine olanak tanir.

I1.3.2. ilk Popiilasyonun Olusturulmasi

Olas1 ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢6ziim grubu olusturulur. Coziim grubu
populasyon, ¢oziimlerin kodlari da kromozom olarak adlandirilir. ikili alfabenin
kullanildig1 kromozomlarin gosteriminde, ilk populasyonun olusturulmasi i¢in rastsal
say1 iireticileri kullanilabilir. Rastsal sayi iireticisi ¢agrilir ve deger 0,5’den kiigiikse
konum 0’a degilse 1 degerine ayarlamir. Birey sayisinin ve kromozom uzunlugunun
az oldugu problemlerde yazi-tura ile de konum degerleri belirlenebilmektedir.
Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi disinda, ¢6ziimii aranan probleme

bagh olarak farklh kodlama yontemleri de kullanilmaktadir.
I1.3.3. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim, populasyondaki her iiyenin
uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin, bir maksimizasyon problemi igin i.
tiyenin uygunluk degeri (i), genellikle o noktadaki ama¢ fonksiyonunun degeridir.
Coziimi aranan her problem i¢in bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli
bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi ¢oziimiin
kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu
bilgi, her kusakta daha uygun c¢o6ziimlerin seciminde yol gostermektedir. Bir
¢Oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve cogalma sansi o kadar

fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani1 da o kadar yiiksektir
I1.3.4. Cogalma Isleminin Uygulanmasi

Cogalma operatoriinde diziler, ama¢ fonksiyonuna goére kopyalanir ve iyi
kalitsal ozellikleri gelecek kusaga daha iyi aktaracak bireyler secilir. Ureme

operatorii yapay bir se¢cimdir. Dizileri uygunluk degerlerine gore kopyalama, daha



yiikksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir sonraki kusaktaki bir veya daha fazla
yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida bulunmasi anlamina gelmektedir.
Cogalma, bireyleri secme isleminden, secilmis bireyleri bir esleme havuzuna
kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler halinde gruplara ayirma
isleminden olusur. Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut
kusaktan yeni bir populasyon yaratilmalidir. Secim islemi, bir sonraki kusak icin
yavru iiretmek amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar vermektedir. Bu
dogal secimdeki en uygunun yasamasi durumuna benzerdir. Bu yontemin amaci,
ortalama uygunlugun iizerindeki degerlere ¢ogalma firsati tanimaktir. Bir dizinin
kopyalanma sansi, uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine
baghdir. Secim yoOntemlerine rulet tekerlegi secimi, turnuva se¢imi ve siralama

se¢imi gibi secim yontemleri ornek verilebilir.

I1.3.5. Caprazlama Isleminin Uygulanmasi

Mevcut gen havuzunun potansiyelini arastirmak {izere, bir 6nceki kusaktan
daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii
kullanilmaktadir. Caprazlama genellikle, verilen bir ¢aprazlama oranina esit bir
olasilikla secilen aile cesitlerine uygulanmaktadir.

Genetik algoritmanin performansini etkileyen onemli parametrelerden biri
olan c¢aprazlama operatérii dogal populasyonlardaki caprazlamaya karsilik
gelmektedir. Cogalma islemi sonucunda elde edilen yeni populasyondan rastsal
olarak iki kromozom secilmekte ve karsilikli caprazlama islemine tabi tutulmaktadir.
Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak iizere, 1 < = k < = L-1 araliginda k
tamsayis1 secilmektedir. Bu tamsay1 degerine gore dizi caprazlamaya ugratilir. En
basit ¢aprazlama yontemi tek noktali ¢caprazlama yontemidir. Tek noktali caprazlama
yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmasi gerekir. iki
noktali caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak

pozisyonlar yer degistirilir.

I1.3.6. Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini aragtirmak iizere kullanilir. Fakat
populasyon gerekli tim kodlanmis bilgiyi icermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir

¢Oziim tiretemez. Bundan dolay1, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar iiretme
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yetenegine sahip bir operator gerekmektedir. Bu gdrevi mutasyon gerceklestirir.
Yapay genetik sistemlerde mutasyon operatorii, bir daha elde edilemeyebilir iyi bir
¢Oziimiin kaybina karst koruma saglamaktadir. Ikili kodlama sisteminin kullanildig
problemlerde mutasyon, diisiik bir olasilik degeri altinda bir bit degerini (0 veya 1
olabilir) diger bit degerine doniistiiriir. Ikili kodlama sisteminin kullanilmadig1
problemlerde ise daha farkli mutasyon yontemleri kullanilmaktadir. Hangi yontem
kullanilirsa kullamlsin, mutasyonun genel amaci, genetik cesitliligi saglamak veya

korumaktir.

I1.3.7. Yeni Kusagin Olusmasi ve Dongiiniin Durdurulmasi

Yeni kusak c¢ogalma, caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
tanimlanmakta ve bir sonraki kusagin ebeveynleri olmaktadirlar. Siire¢ yeni kusakla
cogalma i¢in belirlenen uygunluk ile devam eder. Bu siire¢, dnceden belirlenen kusak
sayist kadar veya bir hedefe ulasilincaya kadar ya da baska bir durdurma kriteri
saglanana kadar devam eder. Istenen hassasiyet derecesine gore de maksimum
iterasyon sayisi belirlenebilmekte ve iterasyon bu sayiya ulastifinda dongii
durdurulabilmektedir. Durdurma kriteri iterasyon sayisi olabilecegi gibi hedeflenen

uygunluk degeri de olabilmektedir. [3]

II.4. GENETIK ALGORITMALARDA PARAMETRE
SECIiMi

Parametreler, genetik algoritma performansi iizerinde 6nemli etkiye sahiptir.
Optimal kontrol parametreleri bulmak icin bir¢ok calisma yapilmistir fakat tiim
problemler icin genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir. Bu
parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri
populasyon biiyiikliigii, ¢aprazlama Olasili§i, mutasyon Olasilifi, kusak araligi,
sec¢im stratejisi ve fonksiyon Olgeklemesi olarak sayilabilir. Bu parametreler asagida
aciklanmisgtir.

* Popiilasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicist tarafindan verilen en
onemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kiiciik oldugunda, genetik algoritma yerel
bir optimuma takilabilmektedir. Populasyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢6ziime ulagsma

zamanini arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°de, yalnizca kromozom
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uzunluguna bagl bir populasyon biiyiikliigii hesaplama yontemi Snermistir. Ayrica
Schaffer ve arkadaslar1 1989°da ¢ok sayida test fonksiyonlar {izerinde yaptiklari
aragtirmalar sonucunda, 20-30 arasi bir populasyon biiyiikliigiiniin iyi sonuglar
verdigini belirtmislerdir.

e Caprazlama Olasihgi: Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozomlarin
ozelliklerini birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom ¢iftleri
P(c) Olasiligi ile caprazlamaya ugramak iizere segilirler. Caprazlamanin artmasi, yapi
bloklarinin artmasina neden olmakta fakat ayn1 zamanda bazi iyi kromozomlarin da
bozulma Olasiligini arttirmaktadir.

* Mutasyon Olasihigi: Mutasyonun amaci populasyondaki genetik cesitliligi
korumaktir. Mutasyon P(m) Olasiligr ile bir kromozomdaki her bitte meydana
gelebilir. Eger mutasyon Olasilig artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir.
Fakat bu aym zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimci
olmaktadir.

* Kusak Arahgi: Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak araligi denmektedir.
Genetik operatorler i¢in ka¢ tane kromozomun secildigini gosterir. Yiiksek bir deger
bir¢cok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir.

* Secim Stratejisi: Eski kusagi yenilemenin cesitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal
stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir.
Populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki kusaga
aktarilamaz ve bu yiizden bu strateji en uygun (elitist) stratejisiyle beraber
kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, populasyondaki en iyi kromozomlar hicbir
zaman yenilenmemektedir, bundan dolay1r ¢ogalma i¢in en iyi ¢Oziim her zaman
elverislidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalmizca birka¢ kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar populasyona katildiginda en kotii
kromozomlar yenilenir.

* Fonksiyon Olceklemesi: Dogrusal Slgekleme, iistsel dlcekleme gibi yontemler
mevcuttur. Probleme gore en uygun Olcekleme yOnteminin secilmesi genetik

algoritmanin etkin islemesi a¢isindan 6nem tagimaktadir.
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II.5. GENETIK ALGORITMANIN BiR FONKSiYON
OPTIMIZASYONUNDA UYGULANMASI

Burada, genetik algoritmalarin nasil calistigim gostermek i¢in tek degiskenli
bir fonksiyonun optimizasyonu ele alimacaktir. Ornek fonksiyon asagidaki gibi olup,

grafigi Sekil II.1°de gosterilmistir:
y = 2c0s(50x) + 3sin (30x) 0 <=x<= 12

Amag, 0 ile 12 araliginda fonksiyonu minimize eden x* degerini bulmaktir.
Coziimii zor olmayan bu problem cesitli yontemlerle ve elle coziilebilir. Bu
yontemlerden biri ile ¢oziildiigiinde, x*=10,2ye karsilik gelen f(x*) degeri —4.15
olarak bulunmaktadir. Elde edilen deger, burada sadece genetik algoritmayla yapilan
¢Oziimiin sonucu ile karsilastirma amaciyla hesaplanmistir. Genetik algoritmayla
fonksiyonun optimum degerini bulmak icin ise Turbo Pascal’da kodlanmis
Goldberg’in basit genetik algoritma kodu O©rnege uyarlanarak kullanilmistir.
Problemin ¢o6ziimii igin ikili kodlama kullanilmis ve kromozomlar 30 bitlik
dizilerden olusturulmustur. Kromozom uzunlugu gercek uygulamalarda uzun
alinmaktadir. ilk populasyon olusturulmus, minimum deger olarak —4,9039264020
elde edilmistir. Kullanilan genetik algoritmada, ¢caprazlama ve mutasyon olmak iizere

iki temel genetik operator kullanilmistir. Parametreler ise soyle secilmistir:

Populasyon biiyiikliigii 1100
Caprazlama Olasilig1 10,70

Mutasyon Olasiligi 10,01

Durdurma kriteri : 15 kusak
Secim stratejisi : kusaksal strateji
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Sekil IL1. F(x)=2cos(50x) + 3sin(30x) Grafigi

Deney sonuglari: Ik populasyon yaratildiktan sonra program, Pentium 120
mHz bir PC’de calistirllmistir. Hesaplama zamam 13 saniye olarak oOlciilmiistiir.
Tablo II.1’de iyilesmenin goriildiigii kusaklar ve minimum degerler 6zetlenmistir.
Genetik algoritmanin calistirllmast sonucunda 12. kusakta minimum deger
bulunmustur. Bu deger, optimal ¢oziime c¢ok yakin olup kisa bir siirede elde
edilmistir. Kullanilan parametreler ise, yapilan cesitli deneysel caligmalara ve
literatiirde karsilasilan benzer 6rneklere dayanilarak belirlenmistir.

Ornekte uygulanan genetik algoritmanin akis diyagrami sekil I1.2’de

verilmistir. [3]

Tablo IL1. fyilesmenin Gériildiigii Kusaklar ve Uygunluk Degerleri

Generasyon Sayisi Minimum Uygunluk Degeri
0 - 4,9039264020
1 - 4,6593255932
2 - 4,5596444645
9 - 4,1082673943
12 -4,1131100874
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ILK POPULASYONU
Kusak = 0 | OLUSTUR ve UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA
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Sekil IL.2. Genetik Algoritma Akis Diyagram
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II.6. GENETIK ALGORITMALARIN UYGULAMA
ALANLARI

Karmagik problemleri hizli ve optimale yakin olarak c¢ozebilen genetik
algoritmalar, cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiylik ¢6ziim
uzaylarinin geleneksel yontemlerle taranmasi hesaplama zamanim arttirmaktadir.
Ancak bu tip problemlere, genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir
¢Oziimler bulunabilmektedir.

Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim uzayinin genis, siireksiz ve karmasik
oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalarin
uygulama alanlar bu caligmada genel uygulama alanlan ve isletmelerdeki yaygin

uygulama alanlar1 olmak tizere iki sinifa ayrilarak incelenmistir.

I1.6.1. Genel Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalarin genel uygulama alanlan asagidaki gibi verilebilir:
* Optimizasyon

Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki
optimizasyon problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin
uygulandigi optimizasyon problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesik
(combinatorial) optimizasyonu altinda toplanabilir.

Genetik algoritma arastirmalarinin = 6énemli  bir boliimii  fonksiyon
optimizasyonu ile ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon
tekniklerine gore zor, siireksiz ve giiriiltii (noisy) iceren fonksiyonlar1 ¢6zmede daha
etkindirler. Optimize edilecek ama¢ fonksiyonunun siireksiz olmasi halinde,
siireksizlik noktalarinda fonksiyonun tiirevi alinamayacagindan, tiirev almaya dayali
optimizasyon yoOntemleri kullamilamamaktadir. Oysa genetik algoritmalar,
problemlerin ¢6ziimii i¢in tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim
duymadigindan 6zellikle bu tip problemlerin ¢dziimiinde geleneksel yontemlere gore
onemli bir tistiinliik saglamaktadir.

Genetik algoritmalari uygulandigi diger bir optimizasyon problem sinifi olan
birlesik optimizasyon problemleri ise, istenen amagclara ulagmak iizere, sinirli
kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgilidir. Bu sinirlar genel olarak, isgiicii, tedarik

veya biitce ile ilgilidir. Sozii gecen “birlesik” kelimesi, yalmzca sonlu sayida
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alternatif uygun ¢o6ziimiin mevcut olmasi ile ilgilidir. Birlesik optimizasyon, iyi
tanimlanmis bir problem uzayinda bir veya daha fazla optimal ¢6ziim bulma
siirecidir. Bu tip problemler yonetim biliminin tiim dallarinda da (finans, pazarlama,
tiretim, stok kontrolii, veri-tabanm1 yonetimi vb.) ortaya cikmaktadir. Gezgin satict
problemi, ara¢ rotalara problemi, Cinli postaci problemi, is atdlyesi cizelgeleme
problemi, atama problemi, yerlesim tasarimi problemi ve sirt cantasi problemi
birlesik optimizasyon problemlerine ornektir. Birlesik optimizasyon problemlerinde,
incelenen degisken sayisi arttikca, ¢oziime ulasma zaman iistsel olarak artmaktadir.
Coziim uzayinin tamaminin taranmasini gerektiren geleneksel ¢6ziim yontemlerinde
problem ¢oziimii degisken sayisimin artmasiyla imkénsiz hale gelebilmektedir.
Genetik algoritmalar ise ¢6ziim uzaymin yalnizca belirli bir kismim taradigi ve es
zamanli arama yaptigi icin, bu tip problemlerde ¢6ziime daha kisa siirede
ulagabilmektedir.  Cesitli  avantajlarina  ragmen  genetik  algoritmalarin
uygulamalarinda bir takim sorunlarla da karsilasiimaktadir. Bu sorunlari agsmak igin
cesitli yontemler gelistirilmistir. Buna kisitlarin ele alinmasindaki soruna karsi ceza
fonksiyonu yOnteminin kullanilmasi1 oOrnek verilebilir. Ancak, bulunan cesitli

yontemlere ragmen bu konuda yeni yaklasimlara gereksinim duyulmaktadir.
* Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildigi alanlardan biri, belirli ve
ozel gorevler icin gerekli olan bilgisayar programlarimi gelistirmedir. Ayrica, diger
hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak, bilgisayar c¢ipleri tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve aglarin
cizelgelenmesi verilebilir. Genetik algoritmalar kullanilarak dagitilmis bilgisayar
aglariin tasarimi da gerceklestirilmektedir. Bu problem tipinde ag giivenilirlik
parametrelerini (cap, ortalama uzaklik ve bilgisayar ag giivenilirligi gibi) optimize
etmek i¢in birden fazla amag¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar ile
100 diugiime kadar olan aglar basariyla tasarlanmistir. Ag tasariminda genetik
algoritmalarin kullanilmasi, tasarim siirelerinin ve maliyetlerinin azalmasinda 6nemli
bir katki saglamstir. Ozellikle, maksimum miktardaki verinin minimum iletisim
hattiyla taginmasinda yiiksek bir performans gostermistir. Ayrica genetik
algoritmalarin kullamimuiyla, ¢esitli alanlara dagitilmis bir sistem i¢in en uygun dosya

tahsisat1 gergeklestirilmektedir.
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* Mekanik Ogrenme

Mekanik 6grenme; ilki, gozlenmis bir veri takimin1 anlamak ve yorumlamak,
ikincisi de goriilmemis objelerin 6zelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag igin
model kurmay1 amaglar. Parametrik istatistikten ziyade cok biiyiik veri takimlarinin
yonetimi lizerinde ¢alisir. Kullandigr metotlarin Cogu dagilimdan bagimsiz metotlar
olarak siniflanabilir. Uygun model se¢imi i¢in ise problem hakkindaki varsayimlarla
baslamaz. Onun yerine uygun model yapisin1 belirlemek i¢in dogrudan mevcut
veriden hareketle bir ara¢c kutusu yaklasimi kullanir. Siniflama sistemi, genetik
algoritmalarin mekanik 6grenme alaninda bir uygulamasidir. Basit dizi kurallarini
O0grenen bir mekanik Ogrenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve mesaj
sistemi, Ozel bir liretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi, “eger-
sonra” kural yapisini kullanir. Bir iiretim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen
durum icin, “sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin gerceklestirilmesini icerir.
Genetik algoritmalar, smiflama sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak
kullanilmaktadirlar. Genetik algoritmalar Ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal

analizinde de kullanilmaktadir.
* Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

Bir sistemi Olcen ampirik olarak gozlenmis degiskenler arasindaki
matematiksel iliskiyi kesfetme problemi ekonomide en 6nemli problemlerden biridir.
Pratikte gozlenmis veri giiriiltii icerebilir ve kapsanan iligkileri kesin ve acik bir
sekilde aciklayacak bir yol bilinmeyebilir. Bu tip problemler, sembolik sistem
tanimlama, kara kutu, veri madenciligi ve modelleme problemleri olarak bilinir. Eger
kesfedilen model, sistemin durum degiskenlerinin gelecek degerlerini tahmin etme
icin kullanilacaksa problem ©Ongériileme problemi adini alir. Geleneksel dogrusal,
kuadratik ve {istsel regresyon modellerinde sapma hatalar1 minimize edilerek
fonksiyonlara uygun sayisal katsayilar bulunur. Buradaki yaklasim, model
secildikten sonra uygun sayisal katsayilarin aranmasidir. Ger¢ek problem ise verinin
degerlendirilmesi icin hangi tip modelin uygun oldugunun kararidir. Keyfi bir
matematiksel iligskiyi aciklamada bilgisayarlar, bu iliskiyi formiiller ve denklemler
araciligi ile aciklamaktan daha esnektir. Bu nedenle, bu tip iliski aciklamalar igin
sembolik regresyon kullanilabilmektedir. Sembolik regresyonlar, hem fonksiyon
formunu hem de o fonksiyondaki uygun katsayiyr arastirmaktadir. Bunu bulma ise,

verilen girdiler icin arzu edilen c¢iktilan iireten 6zel bir hesaplama programi ile
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program uzayinda arama yapmaya benzemektedir. Genetik algoritmalarin
kullanildig1 genetik programlamayla bu tip problemlere tatmin edici ¢oziimler ¢ok
daha kolay getirilebilmektedir. Genetik algoritmalar yenilik siirecinin modellenmesi
amactyla da kullanilmaktadir. Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme
stratejilerinin gelisim siireclerini ve kazang getiren pazarlarin ortaya cikis siireglerini
modelleme alanlarinda da kullanimlart oldukca yaygindir. Genetik algoritmalar
sosyal sistemlerin evrimsel yonlerini anlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bunlara
ornek olarak isbirliginin evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki iz takibi

davranisinin evrimi verilmektedir.

I1.6.2. isletmelerdeki Uygulama Alanlar

Genetik algoritmalar; basta liretim/islemler olmak iizere finans ve pazarlama
gibi isletmelerin fonksiyonel alanlardaki bir¢ok farkli is probleminin ¢oziimii igin
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin 6zellikle, kaynak tahsisi, is atolyesi
cizelgelemesi, makine parca gruplamasit ve bilgisayar ag tasarimi gibi cesitli
alanlarda uygulamalar1 mevcuttur. Isletmelerdeki en yaygin kullanim alanlart

asagidaki gibi verilebilir:
* Finans

Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalari icin son derece
uygundurlar ve amag¢ fonksiyonu odaklidir. Finans problemlerinde genel olarak,
ama¢ fonksiyonlar1 tahmin etme giiciine veya bir kiyaslama sonucuna bagh
getirilerdeki gelismeleri igerir. Kullanilan ara¢ ve problemler arasinda miikemmel bir
eslesme mevcuttur. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarii tahmin
etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslararasi sermaye tahsisi stratejilerini
belirlemede genetik algoritmalar kullanilabilmektedir. Bu yaklagimla, kisitlanmig
portfoy optimizasyonu, endeks izleme, islem maliyetleri ve risk tercihleri kisitlarinin
da katildig1 ¢ok donemli portfoy yonetim sistemlerinin kurulmasi, yine minimum
islem lotlu portféy secimi problemlerin ¢oziimii yapilabilmektedir. Daha yiiksek
getiriler elde etmek icin FX piyasalarindaki ticari kurallar1 gelistirmede (al-tut
stratejilerinden daha karl olanlarn bularak) genetik algoritmalar kullanilabilmektedir.
Ayrica, miisterilerinin kredi degerliligini 6lgmede, yatirim araclarinin performansini
belirlemede, isletmedeki mali kayiplarin arastirllmasinda, finansal opsiyonlarin

gelistirilmesinde kullanilan veri madenciligine uygulanabilmektedir. Miisteri kredi
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degerliligini O6l¢me, kredi karti puanlama, piyasalar ile ilgili tahminleri ve
sirketlerdeki iflas tahminlerini yapma genetik algoritmalarin en sik uygulandigi
finans problemlerindendir. Finans problemlerinin ¢6ziimiinde genetik algoritmalar,
bulanik ve yapay sinir aglar1 yaklagimlariyla birlikte kullanilmaktadir. Yumusak
hesaplama ve hibrid genetik algoritma yaklagimi sik goriilmektedir. Ayrica, ¢6ziim
performans1 acisindan finans problemlerindeki genetik algoritma ¢oziimleri yasakli
arama, tavlama benzetimi arama metotlari ile karsilastirilmakta ve o probleme uygun
¢Oziim yontemi Onerilmektedir. Genetik algoritmalarin optimal kaynak tahsisi
problemlerine uygulanmasi ile ortalama-varyans optimumundan farkli ¢oziim
yontemi gelistirilmis ve kuadratik optimizasyona genetik algoritmalar uygulanmis

olmaktadir.
e Pazarlama

Tiiketicilere ait verileri analiz etmek, cesitli tiiketici kaliplar1 ¢ikarmak ve bu
kaliplara dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak, pazarlamanin en Onemli
fonksiyonlarindan biridir. Tiiketicilerin profilleri ¢ikarilarak, belirli satin alma
kaliplar1 yakalanabilmektedir. Ancak tiiketici profilini ¢ikarabilmek icin, ¢cok biiyiik
veri tabanlarin isletme amagclart dogrultusunda hizli ve etkin bicimde kullanmak
gerekmektedir. Burada kullanilan teknik veri madenciligidir. Veri madenciligi, ¢ok
genis veri tabanlarindan veriyi siizme teknigidir. Pazarn ve tiiketiciyi tamimada son
derece Onemli rol oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de giivenli
kararlara doniistiiriir. Veri madenciliginin verimlilik, karlilik, miisteri tatmini ve
rekabet edebilme yetenegi gibi yasamsal konularda isletme iizerinde cok Onemli
etkileri bulunmaktadir. Rekabet edebilme yetenegi karar alma kalitesine baghdir ve
bundan dolay1 isletmeler siirekli karar kalitelerini gelistirmeye calisirlar. Veri
madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de genetik algoritmadir. Genetik
algoritma tabanh yaklasim kullamilarak veri yiginlarindan modeller elde
edilmektedir. Bu konuda Siddhartha Bhattacharyya’nin 1999 yilinda ve Marshall’in

da aym yilda yaymlanmis ¢caligsmasi bulunmaktadir.
o Uretim/islemler

Genetik algoritmalarin en ¢ok uygulandig1 alanlarin basinda tiretim/iglemler

gelmektedir. Burada iiretim/islemler alaniyla ilgili cesitli problemler ele alinacaktir.
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* Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Montaj islemi endiistrilerde ¢ok ©nemli bir rol oynamaktadir. Nof ve
arkadaslarimin 1997°de yayinlanan ¢alismalara gore iiretilen mamullerin montaji,
toplam iiretim zamaninin %50’sine, toplam birim iiretim maliyetinin %?20’sine ve
iscilik maliyetlerinin %30 - %50’sine karsilik gelmektedir. Bundan dolayir montaj
hatt1 dengeleme problemi, firmalar agisindan yasamsal oneme sahiptir. Bu konuda;
Leu, Motheson ve Rees’in 1994’de, Rubinovitz ve Levitin’in 1995’de, Tsujimura,
Gen ve Kubota’nin 1995’de, Sabuncuoglu, Erel ve Tanyer’in 1999°da,
Ponnambalam, Aravindan ve Naidu'nun 2000’de yaymlanmis c¢alismalart
bulunmaktadir. Bu calismalardan Tsujimura, Gen ve Kubata’nin 1995 yilinda
yaymlanan c¢alismasinda; her bir is istasyonundaki toplam islem zamanlarini
minimize etmeyi hedefleyen amac¢ fonksiyonunun ¢oziimii, genetik algoritma ile

bulanik kiime mantig birlikte kullanilarak gerceklestirilmistir.
* Cizelgeleme Problemi

Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemine ilk uygulama c¢aligmasi, Davis
tarafindan 1985 yilinda yapilmistir. 1987°de Liepins ve arkadaslar, belirli teslim
tarihleri ve islem siireleri olan islerin ¢izelgelenmesi problemini aragtirmiglardir. Bu
problem en basit cizelgeleme problemi adlandirilmaktadir. 1993’de Gupta ve
arkadaglari, akis zamanini minimize etme amacim tasiyan tek makine modeli
izerindeki calismalarint yaymlamislardir. Lee ve Kim 1995’de gecikme ve sarkma
cezalarin1 da modele katan calismalarim1 sunmuslardir. Cheng ve arkadaslar1 gene
ayn1 yil, Ozdes paralel makinelerden olusan model iizerindeki c¢alismalarini
yaymlamislardir. Bunun disinda; is atolyesi cizelgelemesi problemi icin Biegel ve
Davern’nin 1990°da, akis atdlyesi problemi i¢in Badami ve Parks’in 1991°de, siire¢
planlama problemi i¢in Vancza ve Markus’un 1991°de yayinlanmis caligmalari
bulunmaktadir. Genel olarak genetik algoritmalar, c¢izelgeleme problemlerine
optimale yakin ¢oziim bulmuslardir. Fakat c¢oziim bulma siireleri diger ¢6ziim

yontemlerine gore oldukc¢a hizli olmustur.
* Tesis Yerlesim Problemi

Tesis yerlesim problemleri arag/gerecleri veya diger kaynaklar1 belirli bir
kritere gore optimum performans saglayacak sekilde yerlestirme kararini

icermektedir. Bu gibi kararlar, arag/gereclerin genellikle farkli diriinleri iiretme
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esnasinda kullanilmasindan dolay1 karmasik hale gelmektedir. Her iiriiniin kendine
0zgii gereksinimleri olabilir ve tiim iiriinler i¢in toplam iiretim maliyetinin optimum
olmasi1 saglanacak sekilde yerlesim tasarlanabilir. Yerlesim kararlar1 hizli ve dogru
verilmelidir. Ciinkii kararlarin zayiflig1 iiretim esnasinda ortaya ¢ikmakta ve bu da
art1 maliyetlere yol agmaktadir. Ornegin, iiretimde robot kullanan isletmelerin tesis
yerlesimi tasariminda karmasiklik s6z konusudur. Tek bir robot bir makineden
digerine parcalar tasirken hareketsiz bir noktada sabitlenir ve yalnizca bir eksen
etrafinda hareket eder. Robotun hareketine gore, makineler tek-sira, dogrusal ¢ift-
sira, dairesel tek-sira ve coklu-sira gibi dort farkli yerlesim sekliyle yerlestirilebilir.
Burada, dairesel tek-sira, dogrusal tek-siranin 6zel bir durumudur. Ayrica dogrusal
cift-sira da ¢oklu sira probleminin bir alt kiimesidir. Tesis yerlesim problemleri
bunun gibi bir¢cok zorlugu icermektedir. Genetik algoritmalar, bu tip problemlerin
¢Oziimiinde uygun bir ¢odziim yoOntemi olabilmektedir. Bu alanda Tam’in 1992
yilinda, Chan ve Tansri’nin 1994 yilinda, Tom ve Chan’nin 1998 yilinda, islier’in
1998 yilinda ve Al-Hakim’in 2000 yilinda yayimlanmis ¢caligmalari bulunmaktadir.

e Atama Problemi

Genel olarak atama problemi; n elemanin, n farkli goreve atanmasi
problemidir. I. kisinin, j. isi yapma maliyeti cij’dir. Bu durumda problem amag
fonksiyonunu minimize edecek {I1, ..., Mn} atama kiimesinin bulunmasi seklinde
tanimlanabilir. Burada problem ¢6zimi, {1, ..., n} sayilarinin {M1, ..., [n}
permiitasyonu olarak gosterilmektedir. Genetik algoritmalarin atama problemlerine
uygulanmasi konularinda, Huntley ve Brown’un 1991°de, Nissen’nin 1992’de, Tate
ve Smith’in 1995°de, Ahuja, Orlin ve Tiwari’nin 2000’de yayinlanmis ¢alismalar
mevcuttur. Ayrica 1996 yilinda Chu ve Beasley, minimum maliyetli atamanin
hedeflendigi problem icin genetik algoritmalarin kullanildig1 bir ¢oziim Onermistir.
1995 yilinda Zhao, Tsujimura ve Gen’nin yayinlanan makalelerinde, is istasyonu

atama problemi icin genetik algoritma kullanilmistir.
* Hiicresel Uretim Problemi

Hiicresel iiretim kavramui, iiretim sistemlerinin verimliligini arttirmada anahtar
faktorlerden biridir. Hiicresel iliretim, parga ailelerini belirledikten sonra, her parca
ailesini ayr1 bir iiretim hiicresinde imal ederek hiicreler arasi tagimalari en aza

indirmeyi amag¢lamaktadir. Genetik algoritmalar, hiicreler arasi tastmanin minimum
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oldugu bir hiicre kurulusu amaglanmasinda kullanilabilmektedir. Bu konuda Tate ve
Smith’in, Kamrani ve Parsai’nin yaymlanmis ¢aligmalart bulunmaktadir Ayrica,
Joines’in  1996’da yayinlanmis c¢alismasi mevcuttur. Venugopal’in 1999’daki
caligsmasi, hiicresel iiretim konusu i¢in uygulanmis ¢6ziim tekniklerinin genel bir
degerlendirmesini icermektedir. Islier'in bu konudaki calismasinda ise, iiretim
hiicrelerinin yapisini temsil eden bilgilerin gosterimi, iki boliim halindedir. Birinci
boliimde, tezgah-hiicre iliskileri, bunun devami olan ikinci boliimde de parca-hiicre
iliskileri yer almaktadir. Genetik algoritmalar ile birden fazla ¢6ziim ayni1 anda ele
alimmakta ve bu sayede farkli bolgeler es zamanli olarak taranmaktadir. Bunun

sonucunda da daha kisa zamanda daha uygun sonuglar elde edilmektedir.
* Sistem Giivenilirligi Problemi

Bir sistemin giivenilirligi, belirli kosullar altinda belirli bir zaman araliginda
sistemin basarili olarak ¢aligma Olasiligr olarak tamimlanmaktadir. Cogu sistem,
cesitli islemlerde kritik bir role sahiptir ve eger sistemde ariza olursa sonuglari
olduk¢a ciddi olmaktadir. Bu alanda optimizasyon, etkisiz parcalarin sisteme en iyi
sekilde tahsis edilebilme veya yararlanabilme yolunu bulmayr igermektedir.
Parcalara, giivenilirliklerinin etkin olarak Sl¢iilebilmesi icin olasiliklar atanmaktadir
(Dong, 2000: 7). Bu konuda; Painton ve Campbell’in 1995°de, Sasaki, Gen ve
Yamashiro’nun 1995’de, Coit ve Smith’in 1996’da, Dengiz, Altiparmak ve Smith’in

1997 ve 2000’de yayilanmis calismalar1 bulunmaktadir.
* Tasima Problemi

Tasima problemi; tedarik¢ilerden tiiketicilere, talebi karsilamak iizere,
minimum maliyetle tek tipte mamul gonderilmesini icermektedir. M tane tedarik¢i ve
n tane de tiiketici mevcuttur. Tek tedarikc¢iden her bir tiiketiciye bir birim mamul
ulagtirma maliyeti bilinmektedir. Problem, tiim talebin karsilanmasi ve maliyet
minimizasyonu sartiyla mamuliin arz yerinden talep yerine optimum tahsisini
saglamaktir. Son zamanlarda, c¢esitli tasima problemlerinin ¢éziimii icin evrimsel
(evolutionary) yaklasimlarla ¢6ziim Onerileri sunulmaktadir. Michalewicz ve
arkadaslari, dogrusal ve dogrusal olmayan tagima problemleri i¢in genetik algoritma
kullanimini ilk Oneren aragtirmacilardir. Ayrica, Gen ve Li de genetik algoritmalari

tasima problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanmislardir.
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* Gezgin Satici1 Problemi

Genetik algoritmalarin, birlesik optimizasyon problemlerine uygulamalar ile
ilgili cesitli ¢alismalar mevcuttur. En yogun yapilan ¢alismalardan biri de gezgin
satic1 problemleri i¢in yapilmaktadir. Gezgin satici probleminde amag, kastedilen
toplam mesafeyi minimize eden bir yolculuk planmi olusturmaktir. Bir cok problem
tipi gezgin satic1 problemi gibi modellenebilmektedir. Bunlara 6rnek olarak; devre
tasarimi, posta tasiyicilarimin, havayolu ugaklarinin, okul otobiislerinin rotalarinin
bulunmas1 verilebilir. Gezgin satict probleminin bir 6zelligi de degisken sayisi
artikca lstsel artig gosteren zaman ihtiyaci i¢inde ¢6ziime ulastirilabilmesidir. Bu
durum bir 6rnekle soyle aciklanabilir; bir satis gorevlisinin ziyaret etmek durumunda
oldugu n tane sehir olsun. Burada tiim sehirler arasindaki maksimum izlenecek rota
sayist (n-1)! dir. Tim miimkiin rotalar1 basitge inceleyen ve en kisa olan rotay1 bulan
bir algoritma kullanilir. Fakat sehir sayisi arttikca algoritmanin hesaplama igin
gereksinim duydugu zaman daha da biiyiik bir oranda artmaktadir. Ziyaret edilmesi
gereken 25 sehir varsa, algoritmanin inceleyecegi rota sayisi 24!’dir. Bu da yaklagik
6,2x1023 sayisina karsilik gelmektedir. Saniyede bir milyon rota inceleme
kapasitesine sahip bir bilgisayar, bu problemi, 6,2x1017 saniyede yani, 1,96x1010
yilda ¢6zebilmektedir. Herhangi bir problem icin kullanilan algoritmanin en yaygin
performans Olgiitli, algoritmanin ¢oziime ulasma siiresidir. Gezgin satict gibi
degisken sayis1 arttikca ¢oziim zamani {istsel olarak artan problemlerde bu daha da
onemlidir. Genetik algoritmalar birlesik optimizasyon problemlerini klasik
yontemlere gore ¢cok daha kisa siirede ¢ozmektedir. Sonugta optimale yakin ve kabul

edilebilir bir ¢dziim bulunmaktadir.
*Ara¢ Rotalama Problemi

Birlesik optimizasyon problemlerinin 6rneklerinden biri de ara¢ rotalama
problemidir. Temel ara¢ rotalama problemi, talebi belirli olan miisterileri kapsar. Tek
bir depodan araglar ayrilmakta ve miisteri taleplerini karsilayarak tekrar depoya
donmektedir. Her aracin kapasite kistti vardir. Bu temel probleme Ayrica, her aracin
alacag1 yol da mesafe kesiti olarak eklenebilir. Her bir miisterinin talebini yalnizca
bir ara¢ karsilamaktadir. Problem, bu kisitlar altinda minimum toplam maliyeti veren
rotalar1 bulmaktir. Daha karmagik bir ara¢ rotalama problemi olan zaman pencereli
rotalama probleminde ise amag¢ miisteri talebini belirli zaman araliklar igersinde

minimum toplam maliyetle karsilamaktir. Genetik algoritmalar 6zellikle zaman
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pencereli ara¢ rotalama problemlerinin ¢oziimil icin kullanilmaktadir. Thangiah,
Blanton ve Wainwright, Prinetto bu konuda calismalarda bulunan arastirmacilardan

bazilaridir.
* Minimum Yayilan Agac¢ Problemi

Minimum yayilan aga¢ problemi, grafik teorisinde klasik bir problemdir.
Cografi bir alanda dagilmis cesitli sehirlerarasinda fiber-optik kablo ddseme
problemi bu tip problemler icin uygun 6rneklerden birisidir. Her sehir arasinda kablo
doseme maliyeti bilinmektedir. Problemin amaci, tiim sehirleri fiber-optik kablo
agina baglayan yerlesimi en diisiik maliyetle bulabilmektir. Yerlesim herhangi iki
sehir arasinda veri paketinin gidip gelmesine, uzaklik ne olursa olsun olanak
tammmalidir. Grafik teorisinde, sehirler vertisler, kablolar da kenarlar olarak
tanimlanir. Burada her kenarin bir maliyeti vardir. Bu problem soyle formiile
edilmektedir. G = (V, E) baglantili ve yonlendirilmemis bir grafik olsun. V = {v(1),
V(2), oo , v(n)} vertisler kiimesi ve E = {e(1), e(2), ......... , e(m)} kenarlar kiimesi
olsun. Her kenarin negatif olmayan w agirligi mevcuttur. Bu da w={w(1), w(2),
..... ,w(m)} olarak gosterilmektedir. Yayilan agag, grafikteki tiim vertisleri birbirine
baglayan minimum degerli kenarlar kiimesidir. Buradaki “aga¢” tanimi, dongii kuran
vertisleri veya yalnizca tek bir vertisi kapsamaz. Kisacasi, minimum yayilan agag
problemi her bir olay veya nokta ciftleri arasindaki kenarlarin (dallari) en kisa
olaninin bulunarak agag i¢indeki kenarlarin birbirleriyle toplam en kisa yolu bulacak
sekilde iliskilendirilmesidir.

GA’lart minimum yayilan aga¢ problemini ¢ozmek icin kullanirken 6nemli
olan nokta, agacin nasil kodlanacagidir. Kodlama; kenar kodlamasi, vertis kodlamasi
veya her iki kodlama birlesik kullanilarak yapilabilmektedir. Genetik algoritmalarin
etkin sonu¢ verebilmesi i¢cin kodlamanin dogru sekilde yapilmasi gerekmektedir.

Kodlamada, tiim agaclar temsil edilmeli ve her aga¢ ayn1 sayida kodlanmalidir.[3]
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BOLUM III

COK ASAMALI TORNALAMA
OPERASYONLARININ GENETIK ALGORITMA
KULLANILARAK OPTIiMIZASYONU

II1.1. GIRIS

Paso sayisi, her bir paso i¢in talas derinligi, ilerleme miktar1 ve kesme hizi
gibi optimal kesme parametrelerinin secimi her isleme prosesi i¢in ¢ok 6nemli bir
konudur. Atolye uygulamasinda kesme parametreleri igleme veritabanlarindan veya
ozellestirilmis el kitaplarindan secilir, ancak bu kaynaklardaki araliklar baslangic
degerleridir, optimal degerler degillerdir.

Kesme parametrelerinin optimizasyonu su yonleri gerektigi icin genellikle zor
bir calismadir; isleme bilgisi, takim Omriine iliskin deneysel denklemler, kuvvetler,
giicler, bitis yiizeyi vs., gercek¢i sinirlart gelistirmek, makine takim kapasitelerinin
ozellikleri, etkin bir optimizasyon kriterinin gelisimi ve matematiksel ve niimerik
optimizasyon tekniklerinin bilinmesi.

Her optimizasyon prosediiriinde, usta etkisinin verimini, sézde optimizasyon
hedefini ve optimizasyon kriterini tanimak kritik bir durumdur. Uretim proseslerinde
en sik kullanilan optimizasyon kriteri belli bir maliyettir ki, bu dalda yapilan
calismalarda baslangictan bu yana bir ¢ok yazar tarafindan ele alinmistir.

Bazen, isleme zamani1 gibi diger kriterler, talas kaldirma oram yada takim
omrii de kullanilmigtir. Bununla birlikte bu tek hedef yaklagimlarin isleme

proseslerinin karmasik dogasi yiiziinden optimal kesme kosullarmi diizeltecek bir
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sinir degeri vardir. Burada bircok farkli ve celigkili hedefler es zamanl bir sekilde
optimize edilmelilerdir.

Baz1 ¢ok amacli yaklagimlar kesme parametreleri optimizasyonunda
anlatilmistir, ancak esasen bir oncelik teknigi kullanirlar ki burada karar alict farkli
hedefleri bir maliyet fonksiyonu ile birlestirir. Bu da c¢ok hedefli problemi,
optimizasyon oncesi tek hedefli problem haline doniistiiriir.

Ote yandan sonraki tekniklerde, karar alic1 bir grup baskin olmayan optimal
aday c¢oOziimleri ile sunulur ve o gruptan secim yapar. Bu c¢oziimler, kapsamh
anlamda optimaldirlar ki biitiin optimizasyon hedefleri es zamanlhi olarak ele
alimirken, arama boslugundaki diger hi¢ bir ¢oziim onlara iistiin degildir. Bunlar aym
zamanda pareto-optimal ¢oziimii olarak da bilinmektedir.

Alintilan teknik olarak kiyaslamak, gecmis yillarda daha sonraki tekniklerin
popiilaritesini gosterir. Cok hedefli optimizasyon problemi ile ugragmada, klasik
optimizasyon metotlar1 (agirlikli 6zet metotlari, hedef programlama, minimum-
maksimum metotlar1, vs.) etkili degildir, ¢iinkii tek bir kosuda devamli c¢oziimler
bulamazlar, bundandir ki istenilen Pareto-optimal ¢6ziimlerinin sayis1 kadar
uygulanmalar1 gerekmektedir.

Buna karsilik, evrimsel algoritmalar {izerine c¢aligmalar bu metotlarin
yukarida bahsedilen klasik metotlarin zorluklarin1 elemekte etkili olarak

kullanilabilecegini gostermistir.[7]

II1.2. TEK ve COK ASAMALI TORNALAMANIN SECIiM
KRITERLERI ve BU OPERASYONLARDA YAPILAN
OPTIMIZASYON  CALISMALARININ TARIHSEL
GELIiSIiMi

Tornalama imalat sektoriinde kullamim alami ¢ok genis olan bir isleme
prosesidir. Bu yiizden tek yada ¢ok asamali tornalama operasyonlarinin sinirlamalart
icinde ekonomik bir amaci tatmin edecek kesme parametrelerinin optimal se¢imi ¢cok
onemli bir gorevdir. Tek agamali bir tornalama operasyonunda pargadan kaldirilmasi
istenilen talag derinligi bir pasoda gergeklestirilir. Bu tip bir operasyonda zamandan
kazanilir fakat kesici daha ¢abuk yipranir. Cok asamali bir tornalama operasyonunda

ise paso sayisi en az iki olmaktadir. Bu operasyonda daha iyi bir ylizey piiriizliliigii
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elde edilmesine karsin daha fazla zaman yitirilir. Ote yandan kesici 6mrii daha uzun
olur. Ancak burada dikkate alinmasi gereken sudur ki, tek asamali operasyon her
zaman i¢in ¢ok asamalidan daha ekonomik degildir. Esas amag, liretilecek parcalarin
tezgahta islenmesindeki istenen ozellikleri (dl¢ii toleranslari, yiizey kalitesi, fiziksel
ozellikleri vb.) yerine getirmek, bdylece parcalart miimkiin olan en diisiikk maliyette
veya en az zamanda gerekli 6zellikleri saglayacak sekilde iiretmektir.[14]

Tek asamali tornalama, sadece islem miisaade edilen en yiiksek devir ile
sinirlandirilmigsa -ki genel de bu s6z konusu degildir- optimum olur. Cogunlukla
durum operasyonunun, beygir, istenilen yiizey piiriizliiliigii, minimum takim omri,
maksimum miisaade edilebilir devir ve miisaade edilebilir kesme hiz1 aralig1 gibi
pratik sinirlamalara bagli olmasi sartindan ibaret olacaktir. Dahasi iki ve hatta ii¢
asamali operasyonlar bile tek asamali operasyonlardan daha ucuza ya da daha az
iiretim zamanin mal olabilmektedir. [6]

Makinede isleme operasyonlariin, malzeme, yatirim ve isgiicli maliyetlerinin
her gecen giin fiyatlarimin artmasi nedeniyle yiiksek maliyetli olusu, fiyatlarin ve
uygun islem sartlarinin dikkatli analizini gerektirir. Bu nedenle tek yada ¢ok agamali
tornalama operasyonunun secim kriterlerine iliskin iyi bir bilgi edinilmesi gerekir.

Isleme ekonomisinin orijinal ¢alismasi Gilbert’e aittir. 2 ekonomik hedef
tizerine c¢aligilmistir; maksimum {iretim orant ve minimum iiretim maliyeti.
Literatiirde, tornalama operasyonlarina ait kesme parametreleri {izerine bir c¢ok
optimizasyon c¢alismasi hazirlanmigtir. Optimal kesme parametrelerini belirlemek
icin kesme parametrelerini kesme performansi ile iliskilendirmek igin giivenilir
matematik modellerin formiile edilmesi gereklidir. Bunun yani sira su iyice bilinir ki,
giivenilir matematik modelleri elde etmek kolay degildir. Son yillarda, kesme
parametrelerini kesme performansi ile iligskilendirecek uygun 6grenme gereglerinin
kullanim1 asama asama giivenilir ve efektif bir modelleme teknigi olarak iin
kazaniyor.

Tornalama operasyonlari i¢in gilivenilir bir modelin kurulmasiyla, bir
optimizasyon algoritmasi optimal kesme parametrelerini belirlemek icin bu modele
uygulanir. islenmis kismin geometrik modeli ve cesitli zamanlar ile ¢ok asamali
tornalama operasyonunun maliyet elemanlar1 ayrica bu optimizasyon prosesinde
verilmigtir. Bu optimal kesme parametreleri yiizey piiriizliiliigiiniin ve kesme
kuvvetinin miisaade edilebilir bir limitinin sinirlamasina sahip ya maksimum iiretim

orani ya da minimum iiretim maliyetine ait bir hedef fonksiyonuna baglidir.[14]
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Gecmis calismalar, tek pasolu operasyonlarla sinirlanmistir (Ermer ve Wu
1967, Ermer ve Morris 1969, Iwata et al. 1977). Miiteakip ¢aligmalar optimal
isleme parametrelerini belirleyen ¢ok asamali operasyonlar kesfetmistir (Iwata et
al. 1972, Ermer ve Kromodihardo 1981, Alberti 1986, Shin ve Joo 1992, Tan ve
Creese 1995). Klasik olarak, isleme ekonomisi problemi optimizasyon algoritmalari
kullanilarak ¢oziilmiistiir, bu optimizasyonlar geometrik programlamay1 (Ermer ve
Kromodihardo 1981, Gopalkrishan ve Faiz 1991), dinamik programlamay1 (Iwta et
al. 1977, Lambert ve Walvekar 1978) ve lineer programlamay1 (Gupta at al. 1995)
icerir. Digerleri dinamik programlamayi ve Fibonacci aramayi (Shin ve Joo 1992),
onlar takip edenleri ise sinirlanmamis minimizasyon tekniklerini (Hati ve Rao

1976) icerir ve arama stratejisi (Alberti 1986) iizerine odaklanir.

Evvelki calismalar1 daha once bahsedilen biitiin kesme sinirlamalarini ele
almaz ciinkii ¢ogu sinirlamalar mevcut metotlar1 kullanan isleme optimizasyon
problemini giiclestirir. ilave degiskenler ve paso sayisi ¢ok asamali problemi NP-sert
yapar. Evvelki optimizasyon teknikleri sadece spesifik bir problem i¢in kullanish
olma ihtimaline sahiptir ve yerel bir optimal ¢oziim elde etme egilimini
gostermektedir (Chen ve Tsai 1996). Dolayisiyla son zamanlarda tahmin
algoritmalart ¢esitli isleme problemleri tiplerini ¢6zmek i¢in uygulanmaktadir. Yerel
ve yoresel arama teknikleri birlestirilebilen optimizasyon problemlerini ¢dzmekte
giiclii olan tahmin algoritmalaridir. Cok asamali tornalama operasyonuna ait optimal
kosullarin belirlenmesi birlestirilebilen bir optimizasyon problemidir. Dolayisiyla
yerel arama teknikleri son zamanlarda ¢ok asamali isleme ekonomisi problemine
uygulanmaktadir. Yerel arama teknikleri tavlama benzetimi (SA) algoritmasini
(Kirkpatrick et al. 1983), genetik algoritma (GA) yaklasimimi (Goldberg 1989),
yasaklt aramasi (TS) yaklasimini (Glover 1989) ve karinca sistemi (AS) yaklasimini
(Dorigo et al. 1996) icermektedir. Chen ve Tsai (1996) isleme optimizasyon
problemini ¢dzmek icin model aramasi (PS) teknigini ve tavlama benzetimini
birlestirmislerdir. Model arama teknigini tavlama benzetimi teknigine bir giris olarak
bir cekirdek ¢oziim iiretmek icin kullanmiglardir. Boylece tavlama benzetimi teknigi
daha iyi ¢oziimler bulur ve global optimal ¢oziimlere dogru ilerler. Formiile edilmis
kesme modeli, Shin ve Joo (1992) tarafindan ele alindif1 iizere cok asamali kaba
tornalama ve bitis tornalama olmak {izere ¢ok asamali bir tornalama operasyonudur.

Isleme parametrelerinin ikisinin de aslinda birbirine bagimli olmasindan dolayi,
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Chen ve Tsai (1996) kaba ve son bitis operasyonlarindaki isleme parametrelerini iki
ayr1 gruba bolmektense beraber ele alarak analiz etmislerdir. Alberti ve Perrone
(1999) klasik ¢ok asamali tornalama operasyonlarina ait bir fuzzy olanaksi
formiilasyonunu ele almiglardir ve sonu¢ veren olanakst modeli genetik algoritma
kullanarak optimize etmislerdir. Problemi sinirli sayida kesme sinirlamalar ile ele

almislardir.[2]

II1.3. COK ASAMALI TORNALAMA OPERASYONLARI
KESME MODELI

Olusturulan optimizasyon probleminde, ii¢ karar degiskeni ele alinir: kesme hizi

v, devir f, ve talas derinligi a. Bunlar prosesin ger¢ek kesme parametreleridir.[7]

I11.3.1 Matematiksel Modelleme

Birim tiretim fonksiyonu, UC, malzeme maliyeti haric, ¢ok asamali tornalama

operasyonu problemi dort temel maliyet 6gesinden olugsmaktadir.
e Kesme operasyonundaki asil zamana ait kesme maliyeti, Cy,.

e Indirme ve bindirme operasyonlar1 ve bos takim hareketi sebebiyle makine

bosta kalma maliyeti, C;.
e Takim degisiminin getirdigi maliyet, Cg.
e Takim maliyeti, Cr.

Chen ve Tsai (1996), Shin ve Joo (1992) tarafindan tartisilan dort temel maliyet
0gesini ele almiglardir. Sunum ¢alismasi ii¢ ana maliyeti ele almaktadir ¢linkii cok
asamal1 tornalama operasyonlar1 probleminin modellemesinde yeterli goriiniirler. Bu

ogeleri simdi Ozetleyecegiz.

II1.3.1.1 Kesme Maliyeti

Kesme prosesi ¢ok asamali kaba ve bitis olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

Kesme maliyeti, Cy, sOyle ifade edilmektedir.

zDL (d, —d, zDL
C, =k, |+
1000V, f, d 1000V f,

r

Denklem III1.1
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I11.3.1.2 Makine Bosta Kalma Zamam

Makine bosta kalma zamani, indirme ve bindirme operasyonlar ve takimin
bosta hareketi degisken bir terim sebebiyle sabit bir terime boliinmiistiir ve soyle

ifade edilmektedir:

C, = ko[tv + (h,L+ hz)(d’;d“ ]+1}

Denklem III.2
I11.2.1.3 Takim Degistirme Maliyeti
Kullanilan Taylor takim 6émrii denklemi soyle verilmistir:
— CO
=7 -
Denklem IIL.3

Farkli isleme kosullarina nedeniyle, kaba ve bitis tornalama arasindaki
yipranma orani genellikle degismektedir. Boyle bir durumda takim omrii sdyle ifade
edilebilir:

T,=6r +(1-0)T,
Denklem I11.4

Burada:
C C

4 0

’

TVrfedrT v fd!

Denklem IIL.5
Takim degisim zamamn, takim omrii (T,), bir takimi degistirmek i¢in gereken

zaman (t;) ve kesme zamani (Shin ve Joo 1992) bakimindan yazilabilir. Su sekilde

t, { DL (d, —dsj DL }
CR = ko — +
T,/ 1000V, 1, | d 1000V f,

verilmistir: [23]

r

Denklem II1.6

I11.3.1.4 Takim Maliyeti

Takim omrili, Taylor’'un genisletilmis yasasi olan kesme parametreleriyle
iligkilidir;

T=C, v*fPa"
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Takim Maliyeti, Ct soyle ifade edilebilir:[26]
c _k { aDL (dt—ds}r DL }
=t
T, 1000V, f, dr 1000V f

I11.3.1.5 Birim Uretim Maliyeti

Denklem II1.7

.1, 1.2, 1.6 ve II1.7 denklemlerini kullanarak, birim {iretim maliyeti, UC,

sOyle tamimlanir:

UC:CM+CI+CR+CT
Denklem IIL.8

D L Dt TL Tu Fu I:,u Sr Qu Sc Ra q
50 300 6 25 45 5 200 10 1000 140 1.2 0.5

Kk, Kk, K, Kk, ks p q r m v h
108 132 1 25 1 5 175 0.75 075 0.95 0.85

I n t f 6 ko ki h, h, (¢ t. C.
2 -1 04 02 0105 05 25 7E-04 03 075 15 B6E+11

vV, F. D, D, F 'V
205.24 0.2626 2.763 1.181 0.451 202.3

Maliyet Kisit Degiskenleri

C. 1.0207 F, 104 F. 696
C 1.0747 Tr  7.98 P, 4105 P, 2707
C, 0.2145 Ts  6.295 Q, 9456 Q; 958.1
C; 0.715 Tp 7.137

UC 3.025 YTL

Yukaridaki excel programinda, sabit degerler girildiginde, mevcut formiiller
dogrultusunda UC Birim Uretim Maliyeti hesaplanmaktadir. Maliyet hesabinin
yapilmasiyla birlikte kisit degiskenleri ve sinir degerleri de hesaplanir ve istenilen

sinir degerleriyle karsilastirma imkéani bulunur.
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II1.3.2 Parametre Smirlari ve Kesme Kosullan

Siirlamalar:

Optimal kesme kosullarinin sec¢imini etkileyen ve hesaba katilmasi gereken
bazi sinirlar vardir. Tk olarak, takim iireticisi tarafindan verilen ve alt ve iist miisaade

edilebilir degerler olarak ifade edilen kesme parametrelerini ele alirsak;
VminSVS Vinax
Finin<f< finax
Amin<a< Amax

Ayrica makine 6zelliklerine iliskin bazi sinirlar da vardir. Kesme kuvveti F,,
Makinenin ve kesici takimin gii¢ ve dengesi tarafindan verilen belli bir maksimum
degerden daha fazla olmamalidir, F. .. Kesme kuvveti deneysel denklemlerden su
sekilde hesaplanir;[23]

F.=Cpv* ¥ 2"

Burada Cp, a’f’y’ deneysel olarak elde edilen katsayilardir. Bir diger
makineye iligkin simir ise kesme kuvveti icin maksimum miisaade edilebilir P
degeridir, makine motor giiciinii gegmemesi gereken Pp (iletimdeki siirtiinme

kayiplar ele alinarak) [7]:

p= vFc SPM0T77
6x10* 100

Yiizey bitis pasosu igleme kalitesini direk olarak etkiler ve bu yiizden bitig
operasyonlarindaki en onemli faktorlerden biridir. Bitis yiizeyi ilerleme, hiz, talas
derinligi, takim geometrisi ve kesici takim materyali gibi cesitli parametrelerden
etkilenmektedir. Bunun yani sira takim degistirme, ¢capak ve pah kirma, bozuk ylizey
gibi istenmeyen durumlar da meydana gelebilmektedir ama burada sadece ilerleme
ve burun yarigapi ele alinacaktir, ¢linkii bitis yiizeyinde daha dominant bir etkisi
vardir. Bu yiizden yiizey bitis stnirlamasi soyle olacaktir:

f2

5
8r S Rmax

burada R;,,x maksimum miisaade edilebilir yiizey piiriizliiligiinii ve r, kesici

takimin burun yaricapini ifade etmektedir.
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Ele alinan ¢ok sayida parametre sinir1 sunlardir: hem kaba hem de bitig
kosullar1 icin kesme hizi, ilerleme miktar1 ve talas derinligidir. Isleme
ekonomisindeki birim iiretim maliyeti optimizasyonunda ele alinan ¢ok sayida pratik
kesme sinirlamalar1 sunlar1 kapsamaktadir: takim omrii sinirlamasi, kesme kuvveti
sinirlamasi, gii¢, sabit kesme alam sinirlamasi, talag-takim ara yiizeyi sicakligi
sinirlamasi, yiizey bitig sinirlamasi, kaba ve bitis parametre iligkileri ve paso sayisi.
Belli isleme parametreleri (X) altinda, paso sayisi (n) ve talas derinligi (d,), n;’ye
ayarlanmigtir ve asgari birim tiretim maliyeti [UC(X, n;, d;)] olur, boylece denklem

I11.8’deki ifade edilen objektif fonksiyon soyle olur:[23]

F(x) =min[UC(X,n,,d)],i=N,,.... Ny
Denklem II1.9

I11.3.3 Son Kesme Modeli

Cok asamal1 tornalama operasyonlarina ait optimizasyon modeli evvelki konu

kullanilarak formiile edilebilir.

Ynin= f(X)
Denklem II1.10
kaba igleme ile birlikte:
Vi < V. < Vg Denklem IIL.11
f. < £ =< fu Denklem IT1.12
de < d¢ = dw Denklem ITI.13
. < T. < Ty Denklem I11.14
F; < Fy Denklem III.15
P; < Py Denklem II1.16
Q: < Qu Denklem II1.17
VA d: = SC Denklem I11.18

bitis isleme ile birlikte:
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Vo < Vg < Vg Denklem III.19
o < £ = fw Denklem IIL.20
de < dy < dw Denklem IIL.21
T, < Ty =< Ty Denklem II1.22
Fs < Fy Denklem I11.23
P, < Py Denklem I11.24
Qs < Q Denklem II1.25
Vifds > SC Denklem II1.26
2
SR < SRy Denklem II1.27
iliskiler:
AA > kiV; Denklem II1.28
f; > kafs Denklem IIL.29
d; > ksds Denklem II1.30
burada
Fh I
ve

Qr = k2 Vtr fb dér =< Qu

olur.
Benzer tanimlar sirasiyla F,, Ps ve Q’ye uygulanir.

Denklem III.15°e ait kesme kuvveti sinirlamas1 ve denklem III.16’ya ait gii¢
sinirlamas1 Shin ve Joo (1992) formiilasyonunu takip eder. Denklem III.17’ye ait
talag-takim ara yiizeyi sinirlamas1 Hati ve Rao (1976) formiilasyonunu takip eder.
Denklem III.18’e ait sabit kesme alan sinirlamasi ve denklem II1.27’ye ait bitis ylizey

sinirlamas1 Narang ve Fischer (1993) formiilasyonunu takip eder.
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Yukarida formiile edilen kesme modeli isleme parametrelerinden bahsettigi
gibi devamli degisken katsayiya sahip dogrusal olmayan sinirlanmis programlama
(NCP) problemidir. Kaba ve bitisteki isleme parametreleri esasinda bagimlidir, bu
nedenle ayn1 anda analiz edilirler. Son zamanlarda kombine optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in meydana ¢ikmis yerel arama teknigi haricinde burada
gbdzden gecirilen tiim bu teknikler ¢cogu sinirlamalardan meydana gelen komplekslik
dolayisiyla kesme modelini ¢6zmek icin pek uygun degildir. Kompleks problemleri
¢ozme kapasitesine sahip anlatilan genetik algoritma optimizasyon teknigi asagida

tanimlanmaktadir.[2]

I11.4 OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Ele alinan GA, mikro-GA temellidir. Yeterli popiilasyon ¢esitliligini
siirdiirecek bir teknigi olan en zarif algoritmadir. Sinirlan ele almak icin, asagidaki
prensiplere dayali bazi isleyisler eklenmistir:

e Belli bir popiilasyonda, uygulanabilir ¢oziimler uygulanamaz coziimlere
tercih edilir, yani uygulanabilir ¢éziimler uygulanamazlardan daha iyi dereceye
sahiptir.

e Uygulanamazlik miktar1 (yada simir ihlali boyutu), bilginin Onemli bir
parcasidir ve sinirlarla ugrasilirken ihmal edilmemesi gerekir.

o fhlal edilen smrlarin sayist da bilginin 6nemli bir parcasidir ve onlarla

ugrasilirken dikkate alinmas1 gerekir.[7]

Genis Olcekli geleneksel birlesik optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin iki
metot vardir: optimizasyon algoritmalari ve tahmini algoritmalar. Optimizasyon
algoritmalari, muhtemel asir1 bir bilgisayar zamani siirecindeki optimal ¢oziimii
global bir sekilde elde ederek, birlesik optimizasyon problemini ¢6zme kapasitesine
sahiptir. Tahmini algoritmalar iki kategoriye ayrilabilir: yapisal ve yoresel yada yerel
arama. Giincel olarak genis Olgekli geleneksel birlesik optimizasyon problemlerini
¢ozmekte kullanilan yerel arama teknikleri tavlama benzetimini (SA), genetik
algoritmalart (GA), tabu arama (TS) yaklasiminmi ve karinca sistemini (AS)

kapsamaktadir.

GA tabanlh ¢ok asamali tornalama operasyonlarina ait gelisim i¢in kullanilan

terminoloji ve tasarim konular1 devam eden boliimlerde ele alinmaktadir.
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Bu tezde rapor edilen is i¢in gorevlendirilen genetik algoritmada, bir aday
¢Oziim her bir {iriin tipine ait ¢ok asamali tornalama operasyonlarini gosterecek
rakam dizileri tarafindan temsil edilirler. T zamanindaki bir dizi grubu ¢odziim
boslugu S(t) olarak bilinir. Belli bir zamandaki ¢dziim boslugu durum olarak bilinir.
Bir birey dizisinin potansiyeli bir skor (objektif) fonksiyon tarafindan belirlenir. Skor
(objektif) fonksiyon her biz dizinin nispi degeri icin 6zel ilgi alan1 verir. Dizileri
miiteakip dizileri icin orta durumu iiretmekte kullanilacak dizileri belirlemekte
kullanilan gercek sayilara doniistiiriir. Genetik algoritma prosediirii, belli bir ilgi
alan1 problemini en uygun ¢6ziimii bulacak sekilde ¢6ziim boslugunu kullanir. Her
biz ¢6ziim boslugu i¢in, en iyi ¢6ziim bulunur ve secim, ¢aprazlama ve mutasyon
gibi baz1 genetik algoritma operatorlerini uygulayarak gelisim egilimli ¢oziimlere
gotiirecek yeni ¢oziim bosluklar1 bulunur. Her bir pes pese ¢oziim bosluguna ait
durumlarn ile bireysel ¢oziimlerin kalitesindeki gelismeler kazanilma egilimindedir.

Algoritmalarin temel goriisii s0yle temsil edilebilir:[2]
Prosediir GA
basla t=0;

¢Oziim boslugunu hazirla S(0);

degerlendir S(0);
tekrarla
t=t+1;

S(t)’yi S(t-1)’den sec;
S(t)’yi ¢esitlendir;
S(t)’yi yogunlastir;
S(t)’yi degerlendir;
buraya kadar (durma kosullar1 karsilanmistir).

son.

I11.4.1 Temsil

Isleme bilgilerini sifre ile yazarak asagidaki gibi dizi-bit blogu yapilir: kaba
isleme ve bitis isleme parametreleri alti ¢oziim dizi-bit blogundaki kodlanmig

degerleri belirten degiskenlerdir. Hem kaba hem de bitis isleme kosullari icin kesme
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hizi tam sayilardan olusurken, ilerleme miktar1 ve talas derinligi kaba isleme icin de
bitis isleme icin de reel sayilardan olugmaktadir. Hem kaba hem de bitis isleme
kosullar1 kesme hizlar1 (V,, Vy), devir oranlart (f,, fy) ve talas derinligi (d;, dy)
tornalama operasyonlarinda birincil parametreleri temsil etmektedir. Bu birincil
degiskenlerin her biri ikili bir diziye donistiiriiliir ve her bir ¢6ziim dizisi i¢in toplam

132 bit verilerek, 22 bitli bir bloga tahsis edilir.

1-22 23-44 45-66 67-88 89-110 111-132

Vl' fl' dr ds fs VS

Tamsayilart ve reel sayilar ikili dizilere cevirmedeki detaylar siradaki
altboliimlerde ele alinacaktir. ikili diizen bilgisi genetik operatorler tarafindan

yiiriitiiliir ve tekrar tamsay1 ve reel sayilara doniistiiriiliir.

I11.4.1.1 iKkili Sistem Planlamasi

Ikili bir dizi x degiskeninin ger¢ek degerlerini temsil etmek icin ¢oziim dizisi
olarak kullanilir. Dizi genisligi gerekli hassasiyete baglhdir, tornalama operasyon-
larinda ondalik sayisi olarak 6 hane kullandik. x degiskeninin genislik=4 ilgi alam
vardir, boylece hassasiyet gereksinimi [-2,-1,1,2] alaninin en az 4 x 10° esit boyut
alan1 boliinmesi gerektigine isaret eder. Simetrik alan kaba ve bitis isleme kosullarim
saglamak i¢in se¢ilmistir. Bunun anlami 22 bitin ikili bir dizi (¢6ztiim dizisi) olarak

istenmesi oldugudur:
2 097 152 = 2*' <4000 000 < 2% = 4 194 304

ikili bir diziye {b,;, by,.....,bo} ayrilan alandaki bir x reel sayisi ile yapilan

planlama iki adimda tamamlanir.

Adim 1. Ayn1 x reel sayisini bul:

. 4
X:—2.0+x><m

burada 2.0 ilgi alaniin sol sinirdir ve 4 ilgi alaninin genisligidir.
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Adim 2. ikili diziyi 2 tabanindan 10 tabanina asagidaki gibi cevir:

21
({b21’b20 ,...,bo })b2 = (Zbl sz) — x,
10

i=0

Ornegin, 0.729 mm/dev’lik ilerleme miktar1 icin bir ¢oziim dizisi blogu, bu
degeri Adim 1’e x degeri olarak yerlestirip x' degerini ¢6zerek bulunur. Sonra bu x'

Adim 2’deki bir ikili diziye asagidaki gibi doniistiiriiliir:

0,729 = -2 + x’x(ﬁ

X' =(0.729 +2) x (22 = 1) / 4 = 2861560.5 = (2861561)10
[kili diizende, x' =(1010111010100111111001),

Operasyonel olarak, rasgele meydana gelmis alt1 isleme parametresi ¢oziim
boslugunun her dizisi i¢in reel yada tamsayilar gibi 10 temelindedir. Dahili olarak,
bilgi ikili rakamlara doniistiiriilir ve genetik operatorlerle lizerinde islem yapilir.
Bunlar gecici ¢6ziim bosluklarinda depolanir ve yeniden ikili planlama teknigi

kullanilarak tamsayilara veya reel sayilara doniistiiriiliir.

I11.4.2 Baslangic

Baslangic esnasinda, populasyon boyutu ¢6ziim dizilerine ait bir ¢dziim
boslugu ilerleme miktar1 ve talas derinligi i¢in rasgele olarak meydana gelir. Kesme
oranlar1 sirasiyla kaba ve bitis kosullart i¢in [fi1, fiy] ve [fr, fry] limitleri arasinda
rasgele meydan gelen reel sayilardir. Talas derinligi degerleri, sirasiyla kaba ve bitig
kosullan i¢in [dy, diy] ve [da, dry] limitleri arasinda rasgele meydan gelen reel
sayilardir. Takim omrii degerleri [Ty, Ty] limitleri arasinda rasgele meydan gelen
reel sayilardir. Takim 6mrii denklemini kullanarak, sirasiyla kaba ve bitis kosullar
icin kesme hizlan sirasiyla kaba ve bitis kosullan icin kabul edilmis [V, Viu] ve
[ViL, Vyul limitleri arasinda yatmasi olayi ile ilgili olarak tiiretilmistir. Her bir ¢oziim
dizisi, kesme parametrelerinin kodlanmis konfigiirasyonuna dayali olarak cok
asamali tornalama operasyonu performansimi benzeterek elde edilen bir maliyet
fonksiyonu degeri ile ilgilidir. Bu baglangi¢ prosesi rasgele meydana gelmis ¢6ziim

boslugu ile yerine getirilir. Arzu edilen boyuta ait (populasyon boyutu) bir baslangi¢
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¢oziim boslugu S(0), ¢oziim boslugu boyutu populasyon boyutu=20 ile rasgele

meydana gelmistir.

111.4.3 Evrim

Genetik algoritma ¢6ziim bosluguna ait her bir dizi i¢in skor (objektif)
fonksiyonu hesaplar ki dizi maksimum skor fonksiyon degeri olan dizi belirlensin.
Optimizasyon problemlerinin amaci bazi maliyet fonksiyonlarini azaltmaktir.
Genetik algoritma yaklasiminda, optimize edilen maliyet fonksiyonu genellikle bir

skor fonksiyonunu planlar. i’nci ¢dziimiin rekabet edilebilirligi fi(t), sOyle elde edilir:

f1O=fom =80
Denklem II1.31
burada g(t) bir diziye ait objektif fonksiyondur ve f,,x mevcut ¢6ziim boslugundaki
en diisiik objektif fonksiyon degeridir. Ayni se¢im olasiligi P(i) suna esittir:

piy=_J®

popsize )
PWHO
k=1
Denklem I11.32
En rekabete edilebilir ¢6ziim dizileri, miiteakip durumlara ilerlemek i¢in daha yiiksek

bir 6rnekleme ihtimali sebebiyle etkilenmektedir.

I11.4.4 Secim ve yeniden kopyalama

Goldberg’te (1989) 6 alternatif secim semasi vardir, belirleyici ornekleme,
degistirmesiz kalan stokastik Ornekleme, degistirmeli kalan stokastik ornekleme,
degistirmesiz stokastik ornekleme, degistirmeli stokastik ornekleme ve stokastik
turnuva. Degistirmesiz kalan stokastik ornekleme diger 5 stratejiden daha {iistiin
niteliklidir ve burada sadece bu calisilacaktir. Bu stratejide, beklenen sayim e; her

zamanki gibi hesaplanir;

e J®
Zf’(r)/popsize

e;’nin kesirli bolimii olasilik olarak ele alinir. Kesirli boliimii basar1 olasiliklariymig
gibi kullanarak yazi tura atimi gerceklestirilir. Diziler e;’nin biitiin boliimiine esit

kopyalar alir.
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I11.4.5 Genetik Operatorler: Caprazlama ve Mutasyon

Caprazlama genetik algoritmay1 daha once goriilenlerden farkh cesitli akilda
kalir yollardan farkli c¢oziimler meydana getirmesini ve ugranmammig alanlar
sinamasini tegvik eden bir ¢esitlendirme mekanizmasidir. Caprazlanacak diziler ve

caprazlayan noktalar rasgele secilir. ki noktali ¢aprazlama teknigi bu calismada
. . . . . - . . ee ee 1
benimsenmistir. Dizi uzunlugu igin, / ve x,-noktas: operatori, X Xp caprazlama
V4

noktasini segmenin farkli yollar1 vardir. Bu nedenle bir iki noktali ¢caprazlama bir tek
noktalr c¢aprazlamaya tercih edilmektedir. Bununla birlikte, x, arttik¢a, her bir
operatdr caprazlama sirasinda daha aza se¢ilme sansina sahiptir ve daha az yapi
korunabilir. Caprazlama bir ¢aprazlama olasiligi (pcross) ile yapilir. Caprazlama
mekanizmasi ¢6ziim dizisinin 6 blogunun her biri icindeki ikili rakamlarla ¢alisir.
Caprazlama kavrami muhtemel ¢6ziimii temsile eden birinci ikili blogun (kesme hizi
i¢in) on altinct ve on dokuzuncu dizilerini kullanarak dérneklenmektedir. Caprazlama
operatoril asagidaki gibi iki yeni dizi olusturur (burada " caprazlama noktasini temsil

etmektedir)
Dizi 1: 0000000000000001°001"°110

Dizi2: 00000000000000017101°100

Yeni Dizi 1: 0000000000000001101110
Yeni Dizi 2:0000000000000001001100

Goriilebildigi iizere, kesme hiz1 degeri sirasiyla 78 ve 108 m/dak olan ilk

bloga ait iki dizi, ¢caprazlama operasyonundan sonra, 110 ve 76 m/dak olmuslardir.

Mutasyon rasgele secilmis bir dizilenin rasgele bir degisimidir. Birakilacak
minimum yerel alan bir alam1 miisaade edecek herhangi bir baslangi¢ ¢6ziim boslugu
icin ¢oziim boslugunu inceleme olasiligini garanti eder. Mutasyon, mutasyon ihtimali
(pmutate) ile yapilir. Iki rasgele tamsay1 r, ve 1, sirastyla 1 ve 2 dizilerinden segilir,
oyle ki 1 <rj,r; <n (blok-boyutu) ve r; # r; elde edilir. Genetik algoritma prosediirii
sonra r; ve r, pozisyonlar tarafindan belirtilmis dizi bitlerini tersine ¢evirir (0’dan
1’e, yada 1°den 0’a). Ornegin, eger r; = 17 ve r, = 18 ise, sonra 6nceki yeni 1 ve 2

dizileri (mutasyona ugratilmig pozisyonlarin alt1 ¢izilmistir) sdyle olur:
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Yeni Dizi 1: 0000000000000001001110
Yeni Dizi 2:0000000000000001011100

Bu caprazlama ve mutasyon operatorlerini uygulayarak, 1 ve 2 dizilerinden
farkli yeni diziler meydana getirmek miimkiin olmustur. Genetik algoritmanin giicii
bu karakteristikleri biinyesinde bulundurmasindan gelir. Mutasyon operasyonu
aslinda bir yogunlagma mekanizmasidir. Yogunlagma esnasinda, arama olasi
¢Oziimlerin komsularin1 simnama iizerinde odaklanmistir. Basarili ¢aprazlama ve
mutasyonlar yoresel duruma 6n ayak olurlar. Bu 6rnekte, yeni 1 ve 2 dizileri sirasiyla
1 ve 2 dizilerinin komsularidir. Adapte edilen caprazlama oranlar her bir operasyon

icin 0.3’tiir. Adapte edilen mutasyon oranlar her bir operasyon i¢in 0.001’dir.

I11.4.6 Degistirme Stratejisi

Her caprazlama ve mutasyon operasyonunda, yeni diziler yaratilir. Bunun
anlami, uygulayict diziler bir degistirme stratejisi kullanarak yenilenmektedir.
Gecmiste tavsiye edilen bir¢ok strateji Liepins ve Hillard’in (1989) caligmalarim da

kapsamaktadir. Bunlar asagidakiler icermektedir.

e Olanaks1 yer degistirme: Bir onceki durumdaki basarisiz uygulayici dizileri

olanak dahilinde kapsayan metodu kullanir.

e Sikistirma stratejisi: Bir onceki durumdaki en benzerleri olanaksi olarak

yeniler.

e En secin strateji: Bir 6nceki durumun en iyi uygulayici dizilerini su an ki
duruma ilistirir. Bu daha iyi performansi olan dizilerin bir sonraki durumda

yasayacaklarindan emin olmaya calismak icin tasarlanmistir.
Bu c¢alismada, bu metotlarin kombinasyonu formiile edilmis ve asagida taslagi
cizilmistir.
e Her caprazlama ve mutasyondan sonra, yeni meydana getirilmis bir dizi
havuzu bir se¢im havuzu bi¢imlendirmektedir. Se¢cim havuzu boyutu, havuz

boyutu = capraz ¢6ziim boslugu boyutu olasiligi olarak hesaplanir. Bu

yiizden, havuz boyutu ¢6ziim boslugu boyutundan daha diisiiktiir.

e Diziler objektif fonksiyon kullanilarak degerlendirilir. Sonra objektif

fonksiyon bir performans 6liimii olarak kullanilir.
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e Yeni ve eski diziler arasinda yakin bir kiyas yapilir ve daha iyi performans

gosterenler bir sonraki duruma ilerler.

e Havuz boyutu ¢oziim boslugu boyutundan daha az olduguna gore, ¢Oziim
boslugunu dolduracak geriye kalan diziler beta denilen belli bir 6nceden

kararlagtirilmig ihtimalini kullanarak rasgele secilir.

II1.4.7 En iyi ¢oziimiin kaybim 6nlemek

Eski ¢oziim boslugundaki en iyi dizilerin korunmasi ¢ok Onemlidir.
Cesitlendirilmis ¢6ziim boslugu objektif fonksiyon kullanilarak degerlendirilir ve en
iyi uygulayic1 diziler onceki cesitlendirilmemis ¢oziim bosluklar ile kiyaslanir.
Cesitlendirilmis ve cesitlendirilmemisler arasindaki en iyi bir sonraki duruma
ilerletilir. Bu en iyi ¢6ziimiin kaybimi onler. Bu problemi ¢ézmek igin, en iyi
¢Oziimiin  kaybmmi  Onleyecek bir prosediir optimizasyon algoritmasinda
bulunmaktadir. “Isbest” stratejisi denilen bir mekanizma Genetik Algoritma
prosediiriiniin yiiriitiimiinde bulunmaktadir, bu mevcut durumdaki en iyi ¢6ziimiin
sonraki durumlara “itildigini”, bdylece “daima daha iyi ¢Oziimiimiiziin olacagim”
temin eder. Sonraki asamalardaki muhtemel ikinci derece kosulu konusu genetik
algoritmanin yiiriitiimiindeki en biiylik zorluklardan biridir. Bu ylizden, “isbest
stratejisi’nin dahil edilmesi, bu tezdeki genetik algoritmanin yiiriitiimiindeki bizim

ana katkilarimizdan biri olacaktir.

“Isbest stratejisi” icin matematiksel temeller burada verilmistir. Mevcut
t
¢oziim boslugunun S;; ayn1 objektif fonksiyon degerleri ile oldugunu belirtildigi gibi

gorelim:

Zi =[S
Denklem II1.33
Burada tornalama operasyonlari i¢in, i ¢oziimleri ve j baslangi¢ parametreleri
vardir. Coziim boslugunda N dizilerinin (¢dziimlerinin) oldugu varsayilir. Simdi
tanimlayalim;
S.=1{12,.,N}
Denklem I11.34
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Mademki ¢ogu dizi i¢in objektif fonksiyonlarin ayni degerine sahip olmak
miimkiin, o zaman c¢oziim bogslugundaki bu tiir dizilerin toplam sayist sOyle

tanimlanir:

N = zie 5, Arg min{Zl.’ }

Denklem II1.35
Simdi tanimlayalim;
S, ={1.2,....n}
Denklem II1.36
S, ={1,2,....N—n})
Denklem II1.37

Burada, Sy, en iyi ¢oziime sahip bir grup dizidir. Baz1 durumlarda ¢ogu diziler
en iyi ¢oziimiin tamamiyla ayn1 degerine sahip olabilirler. Bu iki grup en iyi ¢6ziim
calismasini nasil koruduklarina ait stratejiyi tanimlamakta gereklidir. En iyi ¢oziimii
olan diziler (Sl.f "€ §, ) herhangi bir genetik operatoriin bir sonraki duruma ilerlemesi
icin uygulanmasindan onceki mevcut tekrarlamada korunur (gegici olarak Rl.’j’de
saklanir). Bu soyle gerceklesir:

R« S

i€S§,
Denklem II1.38

Mevcut ¢oziim S,-;- daha sonra mutasyona ugratilir ve yeni bir ¢oziim boslugu

Si;’“ elde etmek icin bir sonraki duruma ilerletilir. Yeni ¢oziim boslugundaki
basarisiz ¢coziimler su operasyon ile elenirler:

Vit e 8

€S,
Denklem II1.39
Bu durumda, mutasyona ugratilmig (N-n) en iyi ¢oziime sahip diziler gegici
olarak Vl.j’“’de saklanirlar. Son n ¢oziimii diistiriiliir. Sonra, bu coziimler en iyi
¢Oziime sahip olan bir Onceki tekrarlamalardan diziler ile birlestirilir. Cozim
boslugunun boyutu sonra soyle siirdiiriiliir:
~t+1 t+1 t
S, <V, Y

Denklem I11.40

44



S; « S;"" eger ilerlemenin sonu degilse
Denklem II1.41

Cok asamali tornalama operasyonlar1 problemi i¢in genetik algoritma tabanh

yaklagim simgeleme III boliimiinden alinarak asagidaki gibi sunulmaktadir:

Adim 1. Bir baslangi¢ ¢6ziim boslugu oldpop al {Baslangic}

Adim 2. Son generasyonda degilken yap
Yer degistirmesiz stokastik 6rnekleme kullanarak diziler seg;

Diziler objektif fonksiyon, fonksiyon kalitesi ve beklenen saymm
hesaplamasi ile degerlendir;

Beklenen sayimin tamsay1 kismim kullanarak gegici bir havuz (temppop)
yarat ve kesirli kisimlar1 basari olasiliklar1 olarak kullan;

Adim 3 Cok caprazli operatorleri temppop’a yeni bir se¢cim havuz boyutu (poolsize
= popsize * pcross) yaratmak icin uygula {Caprazlama/Yeniden
Kopyalama}

Yer degistirmesiz kalan secim ile ¢aprazlama i¢in rasgele adaylar sec;

Cok caprazli operatorleri secilmis iki diziye bir Olasilik ile uygula;
Smirlamay1 kale almaksizin mutasyonu yeni dizilere uygula;

Smirlamalan test et; eger bozulduysa, mutasyonu sinirlamalar kafi gelene
kadar uygula;

Objektif fonksiyon degerlerini hesaplayarak degerlendir;

Secim havuzunu objektif fonksiyon degerlerinin artan sirasina gore sinifla;

Adim 4 Aym eski ¢oziim boslugu dizileri ile siniflanmis se¢im havuzu dizilerinin
her birini kiyasla; { Yer degistirme stratejisi}

Secim havuzu ve eski ¢oOziim boslugundaki aym dizileri kiyasla ve
dongiideki en iyiyi al;
Her bir dongiide digerinden daha iyi sonug vereni al;
Diger diziler i¢in, rasgele bir se¢cim 0.3 ihtimali ile yapilmaktadir;
Adim 5 Mevcut ¢6ziim boslugu eski ¢oziim boslugu olur;
Siireci sonlandir;
Adim 6 Mevcut ¢oziim boslugundaki en kiiciik objektif fonksiyon degerine sahip

¢Oziime geri don.
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II1.5 CEZA FONKSIYONU

Evrimsel hesaplamada kullanilan ceza fonksiyonlari, sabit, statik, dinamik ve
uyarli olarak tanimlanan ana tiplerden olugmaktadir. Ceza fonksiyonlar1 yillardir
sinirh optimizasyondaki literatiiriin bir parcast olmustur. Ceza fonksiyonlar miimkiin
olmayan c¢oziimleri cezalandiran harici ceza fonksiyonu ve miimkiin olan ¢oziimleri
cezalandiran dahili ceza fonksiyonlar1 olmak {iizere iki ana tipten olusmaktadir.
Yukarida harici fonksiyonlarin hangi tiplerden olustugunu soyledik. Dahili ceza
fonksiyonlarinin alan1 ise evrimsel hesaplamadaki potansiyel arastirmalardan
ibarettir. Dahili ceza fonksiyonlarinin ana amaci sudur; bir optimal ¢oziim bir sinirin
aktif olmasmm gerektirir ki, optimal c¢oOziimler uygulanabilir ve uygulanamaz
arasindaki smira dayansin. Bunun 1s1ginda, “dahili ¢oztimler” denen simir aktif
degilken, bir ceza miimkiin ¢oziimlere uygulanir. Tek bir smir i¢in, bu yaklasim
apaciktir (evrimsel hesaplama literatiirlinde goriinmemesine ragmen), bununla
birlikte devamli sinirlarin daha yaygin halleri igin, dahili ceza fonksiyonlarinin

yiiriitiilmesi dikkate degecek kadar daha karmagiktir.

Harici ceza fonksiyonlarinin 3 derecesi vardir: (1) uygulanamaz hicbir
¢Oziimiin ele alinmadig bariyer metotlari, (2) uygulanabilirlik simir yakininda bir
ceza uygulanan kismi ceza fonksiyonlari, ve (3) uygulanamaz alan boyunca

uygulanan global ceza fonksiyonlari.

Genelde bir ceza fonksiyonu yaklagimi asagidaki gibidir. Belli bir
optimizasyon probleminde, asagidaki fonksiyon sinirlarin en genel formiilasyonudur:
min f(x)

S.t xe A Denklem I11.42
xe B

burada x karar degiskeni vektoriidiir, “x € A” smirlarini karsilamasi bagil olarak
basittir, ve “x € B” simirlarim1 karsilamasi bagil olarak zordur, problem su sekilde
yeniden formiile edilebilir:

min f(x)+ p(d(x,B)) Denklem IT1.43

s.t xeA
burada d(x, B) B alanindan x vektorii ¢oziim mesafesini tanimlayan metrik bir
fonksiyondur, ve p(.), B’nin disinda yeteri kadar ¢abuk biiyiir, denklem III.42’nin

optimal ¢6ziimii aym1 zamanda denklem II1.43 icin de optimal olacaktir. Dahasi,
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denklem II1.43’lin herhangi bir optimal ¢6ziimii ,(1) i¢in optimumda bir iist sinir
saglayacaktir, ve bu sinir genelde f{x)’i A’ya basitce optimize ederken elde edilenden
daha siki olacaktir.

Pratikte, “x £ B” siirlar esitsizlik ve esitlik sinirlart olarak su sekilde ifade
edilir:
i=1,..,q icin g,(x)<0
i=qg+1..,mi¢in h(x)=0

burada

g=esitsizlik sinirlar1 sayist

m — q = esitlik sinirlar sayisi

p(.) ve d(.) fonksiyonlarinin cesitli tiirleri, simirlar1 ikili hale getirecek
evrimsel optimizasyonlar i¢in calisilmistir. Farkli muhtemel mesafe metrikleri, d(.),
bir ¢cok sayida bozulmus sinirlamalarn icerir. Bu yaklasimlara ait cesitlemeler farkli
basart dereceleriyle denenmistir. Daha dikkate deger Orneklerin bazilar1 siradaki
boliimde anlatilmaktadir.

Kayip sinirlamalar i¢in etkili ve etkin bir vekil olan bir ceza fonksiyonu
bulmak zor olabilir. Ceza fonksiyonunu belli bir probleme bir defa veya tekrarli bir
sekilde uygulamak icin gerekli efor, arama nihai ¢6ziim kalitesindeki biitiin
kazanmimlan yok edebilecekken hesaplama yapar. Bir ¢ok problem meydana gelir
ciinkii optimal ¢oziim sik sik uygulanabilir alanin sinirlarina dayanacaktir. Optimum
¢Oziimiin gentipine ¢ok benzer bu ¢oziimlerin ¢ogu uygulanamaz olacaktir. Bu
yiizden, aramay1 sadece uygulanabilir ¢oziimlere kisitlamak ya da cok sert cezalara
dayatmak, popiildsyonu Smith ve Tate (1993), Anderson ve Ferris (1994), Coit at al.
(1996) ve Michalewicz’in (1995) aragtirmasinda gosterilen optimumluga gotiirecek
semay1 vermeyi zorlastiracaktir. Ote yandan, eger ceza yeteri kadar sert degilse, o
zaman daha genis bir alan taranacak ve arama zamaninin cogu uygulanabilir alandan
daha fazla alanlar ¢ikarmak i¢in kullamilacaktir. Bu durumda arama uygulanabilir

alanin disinda devam edecektir. [10]
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I11.6 BIR UYGULAMA MODELI

Bir CNC torna tezgihinda, c¢elik bir silindir, bir P20 karbiir takimiyla
islenecek. Torna tezgdhinin 10kW’lik bir motoru var ve iletim verimliligi %75.
Parca-takim-makine sistemi maksimum 5000N’luk bir kesme kuvvetine miisaade
ediyor. Ampirik modeller, takim omrii ve kesme kuvveti icin deneysel olarak elde

edilmistir ve su sonucu vermistir;

_5,48x10’
T= 346 .f0,696 . %460
6 56)(103 . f0,917 . al,l()
F.= 0.286

v
Secilen kesici takimlar, miisaade edilebilir kesme parametrelerinde asagidaki
limitlere sahiptir;
avin=0,5 mm, amax=6,0 mm,
Svin=0,15 mm/dev, fmax=0,55 mm/dev,
vmin=250 m/dak, vymax=400 m/dak.

Mevcut operasyonda, 219,912 mm?>’liik hacim kaldirilacak. Hazirlik zamani,
takim degistirme zamani ve kesicinin bosta kalma zamani sirasiyla 0,15 dak., 0,20
dak. ve 0,05 dak. olarak varsayilmistir.

Genetik algoritma uygulamasi icin asagidaki parametreler tespit edilmistir:
statik popiilasyon genisligi: 500; dinamik popiilasyon genisligi: 10; maksimum
Paretian biiyiikliigii: 20; ¢ag sayisi: 25; evrimsel periyotlarin sayisi: 100.

Tablolll.1’de, evrimsel proseslerden sonra elde edilen Paretian noktalari
gosterilmistir. Goriilebildigi tizere, kisitlayici sinir kesme giiciidiir.

Sekil III.1°de, elde edilen baskin olmayan noktalar, analizi ve karar alici
prosesi daha kolaylastiran Pareto Oniinii olusturmak igin ¢izilir.

Yukandaki sekli analiz edersek, bazi ilging yonler not edilebilir. Birincisi,
Pareto hududunun, bariz bir sekilde iki adet taniml1 bolgesi olan, tipik bir asimptotik
profili vardir.

1. 1 noktasindan 5’e: Kullanilan takim 6mriinde kayda deger bir diisiis ve toplam
operasyon zamaninda buna karsilik bir artis vardir. Bu zaman artisin (%12)
kullanilan takim 6mrii diisiisiinden daha 1liml1 olmas1 gerektigi vurgulanmalidir.

2. 5 noktasindan 14’e: Operasyon zamam yaklasik %10 artar ve kullanilan takim

omriinde kii¢iik bir diigiis vardir.
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Ek bilgi, yukarida Pareto grafiginden yapilan maliyet grafiginden

ozetlenebilir. Iki ana maliyet hesaplanmalidir; takim dmrii, Zt ki s6yle hesaplanir;
Zr=¢.zr

Burada zr her bir takim ucu ic¢in maliyettir ve is¢i ve genel giderler i¢in

maliyet, Z; + O, soyle hesaplanir;
Zijo=(zL+120) . T

Burada z;, ve zp 6zel is¢i ve diger giderlerdir. Bu modelde, her bir takim ucu
icin maliyet, 14,17 YTL olarak se¢ilmis; isci ve diger giderler ise sirasiyla 0,26 YTL
ve 0,18 YTL/dak olarak secilmistir.

Tablo III.1. Optimizasyon prosesinin sonuclarindan elde edilen Paretian noktalar:

N T & a f V M T Fc P
0 (min) (%) (mm) (mm/dev) (m/dak) (mm’/dak) (dak) (N) (kW)
1 0,85 9,22 1,6 0,55 400 346,520 6,9 1125 7,5
2 0,87 6,75 1,7 0,55 358 333,372 9,8 1257 7,5
3 091 3,00 1,9 0,55 294 311,495 18,1 1528 7,5
4 0,94 2,77 2,1 0,55 261 298,575 26,6 1727 7,5
5 0,95 2,46 2,1 0,55 250 294,281 30,3 1800 7,5
6 0,96 2,45 272 0,53 250 292,619 30,6 1800 7,5
7 0,98 2,39 25 0,45 250 284,831 32,3 1800 7,5
8 1,00 233 29 0,38 250 277,270 34,0 1800 7,5
9 1,02 2,28 33 0,32 250 270,135 35,7 1800 7,5
10 1,03 2,24 3] 0,29 250 265,117 37,0 1800 7,5
11 1,06 2,18 43 0,24 250 256,782 39,4 1800 7,5
12 1,08 2,13 49 0,20 250 250,600 41,2 1800 7,5
13 1,10 2,08 55 0,18 250 244,608 43,2 1800 7,5
14 1,12 2,05 6,0 0,16 250 240,880 44,5 1800 7,5
2
1.8 .
16 O Takim Maliyeti BIsci ve Diger Maliyet
14
-
E 1.2
ET
T 0.8
=
0.6 1
0.4 1
0.2 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Noktalar

Sekil IT1.1. Maliyet Grafigi
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Bu grafikte (sekil III.1°de), takim maliyeti, isci ve diger gider maliyetleri, her
bir Paretian noktas1 i¢in, ¢izilmistir. Ac¢ik¢a, 1 noktasindan 14’e, takim maliyetinde
devamli (ama aym degil) bir diisiis vardir. Buna zit olarak, bu yonde, is¢i ve diger
giderde bir artis not edilebilir. Dahasi, 5 ve 6 noktalarinda, en diisiik toplam maliyet
degerleri basarilmistir.

Sag vurus grafigi iizerinde calisirsak, ger¢ek kosullara dayanilarak, birgcok
kararlara varilabilir. Ornegin, eger soz konusu atolye, siradan aletlerle calisiyorsa, en
uygun kesme parametreleri, diisiik takim 6mrii kullanimina ve kabul edilebilir bir
operasyon zamanina sahip 5 ya da 6 noktasina tekabiil eder. Dahasi, bu noktalarda en
diisiik maliyete ulasilmistir.

Buna karsilik, eger atolye kiiciikse ve siireksiz liretimleri varsa, bu her zaman
ise yaramaz, o zaman diisilk operasyon zamanlarim1 kullanmaya gerek yoktur. Bu
durumda, uzun bir takim omrii elde etmek daha 6nemlidir, bu yiizden, 1 noktasiyla
eslesen kesme parametreleri secilmelidir.

Sonug¢ olarak, savas zamam ve ya diger baska acil durumlar gibi ozel
kosullarda, iiretim hacmi, takim 6mrii ve operasyon zamani ihmal edilerek, kesme
parametrelerini secmede en Onemli elementtir. Sonu¢ olarak, bu durumda, artan
takim tiiketimi ve yliksek maliyet yerine, en diisilk kesme zamanimi sunan 14

noktasina tekabiil eden kesme parametreleri se¢ilmelidir. [7]

I11.6.1 Sonu¢

Ele aliman modelde fark edilecegi iizere, miiteakip bir ¢ok hedefli
optimizasyon, tornalamadaki kesme parametrelerini segmede bir karar almak igin
cok genis bilgi Onerir. Pareto hudut grafikleri vasitasiyla, herhangi bir kosul i¢in
dogru parametre secimini kolaylastiran bir¢ok farkli durum ele aliabilir.

Anlatilan mikro GA, mantikl diisiik hesaplanabilir bir maliyette Pareto oniinii
ayarlamak icin, esit yayilmis bircok noktayr elde etmeyi gostermistir. Cesitlilik
siirdiirimii ve sinirlan isleme tarzi gibi yonler, calisilan problem igin basarili bir
sekilde siniflanmstir.

Maliyet analizi Pareto 6nii bilgisini tamamlayabilir ve karar alici prosese
yardimei olur. Onerilen model, kesme yiizeyi sicakligi gibi, daha fazla sinir1 icermesi

icin genisletilmelidir.[7]
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I11.7. ELESTIiRi ve ONERILER

Onwubolu ve Kumalo’nun (2001) bu dergideki tezleri isleme kosullart
optimizasyon problemlerini ¢dzmede c¢esitli ¢oziim algoritmalart ile genetik
algoritmalarin etkinligini kiyaslamistir. Chen ve Tsai’nin (1996) problemini
kullanarak genetik algoritmalarin tavlama benzetiminden bariz bir sekilde daha iyi
performans verdigi sonucuna varmiglardir. Bu tez Onwubolu ve Kumalo’nun isleme
modelini yanhs ele aldiklarin1 gostermektedir. Ayrica Onwubolu ve Kumalo
tarafindan kullanilan genetik algoritmanin dizi sunumunu da tartisir ve bazi baski
hatalarini da diizeltir.

Isleme kosulu optimizasyon problemlerinde, baslangic hedefi, belli isleme
kosullarim karsilarken, iiretim maliyetlerini asgari diizeye cekecek olan optimal
isleme parametrelerini (ilerleme miktari, kesme hizi, talas derinligi, paso sayisi)
belirlemektir. Isleme kosulu optimizasyon problemi genellikle, dogrusal olmayan
bazi optimizasyon metodolojileri i¢in zorluklar gosterebilecek yiiksek dogrusallig
olmayam icermektedir. Bu probleme ¢6ziim icin bir cok metot tavsiye ve test
edilmistir.

Arastirmacilar ve pratisyenler bir kompleks doga problemleriyle uygun bir
optimizasyon algoritmast se¢cmek zorundadirlar. Metaheuristic alanindaki son
aragtirmalar (tavlama benzetimi, genetik algoritma, tabu arama ve karmca koloni
sistemi vb.) cok amagh optimizasyon metodolojilerini gelistirecek karmasik bir hirs
ortaya koymustur. Tavlama benzetimi ve genetik algoritma gibi non-Gradient tabanli
metaheuristicler, dogrusal olmayan optimizasyon problemlerini ¢6zmede giivenilir
ve giicliillerdir. Khan et al. (1997) isleme kosulu optimizasyon problemlerinde
tavlama benzetimi ve genetik algoritmanin gradient tabanli metotlara gore daha
belirgin avantajlar sundugunu rapor etmistir. Buna ilaveten, Khan et al. tavlama
benzetiminin genetik algoritmalar ile oldukca rekabete dayali oldugunu gostermistir.

Onwubolu ve Kumalo’da (2001), genetik algoritma en iyi ¢dziim yaklagimi
olarak ortaya cikmaktadir. Bununla birlikte Onwubolu ve Kumalo, genetik
algoritmalarin stiinliigiinii asirt ifade etmislerdir ¢iinkii Chen ve Tsai’de (1996)
sunulan igleme modelini yanls ele almiglardir. Bu notun amaci bu yanlis ele alimi
diizeltmektir. Buna ilaveten, bu not Onwubolu ve Kumalo’da sunulan genetik
algoritmalarin dizi sunumunun gereksiz yere uzun oldugunu gostermektedir. Dahasi

bazi baski hatalar1 da diizeltilmistir.[5]
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I11.7.1 isleme Modeli ve Dizi Sunumu

Chen ve Tsai’de (1996) sunulan isleme modeli sinirlandirilmis dogrusal
olmayan bir optimizasyon problemidir. Bu modelde, isleme parametreleri bir grup
pratik isleme simirlarim1 altinda asgari birim iiretim maliyeti bakimindan kesme
kosullarini iyilemek igin belirlenmistir. Isleme parametreleri kaba paso sayisini, kaba
talas derinligini, kaba kesme hizini, kaba ilerleme miktarini, son paso derinligini, son

paso hizini ve son paso ilerleme miktarini (n, d;, V;, f, d, Vi, f;) kapsamaktadir.

Chen ve Tsai (1996) isleme modellerini asagidaki kaynaga gore
gelistirmislerdir: “Bu tezde, bir¢cok kaba pasosu ve tek bir bitis pasosu olan ¢ok
asamali bir tornalama modeli formiile edilmistir. Onwubolu ve Kumalo (2001)
genetik algoritmadan tavlama benzetimine (Chen ve Tsai’nin 1996) elde edilen
sonuglarin1 topladiklarindan itibaren Chen ve Tsai’de tarif edilen kaynagi takip
etmeliydiler. Tornalamada, toplam talas derinligi kaldirilacak gerekli miktar1 belirler.
Bu yiizden bir denklem (Chen ve Tsai’deki s.2811), bitis talas derinligine (ds) ve
toplam kaba talag derinligine (nd;) esit toplam talas derinligini (d;) sinirlamada

kullanilir. Bu esitlik sinirlamasi soyle tarif edilebilir:

Kaba paso sayisinin (n) bir tamsayr oldugunu not ediniz. Cozim
prosediiriiniin kolayligr icin, Chen ve Tsai iki karar degiskenini (n, d;) ve bazi
matematiksel diizeltmeler tarafindan esitlik simirlamasini elemistir. Pratik olarak,
kaba paso sayisina ait gecerli aralik dardir ve bdylece genis kapsamli ve ayrintili bir
tavirla belirlenebilir. n degeri (kaba paso sayis1), ds degeri (bitis paso derinligi) ve d,
degeri (kaba paso derinligi) verileri denklem sinirlamasindan elde edilir. Bu yiizden,
tavlama benzetimi tabanli optimizasyon algoritmasi (Chen ve Tsai 1996) sadece
optimal olarak isleme modelindeki bes isleme parametresini (V;, f,, Vg, f5, dy)

belirlemistir.

Onwubolu ve Kumalo’da (2001) genetik algoritmalar, alt1 isleme

parametresini (d;, Vi, f;, Vg, f;, ds) optimal olarak belirlemistir.

Onwubolu ve Kumalo’da (2001) genetik algoritmalar, alt1 igleme (d;, Vi, f;,
ds, Vs, f) parametresini ikili diizene kodlandirilmalariyla optimal olarak belirlemistir

(Onwubolu ve Kumalo, s.3734). Bu arada, Onwubolu ve Kumalo iist esitlik
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sinirlamasint ~ dikkate almamislardir. Genetik algoritma ile elde ettikleri
¢cOziimlerinde, toplam talas derinligi (d;) bitis pasosu derinligine (d;) ve toplam kaba
paso derinligine (nd,) esit olmayabilir. Optimal objektif fonksiyon degerleri (birim
tiretim maliyeti, YTL/parca) isleme sinirlamasi karsilanirsa daha iyi olabilir, mesela
tornalanarak kaldirilan miktar gerekenden azdir. Dahasi, objektif fonksiyon degerleri
hesabi, (d; - ds) / d; (Onwubolu ve Kumalo, denklem 8) bir tamsay1 degerine
sinirlanmadi@ siirece yanlis olabilir (mesela kaba paso sayis1 n yaniglikla devamlh
olabilir). Coziimleri, isleme kosullar kargilanmadig siirece kullanissiz olabilir.
Isleme modelinde yanlis islem miiteakip iki sekilde diizeltilebilir. Onwubolu
ve Kumalo’nun alti isleme parametresinin kodlama semasinin kullanilmasi
kosuluyla, isleme modeli (Onwubolu ve Kumalo, s.3732) esitlik smirlamasin
kapsamalidir. Ote yandan ¢oziimii Chen ve Tsai’de anlatilan matematiksel islemleri
uygulayarak, bes isleme parametresi ile sunmak yeterlidir (V,, f;, ds, V, f;). Kaba
paso sayist (n) ve kaba paso derinligi (d;), sirasiyla genis kapsamli bir sekilde ve
denklemden (1) elde edilebilir. Yukaridaki tartisma Onwubolu ve Kumalo tarafindan

kullanilan dizi sunumunun gereksiz yere uzun oldugunu gostermektedir.[3]
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BOLUM IV

IV.1 BILGISAYAR PROGRAMI

Bu tezin III. Boliimiinde, verilen probleme ait hesaplamalari yapan ve
probleme ait kisitlara bagh kalinmak kaydiyla, maliyetin hangi metotlar denenerek
minimuma cekilebilecegini ve sinir degerlerle ne kadar oynanirsa maliyetin ne kadar
degisecegini takip edebilecegimiz, Delphi dilinde yazilmis bir bilgisayar programi
yaparak problemin isleyisini test etmis oluyoruz. Verilen Ornegin programda

isleyisini anlamak i¢in programa kisaca bir gdz atalim.

ok Asamah Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA i
A ]gonut; ] S Belirle ] Kizitlar ] FisanatiE Algenima Giahk ] Problem Degjer Girigi ]
100 = [ Segim Yontemi
Generazyon Sayis = [ Ao W Mk ¥ ort
Popiilasyon Sapst |10 %] | & g .
Mutazpon Dlashd [%]|1 % " Tumuva
o Kodlama .
Caprazlama Olashd (2]{30 5 | 2 ikl " Gray ?%
Caprazlama Sawa |1 %] [ Dinamik Oran =}
| Elistik Metod o R e R LR TP L T e
Ceza BOZ ™ Random =
Generasyon Arahd W Ceza / Mutasyon EA
KN p— I
%80 %100
Minimum maliyet (YTLiparcal 0 ;
u]
a Genetik ‘ x Kapat | Generasyon Savisi

Sekil IV.1 Programin GA ve Grafik Sekmeleri

Bu sekmede (GA), belli genetik operatorler ve genetik yontem secenekleri
verilerek hesabr yapilacak probleme ait maliyet degeri bulunur. Problemimizde
generasyon sayist 100, popiilasyon sayist 10, Mutasyon olasiligi 1, caprazlama
olasilig1 90, caprazlama sayisi 1 ve ceza fonksiyonu 0,02 alinmistir. Problemi ceza
fonksiyonu ile ¢ozmek optimum sonucu vermistir. Kodlama ikili alfabede yapilip,
secim yontemi SUS olarak belirlendiginde, minimum maliyet degerini verecek
yontemler secilmis olur. Bu opsiyonlarin hemen altinda generasyon araligi bir
kaydirma c¢ubugu kolayligr ile verilmistir. Bu kaydirma c¢ubugunu %100

yaptigimizda, bir onceki generasyondaki en kotii birey yeni generasyona aktirilmaz
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ki basit genetik algoritmanin prensibi de buna dayanir. Bunu yani sira, en koti
bireyden her ikisinden birini yeni kusaga aktarma olasilig1 da kaydirma ¢ubugu %50
kismina getirerek saglanabilir. Biitiin bu opsiyonlar tamamlandiktan sonra Genetik
butonuna basilarak gerekli hesaplama yapilir ve par¢a basina minimum maliyet

sonucu c¢ikar. Sag taraftaki diyagramda ise generasyon sayisi kadar her bir

iterasyonda elde edilen uygunluk degerini gosteren bir grafik elde ederiz.

Cok Asamal Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA Sonug | Siir Belirle ] Kasitlar ] Genetik Algoritma Grafik | Probiem Deger Girs
Kesme hizi (kaba) (mfdak] Vi= |0 D [mm] L1 k1 108 lamda |2
Kesme hizi hassas] imfdak] Vs = |0 L [(mm] | 300 k2 (132 ve |-1
- ] dt (mm) |6 k31 to|0.4
-Ilerleme miktar [mmidev) fr= 0 TI (dak] 25 k425 fi ,02—
Ilerleme miktari [mmidev) fs= Ul Tu [dak] |45 k51 delta | 0.105
. _ Fu (kg-f] |5 p |5 ko (YTL/dak)|0.5
Kesme derinligi [kaba) (mm]) dr= |0 Pu [KWatt) 200 q ,—1_?5 kt [YTL/dak) 25
Kesme derinligi (hassas) ds= |0 S [mikron) |10 [ |0.75 w1 (0.0007
Qu (C) {1000 [0.75 h2 |0.3
S |140 v 095 tc [dak!palca]’W
Minimum malivet (YTL/parcal 0 Ramm)1.2 ilpes te [dak/kenar][1-5
Teta 0.5 Co |600000000000
-a Genetik | x Kapat ‘

Sekil IV.2 Programin Sonu¢ ve Problem Deger Girisi Sekmeleri

Ikinci sekmede (Sonug) ise, genetik butonuna basmamizla beraber yapilan
hesaplamalarin ardindan elimize gecen sonuclar1 bildiren kutucuklar vardir. Bunlar,
kaba ve bitis tornalamada kesme hizi (V;, V;); kaba ve bitis tornalamada ilerleme
miktar (F.,F;); kaba ve bitis tornalamada talas derinligi (d;,ds)’dir.Bu hesaplamalarda
kullanilacak sabitleri ise sagdaki Problem Deger Girisi kismindan yapmaktayiz.

ok Asamah Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

Swnir Belirl
6 | Sonug S belte |klor| s goring Gl | Prablom Deger Giisi]

Vrmin |50 Vimak (500 W Mak [ Ot
frmin |01 fr mak ||]-9 :
drmin |1 dr mak |3 5
ds min |1 dsmak ,37 T
fs min |01 fz mak ’097 % 1)
Vs min |50 Vsmak |500 Ei
5
Minimum maliyet (YTLipargal 0 ;
;? Genetik | x Kapat ‘ Generasﬁon Savisi

Sekil I'V.3 Programin Sinir Belirle Sekmesi

Uciincii sekmede (Sinir Belirle), tezimize konu olan bu 3 parametreye ait

(kesme hiz1 V, ilerleme miktar f, talas derinligi d) sinir degerler vardir. Bu sinir
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degerlerini belli oranlarda degistirdigimizde, calistirdiZimiz genetik algoritma ile

minimum maliyetin ne kadar degistigini bir sonraki boliimde inceleyecegiz.

Cok Asamal Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA | Sonug | S Belile  Krsttlar ] “Geneiik Algoritma Giafk | problem Deger Girsi |
L1 i RS [ S——— |&Tulas )
= (e 1<=Fuls ) I Mak v ort
Pr=(-- )<= Pul200 ) T
—]<=0u (1000 )
~]=>5C[40 1 |
J<=Tu [45 ) | &
<=Fu[5 ] |F
J¢=Pul200 | S b
- —)<=Qulipo0 ) | =
Ve feds=[---mmmre 1=+5C[ 140 ] 3
Fs"2/8R=[-—-- 1<=Sr( 10 ) :3
Minimum maliyet (VILparcaF 0
1]
;.? Genetik | x Kapat Generasyon Sayisi

Sekil I'V.4 Programin Kisitlar Sekmesi

Dordiincii sekmede (Kisitlar), probleme ait degerler girildiginde elde edilen sonuglar

ile problemde istenen kisitlarin kiyaslamasini bulundugu bir tablo ekrana gelmektedir.

IV.2 PROGRAMIN iCERIGi

/l object fonksiyonu
function  objfunc(var chrom :  chromosome;j:integer;  var
pop:population):extended;
var cm,ci,cr,ct,uc,val:real; tr,ts,tp, ffr,pr,qr,ffs,ps,qs:extended;
begin
with popl[j] do
begin
Vr:=(((vrmak-vrmin)/(LdExp(1,22)-1))*x1)+vrmin;
fr:=(((frmak-frmin)/(LdExp(1,22)-1))*x2)+{rmin;
dr:=(((drmak-drmin)/(LdExp(1,22)-1))*x3)+drmin;
ds:=(((dsmak-dsmin)/(LdExp(1,22)-1))*x4)+dsmin;
fs:=(((fsmak-fsmin)/(LdExp(1,22)-1))*x5)+fsmin;
vs:=(((vsmak-vsmin)/(LdExp(1,22)-1))*x6)+vsmin;

tr:=(co/(power(vr,p)*power(fr,q) *power(dr,r)));
ts:=(co/(power(vs,p)*power(fs,q) *power(ds,r)));
tp:=teta*tr+(1-teta)*ts;

cm:=ko*((((pi*d*1)/(1000%Vr*fr))*((dt-ds)/dr))+ ((pi*d*1)/(1000%vs*fs)));
ci:=ko*(tc+(h1*1+h2)*(((dt-ds)/dr)+1));

cr:=((ko*te)/tp) *((((pi*d*1)/(1000* Vr*fr))*((dt-ds)/dr))+ ((pi*d*1)/(1000*vs*fs)));
ct:=(kt/tp)*((((pi*d*1)/(1000*Vr¥fr))*((dt-ds)/dr))+ ((pi*d*1)/(1000%vs*£s)));
uc:=cm+ci+cr+ct;

val:=1/uc; // fitness degeri bulunuyor

/' kisit degiskenleri hesaplaniyor
ffr:=k 1 *power(fr,mu)*power(dr,v);
pr:=(ffr*vr)/(6120*nu);
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gr:=k2*power(vr,tos)*power({r,fi) *power(dr,delta);

ffs:=k1*power(fs,mu)*power(ds,v);
ps:=(ffs*vs)/(6120*nu);
gs:=k2*power(vs,tos)*power(fs,fi) *power(ds,delta);

begin
/l ceza yaklasimina gore kisitlar hesap ediliyor
if ((tr > tu)or(tr < tl)) then val:=val-ceza;
if (ffr > fu) then val:=val-ceza;
if (pr > pu) then val:=val-ceza;
if (qr > qu) then val:=val-ceza;
if (((power(vr,lamda)*fr*power(dr,v)) < sc)) then val:=val-ceza;

if ((ts > tu)or(ts < tl)) then val:=val-ceza;

if (ffs > fu) then val:=val-ceza;

if (ps > pu) then val:=val-ceza;

if (gqs > qu) then val:=val-ceza;

if (((power(vs,Jamda)*fs*power(ds,v))<sc)) then val:=val-ceza;

/1 if ((Power(fs,2)/(8*ra)) < (s*r)))then val:=val-ceza;

if( (vs < k3*vr) or( fr < k4*fs) or (dr < k5*ds)) then val:=val-ceza;
end

IV.3 PROBLEMIN PROGRAMDA iSLEYISI

Programin sag siitunundaki ikinci sekmesinde bulunan Problem Deger Girisi
kismindan probleme ait degerler girilip, sol siitundaki Sinir Belirle sekmesinden de sinir
degerleri girildikten sonra, ilk sekmeye (GA) gecilir ve uygun yontem secilerek,
Genetik butonuna basildiginda en uygun degeri buluruz. Burada dikkat etmemiz
gereken nokta, hangi yontemi sececegimizdir. Problem degerleri ve kisitlar
girildikten sonra ilgili secim yontemleri sirayla secilir ve en uygun degeri veren
yontem kullanilir. Ele aldigimiz problemdeki formiil ve verilere gore parg¢a basina
minimum maliyeti veren secim yontemi SUS (Sirali Se¢cim Yontemi) olmustur.
Kodlamay ikili alfabe yontemi ile yaptik ve uygunluk degerini bulmak icin ceza
fonksiyonunu kullandik. Hesaplamay1 yaptirdigimizda Sekil IV.5 deki tablo ile
karsilastik. Yukarida ele aldigimiz problemdeki degerler girildiginde ve en uygun
parca bast maliyet degerini verecek yontem segildiginde cikan sonug, 1,71 YTL
olmustur. Parcamizin capi, boyu gibi degerler ve probleme iligkin sabitlere
dokunmaksizin bu maliyeti asag1 ¢cekebilmenin tek yolu, sinir degerlerle oynamaktir.
Bunun icin sinir degerleri sirayla degistirerek en uygun degeri bulmaya calistim.
Burada dikkat ettigim nokta, sinir degerleri miimkiin oldugu kadar az degistirmeye

calismaktir. Bu baglamda tigiincii sekme olan “Sinir Belirle” kismindaki degerlerden

57



V/'nin iist stirt olan 500 degerini 450 yaptigimda karsima Sekil IV.6’deki; 550
yaptigimda ise IV.3’teki tablo ¢ikmustir. V. ile ilgili bu simir degisikliklerinde
gordiigiimiiz lizere parca basina minimum maliyet degeri 450 de 1,51 ¢ikmustir ve bu

en uygun olanidir. O halde V.’yi 450 kabul edip, diger sinirlarda degisiklik yapalim.

Smir degerlere ait veri degisikliklerinde ortaya ¢ikan sonuglara iliskin tablo

sOyledir:

Tablo IV.1 V,’ye ait veri degisiklikleri ve maliyet degerine etkisi

Parca Basma

Kistas Sinir Degeri Sekil no
Maliyet Degeri

V: 500 1,71 YTL Sekil IV.5
V; 450 1,51 YTL Sekil IV.6
\£ 550 1,65 YTL Sekil IV.7
f; 0,8 1,55 YTL Sekil IV.8
f; 1 1,53 YTL Sekil IV.9
f; 1,1 1,49 YTL Sekil IV.10
fr 1,2 1,48 YTL Sekil I'V.11
d; 2,8 1,54 YTL Sekil IV.12
d; 3,2 1,51 YTL Sekil IV.13
d; 3,4 1,38 YTL Sekil IV.14
d; 3,6 1,39 YTL Sekil IV.15
d, 3,8 1,29 YTL Sekil IV.16
ds 2,8 1,33 YTL Sekil IV.17
ds 3,2 1,28 YTL Sekil IV.18
ds 34 1,23 YTL Sekil IV.19
ds 3,8 1,13 YTL Sekil 1V.20
s 0,8 1,13 YTL Sekil IV.21
f 1 1,14 YTL Sekil IV.22
f 1,1 1,11 YTL Sekil 1V.23
f 1,2 1,25 YTL Sekil IV.24
Vi 450 1,14 YTL Sekil IV.25
Vi 550 1,12 YTL Sekil IV.26

Kalin puntoyla belirtilmis satirlar en uygun sonucu veren sinir degerine ait

degisiklige dalalet eder.
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu a3
Genetik Algoritma Grafik ]Emhlem Deger Gingi ]
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fi’nin list sinirint sirastyla 0,8; 1; 1,1 ve 1,2 yaptigimda elde ettigim parca basi
minimum maliyet degerleri sirasiyla, 1,55 YTL; 1,53 YTL; 1,49 YTL ve 1,48 YTL
olmustur. Gordiigiimiiz iizere kaba tornalamada ilerleme miktarini diisiirmek maliyeti
artirmistir, halbuki ilerleme miktarin iist sinirmi 1,2 yaptigimizda, girilen degerler
arasinda en uygun parca basi maliyet degerini bulmus olduk. f’ye ait bu sinir
degisiklikleri Sekil IV.8, IV.9, IV.10 ve IV.11°de gosterilmistir. Buradan anlagilacagi

tizere f}’yi 1,2 alarak diger parametrelerimizde degisiklik yapmaya devam edecegiz.

Bu baglamda d, talas derinligi degerini sirasiyla 2,8 (Sekil IV.12); 3,2 (Sekil
IV.13); 3,4 (Sekil 1V.14); 3,6 (Sekil IV.15) ve 3,8 (Sekil IV.16) veriyorum. Parca
basina elde etti§im minimum maliyet degerleri soyle oluyor: 1,54 YTL; 1,51 YTL;
1,38 YTL; 1,39 YTL ve 1,29 YTL. Bir 6nceki boliimde sinir degerlerle oynarken
verilecek degerlerin seciminde dikkat edilecek hususun sinir degerlerden cok
uzaklagmamak oldugunu soéylemistim. Ancak goriilityor ki 3,8 degerini verdigimde
maliyet oldukc¢a diisiiyor. Bu gibi durumlarda sinir degerini yaklasik %25 oraninda
degistirme riskini alabiliriz. Zira ayni riski hassas talas derinligi degeri olan d; i¢in de
aliyorum. dy’ye sirasiyla 2,8 (Sekil IV.17); 3,2 (Sekil IV.18); 3,4 (Sekil IV.19) ve 3,8
(Sekil IV.20) veriyorum. Elde ettigim sonuglar 1,33 YTL; 1,28 YTL; 1,23 YTL, 1,13
YTL oluyor. Yine goriildigii gibi ds iist simirindan uzaklastigimda parca basina
maliyet degeri oldukg¢a diisiiyor. Bu yiizden dy’yi 3.8 aliyorum ve f; yani hassas
ilerleme miktarinin iist sinir degerinde su degisiklikleri yapiyorum: 0,8 (Sekil IV.21);
1 (Sekil 1V.22); 1,1 (Sekil 1V.23); 1,2 (Sekil IV.24). Elde ettigim sonuclar sdyle
oluyor: 1,13 YTL; 1,14 YTL, 1,11 YTL; 1,25 YTL. Burada da goriiyoruz ki f;’ye ait
en uygun sonucu 1,1 degerini girip, 1,11 YTL maliyetini bularak aliyoruz. Hassas
talas derinligine ise 450 (Sekil 1V.25) ve 550 (Sekil IV.26) degerlerini girdigimizde
elde ettigimiz sonu¢ 1,14 YTL ve 1,12 YTL oluyor. Yani mevcut 1,11 YTL
maliyetinden daha uygun bir maliyet bulamiyoruz. Demek ki sinir degerlerle
oynayarak elimize gecen en iyi parca basi maliyet degeri 1,11 YTL oluyor.
Baslangictaki 1,71 degerine gore 60 kurusluk bir kar saglanabiliyor ve bu da parca
basina %35’lik bir maliyet kazancina tekabiil ediyor. Programda generasyon sayisini
100’den 1000’e (Sekil.28) ve 10000’e (Sekil 10000) c¢ikardigimda elde ettigim
sonucta ufak cagl bir degisiklik olmaktadir. Generasyon sayisim arttirmakla birlikte

islem siiresi de uzamaktadir.
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Qu [C) 1000 n|0.75 h2|0.3
SC 140 v W tc [dak/parga)|0.75
Ra (mm]|1.2 nii [0.85 te (dak/kenar)|1.5
Teta |05 Co (600000000000

Deger Girisi |

Mak v Crt

ederi

Uyguniuk D

Minimum maliyet (YTLpar¢a) 1.293950

3 Genehik x Kapat

GA ] Sonug ] Sir Belile  Kasitlar l

TH25 ] <=Tr=[36.150 éf Tu (45
Fr=[432 300 (; Fu (5
Pr=[7.096 )<= Pu (200
Qr=[930.200 ] <= Qu (1000

Vi fr.dr=[3.048E004] =» 5C (140

TI[25 ] <=Ts=[0.015 ] «=Tu [45
Fs=[274.300 ) <=Fu(5
Ps=[24.730 ] ¢=Pu[200

Qs=(1689.000 j <= Ou (1000
Vs fe.ds=[5.42E005 ) => SC[ 140
Fs"2/8R=(0.000 1<=5r[ 10

IEE R e

A e ]

4
Pl RS
o

el

ederi

Uyguniuk D

Minimum maliyet (YTLparca) 1.293950

x Kapat

Q Genetik ‘

R R T

R i

~
S4---a---
f=1]

L

Generasyon Sayisi

Sekil IV.16 d,=3,8 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu a3
Genetik Algoritma Grafik lgmblem Deger Girigi ]

GA ]ionuc ] Smnir Belirle ] Kisitlar ]

Generasyon Saps (100 5 Secgim Yontemi
” — | © Bt
Popiilasyon Sapst |10 =] | & sus
Mutazpon Dlasihd (%]|1 :] " Tumnuva
Caprazlama Olasihig [%)]90 5 f'éoiilil‘iama e
Gaprazlama Sawa |1 %[ [ Dinamik Oran

0z | Eligtik Metod
: [~ Random
Generasyon Arahigi ¥ Ceza / Mutazyon
ET] 3

%50 %100

Ceza

Minimum maliyet (YTL/parcal 1.338720

x Kapat

Uygunluk D egeri

=
i

=
=

WV Mok e Ort
B
t t t u t t t t t
1] 10 20 30 40 a0 =] 70 g0 a0
Generasyon Sayisi

Cok Asamal Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA Sonug l Sinir Belirle l Kaisitlar ]

Kesme lizi (kaba) fmfdak] V= |80_333500
Kesme hizi fhassas] [mfdak] Vs = 466 592000

1.183340
0.F38T67

Kesme derinligi (kaba) [mm) dr= |3 7976320
ds= iZ.TsBl]SI]

flerleme miktar1 [mm/dew] fri=

ilerleme miktar {mmidev] fs=

Kesme derinligi (hassas)

Minimum maliyet {YILparcal 1.338720

GA ] Sonug  Sinir Belirle lLlsﬂIal ]
Vimin |50 Vrmak |450

fr min ||11 fr mak |1-2

dr min |1 dr mak |3.B

ds min |1 dzmak |287
fs min |01 fs mak |0.9

Vs min |90 Vsmak |500

100%

Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Girigi l

D [mm] |50 k1108 lamda |2
L (mm] | 300 k2(132 ve -1
dt (mm]) |6 k3|1 to 0.4
Tl [dak) |23 k425 fi |0.2
Tu (dak) |45 k51 delta0.105
Fu (kg-f] |5 P 5 ko [YTL/dak]|0.5
Pu [KWatt) 200 ql1.75 kt (rTL/dak)|2.5
Sr [mikron) |10 0,75 h1 |0.0007
Qu [C] 1000 n|0.75 h2 (0.3
SC 140 ¥ ,ﬁ5— tc [dak/parga)l|0.75
Ra (mm]}1.2 nii [0.85 te [dak/kenar)|1.5

Teta

Co |600000000000

Minimum maliyet (YTLiparcal 1_338720

i

Genetik

GA ] Sonug ] Sinr Belile  Fasitlar ]

TI[25 )<=Ti=[49.080 {-Tu(45 )
Fr=[435.300 <; Fu [5 ]

Pr=[6.723  j¢-FPu(200 )
Qr=[907.900 )<= Qu (1000 ]
Vrfr.di=[2. 713E004) => SC (140 ]

TI(25 )<=Ts=[0.015 ] <=Tu (45 ]
Fs=[264.700 )<=Fu(5 )
Ps=[23.750 ) <=Pu[200 |
Qs=[1682.000 j <= Qulip00 )

Vs fs.ds=[5.196E005) => SC[ 140 )

]

F=™2/8R=(0.000 J<=5r[ 10

Minimum maliyet (YTL/parcal 1 338720

} G x Kapat

1002

Genetik Algoritma Grafik lgmblem Deger Girigi ]

ederi

Uyguniuk D

04

W ek v Ort

U
s g

~J
e
=]
el e

Genetik Algoritma Grafik lgmhlem Deder Girigi ]

Uygunluk Degeri

=
m

=)
i

Mak [ Crt

w
el

(B
ey oy

-
bt
=11
2 oo

Generasyon Sayisi

w
Al

Sekil IV.17 d,=2,8 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA ]gonut; ] Sinr Belirle ] Kisitlar ]

Generasyon Sapier|100 | [ Segim Yontemi
= = | T Bt
Popidlasyon Sams |10 %] | @ sus
Mutazpon Olashd (%)|1 % lﬁ Tumuvs
Caprazlama Olazihd [%)(90 5 ('.Eoiﬁlil‘?ma & ey
Gaprazlama Saws |1 | [ Dinamik Oran
,— [w Elistik tetod
Ceza 0.0z [ Random
Generasyon Arahi ¥ Ceza / Mutasyon
o] 3
%50

%100

-/ Genetik

......... Jow e

Minimum maliyet (YTLparca) 1.285360

x Kapat

100%
Genetik Algoritma Grafik lE'Dblem Dedger Girigi ]

W Mak W Crt

R R e (e L

Uygunluk D egeri

m
=1
=
Sl v
o
o

GA ] Sonug  Swir Belirle lﬂmllal ]
Vimin |50 Vimak 450

frmin |01 frmak 1.2

drmin |1 dr mak |3.3

ds min |1 dsmak ]3‘27
= min | 0-1 fz mak l‘l]!]—
V2 min ’507 Ysmak |500

5 -
GA Sonug l Sinir Belirle ] Kisitlar ] Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Girisi ]
Kesme a1 (kaba) (mfdak] Wi = |82 416300 D [mm] 50 ki 108 lamda |2
Kesme lizi (hassas) (midak] Vs = |43 288000 L [mm] | 300 k2(132 ve |-1
dt 3 1
-ilerleme miktar1 [mmidev) fr= 1.185150 Tl [LI:I:]] 25 :i 75 l:i"g:;—
ilerleme miktar1 [(mmidev) fs= |0 851087 Tu [dak) |45 k51 delta|0.10%
Fu [kg-f] |5 |5 ko [YTL/dak])|0.5
Kesme derinligi (kab dr= p
=me derinlioh, (kaba), (] de (R Pu (KWatt)[200 all.78  Kt[vTL/dak)[25
Kesme derinliji (hassas) ds= |2.955090 51 [mikron) 10 ; 0.75 hi |0.0007
Qu (C) {1000 n|0.75 h2 [0.3
sC 140 ¥ 0.95 tc [dak/parga)|0.75
arga)= 1.285360 Ra [mm)j1.2 nii 0.85 te (dak/kenar]|1.5
Teta |D.5 Co |600000000000
x Kapat

Minimum maliyet (YILparca) 1285360

3 Genehik x Kapat

] Sonug ] Sinir Belirle  Kisitlar l

Deger Girisi |

hak v

ederi

RS LR el

Uyguniuk D

m

[

]

=4----

o
el

GA

TI[25 ) <=Tr=[43 470
Fr=[430.900
Pr=[6.828
Qr=[916.300

TH(25 ) <=Ts=[0.013
Fs=[267.900
Ps=(24.890

Vi fr.dr=[2 828E004] =3 SC (140

]<fru (45
ZFu(s

hak W Ort

< Pu (200
] <= Qu (1000

ederi

J<=Fu[5
] <=Pu[200

]

]

]

]

1

) <=Tu (45 ]

]

Qs=[1697.000 ) <= Qu (1000 ]]

Vs fs.ds=[5.565E005) => SC[ 140 ]
Fs™2/8R=([0.000 ]

1<=Sr[ 10

Minimum maliyet (YILpar¢a)F 1285360

-a Genehik
=

x Kapat

e

Uyguniuk D

[
poR T
o
el

Generasyon Sayisi

Sekil I'V.18 d=3,2 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi

73



Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA lionuc ] Simir Belirle ] Kizitlar ]
G 5 a0 :]
enerasyon Sayis P

Popiilasyon Saws |10 %] | & sUs

Py 7 l""
Mutaspon Olashd (21 =] [ _Tumuva

e «| Kodlama
Caprazlama Olasihdi (2130 3] | 2 ikl & (i

1 | T Dinamik Oran

v Eliztil: Metad

Secim Yontemi

[aprazlama Sayz

Ceza 002 ™ Random
Generasyon Arahgi W Ceza / Mutaspon
| [+
% 50 %100

arcal= 1.231850

x Kapat

GA Sonug l Sinir Belirle ] Kasitlar ]

Kesme hizi [kaba) (mfdak] Vr = |85 523000
Kesme hizi (hassas] (mfdak] Vs = |468_ 205000
ilerleme miktari [mmidev) fr= 1.114070

ilerleme miktars (mmidev) fs= |0 247837

Kesme derinligi (kaba) (mm]) dr= |3 722630
ds=|2.357110

Kesme derinli§i (hassas)

100%
Genetik Algoritma Grafik lEmhlem Deger Ginigi ]

W Mak [ oOrt

0a =
i !

Bos < N— L
[=] 1 1
- ' i
- £ ' '
= b i i
= 1 1 i

204 r g S
= i : i L ! i
i i i i i i
0 10 20 30 40 50 70 &0 an

Minimum maliyet {YIL/parcal 1.231850

x Kapat

GA ] Sonug S Belirle lﬂlsltlar]

Vimin |50 Vimak (450
fr min Iﬂ-1 fr mak |1-2
dr min |1 dr mak |3.B
ds min |1 dsmak ]347
fs min |01 fs mak |0.9
Vs min |30 Vsmak |500

T00% =
Genetik Algoritma Grafik Problem Deder Girigi ]

D [mm] |50 k1108 lamda |2
L [mm] | 300 k2132 ve |-1
dt [mm] |6 k3|1 to (0.4
Tl [dak) |25 k4(2.5 fi|0.2
Tu [dak] |45 k51 delta|0.105
Fu (kg-f) |5 pl5 ko [¥TL/dak)|0.5
Pu [KWatt)| 200 q[1.75 kt [YTL/dak)|2.5
Sr [mikron] |10 |Jo7s w1 |0.0007
Qu [C) [1000 nl0.78 h2 0.3
sC (140 vlD95  tc[dak/parga)|0.75
Ralmm)1.2 __  ,iilpes te [dak/kenar)|1.5
Teta |05 Co EW

) Genetik
)

GA I ionug:] Sinir Belirle  Kasitlar l

TI[25 ] <=Tr=(40.490 $sTulss ]
Fi=(408.200 ;_Fu[5 ]

Pi=(6.712 J<=Pulz200 )
Qr=(917.200 ] ¢=Qu (1000 )
Vifrdi=[2 841E004]) => 5C (140 |

TI[25 )<=Ts=[0.014 ) ¢=Tu[45 ]
Fs=(301.500 ]<=Fu(5 )
Ps=[27.140 | ¢-Puf200 )
Qs=(1697.000 ) <= Qu (1000 )

Vs fs.ds=(5.873E005) =>SC( 140 )

]

Fe™2/8R=(0.000 ] <=5r[ 10

Genetik Algoritma Grafik l Problem Deger Girigi ]

W Mak ¥ oOrt
0.5 =

& E i
Tos L S

(=] ] ]

- i i

E : ; :

[ i ' '

= i i '
204 r S ]

= } i | 1

t t t t t t t

i 10 20 30 40 50 70 80 a0

Minimum maliyet {YTL/parcal 1.231850

x Kapat

-a Genetik

Genetik Algoritma Grafik l Problem Deger Girigi ]

W ek W Ot

os

=
m

Uyguniuk Dederi
o
n

Generasyon Sayisi

Sekil IV.19 di=3,4 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

100%
‘Genetik Algoritma Grafik ] Problem Deger Girigi ]

GA ]gonut; ] Sinr Belirle ] Kisitlar ]

&! Segim Yontemi I Wek 7 ont

=" Rulet W Mak
Popidlasyon Sams |10 %] | @ sus

o | T Turmuva

Generasyon Sapis {100

e
=)

Mutazpon Olazhig (%) -

oo

kb_dlama
o kil Gray

Caprazlama Sapis #| [ Dinamik Qran
o ,? v Elfr?kohjnemd

Generasyon Arahi |— Ceza / Mutasyon
L] ,

% 50 %100
Minimum maliyet (YTL/parcal 1.132730

3 Genetik x Kapat

[ aprazlama Olazihd [X] 90 &

Uygunluk D egeri
o}
=]

=
=

GA Sonug | Sinir Belirle | Kisitl
= l AL b I 2L E ] Genetik Algoritma Grafik
Kesme hizi (kaba) (mfdak) V= |84 274300 D [mm] o0 k1 108 lamda |2
Kesme hiz1 fhassas] [mfdak] Vs = [482.027000 L (mm) 300 k2132 ve|-1
dt 6 1
-ilerleme miktar [mmidew) fr= 1.139720 Tl [::I:]] 25 :i 25 l:i' g;—
Ilerleme miktari (mmidev) fs= |0 279706 Tu [dak] |45 k5 1 deltalD.105
T B Fu [kg-f] |5 ko [rTL/dak) 0.5
Kesme derinligi (kaba) [mm) dr= |3 _737 160 Pu [KWatt] 200 q ’_?5— Kt [YTL!dak] 25
Kesme derinligi (hassas) ds= |3.793920 Sr [mikron) |10 [ |0.75 0.0007
Qu(C)1000 4075 h2 0-3_
SC 140 v 0.95 te [dak/parga) 0,75
Minimum maliyet (FTLiparcay 1.132730 Ra(mm)1.2 pjjpgs te [dak/kenar)|1.5
Teta|0.5 Co |6000000000D00
;} Genetik x Kapat

Cok Asamah Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu S
"Genetik Algoritma Grafi

GA |§onuc Sirar Belirle ]Llsnlal] Problem Deter Giri l
Problem Deger Gingi

Vimin (50 Vi mak 450
frmin |01 frmak |12 08
drmin |1 dr mak |3.B -
ds min |1 dsmak IS'Bi 7
fsmin |01 fs mak. Iﬁ— a:¢ 0o
Vs min |50 Ysmak l5|]|]7 E
e
Minimum maliyet (YTLf{parcal 1.132730
Q Genetik x Kapat

GA ]ionuc] Sinir Belirle  Kusitlar ]

TI(25 ) <=Tr=[41.270 I i=Tu [4h 1
Fr=(423.200 4 ._Fu(5 ]

Pr=[6.855 J<=Ful200 )
Qr=(918.400 )<= Qu[1000 ]

Vrfr.di=[2 875E004) =3 SC (140 ]

TI[25 ] <=Ts=[D.011 1<=Tu[45 ]
]
]
]
]
]

] Ty et I

ederi

Fs=(348.200 )<=Fu(5

Ps=[32.260 ) <=Pu[200

Qs=[1752.000 ) <= Qu (1000
Vs.Is ds=[7.255E005) => SC[ 140
Fs™2/8R=[0.000 1<=5r[ 10

=
m

=
=

Uyguniuk D

Minimum maliyet (YTLiparga) 1132730 i
u] 10
‘ X Kapat Generasyon Sayis

5]
e d s
[95]
b
=
o
wn
=]
m
[
=~
Sk
=]
L
w
ol

.‘3 Genetik

Sekil IV.20 d=3,8 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA ]ionuc ] Smnir Belirle ] Kisitlar ]

4k

" Rulet
& sSus
" Tumuva

L)
1k

Popiilasyon Says |1

o

Mutazpon Olazihg [%]

[ aprazlama Olazihd [3])90 Kodlama

“

Gaprazlama Sawa |1 %[ [ Dinamik Oran
| Elistik Metod
Ceza 002 ™ Randam

Generasyon Saps | 100 Secim Yontemi

& kil ¢ Gray

Generasyon Arahigi v Ceza / Mutasyon

EN| S
%50 %100

Genetik Algoritma Grafik lgmblem Deger Girigi ]

W Mak W Ort

=
i

=
m

=
=

Uygunluk D e eri

Minimum maliyet (YTL/parcal 1.139880

GA Sonug l Sinir Belirle ] Kaisitlar ]

1]
x Kapat Generasyon Sayisi

Cok Asamal Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

1002

GA ] Sonug  Sinir Belirle lLlsﬂIal ]

Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Girigi ]
Kesme hizi (kaba) (mfdak)] W= |82 4653200 D [mm] |5|] k1/108 lamda |2
Kesme hiz1 fhassas] imfdak] Vs = |490. 402000 L {mm] [300 k2(132 ve -1
p ) _ dt [mm] |6 k3|1 to|0.4
-Ilerleme miktar1 [mmidev) fr= 1.185930 TI (dak] 25 kal25 K —'—0_2
flerleme miktar1 (mmidev] fs= |0 786638 Tu [dak] |45 k51 delta[0105
= = Fu (ka-f] [5 p |5 ko [YTL/dak) 0.5
Kesme derinligi (kaba) [mm) dr= |3 787950 Pu [KWall] 200 5 1.75 Kkt [YTLJ'dak] 25
Kesme derinliji (hassas) ds= {3-733330 St [mikron]) 10 1 |0.75 h1 |0.0007
Qu(C)1000 4075 h2 (0.3
sC 140 v ,ﬁ5— tc [dak/parga)|0.75
Minimum maliyet (¥TLiparcal 1.139880 Ralmm)12 njfpes te [dak/kenar)|1.5
= Teta |0.5 Co (600000000000

100%
Genetik Algoritma Grafik ]Emhlem Deger Girigi ]

Yrmin [50 Vimak [450 et | ]
fr min |01 frmak 112 0
drmin |1 dr mak |3.B 5
ds min |1 dsmak IS'Bi B
fs min |01 fs mak [0.8 =
Vs min |50 Vsmak |500 E.
5" 0.4

Minimum maliyet (YTL{parcal 1_139880

GA ] Sonug ] Sirir Belile  Fasitlar l

TI25 )<=Ti={42990 ]<-Tu(4s
Fr=(435.000 | _Ful5
Pi=[6.895 )¢ Pul200
Qi=(917.500 ] <= Qu (1000
Vr_fr.di=(2 858E004) => SC (140
TI(25 )<=Ts=(0.012 ] <=Tu[45
Fs=(318.100 )<=Fu[5
Ps=(29.990 ) <=Pu (200
Qs=[1724.000 ) <= Qu (1000
Vs.fs.ds=[6.672E005) => SC[ 140
Fs“2/8R=(0.000 ) <=S5r( 10

x Kapat

Genetik Algoritma Grafik lgmhlem Deder Girigi ]

v ek v Ort

=
[}

ederi
=1
i

Uyguniuk D

=
=

Minimum maliyet (YTL/parcal 1139880

x Kapat

Generasyon Sayisi

Sekil IV.21 f=0,8 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu
1002
: Genetik Algontma Grafik ] Problem Deger Ginigi ]

GA lionuc ] Simir Belirle ] Kizitlar ]

Generasyon Saws | 100 ;] Secim Yontemi
" Rulet v Mak [ oOrt
Popiilasyon Saws |10 %] | & sUs

Py 7 l""
Mutaspon Olashd (21 =] [ _Tumuva

e «| Kodlama
Caprazlama Olasihdi (2130 3] | 2 ikl & (i

Gaprazlama Sams 1 = [ Dinamik Oran
v Eliztil: Metad
Ceza 002 ™ Random

Generasyon Arahgi W Ceza / Mutaspon
| [+
% 50 %100

Minimum maliyet (YTLiparcal 1.142820

Q Genetik x Kapat

GA Sonug l Sinir Belirle ] Kizitlar ]

=
[}

Uygunliuk Degeri

=
[}

=
=

Genetik Algoritma Grafik
Kesme hizi [kaba) (mfdak] Wr= |83 318300 D [mm] L1 lamda |2
Kesme hizi (hassas] (midak] Vs = [492.051000 L (mm] 300 k2 (132 vel|-1
p = = dt (mm] |6 k3|1 to|0.4
-Ilerleme miktar [mmfdev) fr= 1.130360 TI (dak) 25 k425 i qu—
flerleme miktar1 [mmidev) fs= |0.956625 Tu [dak) |45 ka1 delta|0.10%
T _ Fu (ko] |5 P 15 ko [¥TL/dak]|0.5
Kesme derinli§i (kaba) (mm] dr= |3 724260 Pu (KWatt] —2["] s ﬁ?ﬁ— o [‘(TLjdak]IZ_ﬁ—
Kesme derinliji fhassas) ds= |2.780790 Sr [mikron] 10 1075 hi |0.0007
Qu [C) [1000 n|07s hz 03
SC 140 ¥ |0.95 tc [dak/parga)|0.75
Minimum maliyet (YTLiparcak 1.142820 Ra(mm)1.2 .;igas te (dak/kenar)|1.5
Teta |0.5 Co (600000000000
3 Genetik x Kapat

GA ] Sonug S Belirle lﬁmtlar]

E'Eenelik Algonitma Grafik | Problem Deder Girigi ]

Vi min |50 ¥r mak [450 I Mak [ Ort
fromin: 0.1 frmak [1.2 o — r R e ;
drmin |1 drmak (3.8 5 : : : : : | :
ds min |1 dsmak (3.8 ’@DB : ) : : i :
2 06}---- S R T e o e oeen e e AR
o o o E YL b
Vs min |30 Vsmak |500 5 ; ; ; ; ; ; ; ;
Bl e e e
Mininvum maliyet (YTLiparcal 1 142820 i i i i i : : : i
a 10 20 30 40 =0 ED 70 g0 90

3 Genetik x Kapat Generasyon Sayisi

GA I ionug:] Sinir Belirle  Kasitlar l

TI[25 ] <=Tr=[28.070 l :f Tu [45 1
Fr=(429.200 | ._Fu[5 ]

Pr=[7.419 ) ¢= Puf200 )
Qr=(948.900 ) <= Qu (1000 )

Vi fr.dr=[3.356E004) = 5C (140 1

TI(25 ] <=Ts=(D.008 ] ¢=Tu[45 1
]
)
]
]
]

E'Eenellk Algontma Grafik | Problem D eder Girigi ]

v ek v Ort

| s

Fs=[369.600 )<=Ful5
Ps=[34.960 ) ¢<=Pu[200
Qs=(1795.000 ) ¢= Qu (1000

Vs.fs.ds=(8.193E005) => SC( 140

Fs*2/8R=(0.000 ) ¢=Sr( 10

=
m

=)
=

Uyguniuk Dedgeri

Minimum maliyet (YTL/parcal- 1.142820 t
a0
3 Genetik ‘ x Kapat Generasyon Sayist

Sekil IV. 22 £=1,0 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA lionut; ] Sinir Belirlle ] Kasitlar ]

Generaspon Saps (100 5 ﬁeﬁi"f t‘r'iinlemi
o ulel
Poplilaspon Saps |10 3] | & 5U5
tutaspon Olashd (21 % lﬁ Turnuva
o Kodlama
Caprazlama Olasihd (21130 3 | & T (e

1 3| T Dinamik Oran

[ Eliztit: Metod

Caprazlama Sapiz

Ceza o0z [ Random
Generazyon Arahgi I Ceza / Mutasyon
KX P

%50 %100
Minimum maliyet (YTLparcal 1.114410

x Kapat

GA Sonug l Sirar Belirle ] Kisatlar ]
Kesme hizi (kaba) (mfdak) Wr= |84 280000
Kesme hizi [hassas] [midak] Vs = 492 340000
ilerleme miktari {mmidev] fri= 1.150640

Ilerleme miktari [mmidev) fs= 1.082170

Kesme derinligi [kaba) (mm) dr= |3 794740
ds= |3.?9335l]

Kesme derinligi (hassas)

Minimum maliyet (YTLparca 1.114410
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu
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Sekil 1V.24 f=1,2 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi




Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu
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Sekil IV.25 V=450 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Sekil IV.26 V=550 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamal Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu Bad
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Sekil IV.27 Generasyon sayisi 1000 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Sekil IV.28 Generasyon sayisi1 10000 icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Problemde verilen parca ebatlariyla ilgili degisiklikler yapildigin da parcga
basia maliyet degerinde degisiklikler meydana gelmektedir. Ornegimizde parga
boyu L=300 mm alinmistir. Eger ki parca boyunu uzatirsak maliyet artacaktir. L=
325 mm olarak diisiintirsek, Sekil IV.23’te son olarak elde ettigimiz sinir degerleri
dikkate alindiginda maliyet degerimiz 1,11 YTL’den 1,15 YTL’ye yiikselmektedir
(Sekil 1V.29). Aym sekilde, parcanin yarigapimi d=55 alirsak, parca maliyeti 1,14
YTL’ye yiikselmektedir (Sekil IV.30).

Tablo IV.2 Parca ebadina bagh degisimlerde ortaya cikan maliyet degerleri

Parca Basma

Kistas Deger Sekil no
Maliyet Degeri

L 325 mm 1,LISYTL Sekil IV.29

D 55 mm 1,14 YTL Sekil IV.30

Programda uyguladigimiz genetik algoritmanin se¢cim yontemi ile ilgili de
degisikliklerin sonuglara etkisi vardir. Sekil IV.23’de bize en uygun maliyet degerini
veren sinir degerlerini esas alarak secim yonetimini degistirdigimizde karsilastigimiz

sonuglar soyledir:

Tablo IV.3 Genetik Algoritma secim yontemi ve kodlamalarindaki degisimlere ait maliyet

degerleri
Secim Yontemi Far¢a Bagna Sekil no
Maliyet Degeri

Rulet 1,52 YTL Sekil IV.31
SUS 1,11 YTL Sekil 1V.23
Turnuva 1,12 YTL Sekil IV.32
Ikili Alfabe 1,11 YTL Sekil 1V.23
Gray Kodlama 1,13 YTL Sekil 1V.33
Dinamik Oran 1,24 YTL Sekil 1V.34
Elastik Mod 1,11 YTL Sekil 1V.23
Random 1,35 YTL Sekil 1V.35
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu Ead
Genetik Algontma Grafik lgmhlem Deder Girigi ]
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Generasyon Arahd IV Ceza / Mutasyon
EN| 3

ZA0 %100
Minimum maliyet {YTLparca)} 1.152170

p— = 1]
-a Genetik H x Kapat Generasyon Sayisi
1, I 3

=
m

=
=

Uygunluk D egeri

Cok Asamali Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu [
Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Girigi ]

GA Sonug l Sirar Belirle ] Kisitlar ]

Kesme hizi (kaba) (mfdak] Vr= |84 152400 D [mm]) |50 k1108 lamda|?
Kesme hizi fhassas] [mfdak] Vs = [490 205000 L [mm] | 325 k2(132 ve|-1
: z ~ dt (mm) |6 k3|1 to|0.4
?Ierleme miktar1 [mmidev) fr= 1.184740 TI (dak] 25 kal2s 5 —0_2
Ilerleme miktar (mmidev] fs= 1077430 Tu [dak] |45 k&1 deltal0.105
T = Fu (kg-f] [5 p |5 ko (¥TL/dak) 0.5
Kesme derinligi (kaba]) [mm) dr= |3 727640 Pu [KWall] 200 5 1.75 Kkt [YTL!dak] 25
Kesme derinligi (hassas) ds= |3-793550 Sr [mikmn]_'"] [ |0.75 h1 |0.0007
Qu (C) [1000 pl075 h2 (0.3
SC (140 ¥ |0.95 tc [dak/parga)|0.75
arcal 1.152170 Ralmm)12 __  nii0gs  te (dak/kenan)|1.5
: Teta |0.5 Co (600000000000
: x Kapat

"Genetik Algoritma Grafik ] Problem Deger Girigi ]

GA ] Sonug  Sinir Belirle lLlsﬂlal ]

Vrmin |50 Vr mak [450 el Cl
frmin |01 frmak 1.2
drmin |1 dr mak |3.B

=
[}

ds min |1 dsmak |387 %’

feaun |01 fz mak ﬁ1— % =

Ysmin |90 Vsmak |500 £
Zoa

Minimum maliyet (¥TLiparcal 1152170

3 Genetik x Kapat

GA ] Sonug ] Sinr Belile  Fositlar I

TI[25 )<=Tr=[38.920 éf Tu (45 ]
Fr=[434_600 1 <; Fu (5 ]

Pr=[7.031 )<= Pu (200 ]
Qr=[924.800 ] <¢=Qu1000 )

Vi fr.dr=[2 973E004] =» 5C (140 1

TI(25 ) <=Ts=[0.007 ] <=Tu[45 1
]
]
)
]
]

Deder Girisi |

v Mak v Ort

08f------

5 :

Fs=[405.900 ] <=Fu[5 7 :
Ps=(38290 ) ¢=Pu(200 ] e S i

Qs=(1838.000 )<= Qu (1000 E ¢

Vs fs.ds=[9.223E005) => SC[ 140 E :
Fs"2/8R=[0.000 ) <=5r[ 10 E A B o

Minimum maliyet (YTLparca)F 1.152170

[
oS T

-a Genetik x Kapat Generasyon Savisi

Sekil I'V.29 L=325 mm i¢in parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu @

GA i
A lﬁonug ] Sinir Belirle ] Kizitlar ] Genetik Algoritma Grafik ]Emhlem Dedjer Girisi ]

Secim Yontemi
" Bulet

& 5Us

" Turnuva

Generazyon Saws | 100

[k fl4p

Popiilazyon Sapwe |10

=
=)

&‘

Mutagyon Dlazhd [%]
[ aprazlama Olazhd [%){90 & éoiﬂlif?malf" By
Gaprazlama Sams 1 ¥ [ Dinamik Oran

GE [+ Elistik. Metad
Ceza : [ Random

Generasyon Arahgi IV Ceza / Mutasyon
EX| 3|
Z A0 %100

ederi
=}
im

Uyguniuk D
o
=

-
24-----
=]
e
w
i oo

Minimum maliyet (YILparca) 1.140500

Genetik Algoritma Grafik Problem Deder Girigi ]

GA Sonug l Sinar Belirle ] Kasitlar ]

Kesme hizi [kaba) [midak] Vr= |84 152400 D (mm] |55 k1/108 lamda |2
Kesme hizi (hassas] (midak] Vs = [490 305000 L (mm) | 300 k2 (132 ve|-1
dt 6 1
-ilerleme miktar [mmidev) fr= 1.184740 Tl [::I:]] 25 :i 75 l:i'lg:;—
Ilerleme miktar1 [(mmidev) fs= IW Tu [dak] |45 k51 delta|0.105
Fu [kg-f] |5 |5 ko [¥TL/dak]|0.5
Kesme derinlii (kab: dr= 5=
=me derinli§i (kaba) (mm]) dr= |3 787640 Pu (Kwatt] 200 : T o lYTLjdak]IZ_S—
Kesme derinlidi (hassas) ds= |3.?98550 Sr [miklon].'ll] i 0.7% h1 |0.0007
Qu (C) 1000 n|0.75 hz |0.3
Sci140 ¥ 0.95 tc [dak/parga)|0.75
Minimum maliyet (YTLiparcal 1.140500 Ralmmi1.2 pij[pgs te [dak/kenar)|1.5
T 3 Teta 0.5 Co |600000000000
;_? Genetik : x Kapat

S Belirl
GA ] Sonug S Belirle l Kisitlar ] Genetik Algoritma Grafik l Problem Deder Girisi ]

Vimin |50 Vr mak [450 il

frmin |01 frmak |12
dr min |1 dr mak |3B

ds min |1 dsmak

=
o

s
=3
ederi

b OO\ I

e e e e Nl P e R
fs min |01 fs mak |1.1 = 1|
Vs min |90 Vsmak |500 g :

= {

B e i e L e e e o e A o e IEEEE

[
by

w

GO -
=

& ]

h

=

o

{==]

~

il Bl

@

0] N
w

i ——

Minimum maliyet (YTL/parcal 1.140500

u] 1
. : X Kapat Generasyon Sayist

Genetik Algoritma Grafik | Problem Deger Girisi |

GA ] iﬂnucl Sinir Belile  Fasitlar l

TI[25 ) <=Tr=[38.920 l éf Tu [45 1
Fr=(434.600 | ._Fu(5 ]

Pr=[7.031 ) <= Puf200 )
Qr=(924.800 )<= Qu (1000 )

Vo fr.dr=[2 973E004) => 5C (140 1

TH 25 ] <=Ts=[0.007 ]<=Tu[45 )
]
]
]
]
]

v Mak v oOrt

=
[}

Fs=(405.900 )<=Fu(5

Ps=(38.290 1 <=Pul200

Qs=(1836.000 ) <= Qu (1000
¥s_fs.ds=[9.223E005) => SC[ 140
Fs"2/8R=(0.000 1<=5r[ 10

=
m

A e e L e

=
=

Uyguniuk Dedesi

5]
Bl
o

[=]

th

o

m

[=1

]
Sy
=]
Bl
w
Edl

Generasyon Sayisi

Sekil IV.30 d=55 mm icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamal Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA

lﬁonuc 1 Sinir Belirle ] Kisitlar ]

Genetik Algoritma Grafik l Problem Deger Girigi ]

Generasyon 5 apz

Popiilazyon S apisi

Caprazlama S apisi

Ceza

EH|

100

Mutasyon Olazhd (%]
[ aprazlama Olazihd (%]

1o

a4 [l

o

3]
=
4 b

1 =

o2

Generazyon Arahii

Segim Yontemi
" Rulet
515

" Turnuwa

Kodlama

kil O Gray
™ Dinamik Qran
Iv Elistik Metod
[ FRandom
|v Ceza / Mutasyon

| s

W Mak W Ort

...
=
m

Uygunluk D
o
=

%50 %100

Minimum maliyet (YILparcal 1.527680

] x Kapat

Cok Asamah Tornalama O

} Genetik

GA

Kesme hizi [(kaba) (mfdak] W= (150 G23000

Kesme hizi hassas] (mfdak] Vs = |[434.495000

Sonug l Sinir Belirle ] Kizitlar ]

flerleme miktar [mmidev) fr= 0_458293
ilerleme miktari [mmidev] fs= 1.004640

Kesme derinligi (kaba) (mm) dr= |2 723200

Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Gir

D [mm] |50

L [mm]

dt (mm] |6

Tl [dak]

Tu [dak]

Kesme derinligi (hassas)

ds= 3795600

Fu (kg-f] |5
Pu [KWatt]
Sr [mikron)

Qu (C)

Minimum maliyet (YILparcal 1.527680

x Kapat

sSC
Fa [mm]

Teta

k1108 lamda |2
k2132 ve |-1
k3|1 tol04
k4|25 fi [0.2
k51 deltal0.105
pls ko [YTL/dak)|0.5
q1.75  kt[¥TL/dak]|25
¢ [0.75 1 |0.0007
p|0 75 h2 (0.3
¥ |[0.95 tc [dak/parga)|0.79
ni |0.85 te [dak/kenar]|1.5
Co |600000000000

Genetik Algoritma Grafik ] Problem Deder Girigi ]

v Mak v Crt

=
m

GA ] Sonug S Belirle lglsﬂlar ]

Vi min |50 Vrmak 450

fr min |U-1 fr mak |1-2

drmin |1 dr mak |3.3

ds min |1 dsmak |3'37
fs min |01 f: mak (1.1

Ve min |50 Vsmak [500

Uygunluk Degeri
o
=

arcal 1.527680

x Kapat

GA ] ﬁﬂnut;] Sinir Belirle  Kisitlar ]
TI[25 )<=Tr=(11.170

Genetik Algoritma Grafik lgmhlem Dedier Girigi ]

Fr=(212.900
Pr=(6.166
Qi=(965.300

$STu(45
$CFu(s
<= Pu (200
) <= Qu (1000

¥rfr.dri=(3.681E004) => 5C (140

=
m

v

Mak v Ort

TI[25 ) <=Ts=(D.0n4
F==(384.800 )<=Fu(5
Pe=(32.140 j¢=Pul200

Qs=(1726.000 ) <= Qu (1000
Vs fs.ds=(6.734E005) => SC[ 140

)

]

]

]

1

) <=Tu (45 )

)

]

%

Fs"2/8R=[0.000 )

1<=5r[ 10

=
=

Uygunluk D egeri

P A s

L
NS

m
=l
-
| T
@
o b e
jie]
p i R

Generasyon Sayisi

Sekil IV.31 Rulet secim yontemi icin parca basma maliyet degeri hesaplamasi

87



Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu Bl

GA ]ionuc ] Smnir Beli

=
=

Generazyon Sayisi

Ak|[4k

i

Poplilasyon Samz

Q

Mutaspon Olagihd [%)
Caprazlama Olasihig [%)

w
Ll

Caprazlama Sapm

—_I

0.0z

Generasyon Arahigi
4

Ceza

%50

rle ] Kisitlar ]

Secim Yontemi
" Rulet

~osus |10 =
™ Tumuva

Kodlama

o kil O Gray
[ Dinamik. Oran
[v Elistik Metod
[ Randam
I¥ Ceza / Mutasyon

3

%100

Uygunluk D egeri

Minimum maliyet (YTL{parcal= 1122860

: X Kapat

GA Sonug l Sinir Belirle ] Kisitlar ]

73 815700

Kesme hizi (kaba) (mfdak)] W=
Kesme hizi hassas] mfdak] Vs = 439970000
ilerleme miktari [mmidev) fr= 1.193700

ilerleme miktari (mmidev) fs=  |1.099950

Kesme derinli

Kesme derinlidi (hassas)

i§i (kaba) fmm) dr= [3_ 799990

ds= |3 00000

Minimum maliyet (YTLiparcal 1122860

GA ] Sonug  Sinir Belirle ]Lmtlal ]

Vrmin |50 ¥rmak [450

frmin |01 frmak |12

dr min |1 drmak |38 5

ds min |1 dsmak |33— B

fsmin |0-1 fs mak |1.1 an::

¥s min |50 Vsmak [500 g
=]

GA ] Sonug ] Sinir Belir

TI(25 )<=Ti=[72.150
Fr={440.100
Pi=(6.245
Qr=(880.100

Vifr.di=[2 324E004

TI(25 ) <=Ts=(0.006
Fs=(412.300
Ps=[39.630

Fs™2/8R=(0.000

Qs=[1859.000 ) <= Qu (1000
Vs.fs.ds=[9.774E005) => SC[ 140
J<=5Si[ 10

Minimum maliyet (YTL/parcal 1122860

le Kisitlar l

]sTupas )
Fu [5 1

<~ Puf200
J<=Qu (1000 )
)=>SC (140 1
J<=Tu[d5 1]
1

)

)

1

1

J<=Fu[5
1<=Pul200

Minimum maliyet (YTLparcal 1.122860

x Kapat

ederi

Uygunluk D

Genetik Algoritma Grafik lEmhlem Deger Girigi ]

W Mak W Ort

=
[}

=
m

=
=

Genetik Algoritma Grafik Problem Deger Giri

D [mm] |50

L (mm] 300

dt (mm] |6

TI (dak) |25

Tu [dak]) |45

Fu (ka-f] [5

Pu [Kwatt]|200
Sr (mikron)[10
Qu [C) 1000
sc 140

Ra [mm]|1.2

Teta 0.5

Genetik Algoritma Grafik lgmhlem Deder Girigi ]

W Mak [ Ort

k1/[108 lamda |2
k2[132 ve|-1
k31 tol04
k4(2.5 fi|02
k51 deltal0.105
pl5 ko [YTL/dak)|0.5
l? kt [YTL/dak]|2.5
¢ [0.75 w1 |0.0007
r|0.75 h2|03
¥ W te [dak/parga)|0.75
nii |0.85 te [dak/kenar)|1.5
: c.,] 600000000000

=
=)

=)
i

=
=

Genetik Algoritma Grafik IEloblem Dedger Gingi ]

W Mak ¥ Crt

Generasyon Sayisi

Sekil IV.32 Turnuva secim yontemi icin parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimn Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

GA

Generasyon Sayisi

Poplilasyon Saps
Mutazyon Dlazihg (%]
[ aprazlama Olasihd [%)

Caprazlama Sapm

Ceza

%50

]ionuc ] Smnir Belirle ] Kisitlar ]

m 3

0

Secim Yontemi
" Rulet

& sSus

" Tumuva

o

Kodlama

30 2 [~ Gray
1 3| T Dinamik Qran

Generasyon Araligi
4

[ Elistik Metod
BEZ ™ Random
¥ Ceza/ Mutazyon

3

%100

\ i e

GA

Sonug ] Sinir Belirle ] Kisitlar ]

Kesme hizi (kaba) [mfdak)
Kesme hizi fhassas] Imfdak] Vs =

Minimum maliyet {(YTL/parcal= 1.131800

x Kapat

V= 73023300

490 425000

ilerleme miktari (mmidev] fi=

ilerleme miktar1 (mmfdev) fs= 1051420

1.190280

Kesme derinligi (kaba) [mm] dr= |3 784370

Kesme derinliji (hassas)

ds= [3.737070

a Genetik

Minimum maliyet (YTL/parcal 1131800

] % koo

Genetik Algoritma Grafik lEmblem Deger Girigi ]

W ek WOt

= =
i =)

Uygunluk D egeri
o
-

by bl el A e

0z

N e e ol

e e e e e

fu]
=1
=
=

Generasyon Sayisi

Cok Asamal Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

1002

Genetik Algoritma Grafik Problem Deder Girigi ]

D [mm] |50

L [(mm] 300

dt (mm] |6

Tl [dak])

Tu [dak]

Fu (ka-f] [5

Pu [Kwatt])|200

51 [mikron]
Qu [C)

SC

Ra [mm]|1.2
Teta

k1108 lamda
k2 (132 ve
k3|1 to
k425 fi
k5|1 delta
pls ko [YTL/dak)
qll.75  kt[¥TL/dak)
;075 hi
p|0.75 h2
v W tc [dak/parca)
nii (085 te [dak/kenar]

Co

100%

]
o

-1

0.2

0.5

0.3

1.5

0.4
0.10%

25
0.0007

0.75

600000000000

S Eelirl
GA ] Sonug Sinir Belirle ]anlal ] Genetik Algoritma Grafik IE“’blem Dedger Girigi |
Vrmin |50 Vi mak [450 Dl ek o
fr min |01 frmak |12 it ; A
drmin |1 dr mak |3_3 5 I : |
ds min |1 dsmak (3.8 k- - : ; :
a0 : o e
fs min |01 fs mak [1.1 = ! : !
Vs min |50 Vsmak |500 E : : :
Eoa L i R
= i i i : i
Minimum maliyet (¥ILiparcay 1.131800 02 . : : . . - . - -
= a 10 20 30 40 50 EO0 70 a0 g0
} G x Kapat Generasyon Sayisi

Genetik Algontma Grafik ]Emhlem Detier Girigi ]
v

GA ] Sonug ] Sir Belirle  Fasitlar l

TH25 J<=Ti={78.440 ] ¢STu(45
Fr=[436.300 | _Ful5
P=[6.125  j¢—Pu (200
Qi=[874.700 ] <= Qu (1000

Vifr.di={2.25E004 ) => SC (140

} hak v Ort
]
%
TI(25 )<=Ts=[0.007 ) <=Tu (45 ]
]
]
)
)
)

=
[}

Fs=[397.300 )<=Fu(5
Ps=(37.460 ) ¢=Pu (200
Qs=[1828.000 ) <= Qu (1000

Vs fs.ds=[8.96E005 ] => SC[ 140

Fs"2/8R=[0.000

=
m

Uygunluk D edgeri

=
=

J<=Sr( 10

Y S

0z

Minimum maliyet (YILparca) 1.131800

x Kapat

5]
b e
[

o T
m

(=]

]

= 4

f=1]

e

w

o)

Generasyon Savisi

Sekil IV.33 Gray kodlama ile parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamali Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu a3
Genetik Algoritma Grafik l Problem D efer Girisi ]

GA laonuq ] Sirur Belirle ] Kisitlar ]

100 %| [ Segim Yontemi
Generasyon Saps =i [ AR W Mak [# oOrt
Popiilasyon Saps |10 5] | & 5us 0s
Mutasyon Olashd [%) T Tunuva
e Kodlama g
Gaprazlama Olasiid (%) S e G % s e e
GaprazlamaSaps |1 %] W Dinamik Oran a ; ]
oz [~ Elistik Metod - 1 H
Ceza : [ Random = ; i
Generasyon Aralid ¥ Ceza / Mutasyon é D e T R e e e B e
EH| | v B = : :
%50 #1100 i i
Minimum maliyet (YILiparsal 1.246750 : . : : :
b '5 40 a0 60 Ta &0
, Genetik ; x Kapat

g :
A elad-l l i Belirlc I Kesatlan I Genetik Algoritma Grafik Problem Deder Ginigi ]

Kesme hiz1 [kaba) (mfdak] Vr= |66 902200 D [mm] (1) ki 108 lamda |2
Kesme hizi (hassas) (midak] Vs = |[331.572000 L (mm] | 300 k2(132 ve |1
. ] dt [mm] |6 k3|1 to (0.4
-Ilerleme miktar1 [mmifdev] fr= 1.017620 T1 (dak] 75 k4|25 fi ,|]2—
Tlerleme miktar [mmidev) fs= ’W Tu [dak] |45 k51 delta|D.105
— = Fu (kg-f)[5 pl5 ko [YTL/dak)[0.5
Kesme derinligi (kaba) [mm) dr= |3 756060 Pu [KWatl] 200 T ,T Kkt lYTLJ'dak] 25
Kesme derinligi (hassas) ds= [2.579490 51 [mikron] 10 (075 h1 |0.0007
Qu (C){1000 n|0.75 h2 |0.3
sc(140 vlogs L [dakfparca]W
Minimum maliyet (YTLiparga)- 1 246750 Ralmm)12 pnifpas te [dak/kenar)|1-5
= Teta|0.5 Co |600000000000
;) Genetik x Kapat

Sinir Belul
GA | Sonug Swwr Belirle ]Lmllal ] Genetik Algoritma Grafik ] Problem Deger Girigi |

Vimin |50 Vrmak [450 e Mak e Ort
0.& - . . .
frmin |01 frmak 1.2 : : i :
dr min |1 dr mak |3_3 5 : : § . :
dz min |1 dzmak 3.8 RNl ] S By e o & R G Sl o
a ! : ! : : : :
fs min |01 fs mak [1.1 = ! : : : j ; :
Ve min |50 Vsmak |500 E ! : : : : : :
Emall s s Bissiin ety s i dobaday e S Ssa
5} : ! !

5]
P
ol
(o b
=
o
o
(=)
@
=]
-~
Pl
(] it
o}l -

Minimum maliyet (YTLparcal 1_246750

an
w

e Kisitl
GA | Sonug | Sinwr Belide Kisitlar ] Genetik Algoritma Grafik ]gmmem Deder Girisi |

TI[25 ]<=Tr=[160.900 ] ZTul45 )
Fr=(384.700 (;_Fu(5 ) W sk [ Ot

Pr={4947 .- Pul200 ) 0& - :

Qr=(817.700 ) <=Qu 1000 ) : :

Vi fi.dr=(1.601E004) > SC (140 | : '

TI(25 )<=Ts=[0.053 ] <=Tu[45 ) | & : ] !
Fs=[376.100 ]<=Fu[5 || [l pe et e s e 3 G Al

Ps=(23970 J<-Puf200 | | S : : :

Qs=(1553.000 ) <= Qu {1000 ) = | 1 H

Vs.fs.ds=(3.879E005) > SC(140 ) | 5 : : : :
Fs"2/8R=(0.000 ) <=5i[ 10 ) 50-4 ------ - : g R e

Minimum maliyet (YTLiparcal 1.246750 : - - - ; ; ; ; ;

= 7 1] 10 20 30 40 Al G0 Ta &0 90

: x Kapat Generasyon Sayisi

Sekil IV.34 Dinamik Oran ile parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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Cok Asamah Tornalama Operasyonlarimin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu Ead
Genetik Algoritma Grafik ]E[ohlem Deder Gingi ]

GA lﬁonug ] Sirar Belirle ] Kisatlar ]

Secim Yontemi
" Bulet W Mak [ Ort
& 5SUs

" Turnuva

Generasyon Saps | 100

[4k |4k

Popiilazyon Saws |10

o

Mutagpon Olazhdg [%]
Kodlama
o ki ¢ Gray
Gaprazlama Sawm |1 %[ [ Dinamik Oran
00z [~ Elistil Metad
Ceza : [v Random
Generazpon Arahigi W Ceza / Mutasyon
EX| 1|
250 %100

Mininom maliyet (YTLiparcar 1.350730 i i - - .
u] 10 20 30 40 a0 60
x Kapat Generasyon Sayisi

Cok Asamah Tornalama Operasyonlarinin Genetik Algoritma ile Optimizasyonu 1%
Genetik Algoritma Grafik Problem Deder Girigi ]

[ aprazlama Olazihd [%](30

ik

ederi

Uyguniuk D

-
=4--
=]
e e
w
el

GA Sonug l Sinir Belirle ] Kizitlar ]

Kesme hizi (kaba) (mfdak] WV = |[364. 364000 D [mm] L1 k1 108 lamda |2
Kesme hizi [hassas] [midak] Vs = (94 846800 L [(mm] 300 k2 (132 ve|-1
X - } dt (mm) 6 k31 to0.4
-Ilerleme miktar1 [mmidev) fr= 0 _84F7 152 TI (dak] 25 k4|25 filo.2
Ilerleme miktar [(mmfdev] fs= |0.914225 Tu [dak] 45 k51 delta|0.105
T = Fu (kg-f] |5 p |5 ko [¥TL/dak] 0.5
Kesme derinligi (kaba) [(mm]) dr= |3 766410 Pu [K‘w‘att] 200 q IT kt [YTLJ'dak] 25
Kesme derinliji fhassas) ds= |3 778520 St [mikron) |10 (10,75 h1 |0.0007
Qu(C)1000 4075 h2(03
sC (140 v|0.95  tcldak/parga)|0.75
Minimum maliyet (YTLiparca}- 1.350730 Rafmm)1.2 njjlggs te [dak/kenar]|1.5
- — Teta |0.5 Co (600000000000
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Sekil I'V.35 Random ile parca basina maliyet degeri hesaplamasi
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IV.3 SONUC

Genetik Algoritmalar heuristic, yani tahminlere dayali sonu¢ veren bir
optimizasyon algoritmasidir. Yukarida yaptigim analizlerde farkli genetik algoritma
yontemlerini deneme yanilma yoluyla segerek, parca basina en uygun degeri
bulmaya calisttm. Bu noktada genetik algoritmanin ruhuna zit diigsmiis oldum. Eger
genetik algoritmalar tahmine dayali bir metot ise, ben de bu tahmin yontemini tahmin
ederek yapamam. Yalmz bu noktada, farkli degerler ve secim yOntemlerini
kullanmam bana hangi tezgahta nasil verim alacagim konusunda fikir verdigi icin,
deneme yanilma yoluyla farkli degerler buldum. Yukarida yaptigim analizlerde d, ve
dy’ye 3,8 degerlerini verdigimde pargca basina maliyet degeri oldukca diistii (Sekil
1V.37-38), eger ki giiclii bir tezgdhim varsa, bu talas derinligini risk alabilirim. Bu da
demek oluyor ki, programda farkli sinir degerleri girisleri yapmam, calisma

kosullarini belirlemem de bana yardimci olmaktadir.

Delphi dilinde yazilmis bu program vasitasiyla, ele aldigimiz problemi
genetik algoritmanin bir¢ok opsiyonu ile birlikte ¢c6zme imkani bulmus olmaktay1z.
Ele aldigimiz problemimizdeki sabit degerleri hi¢ degistirmeden, sinir degerlerinde
kiicilk oynamalar yaparak, maliyeti 1,71 YTL’den 1,11 YTL’ye kadar, yani %35
oranmnda indirdik. Yaklagik 25 farkli simir degeri denenmistir. Ote yandan genetik
algoritmalara ait diger se¢cim yontemleri, kodlama sekilleri ve metotlar da denenmis
ve en uygun yontemin SUS se¢imini, ikili alfabede, Elastik Metot ile yapilarak

bulundugu saptanmistir. Problemin ¢éziimiinde ceza fonksiyonu kullanilmistir.

Kodlama, simir degerlerinde degisiklik yapmadigimizda Gray olarak
secildiginde 1,52 YTL maliyet degerini veriyordu. Yani ikili alfabenin verdigi
1,71 YTL degerinden daha az maliyet degeri vermekteydi. Ancak, sinmir degerleri
degistirdikten sonra kodlamayi Gray olarak sectigimizde sonuc¢ 1,11 YTL’den
1,13 YTL’ye cikmistir. Yani farkli simir degerlerine gore segilen kodlama farkh

sonuclar verebilmektedir. Herhangi bir dogru oranti s6z konusu degildir.

Sekil IV.36 — Sekil IV.41°de smir degerlerde yapilan degisikliklerin grafiksel
olarak degisimi goriilmektedir. Y ekseninde parca basina diisen maliyet degeri

(YTL/parga); X ekseninde ise ilgili sinir degerine ait veriler gosterilmektedir.
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Sekil V.39 d, bitis tornalama talas derinligine ait girilen simir degerlerin maliyet degeri grafigi
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