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OZET: Kesme problemleri tam bir matematiksel modelle ifade edilemezler. Bu yiizden, bu
problemlerin ¢dziimiinii bulmak i¢in ¢ok boyutlu uzayda kombinasyonel eniyileme yapilir.
Kesme problemlerinin amaci, yerlestirmenin yapilacagi ana par¢anin kullanilabilirligini
arttirmak ve bdylelikle en az fire degerine sahip kesme yerlesim planim elde etmektir.

Bu tez ¢aligmasinda, Matlab ortaminda iki boyutlu giyotinsiz kesme problemleri igin bir
¢oziim yaklagimi gelistirilmigtir. Bu problemlerin ¢6ziimii icin ilk 6nce genetik algoritmalar
(GA) ve gelistirilmis asag1 sol (AS) algoritmasi, daha sonra benzetilmis tavlama (BT) ve
gelistirilmis AS algoritmasi kullanildi. Test problemleri 200x200 birimlik bir ana parga igine
yerlestirilecek 17 ve 29 adet diizgiin bicimli birbirinden farkli dikddrtgenlerden olusan farkli
pargalar icermektedir.

Calismanin birinci béliimiinde, kesme problemlierinin ¢dziimii i¢in siralamaya dayali bir GA
ve gelistirilmis AS algoritmasi birlestirildi. Bu ¢o6ziim yaklasimi kirma GA olarak
bilinmektedir. i1k 6nce, kirma GA 17 pargal test problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanildi. Bu
problemlerin ¢dziimii iizerinde farkli niifus biiyiiklikkleri ve mutasyon oranlarmin etkileri
incelenmigtir. Bu ¢alismaya gore, niifus biiyiikliigii arttikca fire deerinin azaldidi
gbzlemlenmistir. Coziim iizerinde mutasyon oranmnin ¢ok kiigiik bir etkisi vardir. Ikinci
olarak kirma GA 29 pargali bir test problemine uygulanmistr. Bu kesme probleminin
coziimii tizerinde farkli caprazlama tekniklerinin etkileri incelenmistir. Bu ¢alisma
sonucunda en iyi sonucun siralamaya dayali caprazlama teknigi ile elde edildigi goritlmiistiir.
Calismanin ikinci boliimiinde, BT ve gelistirilmis asag1 sol (AS) algoritmasi aym kesme
problemlerinin ¢6ziimii icin bir araya getirilmistir. Bu ¢6ziim yaklasimi kirma BT olarak
bilinmektedir. Kirma BT, ilk once 17 pargal test problemlerinin ¢6ziimii i¢in uygulanmustir.
Bu kesme problemlerinin ¢6ziimii tizerinde farkh sicaklik degerleri igin, farkli sogutma
planlarinin, komsuluk hareketlerinin ve denge kosulu i¢in farkli degerlerlerin etkileri
incelenmistir. Ikinci olarak 29 pargali bir test probleminin ¢6ziimii bir 6nceki ¢alismada elde
edilen en iyi sonuglarin parametreleri kullanilarak ¢oziilmiistiir.

Bu benzetim ¢ahsmalari sonucunda, kirma GA kullamilarak elde edilen 17 ve 29 parcal: test
problemlerinin fire degerleri sirasiyla %2 ve %11 arasinda, %5 ve %9 arasinda
degismektedir. Benzer olarak kirma BT kullanilarak elde edilen 17 ve 29 parcali test
problemlerinin fire degerleri swasiyla %4 ve %21 arasinda, %10 ve %17 arasnda
degismektedir. Sonug olarak, kesme problemleri i¢in kirma GA’nin kirma BT’ den daha iyi
oldugu goriilmektedir.
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STOCHASTIC APPROACH FOR TWO DIMENSIONAL
NON-GUILLOTINEABLE CUTTING PROBLEMS
with GENETIC ALGORITHM and SIMULATED ANNEALING

Alev SOKE

Keywords: Genetic Algorithm, Simulated Annealing, Placement Algorithms, Two
Dimensional Cutting and Packing Problems, Hybrid Approaches.

ABSTRACT: Cutting problems can not be defined explicitly with a mathematical model.
The solution of these problems are found by using combinational optimization in muiti
dimensional space. The objective of the cutting problems is to increase the usability of main
object and thus to obtain the cutting pattern that has minimum trim loss values.

In this thesis, A solution approach was developed for two dimensional non-guillotineable
cutting problems in Matlab environment. First of all, genetic algorithms (GA) and improved
bottom left (BL) algorithm were used to solve this problems and then simulated annealing
(SA) and improved BL algorithm were used. Test problems consist of different pieces: 17
and 29 regular individual rectangles to place in main object with 200x200 unit.

First part of this work, an order-based GA is combined with improved BL algorithm to solve
the cutting problems. This solution approach is known as hybrid GA. Firstly, hybrid GA was
used to solve 17 pieces test problems. The influences of the different population sizes and
mutation rates on the solution of these problems were examined. Base on this examination, it
is observed that as the population size increases the trim loss value decreases. There is very
small effect of mutation rate on the solution. Secondly hybrid GA was applied to 29 pieces a
test problem. The influences of different crossover techniques on the solution of the cutting
problem were studied. At the result of this study, it is seen that the best result is obtained
with order based crossover technique. Second part of this work, SA and improved BL
algorithm are combined to solve the same cutting problems. This solution approach is known
as hybrid SA. Firstly, hybrid SA was applied to solve the 17 pieces test problems.The
influences of different cooling schemes, neighbourhood moves and values for equilibrium
condition on the solution of the cutting problems were examined for the different
temperature values. Secondly, the solution for 29 pieces a test problem was solved using
parameteres of the best results obtained in previous work.

At the result of these simulations, the trim loss values of the 17 and 29 pieces test problems
obtained by using hybrid GA are varied between 2% and 11%, 5% and 9% respectively.
Similarly , the trim loss values of the 17 and 29 pieces test problems obtained by using
hybrid SA are varied between 4% and 21%, 10% and 17% respectively. Finally, it is seen
that hybrid GA gives better results than hybrid SA for cutting problems.
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BOLUM 1. GIRIS

Giiniimiiz ekonomik kosullarinda igletmelerin, amagclarina ulasabilmek igin
kaynaklarin1 verimli kullanmak zorunda olduklart agiktir. Bu nedenle iiretim
maliyetinin azaltilmas1 daima rekabetgi bir ortam iginde bulunan imalat

endistrilerinde en dnemli sorunlardan biri haline gelmistir.

Imalat endiistrilerinde {izerinde g¢alisilan malzemeler belirli boyutlardadir. Cesitli
boyut ve miktarlardaki iiretimler i¢in kullanilan ana malzemenin verimli bir sekilde
degerlendirilmeéi yerlesim planlarinin en iyi sekilde gerceklestirilmesiyle olur. Bu da
iiretim maliyetinin azaltilmas1 ve kaynaklarin verimli kullanimi igin gereklidir.
Ozellikle toplu iiretim yapan endiistrilerde bir kaynak kullammi sorunu olarak
karsimiza ¢ikan yerlesim planlarinin en iyi sekilde gergeklestirilmesi problemiyle

¢ok sik karsilagilmaktadir.

Pek ¢ok degisik endiistride farkli kogullar ve amaglarla karsimiza ¢ikan kesme ve
paketleme problemleri birer eniyileme problemleridir. Bu problemler ayrica
matematiksel olarak ¢ok boyutlu uzayda kombinasyonel eniyilemenin yapildig: ve

¢coziimiin belirli bir katsayisal modelle gosterilemedigi problemler olarak da bilinir.

Kesme ve paketleme problemleri {izerine son 30 yildir yapilan ¢aligmalar literatiirde
oldukca genis yer edinmistir. Problemlerin ¢esitliligine ve uygulama alanlarinin
farklilifa ragmen literatiirde farkli isimler altinda goriinen kesme ve paketleme
problemleri aslinda benzerdirler. Pek ¢oguyla farkhi alanlarda kargilagilmasma
ragmen ¢6ziim yaklagimi ayni temel mantiksal yapiya sahiptir. Kesme ve paketleme
problemlerinin gesitleri cogunlukla {izerinde yerlesimin yapilacagi ana pargaya goére

degisim gostermektedir.



Problemin karmagiklii ve ¢oziim yaklasimi, ana parca tlizerine yerlestirilecek
parcalarin geometrisine ve problemin dogasindan gelen kisitlamalara baglidir. Agag,
cam, kafit ve metal endistrilerinde diizgiin bi¢imli parcalarin kesilmesiyle
ilgilenilirken, gemi, tekstil, deri ve metal endiistrileri diizgiin bi¢imli olmayan baska
bir deyigle bilinen geometrik gekiller icermeyen pargalarin kesilmesi veya

paketlenmesiyle ilgilenilir.

Kiiciik bir arama uzayr iginde olmasi durumu haric, kesme ve paketleme
problemlerine en iyi ¢dziimiin liretilmesi neredeyse imkansizdir. Bu problemler tam
bir matematiksel modele sahip olmayan (NP-complete) problemlerdir. Probleme
farkli en iyi ¢oziimlerin bulunmasi icin, biiyiik arama uzay1 iginde diizenli bir arama
gereklidir. Bu problemlerin ¢cogu NP—complete oldugundan, y6nlendirilmemis arama
olduk¢a verimsiz olur (Callaghan et al. 1999). Bu nedenle arastirmalar, en iyi
¢oziime yakin iyi ¢oziimleri verimli bir sekilde bulan yaklagim teknikleri {izerinde
yogunlasmaktadir. Kesme ve paketleme problemleri igin uygulanabilir bu
tekniklerden bazilan yapay sinir aglari, genetik algoritma ve benzetilmis tavlamayi
icermektedir. Asagida bu teknikleri kullanarak yapilan iki boyutlu giyotinsiz

paketleme problemleri i¢in baz1 kirma yaklagimlar kronolojik sirayla verilmektedir.

Smith (1985), paketleme problemlerine ¢6ziim bulmak igin genetik algoritmalar
kullanan ilk arastirmacidir. Iki boyutlu dikdértgen paketleme problemleri i¢in iki ayr
kod ¢oziicii yerlestirme algoritmasiyla birlikte genetik algoritmalar kullanmigtir.

Kimpke (1988), benzetilmis tavlama yontemini kullanarak paketleme problemleri
lizerine ¢alisan ilk aragtirmacilardan biridir. Benzetilmis tavlama yontemini farkli
sogutma stratejileri kullanarak bir boyutlu kutu paketleme problemlerine

uygulamaigtir.

Dowsland (1993), benzetilmis tavlama yontemini kullanarak 6zdes ve 6zdes olmayan

kutular1 iceren yiikleme problemleri iizerinde ¢caligmastir.

Jakobs (1996), kod ¢oziicii olarak asagi sol algoritmasiyla birlikte siralamaya dayali

bir genetik algoritmayi kullanan kirma bir yaklasim gerceklestirmistir.



Dagli and Poshyanonda (1997)’nin ¢ahismalarinda kullandiklar1 kod ¢oziict
algoritma, kaydirma teknigine dayali yapay sinir aBlariyla birlestirilmis bir
yerlestirme algoritmasidir. Genetik algoritmalar, bu kod ¢oziicii yerlestirme

algoritmasinda kullanilmak tizere yerlesim sirasim bulmak i¢in kullanidmagtir.

Liu and Teng (1999) tarafindan gergeklestirilen calismada Jakobs (1996) tarafindan
kullanilan kod ¢G6ziicii yerlestirme algoritmasimin gelistirilmesi amaglanmigtir.
Genetik algoritmalar, paketleme problemleri i¢in Jakobs (1996)’un kullandig:
kaydirma ilkesine gore calisan gelistirilmis asag1 sol algoritmasiyla birlikte daha

kolay paketleme saglayan kirma bir yaklasim olarak ileri stirtilmiistiir.

Hopper and Turton (1997, 1999) cahismalarinda yerlesim plani igerisinde asagt sol
kosulunu saglayan bir yerlestirme algoritmasi kullanmiglardir. Gelistirilmis bu asagi
sol algoritma kismi yerlesim plam igerisinde etrafi parcalarla ¢evrili bog alanlar1 da
degerlendirebilmektedir. Hopper ve Turton ¢alismalarinda bu yerlestirme
algoritmasim  genetik  algoritmalar ve Dbenzetilmis tavlama yontemi ile

birlestirmiglerdir.

Faina (1999), giyotinli ve giyotinsiz kesme problemleri i¢in iki ayn kod ¢oziicii
yerlestirme algoritmast kullanarak kirma bir benzetilmis tavlama algoritmasi

gelistirmistir.

Leung et al. (1999, 2001), fark yontemi algoritmasi adiyla bilinen kismi yerlesim
plam igerisinde yerlestirmeler yapabilen bir asagi sol algoritmasi gelistirmigtir.
Genetik algoritma ve benzetilmis tavlama yontemiyle birlestirilen bu yerlestirme
algoritmas: Jakobs (1996) ve Liu and Teng (1999)’un kullandiklann kod ¢oziicii
yerlestirme algoritmalarina gbre daha iyi yerlesim planlan {iretmektedir. Ancak

hesaplamasi daha ¢ok zaman alir.

Kesme ve paketleme problemlerinde yapay sinir aglari nadiren kullamilan bir
yontemdir. Genetik algoritmalar ve benzetilmis tavlama, dogrusal, dogrusal olmayan,
gergel saylr ve tamsayl eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan

eniyileme yéntemleridir. Genetik algoritmanin yerel en kiiclik degere takilmama,



genetik ¢esitliligi stirdirme ve benzetilmis tavlamanin ¢oziime daha hassas

yakinsama 6zelliklerinden yararlanilarak yerlesim plam i¢in eniyileme yapilir.

Bu tez ¢alismasinda, genetik algoritmalar ve benzetilmis tavlama yontemleri Matlab
yazilmu kullamlarak gelistirilen bir benzetim programu ile (Ek-A), iki boyutlu
diizgiin dikdértgen parcalar igeren giyotinsiz bir kesme problemine uygulanmugtir.
Genetik algoritmalar ve benzetilmis tavlama en iyi yerlesim planim1 veren parca
yerlesim siras1 permiitasyonunu elde etmek i¢in kullanilmistir. Problemler i¢in elde
edilebilecek en iyi yerlesim plami kullanilmayan alanin sifir bagka bir deyisle firenin
sifir oldugu durumda elde edilmektedir. Gelistirilmis asafi sol yerlestirme
algoritmast bu permiitasyonu kullanarak - diizgiin bi¢imli dikdortgen pargalarin

yerlesimini gerceklestirmektedir.

Ikinci bolimde, kesme ve paketleme problemleri hakkinda bilgi verilmistir.
Paketleme problemlerinin siniflandiriimas: ve gesitleri incelenmis, bazi1 endiistriyel
uygulamalar {izerinde durulmugtur. Gegmisten giiniimiize kadar kesme ve paketleme
problemlerinin ¢oziimii i¢in genetik algoritma ve benzetilmis tavlama yontemlerinin

kullanildig literatiir ¢alismasi ikinci béliim i¢inde incelenmistir.

Uclincii boliimde, elde edilen par¢a yerlesim sirasina gére yerlestirme yapan kod

¢oziici yerlestirme algoritmalar {izerinde durulmustur.

Dordiincti  bolimde, birer eniyileme yontemi olarak kesme ve paketleme
problemlerinde kullanilacak olan genetik algoritma ve benzetilmis tavlama
yontemleri yer almaktadir. Temel bir genetik algoritmanin ¢alismasi ve genetik
algoritma ile problem ¢oziimiinde kullanilan genetik iglemciler incelenmistir. Ayrica
eniyileme problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla bagvurulan benzetilmis taviama

yontemi ve parametreleri dordiincii béliimde incelenmistir.

Besinci boliimde, kirma genetik algoritma ve kirma benzetilmis tavlama yGntemi
kullanilarak kesme problemlerinin ¢6ziimiine ait bir ¢Oziim yaklasimi tizerinde

durulmustur.



Altinc1 boliimde, kirma genetik algoritma ve kirma benzetilmis tavlama yontemleri
ile gergeklestirilen eniyileme caligmasi yer almaktadir. Ana parcanin 200x200
birimlik bir alan ile sinirlandirildi problemler birbirinden farkli diizgiin dikdortgen
17 ve 29 adet parcadan olusmaktadir. Problemler dncelikle kirma genetik algoritma
yontemiyle ele alimmistir. Farkh niifus biiyiiklikleri, farkli mutasyon oranlan ve
farkli gaprazlama tekniklerinin kullamilmasiyla problemlerin ¢6ziimleri lizerindeki
degisimleri incelenmistir. Calismanin ikinci bolimiinde ayni kesme problemleri
kirma benzetilmis tavlama yontemiyle ele alinmigtir. Farkhh sicaklik degerlerinde
farkli sogutma planlari, farkli komguluk hareketleri ve denge kosulu icin degisik

degerler kullanilarak problemlerin ¢éziimleri tizerindeki degisimleri incelenmistir.

Yedinci boliimde tez ¢aligmasinin sonuglar degerlendirilmigtir.



BOLUM 2. KESME ve PAKETLEME PROBLEMLERI

Kesme ve paketleme problemleri, bir ana par¢a {izerinde diizgiin bi¢imli veya diizgiin
bi¢imli olmayan ¢ok sayida kiiciik parganin en elverisli yerlesim planinin
bulunmasiyla ilgilenen eniyileme problemleridir (Leung et al. 2001). Ayrica
matematiksel olarak ¢ok boyutlu uzayda kombinasyonel eniyileme yapan ve
¢6ziimiiniin bulunmas: igin belirli bir katsayisal modelle gosterilemeyen problemler
olarak da bilinir. Ana parcanin alani, yerlestirilecek pargalarn toplam alanina esit
olabilecegi gibi simrsiz da kabul edilebilir. Yerlestirme bir kurallar seti veya

kisitlamalarla tanimlamr.

Paketleme problemlerinde ana parga (konteymir, kutu gibi) kiigiik parcalar (kutular
gibi) ile doldurulmasi gereken bos bir nesne olarak tamimlanir. Kesme
problemlerinde ise ana parca (metal levha, rulo gibi) kiigiik parcalar ile boliimlere (2
boyutlu sekiller gibi) ayrilacak bir nesne olarak tanimlanir. Yerlesim planinda
kullamilmayan alan veya yerlesim sirasinda olup da yerlesim plam iginde yer
almayan parcalar fire olarak isimlendirilir. Bu problemlerin amaci, yerlestirme
yapilacak ana parcanin kullanilabilirliini arttirmak ve boylelikle fireyi en aza
indiren “yerlesim planini” bulmaktir (Hopper and Turton 1997, 2001, Leung et al.
2001). Yerlesim veya kesme plam kiigiik parcalarin ana parga tizerindeki yerlesimini

gostermektedir.

Parcalarin yerlestirilecegi malzeme ve dolduracag: bosluk ikilisinden dolay1 kesme
ve paketleme problemleri arasinda yakin bir iliski vardir. Kesme problemleri ana
parca igerisine kiigiik parcalarin doldurulacagi paketleme problemleri gibi
diistiniilebilir. Paketleme problemleri de ana malzeme olarak kullamilan parg¢adan

kii¢iik parcalarin kesilecegi kesme problemleri olarak diigiiniilebilir (Dyckhoff 1990).



Farkli kosullar ve amagclarla karsimiza ¢ikan kesme ve paketleme problemleriyle
giiniimiizde pek c¢ok endiistride yaygin olarak karsilagilmaktadir. Problemin
karmasiklifn ve ¢6ziim yaklasimi yerlestirilecek pargalarin geometrisine ve
problemin dogasindan gelen kisitlamalara baghdir. Aga¢, cam, kagit ve metal
endiistrisi diizgiin bigimli pargalarnn kesilmesiyle ilgilenirken gemi, tekstil,deri ve
metal endiistrisi diizgiin bi¢cimli olmayan pargalarin kesilmesiyle ilgilenir. Kullanilan
ana malzemeden elde edilen onemli derecedeki kazanglarin iiretim maliyetini
oldukga diigiirmesi, toplu iretim yapan daha pek ¢ok endiistride bu konu iizerine

yapilan ¢aligmalara ilgiyi arttirmaktadir.

Bu boliimde sirastyla paketleme problemlerinin siniflandiriimasi, gesitleri ve
endiistriyel uygulamalan anlatilmistir. Ayrica gegmisten giiniimiize kadar kesme ve
paketleme problemlerinin ¢ézlimleri igin genetik algoritma ve benzetilmis taviama

yontemleri ile gelistirilen ¢6ziim yaklagimlari tizerinde durulacaktir.
2.1. Paketleme Problemlerinin Smiflandirilmasi

Kesme ve paketleme problemleri iizerine son 30 yildir yapilan arastirmalar
literatiirde genis capta yer edinmistir. Bu problemler yalmizca imalat sektoriiyle

sturhi kalmamig daha pek ¢ok endiistride kendini gostermistir.

Problemlerin ve uygulama alanlarinin farkhlifina ragmen literatiirde farkh isimler
altinda goriinen paketleme problemleri aslinda benzerdir ve incelendiklerinde
goriilmektedir ki pek coguyla farkli alanlarda karsilasilmasina ragmen aymi temel
yaptya sahiptir. Farkli ¢aligma alanlardaki bilgi degisimine yardim etmek igin bu
problemlerin genel karakteristik ve Ozellikleri belirlenmis ve bir simiflandirma
sistemi kurulmustur (Dyckhoff 1990). Bu ¢alismada boyutsal ve boyutsal olmayan
bosluklar igeren paketleme problemleri arasindaki ayrim g6z Oniine serilmistir.
Kesme ve paketleme veya yiikleme problemlerinden olusan ilk grup 6klit uzayinda 3
boyuta kadar olan problemleri tammlamistir (kesme problemi gibi). Diger grup ise
agirlik, zaman veya mali biiyliklikkler gibi boyutsal olmayan bilyiikliiklerin dahil
oldugu soyut kesme ve paketleme problemlerinden olusmaktadir (bellek tahsisi gibi).



Dyckhoff’un siniflandirma sistemi kesme ve paketleme problemlerinin dort 6nemli

karakteristigini agiklamaktadir (Dyckhoff 1990, Haessler and Sweeney 1991):

e En 6nemli karakteristik yerlesim planinin geometrisini agiklamak i¢in gereken en
az boyut sayisin1 tanimlayan boyutsalliktir. Boyut sayis1 3’ii agan problemler (¢ok
boyutlu uzaya sahip problemler), zaman, agirlik gibi boyutsal olmayan bosluklar
s6z konusu oldugunda ortaya ¢ikmaktadar.

o Gorev tiirii, tiim ana pargalar ve kiiglik pargalarla veya iglerinden sadece birinin
belirlenip belirlenmemesiyle tanimlamr.

e Ana pargalarn gesitliligi, 6zdes veya farkli bicimli ana pargaya sahip problemler
i¢inde farkhlik gostermektedir.

e Kiigiikk pargalann ¢esitliligi, parga sayist ve bigimleriyle ilgilidir. Problemler
birkag kiiciik parca, 6zdes kiigiik pargalar, pek ¢ok farkli bi¢cime sahip pek gok
parca ve nispeten birbirlerinden daha az farkhh bigimlere sahip kiigiik parcalar

icerebilir.

2.2. Ek Smiflandirmalar

2.2.1. Diizgiin ve diizgiin bicimli olmayan parcalarin paketlenmesi

Genel olarak bir paketleme probleminin amaci sinirlandirlmig bir alanda ¢akigma
olmaksizin pargalarin verimli bir yerlesimini gergeklestirmektir. Bu nedenle,
paketleme problemlerinin karmagikligi paketlenecek pargalarn  geometrik

bigimlieriyle oldukga ilgilidir. Parcalar geometrik bi¢imleri agisindan ikiye ayrilirlar:

o Dikdoértgen ve daire gibi sadece birkag¢ parametre ile tanimlanmig diizgiin bigimli
pargalar,
e Simetrik olmayan ve icbiikeylik veya digbiikeylik igeren diizgilin bi¢imli olmayan

parcalar.

Diizgiin bigimli paketleme problemleri, ¢ogunlukla dikdortgen bigimindeki bir
parcanin igerisine ¢ok sayida dikdortgen parcanin paketlenmesiyle ilgilidir. Diizgiin

bigimli olmayan paketleme problemleri ise gemi endiistrisinde yerlestirme ve tekstil



endiistrisinde kalip yerlestirme gibi paketleme problemleri ile ilgilidir. Sekil 2.1°de
cogunlukla tekstil endistrisinde karsilasilan diizgiin bicimli olmayan kesme
problemine ait bir yerlesim goriilmektedir Endistrideki farkli geometrik bigimler

igeren paketleme problemlerine 6rnekler Tablo 2.1°de verilmistir. (Hopper 2000).

Sekil 2.1. Tekstil endiistrisine ait diizgiin bigimli olmayan kesme problemi.

Tablo 2. 1. Farkli geometrik bigimler igeren iki boyutlu paketleme problemleri.

Geometrik bicim Uygulama drnegi

Daire, elips. Konteynirlara boru yiiklenmesi.

. . A Metal endiistrisindeki diizgiin
Gokgenler: disbitkey veya igbikey. bicimli olmayan sekillerin paketlenmesi.
Serbest bigimli gekiller: kavisli ve | Tekstil endiistrisindeki kalip yerlesim
diiz hatli kesimler iceren parcalar. | problemi.

Tam veya kismi ¢evrimli sekiller. | Gemi yiikkleme.

Iki boyutlu dikdortgen bigimindeki paketleme problemlerinde, paketlenecek

parcalarin geometrisi temel alinmuis iki tip yerlesim s6z konusudur (Hinxman 1980).



e Dikey olmayan (non-orthogonal) yerlesim, yerlesim planinda yerlestirilecek

diizgiin bigimli parcanin kenarlarimin ana parganin kenarlarina paralel olmama

durumudur.

Dikey (orthogonal) yerlesim, yerlesim planinda yerlestirilecek diizgiin bigimli
par¢amn kenarlarinin ana pargamin kenarlarina paralel olmas: durumudur. $ekil
2.2 dikey olmayan ve dikey yerlesim planlarini igeren bir paketleme problemine

ait yerlesim planin1 géstermektedir.

Sekil 2.2. Dikey olmayan ve dikey yerlesim plan:.

Pargalarin geometrileri temel alinarak gruplandirilan bu iki yerlesim tipine ek olarak

pargalarin kesim bigimine gore dikey yerlesim de iki temel gruba ayrilir (Haessler

and Sweeney 1991):

Giyotinli (guillotineable) yerlesim icin giyotinli problemler 6zel bir kisitlama
icerirler. Bu kisitlama yerlestirilmis her parcamin kesilmesinden sonra kesimin
kalan parganin biitin uzunlugu boyunca bir ucundan diger ucuna kadar
yapilmasina izin veren bir yerlesimi gerektirir. Bu tip problemlere ¢ogunlukla
cam ve kafit endiistrisinde yapilan c¢alismalar 6rnek gosterilebilir. Sekil 2.3

(a)’da giyotinli yerlesim planina 6rnek bir yerlesim verilmistir.

Giyotinsiz (non-guillotineable) yerlesim i¢in giyotinsiz problemler kisitlamalarla

sinirlandirilmazlar. Herhangi bir parca, yerlesim planinda ¢akigmaya imkan
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vermeyen mimkiin olan her konuma yerlestirilebilir. Sekil 2.3 (b)’de giyotinli

yerlesim planina 6rnek bir yerlesim verilmistir.

(a)

{b)

Sekil 2.3. a) Giyotinli yerlesim plani. b) Giyotinsiz yerlesim plani.

Giyotinli kesim, 2 agamali giyotinli kirpilmasiz kesim, 2 asamal1 giyotinli kirpilmah

kesim ve 3 asamal giyotinli kesim olarak simflandinlmistir (Gilmore and Gomory

1965). Sekil 2.4 a’da 2 agsamal1 giyotinli kirpilmasiz kesim, Sekil 2.4 b’de 2 asamal1

giyotinli kirpilmali kesim ve Sekil 2.4 c’de 3 asamali giyotinli kesime Ornekler

goOsterilmigtir. S6zii edilen asamalar parcanin yerlesim planindan ne sekilde

kesilecegi ile ilgilidir. Sekil 2.4 a’da gdsterilen yerlesim plani i¢in ilk kesimler dikey

yonde yapilir. Daha sonra yatay yonde yapilan kesimlerle pargalarin son halleri elde

edilir. Sekil 2.4 b’de gosterilen yerlesim plam ig¢in 3. bir kesim pargayla bitisik

fazlalik kisimlan ¢ikarmak i¢in yapilir. Bu 3.kesim islemi diginda 2 agamali giyotinli

kirpilmasiz kesimle benzer bir kesim iglemi gerceklestirilir. Sekil 2.4 c’de gosterilen

yerlesim plan i¢in 3. bir kesim 2 ayr pargay1 olusturmak i¢in yapilmaktadir.
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(b}

(<)

Sekil 2.4. a) 2 asamal1 giyotinli kirpilmasiz kesim. b) 2 asamali giyotinli kirpiimah
kesim. ¢) 3 asamali giyotinli kesim.

2.2.2. Ozel endiistriyel ihtiyaclar gerektiren parcalarin kesilmesi

Dyckhoff tarafindan yapilan simiflandirma igerisinde kesme ve paketleme
problemleri ortak bir yapiya sahip olmalarina ragmen, ¢esitli endiistriler tarafindan
getirilen bir takim kisitlamalarla farklihiklar gosterebilirler (Dyckhoff 1990). Kiigiik
pargalarin biitiinliyle ana parga i¢ine yerlestirilebilmesi ve ¢akisma olmamasi biitiin
problemler i¢in kabul edilen iki genel ozelliktir. Pargalarin olast yerlesimleri
hakkindaki detaylar igeren ek kisitlamalar 6zel endistriyel ihtiyaclar olarak belirtilir.
Baz pargalar ana parcanin yalmzca belirli bir alaninda (ayakkab: imalati) veya belirli
bir yoniinde (tekstil endiistrisi) yerlestirilmeyi gerektirebilirler. Omek vermek
gerekirse metal kesme isleminde pargalar birbirleri arasinda en az mesafe kalacak
sekilde yerlestirilmelidirler. Agag, cam ve ka@it endistrisinde ise kesme islemi

giyotinli yerlesim ister.
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2.3. Paketleme Problemlerinin Cesitleri

Paketleme problemleri, farkhh kisitlamalar ve amaglar igeren cesitli uygulama
alanlaninda yer almaktadir. Genellikle ana parganin ¢esidine gore degisen serit
paketleme (strip packing) ve kutu paketleme (bin packing) olarak ikiye ayrilir
(Hopper and Turton 2001).

2.3.1. Serit paketleme

Kagit ve tekstil endiistrisinde hammadde rulo halinde mevcuttur. Bu nedenle
paketleme islemi sadece yerlesim planmmin yiiksekligini azaltmayr amaglar.
Endiistrideki bu paketleme iglemi gerit paketleme problemi olarak bilinir. Sekil 2.5
(a)’da yerlestirilecek dikdortgen pargalar igeren bir serit paketleme problemine Srnek

gosterilmektedir.
2.3.2. Kutu paketleme

Cok sayida kutunun paketlenmesiyle ilgilenen kutu paketleme isleminde hammadde
levhalar halinde mevcuttur. Kullanillan hammadde smirsiz oldugundan amag
kullamilan toplam hammaddeyi en aza indiren ve ayrica parga yerlesim sirasindaki
biitiin pargalan yerlestiren kutu yerlesim sirasini bulmaktir. Uygulamaya bagh olarak

levhalar 6zdes veya farkli boyutlarda olabilir.

Bir boyutlu paketleme problemlerinde, paketlenecek pargalarin genisliginin
hammaddenin genisligi ile aym oldugu kabul edilir. Bu nedenle bir boyutlu
paketleme problemlerinde sadece bir boyut onemlidir. 1ki boyutlu paketleme
problemleri, paketleme problemlerinde farkli genislikli pargalarin kullanimiyla elde
edilir (Coffman et al. 1984). Diizgiin bigimli kutu paketleme daha ¢ok yiikleme
islerinde karsilasilan 3 boyutlu problemler iginde olduk¢a yaygin olarak
kullamlmaktadir. Sekil 2.5 (b)’de iki boyutlu kutu paketleme problemine bir 6rnek

gOsterilmistir.
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KugUk parga seti Buyuk parca seti

I

= O

{a) (b}

Sekil 2.5. a) Iki boyutlu serit paketleme problemine &rnek gosterim. b) ki boyutlu
kutu paketleme problemine 6rnek gosterim.

Endiistriyel uygulamalarda kutu paketleme problemleriyle g¢esitli sekillerde
karsilasilmaktadir. Bu problemler amaglarina gore degisen cesitli problemlere ayrilir
(Hinxman 1980, Dowsland and Dowsland 1992). Ayrica genis uygulama alanlarina
sahip ¢esitli endiistriyel problemler bu problem tiplerinin iki veya daha fazlasim

icerebilirler. Bu problemler asagida siralanmigtir:

e Fire problemi (trim loss problem), verilen ana parga lizerinde yerlesim sirasi
belirli kiigiik parcalarin yerlestirilmesiyle ilgilenir. Bu problemler uzunlugu
siirsiz kabul edilmis ana parcamin kullamm alamini en aza indirmeyi boylece

toplam maliyeti diistirmeyi hedefler.

e Karigim problemi (assortment problem), yerlesim sirasim gergeklestirmek igin
gereken ana parganin boyutunun belirlenmesini igerir. Bu sebeple yerlesim siras1

kullamlacak en iyi ana parganin belirlenmesini saglar.

e Kesme problemi (cutting problem), verilen parca yerlesim sirasina ait pargalarin
ana parcadan kesilmesiyle ilgilidir. Problem fire problemi ve karisim problemi
olmak tizere 2 ayr1 problem olarak ele alabilir. Fire problemi kesme yerlesim

planinin belirlenmesiyle, karigim problemi ana parganin belirlenmesiyle ilgilenir.
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e Sirt ¢antasi problemi (knapsack problem) yerlesim sirasindaki her pargaya ait bir
degerin oldugu problemlerdir. Bu problemlerin amact ana parga icinde
paketlenecek kiiclik pargalarin toplam degerinin alabilecegi en yiiksek degere
cikartilabilmesidir (Martello and Toth 1990).

e Yiikleme problemi (loading problem), bir kutu igerisine ¢ok sayida par¢anin en
elverisli yerlesiminin yapilmasiyla ilgilenir. Yikleme problemi imalatgi

acisindan 6zdes kutularin bir kutuya yiiklenmesi gibi kabul edilebilir.
2.4. Endiistriyel Uygulamalar

Endiistriyel uygulamalarda, diger faktdrlerin ¢cogu fireyi azaltmaktan ziyade en son
yerlesim plamm Kkararlastirir. Kullanilan malzemenin &zellikleri, kesme islemi,
zamanlama, yerlestirme gereksinimleri ile ilgili belirli kisitlamalar yerlesim

siirecinde oldukg¢a etkili faktorlerdir (Hopper and Turton 2001).

Metal endistrisinde kullanilan metalin homojen olmayan &zellikleri, tekstil
endiistrisinde kullanilan deri gibi dogal malzemelerin ¢esitli nitelikteki kullanim

alanlari pargalarin olas1 yonlendirme sayisini sinirlamaktadir.

Pargalar elde etmek i¢in kullanilan kesme teknigi yerlesim plami liretiminde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Kullanilan kesme teknolojisine bagli olarak pargalar arasinda

parcalara da zarar vermemek kosuluyla belirli uzakliklar gereklidir.

Kesilecek yada paketlenecek pargalarin sirasi bir sonraki imalat iglemi i¢in onemli
olabilir. Bu nedenle pargalarin ana par¢cadan kesilmesinde yada pargalarin ana parca

icine paketlenmesinde zamanlama g6z ardi edilemez.

Kismi yerlesim plam iginde daha kiiglik parcalarin yerlestirilebilmesi igin yeterince
biiyiikk bos alanlar olabilir. Yerlesim plami i¢inde olusan zarar1 azaltmak igin
yerlestirme algoritmasi diizgiin bigimli olmayan kismi yerlesim planlarinin bog
alanlanna yeni pargalar1 yerlestirebilir ve bu pargalarin nerelere yerlestiklerini

yerlesim siireci iginde izleyebilmelidir.
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2.5. Paketleme Problemleri Uygulamalar

Paketleme problemleri iizerindeki arasgtirmalarin énemli bir kismi bu problemlerin
¢cozliimil i¢in bir algoritma gelistirmek adma yiiriitiilmiigtiir. Dogrusal programlama
teknikleri gibi gerekirci yontemler kesin ¢oziimleri elde etmek igin geligtirilmigtir.
Kesin ¢oziimler i¢in gelistirilen algoritmalar sadece belirli bir karmasiklik derecesine
kadar etkili ¢alistigindan, daha karmasik kombinasyonel problemler igin bagka
teknikler uygulanir. Belirli paketleme problemleri i¢in ileri stiriilmiis gok sayida
probleme 6zgii yontem vardir. Bu yontemlerden bagka genetik algoritma ve
benzetilmis tavlama algoritmasi gibi genel kullanim amagli algoritmalar diger
kombinasyonel problemlerde oldugu gibi paketleme gorevleri igin de
kullanilmaktadir.

2.5.1. Paketleme problemleri icin genetik algoritmalarin uygulamsi

Genetik algoritmalar, 70°li yillarin baginda gelistirilmis olmalarina ragmen 80°1i
yillarin ortalarina kadar paketleme problemlerine uygulanmamistir. Smith (1985)
paketleme problemlerine ¢dziim bulmak iizere genetik algoritmalan ilk kullanan
arastrmacidir.  Iki boyutlu dikdortgen paketleme problemleri igin genetik
algoritmalan kullanmistir. Ayn1 zamanda Davis (1985) ¢aligmasinda iki boyutlu bir
paketleme problemi 6rnegi kullanarak genetik algoritmalarda uygulanan teknikleri
Ozetlemistir. Son 10 yil boyunca iki veya daha ¢ok boyutlu, diizgiin veya diizgiin
bigimli olmayan sekiller igeren gesitli paketleme problemleri ele alinmigtir. Karmagik
problemler ¢ogunlukla kirma genetik algoritma adi verilen 2 asamali bir islemle ele
ahmir. Oncelikle genetik algoritmalar yerlesim plamnda en az fire veren, parga
yerlesim sirasini bulur. Bunun igin genetik algoritma kodlanmis ¢6ziimler kullanir.
Ikinci olarak bu kodlanmug ¢oziimler kod ¢oziicii bir yerlestirme algoritmasi
kullanilarak yerlesim plani olugturmak iizere degerlendirilir. Alan bilgisi kod ¢dziicii
yerlestirme algoritmasi igerisine kuruldufundan arama uzaymin boyutu
kiigtiltiilebilir. Omegin paketleme stratejisi sadece ¢akisma olmayan bir bi¢imde
yerlesim planlan tiretmek {izerine kurulabilir. Boylelikle arama uzay: smirlandinimig

olur.
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2.5.1.1. Genetik algoritmalarda ele alman paketleme problemlerinin

siniflandirilmasi

Giiniimiize kadar paketleme problemlerinin ¢oziimii lizerine yapilan pek ¢ok
calismada genetik algoritmalar kullanilarak cesitli ¢6ziim yaklagimlar1 arastinlmigtir.
Literatiirde yer alan problemler ¢ogunlukla dikddrtgen bigimli sekilleri ve 2 boyutlu
serit paketleme gorevlerini igeren problemlerdir. Karmasikhik ve genetik
algoritmanin uygulanisi problem tipine gore degismektedir. Geometrik ¢zellikler
problemin karmagikligini ve arama uzaymin boyutunu etkilediginden paketleme
gorevlerinin ¢esitliligi de geometrik oOzelliklerine gore ayirt edilebilmektedir.
Problemin boyutsal bﬁyﬁklﬁklerf de ayrica ¢ok Onemli bir kriterdir. Bu iki
karakteristik temel alinarak paketleme problemlerine ait ¢ozlim yaklagimlarinin
kalitesini karsilastirmak igin literatiirde genetik algoritmalarla ele aliman paketleme
problemleri smiflandinlmigtir.  Sekil 2.6°da bu simflandirma gosterilmektedir

(Hopper and Turton 1997).

Problemler dncelikle 2 boyutlu ve 3 boyutlu olmak tizere boyutsal biiytikliiklerine
gére, daha sonra da diizgiin bicimli ve diizgiin bigimli olmayan paketleme
problemleri olmak iizere geometrik Ozelliklerine gore gruplandinlmistir. Diizgiin
bi¢imli sekiller terimi bigimleri birkag parametre ile belirlenen dikdortgen ve daire
gibi sekiller i¢in kullamlirken, diizgiin bigimli olmayan sekiller terimi nispeten
diizensiz, keyfi bi¢imli digbikkey ve ic¢biikey cokgen gibi sekiller i¢in kullanilir
(Dyckhoff 1990).
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Paketleme problemleri
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2 Boyutlu : 3 Boyutiu
a N e ~a
Duzgtin bicimli Diazgn bigimli ‘Dazgiin bigimli Duzgin bigimli
olmayan olmayan
g ~a ~S T T
Dikdértgen Digerleri Cokgen Keyfi bigimli
e ~a - ~a
Giyotinli Giyotinsiz Sadece Sadece
disbikey icblikey

Sekil 2.6. Genetik algoritmalarla ele alinan paketleme problemlerinin
sintflandiriimasi.

2.5.1.2. iki boyutlu diizgiin serit giyotinsiz kesme ve paketleme problemlerinde

kirma yaklasimlar

Diizgiin bigimli kesme ve paketleme problemleri ¢cogunlukla ytiksekligi sinirsiz kabul
edilen dikdortgen bigimindeki ana parca igerisine ¢ok sayida kiiclik dikddrtgen
parcanin yerlestirilmesiyle ilgilenen problemlerdir. Genel olarak diizgiin bigimli
dikdortgen pargalarin yerlestirilmesi, giyotinli ve giyotinsiz yerlesim planlarim
iceren kesme ve paketleme problemleri olmak tlizere ikiye ayrilir. Biitiin bu
problemler i¢cin amaclanan tek sey ana pargamin yiiksekligini en aza indiren

parcalarin yerlesim plamni bulmaktir.

Cok sayida arasgtirmaci kesme ve paketleme problemlerinin ¢ziimii igin yaptiklar
caligmalarda genetik algoritmalari kullanarak, iki boyutlu giyotinsiz diizgiin serit
paketleme problemlerini ele almistir. Bu yodntemlerin pek ¢ogu bir yerlestirme
algoritmasiyla genetik algoritmanin birlesiminden olusan kirma yaklasimlardir. Bu
iki agamal: yaklasimda genetik algoritma, bir kod ¢oziicil yerlestirme algoritmasimin

yardumiyla paketlenecek kii¢iik parcalanin yerlesim plan: i¢indeki sirasim bulur.
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Smith (1985) iki ayn kod ¢oziicii yerlestirme algoritmasi ile deneysel galismalarini
yiiriiterek siralamaya dayali bir yaklasim gelistirmistir. Bu kod ¢oziicii yerlestirme
algoritmalarindan ilki olan kayma (slide) algoritmasi, sabit bir konumdan dikey
zikzak hareketlerle indigi en uzak koseye dikdortgen parcanin yerlestirilmesini
saglar. Ikinci kod ¢bziicii yerlestirme algoritmasi olan ufuk ¢izgisi (skyline)
algoritmasi kismi yerlesim plami igerisinde biitiin konumlar1 dener. Bu iki algoritma
arasinda yapilan kargilagtirmalar genetik algoritmanin daha karmagik bir algoritma
ile birlestirilmesinin daha iyi yerlesim planlan iirettigini gostermektedir. Ancak bu
cok biiyiik bir hesap yiikii gerektirir. Bu calismadaki genetik algoritmalarin
performanst dinamik programlama iizerine kurulmus paketleme ydntemleriyle
karsilastinlmis ve genetik algoritmalarin aym paketleme yogunlugunu daha az

zamanda elde ettigi goriilmiigtiir.

Jakobs (1996) siralamaya dayanan bir genetik algoritmay: asagi-sol algoritmast ile
birlikte kullanm1$t1r. Hesapsal yiikiin azaltilmasi i¢in, bu algoritma yerlesim plani
icinde mutlaka miimkiin olan en diislik konumu bulmak i¢in arama yapmaz. Ancak
yerlesim plani iginde her zaman asag: sol kosulunu saglamak i¢in ¢alisir. Her parga
ana parganin sag list késesinden baglayarak kismi yerlesim plam iginde miimkiin
oldugunca asagiya ve sola hareket eder. Genetik algoritmalarda baglangic niifusu
pargalarin yerlesim plami igindeki yerlesim sirasim gosteren sayr dizilerinden
olusturulur. Kirma genetik algoritmalar degistirilmis yerlesim kurallar1 kullanilarak

cokgenler i¢in de kullanilabilir.

Dagli and Poshyanonda (1997)’nin ¢alismalarinda kullandiklari kod ¢oziict
yerlestirme algoritmasi bir kaydirma teknigine dayali, yapay sinir aglaryla
birlestirilmis bir yerlestirme algoritmasidir. Genetik algoritmalar1 bu kod ¢oziicii
yerlestirme algoritmasinda kullanmak iizere yerlesim sirasin1 bulmak igin
uygulamiglardir. Burada kullanilan kaydirma teknidi yeni pargayr ana parganin
genigligi boyunca, kismi yerlesim plamimi olusturan diger pargalarin yanina
yerlestirir. Eger kismi yerlesim plam i¢indeki bos alan yeterli degilse, yeni parcalar
yerlestirmek {izere yerlesim plamnda yeni bir sira olusturulur. Paketleme siiresi
boyunca yeni olusan bos alanlar kaydedilir ve daha sonra yapilacak parca

yerlesimlerinde kullamlmak {izere saklanir. Ana parca igine yeni bir parca
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yerlestirilmeden once yerlestirilecek yeni parca ve bos alanlar arasinda en iyi
eslesmenin segimini yapmak lizere mevcut bos alanlar bir yapay sinir agiyla kontrol
edilir. Uygun bir eslesme bulunamazsa yeni par¢a, kaydirma teknifine dayanan
yerlestirme algoritmasiyla yerlestirilir. Eslesme iglemi, kismi yerlesim plani iginde

yerlestirilecek yeni parganin miimkiin olan biitiin yonlendirmelerini dener.

Liu and Teng (1999) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada Jakobs (1996) tarafindan
uygulanan kod ¢6ziicli yerlestirme algoritmasinin gelistirilmesi amaglanmistir.
Gelistirilmis asagi-sol algoritmasi Jakobs (1996)’nin kullandig1r kaydirma ilkesine
gére c¢aligir. Ancak Oncelik her zaman yerlegtirilecek parcamin asagi dogru
kaydirilmasina verilmistir. Liu ve Teng ¢alismalarinda, Jakobs (1996)’un kullandig:
iki paketleme problemini kullanarak yeni asag1 sol yerlestirme algoritmasinin

performansinin daha iyi oldugunu géstermistir.

Hopper and Turton (1997, 1999) ¢alismalarinda yerlesim plan: igerisinde asagi sol
kosulunu saglayan bir yerlestirme algoritmasi kullanmistir. Uzerinde calistiklari
gelistirilmis asag1 sol algoritmasi1 kismi yerlesim plami icerisinde etrafi parcalarla
cevrili kullanilmamig bos alanlara ulasir ve yeterli bos alanin elde edildigi ilk asag1
sol konumuna yeni pargayi1 yerlestirir. Bu yerlestirme algoritmasi genetik algoritma
ve benzetilmis tavlama algoritmas: ile birlestirilmistir. Benzetilmis tavlama
algoritmast ¢ogunlukla daha yogun yerlesim planlan elde etmis, fakat daha uzun

calisma zamanlan gerektirmistir.

Leung et al. (1999, 2001), fark yontemi (FY) algoritmasi adiyla kismi yerlesim plam
icerisinde hesaplamalar yapabilen bir asagi sol algoritmasi gelistirmistir. Bu
algoritma tarafindan yerlesim plamina her yeni parga eklenirken kismi yerlesim
planimin iist ve sag tarafinda bos dikdortgen bigimde iki uzay olusturulur. Bununla
birlikte bir sonraki parcanin yerlestirilmesi igin yerlestirmenin yapilabilecegi
dikdé6rtgen bigimindeki bu uzayin asagi sol kosesine en yakin koordinatlar saklanir
ve her yeni parga yerlestirilirken kullamilir. Jakobs (1996)’nin ve Liu ve Teng
(1999)’un kaydirma teknigine dayali yerlestirme algoritmalariyla karsilastinildiginda
FY algoritmasi yerlesim planinda etrafi ¢evrili kullamlmamis bos alanlara da parca

yerlestirebildiginden daha iyi sonuglar iiretmektedir.
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Tablo 2.2°de iki boyutlu giyotinsiz diizglin bigimli paketleme problemleri i¢in kirma
genetik  algoritmalar kullanarak yapilmis literatiirde yer alan c¢aligmalar

go6sterilmektedir.
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2.5.2. Paketleme problemleri icin benzetilmis tavlama algoritmasmin uygulanisi

Benzetilmis tavlama metallerdeki tavlama siirecinden esinlenerek tasarlanmig ve ilk
‘kez Kirkpatrick (1983) tarafindan kombinasyonel eniyileme problemlerinin ¢6ziimii
i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. Benzetilmis tavlama algoritmasi diizgiin bi¢imli ve
diizgiin bigimli olmayan kesme ve paketleme goérevlerinin gerceklestirilmesi igin

uygulanmastir.

2.5.2.1. iki boyutlu giyotinli ve giyotinsiz kesme ve paketleme problemlerinde

yaklasimlar

Dikdértgen bigimindeki paketleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in ¢ok az sayida
arastirmaci tarafindan benzetilmis tavlama algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmayi
kullanarak paketleme problemleri iizerine ¢alisan ilk arastirmacilardan biri Kéampke
(1988)’dir. Benzetilmis tavlama yontemini farkli sogutma stratejileri kullanarak bir

boyutlu kutu paketleme problemlerine uygulamigtir.

Dowsland (1993) benzetilmis tavlama algoritmas: kullanarak o6zdes ve Ozdes
olmayan kutular iceren yiikleme problemleri tizerinde galismustir. Ozdes kutular
iceren paketleme problemlerinde olasi yerlesim konumlarinin sayisimi problem
¢oziimiindeki etkinligi arttirmak i¢in azaltmistir. Benzetilmis tavlama algoritmasinda
komsguluk, bazi sirlamalar kullanarak arama uzayinda her bir parganin bir
konumdan bagka bir konuma hareket etmesiyle elde edilen olas1 ¢6zlimler seti olarak
tanmimlanmistir. Bu yer degistirme hareketleri esnasinda gakigan yerlesim planiaryla

karsilagilabileceginden ¢akisma kisitlamasi amag fonksiyonda yer almigtir.

Faina (1999) giyotinli ve giyotinsiz kesme problemleri i¢in bir kirma benzetilmis
tavlama algoritmasi gelistirmistir. Calismasinda paketlenecek pargalar, paketleme
sirasin1 temsil eden bir permiitasyonla gosterilmistir. Giyotin kisitlamasi1 da goz
Oniine alinarak kod ¢oziicii yerlestirme algoritmas: kii¢iik parcalari, ana parga icine
yerlestirmek i¢in kullamilmigtir. Giyotinsiz yerlesim planlar igin algoritma énceden
yerlestirilmis dikdértgen parganin ya sol iist yada sag alt kosesini secerek siradaki

parcay1 yerlestirir. Bu secim rasgele yapilir. Giyotinli yerlesim planlarinda ise
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algoritma yerlesim planinda kullanilmayan bos alanlarin koordinatlarin1 saklar. Bir
dikdortgen parganin yerlestirilmesinden sonra parcamin iistiinde ve sag yaninda iki
bos alan olugturulur. Bﬁ bos alanlar bir sonraki paketleme isleminde ana parga gibi
ele alinmaktadir.

Leung et al. (1999, 2001) benzetilmis tavlama i¢in genetik algoritma ile de birlikte
kullanilan siralamaya dayali bir yaklasim uygulamistir. Elde edilen sonuglara gére
genetik algoritmalar benzetilmis tavlama algoritmasina gére daha iyi bir performans

gostermektedir.

Tablo 2.3’de iki boyutlu dikdortgen bigimindeki paketleme problemleri igin
benzetilmis tavlama yaklagim: kullanarak literatiirde yer alan c¢aligmalar yer
almaktadir.

Tablo 2.3.1ki boyutlu dikdértgen bicimindeki paketleme problemleri i¢in benzetilmis
tavlama yaklagimlarinin kargilastiriimasi.

Dowsland (1993) Faina (1999) Leung et al. (1999)
Ozdes ve dzdes . A
olmayan kutularla Gl}.’mmh v glyot.mmz Serit paketleme,
Problem . " serit paketleme, donme | %
yiikkleme problemi, ok donme yok.
90° dénme. yoKx.
Sabit saylda} kutunun Kullanilan alani en aza | Fire miktarini en aza
Amacg olasi yerlesim planinin | . . e
indirme. indirme.
bulunmast.
Cakigmaya izin veren
Gosterim yerlesim planinda Permiitasyon. Permiitasyon.
parcalarm olas1
konumlari.
Cakisan kutularin
Uygunluk saylisinl en aza Paketleme yogunlugu. | Yikseklik.
indirme.
Paketlenmek suretiyle 2 elemanin yer 2 elemanin yer
Komsuluk hareketi yerlestirilmis kutularin .. y .. Y
. degistirmesi degistirmesi.
konum seti.
Sogutma plam Geometrik. Geometrik. Geometrik.
Giyotin kisttlamasi
Kod ¢éziicii Yok. ile gerceklestirilen sola | FY algoritmasi.
dayali algoritma.
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BOLUM 3. YERLESTIRME ALGORITMALARI

Yerlestirme algoritmalari, en iyi yerlesim plam1 veya en az fireyi veren, parca
yerlesim siras1 olarak da bilinen permiitasyonu kullanarak, kiiclik pargalarin ana

parca iginde yerlesimini saglar.

Kesme ve paketleme problemleri i¢in arama uzayi simrsiz oldugundan, yerlesim
plam igerisinde bir par¢anin olasi her hareketi yeni bir yerlesim plani olusturur. Olasi
yerlesim plam sayisim verimli bir sekilde azaltmak igin asag1 sol (AS) kosulunu
gerceklestiren, AS algoritmas: kullanilir. AS kosulu, bir yerlesim plamt icinde
yerlesecek pargalarin, ana parga iizerinde daha asagiya ve sola hareket edemediginde
saglanmaktadir (Jakobs 1996). Bu boliimde, yerlestirme algoritmalari olarak bilinen

3 AS algoritmasindan s6z edilmektedir.

Literatiirde tamiml1 3 AS algoritmas: vardir. Bunlardan ilk ikisi kirma yerlestirme
algoritmalarinda kullamlmustir. Ik algoritma, kirma GA ile Jakobs (1996) tarafindan
kullamlan AS algoritmasidir. Ikincisi Liu ve Teng (1999)’in yine GA ile birlikte
kullandig1 gelistirilmis AS algoritmasidir. AS ve gelistirilmis AS algoritmalar
kaydirma teknigi iizerine kurulmuglardir. Bu ¢aligmanin tamaminda gelistirilmis AS
algoritmas1 kullamlmistir. Uglincii AS algoritmasi, Chazelle (1983) tarafindan
kullanilmig diger iki AS algoritmasina gore farkli bir yerlestirme teknigi kullanan
agag1 sol dolgu (ASD) algoritmasidir. Daha karmagiktir ve bu nedenle hesaplanmasi

daha ¢ok zaman alir.
3.1. Asag Sol Algoritmasi
AS algoritmasi Jakobs (1996) tarafindan kirma GA’da kullanilmigtir. Permiitasyonla

verilen kiiglik dikdortgen pargalarin yerlestirme sirasina gore oncelikle ilk parca, ana

parcanin en alt sol kosesine yerlestirilir. Daha sonra permiitasyondaki siraya gére



par¢alar ana parganin en ist sag kosesinden baslayarak miimkiin olabildigince

asagiya ve sonra miimkiin olabildigince sola kaydirilirlar (Jakobs 1996). Bu birbirini

izleyen yatay ve dikey kaydirma hareketleri yerlesecek kiiciik parca sabit bir

konumda kalana dek devam eder. Sabit konum, kii¢iik parcanin en alt ve sol kenari

bagka bir parga ile ¢akistiginda bulunur. Sekil 3.1°de AS algoritmas1 bir ornekle

g6sterilmigtir.
A s
l «— n={1,2,3,4}
I4
I3
I I2

v

Sekil 3.1. AS algoritmasinin gésterimi.

Asagi sol algoritmasinin 6zellikleri:

1.

Yerlestirilecek n adet par¢a i¢in AS algoritmasi ile hesaplanan yerlesim
planlarinin sayisi en ¢ok 2".n!’dir. Bu da yerlestirme problemlerinin birer
permiitasyon problemi oldugunu gosterir. Yerlestirilecek parca sayisimin en g¢ok
50 adet oldugunu varsaydigimizda artan parga sayisina gore elde edilen yerlesim
plani sayisim gésteren egilim Sekil 3.2°de goriilmektedir. Par¢a sayisi arttikca,
olas1 yerlesim plani sayis1 da iissel olarak artis gistermektedir. Pratikte, AS
algoritmasi tarafindan olusturulan 2".n! yerlesim plamindan daha az yerlesim
plami vardir. Bunun nedeni Sekil 3.3°te de goriildigii gibi iki ayr permiitasyonun
aynt yerlesim planimi gdsterebilmesidir (Callaghan et al. 1999). Sekil 3.3°de m;
permiitasyonu kullanilarak 6ncelikle r; parcasi ve permiitasyonda onu izleyen r;
pargasi yerlestirilmigtir. r, pargasimn genisligi en alttaki mevcut bosluktan daha
biiytik oldugundan sol taraftaki r; pargasinin iizerine yerlestirilmistir. Sonrasinda
siradaki 3.parca da mevcut bosluga yerlestirilmistir. Benzer sekilde m

permiitasyonu kullamlarak once r; par¢asi ve permiitasyonda onu izleyen r;
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pargas1 yerlestirilmistir. Bu defa r; par¢asi dogrudan en alta yerlestirilmistir.

Daha sonra r, pargast , 1} pargasinin iizerine yerlestirilmistir.

200

-
N
o

-
N
o

Yeresim plani sayisi (log)
g B

60

40

20

Parca sayisi

Sekil 3.2. Artan parga sayisina gére elde edilen yerlesim plani sayisi.

Permiitasyonlar:

m=1{1,2,3}
™= {1, 3, 2}

I

13

I

\ 4

Sekil 3.3. ki ayrn permiitasyona sahip yerlesim plani.

2. Arama uzaymin biiyiikligii seyahat eden satici probleminde kullanilan arama

uzayindan daha biiyiiktiir. Ornegin, yerlesecek parca sayis1 25 oldugunda,

25251 =107 (25/e)* =107 10* =10"

adet yerlesim plam elde edilir (Jakobs 1996).
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3. AS algoritmasinin hesapsal yiikii O(n?)’dir. Buradan yola gikarak, her bir parca
(i) en ¢ok i kez yer degistirebilir. Ciinkii her bir yer degistirme (i-1.)
yerlestirilmis dikdértgen parcanin késeleriyle yada ana parganin késeleriyle
sinirlandirilmaktadir. Bundan dolayr yerlesen dikdortgen parcanin (r;) hesapsal
yiikii O(i) ve yerlesecek parca sayisi n adet alindiginda tiim hesapsal yiik miktan
O(n?) olur (Jakobs 1996, Liu and Teng 1999).

4. AS algoritmasinin en biiyiikk dezavantaji, yerlesim plaminda daha 6nceden
yerlesmis olan ana pargalarin bir sonraki yerlesecek parcanin hareketini

engellediginde bos alanlar olugturmasidir (Hopper 2000).

AS kosulunu gergeklestiren n adet dikdértgen parganin en iyi yerlesim plam bilindigi
halde AS algoritmasiyla bunun igin bir permiitasyon yazilamayabilir. Diger bir
deyisle, bazen AS algoritmasiyla en iyi yerlesim plani elde edilemeyebilir. Sekil
3.4°te boyle bir yerlesim planina drnek verilmistir. Burada AS algoritmasi kullanmak
yerine, hem AS kosulunu gergeklestiren hem de bilinen en iyi yerlesim planim

saglayan gelistirilmig AS algoritmasimi kullanabiliriz (Liu and Teng 1999).

Iy
Ts 17
I I
3 4 Is
I )

Sekil 3.4. Sekiz dikdortgen parcanin en iyi yerlesim plani.
3.2. Gelistirilmis Asagi Sol Algoritmast

Liu ve Teng giyotinsiz bir yerlestirme probleminin ¢6ziimii i¢in kirma bir GA
kullanmiglardir (Liu and Teng 1999). Pargalarin yerlesim plam iginde yerlestirilmesi
icin de kaydirma teknigi iizerine kurulu bir AS algoritmas: gelistirmislerdir. Bu yeni

AS algoritmasi, Jakobs’un algoritmasinin performansint arttirdiim, yine Jakobs’un
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kullandig1 2 test problemiyle gostermektedir. Gelistirilmig AS algoritmasi da ayn1 AS
algoritmasinda oldugu gibi yerlesecek parganin ana pargamin sag st kosesine
yerlestirilmesiyle baslar. Oncelikle par¢a miimkiin oldugunca asagiya dogru sonra da
altinda kalan parganin iist kenarlari boyunca sola dogru bir kdseyle karsilagincaya
kadar hareket ettirilir. Bir koseyle karsilasildiginda parga yine asagiya dogru hareket
ettirilir. Sonra eger miimkiinse parc¢a yine sola dogru hareket ettirilir. Bu islemler
asagiya hareket 6ncelikli olmak iizere asagiya ve sola dogru bir parca yada kenarla
karsilasincaya kadar devam eder (Liu and Teng 1999). Parga sabit konumuna
cakisma olmaksizin asagiya ve sola dogru hareketi artik gerceklestiremez konuma
geldiginde ulasir. Parcamin tamamiyla ana parga igerisine yerlestirilemedigi
durumlarda, parca gikartilir diger bir deyisle yerlestirilmez (Leung et al. 2001). Sekil
3.5°de gelistirilmis AS algoritmasinin parga yerlestirilirken nasil galistigi bir 6rnek
tizerinde gosterilmektedir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.5’teki yerlesim planlar1 g6z Oniine
alindiinda goériilmektedir ki AS kosulunu gergeklestirdikleri ve yerlestirme sirasini
gosteren permiitasyonlart aynt oldugu halde, AS ve gelistirilmis AS algoritmalar
tarafindan elde edilmis yerlesim planlar1 aym degildir (Liu and Teng 1999). Burada
goriildiigii gibi gelistirilmis AS algoritmasinin kullaniimasiyla daha iyi bir yerlesim

plam elde edilmistir.

A

n={1,2,3,4}

A

I3 o)

¢ n

v

Sekil 3.5. Gelistirilmis AS algoritmasinin gosterimi.

3.3. Asag: Sol Dolgu Algoritmasi

Bolim 3.1 ve 3.2°de anlatilan AS ve gelistirilmig AS algoritmalar1 kaydirma teknigi
kullanarak olduk¢a genis bos alanlarda yerlesim planlari olustururlar. Bunlarin tam
tersine ASD algoritmasi, c¢ogunlukla yerlesim planinda varolan bosluklari
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doldurmaya egilimlidir. ASD algoritmasi, yerlestirilecek kiigiik parcanmin kismi
yerlesim plami igerisinde miimkiin olan en alt seviyedeki bos alana yeflestirilmesiyle
gerceklestirilir (Chazelle 1983). Sekil 3.6°da, gelistirilmig AS algoritmasi igin verilen
Ornede ait permiitasyon kullanilarak ASD algoritmast ile gergeklestirilen bir yerlesim

plam goriilmektedir.

AS ve gelistirilmis AS algoritmalariyla karsilastinldiginda, ASD algoritmas1 daha
yogun bir yerlesim plant olusturmaktadir (Hopper 2000). Ancak en biiyiik
dezavantaji O(n®) olan hesapsal yiikiidiir (Chazelle 1983).

1 )
A 1 Te A
1] i
Is Is
I3 I I3 s T
9] I I I
— »

Sekil 3.6. ASD algoritmasinin gésterimi.
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BOLUM 4. GENETIiK ALGORITMALAR ve BENZETILMIS TAVLAMA

4.1. Genetik Algoritmalar

Cok biiyilkk arama uzay1 i¢inde gerekirci liste yontemleri kullanim, hemen hemen
imkansizdir. Ciinkii bu biiyiik arama uzay1 i¢inde en iyi ¢6ziimlerin bulunmasi ¢ok
zaman alir. Diger taraftan olasiliksal yaklagimlar en iyi ¢ozliimiin en kisa zamanda
Uretimini sagladiklarindan, kesme problemleri gibi matematiksel bir modelle
gosterilemeyen kombinasyonel problemlerin eniyileme uygulamalarinda tercih edilir.
Tiim eniyileme problemleri siirekli ve/veya kesikli arama yiizeyleri iizerinde olusur.
Bu tip problemlerde dogrusal olmayan programlama kullanmak, islem hacminin
artmas1 ve tiirev ihtiyacinin gerekliligi nedeniyle uygun degildir. Genetik
algoritmalar, bu tip sorunlara en iyi ¢oziimil veya ¢oziimleri gercek zamanda en kisa

stirede saglar (Bingiil et al. 2000).

Genetik algoritmalar (GA) dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde
calisan arama ve eniyileme y6ntemidir. Karmagik ¢ok boyutlu arama uzayinda “en

iyinin hayatta kalma” ilkesine gére biitiinsel en iyi ¢oziimii arar.

Genetik algoritmalarin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesinde John Holland
tarafindan ortaya atidmustir. Daha sonra Holland (1975) yaptifn ¢alismalar
“Adaptation in Natural and Artificial Systems™ adli kitabinda bir araya getirmigtir.
[k olarak Holland evrim yasalarim genetik algoritmalar i¢inde eniyileme problemleri
icin kullanmigtir (Goldberg 1989). Bu algoritmalar daha sonra, eniyileme problemleri
icin ¢ok OGnemli bir ara¢ haline gelmistir. Giiniimiizde de genetik algoritmalar pek
¢ok degisik uygulamada kullanilmaktadir. Bunun nedeni, genetik algoritmalarin
problemlere tek bir ¢dziim {iretmek yerine farkli ¢6ziimlerden olusan bir ¢oziim
kiimesi tretmesidir. Boylelikle, arama uzayinda aym anda birgok nokta

degerlendirilmekte ve sonugta biitiinsel ¢dziime ulagma olasihg yiikselmektedir.



Cozim kiimesindeki ¢6ziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok

boyutlu uzay iizerinde bir vektordiir (Bingiil et al. 1999, 2000).

Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimii igin evrimsel siireci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme y6ntemlerinde oldugu gibi ¢dzlim i¢in tek bir yapinin
gelistirilmesi yerine, bdyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
i¢in olast pek ¢ok ¢dziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde
niifus adim alir. Niifuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen say: dizilerinden
olusur. Birey igindeki her bir elemana gen adi verilir. Niifustaki bireyler evrimsel
siire¢ iginde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler. Problemin bireyler
icindeki g6sterimi problemden probleme degisiklik gosterir. Genetik algoritmalarin
problemin ¢6ziimiindeki basarisina karar vermedeki en 6nemli faktSr, problemin
¢Oziimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir. Niifus i¢indeki her bireyin problem
icin ¢bzlim olup olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir.
Uygunluk fonksiyonundan dénen degere gére yiiksek degere sahip olan bireylere,
niifustaki diger bireyler ile ¢cogalmalan i¢in firsat verilir. Bu bireyler ¢aprazlama
islemi sonunda gocuk adi1 verilen yeni bireyler iiretirler. Cocuk kendisini meydana
getiren ebeveynlerin (anne, baba) 6zelliklerini tagir. Yeni bireyler tiretilirken diistik
uygunluk degerine sahip bireyler daha az secileceginden bu bireyler bir siire sonra
niifus diginda birakilirlar. Yeni niifus, bir 6nceki niifusta yer alan uygunlugu yiiksek
bireylerin bir araya gelip ¢ogalmalariyla olusur. Ayn: zamanda bu niifus onceki
niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin biiyiik bir kismim
icerir. Boylelikle, pek ¢ok nesil araciligiyla iyi 6zellikler niifus icersinde yayilirlar ve
genetik islemler aracilifiyla da diger iyi 6zelliklerle birlesirler. Uygunluk degeri
yiiksek olan ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni bireyler olusturursa arama uzay1
icerisinde o kadar iyi bir ¢caligma alami elde edilir. Probleme ait en iyi ¢6zlimiin

bulunabilmesi i¢in;

e Bireylerin gésterimi dogru bir sekilde yapilmali,
e Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olugturulmali,

e Dogru genetik islemciler se¢ilmeli.

Bu durumda ¢6ziim kiimesi problem i¢in bir noktada birlesecektir.
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Genetik algoritmalar, diger eniyileme yontemleri kullamilirken bityikk zorluklarla
karsilasilan, oldukga biiyitk arama uzaymna sahip problemlerin ¢dziimiinde basari
gostermektedir. Bir problemin biitiinsel en iyi ¢Gzlmiinii bulmak igin garanti
vermezler. Ancak problemlere makul bir siire iginde, kabul edilebilir, iyi ¢oziimler
bulurlar. Genetik algoritmalarin asil amaci, higbir ¢6ziim teknigi bulunmayan
problemlere ¢6ziim aramaktir. Kendilerine has ¢oziim teknikleri olan &zel
problemlerin ¢6ziimii i¢in mutlak sonucun hizi ve kesinligi agisindan genetik

algoritmalar kullanilmazlar. Genetik algoritmalar ancak;

e Arama uzayimn biiylik ve karmagik oldugu,
e Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢dztimiin zor oldugu,
e Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

e Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi
alanlarda etkili ve kullanishidir (Beasley et al. 1993a).

Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol sistemleri, robot
uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miithendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka
uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemieri
ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama
problemleri i¢in diger eniyileme yontemlerinin yaninda basarili sonuglar vermektedir
(Man et al. 1996, Beasley et al. 1993a, Gen et al. 2001, Drezner and Wesolowsky
2003).

4.2. Genetik Algoritmalarin Diger Arama ve Eniyileme Yontemlerinden Fark:

Genetik algoritmalarin geleneksel arama ve eniyileme yontemlerinden dort temel

fark: vardir (Goldberg 1989):
1. Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimiinii parametrelerin degerleriyle degil,

kodlariyla arar. Parametreler kodlanabildigi siirece ¢oziim iiretilebilir. Bu sebeple

genetik algoritmalar ne yaptig1 konusunda bilgi igermez, nasil yaptigim bilir.
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2. Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden baslar.
Bu nedenle ¢ogunlukla yerel en iyi ¢dziimde sikisip kalmazlar.

3. Genetik algoritmalar tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir. Bu
degerin kullanilmasi ayrica yardimei bir bilginin kullamilmasim gerektirmez.

4. Genetik algoritmalar gerekirci kurallar degil olasiliksal kurallar kullanir.

4.3. Temel Bir Genetik Algoritma Cahsmasi

Genetik algoritmalar, ¢6ziim aranan problemin parametreleri kodlanabildigi siirece
bir ¢6ziim kiimesi, probleme 6zgii tammlanmig bir uygunluk fonksiyonu ve genetik
algoritma iglemcileriyle problem igin verilen eniyileme kriteri saglanincaya kadar en
iyl ¢Ozlimii arar. Bu islemlerin siralandig1 temel bir genetik algoritma ¢alismas: Sekil

4.1°de gosterilmistir.

Baslangic Uygunluk Euej:
niifusu fonksiyonu

En i hirey

Yeni niifus
uretim

Sonug

Sekil 4.1. Temel bir genetik algoritma ¢aligmasi.

Eniyileme islemi 6ncelikle problem i¢in olasi pek ¢ok ¢ozlimii iceren rasgele
bireylerden olusmus bir baglangic niifusunun olusturulmasiyla baglar. Niifus
biiytikliigii probleme gére degisen bir parametredir. Genetik algoritma icin her
probleme 6zgli kurulan uygunluk fonksiyonuyla bireyler problemin parametreleri

haline getirilir ve uygunluk degerleri hesaplanir. Bireylerin uyguniuk degerlerine
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bakilarak herhangi bir bireyin problem igin ¢6ziim olup olmayacagina karar verilir.
Baglangi¢ niifusunun uygunluk degerleri icin eniyileme kriteri karsilanmiyorsa
genetik algoritma islemcileri ile yeni bireylerin iiretimi yapilir. Eger eniyileme kriteri
karsilaniyorsa problemin ¢6ziimii olan birey elde edilmis demektir. Eniyileme kriteri
bir uygunluk degeri olabilecegi gibi, onceden belirlenmis bir dongli sayisi veya
genetik algoritmalardaki adiyla nesil de olabilir. Yeni niifusun iiretimi i¢in
kullanilacak bireyler, bir 6nceki niifusta bulunan bireyler arasindan secim
tekniklerinden biri kullamilarak uygunluk degerlerine gore belirlenir ve {iireme
havuzuna atilir. Yeni niifusu iiretmek tlizere havuzdaki bu bireyler sirasiyla
caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulurlar. Genetik algoritmalarda bu
islemlerin kullanilmasinin nedeni, niifus igindeki gesitliligi saglamak ve belirli bir
yonde yigilmay: 6énlemektir. Yeni elde edilen niifusun uygunluk degerlerinin bir
onceki niifusun uygunluk dederlerinden daha iyi olmasi beklenir. Bu sekilde
eniyileme kriteri karsilanincaya kadar, diger bir deyisle ¢oziime ulasincaya kadar

niifus {iretimi ve degerlendirme iglemleri devam eder.
4.4. Gosterim

Bilgisayar biliminin en 6nemli sorunlarindan biri gergek diinya problemlerini
bilgisayar ortamina aktarmaktir, Mutlak ¢6ziimiin elde edilebilmesi i¢in problemin
gosteriminin en dogru sekliyle yapilmasi gerekir. Bu da her problem igin ayri bir
g6sterim demektir. Genetik algoritmalarda da ¢6ziim aranan problemin gosterimi
problemden probleme degisiklik gostermektedir. Bireylerin gosterimi, genetik
algoritmalarin performansini etkileyen ve problemin gﬁzﬁrﬂﬁndeki basarisina karar
veren en 6nemli faktorlerden biridir. Farkli gosterimler problemin ¢alisma zaman ve
mutlak ¢6ziimii agisindan farkli performanslara neden olabilir. Problemin gosterim
bicimi ve kullamilan genetik islemciler arasinda giglii bir iliski vardir ve bazi
gosterimler kendileri igin 6zellestirilmis genetik islemcilerin kullanimim isterler
(Leitch 1995).

Genetik algoritmalar, problemin ¢6zimiiniin en kisa zamanda gergeklestirilmesini

amagladigindan gosterim miimkiin olan en verimli sekliyle yapilmalidir. Cogunlukla
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en verimli gOsterim gekli, hesaplamalara gerek birakmayan en kisa gosterimdir

(Beasley et al. 1993a).

Eniyileme problemleri i¢in kullanilan iki genel gésterim vardir (Pham and Karaboga

2000).

o ikili dizi g6sterimi,

o Tamsay1 veya gergel say1 gdsterimi.
4.4.1. ikili dizi gosterimi

Ik genetik algoritma ¢alismalarindan bu yana ikili dizi gdsterimi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu gosterimde her birey n adet bitle ikili sayilarn kullanarak
kodlanmaktadir. Sekil 4.2°de verilen say1 dizisi bu gdsterime drnek bir bireydir. Ikili
dizi gosterimi daha ¢ok sayisal eniyileme problemlerini kodlamak igin
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarda ikili kodlama yapilarak gergeklestirilen
gosterimlerde, gercel sayiya doniistiirme islemi sirasinda yapilan hesaplamalar
zaman kaybina neden olmakta ve bu da ikili kodlamalar i¢in bir dezavantaj olarak

gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Ikili kodlanmis bir birey.

Ikili sayillarn kullanarak yapilan Gray kodlama literatiirdeki alternatif ikili dizi
gosterimlerinden biridir. Standart kullanilan ikili kodlu gosterimden tek farki bir
saymn arttirilmasinin yada azaltilmasimin yalnizea tek bir bitin degisimiyle olmasidir
(Leitch 1995). Gray kodlama bu sekilde her bireyde en diisiik agirhikli bitin
degisimiyle devam eder. Bu gosterimde problemi bireyler icinde kodlamaktan daha

cok gercel sayiya doniistiirme iglemi sirasinda yapilan hesaplamalar 6nemlidir. Bu
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hesaplamalar1 yapmak i¢in ayrica bir algoritma kullanilmalidir. Bu da gray kodlama

i¢in bir dezavantaj olarak gosterilmektedir.

Ikili dizi gosterimi kullanilirken parametrelerin kodlanmasinda kullamlacak bit
sayisinin belirlenmesi 6nemli bir noktadir. Her bir parametre ¢6ziim uzayindaki olasi
tiim ¢6ziimleri karsilayacak en iyi bit sayisiyla kodlanmalidir. Cok az veya ¢ok fazla
kullamlan bit sayis1 genetik algoritmanin performansim ters yonde etkileyebilir

(Pham and Karaboga 2000).
4.4.2. Tamsay1 veya gercel say1 gosterimi

Tamsayr veya gercel degerli say1 gOsterimi, ozellikle ilk kez gercel parametre
problemleriyle ilgilenenler tarafindan ortaya atilmistir. Bu gosterimde birey, tamsay1
veya gergel sayilarin ardi arda yazilmasiyla olusturulur. Sekil 4.3’te verilen say:
dizisi tamsay1 gésterime Ornek bir bireydir. Tamsay: gosterim ¢ogunlukla siralamaya
dayali problemleri (seyahat eden satic1 problemi, yerlestirme problemleri, kesme ve
paketleme problemleri vb.) kodlamak igin kullamlir. Gen degerleri sabittir, uygunluk
genlerin mevcut siralamasina gore degismektedir (Beasley et al. 1993b). Gosterimde
tamsay1 veya gergel sayilarin kullamlmasi, kodlama ve kod ¢dzme islemlerine gerek
birakmadigindan problem ¢oziimlerini bulmada zaman agisindan ikili dizi gosterime

gbre bir avantajdir.

Birey| 9 |10 1 | 3]2[4l6]8]7]5]

Sekil 4.3. Tamsay: ile kodlanmisg bir birey.

4.5. Baslangic Niifusunun Olusturulmasi

Genetik algoritmalarla problem ¢6ziimiine baglamadan 6nce problem igin olasi
coziimleri igceren bir baglangi¢ niifusu olusturulur. Baslangi¢ niifusu olusturmada

kullanilan iki yontem vardir (Pham and Karaboga 2000):
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e Rasgele bir sayi iireteci tarafindan rasgele tiretilmis olasi ¢oziimler,

e Problem igin belirli kosul ve kisitlamalar1 karsilayan olasi ¢6zlimler.

Ik yontemde niifus, rasgele bir say1 tiireteci tarafindan rasgele iretilmis olasi
¢ozlimlerin kullanilmasiyla olusturulur. Bﬁ yontem bir algoritmanin performansinin
degerlendirilmesi veya hakkinda 6n bilgi sahibi olunmayan problemlerin ¢6ziimii s6z
konusu oldugunda tercih edilmektedir. Ikinci yontem ¢oziimii istenen probleme ait
On bilgiyi gerektirmektedir. Bu bilgi kullanilarak belirli kosullar ve kisitlamalar
iceren gereksinimler elde edilir. Daha sonra bu gereksinimleri karsilayan ¢oztimler
baglangi¢ niifusunu olusturmak iizere bir araya getirilir. Boylelikle genetik algoritma
eniyileme islemine yaklasik olarak bilinen g¢&ziimlerle baglar. Bu sebeple ikinci

yontem ilk yonteme gore en iyi ¢oziime daha hizhi bir sekilde yakinsamaktadir.
4.6. Uygunluk Fonksiyonu

Dogadaki uygunluk bireyin yetismesi ve genlerinin sonraki nesillere iletilmesini
engelleyen hastaliklar, diismanlar ve benzeri zorluklara karsi koyabilme ve hayatta
kalabilme kabiliyetidir. Genetik algoritmalarda ise problemlerin ¢6zlimii igin
olusturulan dizinin stireklilifine yada elenmesine karar veren uygunluk

fonksiyonunun degeridir.

Uygunluk fonksiyonu, genetik algoritmalarda ¢dzlimii aranan her problem igin
mutlaka tamimlanmasi gereken ve her probleme 6zgii tanimlanan tek kisimdir.
Uygunluk fonksiyonu ¢6ziim aranan probleme bagli olarak karmagsik veya basit

olabilir. Problem ve genetik algoritmalar arasinda bir arabirim gibi ¢aligir.

Uygunluk fonksiyonu bireyleri problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir
bakima sifresini ¢6zer. Yapilan hesaplamalar sonucunda baska higbir bilgi
kullanilmaksizin uygunluk degerlerine bakilarak iglerinden herhangi birinin problem
icin ¢oziim olup olmayacafma karar verilir. Genetik algoritmanin problemin
¢coziimiindeki basarisi, gogunlukla bu fonksiyonun verimli ve hassas tammlanmasina
baghidir. Pek ¢ok problem igin, uygunluk fonksiyonu 6nemli bir 6lgiittiir (Leitch
1995).
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Uygunluk fonksiyonu olusturulurken dikkat edilmesi gereken genel kural,
fonksiyonun birey degerini yansitip yansitmadigidir. Bir uygunluk fonksiyonunun
ideal olarak tammlanmasi, arama uzaymda makul uygunluk degerlerine sahip
bireylerin kendilerinden biraz daha iyi uygunluk degerlerine sahip bireylere yakin
olmasini saglar. Bu yiizden fonksiyonun ideal olarak tanimlanmas: istenir ancak pek

¢ok problem i¢in bu miimkiin degildir (Beasley et al. 1993a).

4.7. Eniyileme Kriteri

Genetik algoritmalar 6teleme ile islem yapan bir arama teknigidir. En iyi ¢6ziim i¢in
bir yakinsama garanti edemeyebilir. Bu sebeplerden dolayr arama siirecini
sonlandirmak i¢in énceden belirlenmis bir kritere ihtiyag vardir. Bu kriter eniyileme
veya sonlandirma Kriteri olarak bilinir. Bu kriter arama siireci i¢in sabit bir nesil

sayist olabilecedi gibi ¢dziimiin en iyi degere yakinsamasiyla da elde edilebilir.

4.8. Genetik Algoritma Islemcileri

4.8.1. Secim

Secim en temel genetik islemdir ve ilk kez Darwin tarafindan 6ne stiriilen “en iyinin
hayatta kalma” ilkesine dayanmaktadir. Se¢im isleminin amaci uygunluk degerleri
yiiksek bireylerin nesiller aracilifiyla daha ¢ok sayida iiretilmelerine imkan
saglamaktir. Se¢im islemi arama uzayinda aramanin yonlendirilmesinde ve iyi
¢oziimlerin elde edilmesinde oldukca 6nemli bir etkinlige sahiptir. Bununla birlikte
niifus yogunlugu erken bir yakinsamay1 énlemek ve biitiinsel en iyi ¢6ziime ulagmak

icin korunmalidir.

Se¢im islemi, bir sonraki niifusta yeniden iiremeleri i¢in o anki niifusta bulunan en
yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerden birer kopya aliip, lireme havuzuna
atilmasiyla gerceklestirilir. Ureme havuzunun biiyiikliigii niifus biytikligi ile
aymdir. Diisiik uygunluk degerine sahip bireylerin iireme havuzuna kopyalarinin
alinmalan kiiciik bir olasiliktir. Kopyalama isleminden sonra birey ciftleri iireme

havuzundan yeni bireylerin tiretimi i¢in alimir. Bu islem tireme havuzundaki bireyler
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bitene kadar tekrarlamir (Lindfield and Penny 1994). Genetik algoritmanin seg¢im
islemindeki rolii lireme havuzuna gonderilecek bireylerin nasil se¢ildigi ile ilgilidir

(Leitch 1995).
Genetik algoritmalarda bashica iki se¢im y6ntemi vardir (Whitely and Hanson 1989):

e Oransal se¢im (Proportional selection),

e Derecelemeye dayali se¢im (Ranking based selection).
4.8.1.1. Oransal secim

Mekanizmasi bir rulet tekerle§inin ¢aligmasint hatirlattifindan oransal segim
genellikle “rulet tekerlegi segimi” olarak bilinir. Tekerlek lizerindeki yariklarmn
genislikleri bireylerin uygunluk degerlerini temsil etmektedir. Bir sonraki nesilde yer
alacak bireyin se¢imi i¢in tekerlek rasgele dondiiriiliir. Tekerlek iizerinde biiyiik
genisliklere sahip yiiksek uygunluk degerlikli bireyler segilmek icin daha gok sansa
sahiptir.

Rulet tekerlegi se¢imi kullanilirken izlenen islem adimlar asagida siralanmstir.

¢ Niifustaki biitiin bireylerin uygunluk degerleri toplanarak toplam uygunluk degeri
Denklem 4.1°de ifade edilen formiille hesaplanmaktadir.

>U; 4.1)

e Niifustaki tiim bireylerin uyguniuk degerleri, toplam uygunluk degerine
boliinerek her bireyin rulet tekerlegi iizerinde secilme olasihg: hesaplanir.

Segilme olasiligi Denklem 4.2°de ifade edilen formiille hesaplanmaktadir.

S; = 4.2)
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Denklem 4.2’de S; birey i’nin segilme olasithifini, U; birey i’nin uygunluk
degerini gostermektedir. Se¢ilme olasilig1 [0, 1] araliginda bir degerdir ve toplam
secilme olasiligr 1’e esittir.

e Bireylerin rulet tekerlegi {izerine yerlestirilmesi, her bir bireyin segilme
olasiliklarmin birbirine eklenip rulet tekerlegi {izerinde gosterilmesiyle
gerceklesir.

e [0, 1] arasinda rasgele bir say1 iiretilir. Bu say1 rulet tekerlegi iizerinde hangi

aralifa diigiiyorsa o birey se¢ilmis olur.

4.8.1.2. Derecelemeye dayah secimi

Dereceleme se¢imi, oldukea basit ve etkili bir se¢im islemidir. Niifus icerisinde baz1
bireylerin uygunluk degerleri digerlerine gore ¢ok biiyiik olabilir. Uygunlugu biiyiik
bu bireyler yeniden iireme siirecinde etkin olabilirler. Bu da genetik bilginin
kaybolmasina neden olur. Biitiin bu nedenlerden dolayr genetik yogunlugun
azalmasini ve hizli yakinsamayt dnlemek i¢in dereceleme sec¢imi kullanilir (Baker
1985). Bireyler 6ncelikle gergek uygunluk degerlerine gore siralanir. Daha sonra
yeni elde edilen uygunluk degerleri dogrusal veya iissel olarak derecelerine goére
belirlenir. Bir birey mutlak uygunluk dederinden ¢ok derecesine gore orantili bir
olasilikla segilir. Sonug olarak en biiyilik uygunluk degeri ve ortalama uygunluk
degeri arasindaki oran belirli bir deger icin normalize edilir. Boylelikle ug

degerlerdeki bireylerin etkileri 6nemsizlesir.

4.8.2. Caprazlama islemcisi

Genetik algoritmalarin problem ¢6zmedeki giicli caprazlama islemcisinden
kaynaklanmaktadir. Olasi ¢dziimii temsil eden bireyler arasindaki bilgi degisimi daha
iyl ¢Oziimler Uretilmesini mimkiin kilar. Sadece se¢im islemi uygulandiginda,
nesillerdeki bireyler oldukca birbirine benzer olacaktir, Bunu onlemek igin

caprazlama iglemcisi kullanilmaktadir.
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Tam (1992)’ye gore ¢aprazlama igleminin iki amact vardir:

e Varolan bireylerin genetik ozelliklerinin birlesimiyle arama uzaymnda yeni
bireyler bagka bir deyisle yeni ¢ozlimler elde etmek,

e Kiigiik uygunluk degerlerine sahip bireylerin “en iyinin hayatta kalma”

ilkesinden yola ¢ikarak niifus iginden elenmesi.

Caprazlama iglemi ile, biyolojide iki kromozomun ¢aprazlanmasina benzer sekilde,
say1 dizileriyle gosterilen iki bireyin belirli pargalarinin yerleri karsilikhi
degistirilerek iki yeni birey elde edilir. Caprazlama genellikle, yeniden iiretim igin
se¢ilmis birey ¢iftlerinin tamamina uygulanmaz. 0.6 ve 1.0 arasinda rasgele secilen
caprazlama olasihgina (P.) gore ¢aprazlama yapilacak bireyler rasgele segilir. Eger
caprazlama uygulanmiyorsa gocuklar ebeveynlerinin birer kopyas: olarak bir sonraki

niifusta yer alirlar (Beasley et al. 1993a).

Genetik algoritmalarda kullanmilan c¢aprazlama islemcileri dogrudan problemin
bireyler igindeki gosterimiyle ilgilidir ve bazi ¢aprazlama islemcileri belirli

gosterimler i¢in 6zellestirilmistir.

Ikili dizi gosterimleri igin kullanilan gaprazlama islemcileri (Beasley 1993b,

Lindfield and Penny 1994):

o Tek noktali caprazlama,
o Iki veya ¢ok noktali ¢aprazlama,

e Diizenli ¢caprazlama.

Tamsayr go6sterimleri i¢in kullanilan c¢aprazlama islemcileri (Goldberg 1989,
Lindfield and Penny 1994, Houck et al. 1996, Jakobs 1996, Leung et al. 2001).

o Siralamaya dayali ¢caprazlama (Order based crossover - OBX),

e Devirli ¢caprazlama (Cycle crossover — CX),

e Sirali gaprazlama (Order crossover- OX),

e Kismi eslestirmeli ¢aprazlama (Partially matched crossover- PMX),

o Diizenli ¢aprazlama (Uniform crossover — UX),
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o Stefan Jakobs ¢aprazlama (Stefan Jakobs crossover — SJX).

Bu c¢alismada ele alinan problemler permiitasyona dayali problemler oldugundan
kodlama niifustaki bireyler i¢inde tamsayilar kullanilarak yapilmistir. Bu sebepten
dolayr bu boliimde tamsayr gosterimler i¢in kullanilan caprazlama iglemcileri

lizerinde durulmustur.

4.8.2.1.Siralamaya dayah ¢aprazlama

Siralamaya dayali ¢aprazlamada oncelikle rasgele bir kesim noktasi belirlenir.
Caprazlamanin yapilacagi baba olarak isimlendirilen ilk bireyden kesim noktasina
kadar olan genler yeni bireyin diger bir deyisle ¢ocugun ilk genlerini olusturur.
Cocugun diger genleri annenin kullamlmayan genlerinden aym sirayla alinarak
tamamlanir. Bu ¢aprazlama teknigine omek verilen bir Sekil 4.4’te goriilmektedir.
Kesim noktast 4 alindiginda babanin ilk 4 geni (1, 2, 3, 4) cocuga kopyalanmis ve
cocukta babadan alinmayan diger genler de (9, 10, 6, 8, 7, 5) anneden ahnarak ¢ocuk

Uretilmistir.

Baba | 1 | 2 | 3] 4] 5]6] 78] 9]10]
Cocuk| 1 [ 23] 4] 910 6] 8] 7]35]

Amne | 9 10| 1 3] 246 8] 7] 5]

Sekil 4.4. Siralamaya dayali ¢caprazlama.

4.8.2.2. Devirli ¢caprazlama

Devirli ¢aprazlamada ¢aprazlamaya babanin ilk geninden baglanir. Cocugun ilk geni
babanin ilk geni olur. Babanin ilk geninin annede karsilik gelen geni babadan alinir.
Alinan bu gene karsilik gelen annedeki gen yine babadan secilir. Béylelikle ilk alinan
genle karsilasihincaya kadar bu islem devam ettirilir. Bu isleme bir devir denir. Ve

cocuk i¢in bu devir kullanmilarak babadan alinacak sabit genler belirlenmis olur. Daha
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sonra ¢ocugun diger genleri sirasiyla anneden alinarak gocuk birey olusturulur. Sekil
4.5’de bu caprazlama teknigine ait bir drnek verilmistir. Babanin ilk geni (1) alinur,
babadaki bu gen annedeki (9) genine karsihik gelmektedir. Babadaki, (9) geni de
annedeki (7) genine karsiik gelmektedir. Bu devir takip edildiginde babadan
alinacak genler (1, 9, 7, 6, 4, 3) swrasiyla belirlenir. Bu genler gocuk igerisine
babadaki konumuna gére yerlestirilir. Diger eksik kalan genler de anneden

tamamlanir.

Baba | 1 | 2 |34 |56 7]8]9]10]
Cocuk| 1 10| 3] 4]l 21678 9] 5]
Amne | 9 J10]l 1 |3 2]416]8)71]5]|

Sekil 4.5. Devirli caprazlama.

4.8.2.3. Sirah ¢caprazlama

Bu teknik aym zamanda dogrusal ¢aprazlama olarak da bilinmektedir. Bu ¢aprazlama
tekniginde ilk once rasgele iki kesim noktas1 belirlenir. Bu kesim noktalari arasinda
kalan genler babadan ahinarak ¢ocuk icindeki aynmi konuma kopyalanir. Daha sonra
babadan alinmayan diger genler anneden sirasiyla alinarak c¢ocuk olusturur. Bu
teknik Sekil 4.6°da bir 6rnekle gosterilmektedir. Birinci.kesim noktasini 4, ikincisini
kesim noktasin1 6 segtigimizde ¢ocuk igin babadan alinan genler (4, 5, 6) olarak
belirlenmektedir. Bu genler ¢cocukta aym konuma yerlestirilir ve ¢ocugun babadan

alinmayan diger genleri (9, 10, 1, 3, 2, 8 ,7) sirasiyla anneden alinarak tamamlanar.

Baba | 1 [ 23145167181 9]|10]
Cocuk| 9 J10) 1 Jal5)6]3]2]8] 7]

Anne | 9 10 1 | 3] 2]4]6]|8]715]|

Sekil 4.6. Sirali ¢caprazlama.
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4.8.2.4. Kismi eslestirmeli caprazlama

Kismi eslestirmeli ¢aprazlamada rasgele iki kesim noktasi belirlenir. Babadaki bu 2
kesim noktasi arasinda kalan genler ¢ocuktaki aym konuma kopyalanir. Cocuktaki
diger genler baslangicta annenin bu iki kesim noktasi digindaki genlerinden ayni
sirayla alinarak tamamlanir. Fakat burada ¢ocuk icinde tekrarlanan genler olabilir ve
bu birey i¢inde istenmeyen bir durumdur. Bu durumda tekrarlanan gen kesim
noktalan1 arasindaki babanin annede kargihk gelen geniyle degistirilir. Sekil 4.7°de
bu ¢aprazlama teknigi bir ornekle gosterilmektedir. birinci kesim noktasimi 3, ikinci
kesim noktasim 6 sectifimizde ¢ocuk igin babadan alinan genler (3, 4, 5, 6) olarak
belirlenmektedir. Bu genler ¢ocuktaki ayn1 konuma yazilir ve gocugun diger genleri
anneden sirayla tamamlanir (9, 10, 6, 8, 7, 5). Yalmz burada 6 ve 5 genleri tekrar
yapmaktadir. Bunu engellemek i¢in tekrar yapan bu genler strasiyla babanin annede

karsilik gelen 1 ve 2 genleriyle yer degistirerek cocugun iiretilmesi saglanir.

Baba | 1 ] 213456l 7]18]9]10]
Cocuk| 9 J10] 34561 [8]7]2]
Ame | 9 |10 1 ]3] 2] 416]8] 7] 5]

Sekil 4.7. Kismi eslestirmeli ¢aprazlama.

4.8.2.5. Diizenli ¢caprazlama

Diizenli ¢aprazlamada 6ncelikle babanin tiim genleri ¢ocuga kopyalamir. Boyutu
birey boyutunun bir eksigi kadar, degerleri 0 ve 1 olmak iizere rasgele degisen bir
vektor olusturulur. Olusturulan bu vektoriin 1 degerine sahip elemanlarinin indisleri
babanin bir kopyas: olan ¢ocuktaki degistirilecek genleri gostermek igin kullanilir.
Babadaki bu indislere sahip genlerin annede karsilik gelenlerinin indis degerleri
alinir ve siralanir. Daha sonra siralanan bu indis degerlerindeki genler anneden
alinarak c¢ocukta Onceden tespit edilmis degistirilecek genlerin yerine yazilir. Ve

bdylece ¢aprazlama gerceklestirilmis olur. Sekil 4.8°de bu caprazlama teknigi bir
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ornekle gosterilmektedir. Cocugun degisecek (1, 4, 7, 8, 9) konumlarindaki. genleri
yerine anneden bu genlere kargilik gelen (9, 1, 4, 8, 7) genleri ¢ocuga kopyalanarak
yeni bir birey elde edilmis olur.

Baba [ 1 | 231456 7]81] 9]10]}
Cocuk| 9 J 21 3] 1] 5]e6] 48] 7 ]10]
Amne [ 9 101 |3 ] 2)4]6] 8] 7] 5]

Sekil 4.8. Diizenli ¢aprazlama.

4.8.2.6. Stefan Jakobs caprazlama

Stefan Jakobs caprazlamada oncelikle rasgele 2 say: (p ve q) belirlenir. Bunlardan
biri (p) caprazlamaya hangi noktadan baslanacagina digeri de (q) o noktadan itibaren
ka¢ gen alinacagim gosterir. Babanin p.geninden itibaren q adet gen alinir ve bu
genler ¢ocugun ilk genlerini olusturur. Cocugun babadan alimmayan diger genleri de
anneden sirayla alinarak ¢aprazlama tamamlanir. Sekil 4.9°da bu ¢aprazlama teknigi
bir ornekle gosterilmektedir. p ve q sayisi sirasiyla 3 ve 4 olarak alimir. Babanin
3.geninden itibaren 4 gen almnarak ¢ocugun ilk genleri olarak kopyalanir. Cocugun

eksik kalan diger genleri de (9, 10,1, 2, 8, 7) anneden sirasiyla alinarak tamamlanir.

Baba [ 1 | 2 |31 4] 56| 7] 8] 9]10]

Cocuk| 3 4] 5]6j9liof12]8] 7]

Anne | 9 10| 1 | 3] 21468 7] 5]

Sekil 4.9. Stefan Jakobs ¢aprazlama.
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4.8.3. Mutasyon islemcisi

Mutasyon islemi, c¢ogunlukla ¢aprazlama islemcisinden sonra kullanilan ikinci
derecede onemli bir genetik islemcidir. Yanlislikla yada kazara kaybolan gen
degerlerinin yeniden ortaya c¢ikarilmasini, genetik yigilmanin Onlenmesini ve
niifusun ¢ogunluguyla ¢oziime yakinsadiginda biitiinsel en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in
niifus ¢evresinde rasgele kii¢iikk adimlarla arama yapilmasimi saglar. Mutasyon
rasgele aramamn kiigiikk bir kismim gergeklestirmekte ve daha ¢ok arama uzayinda
aragtirllmamis bir nokta kalmamasi igin diger genetik algoritma islemcilerine
yardimec1 olmaktadir. Ancak geleneksel goériiy arama uzaymin hizli bir sekilde
arastirilmasinda c¢aprazlama igleminin mutasyon isleminden daha 6nemli ve etkin

oldugu konusunda birlesmektedir (Beasley et al. 1993b).

Mutasyon islemi g¢aprazlama isleminin tersine tek bireyden tek cocuk (iretir.
Mutasyon islemi her nesildeki niifusa daha Onceden tespit edilmis belirli bir
mutasyon orani (Py) ile uygulanir. Herhangi bir bireyin mutasyon iglemine ugrayip
ugramayacagini mutasyon orani belirler. Mutasyon islemi bir bireyde herhangi bir
genin degerinin degistirilmesi yada genlerin yerlerinin degistirilmesi ile
gergeklestirilir. Bireyde genler birbirinden bagimsiz olarak mutasyon islemine tabi
tutulurlar ve bir genin degerinin degismesi diger genlerin degerlerini etkilemez.
Mutasyon oraninin ¢ok yiiksek olmasi, bireyler iginde caprazlama ile elde edilen

basarili yapilarin hizla kaybedilmesine yol agabilir (Man et al. 1996):

Genetik algoritmalarda problemlere goére Ozellestirilmis gosterimlerle birlikte

kullanilmak iizere 6zellestirilmis mutasyon islemcileri vardir.

Ikili dizi gsterimleri i¢in kullanilan mutasyon islemcileri (Man et al. 1996):

e Ikili mutasyon (Binary mutation),

¢ Ters mutasyonu.(Inversion mutation).

Tamsayi gOsterimleri i¢in kullanilan mutasyon islemcileri (Houck et al. 1996, Leung

et al. 2001):
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¢ Yer degistirme mutasyonu (Swap mutation),

o Uclii yer degistirme mutasyonu (Three swap mutation),
¢ Kaydirma mutasyonu (Shift mutation),

e Ters mutasyon (Inversion mutation),

e Bitisik mutasyon (Adjacent mutation).

Bu c¢alismada ele alinan problemler permiitasyona dayali problemler oldugundan
niifusta i¢indeki bireyler tamsayilar kullanilarak kodlanmigstir. Bu yiizden tamsay1
gdOsterimler igin 6zellestirilmis bir mutasyon islemcisi kullanthr. Mutasyon islemcisi
bireyler iizerinde gaprazlama iglemcisine gére daha az etkili oldugundan burada ele

alinan tek mutasyon islemcisi yer degistirme mutasyonudur.

Yer degistirme mutasyonu: Birey icinde rasgele iki gen segilir ve yerleri
degistirilerek yeni bir birey tiretilir. Sekil 4.10’da bu mutasyon islemine bir 6rnek
verilmistir. Rasgele segilen 7. ve 9. genler arasinda yer degistirildiginde cocuk birey

elde edilmis olur.

Birey [ 9 [10] 1| 3]24]l6]8] 7] 5]
Cocuk| 9 J10f 1 |3 ]2)4f7]8f6]5]

Sekil 4.10. Yer degistirme mutasyonu.

4.9. Yeni Niifusun Olusturulmasi

Yeni niifusun olusturulmasinda ana kriter, niifus biiytikliigiinlin eski niifus
biiylikliigiine esit olmasidir. Yeni birey sayisi niifus boyutu kadar olmak zorunda
degildir. Ancak baslangi¢ niifusu boyutunun korunmasi esastir. Bu ylizden eski
niifusun bireylerinin se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden gegirilmesinden
sonra olusan yeni bireylerin, uygunluk degerlerine gore yeni niifusa eklemeleri

gerekmektedir (Man et al. 1996).
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4.10. Benzetilmis Tavlama

Yerel arama yontemleri, arama siirecinde yerel, en kii¢iik ¢oziimde takilip kalabilir
ve daha iyi ‘bir ¢oziim degerine ulasilmasina engel olabilirler. Arama algoritmalart
icin bir dezavantaj sayilan bu durum karsisinda daha karmagsik arama yontemleri
gelistirilmistir. Benzetilmis tavlama (BT) algoritmasi, bu yontemlerden birisidir.
Benzetilmis tavlama fiziksel tavlama kavraminin ilk olarak kombinasyonel eniyileme

problemlerinde uygulandig1 1980°1i yillarda, bir eniyileme araci olarak sunulmusgtur.

Benzetilmis tavlama algoritmasimin adi, ilk kez Metropolis tarafindan ileri siiriilen
kat1 maddelerin tavlamasinin benzetimi ve kombinasyonel eniyileme problemlerinin
¢Oziim yaklasimi arasindaki benzerlikten gelmektedir (Kirkpatrick et al. 1983,
Thelma and Panos 1997). Benzetilmis tavlama algoritmasi, statik fizikte bir kati
maddenin enerji durumunu en aza indiren tavlama siireci ve kombinasyonel
eniyileme problemlerinin ¢oziim siireci arasindaki benzerlige dayanarak Kirkpatrick
(1983) tarafindan gelistirilmis bir yerel arama algoritmasidir. Fiziksel tavlama
kombinasyonel problemler igin model olugturmada kullanilir. Buna gére, sistemdeki
enerji durumlarimin problemin gesitli olasi ¢6ziimlerine benzetilmesi ve sistemin
enerjisinin de problem igin en aza indirilmek istenen maliyet fonksiyonuna
benzetilmesiyle tavlama gergeklestirilir. Eniyileme problemleri ve fiziksel sistemler
arasindaki benzerlik Tablo 4.1°de gériilmektedir (Lutfiyya et al. 1992).

Tablo 4.1. Fiziksel sistemler ve eniyileme problemleri arasindaki benzerlik.

Fiziksel sistemler Eniyileme problemleri
Durum Konfigiirasyon

Enerji Maliyet fonksiyonu
Son durum En iyi ¢6zlim

Hizli sogutma Otelemeyle ilerleme
Olgiilii tavlama Benzetilmis tavlama

Bir sisteme ait durumlar tamamiyla kombinasyonel bir eniyileme probleminin

konfigiirasyonuna benzemektedir. Sistemde azaltilmak istenen enetji eniyileme

Pre AN
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problemlerindeki en aza indirilmek istenen maliyet fonksiyonuna karsilik gelir. Son
durum maliyet fonksiyonunun en kii¢iikk oldugu en iyi konfigiirasyondur. En iyi
konfigiirasyonun diger bir deyisle en iyi ¢Oziimiin elde edilme siireci, fiziksel
sistemlerde son duruma karar verilmesi ile belirlenir. Eniyileme problemlerindeki en
iyi ¢6ziim i¢in yapilan Stelemeyle ilerlemeler fiziksel sistemlerdeki sogutma stirecine
karsillk gelmektedir. Bu siire¢ benzetilmis tavlama olarak bilinir. Kontrol
parametresi olarak sicaklik kullanilmaktadir.

Benzetilmis tavlama; diger eniyileme metotlarindaki yerel en kiigiik degere takilma
gibi dogal dezavantajlardan kaginan, fonksiyonun biitlinsel veya biitiinsele yakin en
kii¢iik degerini bulmaya caligan bir eniyileme yontemidir. Bu yontem, ylizlerce veya
daha ¢ok degiskene sahip ¢esitli fonksiyonlarin en iyi degerlerinin bulunmas: ve
ozellikle pek ¢ok yerel en kiigiik degere sahip dogrusal olmayan fonksiyonlarin en iyi
degerlerinin bulunmasi icin tasarlanmistir (Lutfiyya et al. 1992). Benzetilmis tavlama
yontemi, elektronik sistemlerin diizeni, parca yerlestirme, seyahat eden satici
problemi, yol bulma, goriintii isleme, kesme problemleri, akis tipi ¢izelgeleme ve i
cizelgeleme problemlerinin ¢dziimiinde basarili sonuglar vermistir (Kirkpatrick et al.

1983, Lutfiyya et al. 1992, Lai and Chan 1997).
4.10.1. Metallerde tavlama

Tavlama, belirli bir siire i¢in kati maddenin sicakhgimin arttirilip, daha sonra
kristallesinceye kadar yavas yavas sogutuldugu fiziksel bir siirectir. Kristallesme
diizenli bir yapiyla, sistemin enerjisinin en aza indigi durumda elde edilir (Pham and
Karaboga 2000). Caglar sncesinde demircilerin de fark ettigi gibi daha mitkemmel
bir kristal yap:1 daha yavas sogutma ile gergeklesmektedir. Bunun nedeni, 1s1l enerji
tarafindan saglanan hareket etme ve yer degistirme kolayligimin atomlarin yerel en
iyi sekillendirmeden kaginmalarina bunun yerine biitiinsel en iyi sekillendirmeyi

olusturmalarina imkan vermesidir (Antonioletti 1996).
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Metallerde tavlama islemi asagidaki amaglarla yapilir:

e Stresi azaltmak
e Yumusaklik, dayaniklilik ve esnekligi arttirmak,
e Belirli bir mikro yapiy1 olugturmak

Metaldeki atomlar yiiksek sicakliklarda oldukga yiiksek bir enerjiye ve diizenli bir
sekillendirme yapabilmek igin daha ¢ok serbestlife sahiptirler. Metal sogumaya
bagladikca, atomik enerjisi de azalir. Bu sogutma iglemi genellikle oda sicaklifina
kadar olur. Bu islemlerde zaman onemli bir parametredir. Eger sofutma islemi hizl
bir bigimde gergeklestirilirse, kristal yap: igerisinde yaygin bir sekilde diizensizlikler
ve bozulmalar goriiliir. Sistem, enerjinin en diisiik oldugu duruma ulasamaz ve
enerjinin en yiiksek oldugu polikristal durumda sogutma iglemi sona erer (Pham and
Karaboga 2000). Bu sebeple sistemde enerjinin en diigik oldugu en iyi kristal
yapiin elde edilebilmesi i¢in, gergek tavlama siiresi yeteri kadar uzun tutulmalidir.
Ayrica tavlama sicaklhigi da bu siiregte 6nemli bir konudur. Sicaklik arttirilarak

tavlama islemi hizlandinlabilir.
4.10.2. Benzetilmis tavlama algoritmasi

Benzetilmis tavlama bir yerel arama algoritmasi olmakla birlikte eniyileme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in son zamanlarda olduk¢a sik bagvurulan bir arama
yontemidir. Bu yontemde amag, problem i¢in uygun ¢dziimler ararken zayif bir yerel

¢oziimde takilip kalmay: engellemektir.

Arama siireci ¢ogunlukla rasgele segilen bir baslangi¢ ¢6ziimiiyle baslar. Sonrasinda
problemin arama uzayinda se¢ilen baglangic ¢6ziimiine yakin bagka bir ¢dziim
tiretilir ve bu iki ¢Oziimiin maliyetleri arasindaki degisim miktar1 (AC) Denklem
4.3’de ifade edilen formiille hesaplanir. Formiildeki C; i.6telemedeki ¢6ziimii baska
bir deyisle yeni elde edilen ¢dziimii, C;; i-1. telemedeki bagka bir deyisle o anki

¢Oziimii temsil etmektedir.

AC=C, -C, (4.3)

1
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Genel bir yerel arama siireci i¢in maliyette bir azalma gerceklesiyorsa, o anki ¢dziim
yeni iiretilmis diger ¢oziimle degistirilir. Aksi durumda, o anki ¢6ziim Denklem

4.4’te ifade edilen formiile gore belirli bir olasilikla sakli tutulur (Leung et al. 2001).
exp(-AC/T)>R 4.9

Formiildeki AC ¢oziimlerin maliyetleri arasindaki degisim miktaridir. R [0,1]
arasinda Uretilmis diizgiin dagilimh rasgele bir sayidir. T sicaklik olarak bilinen
kontrol parametresidir. Baslangigta goreceli olarak yiiksek bir sicakliktir. Bundan
dolay1 yeni ¢6ziimlerin kabul edilme sansi oldukga yiiksektir. Daha sonra tavlama
siireci boyunca énceden belirlenmis bir sogutma planina gore yavas yavas azaltilir.
Bu azaltmayla, algoritma yeni ¢6ziimleri kabul ederken c¢ok daha segici- olur.
Tavlama siireci, o anki ¢6ziimiin yakinlarindaki diger ¢6ziimlerde bagka bir degisime
rastlanmaya kadar tekrarlanir, Bu durumda yerel arama algoritmasi, yerel en kiigiik
bir ¢6ziimle sonlandirilir. Kombinasyonel eniyileme problemlerinin ¢dziimiindeki bu
tavlama siirecini gGsteren bir benzetilmis tavlama algoritmasinmin akis diyagrami

Sekil 4.11°de gosterilmektedir (Pham and Karaboga 2000).

Algoritmada, yeni ¢oziimlerin kabul edilme olasiligi (AC)’nin artan degerleri ve T
sicakliginin azalan degerleri i¢in azalmaktadir. Sicaklik degerleri her Gtelemede
Onceden kabul edilmis bir sofutma planina goére giincellenir. Ayrica Onceden
belirlenmis bir durdurma kriteri de, bu arama siirecini sonlandirmak igin kullanilir

(Lai and Chan 1997).
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Baslangig
gozinmil

v

Goziimiin
degerlendirilmesi

Kahul edilebilir
hir gozim mi

gizimiin
giincellenmesi

Sicaklik
degisimi

Yeni bir
Goziim uret

Sicakligi azait

Hayir

krama
- sanfansin
* mi?

Sekil 4.11. BT algoritmasinin akis diyagrama.
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4.10.3. Benzetilmis tavlama algoritmasi parametreleri

Benzetilmis tavlama algoritmas: bir probleme uygulanmadan &nce asagida siralanan

parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir (Pham and Karaboga 2000).

e Coziimlerin gosterimi,
e Yakin ¢6ziimleri iireten mekanizmanin tammlanmasi (komsuluk hareketi),
e Sogutma planinin se¢imi,

e Durdurma kriteri ve denge kosulunun belirlenmesi.

4.10.3.1. Coziimlerin gosterimi

Coztimlerin gosterimi problemden probleme degisiklik gostermektedir. Gosterim
yontemi benzetilmis tavlamanin performansim etkileyen 6nemli etkenlerden biridir.
Genetik algoritmalarda oldugu gibi ¢6ziimlere ait iki genel gosterim vardir. Birinci
gosterim ikili dizi kullamilarak yapilir, ikinci gOsterim ise tamsayi veya gergek

sayilarin bir vektor gibi kullanilmasi suretiyle yapilir.

4.10.3.2. Komsuluk hareketi

Komgsuluk hareketi, benzetilmis tavlamada 6nemli bir parametredir ve o anki ¢6ziime
en yakin yeni ¢6ziimii iiretmek ic¢in kullamlir. Algoritma, 6nceden kararlastiriimig
denge kosulu saglanincaya kadar komsuluk hareketinin yapilmasim ve yeni
¢oziimlerin Uretilmesini ister. Yapilan her komsuluk hareketi sonunda arama
uzayinda yeni bir ¢6ziim elde edilir. Olusan her yeni ¢6ziim igerisindeki
degisikliklerin derecesini kontrol edebilmek igin bir vektdr uzakligi tammlanmigtir
(Lai and Chan 1997). Vektor uzaklii, ¢6ziim olarak elde edilen permiitasyonda
sondan kag¢ tane eleman arasinda komguluk hareketinin yapilacagim belirleyen bir
faktordiir. Vektor uzakligi arttikca, bir Onceki ¢oziime goére ¢6zimii olusturan
permiitasyonda cesitlilik artar. Ornegin, [r;, 12, I3, 14, Is, I's, I7] olarak verilmis
permiitasyonda vektor uzakligi 5 olsun. Bu, permiitasyonda komsuluk hareketi i¢in

sadece r; ve 17 arasinda rasgele 2 elemanin secilebilecegini gostermektedir. Vektor
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uzaklig1 2 almirsa, komsuluk hareketi i¢in sadece rg ve r; elemanlar: aralarinda yer

degistirebilir,

Vektor uzakligi, algoritma igerisinde bir sicaklik degeri ile belirlenir. Algoritmada,
her otelemede vektdr uzakligim belirleyen sicaklik Denklem 4.5°te ifade edilen

formiille hesaplanmaktadr.
T = e(log (2/n)/M) 4.5)

Formiildeki n yerlestirilecek parca sayisini, M toplam oteleme sayisim temsil
etmektedir. Vektér uzaklifn ve sicaklik arasinda iissel bir iligki vardir. Yiiksek
sicakliklarda vektor uzakligi daha biiyiiktiir ve biiyilk komguluk hareketleri yapilir.
Sicaklik azalmaya bagladik¢a vektdr uzakligs da {issel olarak azalmaktadir ve daha
kiicik komsuluk hareketleri yapilir. En yiiksek sicaklikta vektdr uzaklifi en
biiyiiktiir, en diisiik sicaklikta ise vektor uzakligi 2°dir. Bunun anlami permiitasyonda

sadece son iki eleman arasinda komsuluk hareketi yapilabilecegidir.

Pek ¢ok aragtirmaci yiiksek sicakliklarda biiyiik komsuluk hareketlerinin yapilmasi
ve sicaklik diistilkce kiiciik hareketlerin yapilmasi gerektii diislincesinde
| birlesmektedir. Biiyiik komsuluk hareketleri, maliyet fonksiyonunun degerinde
biiyiik degisimlere neden olurken, kiiciik komguluk hareketleri kiigiik degisimlere
neden olmaktadir. Yiiksek sicakliklarda biiyiikk komsuluk hareketleri algoritmanin,
yerel en kii¢iik degerden kaginmasina yardimeci olur (Lutfiyya 1992).

Bu boliimde yer degistirme ve kaydirma olmak iizere iki farkli komguluk hareketi

tizerinde durulmustur (Lai and Chan 1997, Leung et al. 2001).

4.10.3.2.1. Yer degistirme

Dizide yer degistirmesi istenen rasgele 2 eleman secilir ve bunlarin yer
degistirmeleriyle yeni dizi elde edilir. Omegin, (1,2,3,4) elemanlarina sahip dizide

rasgele olarak secilmis 1. ve 4. elemanin yer degistirmesi yapildiginda (4,2,3,1)

elemanlarina sahip yeni dizi elde edilir.

55



4.10.3.2.2. Kaydirma

Diziden rasgele bir eleman segilir ve bu eleman yine rasgele secilmis olan bir
elemanin oniine koyularak yeni dizi elde edilir. Omegin, (1,2,3,4) elemanlarina sahip
dizide rasgele segilmis 4.eleman rasgele seg¢ilmis 2.elemanin Oniine koyularak

(1,4,2,3) elemanlarina sahip yeni dizi elde edilir.

4.10.3.3. Sogutma plam

Benzetilmis tavlama algoritmasinin performansi her otelemede sicaklik degerini
giincelleyen sogutma planinin se¢imine baghdir. Iyi bir sogutma planiyla pek ¢ok

kombinasyonel problemin en iyi ¢6ziimleri elde edilebilir.

Bu boliimde, oransal sogutma plani ve Lundy ve Mees sogutma plam olmak tizere 2

farkli sogutma plam iizerinde durulmustur (Lai and Chan 1997, Leung et al. 2001).
4.10.3.3.1. Oransal sogutma plani

Oransal sogutma planinda, k. ve k+1. 6telemelerindeki Ty ve Ty+; sicakliklar,
aralarinda belirli bir o katsayisiyla iligkilendirilmistir. Her bir k 6telemesinde Ty,

sicakligi, Denklem 4.6’da ifade edilen formiille yeniden hesaplanarak
giincellenmektedir.

Ty41 =aly (4.6)

a katsayist, toplam oteleme sayisi boyunca baslangig sicaklifindan son sicakliga

kadar Denklem 4.7°de ifade edilen formiilde hesaplanan adimlarla azalmaktadir.

o oxf /) an

Denklem 4.7°de T son sicaklign, T, baglangic sicaklifini ve M toplam o&teleme

sayisim gostermektedir. o katsayzsi ise, (0, 1) arasinda degismektedir.
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4.10.3.3.2. Lundy ve Mees sogufma plam

Bu sogutma planinda, k. ve k+1. Stelemelerindeki Ty ve Ty+; sicakliklar, bir B
katsayisiyla iligkilendirilmistir. Her yeni 6telemede sicaklik sabit azaltma orani f’nin
kullammuyla bir 6nceki sicaklifa gore azaltilir. Sicakligr glincellemek igin kullanilan

formiil, Denklem 4.8’de goériilmektedir.

(4.8)

Ty =k
k+1 —"_(1 " ﬂ_*_T_jk

B katsayisi, toplam Oteleme sayisi ile baslangic ve son sicakliga bagli olarak
Denklem 4.9°da ifade edilen formiille hesaplanmaktadir (Lai and Chan 1997).

Tp —-T,
ﬁ_ b S

S 4.9)

Denklem 4.9°da T, son sicaklifi, Ty, baslangic sicaklifim ve M toplam &teleme

sayisim1 gostermektedir. B katsayisi ise, 0 dan biiylik bir degerdir.

Bu ¢alismanin tamaminda kullanilan toplam 6teleme sayis1 1000, son sicaklik 0.01
ve baslangi¢ sicaklig1 (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8) olmak tizere 8 farkli deger

kullanilmigtir.

4.10.3.4. Durdurma kriteri ve denge kosulu

Benzetilmis tavlama algoritmasi arama siireci boyunca iki ana dongii kullanir. Dig
déngii, durdurma kriterini kargilayip karsilamadigini, i¢ dongii denge kosulunun
saglamp saglanmadigim kontrol eder. I¢ déngii tamamlandiginda sicaklik giincellenir

ve durdurma kriteri yeniden kontrol edilir.

Biitiin bir arama siirecini sonlandirmak i¢in iki tiir durdurma kriteri kullanilabilir.

Bunlardan biri toplam &teleme sayist digeri de 6nceden belirlenmis kabul edilebilir
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bir fire degeridir. Bu iki kriterin, hesaplama siirelerine ve ¢oziim kalitelerine

bakilarak iclerinden ¢alisma i¢in en uygun olam segilir (Lai and Chan 1997).

Benzetilmis tavlama algoritmasi uygulanirken denge kosulunun saglanip
saglanmadigim Kkontrol edebilmek i¢in agagida siralanan yontemlerden biri

kullanilabilir (Leung et al, 2001):

e Olasi en biiyiik komsuluk hareketi sayisi.
o Bes kez tekrarlanan komsuluk hareketi i¢in bir degisim olmamasi hali.

e Yeteri kadar komsuluk hareketi gerceklestirilmesi.

Bu ¢alismada durdurma kriteri olarak Oteleme sayis1 alinmigtir. 1000 oteleme
yapildiktan sonra ¢aligma tamamiyla sonlandirilmaktadir. Denge kogulu olarak olasi
en bilyiik komsuluk hareketleri sayis1 (3, 5, 10) olarak alinmistir. Sistemin dengeye
ulagip ulasmadig belirtilen komguluk hareketleri sayis1 kadar, test edilmistir.
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BOLUM 5. GENETIK ALGORITMA ve BENZETILMIS TAVLAMA ile
KESME PROBLEMLERININ COZUM YAKLASIMI

Bu béliimde, B6liim 3’te anlatilan gelistirilmis AS algoritmasi ile birlikte B6liim 4’te
anlatilan genetik algoritma ve benzetilmis tavlama algoritmasi kullanilarak iki

boyutlu giyotinsiz bir kesme probleminin ¢oziimiint gergeklestirilmistir.

Kesme problemi dnce genetik algoritma yontemi ile ele alinmigtir. Genetik algoritma
kullanarak yapilan ¢aligmada, her biri 200x200 birimlik bir alan ile sinirlandirilmis
bir ana parca ve yerlesecek 17 adet birbirinden farkli diizgiin dikddrtgen pargadan
olusan, 5 farkl test problemi lizerinde calisilmigtir. Bu problemin ¢6ziimiinde Stefan
Jakobs caprazlama teknigi kullanilarak, farkli niifus biiyiiklikleri ve mutasyon
oranlarinin problemin ¢oziimii {izerindeki degisimleri incelenmistir. Daha sonra yine
aymi Ozelliklere sahip bu defa 29 adet par¢adan olusan bir test problemi (Hopper
2000) iizerinde niifus biyiikliigli ve mutasyon orami sabit tutularak 6 farkli
¢aprazlama teknigi (Siralamaya dayah gapraziama (OBX), devirli ¢aprazlama (CX),
sirali ¢aprazlama (OX), kismi eslestirmeli ¢aprazlama (PMX), diizenli ¢aprazlama
(UX), Stefan Jakobs gaprazlama (SJX)) ile ¢alisilmistir. 29 adet parga kullanilarak
yapilan bu ¢alismada farkli ¢aprazlama tekniklerinin uygunluk degerleri tizerindeki

degisimleri incelenmigtir.

Aym kesme problemlerine, ikinci calismada benzetilmis tavlama algoritmasi ile
¢ozlim aranmugtir. 17 parca kullanilarak yapilan ¢aligmada oransal sogutma plam ve
Lundy ve Mees sogutma plani, yer degistirme ve kaydirma komsuluk hareketleri ve
denge kosulu icin degisik degerler (3, 5, 10) kullamlarak benzetilmig tavlama
algoritmasi parametrelerinin problemin ¢6ziimii tizerindeki etkileri incelenmistir. 29
parca kullanilarak yapilan ¢aligmada da bir dnceki ¢alismanin ¢dziimiinde elde edilen
en iyi sonuglarin parametreleri kullanilarak farkli sicaklik degerlerindeki degisimler

incelenmigtir.



Bu ¢alismada kullanilan 17 ve 29 adet diizgiin bi¢imli dikdortgen par¢adan olusan
giyotinsiz test problemleri Ek-B’de gosterilmektedir (Hopper 2000).

5.1. Coziim Yaklasimi

Bu calismada ele alinan problemler de iki boyutlu giyotinsiz diizgiin serit kesme
problemleridir. Bu problemler, 6zdes olmayan diizgiin kiicik parcalarin sinirlan
onceden belirlenmis levha bicimindeki ana parca igine yerlestirilmesiyle ilgilenir.
Kesme siireci boyunca en elverigli yerlesim planim1 bulmaya c¢aligir. Bu tiir
problemler, yerlestirilecek parga sayisi 10 ve 15 arasinda oldugunda kolay problem,
parga sayisi 25 ve 30 arasinda oldufunda zor problem olarak adlandirilir. Fire
degerleri kolay problemler i¢in %0’dan baslayan zor problemler igin %8’e kadar
artan miktarlarda degistiginde kabul edilebilir standartlar arasindadir (Leung et al.
2001). Bu ¢alismada, 6zel olarak segilmis problemler i¢in bilinen en iyi ¢oziimlere

ait fire degerleri sifirdir.

Yerlesim planinin dogal gosterimi, ana parca tizerinde her bir dikdértgen parganin
yerlestirme koordinatlar1 tizerine kurulmustur. Bu gosterimin avantaji yerlesim
planmin yeniden olusturulmasimn kolay olmasidir. Ancak koordinatlarda kiigiik
degisimler yapildiginda, yeniden olusturulmus yerlesim planinda cakismalar
olacaktir. Dogal gésterimin bu 6zelligi genetik algoritma igin uygun degildir. Bu
sebeple daha kullanish bir veri yapist olan permiitasyona gereksinim vardir. Jakobs
(1996)’ya gére bir kesme yerlesim plami bir permiitasyonla gdsterilmelidir. Bu
permiitasyon belirli kurallara gére ana parga tizerinde yerlestirilecek kiiciik parcalarin
sirasint temsil etmektedir. Bu veri yapisinin avantaji yerlesim sirasinin degisimiyle
yeni permiitasyonlarin kolaylikla elde edilebilmesidir. Bu nedenlerden dolay:
calismada genetik algoritma ve benzetilmis tavlama algoritmasi en az fireyi veren
yerlesim sirast permiitasyonunu bulmak igin kullanmilmistir. Genetik algoritma ve
benzetilmis tavlama algoritmasi igin en iyi ¢6ziim en az fire degerini veren
permiitasyonu bulunca elde edilir. Bu islemlere kodlama denir. Yerlesim sirasim
veren permiitasyon elde edildikten sonra ana parga {izerinde yerlesim gelistirilmis AS
algoritmasmin kullanmilmasiyla gergeklestirilir. Bu isleme kod ¢6zme denir. Kesme

problemlerinin ¢oziimiinde gelistirilmis AS yerlestirme algoritmasiyla birlikte
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kullamlan genetik algoritma ve benzetilmis tavlama algoritmasi, kirma GA ve kirma

BT algoritmasi adini alir.

Bu caligmada gergéklestirilen yerlestirme islemi asagidaki kabuller géz oniinde

bulundurularak yapilmustir (Leung et al. 2001):

1. Biitiin pargalar sabit bir yondedir. Uzunlugu £ genisligi w olan bir parca eger
parganmin boyutlar1 birbirine esit degilse uzunlugu w genisligi £ olan parcadan
farklidir.

2. Yerlestirilecek pargalar, ana parga iizerine dik olarak bagka bir deyisle kenarlar
ana parcanin kenarlarina paralel olarak yerlestirilir. Bu sebeple pargalar ana parca
icine yerlestirilirken dondiiriilemezler.

3. Yerlestirilecek hicbir parganin uzunlugu ve genisligi, yerlestirilecegi ana
parganin boyutlarin agamaz. ,

4. Ana parga ve yerlestirilecek kiigiik par¢alarin boyutlar1 tamsay:dir.

5. Ana parga lizerine yerlestirilen kiigiik pargalarin kenar kalinliklar hicbir sekilde
yer tutmazlar.

6. Her kiiciik parca, ana parca iizerinde herhangi bir yere yerlestirilebilir. ki

parcanin yan yana gelmemesi gibi bir kisitlama yoktur.
5.2. Gelistirilmis Asag: Sol Algoritmasmm Uygulanisi

Liu ve Teng (1999)un ¢alismalarinda kullandigi ve bu calismada yerlesim
planlarinin gergeklestirilmesi igin kullamilan gelistirilmis AS algoritmas: dnceligi
asafiya kaydirmaya verilmis bir kaydirma teknigi iizerine kurulmugstur. ASD
algoritmasi, AS ve gelistirilmis AS algoritmasiyla karsilagtirildiginda daha yogun bir
yerlesim plam olusturmaktadir. Ancak daha karmasik ve hesaplanmasi daha gok
zaman almaktadir. Bu nedenlerden dolay1 c¢alisma boyunca gelistirilmis AS
algoritmasi kullaniimustir. Sekil 5.1°de akig diyagramiyla gosterilmis gelistirilmis AS

algoritmasinin ¢alismasi asagidaki adimlarla siralanmigtir:

1. Permiitasyona ait siradaki kiiciik par¢a yerlestirmenin yapilacag: ana parganin sag

tist kosesine yerlestirilir.
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2. Bu parganin 6nceki pargalarin yerlestirilmesi suretiyle olusturulan kismi yerlesim
planina dikey uzaklif1 hesaplanir ve bu dikey uzaklik boyunca kiigiik par¢a ana
parc¢a iginde hareket ettirilir. Boylece kiigiik parcanin dikey yondeki hareketi
gergeklestirilmis olur.

3. Dikey hareketi boyunca miimkiin olan en alt konuma yerlestirilen kiigiik pargamn
sol tarafinda kalan kismi yerlesim planina olan yatay uzakhig1 ve kiiciik parganin
alinda kalan dikdortgenler boyunca kaydirma yapabilecegt yatay uzakligi ayn
ayn hesaplanir.

4. Hesaplanan bu iki yatay uzakligin en kiicligli boyunca kiiciik par¢a hareket
ettirilir. Béylece kiigiik parcanin yatay yondeki hareketi gerceklestirilmis olur.

5. Kiigiik parganin bulundugu konumundan kismi yerlesim planina dikey ve yatay
uzakliklarinin sifir olup olmadigima bakilir. Eger herhangi biri sifir degilse 2.
adima geri doniilerek 2., 3. ve 4. adimlarin tekrarlanmasiyla dikey ve yatay
kaydirma hareketleri yeniden yapilir. Kii¢iik par¢anin dikey ve yatay hareketleri,
parcanin kismi yerlesim planina dikey ve yatay uzakliklar sifir oluncaya dek
tekrarlanir.

6. Parcanin kismi yerlesim planina dikey ve yatay uzakligy sifir ise parga AS
kosulunu saglayan sabit konumuna yerlesmis demektir. Bu kez permiitasyon
icindeki biitlin parcalarin yerlesip yerlesmedigi kontrol edilir. Eger
permiitasyondaki biitiin parcalar i¢in bu yerlestirme islemi gerceklestirilmigse
yerlesim planm1 olusturulmus demektir. Eger biitiin parcalar yerlestirilmediyse

siradaki parcamin yerlestirilmesi i¢in 1. adima geri doniiliir.

Sekil 5.2°de gelistirilmis AS algoritmasi kullanilarak kismi bir yerlegim plan: i¢inde

bir dikdortgen parganin yerlestirilmesi adim adim gosterilmektedir.
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Asagiva dogru
kismi yerlesim
planinz olan

di keyuzakligi
hesapla

ROgUk parpa ana |y
parganin sag Ust
késesine
yerlestirilir,

o

Dikey uzaklik
boyunca parcay
tasi.

Siradaki parga

Sola dogru kigmi
yerlesim planina

olan yatay

uzakligi hesapla.

Parcanin altindaki
di kdértgenler '
boyuncs
kaydirma
yolunun yatay
uzunlugunu
hesaplia.
%,% =
Hesaplanariki
yatay uzakligin
en kiclgl
boyunca parcay
tasi.

Hawir

Dikey ve yatay
uzaklik=0

Evet

Bitln parcalar
yerlesti mi?

Hayir

Evet

Yerlesim plani. olusturuldu.

Sekil 5.1. Gelistirilmis AS algoritmasinin igleyisine dair akig diyagram.

Sekil 5.2. Kismi bir yerlesim plami iginde gelistirilmig AS algoritmas: kullamlarak
dikdortgen bir parcanin yerlestirilmesi.
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5.3. Kirma Genetik Algoritmalar ile Kesme Probleminin Coziimii

En iyi yerlegim planini veren yerlesim sirasim elde etmek igin kullandifimiz genetik

algoritma, gelistirilmis AS yerlestirme algoritmasiyla birlikte kullamldiginda kirma

GA adim alir. Sekil 5.3’de akis diyagramiyla gosterilmis kirma GA’nin ¢aligmasi

asagidaki adimlarla siralanmigtir:

- 1.

Oncelikle problem icin birden fazla olas1 ¢bziimii iceren ¢oziim kiimesi,
baslangi¢ niifusu olarak kullanilmak tizere rasgele olusturulur. Problem bireyler
icinde kodlanirken tamsayr gosterim kullanilir. Niifustaki her birey, kesme
problemleri icin yerlesim plaminda parcalarin yerlesim sirasim1 veren, birer
permiitasyonla temsil edilir. Her bireyin gen sayisi o kesme problemindeki parca
sayisina egittir.

Gelistirilmis AS yerlestirme algoritmasi baglangi¢ niifusundaki permiitasyonlar
kullanarak Sekil 6.1°de gosterilen akig diyagramindaki adimlarla parcalar ana
parga lizerine yerlestirir. Bdylece yerlesim planlart olusur. Her birey igin
olusturulan yerlesim plani i¢in kullanilmayan alan bagka bir deyisle fire Denklem
5.1°de ifade edilen formiil kullanilarak elde edilir.

Fire = (Ana parganin alani — Kullanilan alan) / Ana parganin alam 3.1)

Formiilde ifade edilen kullamilan alan, sadece yerlesim plaminin iginde
yerlestirilmis parcalarin toplam alani kadardir. Denklem 5.1°den elde edilen fire
degeri ana parcanin kullamlmayan alamimin ana parcanin alanmina oranini
gostermektedir.

Her birey icin elde edilen fire degeri kullanilarak o niifusun uygunluk degeri
Denklem 5.2°de ifade edilen uygunluk fonksiyonuna ait formiil kullamlarak

hesaplanir.

Uygunluk = 1/ (g + fire degerleri) 5.2)

Formiildeki uygunluk niifus ierisindeki biitiin bireylerin uygunluk degerlerini

iceren bir vektordiir. Ayni sekilde fire degerleri niifus igerisindeki biitiin bireylere
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ait fire degerlerini igeren bir vektordiir. Firenin O olarak elde edildigi durumda
uygunluk fonksiyonunun bolme hatasi vermesini engellemek icin bir € degeri
kullamlmistir. Bu € degeri 2.2204x101 olarak secilmis ¢ok ¢ok kiigiik bir
degerdir.

. Yeni yerlesim planlarin olugturacak yeni bireyler elde etmek i¢in niifus {izerinde
se¢me, ¢aprazlama ve mutasyon genetik islemleri yapilir. Bu ¢aligmada segme
islemi i¢in daha ¢ok rulet tekerlegi olarak da bilinen oransal se¢im kullanmilmstir.
Caprazlama islemcisi olarak 17 adet pargayi igeren test probleminde SJX
caprazlama teknigi, 29 adet parcayr iceren test probleminde de 6 farkl
caprazlama teknigi (OBX, CX, OX, PMX, UX, SJX) kullamlmistir. Mutasyon
islemcisi olarak da yer degistirme mutasyonu kullanilmagtir.

. Bir 6nceki niifus i¢ginde bulunan fire degeri en kiiglik dolayistyla uygunluk degeri
en biiyiik birey, yeni niifus igindeki en kiiciik fire degerine sahip bireyden daha
kiigiikse niifus iginde bu bireyler yer degistirir. Aksi halde bir degisim olmaz.

. Genetik islemlerin kullanilmasiyla 4.adimin sonunda yeni bireylerden olusmus
yeni bir niifus elde edilir. 2.adimda yapildig1 gibi gelistirilmis AS yerlestirme
algoritmas: kullanmilarak yeni bireyler igin yeni yerlesim planlan olusturur.
Olusturulan her yeni yerlesim plam igin Denklem 5.1°de ifade edilen formiil
kullanilarak fire degerleri hesaplanir.

. Yeni niifusun elde edilen fire degerleriyle Denklem 5.2°de ifade edilen formiil
kullanilarak o niifusa ait uygunluk degerleri hesaplanir.

. Eniyileme kriteri olarak daha o©nceden belirlenen nesil sayisina ulagilip
ulasilmadig kontrol edilir. Eger nesil sayisina ulagildiysa elde edilen en biiyiik
uygunluk degerine sahip birey problemin ¢6ziimii kabul edilir. Eger nesil sayisina

ulagilmadiysa 4.adima gidilerek bu adima kadar olan islemler tekrarlanir.
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Sekil 5.3. Kirma GA’nin ¢aligmasina ait akig diyagramu.
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5.4. Kirma Benzetilmis Tavlama ile Kesme Probleminin Coziimii

Kesme problemi igin en iyi yerlesim planini veren yerlesim sirasini elde etmek igin
kullanilan BT algoritmasi gelistirilmis AS yerlestirme algoritmasiyla birlikte
kullamldiginda kirma BT algoritmasi adim alir. Sekil 5.4’de akis diyagramiyla
gOsterilmis kirma benzetilmis tavlama algoritmasinin ¢aligmasi asagidaki adimlarla

stralanmagtir:

1. Problem igin rasgele olasi bir baslangig ¢oziimii iretilir. Bu ¢oziim tamsayi
gosterimle kodlanmistir. Baslangic ¢oziimii kesme problemi igin pargalarin
yerlesim planindaki yerlesim sirasimi veren bir permiitasyondur, boyutu o kesme
problemindeki parca sayisina esittir. '

2. Gelistirilmis AS yerlestirme algoritmas1 kullamilarak bir yerlesim plam
olusturulur. Denklem 5.1°de ifade edilen formiil kullanilarak baslangi¢ ¢oziimiine
ait fire degeri hesaplanir.

3. Oransal sogutma plan1 veya Lundy ve Mees sogutma plani kullanilarak sicaklik
glincellemesi yapilir.

4. Permiitasyon icinde sondan ka¢ tane eleman arasinda komsuluk hareketinin
yapilacagim gosteren vektor uzakligy (vu) hesaplanmir. vu degeri [2, parca sayisi]
arasinda degismektedir.

5. Eger komguluk hareketi sayis1 = 0 ise kaydirma veya yer degistirme komsuluk
hareketlerinden biri kullamlarak yeni ¢dziim tiretilir. Bunun igin vektor uzaklig
parca sayist kadar alinir. Eger komsuluk hareketi sayis1 > 0 ise yeni ¢dziim ayni
sekilde tretilir ancak vektor uzakligi i¢in 4.adimda hesaplanan vu degeri alinir.

6. Uretilen yeni ¢oziim icin gelistirilmis AS yerlestirme algoritmas1 kullamilarak
Denklem 5.1°de ifade edilen formiille yeni yerlesim planimin fire degeri
hesaplanir.

7. Yeni iretilen ¢oziim ve bir 6nceki ¢Oziimiin fire deferi arasindaki deZisim

miktar1 Denklem 5.3’te ifade edilen formiille hesaplanir.

AC = Yeni fire - Fire (5.3)
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Formiilde ifade edilen yeni fire yeni iretilen ¢oziime, fire bir 6nceki ¢oziime ait
fire degerleridir. AC bu iki ¢6ziim arasindaki degisim miktaridir.

. Eger AC <0 ise yeni ¢6ziim oldugu gibi kabul edilir. Eger AC > 0 ise yeni ¢6ziim
Denklem 5.4’te ifade edilen olasilik dahilinde kabul edilir.

R < exp (-AC / sicaklik) (5.4)

R [0, 1] arasinda rasgele bir sayidir. Eger Denklem 5.4 saglanmiyorsa bir sonraki
adimda yine bir 6nceki ¢6ztim kullanilir.

. Komsuluk hareketi sayis1 1 arttirilir ve komsuluk hareketi i¢in kullanilacak simir
degere esit olup olmadigina bakilir. Eger esit degilse S.adima gidilir ve yeni bir
¢6ziim iretilerek bu adima kadar olan islemler tekrarlanir. Eger esitse bir sonraki
adimda son &teleme sayisina ulagilip ulasilmadigina bakilir. Eger son Gteleme
sayisina ulagildiysa son ¢6ziim o problem igin elde edilen en iyi ¢dzlimdiir. Eger

ulagilmadiysa 3. adima gidilir ve bu adima kadar olan islemler tekrarlanir.
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BOLUM 6. GENETIK ALGORITMA ve BENZETILMIiS TAVLAMA ile iKi
BOYUTLU GIYOTINSiZ KESME PROBLEMININ COZUMU

6.1. Kirma Genetik Algoritmalar Kullamilarak Elde Edilen Sonuglarin

Degerlendirilmesi

6.1.1. 17 adet parcadan olusan test problemlerine ait degerlendirmeler

Bu caligmada, kullamilan 17 adet pargadan olusan test problemlerinin her biri
birbirinden farkli diizgiin dikdortgen sekiller igeren ve giyotinsiz yerlesim planlari
saglayan problemlerdir. Bu test problemleri 6zel olarak segildiginden en iyi ¢ozlimde
sifir fire elde edilmektedir. Buna 6rnek olarak Sekil 6.1°de 1.test problemine ait
parcalarin yerlesim plam gosterilmektedir. Kirma genetik algoritmalar kullanilarak
bu problemlerin ¢dziimii i¢in gergeklestirilen program her problemin olasi ¢éziimii

icin farkl olasiliksal kok parametreleriyle 3 kez calistirilmistir.

200

180 17

15

140} 1J
13

120+ 1

100} 7

12 10

80

60

40}

L 2
20 3

0 i 1 1 L L L ] 1

1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Sekil 6.1 1.test problemine ait kii¢iik parcalarin yerlesim plani.



Bu ¢alismada 180 farkli durum i¢in yerlestirme simiilasyonu yapilmstir.
Genetik algoritmada kullanilan parametre degerleri:

Niifus bityiikliigii : 20, 40, 60, 80, 100

Mutasyon orant :0.01,0.1,0.3,0.6,0.7,0.9, 1.0

Caprazlama islemcisi : Stefan Jakobs ¢aprazlama islemi (permiitasyona dayali)
Nesil : 1000

6.1.1.1. Niifus biiyiikliigiiniin etkileri

Bes farkl: niifus biiyiiklugi (20, 40, 60, 80, 100) ve 0.7 mutasyon orani kullanilarak
yapilan yerlestirme simiilasyonlar1 sonucunda problemlere gére elde edilen en biiyiik
ve en kiigtik fire degerleri Tablo 6.1°de gésterilmektedir. Tablodan goriildiigii gibi en
biiyiik fire 1.test probleminde, en kiigiik fire ise 4.test probleminde elde edilmistir.

Firenin kiiciik olmasi yerlesim planinin en iyi sekilde yapildigimi géstermektedir.

Tablo 6.1. Bes test problemi, farkli niifus biiyiikliikleri ve sabit 0.7 mutasyon
oraniyla yapilan yerlestirme simiilasyonlarina ait en biiyiik ve en kiigiik fire
degerleri.

Problem no EB fire EK fire
1 0.1128 0.0579
2 0.0911 0.0589
3 0.1048 0.0658
4 0.0736 0.0256
5 0.0952 0.0561
En kotii/iyi
yerlesim 0.1128 0.0256
planlanna ait _
fire degerleri

Tablo 6.2°de farkli niifus biiytikliikleri i¢in her problemde elde edilen en kiigiik fire
degeri ve en biiyilkk uygunluk degeri gosterilmektedir. Farkh niifus bityiikliikleri
kullanilarak yapilan bu c¢alismada elde edilen en kiigiik fire degerlerine ait
problemlerin en biiylik uygunluk ve ortalama uygunluk grafikleri bes problem igin
strastyla Sekil 6.2, Sekil 6.3, Sekil 6.4, Sekil 6.5 ve Sekil 6.6°da gosterilmektedir.
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Tablo 6.2. Niifus biyiikliiklerine gore problemlerde elde edilen en kiigiik fire
degerleri. '

Problem no | Niifus biiyiikligii | Fire degerleri EB uygunluk degerleri
1 80 0.0579 17.2786
2 20 0.0589 16.9924
3 80 0.0658 15.1918
4 20 0.0256 38.9864
5 80 0.0561 17.8253

80 niifus buylikliigii ve 0.7 mutasyon orami kullamlarak yapilan c¢alismada, P1
problemine ait en biiylik uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi Sekil 6.2°de
gosterilmektedir. Bu yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca yapilmistir. Ancak
650 nesilden sonra degisim goriilmemektedir. Tiim nesil boyunca sabit bir egilim
gGsteren ortalama uygunluk grafigi niifus igerisinde birbirinden farkli bireylerin
tretilemedigini gdstermektedir. Tim c¢alisma boyunca elde edilen en biiyiik
uygunluk degeri 17.2786°dir. ‘

Sekil 6.3°de P2 problemine ait en biiyikk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
gosterilmektedir. Bu ¢alisma 20 niifus biiyiikliigii ve 0.7 mutasyon orani kullamlarak
gerceklestirilmistir. Yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca tekrarlanmistir.
Ortalama uygunluk degerleri yaklasik olarak en bityiik uygunluk degerleri gibi artan
bir egilim gostermektedir. Bu durum niifus i¢inde permiitasyon hesabinin saglikli bir
sekilde yapildigim1 g6stermektedir. 1000 nesil sonunda elde edilen en biiyiik
uygunluk degeri 16.9924dir.

Sekil 6.4’de 80 niifus biyiikligii ve 0.7 mutasyon orami kullanilarak yapilan P3
problemine ait calismanin en biiyiikk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
gosterilmektedir. 1000 nesil boyunca tekrarlanan yerlestirme simiilasyonu 850
nesilden sonra bir degisim gdstermemektedir. Sabit bir efilim gosteren ortalama
uygunluk degerlerine ait grafik niifus igerisindeki bireylerin yeterince g¢esitlilik
saglayamadigim gosterebilir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen en biiyiik uygunluk
degeri 15.1918dir.

P4 problemine ait en biiyiikk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi Sekil 6.5te
gosterilmektedir. Bu ¢aligma 20 niifus biiyiikligii ve 0.7 mutasyon orami kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca tekrarlanmis ancak
450 nesilden sonra uygunluk degerinde bir degisim goriilmemistir. Ortalama
uygunluk degeri en bilyiikk uygunluk degeri egilimiyle yaklagik olarak ayni egilimi
gostermistir. Bu durum, permiitasyon hesabinin saglikli bir sekilde yapildigini ve
niifus iginde birbirinden farkli bireylerin oldukg¢a fazla oldugunu gdstermektedir.
1000 nesil boyunca tekrarlanan ¢alismada elde edilen en bilyiik uygunluk degeri
38.9864’diir. Farkl niifus biiyiikliikleri ve 0.7 mutasyon oram kullanilarak yapilan bu
yerlestirme simiilasyonlar1 sonucunda en biiyiikk uygunluk degeri P4 problemi igin

yapilan ¢alismada elde edilmistir.

Sekil 6.6’da 80 niifus bityiikliigii ve 0.7 mutasyon orani kullanilarak P5 problemi igin
gerceklestirilen ¢alismaya ait en biiyilk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
gosterilmektedir. 1000 nesil boyunca tekrarlanan yerlestirme simiilasyonu 550
nesilden sonra bir degisim gOstermemistir. Sabit bir egilim gdsteren ortalama
uygunluk degerleri, niifus i¢inde birbirine benzeyen bireylerin yogunlukta oldugunu
ve dolayisiyla permiitasyon hesabinin saglikli yapilamadigim géstermektedir. 1000

nesil boyunca elde edilen en biiyiik uygunluk degeri 17.8253°dir.
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Sekil 6.3. P2 problemine ait en biiyiik uygunluk ve ortalama uygunluk degerleri.
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Farkl: niifus biiyiiklikkleri ve 0.7 mutasyon oram kullanilarak yapilan bu ¢alismada
elde edilen en kiiciik fire degerine sahip P4 problemine ait yerlesim plan1 Sekil
6.7’de gosterilmektedir.
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Sekil 6.7. Farkh niifus bijyiikliikleri ve 0.7 mutasyon orami kullanilarak elde edilen
en kiiciik fire degerine sahip P4 problemine ait yerlesim plani.

17 parganin yerlestirilmesi i¢in yapilan bu galismanin sonuglar karsilastirilarak en
biiyiik ve en kiigiik fire degerleri bulunmustur. Bu degerler kullamlarak ortalama fire
degerleri normalize edilmistir. Tablo 6.1°de de goriildiigii gibi en biiyiik fire degeri
0.1128, en kii¢iik fire degeri 0.0256”dir. En biiyiik fire degeri (0.1128) sifir, en kiigiik
fire degeri (0.0256) bir alinarak normalizasyon yapilmistir. Normalize edilmis
uygunluk degerleriyle fire degerleri arasinda ters oranti1 vardir. Bagka bir deyisle,
normalize edilmis uygunluk degeri arttik¢a fire azalmakta, azaldikc¢a fire artmaktadr.
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Sekil 6.8. Farkli niifus biiyiiklikkleriyle elde edilen normalize edilmis uygunluk
degerleri.

Farklh niifus biiyiikliiklerinde elde edilmis fire degerlerinin normalize uygunluk
degerleri Sekil 6.8 (a)’da bes farkli problem i¢in gésterilmektedir. Sekil 6.8 (b)’de de
Sekil 6.8 (a)’daki uygunluk degerlerinin ortalamalar1 alinarak, ortalama normalize
uygunluk degeri elde edilmistir. Sekil 6.8 (b)’den goriildiigii gibi 20-40 niifus
biiyiikliikleri arasinda problemin ¢dziimii igin yetersiz kalan niifus, 40-60 niifus
biiytikliikleri arasinda yiikselen bir egilim gostermektedir. Niifus, 60-80 niifus
biiyiikliikleri arasinda 20 niifus biiyiikligiinde elde edilen uygunluk degerine gére
yaklasik %10’luk bir artis gostermektedir. Bu sonuglara gore niifus biiyiikligii
arttikca normalize uygunluk degerinin arttifi, buna karsihik gelen fire degerinin

azaldig gériilmektedir.

6.1.1.2. Mutasyon oraninin etkileri

Yedi farkli mutasyon orani (0.01, 0.1, 0.3, 0.6, 0.7, 0.9, 1.0) ve 80 niifus biiyiikliigii
kullanilarak yapilan yerlestirme simiilasyonlari sonucunda bel problem igin elde

edilen en biiylik ve en kiicik fire degerleri Tablo 6.3’de gosterilmektedir. Tablodan
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goriildiigii gibi en biiyiik fire yine l.test probleminde, en kiigiik fire ise 4.test
probleminde elde edilmistir. Bu yerlestirme simiilasyonlar1 1.test probleminin zor bir

problem oldugunu, 4.test probleminin kolay bir problem oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.3. Bes test problemi, 80 niifus biiyiikliigii ve farkh mutasyon oranlariyla
yapilan yerlestirme simiilasyonlarina ait en biiyiik ve en kiigiik fire degerleri.

Problem no EB fire EK fire
1 0.0936 0.0466
2 0.0833 0.0342
3 0.0888 0.0319
4 0.0677 0.0297
5 0.0887 0.0471
En kotii/iyi
yerlesim 0.0936 0.0297
planiarmna ait
fire degerleri

Tablo 6.4°de her problemde elde edilen en kii¢iik fire degerleri gosterilmektedir.
Farkli mutasyon oranlar1 kullanilarak yapilan bu ¢alismada elde edilen en kiigiik fire
degerlerine ait bes problemin en biiyik uygunluk ve ortalama uygunluk grafikleri
sirastyla  Sekil 6.9, Sekil 6.10, Sekil 6.11, Sekil 6.12 ve Sekil 6.13°de

gosterilmektedir.

Tablo 6.4. Farkli mutasyon oranlarina gére problemlerde elde edilen en kiigtik fire
degerleri.

Problem no | Mutasyon oram | Fire degerleri EB uygunluk degerleri
1 0.9 0.0466 21.4477
2 0.01 0.0342 29.2398
3 0.6 0.0319 31.3725
4 0.9 0.0297 33.6417
5 0.3 0.0471 21.2540

P1 problemine ait en biiylikk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi Sekil 6.9°da
gosterilmektedir. Bu c¢alismada 80 niifus biyiikliigi ve 0.9 mutasyon oram
kullamlmigtir. Yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca yapilmis olmasina
ragmen 300 nesilden sonra bir degisim goériilmemigtir. Tiim c¢aligma boyunca elde
edilen en biiyiik uygunluk degeri 21.4477dir.

Sekil 6.10’da 80 niifus biiyiikliigi ve 0.01 mutasyon orami kullamilarak yapilan P2

problemine ait calismanin en biiyilk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
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gOsterilmektedir. Yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca tekrarlanmistir.
Ancak 700 nesilden sonra bir degisim goriilmemistir. 1000 nesil sonunda elde edilen

en biiyiik uygunluk degeri 29.2398°dir.

Sekil 6.11°de P3 problemine ait en biiyiik uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
gosterilmektedir. Bu calismada 80 niifus biiytikligih ve 0.6 mutasyon oram
kullamlmigtir. Yerlestirme simiilasyonlar1 1000 nesil boyunca tekrarlanmistir. Ancak
900 nesilden sonra bir degisim goriilmemistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen en

biiyiik uygunluk degeri 31.3725dir.

80 niifus bityiikliigii ve 0.9 mutasyon orani kullamlarak gergeklestirilen yerlestirme
simiilasyonu sonucunda P4 problemine ait en biiyiik uygunluk ve ortalama uygunluk
grafigi Sekil 6.12°de gosterilmektedir. Yerlestirme simiilasyonu 1000 nesil boyunca
tekrarlanmis ancak 500 nesilden sonra uygunluk degerlerinde bir degisim
goriilmemistir. Bu ¢alismada elde edilen en biiyiik uygunluk degeri 33.6417dir.

Sekil 6.13°de P5 problemine ait en biiyilk uygunluk ve ortalama uygunluk grafigi
gosterilmektedir. Bu calismada 80 niifus buyukligi ve 0.3 mutasyon oram
kullanilmistir. 1000 nesil boyunca tekrarlanan yerlestirme simiilasyonu 900 nesilden
sora degisim gostermemistir. Bu galisma sonucunda elde edilen en biiyiik uygunluk
degeri 21.2540°dir.

Farkhi mutasyon oranlari kullamlarak yapilan bu g¢aligma iginde genel olarak
ortalama uygunluk degerleri sabit bir egilim gostermektedir. Bu sonuca gore
mutasyon igleminin niifusun genel yapisini degistirebilecek bir giice sahip olmadif1

goriilmektedir.
80 niifus biiyuikliigh ve farkli mutasyon oranlari kullamlarak yapilan bu ¢aligmada

elde edilen en kiigiik fire degerine sahip P4 problemine ait yerlesim plami Sekil
6.14’de gosterilmektedir.
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Sekil 6.9. Farkli mutasyon degerleri igin elde edilen P1 problemine ait en biiyiik
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Sekil 6.10. Farkli mutasyon deZerleri igin elde edilen P2 problemine ait en biiylik
uygunluk ve ortalama uygunluk degerler:.
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Sekil 6.12. Farkli mutasyon degerleri i¢in elde edilen P4 problemine ait en biiyiik

uygunluk ve ortalama uygunluk degerleri.
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Sekil 6.13. Farklhi mutasyon degerleri icin elde edilen P5 problemine ait en biiyiik
uygunluk ve ortalama uygunluk degerleri.
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Sekil 6.14. 80 niifus biiyiikliigli ve farkli mutasyon oranlar kullanilarak yapilan bu
calismada elde edilen en kiiciik fire degerine sahip P4 problemine ait yerlesim plam
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17 adet parcanin yerlestirilmesi i¢in degisik mutasyon oranlar1 kullanilarak yapilan
bu ¢alismada da ortalama fire degerleri, en biiyiik fire degeri 0.1128 ve en kiigiik fire

degeri 0.0256 alinarak normalize edilmistir.

Sekil 6.15 (a)’da bes degisik problem i¢in farkli mutasyon degerlerinde elde edilmis
fire degerlerinin normalize uygunluk degerleri gosterilmektedir. Sekil 6.15 (b)’de de
Sekil 6.15 (a)’da elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamalan ahnarak, ortalama
normalize uygunluk degeri elde edilmigtir. Sekil 6.15 (b)’de, en fazla degisim 0.1
mutasyon degerinde gergeklesmistir. 0.3—0.9 mutasyon oranlar1 arasinda herhangi bir
degisim goriilmemektedir. Fakat genel egilim ¢ok az da olsa; mutasyon oran arttikca
normalize edilmis uygunluk degerinin azaldigini, buna karsilik gelen fire degerinin
arttigim gostermektedir. Dolayistyla mutasyon igleminin permiitasyona dayal: GA’1n

urettigi ¢6zilimler tizerinde fazla etkili olmadig gériilmektedir.
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Sekil 6.15. Farkli mutasyon oranlaniyla elde edilen normalize edilmis uygunluk
degerleri.
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6.1.2. 29 adet parcanin yerlesimi icin 6 farkh caprazlama teknigi kullanilarak

gerceklestirilen test problemine ait degerlendirmeler

Bu ¢aligmada kullanilan test problemi 29 adet birbirinden farkli diizgiin dikdortgen
parcalardan olusmaktadir. Farklh c¢aprazlama teknikleriyle birlikte kirma GA
kullanilarak bu test problemine ¢6ziim aranmigtir. Bu test problemi 6zel olarak

secildiginden en iyi ¢6ziim sifir firenin elde edildigi ¢oziimdiir.

Genetik algoritmalarda kullanilan parametre degerleri:

Niifus biyiikligs  : 80

Nesil : 1000

Mutasyon oram : 0.7

Caprazlama islemcileri: En kiigiik firenin elde edildigi teknikten baglayarak sirasiyla:

e Siralamaya dayali ¢aprazlama (Order based crossover - OBX),

e Devirli ¢caprazlama (Cycle crossover — CX),

e Sirali ¢caprazlama (Order crossover- OX),

e Kismi eslestirmeli caprazlama (Partially matched crossover- PMX),
e Diizenli ¢aprazlama (Uniform crossover — UX),

o Stefan Jakobs ¢aprazlama (Stefan Jakobs crossover — SJX).

Bir 6nceki ¢alismada, mutasyon oram artiglarinin problemin ¢oziimii tizerinde etkili
olmadid1 goriilmiistiir. Buna karsilik niifus biiyiikliigii artiglariyla daha iyi ¢oziimlere
ulagilmaktadir. Bu nedenle bu c¢alismada mutasyon oram 0.7, niifus biiyiikliigii 80
olarak kabul edilmistir.

6.1.2.1. Farkh caprazlama tekniklerinin etkileri

Bolim 6.1.2°de sézii edilen genetik algoritma parametreleri kullanilarak 29 adet
parganin yerlesimi i¢in yapilan ¢aligmalarda 6 farkh ¢aprazlama teknigine gore elde
edilmis fire degerleri Tablo 6.5’de gosterilmektedir. Tablodan da goriildiigii gibi en
kii¢iik fire OBX teknigi kullamldiginda, en biiyiik fire SJX teknigi kullamldiginda,
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elde edilmistir. Firenin en kiigiik olmasi1 yerlesim planinin en iyi sekilde yapildigim
gostermektedir. Ayn1 problem i¢in sadece ¢aprazlama tekniklerinin degistirilmesiyle
yapilan her ¢alismada birbirinden farkli fire degerleri elde edilmistir. Tablodaki diger
caprazlama teknikleri i¢in elde edilen fire degerlerine bakildiginda genetik
algoritmalarda caprazlama iglemcisinin ¢6ziim {izerinde 6nemli derecede etkili

oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.5. 6 farkli gaprazlama teknigi i¢in yapilmg ¢alismalar sonucunda elde edilen
fire degerleri.

Calisma no Caprazlama teknikleri Fire degerleri E]?l:gye gr'll:::lk
1 OBX : 0.0598 16.7224
2 CX 0.0642 15.5824
3 00X 0.0740 13.5227
4 PMX 0.0762 13.1234
5 UX 0.0910 10.9890
6 SIX 0.0992 10.0781

OBX ve SJX teknikleri kullanilarak yapilmis ¢alismalardan elde edilen uygunluk
degerleri i¢in bazi 6rnekleme adimlarindaki olasihiksal degerler Tablo 6.6’da
gosterilmektedir. Ek-C’de diger ¢aprazlama teknikleri igin yapilmig ¢aligmalardan
elde edilen uygunluk degerlerine ait olasiliksal degerler bir tablo halinde verilmistir.
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Tablo 6.6. OBX ve SJX teknikleri kullanilarak elde edilen uygunluk degerlerine ait
olasiliksal degerler.

Uygunluk degerlerine ait olasiliksal degerler

No Caprazlama Nesil no Aritmetik Medyan Geometrik | Standart EB EK
teknikleri ortalama ortalama sapma deger defer
1 OBX 1 3,8502 3,6746 3,7784 0,7633 6,0698 | 2,1674
2 0OBX 100 51112 4,4472 4,7629 2,3518 14,6843 | 2,5332
3 OBX 200 4,7759 4,4682 4,5419 1,9611 16,7224 | 2,8821
4 OBX 300 5,1914 4,9460 4,9306 1,9822 16,7224 | 2,6508
5 OBX 400 4,8772 4,1258 4,5538 2,3809 16,7224 | 2,6513
6 OBX 500 5,2050 4,5132 4,8517 2,3501 16,7224 | 2,3770
7 OBX 600 5,5520 5,1494 5,1161 2,8012 | 16,7224 | 2,7012
8 0OBX 700 5,4375 5,0697 5,1243 2,1983 16,7224 | 2,6804
9 0BX 800 7,0810 5,3211 6,1763 4,0552 | 16,7224 | 2,8129
10 OBX 900 5,0124 4,4746 4,6806 2,4559 | 16,7224 | 2,746]
11 OBX 1000 4,9849 4,7308 4,7653 1,8333 16,7224 | 2,3369
12 SJX 1 4,0224 3,9926 3,9244 0,9173 74724 | 2,1324
13 SJIX 100 4,0420 3,9390 3,9478 0,9444 9,0888 | 2,1755
14 SIX 200 3,8810 3,6234 3,7944 0,9322 9,0888 | 2,5259
15 SJIX 300 4,0643 3,8560 3,9311 1,1348 9,3262 | 2,2231
16 SJIX 400 3,8250 3,7152 3,7303 0,9926 | 10,0781 | 2,3802
17 SJX 500 3,9130 3,7817 3,8114 1,0299 10,0781 | 2,4480
18 SJX 600 4,0759 3,9313 3,9673 1,0644 10,0781 | 2,5487
19 SJX 700 4,1131 3,8954 3,9926 1,1183 10,0781 | 2,4392
20 SJX 800 3,9283 3,7856 3,8087 1,0937 10,0781 | 2,4066
21 SJX 900 3,9259 3,6839 3,8119 1,0852 | 10,0781 | 2,2873
22 SJX 1000 4,0701 3,7880 3,9542 1,0985 10,0781 | 2,4350

OBX teknigi i¢in hesaplanmis standart sapma degerleri, SJX teknigi igin
hesaplananlara gore biraz daha biiyiik degerler arasinda degismektedir. Ayrica
tablodan bakildiginda OBX teknigi i¢in uygunluklarin aritmetik ortalama
degerlerinin, SJX teknifi i¢in hesaplanan degerlerden daha biiylik oldugu
goriilmektedir. OBX teknigi kullanilarak yapilan ¢alismada uygunluk degerlerinin
nesil boyunca daha iyiye gittigi goriilmektedir. Bu da OBX tekniginin niifus

icerisinde farkli bireyler iiretmede basarili oldugunu gosterir.

OBX ve CX tekniginin kullamilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en kiigiik
uygunluk grafigi Sekil 6.16’da, OX ve PMX tekniginin kullamlmasiyla elde edilen
en biiylik, ortalama ve en kii¢iik uygunluk grafigi Sekil 6.17°de, UX ve SJX
tekniginin kullanilmastyla elde edilen en bilyiik, ortalama ve en kiiciik uygunluk
grafigi Sekil 6.18’de gosterilmektedir. Bu yerlestirme simiilasyonlar1 1000 nesil
boyunca yapilmigtir. Fakat Sekil 6.16’daki grafikler 500, Sekil 6.17°deki grafikler
900, Sekil 6.18°deki grafikler 700°den sonra degisim gostermemektedirler. Sekil 6.16
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(a)’da OBX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen uygunluk degerleri igin ¢izilmis
grafik goriilmektedir. Bu problemde genetik algoritma permiitasyon hesab: igin
kullamildifindan niifus igerisinde birer permiitasyonla temsil edilen bireyler
birbirinden ne kadar farkli olursa o oranda farkli bireyler iiretilir. Niifus igerisindeki
bu ¢esitliligin bir nedeni olarak Sekil 6.16 (a)’dan goriildiigii gibi OBX teknigi i¢in
ortalama uygunluk degeri nesil ilerledik¢e degisim igerisindedir. Sekil 6.18 (b)’de en
kot fire degerine sahip SJX tekniginin kullanmilmasiyla elde edilen uyguniuk
degerleri i¢in c¢izilmis grafik goriilmektedir. Bu ¢alismadaki ortalama uygunluk
degeri OBX teknigi ile yapilan ¢aligmanin aksine bir degisim sergilememektedir. Bu
da niifus icerisinde farkli bireyler elde edilemedigini dolayisiyla SJIX tekniZinin

verimli bir caprazlama olmadigini gosterir.

Sekil 6.16 (b)’de goriilen ikinci en iyl fire degerine sahip CX tekniginin
kullanilmasiyla elde edilen ortalama uygunluk degerinin de kullamlan diger
caprazlama tekniklerinin ortalama uygunluk degerlerinden daha iyi bir degisim

sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 6.16. a) OBX tekniginin kullamilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en
kiiciik uygunluk degerleri. b) CX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik,
ortalama ve en kii¢iik uygunluk degerleri
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Sekil 6. 17 a) OX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en
kii¢iik uygunluk degerleri. b) PMX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik,
ortalama ve en kiigiik uygunluk degerleri
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Sekil 6.18.a) UX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en
kiigiik uygunluk degerleri. (b) SJX tekniginin kullamlmasiyla elde edilen en biiyiik,
ortalama ve en kiigiik uygunluk degerleri.
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Permiitasyon problemlerinde amag, sonsuz degisimi elde etmektir. Sonsuz degisim,
nesiller boyunca her neslin bir énceki nesilden daha iyi bireyler tiretmesini ve niifus
igindeki bireylerin birbirinden farkli olmasimi gerektirir. Bu agidan bakildiginda her
bir nesilde elde edilen niifusun aritmetik ortalamasimin ve standart sapmasinin
miimkiin oldugu kadar degisim gdstermesi istenir. Bu sebeple bu en iyi ve en kotii
fire degerlerinin elde edildigi OBX ve SJX teknikler i¢in her bir nesildeki aritmetik
ortalama ve standart sapmanin gii¢ spektrum analizi yapilmigtir. Sekil 6.19°da OBX
teknigi kullanilarak yapilmis ¢alismaya ait Sekil 6.20°de de SJX teknigi kullamlarak
yapilmis ¢alismaya ait uygunluk degerlerinin aritmetik ortalama ve standart
sapmasimin giic spektrum analizi gésterilmektedir. Bu analiz nesil boyunca uygunluk

degerlerinin nasil bir degigim gosterdigini agiklamaktadir.

8 T I T ! T

Uygunluk degeri
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

5000

GU¢ spektrum analizi
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Frekans

Sekil 6.19. OBX teknigi kullanilarak yapilmis ¢alismaya ait uygunluk degerlerinin
aritmetik ortalama ve standart sapmasinin gii¢ spektrum analizi.
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Sekil 6.20. SJX teknigi kullamilarak yapilmig calismaya ait uygunluk degerlerinin
aritmetik ortalama ve standart sapmasinin gii¢ spektrum analizi.

Sekil 6.19 ve Sekil 6.20°deki grafikleri karsilagtirdiZimizda OBX teknigi i¢in ¢izilen
uygunluk degerlerinin aritmetik ortalamasinin genligi gii¢ spektrum analizinde O ile
1x10* degerleri arasinda degisirken, SJX teknigi icin bu deger yaklasik olarak O ile
70 arasinda degismektedir. Aym sekilde uygunluk degerlerinin standart sapmasinin
genligi giic spektrum analizinde OBX teknigi icin O ile 2x10* degerleri arasinda
degisirken SJX teknigi i¢in yaklagik olarak 0 ile 700 arasinda degismektedir.
Dolayisiyla OBX tekniginde aritmetik ortalama ve standart sapmalar nesiler boyunca
belli frekanslarda degisim gostermektedir. Oysaki SJX tekniginde elde edilen
aritmetik ortalama ve standart saplamalar nesiller boyunca belli frekanslarda fazla

degisim géstermemektedir.

Sekil 6.21°de her ¢aprazlama teknigi igin hesaplanan normalize uygunluk degerlerine
ait bir grafik gosterilmistir. 29 adet parganin yerlestirilmesi igin farkli ¢aprazlama
teknikleri kullanilarak yapilan bu c¢alismada fire degerleri, en biiyiik fire degeri
0.0992 ve en kiigiik fire degeri 0.0598 alinarak normalize edilmigtir.
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Sekil 6.22°de 80 niifus biiyiikligii, 0.7 mutasyon orant ve OBX ¢aprazlama teknigi
kullamlarak yapilan ¢alismaya ait yerlesim plani, Sekil 6.23’te de aym parametreler

kullamlarak SJX c¢aprazlama teknigi ile yapilan c¢aligmanin yerlesim plam

gorilmektedir.
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Sekil 6.21. Her ¢aprazlama teknigi i¢in hesaplanan normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.22. 80 niifus bilyiikliigii, 0.7 mutasyon oran1 ve OBX c¢aprazlama teknigi
kullamlarak yapilmis ¢alismaya ait yerlesim plam.
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Sekil 6.23. 80 niifus buyikliigii, 0.7 mutasyon orami ve SJX caprazlama teknigi
kullanilarak ile yapilmis ¢alismaya ait yerlesim plana.

6.1.2.2. Farkh caprazlama tekniklerinin nesiller boyunca elde edilen uygunluk

degerleri iizerindeki degisimleri

Bu bolimde farkh caprazlama tekniklerinin nesiller boyunca uygunluk degerleri
tizerindeki degisimleri ve olasiliksal bir yapiya sahip olup olmadiklan incelenmistir.
Bundan dolayi, farkh caprazlama teknikleri i¢in uygunluk degerlerinin olasilik
yogunluk fonksiyonlar (probability density functions) incelenmistir. Sekil 6.24’te en
kiigiik fire degerinin elde edildigi OBX teknigine ait ¢alismanin segilen nesiller (1.,
100., 200., 300., 400., 500., 600., 700., 800., 900., ve 1000.) i¢in uygunluk
~ degerlerine ait olasiik yogunluk fonksiyonu goriilmektedir. Sekillerdeki her bir
grafik segilen nesiller i¢in gosterilmistir. OBX teknigi i¢in bu fonksiyonlar ve
histogramlar incelendiginde niifusun nesiller boyunca bir degisim i¢inde oldugu
goriilmektedir. Bu degisim ilerleyen nesiller i¢in arama uzayinda siirekli olarak farkli
alanlarda ¢alisma yapildigim géstermektedir. Sekil 6.25°te en biiylik fire degerinin
elde edildigi SJX teknigine ait calismanin segilen nesiller i¢inde uygunluk
degerlerine ait olasilik yogunluk fonksiyonu incelendiginde bu fonksiyonlarin ve

histogramlarin birbirine benzedigi goriilmektedir. Ilerleyen nesiller boyunca devam
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eden bu benzerlik aramamin arama uzaymin belirli bir alanda yapildigim

gostermektedir.

Olasilik yogunlugu

0
-10 0 10 20
Uyguniuk degerleri

Sekil 6.24. Secilen nesiller icin OBX teknifine ait histogram ve olasilik yogunluk
fonksiyonlari.
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Sekil 6.25. Segilen nesiller i¢in SJX teknigine ait histogram ve olasilik yogunluk
fonksiyonlari.
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Ek-D’de en kiiciik fire degerinden en biiyiik fire degerine gore sirasiyla CX, OX,
PMX, UX tekniklerinin, nesiller boyunca elde edilen histogramlari ve olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 gériilmektedir.

6.2. Kirma Benzetilmis Tavilama Kullanilarak Elde Edilen Sonuclarm

Degerlendirilmesi
6.2.1. 17 adet parcadan olusan test problemlerine ait degerlendirmeler

Bu calismada kullamilan test problemleri Boltim 6.1.1°de kirma GA ile ¢6ziimii
bulunan 17 adet parcadan olusan test problemlerinin aynisidir. Bu ¢alismada 320

farkli durum igin yerlestirme simiilasyonu yapilmastir.

Benzetilmis tavlamada kullanilan parametre degerleri:

Baslangi¢ sicakliklari :0.1,0.2,0.3,0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8

Son sicaklik : 0.01

Komsuluk hareketi : Yer degistirme (SW) ve Kaydirma (SH)

Sogutma plam : Oransal sogutma ve Lundy ve Mees sogutma plani
Durdurma kriteri : Oteleme say1s1 (1000)

Denge kosulu i¢in komsuluk hareketi say1si 13,5,10

6.2.1.1. Komsuluk hareketinin etkileri

Denge kosulu i¢in komguluk hareketi sayist (5) sabit tutularak sekiz degisik
baslangi¢c sicakligi, iki farkli komsuluk hareketi ve iki farkli sofutma plam
kullanilarak yerlestirme simiilasyonlari gerceklestirilmistir. Her bir problem i¢in gore
elde edilen en biiyiik ve en kiigiik fire degerleri Tablo 6.7°de gésterilmektedir. Yer
degistirme ve kaydirma komsuluk hareketleri, oransal sogutma ve Lundy ve Mees
sogutma plam kullanilarak yapllan bu cahiymada 8 degisik baslangig sicakhify igin
elde edilen normalize uygunluk degerlerine ait grafikler bes problem icin sirasiyla
Sekil 6.26, Sekil 6.27, Sekil 6.28, Sekil 6.29 ve Sekil 6.30°da gosterilmektedir. Her
sekildeki (a) grafigi oransal sogutma ile yapilan ¢calismayi, (b) grafigi Lundy ve Mees

sogutma plan: ile yapilan ¢ahismay: gostermektedir. Grafiklerin yanlarinda bulunan
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etiketler problem numarasini ve ¢alismanin hangi komsuluk hareketiyle (SH ve SW)
yapildigimi temsil etmektedir. khs denge kosulu igin komguluk hareketi sayisim
temsil etmektedir.

Tablo 6.7. Bes test problemi i¢in, sabit bir khs, iki farkhh komgsuluk hareketi ve iki
sogutma plam kullanilarak yapilan yerlestirme simiilasyonlarina ait en biiyiik ve en
kiiciik fire degerleri.

Oransal Lundy ve Mees Oransal Lundy ve Mees
sogutma sofutma sogutma sogutma
SH SH SH SH SW SW SW SW
Problem EB EK EB EK EB EK EB EK
No fire fire fire fire fire fire fire fire

0.1973 | 0.0892 0.2090 0.1187 |.0.1756 | 0.0824 | 0.1393 | 0.0649
0.2079 | 0.0836 0.1593 0.0838 0.2159 | 0.0813 | 0.1651 | 0.0833
0.1687 | 0.0826 0.1781 0.1122 0.1771 | 0.1085 | 0.1736 | 0.1030
0.1408 | 0.0479 0.1199 0.0506 0.1726 | 0.0739 | 0.1496 | 0.0469
0.1613 | 0.1073 0.1940 0.0744 0.1780 | 0.1184 | 0.1447 | 0.0896

NN ==

Sekil 6.26°da P1 problemi i¢in yapilan ¢aligmaya ait normalize uygunluk degerleri
gosterilmektedir. Her iki (a) ve (b) grafiginde baslangi¢ sicaklik degeri arttikga yer
degistirme komsuluk hareketiyle yapilan ¢alismalara ait normalize uygunluk
degerleri yiikselme egilimi gostermektedir. Sekil 6.26 (b)’de yer degistirme ve
Lundy ve Mees sogutma plani kullanilarak yapilan ¢alismada normalize uygunluk
degeri, (a) ve (b) grafiginde gésterilen diger calismalarin uygunluk degerlerine gore

daha iyi bir degisim gostermektedir.

Sekil 6.27.’de P2 problemi i¢in yapilan ¢aligmaya ait normalize uygunluk degerlert
gosterilmektedir. P2 problemi i¢in elde edilen en iyi caligma grafigi degisen
baslangi¢ sicakhifi degerleri i¢in (b) grafiginde Lundy ve Mees sogutma plam ve yer
degistirme komsuluk hareketi kullanilarak yapilan ¢aligmaya aittir.

P3 problemi i¢in yapilan ¢aligmaya ait normalize uygunluk degerleri Sekil 6.28°de
gosterilmektedir. (a) grafiginde oransal sogutma plam kullamlarak yapilan
caligmanmin her ikisi de 0.5 baslangic sicaklifi degerinden sonra aym yiikselme
egilimini gostermektedir. (b) grafiginde degisen baslangic sicaklik degerleri igin
Lundy ve Mees sogutma plan1 ve yer degistirme komgsuluk hareketi kullanilarak

95



yapilan calisma kaydirma komsuluk hareketi kullanilarak yapilan ¢alismaya gore
cogunlukla daha iyi sonuglar vermistir.

P4 problemi i¢in yapilan ¢alismaya ait normalize uygunluk degerleri Sekil 6.29°da
gosterilmektedir. (a) grafiginde oransal sogutma plami kullanilarak yapilan
¢aligmanin her ikisinde de 0.4 baslangi¢ sicakhik degerine kadar sabit normalize
uygunluk degerleri elde edilmistir. Bu ¢aligmada 0.6 baslangi¢ sicaklifi degerinden
sonra kaydirma komsuluk hareketi ile yapilan ¢aligma bir yiikselme egilimiyle en iyi
uygunluk degerini goéstermistir. (b) grafifinde Lundy ve Mees sogutma plam ile
birlikte yer degistirme ve kaydirma komsuluk hareketi kullamlarak yapilan
calismanmin her ikisinde de 0.3 baslangic sicaklifs degerinden sonra bir yiikselme
egilimi gériilmektedir. Yer degistirme komguluk hareketi ve Lundy ve Mees sogutma
plan ile yapilan ¢alismada, 0.3 baslangic noktasindan sonra gergeklesen ylikselme
egilimiyle en iyi uygunluk degeri elde edilmistir. P4 problemi yapilan tiim ¢aligmalar

icinde en iyi sonuglarin elde edildigi problemdir.

Sekil 6.30’da P5 problemine ait normalize uygunluk degerleri gosterilmektedir. (a)
grafiginde oransal sofutma plam ve kaydirma komsuluk hareketinin yapildig:
¢aligmada normalize uygunluk degeri artan baslangig sicakligi degerleri i¢in oldukca
degisen bir egilim gdstermektedir. (b) grafiginde Lundy ve Mees sogutma plan ile
birlikte kaydirma komguluk hareketinin kullanildig1 calisma 0.5 baslangic sicaklig:
degerine kadar bir yiikselme egilimi gostermektedir. Yer degistirme komsuluk
hareketi kullamlarak yapilan ¢aligmada ise degisen baslangic sicakligs degerleri igin

normalize uygunluk degerleri ¢ok fazla bir degisim gostermemistir.

Sekil 6.31°de denge kosulu i¢in komsuluk hareketi sayisi (5) sabit tutularak yer
degistirme komsuluk hareketi ve Lundy ve Mees sogutma plam kullamlarak yapilan
caligma sonucunda elde edilen en kiigik fire degerine sahip P4 problemine ait

yerlesim plani gésterilmektedir.
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Normatize uygunluk degeri
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Sekil 6.26. Sekiz degisik baslangi¢ sicakligi, denge kosulu i¢in sabit bir khs (5), iki
farkli sogutma plam1 ve komsuluk hareketi kullanilarak yapilmis P1 problemine ait
normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6. 27. Sekiz degisik baslangic sicakligi, denge kosulu i¢in sabit bir khs (5), iki
farkli sogutma plani ve komsuluk hareketi kullanilarak yapilmig P2 problemine ait
normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.28. Sekiz degisik baslangi¢ sicakhigi, sabit bir khs (5), iki farkli sogutma
plam1 ve komsuluk hareketi kullamlarak yapilnus P3 problemine ait normalize
uygunluk degerleri.
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Sekil 6.29. Sekiz degisik baslangic sicakhigy, sabit bir khs (5), iki farkli sogutma
plan1 ve komguluk hareketi kullamilarak yapilmis P4 problemine ait normalize
uygunluk degerleri.

98



= : 1 1
B osp-rre e — |
© )
x )
=2 S SR [ JU
c i
é — ) ./"/"/ i ~__
> o)
© PN LT [ AN
N 1
kel . ;
3] O S R R
<] y y
z | ;
o ; ;
0.1 0.2 0.3
1’—""""""""_""""‘“"'i """""""""""""""""""""""""""""""""""""""
= : ;
S 0.8 -----mmcooee bonmnnnnnee s Aroommneeeees
LA N : :
X AN H :
T T e
3 > T
3 i |
X L T
N * E ‘[ \
[ ( '
g 0.2f-------moeee- e A S AGRCTEEETTEE :
z E i !
o j i i
0.1 0.2 0.3

Sicaklik degerleri

Sekil 6.30. Sekiz degisik baslangic sicakligi, denge kosulu igin sabit bir khs (5), iki
farklt sogutma plam1 ve komsuluk hareketi kullanilarak yapilmig PS5 problemine ait
normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.31. Denge kosulu igin sabit bir khs 5, yer degistirme komsuluk hareketi ve
Lundy ve Mees sogutma plam kullanilarak P4 problemi i¢in yapilan ¢alismaya ait
yerlesim plani.
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Sekil 6.32°de denge kosulu igin sabit bir khs (5), iki farkli sogutma plami ve
komsuluk hareketi kullamlarak yapilmig bes farkh problem igin elde edilen ortalama
normalize uygunluk degerlerine ait grafikler goriilmektedir. Sekildeki (a) grafigi
oransal sogutma ile yapilan ¢alismayi, (b) grafigi Lundy ve Mees sogutma plani ile
yapilan c¢alismayr gostermektedir. Grafiklerin etiketlerindeki sh ve sw ise
calismalarin sirasiyla kaydirma ve yer degistirme komsuluk hareketleriyle yapildigim
gostermektedir. Sekil 6.32 (a) da oransal sogutma ile yapilan caligmada, yer
degistirme komsuluk hareketi kaydirma komguluk hareketine gore 0.3-0.6 arasinda
kalan baslangi¢ sicaklifi degerleri igin daha iyi sonuglar vermektedir. Sekil 6.32
(b)‘’de de Lundy ve Mees sogutma plani ile yapilan ¢aligmada, yer degistirme
komsuluk hareketi kaydirma komsuluk hareketine gére 0.4-0.8 arasinda kalan
baslangi¢ sicakligr degerleri i¢in nispeten daha iyi sonuglar vermektedir. Dolayisiyla

devam eden ¢aligmalarda yer degistirme komsuluk hareketi kullamlacaktir.
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Sekil 6.32. Sekiz degisik baslangi¢ sicakligi, sabit bir khs (5), iki farkli sogutma
plan1 ve komsuluk hareketi kullamlarak yapilmig g¢alismalarin ortalama normalize
uygunluk degerleri.

Tablo 6.8’de sadece yer degistirme komsuluk hareketi kullanilarak oransal sogutma,

Lundy ve Mees sogutma plani ve ayrica denge kosulu i¢in ii¢ degisik komsuluk
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hareketi sayis1 (3, 5, 10) ile yapilan ¢aligmalara ait fire degerleri gosterilmektedir. 17
par¢anin yerlestirilmesi i¢in benzetilmis tavlama algoritmasiyla yapilan tiim
yerlestirme simiilasyonlart i¢in elde edilen en biiylik fire degeri Tablo 6.8’de
goriildiign gibi 0.2159, en kiigiik fire degeri 0.0454’tiir. Bu degerler kullanilarak fire
degerleri normalize edilmistir. En biiyilkk fire degeri (0.2159) sifir, en kiigiik fire
degeri (0.0454) bir kabul edilerek, normalizasyon bu degerler arasinda yapilmigtir.
Normalize edilmis uygunluk degerleriyle fire degerleri arasinda ters oranti vardir.
Bagka bir deyisle normalize edilmis uygunluk degeri arttik¢a fire azalmakta,
azaldikg¢a fire artmaktadir. Boliim 6.2.1 i¢inde yapilan tiim ¢aligmalar bu oranlar igin
normalize edilmis uygunluk degerleriyle gosterilmektedir.

6.2.1.2. Denge kosulu icin degisik komsuluk hareketi sayillarinmn ve sogutma

planlarmn etkileri

Bu ¢aligmada bes problem iizerinde sekiz degisik baslangic sicakligi igin yer
degistirme komsuluk hareketi, oransal sogutma ve Lundy ve Mees sogutma plani ve
denge kosulu i¢in ii¢ degisik komsuluk hareketi sayisi kullanilarak yerlestirme
simiilasyonlan gergeklestirilmigtir. Cahgmalara ait grafikler Sekil 6.33, Sekil 6.34,
Sekil 6.35, Sekil 6.36 ve Sekil 6.37°de gosterilmektedir. Grafiklerin yanlarinda
bulunan etiketler problem numarasim, komsuluk hareketi sayisini, ve g¢aligmanin
hangi sogutma plam kullanilarak yapildigim1 g6stermektedir. Etiketlerde oransal
sogutma plan1 (a), Lundy ve Mees sogutma plam (b) ile temsil edilmistir. Tablo

6.8’de bu galigmalar i¢in elde edilen fire degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 6. 8 Denge kosulu icin ti¢ degisik khs ve kaydirma komsuluk hareketi
kullamilarak elde edilen fire degerleri.

Oransal sogutma
Sw
3 5 10
Problem EB EK EB EK EB EK
No fire fire fire fire fire fire
1 0.1651 | 0.0656 | 0.1756 | 0.0824 | 0.1913 | 0.1001
2 0.1593 | 0.0911 | 0.2159 | 0.0813 | 0.1582 | 0.1082
3 0.2006 | 0.1139 | 0.1771 | 0.1085 | 0.1771 | 0.1137
4 0.1730 | 0.0556 | 0.1726 | 0.0739 | 0.1726 | 0.0662
5 0.1519 | 0.0871 | 0.1780 { 0.1184 | 0.1682 | 0.0887
Lundy ve Mees sogutma
SwW
3 5 10
Problem EB EK EB EK EB EK
No fire fire fire fire fire fire
1 0.1663 | 0.0579 | 0.1393 | 0.0649 | 0.1751 | 0.1089
2 0.1354 | 0.0930 | 0.1651 | 0.0833 [ 0.1681 | 0.0658
3 0.1674 | 0.0884 | 0.1736 | 0.1030 | 0.1523 | 0.1029
4 0.1419 | 0.0454 | 0.1496 | 0.0469 | 0.1199 | 0.0765
5 0.1401 | 0.1001 | 0.1447 | 0.0896 | 0.1442 | 0.0954
En koétii/iyi EB fire EK fire
yerlesim
L 0.2159 0.0454
ait fire
degerleri

Sekil 6.33°de P1 problemi igin yapilan ¢aligmalarda en iyi sonuglar denge kosulu igin
komsuluk hareketi sayis1 3 ve 5 alindiginda ve Lundy ve Mees sogutma plam
kullanildiginda elde edilmistir. Bu ¢aligmalarda degisen baslangi¢ sicakligi degerleri
icin normalize uygunluk degerleri bir artis gostermektedir. En disiik uyguniuk
degerleri komsuluk hareketi sayis1 10 alindifinda ve Lundy ve Mees sogutma plam

kullanildiginda elde edilmistir.

Sekil 6.34°te P2 problemi i¢in yapilan galismalara ait grafikler gosterilmektedir. Bu
caligmada, komsguluk hareketi sayis1 3 ve 5 alindifinda ve Lundy ve Mees sofutma
plan1 kullanildifinda P2 problemi icin yapilan dier caligmalara gore daha iyi

sonuglar elde edilmigtir.

Sekil 6.35°de P3 problemi icin yapilan ¢aligmalara ait grafikler gdsterilmektedir.
Denge kosulu i¢in komsuluk hareketi sayisi 3 alindifinda ve Lundy ve Mees
sogutma planm1 kullanildifinda degisen baslangic sicaklilign degerleri igin sabit bir
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egilim gosteren uygunluk degerleri elde edilmistir. Diger calismalarda elde edilen
uygunluk degerleri deBisen baslangi¢ sicaklik degerleri igin siirekli degisen ve

birbirine benzeyen ¢alisma grafikleri sergilemektedir.

Sekil 6.36’da P4 problemi kullanilarak yapilan calismada denge kosulu igin
komguluk hareketi sayis1 5 alindiginda ve Lundy ve Mees sofutma plani
kullamldiginda degisen sicaklik degerleri i¢in normalize uygunluk degerleri artan bir
egilim gostermektedir. En iyi normalize uygunluk deZeri, P4 probleminin
kullanildig1 ¢ahiymada elde edilmistir. Caligmanin tamamina genel olarak
baktigimizda elde edilen normalize uygunluk degerleri diger problemler i¢in yapilan

calismalardan daha iyi sonuglar vermigtir.

Sekil 6.37°de P5 problemine ait ¢alismada denge kosulu i¢in komsuluk hareketi
sayis1 5 almarak her iki sogutma plam i¢in elde edilmis sonuglar oldukca birbirine
benzer degisimler gostermektedir. Denge kosulu i¢in komsuluk hareketi sayis1 3 ve
10 alinarak Lundy ve Mees sogutma plam kullanildiginda elde edilen sonuglar diger

¢alismalara gére nispeten daha iyi bir egilim sergilemektedir.
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Sicaklik degerleri

Sekil 6.33. Sekiz degisik baslangi¢ sicakligy, ii¢ degisik khs (3, 5, 10) iki farkhi
sogutma plami ve yer deZistirme komsuluk hareketi kullamilarak yapilmis P1
problemine ait normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.34. Sekiz degisik baslangic sicakhigi, ti¢ degisik khs (3, 5, 10) iki farkh
sogutma plam1 ve yer degistirme komsuluk hareketi kullanilarak yapilmig P2

problemine ait normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.35. Sekiz degisik baslangic sicakhigi, ii¢ degisik khs (3, 5, 10) iki farkli
sogutma plan1 ve yer degistirme komsuluk hareketi kullamlarak yapilmis P3

problemine ait normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.36. Sekiz degisik baslangic sicaklig, iic degisik khs (3, 5, 10) iki farkh
sogutma plam ve yer degistirme komsuluk hareketi kullamlarak yapilmis P4
problemine ait normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.37. Sekiz degisik baslangic sicakhgi, tic degisik khs (3, 5, 10) iki farkli
sofutma plam1 ve yer degistirme komsuluk hareketi kullanilarak yapilmis PS5
problemine ait normalize uygunluk degerleri.
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Sekil 6.38’de bu ¢aligmalar igin elde edilen en kiigiik fire degerine sahip P4

problemine ait yerlesim plant gosterilmektedir.
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Sekil 6.38. Yer degistirme komgsuluk hareketi, Lundy ve Mees sogutma plan1 ve khs
3 kullanilarak P4 problemi i¢in yapilan ¢aligmaya ait yerlesim plani.

Sekiz baglangi¢ sicakligi ve yer degistirme komsuluk hareketi kullanilarak, sogutma
planlarina ve ii¢ farkli komsuluk hareketi sayisma (3, 5, 10) gore tiim problemlerin
normalize ortalama degerleri Sekil 6.39°da gosterilmektedir. Grafiklerin yanlarinda
bulunan etiketlerde oransal sogutma plam (a), Lundy ve Mees sogutma plam (b) ile
temsil edilmektedir. Etiketlerde gosterilen khs denge kosulu igin komsuluk hareketi

sayisint temsil etmektedir.

Oransal sogutma ve Lundy ve Mees sogutma planimin ayn ayn degerlendirildigi
Sekil 6.39°daki grafikten normalize ortalama uygunluk degerlerine bakildiginda
Lundy ve Mees sogutma planinin oransal sogutma plamna gére daha iyi sonuglar
verdigi gorillmektedir. Degisik komsuluk hareketleri sayisi igin oransal sofutma
plani kullanilarak yapilan degerlendirmede (Sekil 6.39 a) elde edilen normalize
ortalama uygunluk degerleri yaklasik olarak 0.30 ve 0.65 arasinda degisirken, Lundy
ve Mees sogutma plani kullamilarak yapilan degerlendirmede (Sekil 6.39 b) elde
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edilen degerler yaklagik olarak 0.40 ve 0.75 arasinda degismektedir. Her iki sogutma
planinin da degerlendirildigi bu ¢alismada elde edilen en iyi artan egilimi gésteren
normalize ortalama uygunluk degeri komsuluk hareketi sayis1 3, sogutma plam

olarak Lundy ve Mees kullanildiginda elde edilmistir.
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Sicaklik degerleri

Sekil 6.39. Sekiz baslangic sicakhigt ve yer degistirme komsuluk hareketi
kullanilarak, sogutma planlarna ve {i¢ degisik khs (3, 5, 10) goére tiim problemlerin
normalize ortalama degerleri.

6.2.2 29 adet parcanmin yerlesimi icin Lundy ve Mees sogutma plam kullanilarak

gerceklestirilen test problemine ait degerlendirmeler

Bu caligmada kullamlan test problemi Bélim 6.1.2°de kullanilan 29 adet parcadan
olusan her biri birbirinden farkli diizgiin dikdértgen sekiller iceren problemin
aynmisidir. Bu ¢aligmada 8 farkli durum igin yerlestirme simiilasyonu yapilmistir.

Benzetilmis tavlama algoritmasinda kullanilan parametre degerleri:

Baglangic sicakliklar :0.1,0.2,0.3,04,0.5,0.6,0.7, 0.8
Son sicaklik :0.01
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Komguluk hareketi : Yer degistirme (SW)
Sogutma plan : Lundy ve Mees sogutma plam
Durdurma kriteri : Oteleme sayis1 (1000)

Denge kosulu i¢in komguluk hareketi sayis1 : 3

29 adet parganin yerlestirilmesi i¢in yapilan bu ¢alismada 8 farkh baglangi¢ sicaklig:
olmak tizere, 17 parcaya sahip test problemleri i¢in yapilan ¢alismalarda en iyi
sonucu veren parametreler kullamilmigtir. Tablo 6.9°da 29 parcamin yerlestirme
simiilasyonu sonucunda 8 degisik baslangi¢ sicaklii i¢in elde edilen fire degerleri
gosterilmektedir. En kiigiik fire degeri 0.3 baslangi¢ sicakhigi kullamildiginda elde

edilmistir.

Tablo 6.9. 29 adet par¢anin yerlesimi sonucunda elde edilen fire degerleri.

Calisma no | Baslangic sicakhklar: Fire
1 0.1 0.1627
2 0.2 0.1110
3 0.3 0.1003
4 04 0.1284
5 0.5 0.1450
6 0.6 0.1787
7 0.7 0.1568
8 0.8 0.1568

29 adet parcanin yerlestirilmesi i¢in 8 degisik baslangi¢ sicakligi kullanilarak yapilan
bu calismada fire degerleri, en biiyiik fire degeri 0.1787 ve en kiigiik fire degeri
0.1003 alinarak normalize edilmistir. Buna gore 29 adet pargamin yerlesimi sonucu
elde edilen normalize uygunluk degerleri Sekil 6.40’da gosterilmektedir. 0.1-0.3
baslangic sicakliklar1 arasinda bir yiikselis gosteren calisma, 0.4-0.6 baslangic
sicakliklar1 arasinda bir dislis gostermektedir. Bu c¢alisma igin elde edilen fire

degerleri %10 ve %17 arasinda degismektedir.
Sekil 6.41°de 0.3 baslangig sicakligi, yer degistirme komsuluk hareketi, Lundy ve

Mees sogutma plami , denge kosulu icin komsuluk hareketi sayist 3 kullanilarak elde

edilen en kiigiik fire degerine sahip ¢aligmaya ait yerlesim plam goriilmektedir.
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Sekil 6.41. 0.3 baslangic sicaklig, yer degistirme komsuluk hareketi, Lundy ve Mees

sogutma plani, khs 3 kullanilarak elde edilen ¢aligmaya ait yerlesim plani.
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6.3. Uygulanan Kirma Yaklagimlarin De}';erlendirilmesi

Bu géllsmada GA ve BT yo6ntemleri kullanilarak 17 ve 29 parcadan olusan iki kesme
probleminin ¢6ziimii i¢in kirma yaklagimlar uygulanmigtir. Her iki yontem ve her iki
kesme problemi kullanilarak problemler igin elde edilen en kiiciik ve en biiyiik fire
degerleri Tablo 6.10°da verilmistir. Tablodan goriildiigii her iki problem igin en
kiiciik fire degerleri GA yontemi kullanildifinda elde edilmistir. Bu caligmalar
sonucunda her iki yéntem igin de en kiigiik fire degerleri P4 problemi kullanildiginda

elde edilmistir.

Tabloe 6.10. Kesme problemleri i¢in elde edilen en kiigiik ve en bilyiik fire degerleri.

Problemler Kirma GA Kirma BT
EK fire EB fire EK fire EB fire
17 parca %2 %11 %4 %21
29 parca %5 %9 %10 %17

Sekil 6.42, GA ve BT yontemleri kullamldiginda 17 parca igeren P4 problemi igin
elde edilen en iyi uyguniuk degerlerine ait grafigi gOstermektedir. Sekilden
goriildiigii gibi genetik algoritma en iyi uygunluk degerini 450. nesilden sonra elde
etmistir. Benzetilmis tavlama yontemi kullanildiginda ise 900. nesle kadar arama
uzayinda kisir bir aragtirma olmus ve problemin ¢6ziimii i¢in bir gelisme olmamistir.
Grafikler incelendiginde genetik algoritmalarn benzetilmis tavlamaya gore yaklagik
%38 daha iyi sonug verdigini soyleyebiliriz. Sekil 6.43, GA ve BT yontemleri
kullanildiginda 29 parga igeren test problemi igin elde edilen en iyl uyguniuk
degerlerine ait grafigi gostermektedir. Sekilden goriildiigii gibi genetik algoritma en
iyi uygunluk degerini 200. nesilden sonra elde etmistir. Benzetilmis tavlama yontemi
kullanildiginda ise 900. nesle kadar arama uzayinda kisir bir aragtirma olmustur. 29
parga i¢in benzetilmis tavlama ile en iyi uygunluk degeri ancak 900. nesilden sonra
elde edilmistir. Bu c¢alisma i¢in grafikler incelendiginde genetik algoritmalarin

benzetilmig tavlamaya gore yaklasik %40 daha iyi sonug verdigini s6yleyebiliriz.
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Sekil 6.42. GA ve BT yontemleri kullanilarak 17 parga igeren P4 problemi i¢in elde
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Sekil 6.43. 29 par¢a iceren problem igin GA ve BT kullanilarak elde edilen en iyi
uygunluk degerleri.
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Genel olarak her iki grafikte incelendiginde BT yonteminin ilerleyen nesiller igin
¢6ziimde kiigiik agimlar yaparken GA’nin ¢ok biiyiik asimlar yaptig1 gdzlenmektedir.
BT ydnteminin daha iyi ¢6ziimler elde edebilmesi icin daha fazla Gtelemeye ihtiyag
duydugu goriilmektedir. BT y6ntemi i¢in her nesilde siirekli degisen uygunluk
degerlerine bakildiginda GA’a gore BT yonteminin daha kararsiz bir yapisi vardir.
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BOLUM 7. SONUCLAR

Giiniimiiz ekonomik kosullarinda kaynaklarin verimli kullanimi &zellikle imalat
yapan isletmelerde ¢ok onemlidir. Daima rekabetgi bir ortamda bulunan isletmelerde
liretim maliyetlerinin azaltilmasi i¢in planlama biyiik bir 6nem tagimaktadir.
Planlama yapilabilmesi i¢in eniyileme yapilmasi gerekmektedir. Genellikle planlama
i¢in birden fazla parametrenin eniyilemesi istenmektedir. Bu tiir eniyileme yapan en

uygun eniyileme teknikleri genetik algoritma ve benzetilmis tavlamadir.

Cogunlukla {iretim yapan isletmelerde karsimiza ¢ikan kesme problemleri
kaynaklarin verimli kullanimina dayanan farkli kosul ve amagclar icermektedir. Bu
problemlerdeki amag, parcalarin kesilecegi ana parca tizerinde kiiciik parcalarin en
iyi yerlesimini gergeklestirmektir. Kullanilan ana parga sinirsiz bir yiikseklige sahip
olursa amag yerlestirilen pargalarin en az yeri kaplamasidir. Ana parga eger sinirlari
onceden belirlenmis belirli bir alana sahipse amag tiim kiiciik parcalarin yerlesimini
gergeklestirmek veya kullanilmayan alanin en aza indirilmesini saglamaktir. Ancak
kiiciik pargalarin ana parga igine yerlestirilirken birbirleriyle cakismalar1 istenmeyen
bir durumdur. Bu kisitlama goz oniine alinarak pargalar yerlestirilmek istense bile bu
defa ¢ok fazla yerlesim planiyla karsi karsiya kalinacaktir. Bu da arama uzaymin
biiylimesi ve ¢6ziime ulagmanin zorlagsmasi1 demektir. Bu yiizden kesme yerlesim
planlarmin yerlestirilecek kiigiik pargalarin sirasini temsil eden birer permiitasyonla
gosterilmesi kagimilmazdir. Arama uzaylarimin biiylkk ve karmasik oldugu,
matematiksel bir analiz ve modellemenin yapilamadifi kesme problemlerinin
¢Ozlimiinde eniyileme teknikleriyle en iyi ¢Oziime yakin iyi ¢Ozlimler elde

edilebilmektedir.

Bu tez calismasinda ele alinan kesme problemlerinin ¢6ziimii igin kullanilan

eniyileme teknikleri genetik algoritma ve benzetilmis tavlamadir. Genetik



algoritmalarm aym anda pek gok noktada birden arama yapmasi, genetik cesitliligi
kolaylikla saglamasi, yerel en kiigilk degerde takilip kalmamasi ve benzetilmis
tavlamamin ¢6ziime hassas yakinsama Ozelliklerinden faydalanarak eniyileme
gerceklestirilmigtir. Bu ¢alismada ¢dzlimii aranan problemler iki boyutlu diizgiin serit
kesme problemleridir. Diizgiin seritler bigimindeki parcalar ana par¢a igine giyotin
yapilmasina imkan vermeyecek sekilde yerlestirilmektedir. Yerlestirmenin yapilacag:

ana parganin alam énceden sinirlandirilmigtr.

Genetik algoritmalarla farkli olasiliksal kok parametreleri, degisik niifus
biiyiikliikleri ve mutasyon oranlar1 kullanilarak yapilan yerlestirme simiilasyonlar:
niifus biiyiikligii artiglarinin ¢oziimii olumlu yonde etkiledigini ancak mutasyon
oram artiglarinin ¢dziim iizerinde gok fazla etkili olmadigim- gdstermistir. Degisen
niifus biiyiikliigii degerleri i¢in 60-80 niifus biytikliikleri arasinda bir artis
g6zlenmistir. Bu da normalize uygunluk degerlerinin arttigini ve buna karsilik gelen
fire degerlerinin azaldigim gostermektedir. Degisen mutasyon oranlar i¢in 0.3-0.9
mutasyon oranlar arasinda normalize uygunluk degerleri iizerinde herhangi bir
degisim goriilmemistir. Ancak grafiklerdeki genel egilim ¢ok az da olsa mutasyon
oran arttik¢a normalize edilmis uygunluk degerlerinin azaldigim, buna karsilik gelen
fire degerlerinin arttifim gdstermektedir. 17 adet parganin yerlestirilmesi i¢in yapilan

bu galigmada fire degerleri %2 ve %11 arasinda bir degisim g6stermektedir.

29 adet parganin yerlestirilmesi i¢in genetik algoritmalar kullamlarak yapilan ikinci
calismada farkli ¢aprazlama tekniklerinin ¢6ziim {izerindeki etkileri incelenmistir.
Bir 6nceki ¢alismadan elde edilen sonuglara gore 0.7 mutasyon orant ve 80 niifus
biiyiikliigii sabit tutularak 6 farkli ¢aprazlama teknigi ile ¢aligma gerceklestirilmistir.
Bu ¢alisma sonucunda elde edilen fire degerleri, ¢aprazlama tekniklerinin genetik
algoritmanin ¢6ziimiinde etkili oldugunu gdstermistir. Bu ¢aligmada en iyi fire degeri
OBX teknigi kullanildiginda elde edilmistir. Elde edilen en iyi fire degerinden en
kiiciik fire degerine gore kullamlan teknikler CX, OX, PMX, UX, SJX olarak
siralanabilir. Niifus icinde OBX teknigi kullamlarak elde edilen bireyler bagka bir
deyisle elde edilen olasi ¢oziimler diger caprazlama tekniklerine gore niifus iginde ve
nesiller boyunca daha ¢ok degisim sergilemistir. Boylelikle niifus igerisinde

yeterince ¢esitlilik saglanmis ve ¢6ziim igin arama uzayinda daha genis bir alan
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taranmugtir. 29 adet par¢anin yerlestirilmesi igin yapilan bu ¢alismada fire degerleri

%5 ve %9 arasinda bir degisim gostermektedir

Benzetilmis tavlama ydntemiyle denge kosulu igin kullamilan degisik komguluk
hareketleri sayisi, iki farkli komsuluk hareketi ve iki farkli sogutma plam
kullamlarak aym1 17 pargaya sahip test problemleri Ulzerinde bir ¢alisma
gerceklestirilmistir.  Yapilan her c¢alisma degisik baslangic kosullart igin
tekrarlanmagtir. Farkli komsuluk hareketleri ve farkli sogutma planlar1 kullanilarak
yapilan ¢alismada komguluk hareketlerinin problemin ¢6ziimii tizerindeki etkileri
incelenmistir. Yapilan yerlestirme simiilasyonlari, degisen baslangi¢ sicakliklar i¢in
yer degistirme komsuluk hareketinin kaydirma komsuluk hareketine gore biraz daha
iyi bir egilime sahip uygunluk degerleri verdigini gostermektedir. Bunun tizerine
sadece yer degistirme komsuluk hareketi kullanilarak, denge kosulu i¢in degisik
komsuluk hareketi sayisi ve farkli sogutma planlarn1 kullanilarak bir g¢aligma
gergeklestirilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda denge kosulu i¢in farkli komsuluk
hareketi sayisimin 3 alinmas1 ve Lundy ve Mees sogutma planinin kullanilmasi bu
problemler i¢in artan sicaklik degerlerinde iyi ¢éziimler vermektedir. BT ile 17 adet
parcanin yerlestirilmesi i¢in yapilan bu ¢aligmada fire degerleri %4 ve %21 arasinda

bir degisim gostermektedir.

Genetik algoritmalar ile ¢dziimii aranan aym 29 pargaya sahip test problemi i¢in bu
defa da benzetilmis tavlama yontemiyle ¢6ziim aranmigtir. Bu ¢alismada kullamlan
parametre degerleri 6nceki ¢alismalarda elde edilen en iyi degerlere sahip parametre
degerleridir. Buna gore degisik baslangi¢c sicakliklari, yer degistirme komgsuluk
hareketi ve Lundy ve Mees sogutma plam kullanilarak yapilan ¢aligmada elde edilen

fire degerleri %10 ve %17 arasinda degismektedir.

Problemler i¢in elde edilen fire degerlerinin bir arada verildigi Tablo 6.10 ve her
problem ve her yontem i¢in ayri ayri en iyi uygunluk degerlerinin verildigi Sekil 6.42
ve Sekil 6.43 incelendiginde, GA’nin bu problemler igin asag1 sol algoritmasiyla
birlikte kullanildiginda daha iyi ¢oziimler verdigi goriilmektedir.
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EKLER

EK-A: Program Listeleri

ER T T T e e e T e T R e R ]

Kirma GA Ana Programi

E T T e e T s R R T

%***********************TANIMLAMALAR***********************

clear all

cle

rand('state’,0);

parcalar=[89 37; 56 28; 12 66; 13 24; 30 25; 8 10; 5 1; 35 9; 36 9; 20 78; 26 32; 17
104; 52 48; 73 33; 14 55; 24 45; 55 15; 18 36; 107 21; 54 45; 81 33; 10 32;
810;1627;2217; 65 62; 66 12; 15 61; 120 49]; % 29 Parca.

levha=[200 200]; % Yerlestirmenin yapilacag1 ana parganin boyutlari.
[n m]=size(parcalar); % n=Parc¢a sayis.

brs=80; % brs=Birey sayisi.

sonnesil=1000; % sonnesil=Toplam nesil say1s1.

mutoran= 0.9; % mutoran=Mutasyon orani.

fireler={];

toplamuygunluk=| |;
ebuygunluk=[ ];
uygunlukdag=zeros(sonnesil,brs);
oncekiuygunluk=0;

toplamalan=[ ];

fire=2;

%**************************Klrma GA**************************
nufus=uretperm(brs,n); % Baslangig niifusu iiretiliyor.

% Gelistirilmis AS algoritmasiyla permiitasyon hesabi yapiliyor.
%perm=Parcalarin yerlegecegi siray1 gosteriyor.

for i=1:brs
perm=nufus(i,:);
[fire,parca,yerlesme,alan]=as(parcalar,levha,perm);
fireler=[fireler fire];

end

uygunluk=1./(epstfireler) % Uygunluk hesabi yapiliyor. eps=2.2204e-016
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eniyiperm=nufus(1,:); = % Niifusun ilk elemani en iyi permiitasyon segiliyor.

% Nesil bashyor.
for nesil=1:sonnesil

% Secim islemi
secnufus=secim(nufus,uygunluk,brs);

% Caprazlama ve Mutasyon islemi.
for k=1:2:brs-1
[nufus(k,:) nufus(k+1,:)]=obx(secnufus(k,:),secnufus(k+1,:));
nufus(k ,:) = mutasyon(nufus(k ,:),mutoran);
nufus(k+1,:) = mutasyon(nufus(k+1,:),mutoran);
end

nufus(brs,:)=eniyiperm; % Bir dnceki niifustaki en iyi birey saklaniyor.
fireler={];

for i=1:brs
perm=nufus(i,:);
[fire,parca,yerlesme,alan]=as(parcalar,levha,perm);
fireler={fireler fire];

end

uygunluk=1./ (eps+fireler); % Uygunluk hesabi yapiliyor.
enbuyukuyg=max(uygunluk);

[a iyi]=min(fireler);

iyiperm=nufus(iyi,:) ;

% Elde edilen bireyin bir 6nceki niifustaki en iyi bireyden iyi olup olmadigina
bakiliyor.

if enbuyukuyg > oncekiuygunluk
oncekiuygunluk=enbuyukuyg;
eniyiperm=iyiperm;

end

ebuygunluk=[ebuygunluk max(uygunluk)]; % Her nesildeki en biiyiik uygunluk

toplamuygunluk=[toplamuygunluk sum(uygunluk)]; % Toplam uygunluk degeri.

ortalamauygunluk=toplamuygunluk/brs; % Ortalama uygunluk degeri.

toplamalan=[toplamalan alan]; % Toplam alan her nesilde hesaplaniyor.

uygunlukdag(nesil,:)=uygunluk; % Tiim nesil boyunca uygunluk
degerleri saklantyor.

end % Nesil tamamlandu
% En 1yi birey icin gelistirilmis AS algoritmasiyla permiitasyon hesabi yapiliyor.

[fire,parca,yerlesme,alan]=as(parcalar,levha,eniyiperm);

ciz(parca,yerlesme); % Yerlesen pargalar ¢iziliyor.
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Gelistirilmis AS Algoritmasi Fonksiyonu

Thdhhkkdhhhhhhbhhhhhdhhhhhhhdddrhhrbhdbdhhbbhbbddtdbddbbdbdtttitd

function [fire,parca,yerlesme,alan]=as(parcalar,levha,perm);

xref=levha(1); % Ana parganin yatay eksendeki uzunlugu.
yref=levha(2); % Ana parcanin dikey eksendeki uzunlugu.
xm=zeros(yref+1,xref); % Ana parga 0'lardan olusmus bir matris gibi taniml1.
[n m]=size(parcalar);

yerlesme=[];

% Parcalan yerlesecegi permiitasyon sirasina gore siraliyor.
for i=1:n
parca(i,1)=parcalar(perm(i),1);
parca(i,2)=parcalar(perm(i),2);

end

% ilk parca ana pargamn kdsesine yerlestiriliyor.

yerlesme(1,1)=1; % Yerlesen parca sayisi.
yerlesme(1,2)=1; % Yerlesen par¢anin sol alt kosesinin x koordinati..
yerlesme(1,3)=1; % Yerlesen parcanin sol alt kgsesinin y koordinati.

xm=parcayerles(xm,1,1,parca(1,1),parca(1,2)); %].parca kdsede.

levhaalan=xref*yref; % Ana parcanin toplam alanu.
alan=parca(l,1)*parca(l,2); % Yerlestirilen ilk parganin alani.
yerlesensayi=1;

for i=2:n
xp=parca(i,1);
yp=parca(i,2);
x0=xref-xp+1; yO=yref+1; % Siradaki parca ana parcanin dis sag iist késesine
yerlestiriliyor.
y=L);
otele=1;
hareket=1;

while hareket

%************************** Asagl Hareket***********************
if y0>1
while (sum(xm(y0-1,x0:x0+xp-1))==0)
y0=y0-1;  %Parca asagiya dogru iniyor.
if y0==
break
end % if
end %while
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end % if

%************************** Sola Hareket***********************

yt=y0O+yp-1;
if yt>yref
yt=yref;
end
if x0>1
if sum(xm(y0:yt,x0-1))==
yatay=1;
x0=x0-1;
else
yatay=0;
end
else
yatay=0;
end o
if y0>1
if (sum(xm(y0-1,x0:x0+xp-1))==0)
dikey=1;
else
dikey=0;
end
else
dikey=0;
end
if dikey | yatay % Parca yatayda veya dikeyde hareket edebiliyor mu?
hareket=1; .
else
hareket=0;
end
end

if yO+yp-1<=yref
xm=parcayerles(xm,x0,y0,xp,yp);
yerlestir=1;

else yerlestir=0;

end

%

if yerlestir==1
yerlesensayi=yerlesensayi+1;
yerlesme(yerlesensayi,1)=i;
yerlesme(yerlesensayi,2)=x0;
yerlesme(yerlesensayi,3)=y0;
alan=alan+parca(i,1)*parca(i,2); % Her yerlesen parcanin alan: 6nceki alanlarin
toplamina ekleniyor.
end %yerlestir
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end % for ’

fire=(levhaalan-alan)/levhaalan; % Her yerlestirme simiilasyonundan sonra fire
hesaplantyor.

ciz(parca,yerlesme) % Pargalar verilen siraya ve koordinatlarina gére
ciziliyor.
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Kirma BT Ana Program

E T e T e e e T T Tt Lt

%***********************TANIMLAMALAR***********************

clear all
cle
rand('state',0);
parcalar=[89 37; 56 28; 12 66; 13 24; 30 25; 8 10; 5 1; 35 9; 36 9; 20 78; 26 32; 17
104,
52 48; 73 33; 14 55,24 45; 55 15; 18 36; 107 21; 54 45, 81 33; 10 32; 8 10;
16 27; 22 17; 65 62; 66 12; 15 61; 120 49]; % 29 Parca.

levha=[200 200]; % Yerlestirmenin yapilacagi ana par¢anin boyutlari.
[parcasayi z]=size(parcalar); % parcasayi=Parca sayisi.

nesil=1;

sonnesil=1000; % Toplam Gteleme sayisi.

gezmax=>3; % Denge kosulu i¢in en biiyiik komsuluk hareketi sayisi.
itemp=0.80; % Baglangi¢ sicakligi.

ftemp=0.01; % Son sicaklik.

fireler=[ ];
vu=exp(log(2/parcasayi)/sonnesil); % Baslangicta vektor uzakligi=parcasayi.
cik=0;

%**************************Klrma BT**************************

alfa=exp(log(ftemp/itemp)/sonnesil); % Oransal sogutma plam i¢in sicaklik azaltma
orant.

perm=randperm(parcasayi); % Baslangi¢ ¢oziimil.

% Gelistirilmis AS algoritmasiyla permiitasyon hesabi yapiliyor.
%perm=Parcalarin yerlesecegi siray1 gosteriyor.

[fire,parca,yerlesme,alan}=as(parcalar,levha,perm);
fireler=[fire ];

temp=itemp; % Ik sicaklik degeri ataniyor.
tanchor=parcasayi; % Baslangigta tiim parcalar yer degistirebiliyor.
while (cik==0) % Dis dongii i¢in. Durdurma kriteri saglandi mi?
temp = alfa * temp; % Oransal sogutma plani i¢in O<alfa<l
tanchor = vu * tanchor; % Vektor uzaklhigi i¢in sicaklik devamli azaliyor. Yani
vektor uzakligi kisaliyor.

anchor = round(tanchor);

komsusayi=0;
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denge=0; % Komguluk hareketleri bagladi.

while (denge==0) % I¢ dongiiye gelindi mi? Denge kogulu igin en biiyiik
komsuluk hareketi sayisi saglandi mi?
if (komsusayi == 0)
yeniperm = komsu(perm,parcasayi,parcasayi); % vu=parcasayi
else
yeniperm = komsu(perm,parcasayi,anchor);
end

% Fire degeri hesaplaniyor.
[yentfire,parca,yerlesme,alan]=as(parcalar,levha,yeniperm);
delta=yenifire-fire;

% Yeni ¢oziimlerin kabul edilmesi.

if delta<0 % Yeni fire daha iyi ise kabul edilir.
perm=yeniperm;
fire=yenifire;
else
if (rand < exp(-delta/temp)) % Yeni fire daha kotii ise olasilik dahilinde
kabul edilir.

perm=yeniperm;
fire=yenifire;
end
end

komsusayi=komsusayi+1;
if (komsusayi == gezmax ) % Komsusayi=Denge kosulu i¢in en biiyiik
komsuluk hareketi say1s1?
denge=1; % Denge kosulu saglandi.
end
end

fireler=[fireler fire];
nesil=nesil+1;

if nesil==sonnesil
cik=1;
end

end % while (cik==0) Durdurma kriteri saglandi.

ciz(parca,yerlesme); % En son elde edilen ¢6ziim kabul edilir ve ¢izilir.
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EK-B: Test Problemleri

TEST PROBLEMLERI
1.Test 2. Test 3. Test 4. Test 5. Test
problemi problemi problemi problemi problemi
No En Boy En Boy En Boy En Boy En Boy
1 33 132 29 137 35 86 41 12 21 84
2 64 41 11 31 17 54 25 34 56 67
3 103 32 75 22 36 81 19 44 123 86
4 59 9 22 107 70 88 115 22 30 17
5 44 38 63 132 42 117 25 51 26 61
6 123 29 44 9 5 32 16 22 51 44
7 57 62 31 27 12 42 71 22 25 42
8 32 8 55 18 25 15 44 109 79 32
9 25 26 28 74 11 55 41 29 19 66
10 53 39 58 58 40 10 90 87 36 82
11 15 81 80 16 26 78 35 137 43 34
12 17 18 70 14 44 29 31 68 66 27
13 42 63 38 36 77 40 129 44 36 8
14 9 50 24 27 86 49 36 15 23 19
15 44 91 39 68 79 64 17 29 13 64
16 90 68 99 22 9 30 19 54 62 48
17 66 41 161 41 121 34 146 25 89 45
Test Problemi Test Problemi
No En Boy No En Boy
1 89 37 16 24 45
2 56 28 17 55 15
3 12 66 18 18 36
4 13 24 19 107 21
5 30 25 20 54 45
6 8 10 21 81 33
7 5 1 22 10 32
8 35 9 23 8 10
9 36 9 24 16 27
10 20 78 25 22 17
11 26 32 26 65 62
12 17 104 27 66 12
13 52 48 28 15 61
14 73 33 29 120 49
15 14 55
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EK-C: Alti Farkh Caprazlama Teknigi kullamlarak elde edilen uygunluk
degerlerine ait olasiliksal degerler.

Uygunluk degerlerine ait olasiliksal degerler

NO Capfazla.ma Nesil no Aritmetik Medyan Geometrik | Standart bl’gl;ik kl‘il;ik
tiirleri ortalama ortalama sapma 4 2
defer deger
1 0OBX 1 3,8502 3,6746 3,7784 0,7633 6,0698 2,1674
2 OBX 100 5,1112 4,4472 4,7629 2,3518 14,6843 | 2,5332
3 OBX 200 4,7759 4,4682 4,5419 1,9611 16,7224 | 2,8821
4 OBX 300 5,1914 4,9460 4,9306 1,9822 16,7224 | 2,6508
5 OBX 400 4,8772 4,1258 4,5538 2,3809 16,7224 | 2,6513
6 0BX 500 5,2050 4,5132 4,8517 2,3501 16,7224 | 2,3770
7 0OBX 600 5,5520 5,1494 5,1161 2,8012 16,7224 | 2,7012
8 OBX 700 5,4375 5,0697 5,1243 2,1983 16,7224 | 2,6804
9 OBX 800 7,0810 5,3211 6,1763 4,0552 16,7224 | 2,8129
10 0BX 900 53,0124 4,4746 4,6806 2,4559 16,7224 | 2,7461
11 OBX 1000 4,9849 4,7308 4,7653 1,8333 16,7224 | 2,3369
12 CX 1 3,7965 3,6580 3,7240 0,7629 5,6521 2,2789
13 CX 100 6,6021 5,7594 6,1257 2,7588 12,9912 | 3,2242
14 CX 200 7,2224 6,1430 6,5764 3,3172 13,8169 | 3,1611
15 CX 300 6,4927 5,6557 6,1522 2,3746 13,8169 | 3,5705
16 CX 400 5,8170 5,4811 5,5691 1,9357 13,8169 | 3,4801
17 CX 500 7,3917 6,1434 6,7163 3,5001 15,5824 | 3,2229
18 CX 600 7,0250 5,7188 6,4246 3,2616 15,5824 | 3,1893
19 CX 700 6,3124 5,4340 5,9134 2,7262 15,5824 | 3,4941
20 CX 800 6,8421 5,5387 6,1490 3,5329 15,5824 | 3,2281
21 CX 900 7,1400 5,7497 6,3574 3,7437 15,5824 | 24959
22 CX 1000 6,9957 5,6133 6,4397 3,2047 15,5824 | 3,2887
23 19).¢ 1 3,8483 3,6926 3,7825 0,7502 6,0105 2,7045
24 OoX 100 4,2702 4,1439 4,1376 1,2171 10,9890 | 2.4471
25 0X 200 4,4729 4,1220 4,3059 1,4634 10,9890 | 2,4805
26 oX 300 4,3910 4,0821 4,2781 1,1331 10,9890 | 2,8100
27 19,4 400 4,2852 4,0831 4,1721 1,1235 10,9890 | 2,5369
28 19). ¢ 500 4,3704 4,2374 4,2524 1,1665 10,9890 | 2,6415
29 0X 600 4,3265 4,1574 4,2176 1,1130 10,9890 | 2,8045
30 OX 700 4,4588 4,2211 4,2909 1,3955 12,0192 | 2,4553
31 19,8 800 4,3129 4,1795 4,1946 1,1832 12,0192 | 2,1881
32 OX 900 4,9417 4,4959 4,7127 1,8245 13,5227 | 2,2802
33 OX 1000 4,9347 4,6154 4,7503 1,6078 13,5227 | 3,2003
34 PMX 1 3,9021 3,7849 3,8096 0,8894 6,4819 2,3245
35 PMX 100 3,9806 3,7924 3,8543 1,1369 10,5014 | 2,3201
36 PMX 200 4,2886 4,0950 4,1599 1,2502 12,1840 | 2,2603
37 PMX 300 4,2306 4,0467 4,1047 1,3001 13,1234 | 2,7613
38 PMX 400 4,0025 3,7945 3,8733 1,2975 13,1234 | 2,4326
39 PMX 500 4,4294 4,2466 4,2496 1,6076 13,1234 | 2,5575
40 PMX 600 4,4932 3,9519 4,2608 1,7943 13,1234 | 2,2037
41 PMX 700 4,2389 3,9775 4,0949 1,3594 13,1234 | 2,6923
42 PMX 800 4,2199 4,0742 4,0804 1,3134 13,1234 | 2,2873
43 PMX 900 4,2007 4,0112 4,0535 1,3715 13,1234 | 2,3773
44 PMX 1000 4,6989 4,3550 4,5719 1,3202 13,1234 | 2,9960
45 UX 1 3,9053 3,6972 3,8286 0,7996 6,0205 2,5165
46 Ux 100 4,1949 3,600 4,1076 0,9666 9,6899 2,5094
47 UXx 200 4,8136 4,6469 4,6870 1,1537 10,3923 | 2,8944
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NO Cap.razla.ma Nesil no Aritmetik Medyan Geometrik | Standart bif;fl;ik kl‘i:l:ik
tiirleri ortalama ortalama sapma "

deger deger

48 Ux 300 4,8476 4,6732 4,7456 1,0845 10,3923 | 3,3571
49 UX 400 4,8301 4,7377 4,7027 1,1882 10,3923 | 2,7724
50 UX 500 4,7119 4,4881 4,5917 1,1463 10,3950 | 3,0243
51 UX 600 4,8201 4,5718 4,6909 1,2207 10,3950 | 3,0941
52 UX 700 4,5263 4,3690 4,4096 1,1556 10,9890 | 2,9319
53 UX 800 4,6414 4,4905 4,4978 1,2909 10,9890 | 2,7770
54 UX 900 49116 4,8283 4,7722 1,2953 10,9890 | 2,8464
55 UX 1000 4,6148 4,4041 4,5069 1,1212 10,9890 | 3,0130
56 SJX 1 4,0224 3,9926 3,9244 0,9173 7,4724 2,1324
57 SJX 100 4,0420 3,9390 3,9478 0,9444 9,0888 2,1755
58 SIX 200 3,8810 3,6234 3,7944 0,9322 9,0888 2,5259
59 SJIX 300 4,0643 3,8560 3,9311 1,1348 9,3262 2,2231
60 SJX 400 3,8250 3,7152 3,7303 0,9926 10,0781 | 2,3802
61 SJX 500 3,9130 3,7817 3,8114 1,0299 10,0781 | 2,4480
62 SJX 600 4,0759 3,9313 3,9673 1,0644 10,0781 | 2,5487
63 SJX 700 4,1131 3,8954 3,9926 1,1183 10,0781 | 2,4392
64 SJIX 800 3,9283 3,7856 3,8087 1,0937 | 10,0781 | 2,4066
65 SJIX 900 3,9259 3,6839 3,8119 1,0852 10,0781 | 2,2873
66 SJX 1000 4,0701 3,7880 3,9542 1,0985 10,0781 | 2,4350
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EK-D: Farkh Caprazlama Tekniklerinin Histogramlar ve Olasihk Yogunluk
Fonksiyonlan
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UX teknigine ait histogram ve olasilik yogunluk fonksiyonlari.
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