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OZET

COK AMACLI AKTARMALI TASIMA PROBLEMININ BULANIK MELEZ
EVRIMSEL ALGORITMA ILE OPTiMiZASYONU

Ali VARLI

Endustri Mihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

Talep parametreleri birbirinden farkli olabilen n adet magaza veya depo konumuna
sahip bir sistemi ele almaktayiz. Magazalar taleplerini karsilamak igin periyodik olarak
urdn siparis etmek zorundadirlar. Magazalar envanterlerini periyodik olarak gézden
gecirip Urin tedarik ederler. Eger magazada stok azalirsa veya fazla stok bulunursa
dengelemek igin aktarmali tagsima gergeklestirilir. Depo konumlari arasindaki aktarmal
tasimalar toplam maliyeti minimize etmek ve hizmet diizeyini maksimize etmek igin
kullanilir. Problemimizde karsilanmasi gereken amaglarimiz toplam maliyetin, tedarik
gecikmelerinin ve kalite kaybinin minimizasyonu, doluluk oraninin ise maksimizasyonu-
dur.

Problemi karmasiklastiran ve ¢6ziilmesini zorlastiran en 6nemli etken birbiriyle gelisen
birden fazla amaca sahip olmasi ve karar degiskenlerinin glirtiltali olmasidir. Evrimsel
algoritmalar her iki durum igin de etkin ¢6zim Uretebilme yetenegine sahip
oldugundan bu problemin ¢6zimu igin uygun bir ydntemdir.

Problemin ¢6zimd igin glic Pareto evrimsel algoritmasi 2 (GPEA2)'ye dayanan bulanik
melez bir evrimsel algoritma 6nermekteyiz. Onerilen algoritma, secim operatériine
bulanik bir ¢ikarim sistemi ilave ederek algoritmanin performansini arttirmayi
amaglamaktadir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar, cok amagh aktarmal
tasima problemi igin 6nerilen bulanik melez evrimsel algoritma metodunun uygun
¢Ozimler sagladigini ve ¢ok amacgh problemlerin ¢6zimiinde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Bu yaklagim en iyi ¢6zimler kiimesi arasindan

Xii



se¢im yapmayi saglayan Pareto optimal ¢6zimler sunmaktadir. Ayrica bu metot,
Pareto optimal ¢oziimler elde etmek igin benzer ¢ok amagh problemlere de
uygulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Aktarmali tasima problemi, ¢ok amagli optimizasyon, evrimsel
algoritmalar, bulanik mantik, Pareto optimallik, melez evrimsel optimizasyon, bulanik
evrimsel algoritmalar, lojistik, tedarik zinciri

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF THE MULTI-OBJECTIVE TRANSHIPMENT PROBLEM
WITH HYBRID FUZZY EVOLUTIONARY ALGORITHM

Ali VARLI

Department of Industrial Engineering

PhD. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

We consider a system with n stores or stocking locations, which may differ in their
demand parameters. Stores have to order products periodically to fill up their
demands. Stores review their inventory periodically and procure the product. If a store
runs out of stock or has surplus inventories transshipment takes place here to
reconcile. Transshipments between stocking locations are used to minimize total costs
and maximize service levels. The objectives to be satisfied in our problem are the
minimization of total costs, lead times, and quality deficiency while maximizing fill
rates.

The reason that the problem becomes more complex and harder to solve is the nature
of conflicting objectives and also the noisy decision variables. Evolutionary algorithms
are able to propose efficient solutions in both cases, therefore it is convenient to use
an evolutionary algorithm method.

We propose a hybrid fuzzy evolutionary algorithm based on the strength Pareto
evolutionary algorithm 2 (SPEA2) method to solve the problem. The proposed
algorithm employs a fuzzy inference system to the selection operator, in an attempt to
improve the algorithm performance. Empirical results show that the proposed hybrid
fuzzy evolutionary algorithm for the multi-objective transshipment problem produces
appropriate solutions and can be efficiently used to solve multi-objective problems.
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This approach provides Pareto optimal solutions which give the chance to choose from
a set of best solutions. Furthermore, this method can also be applied to alike multi-
objective problems to obtain Pareto optimal solutions.

Keywords: Transshipment problem, multi-objective optimization, evolutionary
algorithms, fuzzy logic, Pareto optimality, hybrid evolutionary optimization, fuzzy
evolutionary algorithms, logistics, supply chain

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Lojistik, tedarik zinciri ve tagsima son zamanlarda isletmelerin zerinde gittikge daha
fazla durduklari ve onemsedikleri kavramlardir. Bunun nedeni, bu sireglerin tim
endustrilerin temelinde var olmasi yatmaktadir. Hommaddenin temininden, Urinlerin
uretilmesine, musteriye ulastirilmasina ve hatta geri doniisime kadar tedarik zinciri
icindeki tim islemler bu sireglerin en iyi sekilde yuratilmesini gerektirmektedir.
isletmelerin temel amaglar olan karlihk, misteri memnuniyeti ve sirdirilebilirlik
lojistik ve tagima alanlarinda yapilacak olan planlama ve iyilestirmelerle biiyiik oranda

baglantilidir.

Bu nedenlerden dolayi giinimuzde isletme icinde en 6nemli ve temel unsurlardan biri
olan tasimaciligin 6nemi daha iyi anlasiimistir. Literatirde de bu alanda yapilan

¢alismalarin sayisi gittikgce artmaktadir.

Gergek hayattaki tasima problemlerine baktigimizda genellikle birbirleriyle gelisen ve
birden ¢cok amaca sahip olduklarini goririiz. Ancak bu yonde yapilan ¢alismalarda
genellikle maliyetin azaltilmasi amaci ele alinmis ve diger unsurlar goz ardi edilmistir.
Halbuki kalite ve musteri memnuniyeti gibi konular artik isletmeler igin son derece
onemli hale gelmistir. Bunlar artik birer kritik basari faktori haline gelmis olup tasima

problemlerine dahil edilmeleri bir gereklilik olmugtur.

Tasima problemleri hem birgok kisita sahip olmalarindan hem de birden fazla amaci
ayni anda optimize etmeyi gerektirdiginden genellikle klasik analitik yontemlerle

¢Ozulmeleri mimkin olmamaktadir.



Son zamanlarda ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢6zimu igin evrimsel
algoritmalar sikca kullanilmaktadir. Ozellikle ¢dziilmesi zor olan ve uzun siiren veya
lineer programlama, dinamik modelleme teknikleri ile ¢dzilemeyen problemlerde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica olduk¢a kisa sirelerde iyi sonuglar

vermektedirler.

Evrimsel algoritmalar ¢ogu tur problemde iyi sonuglar vermektedir. Ancak elde edilen
sonuglari gelistirmek ve probleme 0zgl iyilestirmeler yapabilmek igin melez
yaklasimlardan yararlanilabilir. Ayrica problemlerde karsilagilan sistemler ¢ogu kez
belirsizlikler ve dogrusal olmayan vyapilar igerdiginden klasik mantik yetersiz
kalabilmektedir. Bu durumda evrimsel algoritmanin belirli adimlarinda bulanik mantik
entegre edilerek melez bir algoritma ile daha gercek¢i ve esnek ¢oziimler elde

edilebilmektedir.

Birinci bolimde literatirdeki benzer problemler ve ¢6zim teknikleri incelenmis, ele
alinan problemin énemi ve amagclari kisaca anlatilmistir. ikinci bélimde problem
modeli ve amaglar ayrintili olarak acgiklanmistir. Ugilincii béliimde bulanik mantik,
evrimsel algoritmalar kisaca ele alinmistir. Daha sonra bulanik melez evrimsel
algoritmalar ile ilgili bilgiler verilmis ve siniflandirilmasi yapilmigtir. Dérdiinct bolimde
gelistirilen bulanik melez evrimsel algoritma ele alinan aktarmali tasima problemine
uygulanmis ve elde edilen sayisal sonuglar degerlendirilmistir. Son bdélimde ise

sonuglar ve bazi 6nerilere yer verilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Oliveira vd. [1]'de gergek hayat problemlerinin genellikle iki veya daha fazla amaci ayni
anda optimize etmeye calistigini agiklamis, sonug¢ olarak da her amag tek tek ele
alindiginda optimal bir ¢6ziime ulagmanin her zaman mimkin olmadigini séylemistir.
Tarihsel agidan ¢ok amagli problemlerin ¢éziimiinde genel bir metot amaclarin lineer
olarak birlestirilmesidir, bu sekilde optimizasyon problemi tek amagh bir fonksiyona

donustirilerek veya amaglar kisitlara dénustirilerek indirgeme yapilmigtir [2].



Evrimsel hesaplama alaninda ilk kez Shaffer tarafindan ¢ok amagli evrimsel arama igin
bir uygulama 6nerilmistir [3]. Cesitli akademik ¢alismalarda dnerilen metotlarin hepsi

"Pareto optimallik" ve "Pareto optimal set" lizerinde durmustur [4], [5], [6].

Gok amagh bir problem altinda degerlendirildiginde "bireylerin" bu optimallik
kavramlarinin kullaniminda her bir birey igin "domine etme" ve "domine etmeme"nin
"Pareto optimallik" kavramlarina bagl olarak evrimsel arama silirecinde mevcut

populasyonda bir "uygunluk" atamasi 6nerilmistir [7].

Gepperth ve Roth [8]'de iki gercek hayat problemi olan arag ve yiz siniflandirma igin
ileri-beslemeli sinir aglarinin ¢ok amagli evrimsel optimizasyonu igin bir uygulama
sunmuslardir. iki optimizasyon stratejisi incelenmistir: evrimsel ¢cok amagli bir metot ve
onem bazli budama. Cok amagh optimizasyonda eszamanli birka¢ amacin Pareto-

optimal kiimesini elde edip aramadan sonra bu kiimeden uygun olanlari segmislerdir.

Castillo ve Trujillo [7]'de "Cevrimdisi Noktadan-Noktaya Otonom Mobil Robot Yol
Planlamasi" problemi igin Genetik Algoritmalarin (GA) kullanimini tanimlamislardir.
Ayrica iki kritere veya amaca bagli yollari da optimize etmek istediklerinden, geleneksel
GA'ya Pareto optimalligi ekleyerek genisletmisler, bdylece Cok Amagli Genetik

Algoritmayi (CAGA) elde etmislerdir.

Lee vd. [9]'da ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ele almiglardir. Farkli havayolu
sirketlerinin farkli oncelikleri olabildiginden, istenen amaglarin segimine izin veren
esnek modeller kullanmislardir. Cok amacgh genetik algoritmalari iceren ¢6zim
yontemleri kullanilarak ugus planlarini  saglamada, havayolu operasyonlarinin

performansini 6nemli derecede iyilestirmislerdir.

Tan vd. [10]'da evrimsel algoritmalarin evrensel arama yetenegini ve yapay sinir
sistemlerinin 6grenme o6zelligini birlestiren ¢ok amagli optimizasyon igin bir evrimsel

yapay bagisiklik sistemi 6nermislerdir.

Liu vd. [11]'de en etkin askeri tank mirettebatini en uygun birimlerden olusturmak igin
melez bulanik genetik algoritmayi kullanmislardir. Askerlerin teknik yeterlilikleri, egitim
dizeyleri, bulunduklari birimler, yaslari, kisisel deneyimleri gibi kriterler géz 6énlinde
bulundurulmustur. Yapilan ¢alisma geleneksel genetik algoritma ile karsilastiriimis ve

daha iyi sonug verdigi gorilmustur.



Jiménez vd. [12]'deki ¢alismalarinda bulanik kisitlara sahip bir matematik programlama
problemini ele almiglardir. Parametrik yaklasim ve evrimsel teknikler birlikte
kullanilarak bulanik sonuglar elde edilmistir. Baska metotlarla karsilastirildiginda

oldukga basaril oldugu gérilmastir.

Rachmawati ve Srinivasan tarafindan [13]'te ¢ok amagli bir kaynak atama problemi
olan 6grenci proje atama problemi icin melez evrimsel bir algoritma sunulmustur.
Problemde birden fazla amag tatmin edilmek zorundadir. Onerilen algoritma bulanik
¢ikarim sistemi ile sistemi modellemede ve amaglari birlestirmede kullaniimistir.
Bulanik sistem karar vericilerin tercihleri dogrultusunda aramayi yonlendirerek amag

uzayinda istenen bolgelere ulastirmaktadir.

Gogu is siralama problemi karmasik bir yapiya sahiptir ve ¢ozllmeleri ¢ok zordur. Bu
nedenle cogu metot yalnizca tek bir kriteri optimize etmeye odaklanmaktadir.
Kriterlerin artmasi ve birlestirilmesi karmasikligi arttirmakta ve yeni problemler ortaya
cikarmaktadir. Kacem vd. [14]'te is siralama problemlerinin ¢6zUimi igin Pareto
yaklasima dayanan bulanik mantik ve evrimsel algoritmalarin melezlestirilmesinden

olusan bir metot 6nerilmisgtir.

Lau vd. [15]'te ¢oklu depo, ¢oklu musteri ve ¢oklu lriini gbz 6niinde bulunduran bir
arag rotalama problemini ele almigtir. Problemde yalnizca seyahat mesafesi degil ayrica
seyahat zamani da amag olarak alinmistir. C6ziim yontemi olarak ¢ok amagli evrimsel
bir algoritma olan bulanik mantik yonlendirmeli domine edilmemis siralama genetik
algoritmasi 2 (FL-NSGA2) kullaniimigtir. Bulanik mantigin roli her on iterasyonda bir

dinamik olarak ¢aprazlama ve mutasyon oranlarinin ayarlanmasidir.

Kim vd. [16]'da kaynak kisitli proje gizelgeleme probleminin optimizasyonu igin melez
bulanik mantik kontrolorli bir genetik algoritma gelistirilmistir. Bulanik mantik
kontrolori ile genetik operatérler tasarlanip seri metot ile baslangi¢ poptlasyonu
olusturulmustur. Calismada sezgisel metotlarla karsilastirmalar yapilmis ve gelistirilen

melez algoritmanin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Ozdemir vd. [17]'de ¢ok konumlu aktarmali tagima problemlerini ele almislardir. Amag
beklenen toplam envanter, elde bulundurmama ve tasima maliyetini minimize

etmektir. Ayrica tasima kapasite kisiti géz 6ninde bulundurularak lineer yontemlerle
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¢ozliime ulasiimistir. Benzer sekilde Nonds ve Jornsten de [18]'de aktarmali tasima
problemini ele almiglardir. Daha 6nce ikiden fazla konumlu problemlerin optimize
edilmedigi sdylenmis ve Ug ile dort konumlu problemler igin optimal ¢dzimler elde

edilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Gergek hayatta, genellikle birgok farkli degiskene sahip olan ve tek bir amagtan ziyade
birden ¢ok amaca sahip olan optimizasyon problemleriyle karsilasiriz. Bu tir
problemlerde minimizasyon, maksimizasyon veya her ikisinin olabildigi birden fazla
ama¢ tatmin edilmek zorundadir. O vyilzden bu problemlerin ¢6zimi klasik

problemlerden daha zor ve karmasiktir.

GUnumizde, ¢ok amagh problemlerin ¢6ziminde evrimsel algoritmalar sikga
kullanilmaktadir. Ozellikle lineer programlama ve matematiksel envanter modelleri gibi
klasik metotlarla ¢6ziilmesi imkansiz veya ¢ok gli¢ olan problemlerde basarili sonuglar
verdigi literatirde yapilmis c¢alismalarda goridlmistiir. Bununla beraber, evrimsel
algoritmalar, 6zellikle diger arama algoritmalariyla karsilastirildiginda kisa bir siirede

cok iyi ve etkili sonuglar verebilmektedir.

Bu calismanin amaci, birbiriyle celisen ve birden fazla amaci bulunan aktarmali bir
tasima probleminin bulanik melez evrimsel bir algoritma ile optimize edilmesidir.
Problemdeki amaglar maliyet, doluluk orani, tedarik gecikmeleri ve kalite kaybi
amaglarinin bir birlesiminden olusmaktadir. C6zim yéntemi olarak bulanik melez bir

algoritma gelistirilmis ve deneysel uygulama ile desteklenmistir.

1.3 Tezin Onemi

Uygulamada, maliyetleri diisirmek ve misteri memnuniyetini arttirmak igin envanterin

fiziksel olarak bir havuzdan gekilmesi yaygin olarak kullaniimistir [19].

Aktarmali tasima, ayni periyot icinde malzemenin (envanterin) lokasyonlar arasindaki
gozlem altindaki hareketidir. Bir periyot icinde farkli lokasyonlarda elde bulunan ve
talep edilen arasindaki uyusmazligi dengelemek igin g¢ok iyi bir yontemdir. Ayrica

aktarmali tagima, envanteri arttirmadan maliyetleri dlstrebilir ve hizmeti arttirabilir.



Aktarmali tasimaya sahip ¢ok konumlu model Uzerindeki g¢alismalar matematik
envanter teorisi agisindan oldugu kadar envanter uygulamalari igin de 6nemli bir katki
saglamaktadir. Yanal aktarmali tasima kavrami yeni degildir. ilk calismalar 1960'lara
dayanir. Lineer maliyet fonksiyonuna sahip iki konumlu bir periyotlu durum Aggrawal
tarafindan [20]'de ele alinmistir. Krishnan ve Rao [21]'de maliyet parametrelerinin tim
lokasyonlar igin ayni oldugu "N lokasyon bir periyot" modeli tzerinde g¢alismislardir.
Jonsson ve Silver [22]'de ¢ok konumlu modele depolama birimleri arasinda géz ardi
edilebilir olmayan ikmal gecikmelerini ve aktarmali tasima gecikmelerini dabhil
etmigslerdir. "iki lokasyon bir periyot model"de yanal aktarmali tasimanin hizmet
diizeyine etkileri Tagaras tarafindan [23]'de ele alinmigtir. Tim g¢alismalarda yalnizca
beklenen toplam maliyet gbz 6niinde bulundurulmustur. Aktarmali tagima gecikmeleri
genellikle ihmal edilebilir olarak varsayillmis, sadece hizmet diizeyine dogrudan etkisi

Onemsenmigtir. Bu da problemi sinirlandiran 6nemli bir etkendir.

Tez c¢alismamizda dort amagh aktarmali bir tasima problemi ele alinmaktadir.

Problemdeki amaglar sunlardir:

*  Maliyet minimizasyonu

*  Doluluk orani maksimizasyonu

* Tedarik gecikmeleri minimizasyonu
*  Kalite kaybi minimizasyonu

Benzer problemi ele alan 6nceki ¢alismalarda daha ¢ok maliyet ve doluluk orani
Uzerinde durulmustur [15], [17], [23]. Birkag calismada tedarik gecikmeleri de dikkate
alinmistir [24]. Biz probleme kalite kaybi amacini da ekleyerek hem daha karmasik hem

de daha gercekgi bir problem elde etmis olduk.

Go6zim yontemi olarak evrimsel algoritma ve bulanik mantigin birlikte kullanildigi yeni
melez bir algoritma sunulmustur. Bu sayede hem evrimsel algoritmalarin sagladigi hizli,
iyi sonug¢ verme, karmasik veya ¢ozlilemeyen problemlere ¢6ziim Uretme, blylik arama
uzaylarinda arama gibi avantajlari hem de bulanik mantigin sagladigi yapay zeka,
zihinsel hesaplama, zihinsel distinme gibi faydalari birlestirerek daha iyi sonuglar elde

etme imkani ortaya gikacaktir.



Literatlirde bu ve benzer problemi ele alan galismalara baktigimizda ise metodoloji
olarak iki lokasyonlu bir periyotlu tek amag veya N lokasyonlu tek periyot modeli igin
lineer ¢6ziim ydntemine basvurulmustur [20], [21]. Ozdemir vd. [17]'de ise yine lineer
¢6zim metodu ve sadece toplam maliyet amaci g6z 6nlne alinmistir. Bir ¢alismada ise
yalnizca evrimsel algoritma kullanilmistir [24]. Bu problem tirid icin bulanik melez

evrimsel algoritma kullanimi ilk kez bu tezde ele alinmistir.



BOLUM 2

GCOK AMACGLI AKTARMALI TASIMA PROBLEMI

Bu bolimde Uzerinde c¢alisacagimiz "Cok Amagli Aktarmali Tagsima Problemi"
tanimlanacaktir. Daha sonra model formiilasyonu ve problemdeki notasyon ve

varsayimlar verilecektir.

2.1 Problemin Tanimi

Talep parametreleri birbirinden farkli olabilen n adet magaza veya depo konumuna
sahip bir sistemi ele almaktayiz. Magazalar taleplerini karsilamak igin periyodik olarak
urdn siparis etmek zorundadirlar. Magazalar envanterlerini periyodik olarak gdzden
gecirip Urin tedarik ederler. Eger magazada stok azalirsa veya fazla stok bulunursa
dengelemek igin aktarmali tasima gergeklestirilir (Sekil 2.1). Fazla talep durumlarinda

musterilerin aktarmali tasimanin gergeklesmesini bekledigini varsayilmaktadir [25].

Aktarmali tagima sonunda eger bir magazada halen karsilanmamis talep varsa bir ceza
maliyeti dogar. Diger taraftan, eger bir magazada aktarmali tagimadan sonra talep
fazlasi envanter varsa elde bulundurma maliyeti dogar. Elde bulundurma maliyeti

disuk fiyattan satisi ve fabrikaya geri gonderme giderlerini kapsar [25].

Bir magazadan digerine tasima deterministik bir tedarik gecikmesi ve tagima maliyetine
sebep olur. Buradaki tedarik gecikmesi dikkate alinmasi gereken bir degerdir. Tedarik
gecikmeleri, konumlar arasindaki uzaklik, tasima araglari, Griiniin boyut ve agirhigi gibi

etmenlere baghdir [25].

Magazalar farkli maliyet ve talep parametrelerine sahip olabilmekte, ancak tek bir tiriin

satisl yapmaktadir.



Iki yonlii
aktarmali

Ana Depo

Sekil 2.1 Aktarmali tasima modeli [25]

Modelimizdeki diger bir nemli etmen de kalite kaybidir. Kalite kaybi ve kalitesizlik iki
durumda s6z konusu olmaktadir: (a) Eger bir magazada tasimadan sonra fazlahk
envanter varsa, bu envanter sonraki periyoda aktarilir ve bu nedenle de eskime ve
bozulma gergeklesebilir. Bu da Urlin kalitesinde azalmaya ve kalitesizlige sebep olur. (b)
Tasima esnasinda Urlinun kirilmasi, bozulmasi veya hasar gérme olasilig vardir. Bu da
kalitesizligin artmasina sebep olur [25]. Kalitesizlik kaybi gerceklesen eskime ve

bozulma miktarlarinin toplami ile elde edilmektedir.

Periyodun basinda, talep gerceklesmesinden ¢ok oOnce stok dizeyini S'ye kadar
arttirmak igin magaza i 'de ikmal gergeklesir. Boylece magazalar periyot igindeki tek
belirsizlik olan bilinmeyen talep D/'yi karsilayabilirler. Talepler gergeklestiginde ilk
olarak mevcut lokal magazadan karsilanirlar. Ancak talep gerceklesmesinden sonra bazi
magazalarda karsilanamayan talepler olusacak bazilarinda ise fazla stok bulunacaktir.
Bu durumlarda fazla stok bulunan magazalardan stok eksigi bulunan magazalara Urin
transferi yapmak muidmkindir. Buna ayni seviyede vyanal aktarmali tagima

denilmektedir (Sekil 2.2) [24].

Tij i. magazadan j. magazadaki her bir birimlik karsilanmamis talebi tatmin etmek igin
gerekli aktarmali tagima maliyeti olsun. Aktarmali tasima gecikme zamanlari géz ardi

edilemez olarak alinmistir. Gonderilen miktar T; deterministik tedarik gecikmeleri L;



suresi sonunda j. magazaya ulasacaktir. Buradaki tedarik gecikmeleri birgok etkene

baghdir [24].
*  Farkli magazalar arasindaki fiziksel mesafe
*  Mevcut nakliye araglari ve kapasiteleri

e Trafik sikigikhgl ve olusabilecek arizalar

Aktarmali tasimaya karar
verilmekte ve uygulanmaktadir

i ikmal
Ikmal Gergeklesen talepler o
L S; diizeyine
¢5 dizeyine (kismen) karsilanmaktadir kadar
kadar / / / /

e i" ————————————————————————————————— ﬂ P> -
Periyot t-1" Periyot t " Periyot t+1

Biriken talepler (kismen)
karsilanmaktadir

Sekil 2.2 Aktarmali tasimada olaylarin gergeklesme sirasi [24]
Aktarmali tasimanin sonunda, eger magaza i halen fazla envantere sahipse birim basina

h; kadar elde bulundurma ceza maliyeti uygulanir. Eger magaza j halen kargilanmamis

talebe sahipse birim basina p; kadar elde bulundurmama ceza maliyeti uygulanir [24].

Her bir periyot icin ikmal ve aktarmali tasima miktarlarina karar verilmek zorundadir.

2.2 Notasyon ve Varsayimlar

Sabit aktarmali tasima problemi g6z ardi edilebilir olarak varsayilmistir. Herer vd.
[19]'da sabit maliyetlerin yoklugunda eger aktarmali tasimalar gercek bir kitlik durumu
icin yapildiginda ve baska bir magazada envanter kurmak amagl yapilmadiginda her bir
olasi sabit politika igin optimal S* temel stok politikasi bulundugunu ispatlamistir. Sabit
maliyetlerin iki konumlu model formilasyonuna olan etkilerini Herer vd. tarafindan

[26]'da yapilan ¢alismada bulabilirsiniz.

Model formulasyonunda Cizelge 2.1'deki notasyonlar kullaniimistir [25].
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Cizelge 2.1 Modelde kullanilan notasyonlar

n magaza (depo/konum) sayisi

Si i. magaza igin siparis miktari

S siparis miktar vektori

D; i. magazada gergeklesmis olan talep miktari

D talepler vektoru

Ci i. magazadaki birim siparis maliyeti

h; i. magazada olusan birim basina elde bulundurma maliyeti

pj j. magazada olusan birim bagina ceza maliyeti

w fazlahk envanterden kaynaklanan fire orani (olasiligi)

b tasimadan kaynaklanan bozulma orani (olasilig1)

Tjj i. magazadan j. magazaya birim tagima maliyeti

Tij i. magazadan j. magazaya tasinan miktar

I i. magazadan j. magazaya tasinan birim basina gecikme zamani
Li i. magazadan j. magazaya tasima gecikme zamani

" tasimadan once fazlalik envantere sahip magazalar kiimesi

I tasimadan once karsilanmamis talebe sahip magazalar kiimesi

Modelimizde kabul ettigimiz varsayimlar asagidaki gibidir:

Varsayim 1 Her magaza igin dnceden belirlenmis ve sabit olan bir maksimum siparis

miktari vardir.

Varsayim 2 Her magazadaki misteri talepleri mevcut yerel envanterden veya diger
magazalardan gonderilen miktarlarla kargilanir. Aktarmali tagima tedarik gecikmeleri
goz 6nlne alindigindan misterinin bu siirenin sonuna kadar bekledigi varsayilmistir.

Aktarmali tasimadan sonra karsilanmayan talep kayip olarak sayilmaktadir [24].
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Varsayim 3 Tedarik gecikmeleri pozitif veya sifirdir, ayni zamanda deterministiktir. Tim
aktarmali tagimalarin ayni periyot icersinde gergeklestigi varsayilmaktadir. Yani tim
tedarik gecikmeleri periyottan daha kisa bir siireye sahiptir. Merkez depodan yapilan

ikmal tedarik streleri g6z ardi edilmistir [24].

Varsayim 4 Aktarmali tasima politikasi sabittir. Yani aktarmali tasima miktarlari
gercgeklestirildikleri periyottan bagimsizdir; yalnizca talep ortaya ciktiktan sonraki

mevcut envantere baglidir [24].

Varsayim 5 Her periyodun basinda, onceki periyottan kalan envanter miktari goz
online alinarak, magaza i'deki envanter seviyesini S;'ye kadar arttirmak igin ikmal yapilir
[24]. Herer vd. tarafindan [19]'da sabit maliyetlerin bulunmadigi durumda "su seviyeye

kadar siparis ver" politikasinin optimalligi kanitlanmistir.

Varsayim 6 Fire ve bozulma olasiliklari baglangigta belirlenmis olup sabittir. Bu oranlar

tiim magazalar arasindaki tagimalarda esit olarak alinmistir.

Varsayim 7 Kalitesizlik etmenlerinin maliyet ve doluluk oranlari fonksiyonlari Gizerinde
bir etkisi yoktur. Tasima ve fazlalik envanterden dolayi olusan kayip ve zararlarin

urdndn maliyet ve satig miktari tizerinde bir etkisi olmadigi varsayilmistir.

2.3 Problem Modeli

Problemdeki amaglar ve her biri igin belirlenmis kisitlar bu bélimde ayrintili bir sekilde

verilmigtir.

2.3.1 Maliyet Fonksiyonu

Toplam maliyet amag fonksiyonu t¢ ana kisimdan olusur: (a) toplam elde bulundurma
maliyeti, (b) toplam ceza maliyeti ve (c) toplam tasima kari. Modelimizde, maliyet
fonksiyonunun minimizasyonu énemli bir amagtir. Elde bulundurma ve ceza maliyetleri
tasima slirecinden 6nce olusmaktadir. Daha sonra tasimaya bagl olarak da toplam
tasima kari ortaya ¢ikar. Maliyet fonksiyonu (2.1)'de verilmistir [25].

C(S,D)=Ehi(Si—Di)+ Epj(Dj—Sj)—K(S,D) (2.1)

ierr jer-
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i. magaza ile j. magaza arasindaki tasima, elde bulundurma maliyetini i. magazada h;
kadar ve ceza maliyetini j. magazada p; kadar azaltir. Ancak, toplam maliyet tagima

maliyetinden dolayi tj tarafindan arttirilir [24].

Tasima kar fonksiyonu K’'dan (2.2) optimal tasima miktarlari Tj'leri bulmak igin
asagidaki lineer programlama modeli ¢6zilmelidir:
K(S,D) = mT?x; ]g_(hi +p, -7, (2.2)

Su kisitlara gore

Ele <S.-D, Viel' (2.3)
JEI™
ETijsDj—Sj NiEI (2.4)
iert
T.20 (2.5)

Denklem (2.3) ve (2.4)'teki kisitlar, i’den j'ye olan toplam tasimanin i. magazada
bulunan miktardan ve j. magazadaki karsilanmamis talepten daha fazla olamayacagini

belirtmektedir [25].

Burada siparis maliyetlerini hesaba katmiyoruz, ¢linkii ayni talepler igin esit ve sabitler.
Siparis maliyeti, i. magazada gerceklesen talep ile i. magazadaki birim siparis
maliyetinin ¢arpimina esittir. Burada dikkat edilecek nokta siparis miktarinin degil,
talep miktarinin kullanilmasidir. Bunun sebebi de tasimadan kaynaklanan farkin tagima
maliyetlerinin icerisinde bulunmasidir [25]. Daha fazla bilgi icin Ozdemir vd.'nin [17]

¢alismasina bakiniz.

2.3.2 Doluluk Orani Fonksiyonu

Doluluk orani, tasimadan sonra her magazada karsilanan talep oranina karsilik
gelmektedir. Hizmet dizeyi amaci toplam doluluk oranini kapsar ve maksimize
edilmelidir. Blyuk miktarlarda siparis verildiginde doluluk orani yiksek olacaktir, ancak
elde bulundurma maliyetleri de artacaktir. Bu ylzden maliyet ile doluluk orani
arasindaki dengeyi tutturmak gerekecektir [25]. Doluluk orani fonksiyonu (2.6)'da

verilmigtir.
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Ejmm(Dj,Sj +EiTij)
F(S,D) = (2.6)
YD,
J
Doluluk orani, eger siparis miktari talepten az ise Uzerine tasinan miktarlar da
eklenerek, tagimadan sonraki son durum goz 6niine alinarak hesaplanir. Yani taleplerin
tasimalardan sonraki karsilanma oranlarinin ortalamasidir. Tim talepler tam olarak
karsilanmis ise veya fazlalik envanter varsa doluluk orani maksimum oran olan 1’e

ulasacaktir [25].

2.3.3 Tedarik Gecikmeleri Fonksiyonu

Tedarik gecikmeleri aktarmali tasima siireci nedeniyle olusan toplam bekleme zamanini
ifade eder. ikmal yaparak doluluk oranini maksimize ederken, tedarik gecikmeleri
artacaktir. Tedarik gecikmeleri yalnizca karsilanmamis talebi olan magazalar igin
gecerlidir. Modelimizde toplam tedarik gecikmelerinin minimizasyonuna ¢alisilmaktadir

[25]. Tedarik gecikmeleri fonksiyonu (2.7)'de verilmistir.

L(S,D)= YT, .Vi€l',jEI (2.7)
i.j

2.3.4 Kalite Kaybi Fonksiyonu

Kalite Ureticiler, tedarikgiler ve miusteriler icin ¢ok 6nemli bir etmen haline geldi.
Toplam Kalite Yonetimi, Kalite Yonetim Sistemleri (ISO), Alti Sigma gibi bircok farkli
teknik ve kavram Urin ve hizmet kalitesini artirmak igin gelistirilmistir. Bu gelistirme
halen cok hizli bir sekilde siirmekte ve yeni metotlar ve kalite gelistirme calismalari
yapilmaktadir. Artik her asamada kalite aranan ve olmazsa olmaz bir nitelik haline

gelmistir [25].

Kalite kaybi fonksiyonu (2.8)'de verilmistir.

Q(S,D)=E(Si—D[)w+E(T[j)b RASIANISI . (2.8)
i i,]

Denklem (2.8)’de esitligin sagindaki ilk hesaplama ortaya ¢ikan fazlalik envanter iginden
bozulan miktari, ikinci hesaplama ise aktarmali tasimadan dolayi bozulan miktari

gostermektedir [25].
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Modelimizde, fazlalik envanter olustugunda kalitesizlik ortaya ¢ikmaktadir. Fazlalik
envanter bozulmaya ve kalite kayiplarina agiktir. Ayrica aktarmal tagima sirasinda da
kalite azalmasina sebep olacak bozulma ve hasar gérme olasiligi vardir. Yani, minimize
edilmesi gereken kalite kaybi fonksiyonunu toplam fire ve bozulma miktari olarak ifade

edebiliriz [25].

w ve b parametreleri deterministik degerler olup sirasiyla fazlalik envanterden
kaynaklanan fire orani ve aktarmali tasimadan kaynaklanan bozulma oranidir. Bu
parametreler dnceki deneyimlerden ve istatistiksel sonuglardan elde edilebilir. Eger
onceki durumlara ait veriler yok ise, uzmanlar benzer modelleri ve galismalari goz

onlinde bulundurarak bu degerleri belirleyebilirler.

2.4 Problemin Cok Amagh Formiilasyonu

Problemde optimize etmeye galistigimiz amaclarimiz birbiriyle c¢elisen maliyet (2.1),
doluluk orani (2.6), tedarik gecikmeleri (2.7) ve kalite kaybidir (2.8). Karar degiskenleri

S=(Sy, ..., Sn) olarak ifade edilen siparis miktaridir.

Surekli bir dagilma sahip olan talep rastsalligindan dolayi tiim amaglar stokastiktir. Bu
stokastik yapidan dolayr her bir amacin beklenen degerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. (2.2)'de verilen K problemi ise lineer bir yapiya sahip oldugundan

herhangi bir lineer programlama metodu ile ¢6zilebilir.

GUrultl veya rastsalligi ele almada en ¢ok kullanilan metot amag degerlerinin yeniden

orneklenmesi veya yeniden degerlendirilmesidir [27]. Yeniden 6rnekleme metodu ile S

¢O6zUmUnl N kez degerlendirirsek tahmini amag degerini elde ederiz ve girulti de \/ﬁ
kez azalir. Bu nedenle problem ¢6éziimiinde birbirinden bagimsiz N adet rastsal senaryo

o' .., D" olusturulur [24].

(2.9)'da f(S) fonksiyonunun tahmini degeri E(f(S, D)) verilmistir [24].

E(S.D)= F(8) = S0 (5.0 =5 = Varl ()] = 7= 2.9

N degeri buytdikege tahmin kalitesi de iyilesmektedir (2.10) [24].

E(f(S.D)) = f(S) = lim £(5) (2.10)
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Problemin birlestirilmis cok amagli formulasyonu asagida (2.11)'de verilmistir.

minC(S)
max F (S)
min L(S)
minQ(S)

(2.11)

Burada C, F, L ve Q sirasiyla beklenen tahmini toplam maliyet, doluluk orani,

tedarik gecikmeleri ve kalite kaybidir. S = (S, ..., Sy) ise pozitif siparis miktari vektorini

ifade eder.

16



BOLUM 3

BULANIK MELEZ EVRIMSEL ALGORITMALAR

Bu bdlimde sirasiyla bulanik mantik ve evrimsel algoritmalar kisaca tanitilacaktir. Daha
sonra melez algoritmalar ve kullanildiklari problem gesitleri hakkinda bilgi verilecektir.
Son olarak bulanik melez evrimsel algoritmalarin siniflandirilmasi ve sagladiklar

faydalar Gzerinde durulacaktir.

3.1 Bulanik Mantik

3.1.1 Bulanikhk

Muhendislikte ve diger bilim dallarinda olaylar ve sistemler, kesin matematiksel
modeller kullanilarak tanimlanirlar. Olusturulan bu modellerin kullanilmasi ile olayin
veya sistemin gelecekte alacagi durum veya gosterecegi davranig bigimi tahmin
edilmeye c¢ahsilir. Halbuki giinlik yasantida karsilasilan problemlerin buyuk bir
¢ogunlugu ya gesitli nedenlerden dolayl tam olarak modellenemeyebilir ya da kesin bir

durumu ifade edemeyebilirler [28].

Bir kavrami, bir amaci ve bir sistemi tanimlayan ifadelerdeki belirsizlige veya kesin
olmama haline bulaniklik denir. insanlarin diisiince bicimindeki algilama farkliliklari,
onlarin sibjektif davranislari ve hedeflerindeki belirsizlikler bulanikhk olgusu ile
aciklanabilir. Belirsizlik veya bilgi eksikligini gidermek igin olasilik teorisi yaygin bir
sekilde kullaniimaktadir. Olasilik teorisindeki belirsizlik, genellikle olaylarin gergeklesip
gerceklesmemesi ile ilgilidir. Bu durum, olasilik teorisinde rastsallik kavramiyla

aciklanmaktadir. Bununla birlikte, belirsizlik kavrami farkli bir agidan da ele alinabilir.
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Glnku rastsallik kavrami ile bir olayin meydana gelisindeki belirsizlik agiklanirken,

bulaniklik kavrami ile bir olayin kendisindeki belirsizlik agiklanir [29].

Bulaniklik, aslinda ¢agrisim yaptigi gibi belirsiz ifadeler veya olasilik hesaplama yontemi
degildir. Daha ziyade degiskenlerin ve kurallarin esnek bir sekilde kullaniimasidir. Ancak
buradaki esneklik rastgelelik veya belirsizlik degildir. Bir simgenin bulanikhg), o
simgenin bulundugu nesne kimesinin iyi tanimlanmis sinirlara sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir.

3.1.2 Bulanik Mantigin Tarihsel Geligimi

1930’larda unli Amerikan filozofu Max Black tarafindan belirsizligi agiklayici 6nci
kavramlar gelistirilmis olsa da, Zadeh tarafindan yayinlanan makale, modern anlamda
belirsizlik kavraminin degerlendirilmesinde énemli bir nokta olarak kabul edilir. Zadeh,
bu makalede, kesin olmayan sinirlara sahip nesnelerin olusturdugu bulanik kiime

teorisini ortaya koymustur [30].

Bulanik kiimeler teorisi 1960'larda Zadeh tarafindan ortaya atilmistir. Ancak benzer bir
terim (Fransizca "ensemble flou") Menger tarafindan 1951 yilinda sunulmustur. Ancak

Menger olasiliksal yoruma sahip gegisli bulanik iligkiyi kullanmigtir [31].

Bulanik kavram ve sistemlerin dinyanin degisik arastirma merkezlerinde dikkat
kazanmasi 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan yapilan gergek bir kontrol

uygulamasi ile olmustur [32].

Bulanik kime teorisinin ortaya atilmasindan sonra, Zadeh 1973’de yayinladigi
¢alismalarinda, bulanik kiime teorisinin, en biyuk yaklagiklikla insanin karar verme
sistemini modelleyebilecek yeterlilikte oldugu fikrini ortaya atmistir. Zadeh'e gore
1965-1973 yillari, konunun ilk asamada bulundugu yillardir. 1973 yilinda kullandigi
terim "Bulanik Mantik" (Fuzzy Logic) ile ikinci devre baslamakta ve 1999 yilina kadar
devam etmektedir. Daha sonraki yillar ise "Bulanik" (Fuzzy) kavraminin ingilizcedeki
"klicik dlsarictlik" anlaminda kullanilmasi nedeniyle, "Fuzzy Logic"e sipheci bir

yaklasimla yaklasildigi gergegi ortaya ¢ikmaktadir [33].

Bati'da Bulanik (Fuzzy) kelimesi glivenilirsizligi ifade eder. Dogu'da ise bu

glvenilirsizlikte bile giizelliklerin bulunabilecegi disiincesi vardir. Ornegin, insanlar
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arasindaki gerekli diyalogun bile saglanmasi bu tir bulanik (kesin olmayan, oldukga

kisisel) goruslere baghdir [32].

3.1.3 Bulanik Kiimeler

Zadeh'in "bulanik kiime" kavrami, klasik sistem kuraminin matematiksel yéntemlerinin
gercek dinyadaki pek cok sistemde, 6zellikle de isin icine insanlari alan, kismen
karmasik sistemlerde yetersiz kalmasindan ortaya c¢ikmistir. Zadeh, "uzun, kirmiz,
duragan" gibi sifatlarin ikili Gyelik fonksiyonuyla ifade edilen klasik kiimeler yerine,
dereceli tyelik fonksiyonuyla ifade edilen bulanik kiimelerle tanimlanmasini dnermistir

[30].

Kime dyeliginin belirlendigi sinir kosulu, bulanik kiimelerde esnek bir yapida ifade
edilir. Diger bir deyisle, bulanik kimelerde, kiime Uyeliginin kismi Uyelige gegisi
saglanarak, geleneksel kiime teorisi gelistirilir. Boylece, bulanik kime teorisinde
kiimeye tam olarak Uye olan nesnelerden, kiimeye tamamen (iye olmayan nesnelere

dogru esnek ve dereceli bir gegise izin verilir [29].

"Bulanik Kime" (Fuzzy Set), esneklik ya da hassasiyetin arttirilmasi agisindan klasik
kiimelere gore daha uygun olan bir yontem olarak goérilebilir. Getirdigi yaklagim, klasik
kiime kuramlarinda kullanilan Gyelik kavramini bir kenara birakip yerine tamamen
yenisini koymak degil, iki-degerli Uyeligi cok-degerlilige tasiyarak genellemesini

yapmaktir [34].

Geleneksel kimeler ile bulanik kimeler arasindaki en temel fark; uyelik
fonksiyonlaridir. Geleneksel bir kiime sadece bir liyelik fonksiyonuyla nitelenebilirken,
bulanik bir kiime teorik olarak sonsuz sayida liyelik fonksiyonu ile nitelenebilir. Uyelik
fonksiyonlarinin uygulama ile 6rtliisen ve dogru bir sekilde belirlenmesi, bulanik kiime
teorisinin esasini olusturmaktadir. Bu nedenle, {Uyelik fonksiyonlari bir kez
belirlendikten sonra, bulanik kiime teorisinde bulanik olan herhangi bir sey kalmadigi
soylenir. Bulanik bir kiimeye iliskin Uyelik fonksiyonunun belirlenmesi, rastsal bir
degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunun belirlenmesine benzetilebilir. Bir sistemin
isleyisi veya bir nesne igin, ne kadar veya hangi noktadan sonra gibi sorularin yanitlari

ile bulanik kiimelerin Gyelik fonksiyonlari olusturulmaya g¢aligsilir. Bulanik bir kiimenin
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uyelik fonksiyonunu belirleme sireci, kavramlarin uygulamadaki anlamina dayanarak

sezgisel olarak da yapilir [29].

Baslangigta sadece teorik bir arastirma alani olarak ortaya ¢ikmis olan Bulanik Kiime
yaklasimi, izleyen vyillarda pek cok farkli alanda uygulama imkani bulmustur. Bu
uygulama alanlari arasinda en belirgin olanlari; bilgisayar bilimleri, kontrol,
meteoroloji, tip, sosyal bilimler, psikoloji, yonetim bilimleri, yapay zeka ve uzman
sistemler sayilabilir. Ozellikle 80'li yillarda endistriyel kuruluslarin ilgisi bu alana
yonelmistir. Boylece teorik ve uygulamali aragtirma yapan kuruluslarin ortak ¢alismalari
neticesinde, bulanik kiimelerin uygulanma alanlarinda énemli gelismeler saglanmistir.
Bu c¢alismalarin sonucunda bulanik kontrol islevine yonelik pek ¢ok yazilim ve

donanimlar ortaya ¢ikmistir [28].

Herhangi x elemanlarindan olusan X uzayi dustnuldiginde, X uzayindaki A bulanik
kiimesi [0,1] araliginda gergek sayi tanimlayan pa(x) Gyelik fonksiyonu ile olusturulur.
Ha(x) her x degerinin A kimesindeki Uyelik derecesini verir. Klasik kiimelerde bir
kiimeye Uyelik 1 ya da O (liye ya da degil) olarak tanimlanir. Buradan yola ¢ikarak tyelik
derecesi olarak 1 ya da 0 iki deger alabilen bir tyelik fonksiyonu kullaniimasiyla bulanik
kiime tanimlama mantigi ile klasik kiimelerinde tanimlanabildigi goriilmektedir. Bulanik
kimeler, elemanlarinin [0,1] araliginda Uyelik derecesi olan ve klasik kimeleri

kapsayabilen kiimelerdir denilebilir [35].

3.1.4 Bulanik Kiimelerde Uyelik Fonksiyonlari

Bulanik sistemlerde, dilsel ifadelerle anilan bdlgelerin sinirlarini belirtmede ve giris
bilgilerine ait Uyelik agirliklarinin tespit edilmesinde kullaniimak Gzere uygun Uyelik

fonksiyonlarinin belirlenmesi gerekir [36].

Bulanik bir kiime, ¢alisma yapilan alana ait her bir bireye veya elemana matematiksel
olarak kiimedeki tyelik derecesini temsil eden bir deger atayarak tanimlanir. Bu deger
o Uyenin bulanik kiime tarafindan ifade edilen kavrama uygunluk derecesini ifade eder.
Bundan dolayi bireylerin kiimeye ait olmasi farkh farkhdir. Bu tyelik dereceleri O ile 1

arasindaki gergek sayilarla temsil edilirler [37].

20



0 ile 1 arasindaki degisimin her bir 6ge i¢in degerine uyelik derecesi, bunun bir alt
kiime icindeki degisimine de Uyelik fonksiyonu adi verilir. Bdylece, lyelik fonksiyonu
semsiyesi altinda toplanan Ogelerin her biri, énem derecelerine gore birer Uyelik

derecesine sahiptir [32].

Bir Uiyelik fonksiyonunun, sahip olmasi gereken 6zellikler asagidaki gibi tanimlanmistir

[38]:
*  Butln UGyelik fonksiyonlari strekli olmali,
e Butin Gyelik fonksiyonlari belirli bir aralikta [a,b] tanimlanmal,

*  Uyelik, fonksiyonlari tekdiize bir sekilde siirekli artan ya da siirekli azalan,

olabilecegi gibi artan ve azalan bélimleri de olabilir,

* Tekduze uyelik fonksiyonlari, tanimlanan tiim aralikta igblikey ya da digblikey
sekilli olabilecegi gibi, tanimlanan aralik [a,b] icerisinde kalan bir noktaya, c, kadar

icblkey [a,c], c noktasindan sonra da digblikey [c,b] olabilir.

Uyelik fonksiyonlarinin belirlenmesinde kullanilan baslica yéntemler; a) Sezgi, b)
Cikarim c) Mertebeleme d) Agili bulanik kiimeler e) Yapay sinir aglari f) Genetik

algoritmalar, g) Cikarimci muhakeme olarak siralanabilir [39].

Bulanik uyelik fonksiyonlari, olaylarin gergek uzaylarini ya da dagilimlarini igerecek
Ozellikleri sergilemelidir. Sekil 3.1, 3.2 ve 3.3'te en ¢ok kullanilan tyelik fonksiyonlarinin

denklemleri (3.1, 3.2 ve 3.3) ve grafikleri gosterilmistir [39].

) 4

9 -

> x
a c

Sekil 3.1 Ucgensel tyelik fonksiyonu
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0 ,X<a
x-d ,asxs<b
u(x) = u(x,a,b,0)=1 274 (3.1)
c—X
b=x=c
c-b
0 ,LCSX
A
w(x)
1 -
> x
a d
Sekil 3.2 Yamuk Uyelik fonksiyonu
, 0 ,X<a
x-d ,asxsb
ue) = uabie.d)=1 0 3.2)
— ,c=sx=d
d-c
0 ,d=sx
A
w(x)
1 -
> x
a
Sekil 3.3 Gauss Uyelik fonksiyonu
=)
u(x) = u(x,0,a)=e" (3.3)
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3.1.5 Bulanik Kiimelerde Mantiksal islemler

Bulanik mantik, klasik Boolean mantiginin genisletilmis bir alt kimesidir. Bulanik
kimelerin ug noktalarini ele alirsak klasik mantiktaki gibi O ve 1 degerleri ile islem
yapilabilir. Yani bulanik kiimeler klasik mantiksal kiimeleri kapsar. Cizelge 3.1'de bu

mantiksal islemler gésterilmistir.

Cizelge 3.1 Klasik mantiksal islemler

X A y=z (ve) x v y=z (veya) -x=z (degil)
X |y |2 X |y |z X |z

0O (0 |O 0O (0 |0 0 |1

o |1 |o 0o |1 |1 1 1|0

1 |0 |0 1 |0 |1

1 1 |1 1 1 |1

Bulanik mantikta mantiksal islemler "ve" (A), "veya" (v), "degil" (=) sirasiyla (3.4), (3.5)

ve (3.6) da verilmistir.

Z=xAy=min(x,y) (3.4)
z=xVvy=max(x,y) (3.5)
z=-x=1-x (3.6)

3.1.6 Bulanik Mantik

Zadeh, "bulanik mantik" kavramini ilk kullandigi makalesinde iki anahtar kavram

Uzerinde durmustur [33].
* Dilsel degisken (Linguistic variable),
*  Bulanik eger-ise kurah (Fuzzy if-then rule).

Bulanik mantik sisteminin en gegerli oldugu iki durumdan ilki, incelenen olayin gok

karmasik olmasi ve bununla ilgili yeterli bilginin bulunmamasi durumunda kisilerin
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gorls ve deger yargilarina yer vermesi, digeri ise insan muhakemesine, kavrayislarina

ve karar vermesine gereksinim gosteren hallerdir [40].

Bulanik mantik distnitsiine uygun diisen modelleme problemleriyle karsilasildiginda,
genellikle bir uzman kisinin bilgi ve deneyimlerinden yararlanma yoluna gidilir. Uzman
operator; dilsel degiskenler/niteleyiciler olarak tanimlanabilen "uygun, cok uygun degil,
yuksek, biraz yiksek, fazla, ¢cok fazla" gibi guinlik yasantida sikga kullanilan kelimeler
dogrultusunda esnek bir denetim mekanizmasi gelistirir. Bulanik denetim, bu tir

mantiksal iliskiler Gzerine kurulmustur [28].

Genellikle bilinen matematik, stokastik veya kavramsal sistemlerin hemen hepsi Sekil
3.4'te gorilen Ug ayri birimden ibarettir. Bunlar giris, bu girisi ¢ikisa donistiiren ve
sistem davranisi olarak isimlendirilen bir kutu ve buradan c¢ikis kisimlaridir. Bu

birimlerin hepsinde sayisal veri gikis veya islemler yapiimaktadir [32].

Giris Cikis
—> Sistem Davranisi

Sekil 3.4 Klasik sistem birimleri

Bulanik sistemlerin bu klasik tasarimdan farki; sistem davranisi kisminin dérde ayrilarak

Sekil 3.5'te gosterildigi gibi kendi aralarinda baglantili dért birimin olmasidir [40].

Giris Cikis
—— »{ Bulaniklastirici Durulastirici

A

\ 4
Kurallar g Cikarim

Sekil 3.5 Bulanik mantigin temel birimleri

Girdi degerleri cogunlukla kesin degerlerdir. Bulaniklastiricinin gérevi, bulanik kiimeler
(burada girdiler bulanik Gyelik fonksiyonlari tarafindan tanimlanan bulanik

degiskenlerdir) icine kesin sayilari haritalamaktir. Kurallar "eger-ise" kurallarinin

24



olusturdugu bulanik mantigi esas alir. Bir tipik "eger-ise" kurah Cizelge 3.2'de verilmistir

[40].

Cizelge 3.2 Eger-ise kurali

Eger Yolun kapasitesi Az

ise Akan tasit hizi Goktur

Bulanik kime ve sistem islemleri igin klasik kiime seklinde belirtilen degisim
araliklarinin bulaniklastirilmasi gereklidir. Bulaniklagtirma islemi sisteme gelen sayisal

girislerin bulanik kiimelere donugstirilme islemidir.

Gikarim mekanizmasi bulanik sistemin g¢ekirdegini olusturur. Bu asamada insan

disiince ve karar verme sistemi 6rnek olarak alinmistir.

Bulanik ¢ikarim igin birgok farkl yapi bulunmaktadir. Bu yapilar igcinde en ¢gok Mamdani
ve Takagi-Sugeno tipi bulanik modellemeler kullaniimaktadir. Mamdani tipi bulanik
model ¢ok kolay olusturulur ve insan davranislarina ¢ok uygundur. Bu nedenle ¢ok
yaygin bir kullanima sahiptir ve diger bulanik mantik modellerin temelini olusturur. ilk
defa bir buhar motorunun insan tecriibelerinden elde edilen s6zel kontrol kurallari

yardimiyla kontrolli amaciyla kullaniimistir [41].

Durulastirma esnasinda, ¢ikti degiskeni icin bir deger segilir. Literatlirde farkl
durulastirma yéntemleri mevcuttur. Segilen sonug degeri genellikle ya en yilksek tyelik

derecesine sahip deger ya da agirlik merkezi degeridir [40].

3.1.7 Bulanik Mantigin Uygulama Alanlan

Bulanik mantik kullanan sistemlerle artik metrolarin isleyisi kontrol edilmekte,
televizyon alicilari ayarlanmakta, kameralar gériintiiye odaklanmakta, buzdolaplarinin
buzlanmasi engellenmekte, trafik lambalari programlanmakta ve hatta ¢igek

diizenlemeleri bile yapilmaktadir [42].

Yoneylem arastirmasinin karar almada sik¢a kullanilan dogrusal programlama, dogrusal
olmayan programlama, tamsayili programlama, hedef programlama, ¢ok amaglh karar

verme, dinamik programlama, bekleme hatti modelleri, ulastirma modelleri, oyun
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teorisi ve sebeke analizi gibi birgok alanina, bulanik kiime teorisi uygulanabilmektedir

[29].

Bulanik sistemlerinin uygulama alanlari genel olarak asagidaki gibi sayilabilir [43]:

Otomatik Kontrol Sistemleri: Robotik, otomasyon, akilli denetim, izleme sistemleri,

ticari elektronik Grtnler, vb.

Bilgi Sistemleri: Bilgi depolama ve yeniden ¢agirma, uzman sistemler, bilgi tabanh

sistemler, vb.
GOruntl Tanimlama: Gorlintl isleme, makine goriintilemesi.

Optimizasyon: Fonksiyon optimizasyonu, slizgecleme, egri uydurma, vb.

3.1.8 Bulanik Mantigin Avantajlari

Bulanik mantigin temelde sagladigi avantajlar agsagida siralanmigstir [30]:

insan diisiince sistemine ve tarzina yakindir,

Uygulamasinda mutlaka matematiksel bir modele gereksinim duymaz,
Yazilimin basit olmasi nedeniyle, sistem daha ekonomik olarak kurulabilir,
Bulanik Mantik kavramini anlamak kolaydir,

Uyelik degerlerinin kullanimi sayesinde, diger kontrol tekniklerine gére daha

esnektir,
Dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesine izin verebilir,

Sadece uzman kisilerin tecribelerinden faydalanilarak, kolaylikla bulanik mantiga

dayali bir modelleme ya da sistem tasarlanabilir,
Geleneksel kontrol teknikleriyle uyum halindedir,

insanlarin iletisimde kullandiklari sézel ifadelerin bulanik mantikta kullanimi ile

daha olumlu sonuglar ¢ikmaktadir.

3.1.9 Bulanik Mantigin Dezavantajlan

Bulanik mantigin dezavantajlarini asagidaki sekilde 6zetleyebiliriz.
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*  Bulanik mantikta kurallar ve tyelik fonksiyonlarinin olusturulmasi deneyime bagli
oldugundan bu yéntemi kullanan metotlarla elde edilen sonuglarin basarisini

blylk oranda etkileyebilmektedir.

e Uyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi denemeler ile bulunur. Bu nedenle en
kullanigli Gyelik fonksiyonlarinin elde edilmesi uzun bir zaman alabilir. Ayrica

belirlenen uyelik fonksiyonlari sistemin hassasiyetini dnemli 6lgtide etkiler.

*  Bulanik mantik kullanan sistemler siire¢ hakkinda biiylik oranda veriye ihtiyag

duyulabilmektedir.

3.2 Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, dogal biyolojik evrim ve gelisimi 6rnek alan stokastik arama
metotlaridir. Evrimsel algoritmalar ¢6ziime en uygun veya en yakin potansiyel
¢Ozimler iceren populasyonlar Gzerinde ¢aligirlar. Her nesilde daha gui¢li ve amaglara
daha uygun bireyler Uretilerek sonuca gidilir. Dogada gligli olan bireylerin hayatta
kalma ve Ureme sanslari daha ylksektir. Bu prensipten yola ¢ikan evrimsel algoritma
da, yani daha iyi ¢éziimler Ureten bireyleri sonraki popilasyonlara tagiyarak en iyi

¢6zimu bulmayi amaglar [44].

Uygunluk

hesapla \
Cozlimlerin kodlanmasi /v ,’/ ) \\\
Amag fonksiyonu ( Evrimsel ; -
Problem =) | Genetik operatérler = Mutasyon\\\ Arama / secim | =) Cozim
Probleme 6zgi bilgi e

Caprazlama

Sekil 3.6 Evrimsel algoritma ile problem ¢6zimu [44]

Evrimsel algoritmalar dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak stirekli
iyilesen ¢Ozlimler Uretir. Bunun igin "iyi"nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk
(fitness) fonksiyonu ve vyeni ¢ozliimler (retmek igin yeniden birlestirme

(recombination), mutasyon (mutation) gibi operatérleri kullanir.  Evrimsel
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algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi de bir grup ¢dziimle ugragsmasidir. Bu sayede ¢ok

sayida ¢6ziimin icinden iyileri segcilip kotuleri elenebilir [44].

3.2.1 Evrimsel Algoritmanin Tarihgesi

Evrimsel algoritmanin tarihi 1950'lere kadar gitse de neredeyse otuz yil boyunca genis
bilim gevrelerince hemen hemen bilinmemekteydi. Bunun temel nedeni biyik oranda
o zamanlarda gugli bilgisayarlarin bulunmamasi olsa da, ayrica o zamanki erken

yaklasimlarin metodolojik bazi eksiklikleri de gosterilebilir.

Holland, Rechenberg, Schwefel ve Fogel'in 1970'lerde yaptiklari temel galismalar bu
durumun yavasca degismesini saglamistir. Su ana kadar bu alandaki ¢galismalar, yayinlar

ve konferanslar belirgin bir sekilde ve katlanarak artig gostermistir [45].

Evrimsel algoritmalarin mevcut uygulamalarda yaygin olarak kullanildiklari yaklasimlar

sirastyla sunlardir: genetik algoritmalar, evrimsel programlama ve evrimsel stratejiler.

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland bu
konuda ilk galismalari yapan kisidir. Mekanik 6grenme (machine learning) konusunda
¢alisan Holland, Darwin'in evrim kuraminda etkilenerek canhlarda yasanan genetik
sureci bilgisayar ortaminda gergeklestirmeyi disindi. Tek bir mekanik yapinin
O0grenme yetenegini gelistirmek yerine boyle yapilarda olusan bir toplulugun ¢ogalma,
ciftlesme, mutasyon, vb. genetik siireclerden gecerek basarili (6grenebilen) yeni
bireyler olusturabildigini gérdu. Arastirmalarini, arama ve optimumu bulma igin, dogal
secme ve genetik evrimden yola ¢ikarak yapmustir. islem boyunca, biyolojik sistemde
bireyin bulundugu g¢evreye uyum saglayip daha uygun hale gelmesi 6rnek alinarak,
optimum bulma ve makine 6grenme problemlerinde, bilgisayar yazilimi modellenmistir

[25].

Galismalarinin  sonucunu agikladigini  kitabinin  1975'te yayinlanmasindan sonra
gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar (ya da kisaca GA) olarak yerlesti. Ancak
1985 yilinda Holland'in 6grencisi olarak doktorasini veren David E. Goldberg adli insaat
muihendisi 1989'da konusunda bir klasik sayilan kitabini yayinlayana dek genetik
algoritmalarin pek pratik yarari olmayan bir arastirma konusu oldugu distndliyordu.

ilk olarak Hollanda'da makine égrenme sistemlerine yardimci olarak kullanilmis daha
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sonra De Jong Goldberg ve digerleri tarafindan analiz edilmistir. Goldberg, GA'nin ¢ok
sayida kollara ayrilmis gaz borularinda, gaz akisini diizenlemek ve kontrol etmek igin
uygulamasini tanimlamistir. Ayrica kendisinin kullandigi makine 6grenmesi, nesne
tanima, gorunti isleme ve islemsel arama gibi alanlarda kullanildigini vurgulamistir

[25].

1980'lerde, bilgisayarlarin glclinin artmasiyla ¢6ziilmesi zor gergek hayat
optimizasyon problemleri mimkiin hale getirmistir. Bdylece elde edilen ¢éziimler daha
biaylik bir kitleye ulastirilabilmistir. Ayrica, 1985'ten itibaren, bu teknikle ilgili
uluslararasi konferanslar sunulmustur. Ancak ilging bir sekilde, 1990'larin baslarindaki
toplantilara kadar farkli evrimsel hesaplama disiplinlerdeki arastirmacilar birbirlerinden

izole bir sekilde kaldilar [46].

3.2.2 Evrimsel Algoritmalarin Calisma Prensibi
Evrimsel algoritmalarin ¢alisma prensibini asagidaki adimlarla 6zetleyebiliriz [47]:

1. Adim Olasi ¢ozimlerin kodlandigi bir ¢ézim grubu olusturulur. C6zim grubuna
biyolojideki benzerligi nedeniyle popilasyon, ¢éziimlerin kodlari da kromozom olarak
adlandirilir. Bu adima popilasyonda bulunan birey sayisini belirleyerek baslanir. Bu sayi
icin bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100-300 araliginda bir biyukltktur.
Blyuklik seciminde yapilan islemlerin karmasikligi ve aramanin derinligi 6nemlidir.

Popiilasyon bu islemden sonra rastgele olusturulur.

2. Adim Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Kromozomlarin ne kadar iyi
oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon isletilerek
kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise deger bigme (evaluation) adi verilir.
Bu fonksiyon evrimsel algoritmanin beynini olusturmaktadir. Evrimsel algoritmada
probleme 6zel galisan tek kisim bu fonksiyondur. Cogu zaman evrimsel algoritmanin

basarisi bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina bagli olmaktadir.

3. Adim Bu kromozomlari esleyerek yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri
uygulanir. Bu sayede yeni bir poptlasyon olusturulur. Kromozomlarin eslenmesi
kromozomlarin uygunluk degerlerine gore yapilir. Bu segimi yapmak igin rulet tekerlegi

sec¢imi, turnuva secimi gibi segme yontemleri vardir.
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4. Adim Yeni kromozomlara yer agmak igin eski kromozomlar ortadan kaldirilir. Eski

kromozomlar gikartilarak sabit biyuklikte bir popiilasyon saglanir.

5. Adim Tim kromozomlarin uygunluklar tekrar hesaplanir. Tim kromozomlar yeniden

hesaplanarak yeni popiilasyonun basarisi bulunur.

6. Adim Evrimsel algoritma defalarca ¢alistirilarak ¢ok sayida popilasyon olusturulup

hesaplanir. Eger zaman dolmamigsa 3. adima gidilir.

7. Adim O ana kadar bulunan en iyi kromozom sonugtur. Cunkl populasyonlarin

hesaplanmasinda en iyi bireyler saklanmistir.

3.2.3 Evrimsel Algoritma Operatorleri

Evrimsel algoritmalarda optimum sonuca ulagmak igin yapilan arama adimlarinda

kullanilan evrimsel algoritma operatérleri bu baslik altinda kisaca izah edilmistir.

Evrimsel algoritmanin adimlari ve kullanilan operatoérler Sekil 3.7'de verilmistir.

3.2.3.1 Seg¢im

Segimde gaprazlama igin hangi bireylerin segilecegi belirlenir. Segim, uygunluk degerini
temel alarak, poptlasyondan uygunluk degeri dusik olan bireylerin elenmesi ve
yerlerine uygunluk degerleri ylksek bireylerin kopyalarinin konmasidir. Uygunluk
degeri; hangi bireyin sonraki topluluga tasinacagini belirler. Bir dizinin uygunluk degeri,
problemin amag fonksiyonu degerine esittir. Bir dizinin glici uygunluk degerine bagl
olup iyi bir dizi, problemin yapisina goére maksimizasyon problemi ise yiksek,

minimizasyon problemi ise diigik uygunluk degerine sahiptir [25].

Segim agsamasinin 6nemi, toplulugun (population) boyutu ile iliskilidir. Se¢imde kiiglik
topluluk boyutu ile ¢alisilmasi durumunda topluluk ¢esitlendirmesinin olasi iyi
alternatiflerin olusmasi igin yetersiz kalmasi sorunu yasanabilir. Bu sebeple segimde,
topluluktaki bireylerin gesitlendirmesini daraltan bir yéntemin uygulanmasi iyi sonug

vermeyebilir [48].
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Baslangi¢ Amag Durdurma En iyi

popilasyonunu — fonksiyonunu kriterleri bireyler

olustur degerlendir saglandi mi?
T ] l
Basla + Sonug
Yeni Secim
popilasyonu ¢
olustur

? Caprazlama
Mutasyon

Sekil 3.7 Evrimsel algoritmanin adimlari ve operatorler

3.2.3.2 Caprazlama (Rekombinasyon)

Elenen ebeveynler asasindaki kromozomlarin yer degistirerek yeni bireylerin
olusturulmasidir.  Eslesmis ebeveynlerin ortaya ¢ikarmis olduklari  ¢ocuklar
ebeveynlerinin karmasik kromozomlarini tagirlar. Ornegin; 1. ebeveyn "abcde"
kromozomuna sahip olurken 2. ebeveyn "ABCDE" kromozomuna sahip olsun; cocugun
tasiyabilecegi kromozomlardan bir tanesi "abcDE" olabilir. Ornegimizdeki "c" ve "D"

kromozomlarinin yeri gaprazlama noktasini gosterir [25].

Genetik algoritmada ikili kodlama kullanildiginda belirlenen gaprazlama noktasindan
kromozomlar degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Reel sayilar kullanildiginda ise
onceden belirlenen bir algoritma kullanilarak yeni bireyler olusturulur. Bu durumda

¢aprazlama degil rekombinasyon kelimesini kullanmak daha uygun olacaktir [25].

Eslesme havuzu segildikten sonra, bu operatér devreye girmektedir. Bu operatér
rastlantisal olarak eslesme havuzundan kromozomlari seger. Kromozomlarin cinsiyeti,
farkhligi veya benzerligi bu durumda o6nemli degildir. Sonra ¢aprazlama sayisi

¢aprazlama olasiligina gore yapihr [25].

Caprazlama olasiligi (pc): Caprazlama olasiligi ¢aprazlamanin hangi siklikta yapilacagini
belirtir. Eger hi¢ caprazlama yapilmaz ise (¢aprazlama olasiligi %0) yeni bireyler eski

bireylerin aynisi olur ama bu yeni kusagin eskisiyle ayni olmasi anlamina gelmez. Eger
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bu oran %100 olursa yeni bireyler tamamiyla ¢aprazlama ile elde edilir. Caprazlama
eski bireylerden iyi taraflar alinarak elde edilen yeni bireylerin daha iyi olmasi
umuduyla yapilir. Eger ¢aprazlama yapilmayacaksa segilen iki kromozom aynen gelecek
jenerasyon igin kopyalanir. Eger ¢aprazlama uygulanacaksa, segilen iki kromozom
gelisiglizel bir noktadan kesilip iki kromozomum kesilen noktalarindan itibaren genler
yer degistirir. Yer degistiren bu kromozomlar potansiyel olarak yeni ¢ocuk olmaya
elverislidir. Ornegin, 10000 ve 01110 zincirlerinin ¢aprazlama icin segildigini kabul
edelim. Gelisiglizel ayirtma noktasi da 3 olsun. Bu durumda asagidaki caprazlama

durumu s6z konusu olur [25].

100 | 00 100 | 10
—>

011 | 10 011 | 00

Sekil 3.8 iki bireyin caprazlanmasi [25]

Caprazlama sonunda yeni kromozomlar ise 10010 ve 01100 olacaktir. Caprazlama

islemi yeni toplum blyikligiu tamamlanincaya kadar strdralar [25].

3.2.3.3 Mutasyon

Rekombinasyondan sonra bireyler ¢ok kiigiik miktarlarda ve dusik bir olasilikla
degisime ugratilirlar. Bu degisim mutasyon olarak adlandirilir. Bazi iyi kromozomlar
¢aprazlama ve secim asamasinda kaybedilmis olabilir. Bu durumda yeni bireyin
genlerinin rastgele degistiriimesiyle kaybedilmis iyi bir kromozom kurtarilabilir. Asagida
(Sekil 3.9) orijinal bireylerdeki koyu ile gosterilmis genler degismis bireyde yer
degistirmistir [25].

Orijinal Birey 1100011000011110
Degismis Birey ~ 1100011100011110

Sekil 3.9 ikili gbsterimde mutasyon [25]

Mutasyon olasiligi (pm) mutasyonun hangi siklikta yapilacagini belirler. Mutasyon

olmaz ise yeni birey ¢aprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger
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mutasyon olur ise yeni bireyin bir kismi degistirilmis olur. Eger bu oran %100 olursa

kusak igindeki bireyler tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden kalir [25].

3.3 Cok Amagh Optimizasyon

GUnlik hayatta karsilastigimiz problemlerin ¢ogu birden fazla ve birbiriyle gelisen
amaca sahiptir. Tek amagli problemlerde optimal ¢6zim genellikle agik¢a
tanimlanmisken, ¢ok amacl optimizasyon problemlerinde ayni durum gegerli degildir.
Tek bir optimum ¢o6zim vyerine genellikle birbirine Ustlinlik kuramayan, birbirine
esdeger "Pareto optimal" olarak da adlandirilan bir ¢6zim kiimesi mevcuttur. C6zim
uzayindaki tim ¢O6zimler g6z Onidne alindiginda ve tim amaglar birlikte
degerlendirildiginde, bu ¢6zim kimesindeki elemanlardan daha iyi bir ¢6zim

bulunmamaktadir.

Cok amach bir optimizasyon probleminin genel gosterimi (3.7)'de verilmistir [24].
Burada problem genelleme amagh minimizasyon olarak verilmistir, ancak
maksimizasyon veya hem minimizasyon hem de maksimizasyonu beraber olarak da

kullanmak mimkuinddar.

min[ £, (S), /5(S),..., £, ()] (3.7)
g,(8)=0, i=12,....m (3.8)
h.(S) =0, i=12,....p (3.9)

Denklem (3.8) m esitsizlik, denklem (3.9) p esitlik kisitlarini géstermektedir.

Karar degiskenleri S* vektorii eger (3.10)'da belirtilen herhangi bir S mevcut degil ise

Pareto optimaldir [24].

£,(S) = £,(5%), Vi=12,...k
Ve (3.10)
Sfi(8) < £;(8%), enaz bir jigin

Yani, (3.10)'a gore eger herhangi bir kriteri azaltirken ayni anda en az bir kriteri arttiran
olurlu S karar degisken vektorii mevcut degil ise S* Pareto optimaldir. Bu kavram

genellikle bir ¢6zim degil, Pareto optimal kiime (Pareto optimal set) denilen bir
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¢O6zimler kiimesi verir. Domine edilmeyen vektorlerin bulundugu Pareto optimal kiime

icindeki amag fonksiyonlari semasina Pareto yizi (Pareto front) adi verilmektedir [24].

Gok amach optimizasyon problemlerinin ¢ézimiinde, kavramsal anlamda iki farkli tip
problem zorlugu tanimlanabilir [49]: arama ve karar verme. ilki Pareto optimal
¢ozimler elde etme optimizasyon sirecidir. Tipki tek amagh optimizasyon
problemlerinde oldugu gibi, bliyik ve karmasik arama uzaylari aramayi zor hale getirir
ve lineer programlama gibi kesin optimizasyon metotlarinin kullanimini engeller [50].
ikincisi Pareto optimal kiime iginden uygun ¢éziimiin secilmesi problemidir. Celiskili

amaglara sahip bu tir durumlarda insan karar vericiye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Optimizasyon ve karar sureglerinin nasil birlestirildigine gore, ¢ok amacl optimizasyon

metotlari agikga li¢ ana kategoride siniflandirilabilir [51], [49]:

Aramadan 6nce karar verme: Cok amagli optimizasyon probleminin amaglari tamamen

karar vericinin tercihleri dogrultusunda tek bir amag olarak birlestirilir.

Kara vermeden once arama: Optimizasyon herhangi bir tercih bilgisi olmadan
yuratalir. Arama surecinin sonuglari son segim karar verici tarafindan belirlenen aday

¢oztmler kiimesidir (ideal olarak Pareto optimal).

Arama esnasinda karar verme: Karar verici tercihlerini optimizasyon siireci icinde
acikea belirtir. Her optimizasyon adimindan sonra, karar vericinin verdigi tercih bilgileri

dogrultusunda birkag¢ adet alternatif sunulur.

3.3.1 Geleneksel Yaklasimlar

Klasik metotta Pareto optimal kiimeyi elde etmek i¢in amag fonksiyonlari birlestirilerek
tek bir amag fonksiyonu elde edilir. Bu islemden sonra indirgenmis amag Uzerinden
arama islemine devam edilir. Temel olarak bu islem optimizasyon algoritmasindan

bagimsizdir.

Bu yaklasim igerisinde en bilinen metotlar; agirliklandirma metodu, kisit metodu, hedef

programlama ve minmax yaklagimidir.

Agirhklandirma metodunda, (3.11) esitliginde tim amaglarin lineer olarak birlestirildigi

tek bir amag elde edilir. Burada x olurlu ¢6ziim alani iginde olmalidir.
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(min | max)y = f(x) =w, - fi(x) +w, - fL(X) +...+w, - f,(x)

(3.11)
skg x€X,

w; agirhklar olusturur ve genel olarak > w; = 1 olarak alinir. Bu metodun
dezavantajlarindan biri agirliklandirmadan dolayi bazi amaglar igin optimal ¢dézimleri

kagirmasidir.

Kisit metodunda, amaglardan keyfi olarak bir tanesi alinir ve amag fonksiyonu olarak
belirlenir, geri kalan tim amag fonksiyonlari kisitlara gevrilir. Denklem (3.12)'de
formilasyonu verilmistir. Alt sinirlar, e; optimizasyonu yapan kisi tarafindan farkllik
gosteren, birden ¢ok Pareto optimal ¢6zim elde etmek igin kullanilan parametrelerdir.
Bu parametrelerin dizgin segilmemesi iyi ¢dzimler elde edilememesine neden
olabilmektedir.

(min | max)y = f(x) = 1, (x)

skg. e((x)=f.(x)=z¢, (I=<si<k,i=h) (3.12)
xEX,

3.3.2 Evrimsel Cok Amagh Optimizasyon

Evrimsel algoritmalar paralel galisma yetenegine sahip olduklarindan bir simtlasyon
¢alismasinda birden ¢ok Pareto optimal kiimesi elde edilebilir. Bir diger 6zelligi de
modellenmesi zor problemlere ¢oziimler lretebilmesidir. Problem karmasiklastikca ve
amaglarin birden fazla oldugu durumlarda lineer yéntemler ile sonug¢ elde etmek
genellikle mimkin olmamaktadir. Evrimsel algoritmalar bu problemlerin ¢ézimiinde

cok etkin bir sekilde kullanilabilmektedir.
Evrimsel algoritmalarin isleyisini genelleyecek olursak asagidaki sekilde 6zetleyebiliriz:

*  Rastsal, bir dagilima veya belli bir algoritmaya bagl olarak ¢6ziim adaylari

olusturulur,
* Buadaylar kiimesine dnceden belirlenmis olan segim islemi uygulanir,
* Son olarak Gretme ve mutasyon gibi genetik operatorler uygulanir.

Burada aday ¢ozlimlerin her birine birey, aday ¢6zimlerin olusturdugu kiimeye ise

popllasyon veya nesil adi verilir.
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Gok amagli problemlerinin evrimsel algoritma ile optimizasyonunda karar verilmesi

gereken iki 6nemli soru vardir:

* Pareto optimal sonuglar elde etmek igin bireylere uygunluk atamasi nasil yapilacak

ve daha sonra nasil bir segim islemi uygulanacak?

*  Prematire yakinsama nasil dnlenecek ve diizgiin dagilmis domine edilmemis bir

kiime nasil olusturulacak?

Bu sorulara cevap vermek amaciyla uygulanan yontemler asagida ele alinmistir.

3.3.2.1 Uygunluk Atamasi ve Se¢im

Uygunluk atamasi ve seg¢im igin ¢ok farkli yontemler onerilmistir. Bunlardan biri
"amaglari degistirerek secim"dir. Bu yontemde tim amaglar tek bir amag¢ olarak
birlestirilmez; bunun yerine uygunluk atamasi her bir segim islemi igin farkl bir amag
ele alinarak yapilir. Schaffer [3]'te bu tir bir yontemi uygulamistir. Fourman [52]'de

buna benzer, ancak amaglari rastsal veya bir semaya bagl bir sirada se¢mistir.

Bagka bir ydontem "parametre varyasyonlu birlestirme segimi"dir. Bu ydontemde amaglar
birer agirhk oranina gore birlestirilir, ancak buradaki agirlik oranlari sabit olmayip
optimizasyon siireci iginde parametrik olarak degismektedir. Bu yaklagimi [53] ve

[54]'teki calismalarda bulabilirsiniz.

Bir diger yontem "Pareto bazli segcim"dir. Bu yontem ilk kez Goldberg tarafindan [6]'da
dnerilmistir. ilk dnce domine edilmeyen tiim bireyler bir numara olarak siniflandirilirlar
ve gecici olarak poplilasyondan c¢ikarilirlar. Daha sonraki domine edilmeyen bireyler iki
numara olarak siniflandirilir ve islem devam eder. En sonunda bireylerin siniflari
uygunluk fonksiyonlari olarak alinir. Bu yontemin digerlerinden farki, uygunluk

belirlenirken tim bireylerin g6z 6niinde bulundurulmus olmasidir.

3.3.2.2 Popiilasyon Cesitliligi

Evrimsel algoritmalarda populasyon cesitliligi, Pareto optimal sonuglarin etkinligi
acgisindan oldukga 6énemlidir. Evrimsel algoritmalar tek bir ¢6ziime dogru yakinsamaya
yatkindirlar ve ¢cogu zaman Ui¢c nedene bagh olarak ¢6ziim kaybina ugrarlar [55]: se¢im
baskisi, secim girltlisi ve operatér bozulmasi.
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Sec¢im baskisi, secim isleminde tiim bireylerin en iyi bireyler haline gelme zamanini
ifade eder. Segim glirliltisi, se¢im semasinin varyansi ile ilgilidir. Operatér bozulmasi
ise Uretme ve mutasyon operatorlerinin iyi bireyler lGzerinde meydana getirdigi
bozulmalaridir. Bu problemleri agsmak igin en ¢ok kullanilan belli bash ydntemler

asagida ele alinmistir.

Uygunluk Paylasimi: Belli bir uygunluga sahip bireylerin ortak kaynaklara erigimi olmasi
gerektigini savunmaktadir. Ayni komsulukta ne kadar fazla birey bulunursa uygunluk

degeri de o oranda azalacaktir.

Sinirh Eslesme: Bu yontemde bireyler ancak birbirlerinden belli bir mesafede
olduklarinda eglesebilirler. Bu sayede farklilasma ve gesitliligin  arttirilmasi

amaglanmigtir.

Mesafeye Bagli izolasyon: Her bir bireye bir konum atamasi yapilir. Bu sayede yalnizca
konum bazl Gretme yapilir. Ayri konumlardan eslesme ancak seyrek durumlarda

gerceklestirilir.

Ust Belirtim: Bu ydntemde bir bireyin aktif ve aktif olmayan kisimlari bulunur. Esleme
esnasinda aktif olmayan kisimlar aktif olur veya aktif olmayan duruma gegebilir. Bu

sayede bilgiler bireylerde gizlenebilir.

Yeniden Ekleme: Prematiire yakinsamayi engellemek amaciyla populasyonun bir kismi
veya tamami belli bir siire gegtikten sonra veya populasyon durgunlastiginda yeniden

eklenir. Yeni bireyler genelde rastsal olarak olusturulur ve poptlasyona dahil edilirler.

Kalabaliklagma: Bu yontemde yeni ¢ocuk bireyler popiilasyondaki benzer bireyler ile
yer degistirilir. Segim, liretme ve mutasyon tim popilasyona uygulanmaz, bir seferde

yalnizca belli bir kismina uygulanir.

3.3.2.3 Elitizm

Elitizm, populasyondaki iyi bireyleri 6rnekleme etkisi veya operatér bozulmasindan
dolayi kaybetmemek igin bir sonraki populasyona aktariimasidir. Bu strateji sadece en

iyi belli sayidaki bireyleri ekleyerek de saglanmaktadir.
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Elitizmin ¢ok amagh optimizasyona uygulanmasi, tek amagli optimizasyona gore daha
karmasiktir. Bunun nedeni tek en iyi bireyden ziyade birden ¢ok en iyi bireye sahip bir

elit kimesinin bulunmasidir.

Elitizmde karsilagilan en blylk sorunlardan biri, tek optimuma sahip fonksiyonlarda
¢ok iyi sonuglar verirken yerel optimumlara sahip fonksiyonlarda prematire

yakinsamaya yatkin olmasidir.

Temelde iki farkh elitizm yaklasimi uygulanmaktadir. Birincisi en iyi bireylerin
tamaminin veya yalnizca k adet elit bireyin sonraki popilasyona aktariimasidir. De Jong
[55]'te bu yaklasimi dnermistir. ikincisi ise harici bir elit kiime olusturmaktir. Bu
yontemde domine edilmemis tim bireyler bu kiimede tutulur. Her bir nesilde bu
kimeden bireyler aktarilir veya eskileri ile yer degistirir. Aktarilacak elit bireyler ve
sayllari ise ¢esitli yontemlere gore belirlenebilir. Bunlar rastsal segim, elit kiimede
bulundugu sireye veya elit kiimesinde digerlerinden farklihk gdstermesine goére

secilebilir.

3.4 Bulanik Melez Evrimsel Algoritmalar

Literatlirde problemlere ¢6zim Ureten algoritmalar sirekli iyilestiriimeye ve
gelistirilmeye c¢ahsiimistir. Evrimsel algoritmalarin  karmasik ve ¢ozilmesi zor
problemlerde uygulanabilir olmasi, farkh tirlerde ve farkli adimlari iceren yontemlerin
gelistirilmesini saglamistir. Bu yontemlerin hepsinin uygulandiklari problem tirlerinde
iyi sonuglar verdiklerini varsayarsak her birinin kendisine 6zgu gugli ve zayif yanlari

oldugunu sdyleyebiliriz.

Melez algoritmalar, farkli amaglar igin olusturulan metot ve yaklasimlarin birlestirilerek
daha gligli ve iyi sonu¢ verecek yontemler elde edilmesi amaciyla gelistirilen
algoritmalardir. Herhangi bir problemin ¢6zimiinde uygulanan bir yonteme, yeni
adimlar ekleyerek veya var olan adimlari herhangi bir baska yontem ile gelistirerek

melez algoritmalar elde edilebilmektedir.

Evrimsel algoritmalarda arama sirecine dinamiklik kazandirmak, problemin akis
yoniine gore adaptasyonu saglamak klasik evrimsel algoritmalar ile mimkin

olmamaktadir. Bunun nedeni baslangigta segilen parametrelerin sabit olmasi ve arama
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sureci iginde degismemesidir. Genellikle bu parametreler rastsal veya deneysel
sonuglara gore secgilmektedir. Baslangi¢ poplilasyonu olusturulurken de genelde benzer

bir yaklagim s6z konusudur.

Liu vd. [11]'de yaptiklari ¢galismada ele alinin problemin ¢6ziimi igin melez bir genetik
algoritma o©nermiglerdir. Klasik genetik algoritmanin g¢aprazlama ve mutasyon
parametreleri bulanik mantik yontemi ile belirlenmistir. Belli bir islem adimindan sonra
uygunluk fonksiyonlari baz alinarak yeni parametreler belirlenmistir. Bu sayede genetik

algoritma dinamik bir yapiya ulasmis ve elde edilen sonuglar iyilestirilmistir.

Bulanik mantigin evrimsel algoritmalar ile melezlestirilebilecegi bir baska yaklasim da
onemli slire¢ ve adimlardaki isleyisleri, operatorleri optimize etmek igin kullanilmasidir.
Ornegin caprazlama, secim veya mutasyon operatérleri bulanik mantik kullanilarak

gelistirilebilir veya tamamen bulanik kiimeler kullanilarak islem yapilabilir.

3.4.1 Bulanik Melez Evrimsel Algoritmalarin Siniflandiriimasi

Bulanik melez evrimsel algoritmalar (BMEA) olusturulma bigimlerine gore doért farkh

kategoride siniflandirilabilirler:

Evrimsel algoritma parametrelerinin bulanik mantik ile dinamik olarak kontrol
edilmesi: Evrimsel algoritmalar birgok problem tirinde iyi sonug verseler de yerel
optimuma takilmaya ve tek bir ¢6ziime dogru gitmeye meyillidirler. Poplilasyondaki
tim bireyler birbirlerine ¢ok benzer bir yapiya sahipse, caprazlama operatoriinin
fonksiyonu ¢ok azdir ve mutasyon operatori temel operatér haline gelir. Bu etki
prematiire yakinsama olarak bilinmektedir [56]. Segilen kontrol parametrelerini veya
genetik operatorlerini dinamik olarak adapte eden adaptif genetik algoritmalar
prematiire yakinsama problemini asmak ve GA davranisini gelistirmek igin
olusturulmustur. Adaptif yaklasimlarindan biri de bulanik mantik kontrolclerinin
(BMK) kullanildigi parametre atama teknigine dayanan bulanik genetik algoritmadir
[57].

Genetik algoritmanin performansi dogrudan parametrelerinin segimi ile baglantilidir.
Gok buyuk bir gaprazlama olasilig segildiginde yiiksek uygunluga sahip bireyleri yok

etme ihtimali vardir. Algoritmanin performansi belirgin bir sekilde kararsiz olacaktir.
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Disilk ¢aprazlama olasiligl icin bazen iyi bireylerin elde edilmesi zordur ve daha hizli
yakinsamayi garantilemez. Yiuksek mutasyon ¢ok fazla gesitlilige neden olur ve optimal
sonuglara ulasma siresini arttirir. Disik mutasyon bazi yakin optimal noktalarin
kagirilmasina neden olabilir. Genetik algoritma parametrelerinin adaptasyonu igin
bulanik mantik kontrolcilerinin kullanimi genetik algoritma performansini arttirmaya
yarar [58]. Bir BMK, bir uzman tarafindan verilen dilsek kontrol kurallarindan olusan
bilgi tabandan, kesin sayilari bulanik kiimelere geviren bulaniklastirma araylziinden,
bilgi tabani ile beraber muhakeme metodu ile ¢ikarim yapan g¢ikarim sisteminden ve
elde edilen bulanik kontrol faaliyetini gergcek bir kontrol faaliyetine ¢eviren

durulastirma araytzinden olusur.

Bu yontemde girdileri GA'nin performans olgiimleri veya gecerli kontrol parametreleri
olan, giktilari ise GA kontrol parametreleri olan bir BMK'nin kullanilmasina dayanir.
GA'nin gegerli performans 6lglimleri BMK'ya gonderilir. BMK girdilere gore yeni kontrol

parametreleri olusturur ve GA'nin kullanimina sunar.

Bulanik amaglara, bulanik kisitlara veya karar degiskenlere sahip problemlerin
evrimsel algoritma kullanilarak ¢6ziilmesi: Optimizasyon problemleri ¢ok farkh
sekillerde karsimiza ¢ikabilir. Ozellikle sikca karsimiza ¢ikanlardan bir tanesi de karar
vericilerin belirsizlik igceren verilere dayanarak karar vermelerini gerektiren yonetimsel
problem cesididir. Bu kararlarda "ylksek karli", "mimkin olan en disik", "uygun
olanlar", vb. deyimler kullaniimaktadir. Bu belirsizlik nedeniyle de yoneticiler yalnizca
bir ¢6zim degil, birden fazla ¢6zim igeren bir ¢oziimler kiimesini tercih ederler. Bu
sayede degisen slirecte kararlarini zaman kaybi yasamadan verebilirler. Bu durumlar
icin bulanik optimizasyon ideal bir metodoloji olarak karsimiza gikmaktadir. Bunun
nedeni optimizasyon probleminin altinda yatan belirsizligi tanimlamamiza izin vererek

optimal ¢dziimler Gretmesini saglamasidir.

Ayni sekilde [59]'de oldugu gibi bulanik optimizasyon problemlerinden ¢ok amaca
sahip olanlara da sikga rastlamaktayiz ve bunlarin ¢éziimiinde bulanik mantik

kullanilmistir [60], [61].
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Genel bulanik lineer olmayan programlama modelini denklem (3.13)'teki gibi
gosterebiliriz [62]. Burada x = (xg,...,x,) reel degerli parametre vektorudir. f(x,c)

bulanik maliyet vektoriine bagh keyfi fonksiyonlardir.
max f(x,c) (3.13)

s.kg gi(x,a;) < b, j=1..m,
Bulanik maliyet fonksiyonlarinin bir Giyelik fonksiyonu ile ifade edildigi varsayilmaktadir.

Bulanik mantik kontroloriiniin kullanildigi bir kontrol probleminde bilgi tabaninin
evrimsel bir algoritma ile belirlenmesi ve optimize edilmesi: Bulanik kontrol sistem
tasariminda en énemli siirec bilgi tabaninin olusturulmasi siirecidir. Onceki béliimlerde
de belirtildigi gibi sistemin giris ve c¢ikis degiskenleri, tyelik fonksiyon dagilimlari (veri
tabani) seklinde gosterilir. Bilgi tabani veri tabaninin yaninda kural tabanini da

icermektedir.

GA

Parametreleri L

Sistem

Parametreleri ————»  Genetik Algoritma |+ Performans/Uygunluk |[€————

v v

Veri Kural
Tabani Tabani
href e 5E h
n P Bulaniklastirici > Cikarim Y Durulastirict C’ Sistem >
i de

Algilayict
gilay <

Sekil 3.3 Genetik algoritma ile bulanik kontrol parametrelerinin olugturulmasi [39]

Sisteme uygun bilgi tabaninin olusturulmasi oldukga zor bir sirectir. Bircok uygulamada
bilgi tabaninin olusturulmasinda kisisel sezgi, mantik ve tecriibelerin kullaniimasina
sik¢a rastlanir. Bu durumda kontrol edilecek sistem hakkinda yeterli ve dogru bilgilere
sahip olunmasi gerekmektedir. Fakat bazi durumlarda yeterli derecede bilgi elde etmek

muimkin olmamaktadir. Dolayisiyla optimal bir sistem elde etmek igin kisisel sezgi,
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mantik ve tecribeler vyeterli olmamaktadir. Bu durumda bilgi tabaninin
olusturulmasinda kullanilan en etkili yontemlerden birisi de genetik algoritmalardir
[39]. Sekil 3.12'de genetik algoritma ile bulanik kontrol parametrelerinin olusturulmasi

sematik olarak gosterilmistir.

Evrimsel algoritmada se¢im operatériiniin kontroliinde bulanik mantik kullanilmasi:
Evrimsel algoritmalarda se¢im operatdriiniin optimizasyonun basarisina etkisi oldukga
yuksektir. Bunun nedenini yeni nesillerin segilen bireylere bagimli olmasina
dayandirabiliriz. Bu ylzden, se¢im operatorinin iyilestiriimesi optimizasyon sirecine

dogrudan katkida bulunacaktir.

Bircok farkl sekilde secim operatoriine bulanik kontrol siireci entegre etmek mimkiin
olabilir. Mesela ikili turnuva segim yontemini ele alacak olursak, se¢im operatérinin
isleyisi klasik bir sekilde once rastsal iki bireyin segilmesi, daha sonra uygunluk
fonksiyonlarina gore iyi olanin alinmasi seklinde gergeklestirilir. Burada ele alinan iki
birey tamamen rastsal olarak kiimelendirilmigtir. Halbuki araya bulanik bir kontrol6r
koyularak segimlerin daha kontrolli yapilmasi saglanabilir. Bu sekilde segim
operatérundn, dolayisiyla da optimizasyon metodunun iyilestirilmesi

hedeflenmektedir.

ikili turnuva seciminde Pareto optimallik gbz éniinde bulunduruldugundan arama
ilerledikge ayni uygunlukta bir¢ok bireyin ortaya c¢ikmasi kaginilmaz olacaktir. Bu
durumda prematire yakinsama ve yerel optimuma yakalanma riski s6z konusudur.
Bundan kaginmak igin ayni uygunluga sahip olan bireyler her bir amag igin olusturulan
uyelik fonksiyonlarina gore bulanik bir se¢im slrecinden gegirilebilir. Bu sekilde hem
turnuva segiminin etkinligi arttirilacak hem de karar vericilerin 6ncelikleri g6z 6niinde

bulundurulmus olacaktir.

Uygulanan se¢im metoduna goére farkli bulaniklagtirma siregleri gelistirmek
miamkuindir.  Gelistirilen bu metotlarin etkinligi ancak yapilacak olan deneysel

¢alismalar neticesinde belirlenebilir.

Se¢im operatdrine uygulanabildigi gibi ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerine de

bulanik kontrol uygulamak mimkiindiir. Ornegin caprazlama operatériinde,
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¢aprazlamanin hangi noktadan yapilacagi belli bir iterasyonda elde edilen uygunluk

degerleri gbz 6nlinde bulundurularak bulanik kontrol6r ile karar verilebilir.

Cizelge 3.3'te bulanik melez evrimsel algoritmalarin siniflandiriimasi tablo halinde

gosterilmistir.

Gizelge 3.3 Bulanik melez evrimsel algoritmalarin siniflandiriimasi

Temel |Yardimci Sagladigi
Metot Sonug & g
metot | metot avantajlar

EA parametrelerinin EA parametrelerinin lyilestirilmis ve
bulanik mantik ile EA BM i P . .. dinamik EA

. dinamik kontroli
kontroli metodu

Bulanik problemin Bulanik problemlere EA'nin getirdigi

EA ile ¢ozllmesi EA BM EA yaklasimi avantajlar
BMK'nin bilgi - .. | Verinin az oldugu
tabaninin EA ile BM EA BMK bilgi tabani EA ile durumlarda etkin
olusturulur e o
olusturulmasi ¢O6zimler saglar
EA'daki segim . . . . Segim isleminin
e Bireylerin secilmesinde .
operatérundn EA BM gercek hayattaki
bulanik zeka o
bulaniklastirilmasi similasyonu
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BOLUM 4

BULANIK MELEZ EVRIMSEL ALGORITMA TASARIMI VE COK AMAGLI
AKTARMALI TASIMA PROBLEMINE UYGULANMASI

Bolim 2'de agiklanan g¢ok amacl aktarmali tasima probleminin optimizasyonu igin
gelistirilen melez evrimsel algoritma bu bélimde ele alinarak deneysel galismalar ile

degerlendirilecektir.

4.1 (Co6ziim Metodu

Cok amacli optimizasyon icin iki yaklasim bulunmaktadir [24]: klasik metotlar ve
evrimsel metotlar. Klasik metotlar ayri olan amag fonksiyonlarini tek bir fonksiyona
cevirirler. Ornek olarak agirliklandiriimis toplam metodu, agirliklandirilmis metrik
metotlar, deger fonksiyon metodu ve hedef programlama metotlari verilebilir. Bu
metotlarin 6zgin problemi yetersiz bir sekilde modelleme, tek bir ¢dzim Uretme ve
tasarimciya verilen segenekleri sinirlandirma gibi dezavantajlari vardir. Ancak, son

birkag yilda klasik olmayan, alisilmisin disinda arama algoritmalari ortaya ¢ikmistir.

Genetik ve evrimsel metotlar optimizasyon prosedurleri olarak birgok mihendislik
tasarim probleminin ¢6zllmesinde kullaniimistir. Bu metotlar geleneksel derece tabanli
arama prosedirlerine gore Ustinliklere sahiptir. Clinkli bu metotlar multi-modal, yani
birden ¢ok yerel maksimumu olan fonksiyonlarda optimumu bulma ve dagilmis olurlu

¢O6zim bolgelerinde arama yetenegine sahiptir.

Ele alinan ¢ok konumlu aktarmali tasima probleminin amag fonksiyonlari, birlikte
optimize edilmelidir. Bu tlr birbiriyle celisen amaca sahip problemleri lineer

programlama gibi klasik matematik modelleme yéntemleri ile ¢dzemeyiz. lyi sonuglar
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elde etmek igin evrimsel bir algoritma kullanilacaktir. Diger yandan denklem (2.2)'de
tanimlanan K(S, D) karlilik fonksiyonunun analitik bir ¢6zimu vardir ve Tj/'ler bir lineer
programlama metodu ile ¢ozulebilir. K'nin ¢dzimi igin Simplex metodu tercih

edilmistir.

Gok amagli problemlerin dogasi geregi yalnizca bir optimal sonug¢ degil, birden fazla
optimal ¢6ziime sahip bir ¢6zim kimesi vardir. Agirliklandiriimis toplam metodu ve
hedef programlama metodu amaglari birlestirerek tek amaca gevirmek igin literatiirde
yaygin bir sekilde kullaniimaktadir. Bu yontemlerle, bir tek optimal ¢6ziim elde etmek
mumkundir; ancak bu genellikle amaglar indirgendigi icin gergek hayat problemleri igin
gergekei ¢ozlimler saglayamamaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada en iyi sonuglari elde
etmek igin Pareto optimallik tercih edilmistir. Pareto optimal kiimeyi bulmak igin bu
calismada bulanik mantik ve Gii¢ Pareto Evrimsel Algoritmasi 2' (GPEA2)'nin
birlestiriimesinden olusan melez bir algoritma dnerilmistir. Bu yeni ¢6zim metoduna
"Bulanik Melez Gli¢ Pareto Evrimsel Algoritmasi 2" (BMGPEA2) adi verilmistir ve

sonraki bolimlerde ayrintil olarak agiklanmustir.

4.2 Giug Pareto Evrimsel Algoritmasi 2

Bircok ¢alismada ¢ok amagli evrimsel algoritma ele alinmistir. GPEA'nin ardili olan
GPEA2 birgok test probleminde kullaniimis (6rnegin Hiroyasu vd. [63]) ve diger ¢ok

amagli evrimsel algoritmalarla karsilastirildiginda ¢ok iyi bir performans goéstermistir.

GPEA2'yi uygulamak igin bir baslangi¢ popilasyonu ve bos bir dis kiime (arsiv) kullanilir.
ilk asamada popiilasyonun uygunluk degerleri hesaplanir, sonra popiilasyondaki her

birey icin glic degerleri asagidaki gibi atanir [64]:

* Arsivdeki her birey i igin bir glic degeri S(i) [0; 1) atanir, bu ayni zamanda onun
uygunluk degeri F(i)'yi gosterir. S(i), amag degerlerine bagh olarak i'ye esit olan
veya i tarafindan domine edilen popilasyondaki birey sayisi j'nin, populasyon

boyutu arti bire béliinmesidir.

! ingilizce kaynaklarda "the Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2" (SPEA2) olarak adlandiriimaktadir.
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* Popilasyonda birey j'nin uygunluk degeri F(j), j'ye esit olan veya j'yi domine eden i
tliim arsiv Uyelerindeki S(i) degerlerinin toplanmasiyla ve sonuna bir eklenmesiyle

bulunur.

BASLA

Po olustur,
Ao={} olustur, t=0

v

P: ve A;icin
uygunluklari hesapla

v

Pt ve Atlyi At+1le
kopyala

A 4

Yanhs A"l doldur

Dogru

*

aprazlama ve
cap Aw1'i buda
mutasyon
t=t+1
. Yanl
Aip'de segim an’s
Dogru

A=A
DUR

Sekil 4.1 GPEA2 akis diyagrami [25]
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GPEA2'nin adimlari asagida tanimlanmistir [25]:

Giris: N = populasyon boyutu, N = arsiv boyutu, Tg = maksimum nesil sayisi.

Cikis: A = domine edilmemis arsiv.

Adim 1: Bir baslangi¢ populasyonu Py ve bos bir arsiv Ag olustur. t = 0 olarak belirle.
Adim 2: P, ve A;'deki her bir birey igin uygunluk degerlerini hesapla.

Adim 3: P, ve A;'deki tim domine edilmemis bireyleri Ai+1'e kopyala.

Adim 4: Eger Aw1'in boyutu arsiv boyutu Na'yl gecerse budama operatéri kullanarak

Ai1'i kisalt.

Adim 5: Eger A..1'in boyutu arsiv boyutundan kiiglikse At.1'i doldurmak igin Py ve A;'deki

domine edilmis bireyleri kullan.

Adim 6: Eger (t = Tg) ise veya kararlastirilmis durdurma kriterine ulasiimigsa A = Awq

olarak belirle ve dur.
Adim 7: Eslesme havuzunu doldurmak igin A.;'de segim uygula.

Adim 8: Esleme havuzuna gaprazlama ve mutasyon uygula ve A,'i glincelle. t = t+1

olarak belirle ve Adim 2'ye git.

Gogu ¢ok amagli evrimsel optimizasyon algoritmasinda iki temel siire¢ optimizasyon

basarisinda ¢ok 6nemlidir. Bunlar kisaca asagida agiklanmistir.

Cevresel se¢im: Popllasyon disinda ayrica bir arsiv tutulur. Bu arsivde simdiye kadarki
tim popdulasyonlar iginde domine edilmemis ¢6ziimler bulunur. Bu arsivdeki bir birey

ancak iki durumda arsivden gikartilir:
* O bireyi domine eden baska bir ¢6ziim bulunduysa.

*  Maksimum arsiv boyutu asildiysa ve bireyin arsivde bulundugu yer fazla

kalabaliklastiysa.

Genellikle bir bireyin hayatta kalmasinin tek yolu birkag nesil boyunca arsive
kopyalanmasi ile mimkindir. Buna ek olarak ayni birey ancak tesadifen tekrar
uretilebilir. Buradaki amag var olan domine edilmemis ¢6ziimlerin rastsal etkenlerden

dolayi kaybedilmesini engellemektir.
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Esleme secimi: Her nesilde birey havuzu iki asamada degerlendirilir: Oncelikle tiim
bireyler Pareto domine iligkisine gore karsilastirilir. Temel olarak bir bireyin, birey
havuzundaki kag bireyi domine ettigi, o bireyin sirasini belirlemektedir. Daha sonra bu
siralar havuzdaki yogunluga gore degerlendirilir. Bunun igin ¢ok ¢esitli teknikler

kullanilabilmektedir.

Corne vd.'nin PZSA' (Pareto Zarf-Bazl Se¢im Algoritmasi) yonteminde yalnizca domine
edilmemis bireylerin bulundugu arsive esleme se¢imi uygulanir [65]. Histogram teknigi
olarak siniflandirilabilen 6zel bir yogunluk 6lgimi, arsiv Uyelerini kalabalikhk
derecesine gore farkh olarak 6rneklemeyi saglar. Daha sonra gergcek popilasyonu
devralacak c¢ocuklar arsive alinmalari igin degerlendirilirler. Sonraki nesil UGretimi
baslamadan 6nce argive girmeyen bireyler kaldirilir. Bu yaklasimla, esleme ve gevresel
secim, sec¢im kriterleri agisindan denktir ve yalnizca segim proseslerinde (rastsal veya

deterministik) birbirlerinden ayrilirlar.

Ayni durum umut verici bir algoritma olan DESGA-II*> (Domine Edilmemis Siniflama
Genetik Algoritmasi) icin de gecerlidir [66]. Burada, bireyler havuzu 6ncelikle Pareto
domine yaklasimina gore farkli yizlere bélinir. ilk domine edilmemis yiize ait olan
bireyler en ylksek sinifa atanir, ikinci domine edilmemis ylizde olanlar ikinci en yiksek
sinifa seklinde devam eder. Bireyler arasindaki sirayi belirlemek amaciyla her bir sinif
icin belli bir kalabaliklik 6lglist kullanilir. Bu 6lgli, en yakin iki birey arasindaki her bir
amag i¢in toplam mesafeyi temsil eder. Siniflama agisindan hem cevresel hem de
esleme se¢imi uygulanir. Ebeveyn ve ¢ocuk poptlasyonunun birlestirilmesinden sonra
en kotl %50'sinin silinmesiyle birey havuzu budanmis olur. Ardindan, sonraki yeni
popllasyonu olusturmak igin kalan bireylere ikili turnuva segimi uygulanir. Arsivde
PZSA'da oldugu gibi yalnizca domine edilmemis degil ayrica domine edilmis bireyler de
bulunabilir. DESGA-II'de arsiv her zaman tamamen doldurulur, PZSA'da ise yalnizca

kismi olarak doldurulabilir.

! ingilizce PESA (Pareto Envelope-Based Selection Algorithm) olarak adlandiriimaktadir.

2 ingilizce NSGA-Il (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) olarak adlandirilmaktadir.
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4.2.1 Uygunluk Atamasi

Ayni arsiv Uyeleri tarafindan domine edilen bireylerin ayni uygunluk degerine sahip
oldugu durumun 6nlne gegmek igin, GPEA2'de her bir birey icin hem domine eden

hem de domine edilen ¢ozlimler dikkate alinir. Yani, arsiv }_’t 'deki ve popltlasyon P;'deki

her birey i igin bir S(i) glic degeri atanir. Bu domine ettigi ¢c6zim sayisini gostermektedir

[64]:
S@) =[{j|JEP+P ni= j}| (4.1)

Denklem (4.1)'de |-| bir kimedeki kardinaliteyi, + ¢oklu kiime birlesimini, > semboli
ise Pareto dominasyon iligkisini gostermektedir. S degerlerine goére, birey i igin
hesaplanan ham uygunluk R(i) denklem (4.2)'deki gibidir [64]:

R(@)= Y S()) (4.2)

JEP+P,,j~i

GPEA'da ham uygunluk fonksiyonu vyalnizca arsiv Uyelerine bakilarak karar
verilmektedir, GPEA2'de ise hem arsivdeki hem de popilasyondaki bireylerin
dominansyonuna bakilmaktadir. Onemli olan uygunlugun minimize edilmesidir.
Ornegin R(i)=0 domine edilmemis bireyi, yiiksek R(i) degeri ise bircok birey tarafindan

domine edilmis bir bireyi ifade eder.

Ham uygunluk fonksiyonu genelde Pareto dominasyonu sayesinde iyi bir siniflama
saglasa da birgok bireyin birbirini domine etmedigi durumlarda basarisiz olabilir. Bu
gibi durumlarda ayrim saglamak amaciyla baska yogunluk bilgilerine bakmak
gerekmektedir. GPEA2'de kullanilan yogunluk tahminleme teknigi k. en yakin komsuluk
metodunun bir uyarlamasidir [67]. Bir noktadaki yogunluk k. en yakin veri noktasina
olan uzakhgin azalan bir fonksiyondur. Yogunluk fonksiyonu olarak k. en yakin komsuya
olan uzakligin tersi alinmaktadir. Yani, her bir birey i igin arsiv ve popilasyonlardaki
tim bireylere olan uzakliklar hesaplanir ve bir listede tutulur. Liste artan sirada

siralandiktan sonra, k. eleman aranilan mesafeyi verir ve al.k olarak gosterilir. Genel bir
dizenleme olarak, k esittir 6rnekleme boyutunun kare koki olarak alinir, yani

k =+ N+ N [67]. Yogunluk D(i) su sekilde tanimlanir:
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1
of+2

1

D(i) = (4.3)

Denklem (4.3)'GUn paydasina 2 eklenerek sifirdan bilylk olmasi ve D(i) < 1 olmasi
saglanmistir. Uygunluk F(i)'yi bulmak icin son olarak D(i) ham uygunluk degeri R(i)'ye

eklenir:

F(i) = R(i) + D(i) (4.4)

4.2.2 (Cevresel Se¢im

GPEA2'daki arsiv glncelleme operasyonu GPEA'dakine goére iki yonden farklilk

gostermektedir [64]:
* Arsivde bulundurulan birey sayisi zamana gore sabittir.
* Budama metodu sinir ¢dziimlerin gikarilmasini engellemektedir.

Cevresel secim esnasinda, ilk adimda tim domine edilmemis bireyler kopyalanir, yani
uygunlugu birden kiglk olanlar, arsivden ve poplilasyondan sonraki nesildeki arsive

kopyalanirlar [64]:
P, ={i|liEP+P AF(i)<l} (4.5)

Eger domine edilmemis kiime sayisi arsiv sayisina tam olarak esitse (|13t =]V])

+1

cevresel secim islemi tamamlanmis olur. Aksi halde iki durum s6z konusu olabilir: Arsiv

ya ¢ok kigtiktiir (| P,, < N |) ya da ¢ok biyiktir (| P, > N |). ilk durumda, énceki

+1 +1

popllasyondan ve arsivden en iyi ]V—\f’m\ domine edilmis bireyler yeni arsive
kopyalanir. Bu P, + E multi kiimesi uygunluk degerlerine gore siralanarak ve F (i) =1
uygunluguna sahip ilk N—|P,, | bireyler i, P_'e kopyalanarak uygulanabilir. ikinci
durumda, domine edilmemis kiimelerin sayisi N 'i asarsa, sirayla P, 'den | P, |= N

elde edilene kadar ¢ikartilarak arsiv budama operasyonu uygulanir. Burada her

iterasyonda c¢ikarilacak birey i segilirken jEI3

t+1

her i<, j icin denklem (4.6)

uygulanir.
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j e YO0<k<|P,|of =0V

0<k< P, |:[VO<l<k:0/ =0')r0! <0t]

=d

(4.6)

Burada ol." i'nin E+l'deki en yakin k. komsusuna olan uzakhgini ifade eder. Yani, her

asamada bir diger bireye en az uzaklikta bulunan birey segilir; eger birden fazla en az

uzakliga sahip birey varsa ikinci en az uzakliga ve sonrakilere bakilir [64].

4.3 Bulanik Melez Gii¢ Pareto Evrimsel Algoritmasi 2

Belgasmi vd.'ye goére ¢ok amach aktarmali tasima problemlerinin ¢6ziiminde optimal
Pareto ylzlinlin bulunmasinda GPEA2'yi kullanan evrimsel ¢ok amagh optimizasyon

yaklasimi iyi sonug veren bir optimizasyon algoritmasidir [24].

Evrimsel algoritmalarin performansi blylk oranda etkin bir arama prosesi ile
baglantilidir. Basarili bir se¢im semasi olarak GPEA2'de degismeli "ikili turnuva segimi"
kullanilmaktadir. Ancak, bu seg¢im semasi esit uygunluk degerine sahip bireyleri segim
asamasinda dikkate almamaktadir. Algoritma ilerledikge ayni uygunluga sahip
¢O6zimlerin sayisi artis gosterecektir. Bu da rastsal ve optimize olmamis sonuglara ve

aramayi hatali noktalara yonlendirebilir.

Sonuglari iyilestirmek ve yukarida bahsedilen zayifliklarin Gstesinden gelmek amaciyla
onceki bolimlerde tanitilan aktarmali tagima probleminin ¢6zimu igin "Bulanik Melez

Gl Pareto Evrimsel Algoritmasi 2" (BMGPEAZ2) gelistirilmistir.

Arama algoritmasinin segim sirecine bulanik ¢ikarim sistemi yerlestirilmistir. Bu sayede
se¢im asamasinda bulanik kurallar kullanilarak ikili turnuva segiminin etkinliginin
arttinlmasi amaglanmaktadir. Esleme havuzu doldurulurken ikili turnuva segimi
uygulanir. Pareto optimalligin dogasi geregi arama ilerledikge ayni uygunluk degerine
sahip bircok birey olusacaktir. iyi olanlar yéniinde bir ayrim saglamak ve aramay karar
vericilerin 6znel onceliklerine gore yonlendirmek amaciyla bulanik kurallar uygulanir.

Bireyler bu bulanik kurallara gére karsilastirilip bulanik uygunluk degerleri atanir.

Segim slrecinde bulanik ¢ikarim sisteminin kullanilmasi standart yonteme gore iki

avantaj saglar. Birincisi, daha iyi bireyleri sinirlandirarak ikili turnuva segiminin
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etkinligini arttirir ve yakinsama acisindan iyi sonuglar saglar. ikincisi, karar vericilere

ihtiyaglari ve 6ncelikleri dogrultusunda kendine 6zgli ¢6ziimler almalarini saglar.

Bir "Bulanik Mantik Kontrolori" (BMK) dort ayri birimden olusur:

Dilsel kontrol kurallari biciminde uzman bilgisi igceren bir bilgi tabani,
* Net verileri bulanik kiimelere donusturen bir bulaniklastirma arayuz,

*  Muhakeme metodu ile girisleri ve bilgi tabanini kullanarak gikarim yapan bir

cikarim sistemi,

*  Cikarim sisteminden elde edilen giktilari durulagtirma metodu kullanarak istenen

sekle donustiiren durulastirma arayizu.

Asagida bir BMK diyagrami ve bilesenleri gosterilmistir (Sekil 4.2).

Bilgi Tabani

v

Bulanlklal§t'|‘rma »  Cikarim Sistemi \ Durula§"t|r”ma
Arayilzu Araylzu

Kontrol Edilen
Sistem

Sekil 4.2 Bulanik mantik kontrolori

BMGPEA2'nin diger ¢ok amagh evrimsel optimizasyon algoritmalari ile olan
benzerlikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda 6nemli 6zelliklerini asagidaki sekilde

siralayabiliriz:

*  Uygunluk degerlerinin belirlenmesinde Pareto dominasyon ve siralama metodunu

kullanir.
* Budama teknigi ile arsiv boyutunun ve arama uzayinin sinirlandirilmasini saglar.

* Tuam popilasyonda hi¢ domine edilmemis bireyleri harici bir kiimede tutan bir

elitizm metodunu kullanir.
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Farkhliklarini ise asagidaki gibi siralayabiliriz:

*  Gug degerleri bulunurken arsivdeki ve poptilasyondaki tiim bireyler dikkate alinmis

olur.

* BMKile secim isleminde karar vericilerin 6znel éncelikleri g6z 6niinde

bulundurulur.

* Esleme segimi veya uygunluk atamasinda aramayi BMK ile destekleyerek daha iyi

sonuclara dogru yonlendirir.

P: Popiilasyon P: Harici kiime

Harici kimeyi
glncelle

Uygunluk
atamasi

Rekombinasyon
ve mutasyon

P'": Esleme havuzu

Sekil 4.3 BMGPEA2'nin temel adimlari

BMGPEA?2 iki farkli temel yaklagim ile uygulanabilir:
*  Uygunluk atamasina BMK entegrasyonu

* Esleme seg¢imine BMK entegrasyonu

4.3.1 BMGPEA2 Uygunluk Atamasi Yaklasimi

Uygunluk atamasi, bireylerin karsilagtirilmasinda ve siralanmasinda kritik bir islemdir.
Elde edilen glic degerleri uygunluk degeri olarak kabul edilerek secim islemine

dogrudan etki eder.
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GPEA2'nin tim adimlar belirlenen sekilde uygulanir ve uygunluk fonksiyonlari
bireylere atanir. ikili turnuva seciminde ayni uygunluk degerine sahip bireyler
degerlendirildiginde bunlari ayirmak igin ikinci bulanik bir uygunluk degeri atamasi
yapilir. Bireyler artik bu bulanik uygunluk degerlerine gore ayristirilip esleme havuzuna

eklenir. GPEA2'nin diger siireglerinde bir degisiklik yapilmadan islemlere devem edilir.

Bu yaklasim o6zellikle arama ilerledikge ortaya ¢ikan benzer ve ayni uygunluga sahip
bireylerin elenmesinde etkin bir ¢6zim getirmektedir. Ayrica karar vericilerin

deneyimlerinden faydalanmayi da saglamaktadir.

"BMGPEA2 Uygunluk Atamasi Yaklagimi"nin adimlarini asagidaki sekilde siralayabiliriz:
Adim 1: Popiilasyon ve arsiv kiimesinden rastsal iki birey seg: i ve j.

Adim 2: Bireyler i ve j'nin uygunluklarini karsilagtir. Ayni ise Adim 3'e git, aksi halde ¢ik.

Adim 3: j ve j'nin dilsel degiskenlere ve kurallara gére bulanik uygunluk degerlerini

hesapla.

Adim 4: Elde edilen bulanik uygunluk degerlerini kullanarak segim islemini uygula.

4.3.2 BMGPEA2 Esleme Se¢imi Yaklagimi

GPEA2'de ikili turnuva segiminde rastgele iki birey segilerek bunlarin uygunluk
degerleri karsilastirilir. Populasyondaki gesitliligi arttirmak ve prematiire yakinsamayi
en aza indirmek icin secilen bireylerin belli bir uzakhga sahip olmasi énemlidir. Bu
nedenle ele alinan iki bireyi tim amaglar g6z 6niinde bulundurularak belli bir mesafede
tutmak igin bulanik mantiktan yararlanilir. Se¢im asamasinda BMK ile iki bireyin
komsuluk diizeyi belirlenir. Eger bu komsuluk dizeyi istenen bulanik sinirlar igerisinde
degilse farkh bir birey alinarak isleme devam edilir. Bazi durumlarda uygun uzakhga
sahip baska bir birey bulunmayabilir. Bu durumlarda en uzak birey uygun olarak segilir

veya mutasyona ugratilarak isleme alinir.

Bu yaklasimin sagladigi en biylk avantaj, populasyondaki gesitliligi arttirmasi ve yaygin
bir dagilim sunmasidir. Bu yaklasim "Uygunluk Atamasi Yaklasimi" ile beraber de

kullanilabilir.

"BMGPEA2 Esleme Segimi Yaklagimi"nin adimlarini asagidaki sekilde siralayabiliriz:
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Adim 1: Popiilasyon ve arsiv kiimesinden rastsal iki birey seg: i ve j.
Adim 2: Bireyler i ve j'nin bulanik kurallar ¢ergevesinde komsuluk diizeyini belirle.

Adim 3: j ve j istenen komsuluk diizeyine sahipse (uzaklik yeterliyse), se¢cim islemini

uygula.

Adim 4: Aksi halde, kiimeden rastsal olarak yeni bir birey al ve Adim 2'ye git.

4.4 Belirsizlik ve Giiriiltii Ortamlarinda Evrimsel Optimizasyon

Bircok gercek hayat problemi dogal olarak "giriilti" olarak adlandirilan belli bir oranda
rastsallik bulundurur. Bir sistemde glirtltli s6z konusu ise, ayni ¢6zimu tekrar eden

degerlendirmeler farkli amag degerleri igin zamanla farkli sonuglar verecektir.

Gurulti ve belirsizligin nedenleri problem cesidine gore degismekle birlikte genellikle
hatali olgiimler, cevresel etkenlerin neden oldugu degisimler veya problemin
dogasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin bir robot kolunun kontroliinde, girdiler
tamamen deterministik de olsa, giktilarda ufak da olsa sapmalar olabilmektedir. Bunun
nedeni ortamin isisi, nem diizeyi, makinenin bakiminin yapilmamasi, vb. birgok neden

olabilir.

Gurultinin etkisi Sekil 4.4'te gosterilmistir. Burada 6lglim fonksiyonu f'den elde edilen

amag degeri normal dagilima uyan hatadan dolayi zamanla degismektedir.

Sekil 4.4 Guriltiden dolayi degisen uygunluk degerleri [68]

Sekil 4.5'te de girultinin bir fonksiyon Uzerindeki etkisi gosterilmistir. Bu sekilde,
optimize edilecek fonksiyon giriltli olmadan ve giirtilti eklenmis olarak gosterilmistir.

Burada golge ne kadar koyu ise o degerin ortaya ¢ikma olasiligl o kadar yuksektir.
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Evrimsel algoritma ile guriltisiiz fonksiyonun ¢ozilmesi gereksiz olsa da guraltu

eklenmis durumda oldukga zor bir problem haline donlismustdr.

A

Sekil 4.5 Guriltusitz fonksiyon (solda) ve guriltili fonksiyon (sagda) [69]

GUriltinin problemi iki sonugtan hangisinin daha iyi oldugunu séylemenin mimkin

olmamasidir [70]. Bu da evrimsel segimi iki yonden olumsuz olarak etkilemektedir:

*  Kotl bir ¢6zim yanliglikla Gstlin olarak gorilip hayatta kalir ve Griime sansina

sahip olur.
e Ustiin bir ¢6ziim yanhshkla kétii bir ¢6ziim olarak gériiliip yok edilir.

Literatlirde glrdltinin evrimsel algoritmalara olan etkisini inceleyen ¢ok fazla ¢alisma
yapilmamistir. Halbuki ¢ogu optimizasyon probleminde belirsizlik ve gurulti
bulunmaktadir. Gurilti durumunda, evrimsel se¢im sureci istikrarsiz bir hale gelebilir

ve optimizasyon yakinsamasi olumsuz etkilenebilir.

GUriltinin var oldugu ortamlarda hem tek amagli hem de ¢ok amagli problemler igin
farkh teknikler onerilmistir. Aslinda tek amagli problemler igin dnerilen teknikler, ¢cok
amagli problemler igin de uygulanabilir. Asagida ¢ok amacl problemler igin dnerilen

bazi guriltl azaltma teknikleri ele alinmistir.

4.4.1 Statik Yeniden Ornekleme

Statik yeniden 6rnekleme, tim ¢6zimlerin amag degerlerinin dnceden belirlenen bir
sayida orneklenmesi ve ortalama degerinin kullaniimasidir. Guriltli azaltmada en sik

kullanilan metottur. Tahmin edilen amagtaki varyansindaki azalma 6rnekleme boyutu
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ile orantilidir; bir amag degerini n kez 6rneklemek amacin standart sapmasini \/; kez

azaltir, ancak hesaplama gereksinimini de n kat arttirir [71].

4.4.2 Degistirilmis Pareto Siralama Semasi

Bu yaklasim igin iki farkh metot ele alinmistir; biri olasilik temellidir, digeri ise

gruplamaya dayahdir.

Olasilik bazli Pareto siralama semasinda orijinal Pareto siralama semasi olasiliksal bir
siralama suireci ile degistirilerek girilti goz oniinde bulundurulmus olur [72], [73]. Bu
siralama surecinde, ¢6zim s'e populasyondaki her bir ¢6zimin s'i domine ettigi
olasiliklarin toplamini gosteren bir sira atanir. Bu sira ne kadar dislikse sonug o kadar

iyidir. Sira atanarak iki ¢6ziim arasindan yanhs se¢im yapma olasiligi olgulur.

Gruplama bazli Pareto siralama semasi da degistirilmis bir siralama surecine dayalidir
[74]. Bu vyaklasimda, sira 1'deki ¢6zimlerden ve sira 1'in komsulugunda olan
¢6ziimlerden gruplama bazl Pareto yiiz olusturulur. iki ¢6ziim A ve B denklem 4.7'de
gosterildigi gibi i. amaclardaki ortalama degerlerinin farki K'dan kiictik ise komsu olarak
adlandirilirlar. Burada i ve K kullanici tarafindan belirlenen sayilardir, K komgsuluk

sinirlama faktoradar. o ¢6zum j'deki i. amacin standart sapmasidir [75].

Oy t+0p
2

K (4.7)

4.4.3 Dominasyon Bagimli Omiir

Dominasyon bagimli 6mir tekniginde, her bir ¢éziime domine ettigi ¢6ziim sayisi kadar
azami bir yasam omrU atanir [68]. Blylk sayida ¢ézimleri domine eden bir ¢éziime
kisa bir 6mur bigilir. Bu stratejinin amaci iyi gorlinen ancak guriltiiden dolayr uygunluk
degeri yaniltici olan ¢6zimlerin etkisini azaltmaktir. Evrimsel siiregte iyi ¢6zimlerin
ilerlemesini saglamak igin Omdrleri bitmis domine etmeyen ¢6zimler yeniden

orneklenir ve yeni amag degerleri ile poplilasyona eklenirler [75].

Bu yontem diger yontemlerdeki gibi dogrudan girlltlyl azaltmaz, sadece glriltilu

¢O6zimleri bagkalari ile degistirir.
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4.4.4 Uygunluk Kalitimi

Uygunluk kahtimina bagh glrilti azaltma teknigi Bui vd. tarafindan da [76]'da
onerilmistir. Bu yaklasimda, sirasiyla denklem (4.8) ve (4.9)'da belirtildigi gibi bir ¢ocuk
ebeveynlerinin ortalama amag ve ortalama standart sapma degerlerini alir. Cocuk bir
kez degerlendirilir ve eger amag¢ degerleri denklem (4.10)'da belirlenen giliven
araliginda ise miras alinan uygunluk kabul edilir. Aksi halde ¢ocuk daha Onceden
kullanici tarafindan belirlenen bir sayida yeniden érneklenir ve elde edilen bu ortalama

deger ve standart sapmalar ona atanir.

ﬁ _ fuebeveynl + AuebeveynZ (48)
2

5_ — Oebeveynl + OebeveynZ (4 9)
2

H-3*G < f<u+3*C (4.10)

Bu yontemde, bir ¢ézimiin ebeveynlerinin standart sapmasi ne kadar yuksekse o

¢ocuklarin yeniden drnekleme yapilmadan uygunluk degerlerinin alinma ihtimali artar.

4.4.5 Giiven Bazli Dinamik Yeniden Ornekleme

Bu yontemde, belli bir glven seviyesi elde edilene kadar tekrarlayan bir yeniden
ornekleme sireci ile gurulti azaltiir. Kaynaklarin etkin kullanimi agisindan ¢6zim

uzayinda bulunan girilti dizeyine gore 6érnekleme sayisi degiskenlik gosterir.

Bu teknik 5 temel adimdan olusur. ilk adimda, karsilastirilacak iki sonug icin n kez
yeniden 6rnekleme yapilir. Boylece tahminen gurilti dizeyi belirlenir. Genelde n

degeri 2 olarak alinir, ancak ¢ok glriltili problemlerde bu deger arttirilabilir.

ikinci adimda, elde edilen érneklerle her iki ¢éziim icin ortalama ve érnek standart

sapma degerleri hesaplanir.

Ugilincii adimda, kullanici bir giiven diizeyi belirler. Bu giiven diizeyi iki ¢dziim
arasindaki dogruluk iliskinin kesinligini ifade eder ve [0,1] araligindadir. Ornegin A ve B
iki ¢6zUm olsun; gliven dizeyini a ile gosterirsek a=0.75 ile A B'yi domine ediyor

demek, bu 6nermenin kesinliginin %75 oldugunu anlamina gelir. Glven dizeyini ne
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kadar ylksek tutarsak o kadar fazla yeniden ornekleme yapmak gerekecektir. Bu
nedenle 1. siradaki bireyler icin a degerini 0.75 civarinda almak kabul edilebilir bir

sonug verecektir [75]. Sonraki siralar igin degerler 0.05 azaltilarak devam edilebilir.

Dordincli adimda, giiven diizeyini test etmek amaciyla Welch giiven araligi (WGA)
yontemi kullanilir. WGA, belli bir gliven diizeyine bagl olarak bilinmeyen ve olasilikla
farkh varyanslara sahip iki 6rnek arasinda belirgin bir fark olup olmadigini anlamak igin

kullanilir. Her bir amag icin WGA degerleri denklem (4.11)"'deki sekilde hesaplanir [77].

2 2
Si Si
AuiA(NA)_fuiB(NB)itf_l_i N_A +_NB 5 (4.11)
7 oM A B

Burada A ve B karsilastirilan iki ¢6zimdir, y; i amacinin ortalamasidir, N, p ¢6zimdiinin

drnekleme sayisidir, t bir Student t-dagilimidir, s’

l

i. amacin varyansidir, M amag

sayisidir, a glven dizeyidir, f serbestlik derecesidir. Eger elde edilen WGA
sonuglarinda hig 0 yoksa gliven dizeyi iginde varsayilir, aksi halde daha fazla girulta

azaltilmasi yapilmalidir.

Besinci adimda, ayni anda yalnizca ¢6ziimlerden birisi yeniden &rneklenir. Amaglar
arasindan en buylk ornekleme standart sapma araligina sahip olan ¢6zim yeniden
ornekleme igin segilir. Sonra adim ikiye donalir ve kullanicinin belirledigi sayida islem

tekrarlanir.

4.5 Deneysel Calisma: BMGPEA2 Yonteminin Cok Amagh Aktarmali Tagima

Problemine Uygulanmasi

Bolim 2'de verilen gok amagli aktarmali tasima probleminin ¢6zimu igcin BMGPEA2
yontemi ve "uygunluk atamasi" yaklasimi uygulanmistir. Glriltl azaltma teknigi olarak
"statik yeniden oOrnekleme" tercih edilmistir. Bu teknigin tercih edilme nedeni
hesaplama yukinin disiik olmasi ve literatiirde etkin sonuglar veren bir ydontem olarak

kabul edilmesidir.

Onerilen optimizasyon metodunu degerlendirmek ve etkinligini ortaya koyabilmek igin
8 konumlu ve 4 amagli bir test problemi ele alinmistir. Problemin ¢6zim igin yukarida

anlatilan yontemleri kullanan bir evrimsel algoritma optimizasyon programi

59



gelistirilmistir (Sekil 4.6). Hesaplamalardan elde edilen sonucglar analiz edilerek

degerlendirilecektir.

Multi-Objective Transshipment Optimization

Fill Rate-Cost Graph Lead Time-Cost Graph Lead Time-Fill Rate
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Sekil 4.6 BMGPEA2 optimizasyon programi

Ele alinan test probleminde, farkli konumlarda 8 adet magaza bulunmaktadir. Her
magazanin farkli talep miktarlari bulunmakta ve Uriinleri periyodik olarak siparis
etmektedirler. Problemle ilgili birim elde bulundurma ve birim ceza maliyetleri Cizelge

4.1'de belirtilmistir. Talep parametreleri ise Cizelge 4.2'de verilmistir.

Cizelge 4.1 Elde bulundurma ve ceza maliyetleri

Birim elde bulundurma maliyetleri

h; h, hs hy hs he h; hg

3 5 4 2 1 6 3 2

Birim ceza maliyetleri

P1 P2 P3 P4 Ps Ps Pz Ps

60



Cizelge 4.2 Talep parametreleri

D, D, |Ds D, |Ds |Ds |D; |Dg
Ortalama (u) | 150 | 300 | 250 | 200 | 180 | 220 | 260 | 170
Varyans (6°) |10 (40 |30 |20 |20 [18 |25 |30

Gizelge 4.3 Fire ve bozulma oranlari

Fire orani (w) %12
Bozulma orani (b) | %15

Cizelge 4.4 Birim tedarik gecikmeleri
1 2 3 4 5 6 7 8
1 O [30 |10 30| 50| 20| 60 | 50
2 |30 0 [|30]|20|30 ]| 70| 40 | 30
3 10 | 30 ( O (40 [ 30 ( 10 | 20 | 40
4 | 30| 2040 O | 20| 20| 30 | 30
5 |50 |30 | 30| 20| O | 40 | 40 | 10
6 |20 | 70 | 10 | 20 | 40 | O | 20 | 40
7 | 60 | 40 | 20 | 30 | 40 | 20| O | 30
8 |50 |30 40 30| 10|40 |30 | O

Gizelge 4.5 Birim tagima maliyetleri
1 2 4 5 6 7 8
1 0 3 1 3 5 2 6 5
2 3 0 3 2 3 7 4 3
3 1 3 0 4 3 1 2 4
4 3 2 4 0 2 2 3 3
5 5 3 3 2 0 4 4 1
6 2 7 1 2 4 0 2 4
7 6 4 2 3 4 2 0 3
8 5 3 4 3 1 4 3 0

(o))
=




Cizelge 4.4'te magazalar arasindaki birim tedarik gecikmeleri, Cizelge 4.5'te ise

magazalar arasindaki birim tagima maliyetleri gdsterilmistir.

Evrimsel algoritmanin ¢ahlistirilmasinda kullanilan parametreler asagidaki gibidir:
*  Popiilasyon boyutu: 100

*  Arsiv boyutu: 100

* Caprazlamaorani: 0.8

*  Mutasyon orani: 0.05

*  Mutasyon adimi: 0.05

* Nesil sayisi: 10

* Yeniden ornekleme sayisi: 10

Azami talep siniri: 500

Bulanik giris degiskenlerini tanimlamak igin yamuk Uyelik fonksiyonu kullaniimistir.
Giris degiskenleri disik, orta veya yilksek olmak Uzere Ug¢ degerden birini alabilir.
Ciktilar ise iyi, ortalama veya kotl olmak Uzere Ulggensel Uyelik fonksiyonlari olarak

tanimlanmistir. Bulanik kurallar ise asagidaki gibidir:

Kural 1: Eger (maliyet yilksek) ise uygunluk kotaddr.

Kural 2: Eger (doluluk orani diistik) ise uygunluk kottdr.

Kural 3: Eger (tedarik gecikmeleri yiksek) ise uygunluk koétadar.
Kural 4: Eger (kalite kaybi yuksek) ise uygunluk kotudur.

Kural 5: Eger (maliyet orta) ise uygunluk ortalamadir.

Kural 6: Eger ve (doluluk orani orta) ise uygunluk ortalamadir.
Kural 7: Eger (tedarik gecikmeleri orta) ise uygunluk ortalamadir.
Kural 8: Eger (kalite kaybi orta) ise uygunluk ortalamadir.

Kural 9: Eger (maliyet dislk) ise uygunluk iyidir.
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Kural 10: Eger (doluluk orani ylksek) ise uygunluk iyidir.
Kural 11: Eger (tedarik gecikmeleri diistik) ise uygunluk iyidir.
Kural 12: Eger (kalite kaybi diisiik) ise uygunluk iyidir.

Uyelik fonksiyonlari asagidaki sekillerdeki gibi belirlenmistir (Sekil 4.7-4.11). Ayrintili

sayisal degerler Ek-A'da verilmistir.

Uyelik Derecesi

0 i P\ [ Vo i
] 200 400 600 200 1000 1200
Maliyet

Sekil 4.7 Maliyet tyelik fonksiyonu

08 r {1 .
EI-El - . . I“.i ',“‘ . .“ -

0.4 F ' =

Uyelik Derecesi

0.2 F [ | i

0 1 1 r“' J |
0 0.2 0.4 0.6 0.2 1
Doluluk Orani

Sekil 4.8 Doluluk orani tyelik fonksiyonu

Bu Uyelik fonksiyonlarinin olusturulmasi tamamiyla karar vericilerin inisiyatifindedir.
Daha onceki deneyimlerden ve istatistiksel verilerden yararlanilarak ve uzman kisilerin

goruslerine basvurularak olusturulurlar.
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Uyelik Derecesi

Uyelik Derecesi

Uyelik Derecesi
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0.2

Uygunluk Degeri

Sekil 4.11 Uygunluk tyelik fonksiyonu
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Sekil 4.9 Tedarik gecikmeleri tyelik fonksiyonu
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Sekil 4.10 Kalite kaybi Gyelik fonksiyonu
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4.5.1 Sonuglarin Degerlendirilmesi

Yukarida verilen parametrelere gore uygulamadan elde edilen sonuclar asagidaki

grafiklerde gosterilmistir. Ayrintili sonuglar tablo olarak Ek-B'de verilmistir.

06 - : , . ]

0.4 : : g

Doluluk Orani

] ] ]

a I I
0 200 1000 1500 2000 2500 3000

Maliyet

06 - : : .

Doluluk Orani

] ] ]

a I I
0 200 1000 1500 2000 2500 3000

Maliyet

Sekil 4.12 Maliyet-doluluk orani grafikleri

Sekil 4.12'de maliyet-doluluk orani grafikleri verilmistir. Birinci grafik sonuncu
calistirmadan elde edilen popiilasyondaki ¢dziimleri gdstermektedir. ikinci grafik

Pareto ylzind, yani birinci grafikteki toplam 100 ¢6ziim arasinda domine edilmemis 52
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tanesini gostermektedir. Maliyet ve doluluk oraninin birbiriyle celisen amaclar oldugu
g6z oninde bulunduruldugunda, sol Ust kdsedeki kiimelenme her iki amaci da tatmin

eden ¢ozimler elde edildigini gdstermektedir.

3000 T T T T T
: , , A
%
2500 LS .
-~ .,
f Il g
2 zom0f " .
£ SE
X~ e
8 o .
G 0Eog e | i | , 7
®
© . :
bo] B o ) @ : |
© 1000 * . _ P
e 1]
L ] .
500 S i
o \ ‘. o
o ¢ [ o
D | | | | | &
0 SO0 1000 1S00 2000 2500 3000
Maliyet
3000 T T T T T
2500 .. -
L om0, ' : : : s
2 e _ . :
— e
8 o
§ 10, .
2 otl
T
© 1000 | '{. .- i
= ..o..
L
500 e . * .
° [
o . =) .
D | | | | ] &
0 SO0 1000 1S00 2000 2500 3000
Maliyet

Sekil 4.13 Maliyet-tedarik gecikmeleri grafikleri

Maliyet ve tedarik gecikmeleri iligkisi Sekil 4.13'te incelenebilir. Normal sartlarda
aktarmali tagima sayisi arttikga elde bulundurma ve ceza maliyeti azalacagindan

toplam maliyet de azalacaktir; ancak tedarik gecikmeleri de tam tersine artis
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gosterecektir. Grafiklerden de anlasilabilecegi gibi maliyet ve tedarik gecikmelerinin

birbirleriye ters bir oranti sergiledikleri gortilmektedir.
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Sekil 4.14 Maliyet-kalite kaybi grafikleri

Problem modelinde kalite kaybinin maliyet ve doluluk oranlari fonksiyonlari tizerinde
bir etkisi olmadigi varsayimini yapmistik. Sekil 4.14'te maliyet ile kalite kaybi arasinda
belirgin bir oranti oldugu goérilmektedir. Kalite kaybinin maliyete dogrudan etkisi

olmamasina ragmen, elde bulundurulan miktar arttikga hem kalite kaybini hem de

67



toplam maliyet fonksiyonunu arttiracaktir. Bu dengeyi bozan etmen ise aktarmal
tasima miktaridir. Aktarmal tagima miktari maliyete olumlu etkide bulunurken kalite

kaybina olumsuz yénde etki etmektedir.
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Sekil 4.15 Tedarik gecikmeleri-doluluk orani grafikleri

Sekil 4.15'te doluluk orani ve tedarik gecikmeleri arasinda belirgin bir korelasyon
olmadigi gorilmektedir. Tedarik gecikmeleri degiskenlik gdstermesine karsin lyi

doluluk oranlari elde edilmistir. Doluluk oraninin artmasi ancak baslangigta ylksek
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siparis miktarlari verilmesiyle veya sonradan aktarmali tasima ile mimkindir. ilk
durumun gecikme zamanlarina etkisi olmamasina ragmen ikinci durum dogrudan

tedarik gecikmelerini arttiracaktir.
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Sekil 4.16 Kalite kaybi-doluluk orani grafikleri

Sekil 4.16'daki grafiklerde doluluk orani arttikca kalite kaybinda da artis oldugu
gorilmektedir. Bu beklenen bir durumdur, ¢linkii aktarmali tasima miktari arttikca

doluluk orani artarken kalite kaybi da artmaktadir. Kalite kaybini minimumda tutarken
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doluluk oranini arttirmanin tek yolu baslangigta biylik miktarlarda siparis vermektir.
Bu sekilde aktarmali tasima miktari azaltilarak kalite kaybi azaltilabilir. Ancak bu

durumda da elde bulundurma maliyetleri ylksek ¢ikacaktir.
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Sekil 4.17 Tedarik gecikmeleri-kalite kaybi grafikleri

Tedarik gecikmeleri ve kalite kaybi birbiriyle siki bir iliskiye sahiptir. Aktarmali tagima
miktari her iki amag igin de ortak bir etmendir. Aktarmali tasima miktari arttik¢a

tedarik gecikmeleri de kalite kaybi da artacaktir. Ancak kalite kaybi fazlalhk elde
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bulundurma miktarina da baglidir. Bu da siparis miktarlarinin baslangigta fazla olmasi
demektir. Dolayisiyla kismen aralarinda ters bir oranti ortaya ¢ikacaktir. Sekil 4.17'den

de bu durum goézlemlenebilir.
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Sekil 4.18 Tim amaglarin birlestirildigi 4D grafikler

Sekil 4.18'de tim amaglarin birlikte yer aldigi son nesildeki ¢6ziimler gosterilmektedir.
ilk grafikte tim ¢dziimler, ikinci grafikte ise 100 ¢6ziim icinden Pareto yiizde yer alan
52 ¢6zim vyer almaktadir. Bu grafiklerde her bir ¢6zim tim amaglar agisindan
degerlendirilebilir. Sekil 4.18'deki ikinci grafikte tim g¢6zimler Pareto optimal
oldugundan hicbir ¢6ziim kiimedeki herhangi baska bir ¢oziimden daha Ustlin degildir.

Yani Pareto ylzdeki ¢ozlimler birbirini domine etmezler, bu ylizden her ¢ézimin iyi bir
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¢6zim oldugunu soyleyebiliriz. Bundan sonra karar vericiler kendi inisiyatifleri
dogrultusunda Pareto optimal ¢dziimler kiimesinden istedigi ¢6ziimi secebilir. Oznel
olarak degerlendirildiginde bazi ¢6zimlerin digerlerinden daha Ustiin  oldugu
soylenebilir. Bu da ancak karar vericilerin goreceli kararlarina ve benimsedikleri
stratejilere baghdir. Ornegin, bir karar verici icin belli bir durumda maliyet ve kalite,
gecikme zamani ve doluluk oranindan daha 6nemli olabilir. Bu durumda, gecikme
zamani minimize edilmemis ve doluluk orani da maksimize edilmemis olmasina
ragmen, minimum maliyet ve minimum kalitesizlige sahip olan bir ¢6zim segilir. Bu
sayede, karar verici i¢in daha 6nemli gérdigli amaglar maksimum derecede tatmin

edilirken, ayni zamanda daha az 6neme sahip olanlar da g6z ardi edilmemis olacaktir.

Pareto optimal ¢ozimler incelendiginde, (139, 318, 261, 192, 187, 184, 237, 170)
¢O6zimi 242,7 ile en digik maliyete, 0,96 ortalama bir doluluk oranina, 1063 ortalama
tedarik gecikmesine ve 8,061 ile oldukga dustk bir kalite kaybina sahiptir. 50 birimlik
en disuk tedarik gecikmesine sahip olan (380, 425, 268, 286, 326, 288, 304, 374)
¢6zimU ayni zamanda tam doluluk oranini da saglamaktadir. Ancak 2615,5 ile
¢ozimler kimedeki en yilksek maliyete ve 112,8 ile 2. en vyiksek kalite kaybi
degerlerine sahiptir. (111, 305, 262, 208, 122, 175, 252, 131) ¢6zim 4,482 ile en
disuk kalite kaybina ve 573 birimlik ortalama bir maliyete sahiptir. Diger yandan

doluluk orani 0,8775 olup tedarik gecikmeleri 624'tur.

500 -

400 A

Zaman (s)
w
o
o

100 200 300 400 500 600
Popiilasyon boyutu

Sekil 4.19 Populasyon boyutu-zaman grafigi
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Sekil 4.19'da 10 nesil igin artan popllasyon boyutuna bagh olarak saniye cinsinden
harcanan sure gosterilmistir. Beklenildigi gibi populasyon sayisi arttikca hesaplama igin

gerekli sire de artis gostermektedir.

Amag degerlerini hem ikili hem de doértli olarak inceledigimizde ¢ogunlukla yaygin
¢ozlimler elde edildigi gorilmektedir. Bu nedenle prematire yakinsama s6z konusu
degildir. Ancak nesil sayisi arttirildiginda yakinsama da dogal olarak artis gosterebilir.
Mutasyon olasiligini ve mutasyon adimini 2 kat olarak arttirdigimizda, yani mutasyon
oranini 0.1 ve mutasyon adimini 0.1 olarak aldigimizda daha fazla gesitlilige sahip bir
¢6zim kiimesi elde etmis oluruz. Pareto optimal kiimede 40 adet ¢ozim elde

edilmistir. Sayisal sonuglar Ek-C'de verilmistir.

Kalite Kaybi Doluluk Orani 1
e - 0.95
§D . 0.9
ég C 0.85
ED : 0.8
40 r 0.75
i e

0k 0.65
(N}

oo Tedarik Gecikmeleri

g O

Kalite Kaybi Doluluk Orani )
el 0.95
70 | L
a0 -

ol 0.85
40 - 29
L 0.75
20

10 0.7
a F 0.65
N 000
2uuq8

Tedarik Gecikmeleri

Sekil 4.20 Mutasyon orani ve adimi 2 ile garpilmig 4D grafikler
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Sekil 4.20'de bireylerin Sekil 4.18'deki bireylere gore birbirinden daha ayrik oldugunu
acikga gorebiliriz. Mutasyon parametrelerini 4 kat arttirdigimizda ise, yani her iki degeri
de 0.2 olarak aldigimizda ¢6zim araliginin daha da blyudugini gorebiliriz (Sekil 4.21).
Hesaplama siirelerinde ise dikkate deger bir artis gézlemlenmemistir. Pareto optimal

kiimede 48 adet ¢6ziim elde edilmistir. Sayisal sonuglar Ek-D'de verilmistir.

_ 1
Kalite Kaybi Doluluk Orani 0.95
140 0.9
120 0.85
100 0.8

a0 0.75

60 0.7

40 0.65

20 e

o[ 0.55
3500 << 2000
3000
a0o Tedarik Gecikmeleri
o0
) 1

Kalite Kaybi Doluluk Orani 0.95
140 0.9
120 0.85
00 e
a0 | 0.73
60 0.7
a0 0.65
5 0.6

0 0.55

Sekil 4.21 Mutasyon orani ve adimi 4 ile ¢arpilmig 4D grafikler

Mutasyon isleminin glcl arttirildikca daha fazla cesitlilige sahip cozimler elde
edilebilir ve yakinsama azaltilabilir. Ayrica ¢6ziimlerde iyilesmelere ve vyerel
optimumlardan kurtulmaya da yardimci olabilir. Ancak belli bir artis noktasindan sonra
iyi ¢0ziim saglayan bireylerin bozulmasina yol agacaktir. Bu nedenle mutasyon oraninin
ve mutasyon adiminin sinirli bir diizeyde tutulmasi énemlidir. En iyi oranin bulunmasi

ancak deneme yanilma calistirmalari yapmak ile mimkindir. Problemin gesidi ve
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icerdigi amag ve kisitlar da bunda etkilidir. Bazi ¢galismalarda ¢aprazlama ve mutasyon
parametrelerinin dinamik olarak bulanik mantik ile kontrol edilmesi dnerilmistir [11],

[15], [57].

Cizelge 4.6 Mutasyon oranlarina gore ortalama ve standart sapmalar

Mutasyon Malivet Doluluk Tedarik Kalite
Orani ve Adimi y Orani | Gecikmeleri| Kaybi
U 635,84 0,9781 1162,71 27,23

0.05
c 471,64 0,0554 619,60 19,25
U 742,63 0,9804 1361,57 32,72

0.1
c 508,17 0,0522 785,36 19,22
U 931,70 0,9593 1053,36 32,59

0.2
c 645,88 0,0833 655,62 25,34

Cizelge 4.6'da mutasyon orani ve adimi arttirildiginda gergeklesen tim amag
degerlerinin ortalama ve standart sapmalarinin yer aldigi degerler gosterilmistir. Bu
cizelge elde edilen ¢oziimlerin dagilimini 6zetlemektedir. Tim amaglar igin mutasyon
oranlari arttikg¢a standart sapmalar incelendiginde genel olarak paralel bir artis egilimi
oldugunu soyleyebiliriz. Bu da prematire yakinsamanin azaldigina bir isaret olarak

gosterilebilir.

90 83

80 A 71
70 A 60 60

60 - 52

50 A
40 -
30 A
20 -
10 A

44

Pareto optimal sayisi

100 200 300 400 500 600
Popiilasyon boyutu

Sekil 4.22 Populasyon boyutu-Pareto optimal sayisi grafigi
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Sekil 4.22'de popillasyon boyutu arttikga elde edilen Pareto optimal ¢6zim sayisi
gosterilmektedir. Sekilden de anlasilacag lizere popilasyon sayisi ile Pareto optimal
¢O6zim sayisi arasinda belirgin bir baginti bulunmamaktadir. Ancak populasyon sayisi
arttikga ¢6zim sayisi da artacagindan Pareto optimallarin sayisinda da artig beklemek

yanlis olmaz.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Surekli degisen pazar yapisi ve rekabet kosullari, musterilerin taleplerinde ve Uriine
karsi yaklagimlarinda ciddi degisikliklere sebep olmustur. Musteri beklentilerinin
artmasi maliyet, kalite, mlsteri memnuniyeti gibi konularin dnemini arttirmistir. Artik
ancak miusteriye en kaliteli ve en disiik maliyetli GrinlG en kisa zamanda sunabilen
firmalar basarili olabilmektedir. Bu nedenle isletmeler dikkatlerini is sureglerinin
etkinligi ve gelistiriimesi lGzerine yogunlastirmalidirlar. Bunu da hem stratejik hem de
operasyonel alanlarda yapilacak optimizasyon ¢alismalariyla saglayabilirler. Karsilagilan
karmasik ve birgok yonden birbiriyle gelisen problemlerin ¢6ziimu icin hangi teknik ve

metotlarin kullanilmasi gerektigi ve bunlarin etkinligi arastirilarak ortaya konulmalidir.

Merkezi bir depodan siparis verip, daha sonra talepler dogrultusunda kendi aralarinda
aktarmali tagimalar ile maliyetleri azaltmak ve misteri memnuniyetini arttirmak bu
operasyonel optimizasyon alanlarindan biridir. Tedarik zinciri igindeki siparisler ve
tasimalar isletmelerdeki faaliyetlerin biyik ve énemli bir bélimiunid olustururlar. Bu
nedenle en iyi ve en etkili tagima alternatiflerinin bulunmasi ve bunlarin arasindan bir
se¢im yapilmasi gerekmektedir. Ancak birgok faktoriin bir araya gelmesiyle ¢ok
karmasik ve birbiriyle ¢elisen amaglara sahip problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bu gibi

problemlere cogu zaman klasik yontemlerle bir ¢6ziim tretilememektedir.

Bu calismada karsilanmasi gereken doért amaca sahip ¢ok amagh ve ¢ok konumlu
aktarmali tasima problemini ele almaktayiz. Bu amaglar maliyet, doluluk orani, tedarik
gecikmeleri ve kalite kaybidir. Sezonluk bir Grinin satildigi farklh konumlara sahip 8
adet magaza bulunmaktadir. Bu magazalarin talepleri birbirinden farkh olabilir.

Magazalar sezon baslamadan 6nce tiim amaglari birlikte karsilayacak siparis miktarina
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karar vermek zorundadir. Talepler ortaya giktiktan sonra maliyetleri minimize etmek ve
doluluk oranini maksimize etmek igin magazalar arasinda aktarmali tasimalar

gerceklestirilir. Ayrica tedarik gecikmeleri ve kalite kayiplari da en aza indirilmelidir.

Problemi karmasiklastiran ve ¢6ziilmesini zorlastiran en 6nemli etken birbiriyle gelisen
birden fazla amaca sahip olmasi ve karar degiskenlerinin glirtiltali olmasidir. Evrimsel
algoritmalar her iki durum icin de ¢6zliim Ulretebilme yetenegine sahip oldugundan bu
problemin ¢6zimi igin uygun bir yontemdir. Lineer programlama ve matematiksel
envanter modelleri gibi klasik yontemlerle ¢6zilmesi imkansiz veya ¢ok gii¢ olan

problemlerin ¢6ziimiinde evrimsel algoritmalar sikga kullaniimaktadir.

Ele alinan problemde birbiriyle ¢elisen amacglarin optimize edilmesi ve siparis
miktarlarinin belirlenmesi igin bulanik melez evrimsel algoritma metodu gelistirilmistir.
Gok amacgh problemin ¢6zimu igin GPEA2 algoritmasi ve bulanik mantik metodu
beraber kullanilarak melez bir algoritma olusturulmustur. Bunun igin GPEA2'deki segim

islemine bulanik mantik kontroll eklenmistir.

Geligtirilen metot aktarmali tagima problemine uygulandiginda kisa bir siirede Pareto
optimal c¢ozimler elde edilmistir. Algoritma 10 nesil igin c¢ahstirildiginda 100
popllasyondan 52 tanesi Pareto optimal bulunmustur. Elde edilen bu ¢6ziimlerin her
biri iyi bir ¢ézimdir. Bu Pareto optimal ¢6ziimler kiimesinden karar vericiler kendi

inisiyatifleri dogrultusunda istedikleri ¢6zim secebilirler.

Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar, gok amagh aktarmali tagima problemi igin
Onerilen bulanik melez evrimsel algoritma metodunun uygun ¢éziimler sagladigini ve
¢ok amagh problemlerin ¢6ziiminde etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir. Cok amagh problemlerin ¢6zimiinde, 6zellikle karar vericilerin
deneyimlerinin kullanildigi ve belirsizlik ortamlarinda 6nerilen melez algoritma bir
¢6zim yontemi olarak kullanilabilir. Sonraki ¢alismalar, bulanik kurallarin ve uygunluk

fonksiyonlarinin tasarimina ve elde edilen sonuglarin karsilagtiriilmasina odaklanabilir.

78



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

Oliveira, G. M. B., Bortot, J. C. ve De Oliveira, P. P. B., (2002). "Multiobjective
Evolutionary Search for One-Dimensional Cellular Automata in the Density
Classification Task", in Proceedings of Artificial Life VIII, 202-206.

Sugihara, K., (1997). "Measures for Performance Evaluation of Genetic
Algorithms", Research Triangle Park, NC, 1:172-175.

Schaffer, J. D., (1985). "Multiple Objective Optimization with Vector Evaluated
Genetic Algorithms", Genetic Algorithms and their Applications: Proceedings
of the First International Conference on Genetic Algorithms, 93-100.

Fonseca, C. M. ve Fleming, C. J.,, (1993). "Genetic Algorithms for
Multiobjective Optimization: Formulation, Discussion and Generalization", 5th
Int. Conf. Genetic Algorithms, 416-423.

Srinivas, M. ve Deb, K., (1994). "Multiobjective Optimization using
Nondominated Sorting in Genetic Algorithms", Evolutionary Computation,
2(3):221-248.

Goldberg, D. E., (1989). Genetic Algorithms in Search, Optimization and
Machine Learning, Addison-Wesley, Reading, MA.

Castillo, O. ve Trujillo, L., (2005). Multiple Objective Optimization Genetic
Algorithms For Path Planning In Autonomous Mobile Robots, International
Journal of Computers, Systems and Signals, 6(1):48-63.

Gepperth, A. ve Roth, S., (2005). "Applications of Multi-objective Structure
Optimization", ESAAN'2005 Proceedings-European Symposium on Artificial
Neural Networks, 27-29 April 2005, Belgium.

Lee, L.H., Lee, C.U. ve Tan, Y.P,, (2007). "A Multi-objective Genetic Algorithm
for Robust Fight Scheduling Using Simulation", European Journal of
Operational Research, 177(2007):1948-1968.

Tan, K.C., Goh, C.K. ve Mamun, A.A., Ei, E.Z., (2008). "An Evolutionary Artificial
Immune System for Multi-objective Optimization"”, European Journal of
Operational Research, 187:371-392.

Liu, H., Xu, Z. ve Abraham, A., (2005). "Hybrid Fuzzy-Genetic Algorithm
Approach for Crew Grouping", Intelligent Systems Design and Applications,
332-337.

79



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

Jiménez, F., Cadenas, J.M., Verdegay, J.L. ve Sanches, G., (2003). "Solving
Fuzzy Optimization Problems by Evolutionary Algorithms", Information
Sciences: an International Journal, 152(1):304-310.

Rachmawati, L. ve Srinivasan, D., (2005). "A Hybrid Fuzzy Evolutionary
Algorithm for A Multi-Objective Resource Allocation Problem", in Proc. HIS,
55-60.

Kacem, |., Hammadi, S. ve Borne, P., (2002). "Pareto-Optimality Approach for
Flexible Job-Shop Scheduling Problems: Hybridization of Evolutionary
Algorithms and Fuzzy Logic", Mathematics and Computers in Simulation, 246-
276.

Lau, H.C.W., Chan, T.M., Tsui, W.T., Chan, F.T.S., Ho, G.T.S. ve Choy, K.L,
(2008). "A Fuzzy Guided Multi-Objective Evolutionary Algorithm Model for
Solving Transportation Problem", Expert Systems with Applications, 8256-
8268.

Kim, K.W., Gen, M. ve Yamazaki, G., (2002). " Hybrid Genetic Algorithm with
Fuzzy Logic for Resource-Constrained Project Scheduling”, Applied Soft
Computing, 175-188.

Ozdemir, D., Yiicesan, E. ve Herer, Y.T., (2005). "Multi-Location Transshipment
Problem with Capacitated Transportation", European Journal of Operational
Research, 603-621.

Nonas, L.M. ve Jornsten, K., (2006). "Optimal Solutions in the Multi-location
Inventory System with Transshipments", Journal of Mathematical Modelling
and Algorithms, 48-75.

Herer, Y.T., Tzur, M., Ylcesan, E., (2006). "The Multi-Location Transshipment
Problem", IIE Transactions, 186-200.

Aggarwal, S.P., (1967). "Inventory Control Aspect in Warehouses", Symposium
On Operations Research, Indian National Science Academy.

Krishnan, K.S. ve Rao, V.R.K., (1965). "Inventory Control in N Warehouses",
Journal of Industrial Engineering, 16(3):212-215.

Jonsson., H., Silver, E.A., (1987). "Analysis of a Two-Echelon Inventory Control
System with Complete Redistribution"”, Management Science, 33(2):215-227.

Tagaras, G., (1989). "Effects of Pooling on the Optimization and Service Levels
of Two-Location Inventory Systems", IIE Transactions, 21(3):250-257.

Belgasmi, N., Said, L.B. ve Ghédira, K., (2008). "Evolutionary Multiobjective
Optimization of the Multi-Location Transshipment Problem", Operational
Research, 8:167-183.

Varli, A., (2007). Cok Amagli Ve Cok Konumlu Aktarmal Tagima Problemlerinin
Genetik Algoritma ile Optimizasyonu, Yiiksek Lisans Tezi, YTU Fen Bilimleri
Enstitiis{, istanbul.

80



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Herer, Y.T., Rashit, A., (1999). "Lateral Stock Transshipments in a Two-Location
Inventory System with Fixed Replenishment Costs", Naval Research Logistics,
46(5):525-547.

Beyer, H., (2000). "Evolutionary Algorithms in Noisy Environments: Theoretical
Issues and Guidelines for Practice", Computer Methods in Applied Mechanics
and Engineering, 186(2-4):239-267.

Tarkbey, 0., (2003). "Cok Amagh Makine Siralama Problemi igin Bir Bulanik
Gugli Metod", D.E.U. Mihendislik Fakiiltesi Fen ve Miihendislik Dergisi,
5(3):81-98.

Ozkan, M.M., (2003). Bulanik Hedef Programlama, Ekin Kitabevi, Bursa.

Kiyak, E. ve Kahvecioglu, A., (2003). "Bulanik Mantik ve Ucgus Kontrol
Problemine Uygulanmasi", Havacilik Ve Uzay Teknolojileri Dergisi, 1(2):63-72.

Dubois, D. ve Prade, H, (1980). Fuzzy Sets and Systems: Theory and
Applications, 144, Academic Press Inc., New York.

Sen, Z., (2004). Mihendislikte Bulanik (Fuzzy) Mantik ile Modelleme
Prensipleri, Su Vakfi Yayinlari, 2. Baski, istanbul.

Zadeh, L.A., (2004). "Fuzzy Logic Systems: Origin, Concepts and Trends",
University of California, Berkeley, 12 Januar 2004, United States.

Yen, J., Langari R., (1999). Fuzzy Logic Intelligence, Control, and Information, 1,
Prentice Hall, New Jersey.

Yildiz, C., (2008). Genetik Algoritma Destekli Bulanik Denetim Kullanarak
Vektor Esash Asenkron Motor Kontroll, Yiksek Lisans Tezi, Kahramanmaras
Sitcli imam Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Kahramanmaras.

Senol, F., (2000). "Bulanik Mantik Kontrolciisii", Lisans Tezi, Gazi Universitesi
Teknik Egitim Fakdltesi, Ankara.

Civalek, O. ve Ulker, M., (2004). "Dikdértgen Plaklarin Dogrusal Olmayan
Analizinde Yapay Sinir Agi Yaklagimi", IMO Teknik Dergi, 213:3171-3190.

Gokceoglu, C., Sonmez, H. ve Ercanoglu, M., (2001). "Fuzzy Logic; Its
Attributes, and Application to a Discontinuity Controlled Slope Failure", Jeoloji
Miuhendisligi Dergisi, 25 (1):19-31.

Isik, Y., (2006). "Genetik Algoritma Tabanl Bulanik Kontroliin Ucus Kontrol
Sistem Tasarimina Uygulanmasi", Doktora Tezi, Anadolu Universitesi Fen
Bilimleri Enstitus(, Eskisehir.

Terzi, S., (2004). "Cografi Bilgi Sistemi Yardimiyla Karayolu Ustyapi Bakim
Yénetim Modeli Yonetimi Gelistirilmesi", Doktora Tezi, S.D.U. Fen Bilimleri
Enstitlsu.

Mamdani , H. ve Assilian, S., (1975). "An Experiment in Linguistic Synthesis
with a Fuzzy Logic Controller", Int. J. Mach. Studies, 7(1):1-13.

Bashgil, H., (2005). "Bulanik AHP ile Yazilim Segimi", Sigma Mihendislik ve Fen
Bilimleri Dergisi, 23(3):24-33.

81



[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

Kaya, A., (2003). "Fuzzy Logic ve Matbaacilik Uygulamalarindaki Yeri", 1.
Matbaa Teknolojileri Sempozyumu, Eylil, Ankara.

Pohlheim, H., (2006), Evolutionary Algorithms 1 Introduction,
http://www.geatbx.com/docu/algindex.html, 20 Subat 2011.

Alander, J. T., (1996), An Indexed Bibliography of Genetic Algorithms,
ftp://ftp.uwasa.fi/cs/report94-1/ga2NWGAbib.ps.Z, 20 Subat 2011.

Back, T., Hammel, U. ve Schwefel, H.P., (1997). "Evolutionary Computation:
Comments on the History and Current State", IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, 1(1):3-17.

Oguz, M. ve Akbas, S., (1997). Genetik Algoritmalar, Lisans Tezi, YTU Fen
Bilimleri Enstitiisi, istanbul.

Back, T., Fogel, D.B. ve Michalewicz, Z., (2000). Evolutionary Computation 1:
Basic Algorithms and Operators, Institute of Physics Publishing, Bristol and
Philadelphia.

Horn, J., (1997). F1.9 Multicriteria Decision Making, Handbook of Evolutionary
Computation, 97/1, Institute of Physics Publishing, Bristol.

Steuer, R. E. (1986). Multiple Criteria Optimization: Theory, Computation, and
Application, Wiley, New York.

Hwang, C.L. ve Masud, A.S.M., (1979). Multiple Objectives Decision Making—
Methods and Applications, Springer, Berlin.

Fourman, M.P., (1985). "Compaction of Symbolic Layout Using Genetic
Algorithms", Proceedings of an International Conference on Genetic
Algorithms and Their Applications, Pittsburgh.

Hajela, P. ve Lin, C.Y., (1992). "Genetic Search Strategies in Multicriterion
Optimal Design", Structural Optimization 4, 99-107.

Ishibuchi, H. ve Murata, T., (1996). "Multi-objective Genetic Local Search
Algorithm", In Proceedings of 1996 IEEE International Conference on
Evolutionary Computation (ICEC'96), Piscataway, NJ.

De Jong, K.A., (1975). An Analysis of the Bevavior of a Class of Genetic
Adaptive Systems, Doktora Tezi, University of Michigan Computer and
Communication Sciences, M.

Schmitt, L.M., (2004). "Theory of Genetic Algorithms Il: Models for Genetic
Operators Over the String-tensor Representation of Populations and
Convergence to Global ptima for Arbitrary Fitness Function Under Scaling",
Theoretical Computer Science, 310:181-231.

Yun, Y., (2003). "Performance Analysis of Adaptive Genetic Algorithms with
Fuzzy Logic and Heuristics", Fuzzy Optimization and Decision Making, Kluwer
Academic Publishers, 2:161-175.

Mark, L. ve Shay, E., (2005). "A Fuzzy-Based Lifetime Extension of Genetic
Algorithms", Fuzzy Sets and Systems, 149:131-147.

82



[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

Hwang, C.L, Lai, YJ. ve KKo, M.D., (1993). "ISGP-Il for Multiobjective
Optimization with Imprecise Objective Coefficients", Computers & Operations
Research, 20(5): 503-514.

Letamonphong, J., Fang, S.C. ve Young, R.E., (2002). "Multiobjective
Optimization Problems with Fuzzy Relation Equation Constraints", Fuzzy Sets
and Systems, 127:141-164.

Sakawa, M. ve Kato, K., (2003). "An Interactive Fuzzy Satisfying Method for
Multiobjective Nonlinear Integer Programming Problems Through Genetic
Algorithms", Lecture Notes in Computer Science, 2715:710-717.

Jiménez, F., Cadenas, J.M., Sanches, G., Gdmez-Skarmeta, A.F. ve Verdegay,
J.L.,, (2006). "Multi-Objective Evolutionary Computation and Fuzzy
Optimization", International Journal of Approximate Reasoning, 43:59-75.

Hiroyasu, T., Nakayama, S. ve Miki, M., (2005). "Multi-objective Optimisation
in the Presence of Uncertainty", 2005 IEEE Congress on Evolutionary
Computation, 5 Sept. 2005, Edinburgh.

Zitzler, E., Laumanns, M. ve Thiele, L., (2001). "SPEA2: Improving the Strength
Pareto Evolutionary Algorithm", TIK-Report 103, 1-21.

Corne, D.W., Knowles, J.D. ve Oates, M.J., (2000). "The Pareto Envelope-Based
Selection Algorithm for Multiobjective Optimisation", Proceedings of the 6th
International Conference on Parallel Problem Solving from Nature, September
18-20, Berlin.

Deb, K., Agrawal, S., Pratap, A. ve Meyarivan, T., (2000). "A Fast Elitist
Nondominated Sorting Genetic Algorithm for Multi-Objective Optimization:
NSGA-II", Proceedings of the 6th International Conference on Parallel Problem
Solving from Nature, September 18-20, Berlin.

Silverman, B.W., (1986). Density Estimation for Statistics and Data Analysis,
Chapman and Hall, London.

Bnche, D., Stoll, P., Dornberger, R. ve Koumoutsakos, P., (2002). "An
Evolutionary Algorithm for Multi-Objective Optimization of Combustion
Processes"”, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C:
Applications and Reviews, 32 (4):460-473.

Di Pietro, A., While, L. ve Barone, L., (2004). "Applying Evolutionary Algorithms
to Problems with Noisy, Time-Consuming Fitness Functions", In: Proceedings
of IEEE Congress on Evolutionary Computation, 19-23 June 2004, Portland,
Oregon.

Tan, K.C. ve Goh, C.K., (2008). "Handling Uncertainties in Evolutionary Multi-
Objective Optimization", Computational Intelligence: Research Frontiers,
5050:262-292.

Jin, Y. ve Branke, J.,, (2005). "Evolutionary Optimization in Uncertain
Environments — a Survey", IEEE Transactions on Evolutionary Computation,
9(3):303-317.

83



[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

Hughes, E., (2001). "Evolutionary Multi-Objective Ranking with Uncertainty
and Noise", In: Proceedings of First International Conference on Evolutionary
Multi-Criterion Optimization, March 7-9 2001, Zurich.

Teich, J., (2001). "Pareto-Front Exploration with Uncertain Objectives", In:
Proceedings of First International Conference on Evolutionary Multi-Criterion
Optimization, March 7-9 2001, Zurich.

Babbar, M., Lakshmikantha, A. ve Goldberg, D.E., (2003). "A Modified NSGA-II
to Solve Noisy Multiobjective Problems", In: Proceedings of Genetic and
Evolutionary Computation Conference, July 12-16, Chicago, lllinois.

Syberfeldt, A., Ng, A., John, R.l. ve Moore, P., (2009). "Evolutionary
Optimisation of Noisy Multi-Objective Problems Using Confidence-Based
Dynamic Resampling", European Journal of Operational Research, 204:533-
544,

Bui, L., Abbass, H. ve Essam, D., (2005). "Fitness Inheritance for Noisy
Evolutionary Multiobjective Optimization", In: Proceedings of Genetic and
Evolutionary Computation Conference, June 25-29, Washington, DC, USA.

Law, A.M. ve Kelton, D., (2000). Simulation Modeling and Analysis, Third
Edition McGraw Hill, New York.

84



EK-A

UYELIK FONKSIYONU DEGER ARALIKLARI

Cizelge Ek-A.1 Uyelik fonksiyonu deger araliklari

Maliyet Fonksiyonu

a b c d

Dusuk | O 0 300 | 450

Orta 300 | 450 |600 | 750

Yiksek | 650 | 850 | M M

Doluluk Orani Fonksiyonu

a b c d

Dusuk | O 0 0.6 0.75

Orta 0.6 0.75 | 0.9 0.94

Yuksek | 0.9 094 |1 1

Tedarik Gecikmeleri Fonksiyonu

a b c d

Dusuk | O 0 350 | 400

Orta 350 | 400 | 1100 | 1200

Yiksek | 1100 | 1200 | M M
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Cizelge Ek-A.1 Uyelik fonksiyonu deger araliklari (devam)

Kalite Kaybi Fonksiyonu

a b c d

Dusuk 0 0 10 16

Orta 10 16 32 38

Yiksek 32 38 M M

Uygunluk Fonksiyonu

a b c

iyi 0 |16.7 383

Ortalama | 33.3 | 50 66.7

Koth 61.7 | 82.7 | 100

86



EK-B

Maliyet
466,1
399,8
573
335,7
458,2
301,6
516,3
403,8
1948,6
609,3
1496,9

Doluluk
Orani
0,999393
0,998374
0,877546
0,968834
0,997938
0,996056
1
0,998209
1

1

1

Tedarik
Gecik.
1623
1221
624
1454
633
1421
856
1287
120
821
154

Kalite
Kaybi
21,279
23,853
4,482
9,048
18,444
17,136
25,734
21,24
87,54
26,079
56,031

Gizelge Ek-B.1 Test problemi 1'in sayisal sonuglari

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik
Uygunluk
49,98498
49,98498
33,3611
49,9804
33,3611
49,98498
33,3611
49,98498
49,97747
33,3611
49,97747

S1

155
132
111
136
176
135
174
170
279
135
150

S2

347
297
305
243
304
308
332
305
384
336
332

S3

272
280
262
253
286
209
274
253
323
264
296

S4

154
188
208
197
219
235
268
228
269
206
321

TEST PROBLEMI SAYISAL SONUCLAR 1

S5

206
226
122
170
203
187
195
182
314
216
220

S6

246
225
175
209
230
259
207
224
208
273
311

S7

284
249
252
286
286
265
291
222
328
289
332

S8

155
240
131
181
180
152
172
238
307
215
199



Maliyet
343,1
1885,1
366,9
951,5
492,3
339,3
443,5
618,8
1102,5
329,6
339,6
493
242,7
445,4
316,5
639,4
1279,1
927,8
446,5
372,8
316,9
265,7
469,1
442,2
351,4

Doluluk
Orani

0,992427
0,999681
0,974639
1

1

0,993
0,999705
1

1
0,974052
0,998133
1
0,960339
0,998454
0,994716
0,999885
0,776355
1
0,998924
0,998826
0,981227
0,981502
0,999191
0,998498
0,969656

Tedarik
Gecik.

1817
149
1715
463
948
1227
1175
481
379
1138
1027
1487
1063
830
1092
774
554
325
1799
1240
1818
1227
1317
1281
1802

Kalite

Kaybi

14,202
87,468
12,591
43,65

28,059
17,634
28,023
29,073
40,941
15,438
18,462
27,192
8,061

25,815
19,179
28,749
5,064

43,893
24,123
24,288
15,723
16,137
21,09

20,964
13,569

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik

Uygunluk
49,98374
49,97747
49,98218
49,98498
33,3611

49,98498
47,75677
33,3611

49,98307
42,44294
33,3611

49,98498
33,3611

33,3611

33,3611

33,3611

49,98498
49,97747
49,98498
49,98498
49,98482
49,98498
49,98498
49,98498
49,98316

146
403
145
177
143
141
144
143
177
141
142
134
139
177
136
205
97

238
153
158
109
150
160
143
143

88

S2

301
344
285
378
308
334
292
330
350
319
304
337
318
309
315
360
136
314
312
303
323
290
322
340
286

S3

273
252
284
263
276
241
236
288
277
249
266
287
261
239
240
277
205
257
289
281
250
273
249
260
259

S4

199
299
205
215
254
212
217
206
252
186
211
269
192
241
217
213
143
216
244
227
212
213
199
204
128

S5

178
294
161
273
213
206
277
210
203
190
200
197
187
257
225
195
198
283
213
223
188
210
209
212
195

S6

256
247
208
218
225
206
247
211
284
187
213
205
184
218
220
192
235
237
204
202
207
162
269
254
217

S7

251
353
297
369
241
287
261
306
253
253
267
303
237
280
295
285
152
305
297
258
298
259
277
234
228

S8

129
262
123
164
262
180
208
228
270
224
223
140
170
154
174
199
150
205
124
232
142
206
171
183
221



Maliyet
301,8
376,3
2615,5
503,8
301,7
499,3
1038,2
520,7
459,6
464,1
428,5
557,3
318,9
371,5
423,8
308,5
541,7
418,1
1247
322,3
432,3
430,2
635,8
322,7
713,6

Doluluk
Orani

0,977092
0,985678
1
0,999124
0,992536
1
1
0,999306
1
1
1
1
0,979927
0,918497
0,999087
0,948415
0,996851
0,919578
1
0,978618
1
0,995746
1
0,995284
1

Tedarik
Gecik.

1237
1725
50
878
1907
1179
157
1510
1701
1200
2513
880
1665
958
1825
1383
730
1215
297
2110
2642
1100
684
1494
510

Kalite
Kaybi
15,696
16,224
112,818
27,714
16,116
24,213
46,089
23,712
30,201
32,91
26,067
24,438
13,953
7,959
18,639
13,794
23,55
10,011
52,221
14,559
28,893
27,081
36,039
19,281
29,772

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02

Bulanik

Uygunluk
49,98481
49,98498
49,97747
33,3611

49,98498
48,16713
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
33,3611

49,98352
33,3611

49,98498
49,98337
33,3611

49,99845
49,97747
49,98403
49,98498
33,3611

46,90205
49,98498
41,48659

140
151
380
140
147
142
195
139
141
200
135
140
141
135
177
145
146
145
179
142
139
186
140
152
142
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S2

306
336
425
324
250
317
376
373
324
315
311
326
309
266
268
328
344
253
334
301
310
301
316
311
329

S3

209
270
268
276
291
301
275
270
275
215
252
267
239
227
281
244
262
239
315
208
261
253
264
249
292

S4

242
186
286
205
214
251
299
174
253
224
252
195
242
190
188
190
190
202
323
245
286
199
202
203
254

S5

177
193
326
224
209
198
206
201
272
304
202
189
197
224
177
226
205
215
224
174
214
281
272
220
214

S6

207
208
288
240
211
208
211
221
241
238
247
229
217
141
255
140
231
139
259
219
265
208
245
230
239

S7

276
306
304
277
253
296
280
222
286
275
195
267
191
230
255
234
266
255
321
268
184
264
278
252
255

S8

204
135
374
251
192
151
235
225
121
131
222
226
168
159
170
153
199
170
202
140
182
186
271
214
183



Maliyet
305,7
416,3
479,1
354,8
1022,9
305
513,4
532,8
1485,5
387
646,8
2511,4
705,2
329
374,7
381,5
849,8
371,3
968,2
497,3
473,9
1419,7
347,2
396,2
2240,6

Doluluk
Orani

0,995154
0,995257
0,999635
0,967563
0,99983
0,980751
0,999623
1

1
0,925858
1

1

1
0,954654
0,972284
0,997664
1
0,944662
1
0,998967
0,996543
1
0,995642
0,903902
0,586876

Tedarik
Gecik.

1665
1133
2154
1660
442
1494
2810
2063
165
1294
708
120
750
1446
1889
1142
844
1406
556
1276
1050
307
2233
1088
923

Kalite
Kaybi
18,288
22,611
29,316
11,274
51,681
16,992
24,585
24,948
55,116
11,016
31,839
113,256
30,852
9,615
12,609
19,743
27,996
10,239
40,92
29,226
19,182
56,895
27,519
8,772
6,945

Uygunluk
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03

Bulanik

Uygunluk
49,98498
41,71918
49,98498
49,98155
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
51,58476
33,3611

49,97747
40,63803
49,97993
49,98255
43,33618
49,97753
49,98239
49,98498
49,98498
33,3611

49,97747
49,98498
33,3611

49,98498

140
142
185
130
176
106
202
112
152
151
142
360
182
114
142
142
180
135
226
201
139
236
231
146
44

90

S2

296
307
346
259
339
314
300
321
351
263
313
426
305
306
282
308
362
274
348
362
325
317
294
261
90

S3

240
216
235
287
270
255
316
274
323
240
277
300
279
262
279
237
274
194
273
236
279
266
172
214
182

S4

265
247
267
179
325
185
191
219
319
189
228
281
302
208
208
248
227
198
224
224
211
235
251
186
40

S5

200
170
217
179
269
192
205
156
220
208
219
414
190
173
167
181
179
223
173
260
181
272
219
232
184

S6

205
228
232
200
228
198
209
263
299
113
199
246
229
198
194
223
283
204
234
213
235
310
237
114
251

S7

270
270
218
238
331
289
306
324
302
252
299
317
276
280
287
261
247
255
316
279
277
321
222
244
69

S8

161
231
182
192
219
193
103
151
198
162
240
332
183
149
129
227
188
162
277
138
168
241
158
179
128



Maliyet
385,8
657,5
407,7
327,6
1062,2
540,2
323,5
451,6
1207,3
1191,1
310,8
718,7
397,2
1004,5

Doluluk
Orani

0,90386
1
0,896495
0,964703
1
0,999857
0,954421
0,999003
1

1
0,991797
1
0,996131
0,774307

Tedarik
Gecik.

1179
841
1308
1231
417
1093
1390
2480
358
421
1709
581
2693
1060

Kalite
Kaybi
13,692
31,335
8,685
21,789
52,59
28,104
15,738
29,685
46,878
45,93
20,361
31,212
22,458
10,665

Uygunluk
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03

Bulanik

Uygunluk
54,84646
34,56253
49,98498
49,98498
49,98498
33,3611

49,98483
49,98498
49,97956
49,98498
49,98498
41,97583
49,98498
50,87125

143
142
144
135
263
160
119
197
138
217
206
161
157
125

91

S2

278
347
274
306
336
338
332
287
331
331
320
305
355
328

S3

218
249
228
257
272
247
234
244
313
281
224
290
276
268

S4

186
255
186
193
232
220
184
264
243
242
190
272
187
132

S5

248
225
209
281
266
238
254
202
220
176
216
201
229
105

S6

99

238
99

158
205
186
199
202
270
278
184
223
206
121

S7

232
255
240
246
344
295
225
210
294
302
270
281
268
77

S8

178
198
173
139
212
223
164
241
270
263
186
181
102
161



EK-C

Maliyet
1281,4
474,5
349,5
502,1
1337,8
378,5
677,3
369,5
928,6
1229,8
326,5

Doluluk
Orani

1
0,999034
0,993846
0,999282
1
0,923923
1
0,995933
1

1
0,987429

Tedarik
Gecik.
423
1298
1185
1968
317
902
666
2260
489
313
1517

Kalite
Kaybi
50,157
25,431
18,243
24,399
47,394
6,54
35,547
24,18
41,235
62,793
21,834

Cizelge Ek-C.1 Test problemi 2'nin sayisal sonuglari

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik

Uygunluk
49,98498
49,98498
48,74172
49,98498
49,97747
33,3611

45,88352
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498

S1

214
192
168
228
207
145
202
168
194
178
132

92

S2

350
336
335
308
409
301
330
253
290
359
274

S3

299
280
272
221
363
155
248
289
364
270
217

S4

306
223
195
186
254
175
244
289
262
305
232

TEST PROBLEMI SAYISAL SONUGLAR 2

S5

214
202
202
144
195
187
247
189
201
287
242

S6

250
165
179
244
222
233
230
178
215
210
196

S7

290
269
275
264
291
254
252
253
278
350
276

S8

185
161
158
204
180
131
215
183
227
258
201



Maliyet
655,1
526
416,2
921,6
824,7
1293,8
407,9
454,7
468,9
245,6
406,4
339,1
710,6
922,8
1541
419,2
1298,4
756,7
1958,9
387,3
1700
584,7
631,8
488,5
509,2

Doluluk
Orani

1
1
0,996735
1
0,998812
1
0,998431
1
1
0,972516
0,998216
0,990453
0,830382
0,755312
0,693492
0,999425
1
1
1
0,997493
1
1
1
1
0,999271

Tedarik
Gecik.

1205
2035
2899
507
650
414
1689
2456
2494
1175
2301
1821
984
874
290
1740
149
724
0
1573
50
819
924
1442
1100

Kalite
Kaybi
27,993
28,575
22,482
43,524
45,381
49,962
24,906
35,583
33,21
9,813
26,16
16,2
6,225
5,22
1,815
29,025
53,367
32,7
69,9
24,801
71,574
30,201
29,805
30,045
28,311

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik

Uygunluk
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
47,02989
49,98498
49,98498
41,1898

49,98498
49,98332
49,98498
49,97747
45,09383
49,97747
49,98498
49,97747
33,3611

33,3611

49,98498
33,3611

227
180
147
283
200
154
200
189
204
145
138
222
104
167
148
173
145
228
256
108
205
182
189
195
157

93

S2

368
275
345
336
323
313
260
312
286
319
295
281
314
290
215
276
373
353
390
280
378
317
313
311
283

S3

238
246
240
277
245
361
265
271
318
200
206
238
140
153
166
268
309
233
305
270
280
211
263
266
286

S4

201
280
275
237
310
226
221
276
246
186
181
227
181
192
59

283
327
257
255
241
296
261
262
284
214

S5

170
151
200
225
242
206
183
289
209
179
228
187
130
128
177
213
212
166
208
214
228
184
185
201
196

S6

226
262
216
233
216
224
191
197
144
254
312
218
226
70

101
194
255
226
274
239
253
270
239
171
201

S7

248
278
201
281
315
409
236
237
244
257
281
221
229
207
197
251
362
276
404
297
319
289
251
252
253

S8

203
191
184
217
197
209
238
109
161
132
143
171
140
91

124
196
226
204
231
176
349
199
225
183
272



Maliyet
439,8
529,1
485,7
281,2
298,6
731,3
1809,9
501,8
2136,4
302,7
311,8
277,9
680,7
686,2
738,6
450,9
316,7
409,6
314,1
524,2
424,5
575,5
1360,5
397,9
2215,4

Doluluk
Orani

0,999491
0,999803
0,999852
0,995379
0,986823
1

1
0,919843
1
0,979281
0,987155
0,966902
1

1
0,999943
0,99761
0,969032
0,99469
0,991944
1
0,93595
1

1
0,967516
1

Tedarik
Gecik.

2629
1542
2266
1582
2187
856
130
971
0
1585
2038
1344
2035
1341
777
2042
1941
2370
2105
1846
1370
1715
391
1751
78

Kalite

Kaybi

27,972
26,871
26,454
18,117
21,513
33,729
79,842
7,005

89,412
19,05

18,411
11,967
28,548
29,415
42,417
27,654
13,782
21,582
23,745
32,04

10,23

32,154
51,621
17,373
70,398

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02

Bulanik

Uygunluk
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
43,10719
49,97747
33,3611

49,97747
49,98498
49,98498
49,98124
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98336
49,98498
49,98498
49,98498
50,28771
49,98498
49,9843

49,98498
49,97747

178
224
232
176
135
254
195
167
259
168
177
173
202
188
147
129
190
164
133
167
153
233
226
119
179

S2

209
279
280
271
302
309
368
295
401
304
233
304
258
284
360
267
276
372
288
287
302
276
373
267
379

S3

273
240
239
231
180
268
351
212
316
208
232
180
308
277
274
309
231
222
304
288
168
249
328
187
296

S4

284
234
259
244
185
224
432
193
306
220
261
208
229
229
214
214
199
226
251
284
153
291
301
221
310

S5

212
181
201
189
237
206
224
161
287
254
203
191
184
195
284
224
160
211
214
162
178
209
180
195
226

S6

226
218
217
218
279
226
209
231
252
219
228
221
250
251
197
190
195
196
144
189
239
215
198
282
384

S7

252
283
221
250
281
257
359
223
294
251
245
252
310
309
300
316
234
241
239
246
288
277
298
279
329

S8

162
170
165
202
130
243
262
127
333
131
178
151
174
161
255
206
211
156
201
250
133
166
208
169
218



Maliyet
434,8
683,9
2459,5
551,6
459,9
616,9
467
1328,3
430,9
430,3
345,9
640,3
826,4
545,7
406,9
531,9
699,5
976
1733,9
340,2
681,3
1229,8
398,4
1310
346

Doluluk
Orani

0,993272
0,999519
1

1
0,998409
1
0,882155
1
0,998929
0,940218
0,954509
0,99568

0,999609
1
0,972789
0,860127
0,747518
0,995117
1
0,98898

Tedarik
Gecik.

1298
1469
0
1732
1751
2395
1194
346
1800
1812
1827
2788
792
1908
2449
1981
935
616
184
2572
1113
909
2106
395
2059

Kalite
Kaybi
24,801
28,545
79,032
31,497
28,653
29,409
7,413
60,69
29,433
16,407
12,972
24,696
43,305
33,309
22,602
38,307
32,493
58,182
78,462
18,378
8,454
8,79
27,438
63,747
27,072

Uygunluk
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03

Bulanik

Uygunluk
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498
49,51877
49,97747
49,98498
49,98498
49,98253
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
40,02993
49,98498
49,97747
49,98498
37,89287
49,98498
49,98498
49,98462
49,98498

172
147
176
208
175
126
82

122
121
193
190
192
282
156
208
186
181
156
238
198
50

67

188
344

95

S2

292
285
392
327
235
326
277
388
264
294
268
288
299
304
227
258
299
320
378
244
243
226
299
347
253

S3

306
321
321
298
283
240
156
345
302
161
226
273
254
306
280
238
316
256
324
200
200
152
171
253
304

S4

251
227
288
285
291
287
217
254
251
222
227
231
243
251
247
317
281
276
311
193
179
67

236
232
225

S5

198
200
259
164
210
196
175
268
197
116
136
176
252
176
190
236
186
362
288
149
149
115
163
304
246

S6

149
252
411
171
201
315
208
211
204
220
181
251
231
152
184
169
213
238
207
194
209
207
286
217
237

S7

262
310
313
258
253
243
271
294
246
219
238
313
257
305
254
292
244
271
322
236
234
230
240
299
278

S8

216
200
235
183
185
121
167
295
257
177
179
148
213
234
185
210
206
300
308
226
206
222
201
235
192



Maliyet
1802,6
995
342,7
422,2
810,3
447
638,6
373,1
2084
373,6
4849
373,2
1856,5
457,9

Doluluk
Orani

1

1

0,987557
0,993902
0,998974
0,996058
1

0,987209
0,999329
0,951699
0,998571
0,989045
1

0,996393

Tedarik
Gecik.

250
720
2033
2583
1044
2030
991
1921
178
2000
2341
2420
256
2414

Kalite

Kaybi

73,038
43,302
20,565
23,616
31,827
28,668
33,015
20,487
76,47

12,975
34,059
21,726
75,084
27,042

Uygunluk
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04

Bulanik

Uygunluk
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498
48,28098
49,98498
38,20955
49,98498
49,97747
49,98253
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498

210
164
161
164
186
203
170
225
237
171
143
155
315
168

96

S2

386
369
289
225
294
290
313
272
500
289
222
213
389
216

S3

365
272
222
258
285
187
322
215
266
189
262
274
222
236

S4

261
292
275
290
231
170
271
222
262
229
305
281
255
272

S5

193
191
164
164
176
182
235
191
233
138
252
167
214
207

S6

224
245
200
236
261
207
221
196
251
219
232
203
264
233

S7

382
254
226
251
318
330
245
237
295
259
249
253
382
256

S8

278
294
208
183
210
237
185
171
287
130
219
187
257
175



EK-D

Maliyet
820,7
475,5
749,1
371,3
3484,2
1721
804,2
2013,1
959,3
3406
349,3

Doluluk
Orani
0,999008
0,999417
1

1

1
0,999853
0,824206
1
0,738434
1
0,987467

Tedarik
Gecik.
999
1158
785
1724
0

123
717
65
734

0
1899

Kalite
Kaybi
28,38
27,435
34,878
21,978
120,768
59,679
6,075
76,581
5,01
128,28
19,629

Cizelge Ek-D.1 Test problemi 3'lin sayisal sonuglari

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik

Uygunluk
48,77379
45,73557
44,53702
49,98498
49,97747
49,97747
47,97503
49,97747
49,98498
49,97747
49,98498

S1

187
148
192
118
173
192
113
210
112
196
143

97

S2

391
312
322
317
392
345
322
385
286
382
284

S3

267
281
214
212
407
326
152
473
125
405
208

S4

211
232
217
237
242
273
122
257
222
244
245

TEST PROBLEMI SAYISAL SONUCLAR 3

S5

180
233
210
190
421
253
205
214
169
500
172

S6

235
223
318
270
445
315
206
231
131
439
218

S7

273
244
246
245
363
327
228
296
213
368
283

S8

180
215
222
197
253
172
114
292
51

252
200



Maliyet
561,3
2744,3
1233,8
350,1
373,7
300,4
425,4
1029,9
769,1
479,2
401,4
427,1
237,1
467
561,8
277,7
495
478,1
2161,5
366,3
348,5
2205,8
1251,4
316,4
1825,5

Doluluk
Orani

0,999194
1

1
0,993716
0,968849
0,985831
0,997629
0,79518
1
0,895434
1
0,936232
0,979938
0,987603
0,884774
0,984431
0,915275
1

1
0,954475
0,974005
0,594231
0,721909
0,998795
0,695138

Tedarik
Gecik.

652
48
488
1034
1680
1296
1387
532
966
1157
1831
1171
1553
1906
935
1547
1080
1318
20
1167
1346
205
507
2158
338

Kalite
Kaybi
31,59
82,536
40,263
19,746
9,681
17,388
22,248
4,32
31,314
7,791
21,972
11,241
11,922
19,062
6,075
13,743
7,05
28,584
108,072
13,26
13,623
2,1
4,515
19,11
1,71

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

Bulanik

Uygunluk
33,3611

49,97747
49,98498
33,3611

49,9825

49,98498
49,98498
49,98498
45,94031
45,60109
49,98498
47,98263
49,98117
49,98498
33,3611

49,98333
33,3611

49,98498
49,97747
46,36933
49,98321
49,97747
49,98498
49,98498
49,98338

148
184
158
143
133
166
152
142
172
122
168
149
153
187
94

112
151
148
212
122
142
55

128
153
90

98

S2

355
373
450
319
254
292
321
236
314
288
355
269
284
329
244
301
272
286
372
295
314
176
308
257
95

S3

261
302
257
232
255
239
311
169
350
228
238
220
229
313
162
279
228
288
305
275
228
180
200
301
180

S4

240
248
238
206
178
202
188
208
259
229
256
132
193
208
181
214
224
296
294
197
230
16

31

206
100

S5

268
222
199
231
173
244
186
89

168
154
192
243
215
188
170
190
174
200
500
232
156
77

191
211
154

S6

209
444
253
244
246
209
208
222
218
168
230
218
202
227
232
232
167
212
257
203
220
219
97

238
193

S7

297
432
281
251
254
266
218
187
269
251
231
215
274
239
259
259
253
283
358
238
248
195
206
218
255

S8

170
218
178
178
168
184
219
114
189
127
187
134
181
117
164
145
120
180
315
138
202
150
116
157
127



Maliyet
1221,6
1584,6
460,4
796,3
1555,7
330,7
301,2
486,3
671,6
824,7
1183,5
288,2
1143,3
1059,6
567,6
279,1
1386,2
484,4
917,8
398,2
1131,6
2373,9
388,3
789,2
544,1

Doluluk
Orani

1

1
0,94787
1

1
0,99161
0,991029
0,997965
1

1

1
0,980686
1

1
0,907293
0,980254
1
0,961601
1

1
0,774488
1
0,996353
0,999759
1

Tedarik
Gecik.

250
96
1448
1172
219
2173
1977
1140
1059
355
602
1450
469
874
1346
2067
338
1880
936
2277
750
252
2070
932
1355

Kalite
Kaybi
42
65,544
10,26
27,36
74,67
16,182
18,582
22,389
28,35
41,829
39,897
13,236
51,135
39,288
9,585
16,434
53,088
10,725
37,869
29,334
5,775
61,758
23,199
45,489
32,763

Uygunluk
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02

Bulanik

Uygunluk
49,97747
49,97747
49,98498
47,55919
49,97747
49,98498
49,98498
42,9953

36,6167

49,97884
49,98498
49,98282
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498

147
173
124
165
156
154
139
154
182
142
223
126
158
138
145
154
249
161
147
142
140
151
209
114
199

99

S2

381
351
249
347
385
257
251
313
313
349
297
300
362
296
323
236
388
192
360
233
264
362
325
372
261

S3

263
309
265
249
327
234
283
281
323
260
262
259
234
273
264
205
261
240
299
295
148
291
268
292
288

S4

264
282
204
219
241
205
252
235
231
256
230
208
193
288
161
278
227
196
253
254
146
251
204
263
234

S5

228
268
194
213
357
187
224
191
205
266
181
192
283
160
185
190
233
198
266
275
89

180
120
301
253

S6

298
269
225
293
209
284
214
242
235
239
326
216
280
327
223
223
257
244
252
224
270
500
195
230
223

S7

292
340
254
247
366
237
237
226
295
298
288
248
342
291
170
240
295
275
292
256
181
286
249
261
257

S8

185
259
123
164
254
169
151
179
126
223
206
139
222
204
106
158
229
159
151
179
113
211
227
216
187



Maliyet
1764,5
786,8
420,4
11139
1553
906
1198,7
431,5
357,3
1368,1
387,4
880
1213
1405,5
302,6
956,4
1320,7
1884,2
1346,9
943,7
1384,9
761,7
893,4
640,6
602,9

Doluluk
Orani

1
1
0,993682
0,999843
0,739272
1
0,731561
0,997318
0,995086
0,997987
0,991077
0,858286
1
1
0,984534
1

R R R R R R R R R

Tedarik
Gecik.

128
1012
1411
503
715
1043
663
1571
2680
307
2680
995
582
294
2186
635
433
202
368
940
396
1389
845
1969
1502

Kalite
Kaybi
66,228
34,395
20,622
44,82
4,785
33,381
4,515
24,927
22,362
56,997
18,957
11,745
44,88
54,894
17,394
52,428
57,171
70,254
62,1
38,784
46,653
29,25
42,639
28,029
42,705

Uygunluk
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03

Bulanik

Uygunluk
49,97747
47,02813
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
49,98498
52,63981
49,98498
49,97747
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
49,98151
49,98498
49,9847

49,98498
49,98498
49,98498
49,98492

165
173
161
148
74

128
61

161
186
158
123
128
172
227
162
134
183
184
179
175
155
175
214
124
187

S2

410
365
348
402
96

328
250
303
233
375
380
262
384
392
263
323
378
382
323
309
336
296
332
307
295

100

S3

276
228
276
269
205
239
158
215
254
258
223
272
389
262
287
247
204
241
349
225
265
269
192
338
298

S4

268
271
189
248
103
242
226
254
233
249
190
127
230
255
228
275
250
245
243
255
235
205
230
214
287

S5

230
210
215
266
132
184
116
200
191
197
181
217
190
193
215
288
230
214
312
216
198
226
194
178
301

S6

290
274
203
241
238
320
213
198
236
246
243
182
203
247
198
262
286
338
229
324
342
284
309
228
195

S7

310
239
227
305
260
258
184
313
228
395
252
204
293
336
225
307
409
438
269
307
325
294
313
339
266

S8

353
184
149
185
162
205
93

176
195
302
130
64

208
256
147
269
210
248
262
194
221
143
233
159
135



Maliyet
531,8
598,5
1072,2
1766
496,8
564
994
456
489
988
680,8
644,3
887,5
1767

Doluluk
Orani

1
0,997993
1

1
0,92839
0,91725
0,81087
0,999392
0,998946
0,760081
1
0,887359
1

1

Tedarik
Gecik.

2048
1907
697

204

1577
1480
938

1888
1522
1068
1493
1414
1190
448

Kalite
Kaybi
26,694
25,365
60,576
98,859
11,868
13,095
7,092
31,512
29,139
7,59
29,97
10,395
32,634
48,867

Uygunluk
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,04
0,04

Bulanik

Uygunluk
49,98498
49,98498
49,98498
49,97747
52,63338
55,57964
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
49,98498
50,49449
49,9846

49,98498

145
126
153
145
178
148
91

163
127
47

178
69

158
160

S2

279
284
319
360
262
272
214
268
307
253
325
218
389
390

101

S3

343
240
216
286
230
257
200
203
193
154
337
184
233
274

S4

207
218
198
239
222
131
138
287
250
226
231
192
250
234

S5

221
159
343
500
190
247
145
242
212
107
202
177
186
186

S6

237
291
264
271
168
183
179
219
271
228
209
270
284
388

S7

234
293
379
308
247
217
256
316
319
185
292
258
239
261

S8

138
196
309
456
119
120
193
160
168
120
118
164
182
196
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