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ONSOZ

Bulanik mantik ve Genetik Algoritmalar gunimuzin egbzde argtirma
konularindandir. Her iki konu da pek c¢ok alandakygulamalarinin sonugclar ile
potansiyellerini kanitlanglardir.

Bu calsmada Bulanik Mantik ve Genetik Algoritmalarin biengezi olan Bulanik
Genetik Algoritmalarin dinamik bir 6ncelik kisitlojistik (kargo d&itimi) problemine
uygulanmasi incelenecektir.

Bu calsmada 0zellikle GPX Global Express SaMuduri Sn. Gokay Cetinkol,
Ernova Lojistik Saty Muduri Sn. Bag Guzel, Kayas Gumruk Mavirligi Genel Muduaru Sn.
Hakan Kaya, TNT Ozel Mifieriler Miidiirii Sn. Ozgiir Ozgelik, DHL Ozel Mtériler Mudurii
Sn. Cenk Acar ve ¢amalarima ilk giinden beri yon veren ve desteklegerdingmanim Sn.
Prof. Dr. Huseyin Bgigil basta olmak Uzere benden yardimlarini esirgemeyenelserk

tesekkdr bir borg bilirim.

Erding Kuruca
Mayis 2009
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OZET

Gunumuzde hem teorik hem de uygulamaya yonelik lpnoler gittikce
karmagiklasmaktadir. Bu durum problemlerin  klasik  yontemlerlegozilmesini
zorlastirmaktadir. Buna kam gittikce gelgen bilgisayar teknolojisinin de yardimiyla hesap
temelli ¢ozimlere bir alternatif olarak glmdan arama teknikleri gefirilmistir. Bu
yontemlerin en yaygin kullanilani Genetik Algoritienalir. Genetik algoritmalar gioudan
optimum sonucu bulmazlar fakat ¢bzim uzayinda aptingbzumu hizl ve etkin bir bigimde
ararlar. Boylece optimum c¢6zimin bulunmasi icin egek zaman g6z ©Oninde
bulunduruldgunda yeterli derecede iyi sonuglari hizh bir bigersglarlar.

Gunumuiz problemlerinin  bir ger Ozellgi ise zaman kisitidir. Problemler
tanimlanirken ve ¢ozulirken en optimum ¢6zim ve@nu tanimlama, harcanan zaman g6z
onune alindiinda gereklilik arz etmeyebilmektedir. Bugiemda problemlerin net derler
ile tanimlanmasi artik bir zorunluluk gi&ir. Bu zorunluligu ortadan kaldiran yéntem
Bulanik Mantik’tir. Bulanik mantikta klasik mantaktoldigu gibi 1-0 gibi tanimlamalar
yerine bu tanimlamalara tyelik miktarlarini gosteigelik fonksiyonlari s6z konusudur.

Bu iki yontemin birlikte kullaniimasi ile Bulanik €hetik Algoritmalar ortaya
ctkmistir. Bu yontem karnmgk problemlerin hem tanimlanmasini hem de optinyiaaenu
kolaylastirmaktadir.

Bu calsmada Bulanik Genetik Algoritmalarin 6rnek bir dinkmkargo problemine
uygulanmasi incelenmektedir. Bu problem klasik dnicelik kisitl Gezgin Satici Problemi

olarak tanimlanngtir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Mantik, Genetik Algoriatar, Bulanik Genetik Algoritmalar,
AHP, Kargo Dgitimi Problemi
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ABSTRACT

Currently, both theoretical and practical probleans getting more complex day by
day. As a result solving problems with the cladseadculation based methods are getting
harder. However, by the help of rapidly growing quter technology, direct search
algorithms are developed as an alternative to thleutation based methods. Genetic
Algorithm is one of the most common direct searlgo@hms. Genetic Algorithms do not
directly finds the optimal solution, however thayiakly search the solution space for optimal
solutions. They generally find out reasonable $ohstin a short time comparing necessary
time required to find out the exact solution.

Another characteristic of the current problems he time constraint. The exact
solution and the exact description of the probleay mot be a requirement comparing the
time necessary for the calculations. As a resutblems may not have to be defined in
distinct values. The method eliminates this netgssicalled Fuzzy Logic. In contrast with
the classical logic, in fuzzy logic there is noidion like 0-1, though there are membership
functions which show the membership values of thksmitions.

The integration of these two methods is called Rhezy Genetic Algorithms. This
new method both simplifies the definition and tiptimization of complex problems and also
approaches the computer solution of the problethddasis of human thinking.

In this study, Fuzzy Genetic Algorithms is applieal a sample dynamic cargo
distribution problem. This problem is defined aglassical Travelling Salesman Problem

with precedence constraint.

Keywords: Genetic Algorithms, Fuzzy Logic, Fuzzyrn@gc Algorithms, Fuzzy AHP, Cargo
Distribution Problem



1. GIRIS

Gunumuizde agirma alanlari ve problemler eskiye gore ¢ok dabasiktir. Bu
karisiklik problemleri etkileyen parametre ve gikken sayilarinin fazlgiindan ve
problemlerin ¢6zum kimelerinin boyutlarinin blytmesn kaynaklanmaktadir. Bu durum
bir taraftan elde edilen c¢c6zimin gaelendiriimesinde zorluk cikarirken géir taraftan
¢cbzimlerde lineer yontemlerin uygulanmasini imk&nsiale getirmektedir. Boylece
optimizasyon problemlerinde optimum sonuclar baka&lasik lineer yontemlerin ginda
optimum sonuglari ya da optimum sonuclarin hesayéen icin gececek sire géz oninde
bulunduruldgunda yeterli derecede uygun sonuclari hizlsekilde bulacak yeni yontemler,
yani yeni arama teknikleri, 6nem kazagtmi

Muhendislik, bilim, ekonomi, finans v.b. alanlardadcoblemleri ¢6zmede kullanilan
arama teknikleri, hesap-temelli ve @odan arama teknikleri olarak ikiye ayrilabilir gé&t
problemler sayisal veya analitik olarak iyi tanimdailiyorsa veya ¢6zim uzay kicuk ve tek
ise, hesap temelli arama teknikleri daha iyi galiBuna rgmen hesap-temelli teknik
muhendislik uygulamalarinda gittikge artan optimbaima fonksiyonlarinda oldukga zayif
kalir. Sadece fonksiyon bilgisi gerekli olan gdodan arama tekgi ise, hesap-temelli
teknikten daha kisa suredger ve daha etkilidir. Dgrudan arama tekginin esas problemi,
kullanilan bilgisayar zamani ile giéan ¢6zimun kesirgi arasindaki bantidir (Goldberg,
1989).

Optimizasyon problemleri pek c¢ok uygun ¢6zume sahgdduklarindan
ugrastiricidirlar. Wsrastirici olan biyuk ¢6zim uzayinda optimum sonucunatave tespit
etmektir. Optimum sonucu bulmak icin her sonucu tek deerlendirmek cok zor
olacgindan bazi optimizasyon yontemleri gétilmistir (Xing v.d., 2008). Bu yontemlerin
en yaygin kullanilanlarindan biri de genetik algoadir. Cok iyi bilinmektedir ki genetik
algoritmalar, bir noktalar kimesindg eamanl olarak optimumu arar ve klasik yontemlere
gore daha fazla global optimumu bulgzasina sahiptir (Qu, 1999).

Bu calsmada gunumuizde gittikce poptler bir lojistik prablehaline gelmekte olan
kargo d@&itimi probleminin, Gezgin Satici Problemi (GSP aveling Salesman Problem -
TSP) tabanli bir modelleme ile dinamik bir Bulan@enetik Algoritma ile ¢ozimi ele
alinacaktir. Algoritma, ©Onceden AHP ile hazirlagmbulanik 6nem @rliklarini ve
algoritmaya bglangicta verilen bulanik dnem derecelerini kullakatbulanik bir uyum



fonksiyonuna sahip genetik algoritma ile kargo peabinin dinamik olarak takibi ve

optimizasyonunu yapacaktir.

1.1. Literatlr Ara stirmasi

Bu calsmada incelenecek olan problem bir karg@itieni problemidir. Bu problem

gezgin satici problemi olarak modellenecektir. Gezsgtici problemlerinin Genetik

algoritmalarla ¢c6zimu hakkinda literatiirde sekietadakaleye rastlangtir. Bu makaleler

ve konulari gagidaki tabloda verilngtir.

D

| =R )

Sira| Baslik Yazar, Yil | Konu Teknik Amag
1. | Asynergetic | Qu, L., Gezgin satici | Genetik Gezgin satici
approach to | Sun, R. probleminin algoritma probleminin ¢6zimunde
genetic (1999) c6zimuinde genetik algoritma
algorithms Genetik kullaniminin
for solving algoritma incelenerek ustel
traveling kullaniminin baginti, entropi
salesman incelenmesi atlamasi, asimilasyon v
problem entropi senkrenizasyon
gibi davranglarin
incelenmesi. Bunlarin
genetik algoritma
tasariminda erken
yakinsama ihtimaline
etkisini gozlemlemek.
2. Case injected Louis, S.J.,| Hafiza sahibi | Uzun dénem Ogrenebilen bir genetik
genetic Li, G. bir Genetik hafizali bir algoritma tasarimi ve bl
algorithms (1999) algoritma ile Genetik algoritma ile gezgin
for traveling Gezgin satici | algoritma satici probleminde
salesman probleminin onceden alinan
problems cozilmesi sonugclari kullanarak
yeni problemlerde daha
hizli ¢g6zimler
bulunabilmesi.
3. The Katayama, | Gezgin satici | Gelistirilmis bir | Bu makalede ileri
efficiency of | K., probleminin crossover surdulen genetik
hybrid Sakamoto, | ¢ozimiinde yontemi algoritma, gezgin satici
mutation H., gelistirilmi s bir | kullanan probleminin ¢6zimundg
genetic Narihisa, | genetik Genetik degisik bir crossover
algorithm for | H. (2000) | algoritma algoritma yontemi kullanmaktadir
the travelling kullanimi Bu crossover

salesman
problem

yonteminde alt turlar bir
butin olarak
caprazlanmakta boylec
etkinlik artirilmaya
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calisiimaktadir.




)

An efficient | Moon, C., | Oncelik Ozel Oncelik kisitlari olan bir
genetic Kim, J., kisitlar1 olan bir| gelistirilmi s bir | gezgin satici

algorithm for | Choi, G., | Gezgin satici | crossover problemlerinde genetik
the traveling | Seo, Y. probleminde | teknigi kullanan | algoritma ¢dzumlerinin
salesman (2002) Genetik bir Genetik klasik cozimlerle
problem with algoritma algoritma karsilastiriimasi
presedence kullanimi

constraints

A genetic Choi, I.C., | Asimetrik Bilerek kétu Asimetrik gezgin saticl
algorithm Kim, S. 1., | gezgin satici | sonuclari da probleminde

with a Kim, H. S. | probleminde Ureten ve gelistirilmi s bir genetik
mixedregion | . (2003) genetik populasyonda | algoritma ile kagik
search for the algoritma ile belli bir oranda | alan taramasi yapilarak
asymmetric optimizasyonu | tutan optimizasyon yapiimasi
traveling gelistirilmi s bir | ve klasik ¢ozimlerle
salesman genetik karsilastiriimasi
problem algoritma

Arandom- | Snyder, L.,| Genel gezgin | Rastsal anahtar| Genel gezgin satici
key genetic | Daskin, M. | satici gosterimini probleminin genetik
algorithm for | (2009 probleminin kullanan bir algoritmalar ile ¢6zimu
the rastsal anahtar| genetik ve sezgisel yontemlerle
generalized gosterimini algoritma karsilastiriimasi
traveling kullanan bir

salesman GA ile ¢cozumu

problem

A hybrid Xing L. Asimetrik Gelistirilmi s Asimetrik gezgin satici
approach N.,Chen gezgin saticl | Genetik probleminin ¢6zimuinde
combining an| Y., Yang probleminde | Algoritma optimizasyon teknikleri
improved K., Hou, genetik (IGA) ile gelistirilmi s bir
genetic F., Shen, | algoritma ve genetik algoritmanin
algorithm X., Cai, H. | optimizasyon kullaniimasi ve klasik
and (2008) yontemlerinin genetik algoritmalar ile
optimization kullaniimasi karsilastiriimasi.
strategies for

the

asymmetric

traveling

salesman

problem

Solving Yang, J., | Genellatiriimis | GCGA Yazarlarin dnceki
traveling Wu, C., kromozom (Genellgtiriimis | calismalarinda ileri
salesman Lee, H.P., | teknigiile kormozomlu surdukleri bir

problem Liang, Y. | Gezgin saticl | genetik kromozom gdsterim
using (2008) probleminin algoritma) sekli olan

generalized cozlilmesi Genellatirilmi s
chromosome kromozom tekrji ile
genetic gezgin saticl

algorithm probleminin ¢6zulmesi




Tablodan gortlebilege gibi calismalar gezgin satici problemine genetik
algoritmalarin uygulanmasi ile flamis ve zaman icinde ggbrek 6zel yontemler kullanan
gelistirilmi s genetik algoritmalara kadar ilerlegti. Literatlirde bu problemin ¢6zimuinde
kullanilan herhangi bir bulanik genetik algoritnraégine rastlanmangtir.

Bu calsmada 6nceki agirmalarda ele alinan 6ncelik kisith gezgin sgbrableminin

bulanik genetik algoritmalarla ¢ozilmesi ele alaldo.



2. GENETIK ALGOR iITMALAR
2.1. Tanim

Genetik algoritma, buyudk ve lineer olmayan aramaylarinda geleneksel hesaplama
yontemlerinin ge yaramady durumlarda kullanilabilen gal seleksiyon ve dial genetgin
yontemlerini kullanan bir arama algoritmasidir (iyui, 2000). Genetik algoritma, bir veri
grubundan 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilire@etik algoritmalar 1970’lerin kmda John
Holland tarafindan ortaya atilgtir. Genetik Algoritmalar, Evrimsel Genetik ve Damin
Dogal seleksiyonuna benzerlik kurularak getilmi s “iteratif’, ihtimali bir arama metodudur.

“Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikce gdeyen bir kolu olan evrimsel
hesaplamalar tekginin bir alt koludur. Genetik algoritmalar Darvin’ievrim teorisinin dgal
secilim ilkesinden esinlenerek gturulmustur. Herhangi bir problemin genetik algoritma ile
¢6zUimdu, problemin sanal olarak evrimden gecirilmksigerceklgtiriimektedir.” (Eiben &
Smith, 2003)

Genetik algoritmalar dgada gecerli olan en iyinin yamasi (Survival of the Fittest)
kuralina dayanarak surekli iyen c¢cozamler Gretir. Bunun icin “iyi’nin ne olgdunu
belirleyen bir uygunluk (fithess) fonksiyonu ve yeni ¢ozumler dretmek igpeniden
kopyalama (recombination), mutasyon (mutation) gibi operatoérleri kullanir. Genetik
algoritmalarin bir dier dnemli 6zelli de bir grup ¢coziumle grasmasidir. Bu sayede ¢ok
sayida ¢Ozumun iginden iyiler segilip kotuler isenebilir.

Genetik algoritmalar geleneksel yontemler ve tatauma gibi bazi metasezgisel arama
metotlarinda oldgu gibi iyi bir sonucu ele alip onu ggirmek icin cok caymazlar. Aksine
¢cok fazla sonucu ayni anda ele alir ve her bir gtangok az cajirlar (Qu, 1999). Genetik
algoritmanin daha hizli olmasinin temel nedeni budu

Problemin bireyler icindeki godsterimi problemdenolpleme dgisiklik gosterir.
Genetik algoritmalarin problemin ¢ézimindeksdrasina karar vermedeki en énemli faktor,
problemin ¢6zimuniu temsil eden bireylerin gdstedimiPopulasyon icindeki her bireyin
problem icin ¢6zim olup olmayagaa karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir.
Uygunluk fonksiyonundan donen ghye gore yuksek ¢ere sahip olan bireylere,
poptlasyondaki ger bireyler ile ¢cgalmalari icin firsat verilir. Bu bireyler ¢caprazlanglemi
sonunda c¢ocuk adi verilen yeni bireyler uUretirl€ocuk kendisini meydana getiren
ebeveynlerin (anne, baba) o6zelliklerinisita Yeni bireyler 0retilirken dgilk uygunluk

deserine sahip bireyler daha az seci@oeen bu bireyler bir siire sonra populasyosindia



birakilirlar. Yeni popilasyon, bir 6nceki popilasga yer alan uygunfiu yiksek bireylerin

bir araya gelip ¢galmalariyla olgur. Ayni zamanda bu populasyon 6nceki popullasyonun
uygunlysu yuksek bireylerinin sahip olgu 6zelliklerin biyuk bir kismini icerir. Boylelikle
pek cok nesil aracgiyla iyi O0zellikler populasyon icersinde yayilirlae genetik slemler
aracilgiyla da dger iyi 6zelliklerle birlairler. Uygunluk dgeri yiksek olan ne kadar cok
birey bir araya gelip, yeni bireyler ghurursa arama uzay! icerisinde o kadar iyi birspadt
alani elde edilir.

Genetik algoritmalarda, probleme ait en iyi ¢ozurbatunabilmesi igin;

» Bireylerin gosterimi dgru bir sekilde yapilmali,

* Uygunluk fonksiyonu etkin bigekilde olyturulmali,

» Dogru genetik glemciler secilmelidir.

Bu durumda co6zim kimesi problem icin bir noktadalefgcektir. Genetik
algoritmalar, der optimizasyon yontemleri kullanilirken buyik zddiarla kasilasilan,
oldukgca buyluk arama uzayina sahip problemlerin gimde bgari gostermektedir. Bir
problemin butinsel en iyi ¢6zUmuni bulmak icin gdiravermezler. Ancak problemlere
makul bir sure icinde, kabul edilebilir, iyi ¢dzienl bulurlar. Genetik algoritmalarin asil
amaci, hicbir ¢ozim tekgi bulunmayan problemlere ¢6zim aramaktir. (EiberSa#ith,
2003)

Kendilerine has ¢6zim teknikleri olan 6zel problenm ¢6zimi icin mutlak sonucun
hizi ve kesinlgi acisindan genetik algoritmalar kullaniimazlarn@igk algoritmalar ancak;

* Arama uzayinin blyuk ve karmk oldugu,

* Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢6zimun alolugu,

* Problemin belirli bir matematiksel modelle ifadeleohedii,

* Geleneksel optimizasyon yontemlerinden istenen @amualinmadii alanlarda

etkili ve kullanghdir. (Eiben & Smith, 2003)

Genetik algoritmalari @er algoritmalardan ayiran en onemli 6zelliklerden He
secilimdir. Genetik algoritmalarda ¢ozimin uyg@ulwnun secilmeansini arttirir ancak
bunu garanti etmez. Secim de ilk grubunstlwimasi gibi rastgeledir ancak bu rastgele
secimde secilme olasiliklarini ¢ozimlerin uyggulloelirler.

Genetik Algoritmalari (GA) dier metotlardan ayiran noktakar sekilde siralanabilir:

* GA, sadece bir arama noktasigdlebir grup arama noktasi (adaylar) tzerinde

calisir. Yani arama uzayindggerel desil kireselarama yaparak sonuca grizaya

calisir. Bir tek yerden d&l bir grup ¢6ziim igcinden arama yapar.



* GA, arama uzayinda bireylerin uygunlukgdeni bulmak icin sadece “amag -
uygunluk fonksiyonu” (objective-fitness functiorster. Boylelikle sonuca weak
icin tirev ve diferansiyelsiemler gibi baka bilgi ve kabul kullanmaya gerek
duymaz.

» Bireyleri secme ve birlgirme gamalarinda deterministik kurallar gike“olasilik
kurallan” kullanir.

» Diger metotlarda oldgu gibi dagirudan parametreler tzerinde galaz. Genetik
Algoritmalar, optimize edilecek parametreleri kadiee parametreler Uzerinde
desil, bu kodlar Gzerinde slem yapar. Parametrelerin kodlariylagrasir. Bu
kodlamanin amaci, orijinal optimizasyon problemkonmbinasyonel bir probleme
cevirmektir.

* Genetik algoritma ne yag konusunda bilgi icermez, nasil yaptn bilir. Bu
nedenle kor bir arama metodudur.

» Olasilik kurallarina gore calrlar. Programin ne kadar iyi ¢gthgl 6nceden kesin
olarak belirlenemez. Ama olasilikla hesaplanabilir.

* GA, kombinasyonel bir atama mekanizmasidir.

Genetik Algoritmalar, yeni bir nesil gjturabilmek icin 3 gamadan gecer :

1. Eski nesildeki her bir bireyin uygunluk glerini hesaplama.

2. Bireyleri, uygunluk dgerini goz 6nitine alarak (uygunluk fonksiyonu )
kullanilarak segcme.

3. Secilen bireyleri, caprazlama (crossover), mutagyomntation) gibi genetik
operatdrler kullanarak ugturma.

Algoritmik baks acisindan busamalar, mevcut ¢ozumleri lokal olarak gagirip

birlestirmek olarak goérulebilir.

Genetik Algoritmalar; bgangicta bilinmeyen bir arama uzayindan togiadilgileri

yi1gip, daha sonraki aramalari alt arama uzaylaringepdirmek icin kullanilir.

2.2. Tarihce

Evrimsel hesaplamanin (Evolutional Computing) ek &allanilan yaklaimi olan
genetik algoritmalar, 1960’larda John Holland tard&n bulunduAdaptation in Natural and
Artificial SystemgDogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyanl kitabinda Holland GA'yi
dogadaki adaptasyondaki teorik cercevede acikladi.laddlin c¢iks noktasi oldukca
bilimseldi. Dgzgadaki dgisik fenomenleri anlamaya ve onlarlagtentilar kurmaya c¢ajirken

ayni zamanda potansiyel mihendislik uygulamalareriivekteydi. Holland’'in kitabinin



yayinlanmasindan sonra GA yapay zeka ve makineninesi konularinda buyudk bir alt alan
oldu (Mitchell, 1998).

1985 yilinda Holland’in grencisi olarak doktora yapan David E. Goldberg agmat
muhendisi 1989’'da konusunda bir klasik sayilan thita yayinlayana kadar genetik
algoritmalarin pek pratik yarari olmayan bir g@inana konusu oldgu distuntliyordu.
Goldberg, GA'nin cok sayida kollara ayrihmgaz borularinda, gaz akmi dizenlemek ve
kontrol etmek icin bir uygulamasini yaptr.

Goldberg’in gaz boru hatlarinin denetimi Gzerinptya doktora tezi ona sadece 1985
National Science Foundation Gen¢ #tranaci o0dulini kazandirmakla kalmadi, genetik
algoritmalarin pratik kullaniminin da olabilglni kanitladi. Ayrica kitabinda genetik
algoritmalara dayali tam 83 uygulamaya yer vergg#Knin dinyanin her yerinde géi
konularda kullaniimakta oldwnu gosterdi.

Gunumuzde genetik algoritma, uzman sistemler vayamir &lari ile birlikte yapay

zeka uygulamalarinin ana araclarindan biri halgengtir (Qu, 1999).

2.3. Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalar biyoloji, kimya, bilgisayaribileri ve sosyal bilimler gibi birgok

alana uygulanngtir (Moon v.d., 2002).

Genetik algoritmalarin en uygun olglu problemler geleneksel yéntemler ile ¢6zim
mumkin olamayan ya da ¢0zum suresi problemin biigiklle Gstel orantili olarak artan
(NP-hard) problemlerdir. Bugine kadar GA ile c¢ozimmicalgilan konulardan bazilari

sunlardir:

» Optimizasyon:GA, sayisal optimizasyon ve kombinasyonel optisyze problemleri
olan devre tasarimi, gousal olmayan denklem sistemlerinin ¢c6zimu ve fabiiretim
planlamasinda kullantlir.

» Otomatik Programlama (automatic programmin@A, bilgisayar programlari yardimiyla
network siralamasinda (sorting),sinav/ders progtamnirlanmasinda kullanilir.

* Makine @renmesi (machine learning)GA, robot sensorlerinde, yapay singlarinda,
VLSI yonga tasarimi ve protein yapisal analizindéahir.

e« Ekonomi (economics):GA, ekonomik modellerin geliriimesinde ve glemesinde
kullanilir.

« Immin sistemler (Immune systenB)A, cok-gen’li ailelerin evrimi esnasinda vegab

immun sistem modellerinde kullantilir.



* Popillasyon geneti (population genetics)GA, evrim ile ilgili sorulara cevap bulmada
kullanilir.

 Evrim ve @renme (evolution and learning)GA, fertlerin @renmesinde ve tirlerin
evrilmesinde kullanilir.

* Sosyal sistemler (social systenSA, sosyal sistemlerin analizinde kullantlir.

* Muzik. Stokastik muzik Uretecinin ¢iktisindan elde editeateryali sinirlayan bir takim
veri filtreleri ile muzik olgturma GA'nin bir uygulamasidir. Bunun igin algofiikm

duzenin yapisindaki @esiklikler tanimlanir ve bunlarin ¢iktilari muzikatriekler verirler.

Bunlar dginda fonksiyon optimizasyonu, resim tanima, sinylame, robotik gibi gtincel
muhendislik problemlerinin guna GA uygulanabilir (Qu, 1999).

2.4. Temel Kavramlar

Genetik algoritma tabanl algoritmalarin getilmesindeki temel konular kromozom
gosterimleri (kodlama), Bngi¢c popillasyonunun gliwrulmasi, evrim él¢ist (uygunluk),
caprazlama, mutasyon ve seleksiyon (secilim) gisate (Moon v.d., 2002).

Bahsedilen ¢oziimler kiimesine populasyon denir. &piilasyonun her bir elemani
bir birey ya da kromozom olarak tanimlanir ve brepicézimuin kodlanmubir bicimidir.
(Qu, 1999)

2.4.1. Kodlama (Bireylerin Gosterimi)

Herhangi bir evrimsel algoritmanin ilk adimi problde aday sonucun nasil
gOsterilecgine karar verilmesidir. Bu adim genotipin belirlessn ve genotipin fenotipe
haritalanmasini icerir (Eiben & Smith, 2003).

Kodlamanin amaci tipki biyolojideki genetikte ofdugibi, bir ¢ézimiin kromozomu
meydana getirecek genlegekline sokulmasidir (Qu, 1999). Kodlama plani Genet
algoritmanin 6nemli bir kismini ¢kil eder. Cunkl bu plan bilginin ¢ercevesigiddetle
sinirlayabilir. Oyle ki probleme 6zgu bilginin diromozomsal gésterimiyle temsili ganir.
Kromozom genellikle, problemdeki gigkenlerin belli bir dizende siralanmasidir.

Kromozomu olgturmak igin siralanmgither bir dgiskene “gen” adi verilir. Buna gore
bir gen kendi bgna anlamli genetik bilgiyi tayan en kiigik genetik yapidir. Mesela; 101 bit
dizisi bir noktanin x-koordinatinin ikilik dizendeodlandgl gen olabilir. Aynisekilde bir

kromozom ise bir ya da daha fazla genin bir aragiangsiyle olgan ve problemin ¢ézimu
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icin gerekli tum bilgiyi tizerinde tayan genetik yapi olarak tanimlanabilir. Ornek vekm
gerekirse; 100011101111 x1, yl, x2, y2 koordinatl#an olgan iki noktanin konumu
hakkinda bize bilgi verecektir.

Bu parametreleri kodlarken dikkat edilmesi gereleendnemli noktalardan biri ise
kodlamanin nasil yapilghdir. Kodlama stratejisi, her optimizasyon probleigin farklidir
(Qu, 1999). Ornek olarak kimi zaman bir parametratizgrusal ya da logaritmik kodlanmasi
GA performansinda 6nemli farka yol acar.

Kodlamanin dier 6énemli bir hususu ise kodlama gdsteriminin ngagildgidir. Bu
da yeterince agik olmamakla birlikte GA performangtkileyen bir noktadir.

Problemin ¢ozilebilmesi icin g@ou gosterimin segilmesi dnemlidityi bir evrimsel
algoritma tasarlamanin en zor kismi gosterimgrdoyapmaktir. Bu genelde pratikle ve

uygulama alanini iyi tanimaklaganir (Eiben & Smith, 2003).

2.4.1.1. Permitasyon kodlama

Gezgin satici problemi veya isiralama problemi gibi dizenleme problemlerinde

kullanilir. Burada her kromozom sayilari bir sira€elasil eden bir sayi kataridir.

Tablo 2.1.Permitasyon kodlamali kromozom érnekleri

Kromozom A 153264798
Kromozom B 856723149
Permuitasyon kodlama sadece siralama problemlerkigianslidir.

2.4.1.2. Dger kodlama

Reel sayilar gibi karmggk degerlerin kullanildgl problemlerde direk dgr kodlanmasi
kullanilabilir. Bu tip problemler icin ikilik siste (binary) kodlamasi ¢cok zordur ve kullasli

degildir.

Tablo 2.2.Deger kodlamali kromozom drnekleri
Kromozom A 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT
Kromozom C (back), (back), (right), (forward),ff)e
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Bu yontem bazi 6zel problemler icin ¢ok iyidir. d@r taraftan bu tip kodlama igin

probleme 6zel yeni bazi mutasyon ve caprazlamalgtignek lazimdir.

2.4.1.3. Aac kodlama
Bu yontem, genetik kodlama gibi g&n ve dgisen programlar veya ifadeler igin

kullantlir.

Agac kodlamada her kromozom bazi nesnelerin, mesefksifyonlar ya da

programlama dilindeki komutlar gibi, bigacidir

Kromozom A

(+x(/5y))
_+

X /
5 y

Sekil 2.1. Agag kodlamali kromozomlar

2.4.2. Uygunluk (Uyum)

Baslangic toplulgu bir kez olgturulduktan sonra evrim blar. Genetik algoritma
bireylerin uygunluk ve iyiliklerine gore ayrilip fia edilmesine gerek duyar. Uygunluk,
topluluktaki bir kisim bireyin problemi nasil ¢o=sgc icin iyi bir 6lgudur. O problem
parametreleri kodlamayla olculir ve uygunluk foksiuna girdi olarak kullanilir. Yiksek
ihtimalle uygun olan bu Uyeler tekrar Ureme, calama ve mutasyon operatorleriyle
segilirler.

Bazi problemler icin bireyin uyguniu, bireyden elde edilen sonug ile tahmin edilen
sonug¢ arasindaki hatadan bulunabilir. Daha iyiyerele bu hata sifira yakin olur. Bu hata
genellikle, girsin tekrar sunulacak kombinasyonlarinin ortalamagavtoplamiyla hesaplanir
(degerler dgiskenlerden bgmsizdir). Beklenen ve Uretilen gy arasindaki korelasyon
etkeni, uygunluk dgerini hesaplamak icin kullanilabilir.

Amagc fonksiyonu her bir kromozomun durumunigelitéendirmek icin mekanizmayi
saglayan ana bir kaynaktir. Bu GA ve sistem arasimuandi bir balantidir. Fonksiyon girdi

olarak kodu ¢6zulmiisekilde kromozom alir ve kromozomun performansimadhgi olarak
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bir objektif deser Uretir. Bu dier kromozomlar icin de yapildiktan sonra bugeléer
kullanilarak, uygun dgerler uygunluk fonksiyonuyla hesaplanip belli birzénde planlanir.
Bu planlamay! sgayan ve uygunluk teknikleri olarak bilinen bir¢cgibntem vardir. Cgu
ortak kullanilan bu yontemlgunlardir:

2.4.2.1. Pencereleme

Populasyonda en kot kromozomun objektigetinin V,, oldugunu kabul edersek her
bir kromozomun i ve en kotl kromozomu arasindaléadeantili bir uygunluk deeri f;
atanabilir. Bu durum matematiksel olaraksekilde ifade edilebilir:

Fi=ct/Vi-Vy (2.1)

Burada V kromozom i'nin objektif dgeri ve c ise uygunikun negatif gikmamasini
sgilayacak kadar buyuk bir sayidir.g& bir maksimizasyon problemiyle kdasilirsa
denklemde pozitifgaret kabul edilir. Dier yandan en kicukleme gerekliyse negaafat
kabul edilir.

N

F=1/(143|Rpi-Rdil) (2.2)

i=1

2.4.2.2. Lineer Normalizasyon

Objektif fonksiyonun maksimize veya minimize durumaugore kromozomlar objekitif
degerin artma veya azalma dizenine gore siralaniriyERromozoma rastgele en iyi bir
uygunluk fest atanarak siralangiidizende dier kromozomlarin uygufiu lineer bir
fonksiyonla bulunur.

Fi=fpesr(i-1).d (2.3)

Burada d eksilme oranidir. Bu teknik populasyonutalama objektif dgerini
ortalama uygunluk igerisinde ayrintilariyla planmsalar.

Bu iki teknikten baka kullanicinin kendisinin belirleyege baska yontemler de

mevcuttur.

2.4.3. Genetik Operatotrler

Pek cok GA operatori 6ne surilgndimasina rgmen en yaygin olarak kullanilanlar

seleksiyon, caprazlama ve mutasyondur (Qu, 1999).
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Eski nesilden, yeni bir kromozom seti (nesil) Ubdteek icin seleksiyon, caprazlama

ve mutasyon gibi genetik operatérler uygulanir (Maead., 2002).

3 tip genetik operator vardir:
2.4.3.1. Seleksiyon ( Selection / Reproductian )

Yeniden dretme operatorl, hazir topluluktan uyguan obireylerin secilmesi ve
bunlarin sonraki topluiga kopyalanarak hayatta kalmalariyla ilgilidir. Segnodeli, tabiatin
hayatta kalabilmek i¢in uygunluk mekanizmasi matieli

Yeniden Uretme sleminde, bireyler onlarin uygunluk fonksiyonlariggre kopya
edilirler. Uygunluk fonksiyonu, mimktn ol@u kadar yikseltimesi gereken bazi faydal ve
lyi Glgulerdir.

Topluluk uzayindaki her bir bireyin uygunluklar dalinarak ne kadar sayida
kopyasinin olagana karar verilir. En iyi bireylerden daha fazlaplga alinir, en kotu
bireylerden kopya alinmaz. Bu hayatta kalmak igggunluk stratejisinin GA ya gtadig

avantajdir.

2.4.3.1.1. Uyum Orantili Sec¢im

Her secilimde bir fbireyinin secilme olasg fi/Zf=l fj yani denilebilir ki secilme

olasilgl bireyin mutlak uyum dgerinin, tim populasyonun mutlak uyumgeene oranidir.

Fakat bu mekanizma hakkinda bazi problemler vardir.

» Digerlerinden ¢ok daha iyi olan bireyler, ¢cok kisa biirede popullasyona hakim
olmaktadir. Bunarken yakinsamadenir.

 Uyum deerleri birbirine ¢ok yakin oldgunda neredeyse higecilim baskisi
olmamaktadir. Bu durumda biraz daha uyurgedmin ytksek olmasi ¢ok buyuk bir
yarar sglamamakta ve secilim neredeyse dizgun rastsakbilirme dongmektedir.
Burada sadece cok kucuk bir farkla daha az uyurhig dareyler elenmekte ve ¢ok
yava bir evrim gerceklgmektedir.

* Mekanizma ayni uyum fonksiyonunun transpozelerirfidekli bir davrang icine

girmektedir.
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UOS ile ilgili sonraki iki problemi ortadan kaldmak icin pencereleme yodntemi

siklikla kullantlir.

2.4.3.1.2. Sirali Se¢im

Sira tabanh se¢im uyum orantili secimin dezavéariap y@unlsgilmasi Uzerine
bulunmy bir diger metottur. Dgrudan uyum dgerlerini kullanarak bireylere secilim
olasiliklari atamak yerine, populasyonu uyum tabdaisiralayarak ve bireylere siralarina
gore secilim olasiliklari atayarak surekli bir secbaskisi olgturur. Sira numarasi ile
olasiliklar arasindaki haritalama lalettayin olupkpgok farkh sekilde yapilabilir, 6rngin
lineer ya da eksponansiyel azalan olabilir. Talpdpulasyon toplaminda olasiliklar toplami 1

olmalidir.

2.4.3.1.3. Rulet Carki Algoritmasi

Yukarida populasyondaki her birey icin Gremedelsegplasilgini veren iki alternatif
yontem aciklanngtir. ideal bir diinyada tremede rol alma agisinddesme havuzundaki
ebeveynlerin buradaki olasilik gilamina it oranlar almasi gerekir. Fakat bu pratikte
popilasyonun sinirh blyikiii nedeniyle olasi ggdir. Ornesin bireylerin beklenen kopya
sayllarina bakarsak tamsay! olmayargetker goruriz. Kisacasislesme havuzu olasilik

dagilmindan érneklenmektedir fakat onu tam olaraksygmamaktadir.

Bu orneklemeyi en kolay yolla yapmanin yolu RuJtrki Algoritmasi olarak bilinen
yontemdir. Bu konsept olarak deliklerin buytglintin segilim olasiliklarini belir@ii tek
kollu bir rulet ¢arkini gevirmek gibidir. ger algoritmanin gesme havuzundakm ebeveyn
icinden| Uyenin secimi icin kullanilagani varsayarsak geneldgagidaki gibi uygulanir.

Siralama ile ya da rastsal olarak 1'demiye kadar bir sira varsayilr.
a- Z;Pse,(i)formUIUnden [@ @, ..., & degerleri hesaplanir. Buradadfl) secim dgilimi

tarafindan tanimlanir — Uyum orantili ya da siraamabanli. Burada,g 1.0 vermektedir.

Algoritma tablo 2.3'de verilmtir.
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Tablo 2.3.Rulet Carki Algoritmasi

BASLA
Ayarla Simdiki Eleman = 1
Oldugu Surece §imdiki Eleman<am) Yap
[0,1] aralgindan bir diizgln rastsal say! al,
Ayarla i=1
Oldugu Surece (&r) Yap
Ayarla i=i+1,
Yap_Bitir
Ayarla Eslesme Havuzu $imdiki Eleman] = Ebeveyn [i]
Ayarla Simdiki Eleman=Simdiki Eleman+1
Yap_Bitir
SON

2.4.3.1.4. Turnuva Seg¢imi

Bundan 0©nceki metotlarda populasyon uzerindeki bilgiye dayanarak bir olasilik
dagihmindan 6rnekleme yapmaya yaramaktaydi. Fakati kel durumlarda, Orgn
poptlasyon ¢ok buyuk ise ya da populasyorsélilde da&itiksa, bu bilgiyi almak ¢ok fazla
zaman alabilir ya da en kotu ihtimalle imkansizbdla Bir baska durumda ise bir genel
uyum fonksiyonu olmayabilir. Orggn bir oyun stratejisini dgiinelim. Bu durumda verilen
stratejilerden hangisinin ne kadar iyi ofgunu sdyleyemeyiz fakat bunlardan herhangi ikisi
arasinda bir oyun simulasyonu yapip sonuclarilatirabiliriz.

Turnuva secimi populasyon hakkinda global bir igégintiyagc duymayan kullagh
bir operatordir. Bunun yerine sadece iki bireyiskagtiracak bir siralama gantisina
dayanmaktadir. Dolayisiyla konsept olarak kurulwawygulanmasi daha kolay ve hizhidir.

Turnuva segimi, siralama yontemi gibi mutlak uyuwhil sadece bal uyuma
baktgindan uyum fonksiyonunun transpozesinin alinmasumdunda sonuclar desecektir.
Turnuva seciminde bir bireyin secilmesagidaki dort faktore dayanir:

» Popilasyondaki sirasina. Fakat bu tim populasywalasiadan tahmin edilir.

e Turnuva sayis! k'ya. Cunkl turnuvaya dahil edilerey sayisi arttikgca turnuvanin
sonucunda daha blyuk uyuma sahip bireylerin ¢ikmianali artar, daha az uyuma
sahip bireylerin ¢ikma ihtimali azalir.



16

e Turnuvanin en uygun bireyinin secilme ihtimali olgn olasilgli. Bu genelde
deterministik sistemlerde p=1 olarak alinir fak&tkastik sistemlerde p<1 olarak
kullanilir. ikinci durumda segim baskisi gl olarak daha azdir.

* Eger deterministik ve yer ggstirmeli bir turnuva yapiliyorsa en az uyumlu bineyi
secilme ihtimali yoktur. Fakat yer gigtirmeli bir secim yapiliyorsa en az uyumlu

bireyin bilesansli bir ¢cekils sonrasinda secilebilme ihtimali her zaman vardir.

Tablo 2.4. Turnuva Sec¢imi Algoritmasi

BASLA

Ayarla Simdiki Eleman = 1;

Oldugu Surecegimdiki Eleman<r) Yap
Yer desistirmeli ya da yer d@stirmesiz k adet rastsal birey sec;
Bu k adet bireyden en iyisini uyum gkrlerini kaglilastirarak sec;
Bu bireyi i olarak tanimla;
Ayarla Elesme Havuzu $imdiki Eleman] = i;
Ayarla Simdiki Eleman=Simdiki Eleman+1;

Yap_Bitir

SON

2.4.3.1.5. Hayatta Kalan Secimi

Hayatta kalan secimi yer gigtirme olarak da bilinir veu adet ebeveyndeh adet
yavru olwtugunda bir sonraki nesil icin tekrap adet ebeveynden glan kimenin
olusturulmasi strecinden sorumludur. GA tarihinde pe¥ ¢yer degistirme stratejisi
gelistirilmis ve pek ¢ok alanda kullanilgtir. Genelde bu stratejiler uyguigiai ya da bireyin
yasina dayanmalari acgisindan ayrilirlar.

1. Yg Tabanli Yer Dgistirme

Bu yontemde hayatta kalanlarin seciminde uyu@ederi hesaba katilmaz. Burada
bunun yerine her birey belirli sayida GA iterasyoda bulunacak kadar siire populasyonda
bulunur. Bu sayede ¢ok gucli bir ¢6zim nedeniylemrrcdézim ihtimali azalir ve ger
bireylerin de en az bir kere secilimde yer almasmutasyon ve rekombinasyon adimlarinda

hayatta kalabilmesi anlamina gelmektedir.
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Bu basit GA’larda kullanilan strateji isgdyledir. Uretilen yavru sayisi ebeveyn
sayisina gttir (u=A). Boylece her birey sadece bir ¢cevrimde hayattaer kee ebeveynler
basitce yavrular tarafindan iskartaya cikariliryeeleri alinir. Bu strateji kolayca kugcilen
popilasyonlara da uygulanabilit<\). Bunun gibi her ¢evrimde birer yavrunun gligu tim
diger modellere uygulanabilir. Bu strateji basitce ihr Giren ilk Cikar (FIFO) prensibine
sahiptir.

Durgun Durum GA modelleri i¢in bir alternatif ygabanl yer dgistirme yontemi ise

rastgele bir ebeveyni yer gigtirme icin segmektir. Bunun da etkisi aynidir.

2. Uyum Tabanli Yer Dgistirme

utA adet ebeveyn ve yavrudan gn topluluktanu adet yeni GA iterasyonlarinda
kullanilacak ebeveynin secilmesi icin pek ¢cok sfiabne surulmgttir. Bunlardan bazilari
bazi ya faktorlerini de igerir, orn@n tim yavrularin secilmesi vip>\ durumunda ise hangi
A'nin iterasyonlar igin secile@ee karar verirler.

A. En Kotiyl Desistir (GENITOR)

Bu yontemde, populasyonun ko®i Gyeleri yer deistiriimek Uzere secilir. Bu,
ortalama populasyon uyumunda c¢ok ani gpdlere yol acabile@e gibi, populasyon hizlica
su anki en uyumlu tye tzerine odaklannglieni gosterdikge, erken yakinsamaya (uyuma)
da yol acar. Dolayisiyla bu, genellikle biyiuk p@sylonlarla ve/veya “kopya yok” politikasi

ile birlikte kullanilir.
B. Seckincilik (Elitism)

Bu sema, su an popilasyondaki en uyumlu dyeyi kaybetmeyi ielle amaciyla
genellikle yg-tabanli ve stokastik uyum-tabanli yergdgirme semalari ile birlikte kullanilir.
Gergekte,su an popilasyondaki en uyumlu Gyenin izi vardir bue daima populasyonda
saklanacaktir. Bu nedenle, bgee grup icinde yer dastirmek tizere secilirse ve populasyona
sokulmakta olan hicbir coculgie veya daha iyi uyuma sahip glkse, o zaman bu saklanir ve

cocuklarin biri atilir.

2.4.3.2. Caprazlama ( Crossover)

Caprazlama operatort iki ebeveynin gen kodlarimiden dizenleyerek yavruyu

olusturur. Yavru, her iki ebeveynin yapstarindan gelen birer setten glur (Xing, 2008).
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Amacg, ana (parent) kromozom genlerinin yerinigigtrerek cocuk (child)
kromozomlar Uretmek ve boylece var olan uygunluk gedie ylksek olan
kromozomlardan,uygunluk geri daha yuksek olan kromozomlar elde etmektir.

Burada 6nemli olan bir konuda, ¢aprazlama noktasgaprazlamadan elde edilecek
cocuk kromozomlarin uygunluk gerleri Gzerindeki etkisidir. Busiem yapilirken her zaman
sonuglar 6nceden tahmin edilemez. Bu yuzdersigéliel yapilan d@sikliklerde sonucun
mukemmellge dgru gitmesi icin belirli kriterler bulmak igin ¢aliir. Kromozomlardaki
genlerin yapisi ve etkileri agarilarak, bu genlere yapilan midahalelerle birdgei iyi
Ozellikler kazandirilabilir. Caprazlamadan elde lemBk cocuk kromozomlarin uygunluk
degeri bir dnceki ana kromozomlardan daha yiiksek oabdly.

Tablo 2.5.de biyolojik caprazlamaya bir 6rnek \riktir.

Tablo 2.5.Biyolojik ¢caprazlama 6rng

1.Ebeveyn AA BB 2. Ebeveyn aa bb

1. Cocuk AABB 2. Cocuk aabb

Benzersekilde GA, caprazlamaslemini uygunluk dgerlerine gore segcilmi iki
ebeveyn bireyden, iyi 6zellikte yeni bireyler eldamek icin kullanir. Caprazlama rastgele
secilmg iki cift katarin icindeki alt kime bilgilerin deastirilmesi islemdir. Kendi icindeki
bilgilerini 1. Pozisyondan itibaren, katarin uzyfdaun bir eksik pozisyonuna kadar, aradaki
bilgi kismen kagilikli bireyler arasinda yer dsstirilir.

Eger iki bireyin problemin ¢6ziminde bazi etkilerirvise onlarin bir pargalari
faydali, iyi veya uygun nitelenebilecek bilgistaaktadir. Caprazlama belki problemin
c6zimuinde, bu faydal bilgileri biggrerek, daha cok etkili yeni bireyler Uretecekiiiablo

2.6.da ikili kodda verilmg bir katarda, ornek 2 bitlik bir caprazlanggemi verilmistir.

Tablo 2.6. iki bitlik caprazlama 6rng

1. Ebeveyn 100110]00 1. Cocuk 10011001
2. Ebeveyn 110111|01 2. Cocuk 11011100

Holland’in 1975’deki cakmasinda kullangh ikili gbsterim uygun olmayan sonuclara
fazla eimli oldugundan ge yaramangtir (Xing, 2008).

Caprazlamadan bka tersinme denilen bir Greme yéntemi daha vatdoiland bunu
tanimlayarak kromozom uzurgdu cok olan bireylerde caprazlama yerine bunun

kullanilmasini performans acisindan o6ngtmi Tersinme (inversion) bir kromozomu
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olusturan genlerden ardk bir grubun kendi icerisinde birbirleriyle yer ggtirerek ters
dizilmeleridir. Orngin:011110101 kromozomu(her genin bir bit giduarsayimi ile) 5. Ve
8. Gen kromozomlari arasinda tersiiidde ortaya 011101011 kromozomu c¢ikar.

Tersinme genellikle kromozom uzuglufazla olan poptlasyonlara uygulanir.

2.4.3.2.1kili kodlamada caprazlama

Gen takasi(crossover) genetik algoritmanin motoru kabul iedBasitce olay iki
ebeveyn kromozomun arasinda belirlenen parcalakastdir.

EBEVEYN A EBEVEYN B YAVRU

B + = [

Tek noktah
1100011+1101111=11001111

Sekil 2.2.ikili kodlamada tek noktali caprazlama

Iki noktali:

EBEVEYN A EBEVEYN B YAVRU
i H -+ = [ i

11001011+ 11011111 =11011111

Sekil 2.3.1kili kodlamada iki noktali caprazlama

Dizenli:
EBEVEYM A EBEVEYN B YAVRU
+ i '

11001011 + 11011101 = 11011111

Sekil 2.4.1kili kodlamadadiizenli caprazlama
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Aritmetik:

EBEVEYN A EBEVEYN B YAVRU

+ - G
11001011 + 11011111 =11001001 (AND)

Sekil 2.5.1kili kodlamadaaritmetik ¢caprazlama

2.4.3.2.2. Permutasyon Kodlamada Caprazlama

Tek noktali caprazlamada bir nokta secilir ilk ebawden bu permitasyonun
kopyalandgl noktaya kadar,sonra ikinci ebeveyn okunur ve saypukta hala yoksa o

eklenir.

(123456789)+45368721)=>(2345897)

2.4.3.2.3. Dger kodlamada ¢aprazlama

ikili kodlamadaki tim caprazlamalar kullanilabilir.
2.4.3.2.4. Aa¢ kodlamada ¢aprazlama

EBEVEYN A EBEVEYN B YAVRU

0 (2 1
X T o () 0= X (A
¥y 3 ©@ ¥ @

Sekil 2.6. Agac kodlamada caprazlama

Secilen dgumler deistirilir. Operatorler sayilar d@stirilir.
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Gen takasl toplumda g#ili gi saglar. lIyi Ozelliklerin bir araya gelmesini
kolaylastirarak en iyiye yaklgnayi sglar. Dezistirme kromozomun bir pargcasininsdridan
degistirilmesi seklinde tanimlanir. Da@stirme gorinigte genetik algoritmanin dayanak
noktasidir, ancak etkisi bir ¢ozim Gzerindedir. Ba yalniz bana baarili olmasini
zorlastinir. Ikilik dizilerde desistirme rastgele bir bit'in déstiriimesiyle salanabilir. Cok
distik bir dezistirme olasilgl toplumda bazi 6zelliklerin kaybolmasina nederbitila Bu da
en iyi sonuclarin bulunmasina engeldir. Ancak ylkb& desistirme olasilgl da eldeki
¢Ozumleri bozarak sonuca ghaayi zorlatirir. Gen takasi ve @estirmenin olasiliklari igin
kesin bir sayl yoktur. OBstirme (mutasyon) olasgl 0.01-0.001, gen takasi (crossover)

olasilgl 0.5-1.0 arafiinda tavsiye edilir.

2.4.3.3. Mutasyon (Mutation ) :

Amag, var olan bir kromozomun genlerinin bir yaldgkacinin yerlerini d@stirerek
yeni kromozom olgturmaktir. Yeniden ve surekli yeni nesil tGretimnseunda belirli bir stre
sonra nesildeki kromozomlar birbirlerini tekrarlak@umuna gelebilir ve bunun sonucunda
farkli kromozom (iiretimi durabilir veya ¢ok azalabiliste bu nedenle mutasyon bazi yeni
olusturulan ¢ocuklarda zoraki olarak gercekielir. Boylece ¢ozimlerin lokal optimumlara
yakinsamasi engellenir (Xing, 2008).

Aciklandgl gibi mutasyonun birinci maksadi bir populasyonugindeki desisimi
tanimlamaktir. Mutasyon popiilasyonlarda ¢ok onemli@yle ki burada ilk popilasyon
mumkidn olan tim alt ¢ozumlerin kuguk bir alt kimefabilir ve ilk populasyondaki tim
kromozomlarin dnemli biti sifir olabilir. Halbuki bitin problemin ¢6zimu icin 1 olmasi
gerekebilir ve bunu da caprazlama dizeltemeyebBin. durumda o bit icin mutasyon
kacinilmazdir. Genellikle ©6nerilen mutasyon oran008/bit/jenerasyondur. Buslém
caprazlamadan sonra gelir. Mutasyonun yapilip yaybacgini bir olasilik testi belirler.
Ornesin yeni neslin ortalama uyguru < Eski neslin ortalama uygurdu ise; x.
Kromozomun y. Bitini dgistir denilebilir. Bu yeni cocgu rast gele dastirir. Ikili kodlama

icin rast gele secilmnibitlerden O’lari 1, 1’leri O yapariz.

Tablo 2.7 bit katarinda hazirlanmbir mutasyon operatérini géstermektedir.
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Tablo 2.7.Mutasyon operatoru

Orijinal Cocuk 1 1101111000011110
Orijinal Cocuk 2 1101100100110110
Mutasyonlu Cocuk 1 1100111000011110
Mutasyonlu Cocuk 2 1101101100110100

2.4.3.3.1ikili Kodlamada Mutasyon:

CAPRAZLAMA MUTASYON
SONRASI SONRASI

ElE E E=0] E &
11001001 => 0001001

Sekil 2.7.1kili kodlamada mutasyon

2.4.3.3.2. Permutasyon Kodlamada Mutasyon

(123456897)=>(183456297)

2.4.3.3.3. Dger Kodlamada Mutasyon

Reel dger kodlama icin secilen @ere kuguk bir sayi eklenir ya da ¢ikarilir.

(1.29 5.68.864.115.55) => (1.29 5.68.734.225.55)

2.4.4. . Genetik Algoritmalarin Calsma Prensibi

Genetik algoritmanin ¢gimasini prosedurisagidaki gibidir ((Katayama, 2000):

Tablo 2.8.Genetik Algoritma
Prosedlr genetik algoritma

01: bala

02: k=0

03: P(k) = balangi¢ populasyonu

04: P(k)'daki yapilari evrimgir

05: bitirme kriteri <> Evet oldgu stirece Yap
06: bala

07: k=k+1




08:
09:
10:
11:
12:
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P(k) = P(k-1)
P(k)'daki yapilari caprazlama ile gékh.
P(K)'daki yapilari mutasyonla ggtir.
P(k)'daki yapilari dgerlendir.

Bitir

13: En iyi cevabi geri gonder.

(o)
v DASLA

EBaglangic populasyonunu rastgele dret

SONUCU YAz

——{{BITIR

Jenerasyondalki kromozomlarin uygunlugunun

hesabi1
v

Tyumluluun oranina gére yentden Gretirmi

v

Cross-over uygula

v

Mutasvonu uygula

v

Sekil 2.8. Genetik algoritmanin akdiyagrami
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Tablo 2.9.Genetik algoritma adimlari

Adim Olasi c¢ozumlerin kodlangh bir ¢6zim grubu okturulur (¢6zum grubu

1 biyolojideki benzerlsi nedeniyle, toplum (population), c¢éztumlerin kodl
(string) da kromozom olarak adlandirilir).

Adim  Her kromozomun ne kadar iyi olgu bulunur (fithess function).

2

Adim Bu kromozomlar generek (mating), yeniden kopyalama (recombinatige

3 degistirme (crossover) operatorleri uygulanir. Bu sayegini bir toplum
olusturulur.

Adim  Yeni kromozomlara yer agmak igin eski kromozomldaadan kaldirihr.

4

Adim  Tum kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplanir.

5

Adim Eger jenerasyon suresi dolmaa 3. adima gidilir.

6

Adim O ana kadar bulunmgen iyi kromozom sonugtur.

7

Islemleri adim adim agiklamak gerekirse :

Adim-1. ilk asamada olasi ¢éziimlerin kodlagdbir ¢6zim grubu olturulur. Genellikle

genetik algoritma rastsal olarak ilk populasyonusilrur béylece herhangi bir ényargidan

etkilenmeden algoritma ¢6zim uzayiglemeye bglayabilir. (Louis, Li, 2000). Bu adima

toplumda bulunacak birey sayisini belirleyerekldramaktadir. Kullanilacak sayi icin bir

standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100-300 1gwada bir buyukltktir. Bayukluk

seciminde yapilanslemlerin karmalkligi ve aramanin derirdi 6nemlidir. Toplum bu

islemden sonra rastgele elurulur.Kromozomun temsil efii ¢c6zim hakkinda bilgiyi

herhangi bir yolla icermesi gerekir. En ¢ok kullanikodlama ikili kelime kataridir.

Tablo 2.10.1kili kodlama
Kromozom 1 1101100100110110

Kromozom 2 1101111000011110
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Her kromozom bir ikili kelime katarina sahiptir. Bkelime katarindaki her bit
¢6zumun belli karakterigtini temsil eder veya tim kelime katari bir saygmsil eder. Tabii
ki bircok kodlama yolu vardir. Bu daha ¢ok ¢ozuprobleme bghdir. Mesela tam sayi veya
reel sayi olarak kodlanabilir, bazen de permutasatiamak kullargli olabilir.

Adim-2. Kromozomlarin ne kadar iyi olgunu bulan fonksiyona uygunldknksiyonu denir.
Bu fonksiyon gletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasinse hesaplama
(evaluation) adi verilir. Bu fonksiyon genetik afgmanin beynini olgturmaktadir. Genetik
algoritmada probleme o0Ozel gan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu
kromozomlari problemin parametreleri haline geékeronlarin bir bakimasifresini
cbzmektedindecoding), sonra bu parametrelere gére hesaplagaparak kromozomlarin
uygunlggunu bulur. Cgu zaman genetik algoritmanin gaaisi bu fonksiyonun verimli ve

hassas olmasina gaolmaktadir.

Adim-3. Kromozomlarin glenmesi kromozomlarin uygunluk gerlerine goére yapilir. Bu
secimi yapmak icinrulet tekerlgi secimi (roulette wheel selection)turnuva secimi

(Tournament Selection) gibi segme yontemleri vardir

Adim-4. Eski kromozomlar ¢ikartilarak sabit buyukltkte tmplum sglanir.

Adim-5. Tium kromozomlar yeniden hesaplanarak yeni toplumurgarisi bulunur.
Adim-6. Genetik algoritma defalarca cairllarak cok sayida toplum afturulup hesaplanir.

Adim-7. Toplumlarin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireglklandgl icin o ana kadar
bulunmy en iyi ¢bziim ¢6zUmdur. Genetik algoritmanin yapleri temelini akg diyagrami
olarakSekil 2.9.’da gorebiliriz.

Baslangi¢ populasyor

O< Yeni populasyo L »| Coziim
A
l Yeniden olyturma_
Eski poyilasyor i__(}[O_S_S_-?_Vf_r_(f’fg____________j

Secmi

Sekil 2.9. Genetik algoritmanin temeli
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2.4.5.Sema Teorisi (Schemata Theorem)

Genetik algoritmalarda ojan baarili bireyler incelenirse, bu bireyler arasindaki
benzerlikler bulunabilir. Bu benzerliklerden yolekarak semalar olgturulabilir. kilik dizi
kodlamasi icin gagidaki yontem dnerilebilir.

0,1 ve # (‘# o konumda 0 veya 1 olmasinin 6nerogizgunu gosterir)

Ornek olarak ikinci ve dordiincu bitleri 1, altifiiti 0 olan ¢ézimlerin karili oldusu
bir toplumdasu sema olgturulabilir:
Tablo 2.11.Sema

#1#1#0

Bu semaya uygunsagidaki ikilik diziler yazilabilir:
010100, 010110, 011100, 011110, 110100, 11011, n11110.

Goruldigt gibi semalarin  katilmasi ikilik dizilerle gosterilen aramaralgini
blyutmektedir. Arama arginin biyldmesinin sonucun bulunmasini zgrtenasi beklenir
ancak durum boyle gédir. Secilim ve yeniden kopyalama ile iyi 6zelkk daha c¢ok bir
araya gelerek daha iyi glerlere sahigemalara uygun ¢6zumler elde edilir.

Genetik algoritma kendi icinde sanal olarggmalari olgturur. Toplumun bireyleri
incelenerek bwemalar ortaya cikarilabilir. Genetik algoritmakgmalari olgturmak icin
toplum Uyelerinin kodlari ginda bir bilgi tutmaz. Genetik algoritmalarin buebigine igsel
paralellik (implicit parallelism) denir. Her nesilde, iyipelirleyensemalardaki belirsiz yada
onemsiz elemanlar azalir. Boylece genetik algotamaonuca dgru belli kaliplar iginde

ilerler.

2.5. GA’nin Performansini Etkileyen Faktorler

» Kromozom sayisiKromozom sayisini arttirmak ¢gha zamanini arttirirken azaltmak da
kromozom cgitlili gini yok eder.

* Mutasyon Orani: Kromozomlar birbirine benzemeye stediginda hala ¢6zim
noktalarinin uzginda bulunuyorsa mutasyoglemi GA'nin sikstigl yerden kurtulmak
icin tek yoludur. Ancak yuksek bir der vermek GA'yl kararl bir noktaya ulaaktan

alikoyacaktir.
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Ka¢ Noktali Caprazlama Yapilaga Normal olarak c¢aprazlama tek noktada
gerceklgtiriimekle beraber vyapilan &tarmalar bazi problemlerde c¢ok noktali
caprazlamanin ¢ok yararl olglunu gosternsiir.

Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasgedlendirilecgi: Elde edilen iki
bireyin birden kullanilip kullanilamayagabazen énemli olmaktadir.

Nesillerin birbirinden ayrik olup olmagi: Normal olarak her nesil timiyle bir dnceki
nesle bgl olarak yaratilir. Bazi durumlarda yeni nesli iesksille birlikte yeni neslin o
ana kadar elde edilen bireyleri ile yaratmak yam@dbilir.

Parametre kodlanmasinin nasil yap@di Kodlananin nasil yapilgh en onemli
noktalardan biridir. Ornek vermek gerekirse kimimzm bir parametrenin geusal yada
logaritmik kodlanmasi GA'nin performansinda dnebntifarka yol agabilir.

Kodlama go6steriminin nasil yapiglt Bu da nasil oldgu yeterince acik olmamakla
beraber GA'nin performansini etkileyen bir noktatkilik diizen, kayan nokta aritmgti
ya da gray kodu ile gosterim en yaygin yontemlerdir

Basari degerlendirmesinin nasil yapilgh: akillica yazilmany bir deserlendirme glevi

calisma zamanini uzatabilegiegibi ¢oztime hicbir zaman uiaamasina neden olabilir.
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3. BULANIK MANTIK
3.1. Tanim

“Bilgisayarlar insan beyni gibi ¢almazlar.insan beyni, “su sicak”, “hiz yiiksek”,
“adam geng” gibi objektif, tam ve kesin olmayan giéar ile calsabilirken bilgisayarlar bir
konuda karar verebilmek icin gai ya da yank oldugu birler ve sifirlar ile ifade edilebilecek
kadar indirgenmi verileri kullanirlar.” (Kosko B. & Isaka S.) Bu dum bilim dinyasinda
bilgisayarlarin insanlar gibi dinip digunemeyecekleri tagmalarinin ¢ikmasina neden
olmustur. Bu tartsmalar Prof Dr. Lotfi Zadeh’in Bulanik Mantik kavramn ortaya atmasina
kadar surmgtdr.

“Bulanik mantik ile klasik mantik arasindaki tenfiétk bilinen anlamda matemagitn
sadece @ri uc deerlerine izin vermesidir. Klasik matematiksel ydnterle karmaik
sistemleri modellemek ve kontrol etmeaiei bu ytzden zordur, ¢inki veriler tam olmalidir.
Bulanik mantik kjiyi bu zorunluluktan kurtarir ve daha nitelikselr kanimlama olana
salar. Bir kisi icin 35,5 yginda demektense sadece ortaliydemek birgok uygulama igin
yeterli bir veridir. Bdylece azimsanamayacak 6l¢cbaebilgi indirgenmesi s6z konusu olacak
ve matematiksel bir tanimlama yerine daha kolayesdabilen niteliksel bir tanimlama
yapilabilecektir.” (Altintg, 2008)

Bulanik mantikta bulanik kiimeler kadar dnemli bigedl kavram da dilsel (linguistik)
desisken kavramidir. Dilsel dgsken “yakin” veya “uzak” gibi kelimeler ve ifadelerl
tanimlanabilen d&skenlerdir. Bir dilsel dgiskenin dgerleri bulanik kimeler ile ifade edilir.
Ornezin oda sicakfy dilsel desiskeni icin “sicak”, “s@uk” ve “cok sicak” ifadelerini alabilir.
Bu g ifadenin her biri ayri ayri bulanik kiimeller modellenir (Altintg, 2008).

Bulanik mantgin uygulama alanlari cok gatir. Sgzladigl en biyik fayda ise insana
“Ozgul tecribe ile grenme” olayinin kolayca modellenebilmesi ve betirkavramlarin bile
matematiksel olarak ifade edilebilmesine olanakinesidir. Bu nedenle lineer olmayan
sistemlere yakkam yapabilmek i¢in 6zellikle uygundur.

“Bulanik mantik konusunda vyapilan sttemalar Japonya’da oldukca fazladir.
Ozellikle “fuzzy process controller”olarak isimlendirilen 6zel amagli bulanik mantik
mikroislemci c¢ipinin Uretilmesine calimaktadir. Bu teknoloji fotgraf makineleri, camar
makineleri, klimalar ve otomatik iletim hatlari gisygulamalarda kullaniimaktadir (Kosko B.
& Isaka S.). Bundan Bka uzay argtirmalari ve havacilik endustrisinde de kullaniitaakr.
TAl'de arastirma gelsme kisminda bulanik mantik konusundasgasilar yapilmaktadir. Yine

bir bagka uygulama olarak otomatik civatalamalaringeiéendiriimesinde bulanik mantik
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kullaniimaktadir. Bulanik mantik yardimiyla civatada kalitesi belirlenmekte, civatalama
teknigi alaninda bilgili olmayan kiler acisindan kongeffaf hale getiriimektedir. Burada bir
uzmanin dgerlendirme sinirlarina grimekte ve hatta gecilmektedir.” (Altingg2008).

Bulanik manggin ana kavrami bulanik kimelerdir. Buradaki kimevr&einin
anlasiimasi oldukga kolaydir. Organ “su 1lik” ifadesindeki “iik” kavraminin sinirta
kisiden kiiye dezisiklik gostermekle birlikte, bu sinirlarda bir kebkns6z konusu dgldir.
Fakat genel olarak 18 derece ile 25 derece aradshkil kavraminin sinirlari olarak
disunulebilir. Bu kavrami grafik olarak ifade etmektedigimizde kagimiza bir &ri
ctkacaktir. Bu griye “aitlik egrisi” adi verilir ve kavram iginde hangi gerin hangi &irlikta
oldugunu gosterir.

Bir bulanik kiime kendi aitlik fonksiyonu ile acikaoak temsil edilebilir. Bir aitlik
fonksiyonu O ile 1 arasindaki her @i alabilir. Boyle bir aitlik fonksiyonu ile “kesiikle
ait” veya “kesinlikle ait dgil” arasinda istenilen incelikte ayarlama yapmakmmkiindar.

Bulanik mantgin sistemisu sekildedir. Bir ifade tamamen yaglise klasik mantikta
oldugu gibi O degerindedir, ger tamamen dgu ise 1 dgerindedir. Bunlarin ginda tim
ifadeler O’dan buylk 1 den kucik reelgader alirlar. Yani dgeri 0.32 olan bir ifadenin
anlami %32 dgru %68 yanl demektir.

Temelde, bir bulanik mantik denetleyicigagidaki bilesenlerden olgur (Lee, 1990).

Olculen dgiskenleri de&erlendirip, uygun dilsel dgskenlere atamak icin bir

bulaniklgtirma ara yuzu.

* Dilsel denetim kurallarindan ibaret bilgi tabani.

« Insan karar vermgekline cok benzer bigekilde, 6lciilen dgiskenlere gore bulanik
kontrol tepkileri vermek tizere bir karar verme mgnt

* Anlagilan dilsel kontrol tepkilerini dgerlendirip, siirecin denetlenmesi igin bulanik

olmayan kontrol girdileri elde eden bir durgtiama ara ytzu.

3.2. Tarihge Ve Uygulama Alanlari

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) kavrami ilk kez 19653liyda California Berkeley
Universitesinden Prof. Lotfi A.Zadeh'in bu konu timde ilk makalelerini yayinlamasiyla
duyulmuwtur. Prof. Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya atile@ hizla geklerek bir¢cok bilim
adaminin ilgisini ceken agrmaya acik yeni bir dal ojmustur. Orngtin Londra
Universitesinden Profesér Mamdani kurami bir buhianbininin hizinin denetlenmesine

uygulamay! dgiinmis ve bu amacla, bir insanin davrgarini taklit eden “ger turbin hizi
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cok hizh artiyorsa ve basing da coksidkse, buhar vanasini biraz a¢” tiriinden kurallardan
olusan bir uzman sistem ggfirilmi stir. Prof. Mamdani bulanik mantik temelli bir thirb
uzman sistemle turbin hizinin ve performansinin lgadarli bir sekilde denetlenebilegei
gostermtir.

Bulanik mantik kuraminin ilk énemli endstriyel wygmasi cimento sanayisinde
olmustur. Bu sanayide dggrmen icerisindeki sicaklik ve oksijen orani Urielditesi acisindan
cok onemlidir. Kisitl ve hassas olmayan, 1sI vebka monoksit orani gibi bilgilerle iyi bir
calisma duzeni elde edilmesi bir sanat olup operatdriéti konuda yeterli bir uzmanlhk
kazanabilmeleri igin inanilmaz farkhliklar olggadan, uUretilen ¢imento da vardiyadan
vardiyaya dgisecek, tutarli kalitede ¢cimento Uretimi cok zor @lkir.

Iste bir Danimarka firmasi bu nedenlerden dolayi dméir model tzerine kurulu
geleneksel denetleyici yerine bir bulanik mantikhetteyici kullanmayi d§iinmis ve ¢ok
basarili sonuclar veren bir uzman sistemi giglmistir. Bu veya benzeri sistemler bugun bile
Japonya ve Amerika da dahil olmak Uzere bircok dgkkullaniimaktadir.

Kronolojik sira icerisinde bundan sonraki en éneagiima Japonya da 1987 yilinda
gorulmistar. Hitachi firmasi Sedai metro sisteminde gah trenlerin otomatik olarak
denetimi igin bulanik mantik kullangtir (Kosko B. & Isaka S.). Galirilen sistemde, daha
once tren operatort tarafindan yapilan ve yolculaarsintili bir yolculuk gecirmelerine
neden olabilen hizlanma raportérinin yapmasi gareker kapilari kapatmak ve fatma
digmesine basmak gibi birkac slemle sinirli kalmaktadir.

Bu baarili uygulamadan sonra bulanik denetim konusundalgimalar yeni bir ivme
kazanmg ve endustriyel uygulama alanlari hizla agtni Calsmalarin uluslararasi alanda
koordinasyonu amaci ile Japonya’da 1989 yilind&H_ladh bir laboratuar kurulrgtur.

Bulanik mantik denetleyiciler konusundaki kuramsglismalari hala suriyor
olmasina rgmen arti bu konu endustride kendisine 6nemli bir gdinmg durumdadir.
Uygulama alanlar arasindasik beyaz gya, tren, asansor, trafik kontroli ve otomotiv
sanayi sayllabilir. Bugin Japonya’da bulanik denetullanan beyazsgalar ve elektronik
aletler, orngin fotograf ve camair makineleri, giincel yamin birer parcasidirlar.

Gunumuizde birgok ulkede bulanik mantik konusundatiamalar yapmakta olup
bunlar arasinda ABD, Japonya, Cin ve Bati Avrupeléri bgta gelmektedir.

NASA bunyesinde bulanik denetim konusundasealicok kuvvetli bir grup vardir. Bu
grup uzay melgi icin pilotlarin yukinu azaltmak, sistemin guveigini artirmak ve yakit

tuketimini azaltmak amaciyla bir bulanim mantik &fmsistem geltirmis ve boylece
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konwlandirma ve o pozisyonda tutma sirasinda harcaakn §ic misli, yaklama sirasinda

tuketilen yakit bir buguk misli azaltilgtir.

Tablo 3.1.Bulanik Mantik uygulamalari

URUN HRMA BULANIK MANTI GIN ISLEVI

Asansor Fujitec —Toshiba [Yolcu trafigini degerlendirir.

Denetimi Mitsubishi Boylece bekleme zamani azalfr.
Hitachi

SLR Fot@raf

Sanyo —Fisher

Ekranda birkag obje olmasi

Makinesi Canon durumunda en iyi odaklanmay
Minolta ve aydinlatmayi belirler

Video

Kayit Cihazi |Panasonic Cihazin elle tutulmasi nedeniyle
cekim sirasinda ofan
sarsintilari ortadan kaldirir.

Camair

Makinesi Matsushita Camairin kirlili gini, agirligini,
kumas cinsini sezer, ona gore
yikama programini secer.

Elektrik Yerin durumun ve kirlilgini

Supurgesi Matsushita sezer ve motor guicini uygun
ayarlar.

Su Isiticisi Matsushita Isitmay1 kullanilan suyun miktgr
ve sicaklgina gore ayarlar.
Ortam kaullarini

Klima Mitsubishi deserlendirerek en iyi cailma
durumunu algilar, odaya birisi
girerse sgutmay! arttirir.

ABS Fren

Sistemi Nissan Tekerleklerin kilittenmeden

frenlenmesini séar.

Celik Endustris

Nippon Steel

Geleneksel denetleyicilerin
yerini alir.

Sendai Metro

Hizlanma ve yawdamayi

Sistemi Hitachi ayarlayarak rahat bir yolculuk
salanmasinin yani sira durmg
konumunu iyi ayarlar, gicten
tasarruf sglar.

Cimento SanayMitsubishi Degirmende 1sI ve oksijen orani

Chem denetimi yapar.
Televizyon Sony Ekran kontrastini, parlalgini vej
rengini ayarlar
El Bilgisayari [Sony El yazisi ile veri ve komut

girisine olanak tanir.
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3.3. Temel Kavramlar

3.3.1. Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlari

Bulanik mantik, sayilarin kogulugu felsefesine dayanir. Karar siirecinde bir durum
bir sayiyla ifade ediliyorsa, s6z konusu durumubutaedilirligi o sayinin gercekignesinde
sglanacaktir. Ancak s6z konusu saylya yakin sayikak strecinin bir parcasi olarak
algilanmayacaktir. Oysa belirli bir guven katsayisi bu sayilarin farkli populasyonlarin
uyeleri oldgunu 6ne surmek de istatistiksel acidan yaolacaktir. Orngin bir tezgahta
islenen bir parcanin sicaglnin 39 C'ye ulamasi, tezgahin bakim sureciniskaan bir
durumsa belki de sicagin 36 C'ye ulamasi da ayni bakim sireciningtzamasi icin bir n
sart olarak kabul edilebilir. Bu durumda ayni temamaca hizmet eden sayilarin

komsulugundan s6z etmek mamkunduir.

Eger A RU(®4%) 4a 567 konusu kimenin bir elemani igé () gyelik
fonksiyonu R - [01] aralginda olyur. Diger bir deysle A kUmesiA: [ai’aS] aralginda ise

genel olaraka(X) gyelik fonksiyonu (3.1) formiililyle gésterilebilir.

0, X<a
Ha(X) =11, 8 < X< g
0 X > a,

(3.1)

Uyelik fonksiyonlari genellikle, ticgensel uyelik nisiyonlari ve yamuk uyelik

fonksiyonlari olmak tzere iki Bhk altinda incelenmektedir.

Ha(X) Ucgensel tyelik fonksiyonu, (3.2) formulinde talmnmstir (Triantaphyllou, 2000).

0, X<a
X7& g <x<a,
_jTa
Ua(X) =
HTX 5 <xsa,
aQ~a ’
0 X>2 (3.2)
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(3.2) formuline gore kUmefA‘:(ai’aZ’a3) olmalidir. Burada? normal dgerli tyelik

olarak tanimlanabilir. Bulanik Mantik bu noktada dikatsayisina kg olarak 22’ ye yakin

degerlerin, bu dgere yiklenen anlam ile temsil edilgo® varsaymaktadir. [ger bir deysle

%' deki belirsizlik, varsayilacak ya da gilama gore bulunabilecek ba katsayisi ile tolere
edilebilir. S6z konusu kogaluk Sekil 3.1’ de gosterilmtir (Triantaphyllou, 2000).

Halx)

Sekil 3.1 Sayilarin Kongulugu

a degeri bulanik mantik terminolojisinde kesim katsaywearak ad|andll‘llll’.aia ve a

sayllari ise®2normal degerinin kongulugunu olwturan aralgin alt ve Gst sinir derleridir.
- - - a a . ) - -
Diger bir deysle & ve & aralgindaki tim sayilafz normal dgeri ile ayni anlama sahiptir.

a’ ve 3 dezserleri (3.3) ve (3.4) formulleri yardimiyla buluriwb(Terano, 1997).

a-a_,
a-a (3.3)
&-a _

%8 (3.4)
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(3.3) ve (3.4) formUIIerinderpaD[O’l] icin A =la)5] aralgl olusturulabilir. & ve %
degerleri (3.5) ve (3.6) formullerinde gosterilgtir.

a' =a(a,-a)+a (3.5)
a; =8~ (8~ a,)a (3.6)

Ornesin lcgensel bulanik mantik sayilarinaskln kiime A=(5-11) jse pu

durumda (3.2) formalinden tyelik fonksiyonu,

o} x<-5

X+5 -5s<x=<-1

Ha(X) =

olarak bulunur. Eer karar verici@ kesim katsayisini 0,5 olarak saptgsal -1 normal

- . 05 — _3 05 —
degerinin kongular (3.5) ve (3.6) formullerinde = 73 ve % olarak bulunacaktir.

Diger bir deysle -1 normal dgeri ile ayni anlam dizeyinde bulunan sayilar kUn{éﬁ’o]
aralgidir. S6z konusu ki Sekil 3.2’ de gosterilnytir.

Eger bulanik mantik sayilarinaskin kimede normal kabul edilen iki gker varsa

diger bir deysle kime, A=(a,8,8,a,) seklinde 4 belirleyici dgerden olguyorsa bu
durumda dyelik fonksiyonu yamuk Uyelik fonksiyonipinde olwacaktir. Yamuk dyelik

fonksiyonu (3.7) formulinde gosterilgtir.
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0.5

Pos

sekil 3.2 A= (7571 k{imesinin Konsulugu

0, X<a
X—a
, a<x<a,
&~a
Ha(X) = L & SXsg
a, — X a,<x<a
a4_a3’ o
0 X>a,

(3.7)

S0z konusu koguluk Sekil 3.3" deki gibi olgacaktir.

IUA(X) A

/

a a as =}

Sekil 3.3 Yamuk Say1 Korsulugu
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3.3.2. Bulanik Mantgin Avantaj ve Dezavantajlari

Bulanik mantiktan yola cikilarak kullanilan bulandenetleyicilerle ilgili balica

ustunlukler, zayif noktalar ve gt&iler asagida aciklannstir.

3.3.2.1.Bulanik Manti gin Avantajlari

Gunluk hayatta oldgu gibi belirsiz, zamanla geen, karmalk, iyi tanimlanmarny
sistemlerin denetimine basit cbzimler getirir.

Sistem basit bir matematiksel modelle tanimlanabilie sistemse o zaman geleneksel
bir denetim yeterli olacaktir. Ama kargla bir sisteme geleneksel bir mantik
uygulamak hem c¢ok zor hem de yiksek maliyetlidiun® kagihk bulanik mantik
denetimi geleneksel mapa gore sistemi daha iyi analiz edebil@cegibi ayni
zamanda da ekonomiktir.

Bulanik mantiktagaretlerin bir 6ngleme tabi tutulmalari ve oldukca geriir alana
yayllan dgerlerin az sayida uyelik fonksiyonlarina indirgetenenedeni ile bulanik
denetim genellikle daha kucuk bir yazilimla daheitoir sekilde sonuclanir.

S0z edilen az sayida ghkrler Gzerinde uygulanacak kural sayisi da az gulddan
sonuca ulgmak daha da cabulgiacaktir.

Bu durum geleneksel bilgisayar ortaminda bdyledielQgelitirilmis bir donanimla
sonuca daha da hizli glaak olasidir. Orngn Sanyo-Fisher firmasi mihendisleri,
video kayit cihazinda kullanmayi gdindukleri mikro bilgisayarin yetersiz
kalmasindan dolayi, bulanik denetim kullanmaya kkaeamglerdir. Bulanik denetim
yazilim boyutlarinin daha kucik olmasinglsaigindan, d¢ bellek kullanimina gerek
kalmamstir.

Bulanik mantik denetiminin gmdigi bir diger avantaj ise dgudan kullanici
girislerine ve kullanicinin deneyimlerinden yararlanaeisine olanak gtamasidir.
Bilindigi gibi otomatik vites dgisimi motorun belli hizlara ukmasi sonucunda
otomatik olarak gercekje. Buna kagilik manuel vitesli bir arabada ise suricu, yol,
yuk ve kendi araba kullaputarzina gore belli durumlarda vites gggirir. Subaru
tarafindan Uretilen Justy tipi otomobilde kullanilaktarim organinin gestiriimesi,
bir kaysin konumunun bulanik mantik kullanilarakgdgiriimesi ile sa&lanir. Boylece
arabanin ivmesi ve performansi sirekli olarak ayarl hale gelir. Subaru, bu
otomobilde kullandyi bulanik mantik Gyelik fonksiyonlarini, otomobiltest

soforlerine kullandirarak ve onlardan ivme ve pemfans agisindan en iyi aktarim
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oranini @renerek ayarlamgiir. Bu konuda Honda ve Nissan da benzersgallar

yapmslardir.

3.3.2.2.Bulanik Manti ga Yo6neltilen Elestiriler

Bulanik denetleyicilere yonelik giéli elestiriler de getirilmitir. Bunlardan birkagi

asagida siralannstir:

Bulanik mantik denetleyicilerinin stre¢ hakkindahadazla bilgiye ve algilayiciya
ihtiya¢c duymasi, dolayisiyla hem pahali hem de @ahgiivenilir olmasi,
Bu her zaman dgu desildir. Ornek vermek gerekirse Mitsubishi tarafindiretilen

klimada, geleneksel denetleyiciye gore daha atagigr kullaniimstir.

Bulanik mantik denetleyicilerinin geleneksel deexgtilere kiyasla gostergii yiksek
performans dgrusal olmayan denetleyici aragilile de sglanabilir:
Bu dagru olabilir ama blyik bir ihtimalle dgousal olmayan denetleyici, bulanik

denetleyicide oldgu gibi daha kucuk kapasiteli bglémci ile gerceklgemeyecektir.

3.3.2.3.Bulanik Manti gin Dezavantajlari

Bulanik denetimde kullanilan kurallar deneyime baglidir.

Uyelik fonksiyonlarinin seciminde belirli bir yonmte yoktur.En uygun fonksiyon
deneme ile bulunur. Bu da olduk¢a uzun bir zamabhika.

Denetlenen sistemin bir kararhlik analizi yapilame sistemin nasil cevap vergce

onceden kestirilemez. Yapilacak tgy benzetim caymasidir.
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4. BULANIK GENET IK ALGOR iTMALAR

Klasik denetim sistemlerindekinin aksine, sisteimlenatematiksel modeline gerek
duymadan, sadece istenilen gikvereceksekilde girse uygulanansaret ayarlangindan,
bulanik denetiminsiemesi tipki usta bir insanin o sistemi denetlemmeebienzer. Yani bulanik
mantik ve bulanik kimeslemleri kullanilarak makinelerin insanlar gibi kdea vermesi
sglanabilmektedir. Bulanik mar@in bu uyumlulgunun yapay sinir @ar veya genetik
algoritmalarla desteklenmesi sonundral-bulanik {ngilizce literatirde bu konartificial
neural networks and fuzzy logic, neuro-fuaayneural fuzzyterimlerinden birisi ile ifade
edilmektedi) sistemler veya genetik-bulanik sistemleortaya cikmgtir. Boylece akilli
(intelligeny sistemler de hizh bir gelne kaydetmeye kamistir (Liu, 1997)

Bulanik genetik algoritmalar, temelde bulanik miawe genetik algortmalarin beraber
kullaniimasini icerir. Bu iki yontemin birlikte kiainilmasini amacglayan pek ¢ok uygulama ve
makale yayinlannmgtir (Herrera & Lozano, 1999).

Bulanik genetik algoritma terimi, Bulanik Algoritntariminden turemnstir. Aslinda
bulanik genetik algoritma kisaca bulanik kiimeler iflem yapan (bilgisayar programina
benzeyen) bir komut dizisidir.

Bir algoritmanin bulanik kiimeler ilglem yapmasina izin verilginde ¢cok karmgk
bir durumun yaklgik degerlerle kolayca ifade edilebilmesi olanakl haléngektedir.

Genetik algoritmalar ise daha o©nceki bolimlerdeatldligl gibi ¢dzim yontemi
bilinmeyen ya da ¢cok karmngk olan problemlerin arama uzayinda belirli birastjiye (uyum
fonksiyonu) gore aranarak ¢cok daha hizl ve kolagdkilde bulunabilmesini $gdamaktadir.

Bu iki yontemin beraber kullanilmasi hem Genetikg@itmalarin problemin tam
¢6zum metodunun bilinmesine ihtiya¢ duymamasi @zellhem de Bulanik Mangin
problemin airi net dgerlerle ifade edilmesine ihtiya¢c duymamasi 6getliedeniyle oldukca
blyuk bir bilgi indirgenmesine yol agcmaktadir. Bég# oldukca kompleks problemler bu
metotla daha kolay modellenmekte ve daha hizl letidinektedir.

Bulanik mantik ve genetik algoritmalari beraberd&uianin iki olasi yontemi vardir.
Bunlardan birincisi genetik algoritmalarin bularsistemlerle ilgili arama ve optimizasyon
problemlerinin ¢dzulmesinde kullaniimasidir.gBii ise bulanik araclarin ve bulanik mantik
temelli tekniklerin farkh genetik bikenlerin modellenmesinde ve genetik algoritma kdntro
parametrelerinin performasi artirma amaciyla uyaniasi ile olur (Herrera & Lozano, 1999).

Birinci yontem bulanik problemlerin ¢ozulmesindenggk algoritma kullamiimasini
icerdiginden aslinda sadece problemin bulanik olmasingaldar sonucudur. Bu nedenle bu

sistemlere literatiirde genetik algoritma desteldahik sistemler de denir.
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Ikinci yontem ise, bu caimada da Uzerinde durulacak olan, genetik algoritman
bulanik teknikleri kullanarak daha ggtiis bir genetik algoritma haline getiriimesine dayanir
Herrera ve Lozano'ya gore bunu yapmanin birkaci glastemi vardir. Bunlar:

* GA kontrol parametrelerinin uyarlanmasi
» Operatdrlerin uyarlanmasi
» Gosterimseklinin uyarlanmasi ve

» Algoritma durdurma kriterinin uyarlanmasidir (1999)

Genetik algoritma kontrol parametrelerinin uyarlasmtemelde genetik algoritma
icinde algoritmanin ¢déztime yonlendirilmesinglsgyan uyum fonksiyonunun bulanik olarak
tanimlanmasini ve bu fonksiyon iginde bulanik téemkullaniimasini igerir.

Operatorlerin uyarlanmasi ise evrimsel operatarleoulanik mantik tekgi ile
calisacak sekilde tanimlanmasini icermektedir. Ogie bulanik olarak tanimlani bir
caprazlama operatori iceren bir genetik algoritalarok genetik bir uygulama olacaktir.
Literatirde bu yontemin “Bulanik Beantilar ile ¢caprazlama”, “Bulanigablonlar kullanarak
bulanik caprazlama”, “Bulanik mutasyon operat6tlgiti orneklerine rastlanmaktadir.

Gosterimseklinin uyarlanmasi ise genetik algoritmanin i§am@asi olan gosterimin
yani problemi tanimlayan parametrelerin vesideenlerin genler ve kromozomlar halinde
tanimlanmasinin bulanik terimler kullanilarak gé&tegiriimesidir. Genetik algoritmalarda
genellikle bir genotip bir fenotipeskestirilmi stir. Fakat dgada bu durum bdyle @adir. Bir
genotip cevre etkenlerinin de etkisiyle birden $&#knotipe gdeger olabilir. Genlerin
gosterim seklinin bulaniklgtiriimasi ile bu gleyis genetik algoritmanin mag@na da
yansitilabilir.

Durdurma kriterinin uyarlanmasi ise temelde bulat@kmlerin algoritma durdurma
kriteri olarak kullaniimasi ile ilgilidir. Bu duruda algoritma ©6nceden tanimlarmibir
jenerasyon parametresine ghaolarak bir jenerasyon sayisina ufecaya kadar dgl,
algoritmada bulanik olarak tanimlanntir jenerasyon sayisini @ayincaya kadar ¢aimaya
devam eder. Bu kontrol ayni zamanda erken yakinggnesnature convergence) ihtimalini
azaltmak icin de kullanilabilir.

Bu calsmada “Genetik algoritma kontrol parametrelerininatgnmasi” alternatifi
kullanilacaktir. Buradaki c¢aimada bulanik mantik, genetik algoritmanin uyum
fonksiyonunda devreye girmektedir. Burada kullazala olan genetik algoritmanin uyum
fonksiyonu bulanik bir 6nem derecesine dayananniafiyet fonksiyonudur. Bu nedenle

kullanilan genetik algoritma bir bulanik genetigalitmadir.
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5. GEZGIN SATICI PROBLEMi TABANLI BIiR SISTEMIN

DINAM IK BULANIK GENET iK ALGOR IiTMA ILE OPTIMiZASYONU
5.1. Giris

Gezgin satici problemi geleneksel yontemlerle @imiglyecek klasik bir optimizasyon
problemidir. Amac saticinin Nehri en kisa yolu kullanarak gezmesidir. Buradagazgin
saticidan bahsedilse de bu problem mutlaka biryg&aide etmek durumunda gidir. Bu
problem tipi pek cok farkh problemin modellenmetenkullanilabilir. Uygulamalar gaz
borularinin optimal d¢enmesi, anten besleme sisteminin tasarimi, VLS| edgwde
transistorlerin konfigirasyonu gibi mihendislik plemleri de dahil olmak Uzere, birgok
formda ortaya cikabilir.

Klasik gezgin satici probleminin en basit halinimliyet fonksiyonu gagidaki gibi

ifade edebilir.

N
maliyet: 2\/(Xn - Xn+:l.)2 + (yn - yn+l)2 (51)
n=0

Burada,
Xn: N.sehrin x koordinat dizlemindeki yerini,

yn: N.sehrin y koordinat dizlemindeki yerini ifade etmelkite

Bizim bu calsmada ele algamiz kargo problemi bir depo ve birden ¢ok gtediiyi
iceren kuramsal bir sistemde tanimlanmaktadirststiler girliklari dnceden belirlenrgi
kriterlere verilen dilsel dgerler ile olgan bulanik 6dnem dereceleri ile ifade edilen bir
onceliklendirme glemine tabi tutularak, bu slem sonucundaki o©nceliklerine gore
siralanmaktadirlar. Problem bu haliyle o6ncelik tkisgezgin satici problemi olarak
modellenecektir. Daha sonra bir bulanik genetik oadma kullanilarak problemin

optimizasyonu sganacaktir.

5.2.  Problemin Tanimlanmasi

Bu calsmada bir kargo deposu, bir kargo araci ve 26temifien olgan, érnek olarak
kullanilacak, drnek bir sistem aglurulmustur. Bu sistemin amaci dnceden belirlenes be

kriterle tasvir edilen birer 6nem derecesine samigteriler icin, bu 6nem dereceleri ve yol
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uzunlysuna bl olarak dgisen tgima maliyetini de g6z 6éntinde bulunduran bir
optimizasyon sistemi getirmektir.
Onem derecesinin belirlenmesinde kullanilacak patester aagida verilmistir.
- Mausteri Cirosu: Migterinin kargosirketi ile yaptgi ciro’yu (Calsma siklginin parasal
olarak ifadesi) ifade eder.
- Musteri potansiyel Cirosu: Miferinin kargosirketi ile yapabilecgi toplam ciro’yu
ifade eder.
- Calisma suresi: Mgterinin kargosirketi ile ¢calsma suresini ifade eder.
- YUk degeri: Yukin maddi dgeri ve migteri agcisindan 6nem miktarini ifade eder.

- YUk miktari: Yukian hacmi, @rhigi vb. yok miktarini ifade eder.

Bu parametrelere gore stérilerin deggerlendirilmesi ile gagidaki tablo olymustur.

Tablo 5.1.Misterilerin Onem Dgerlendirmeleri

Musteri Cirosu |[Musteri Potansiyel Cirosu Caligma Suresi . [Ylk Degeri: |Yik Miktar :
Musteri 1 |Cok Onemli Cok Onemli Cok Onemli Cok Onemli |Cok Onemli
Musteri 2 |Cok Onemli Orta Cok Onemli Az Onemli  [Az Onemli
Musteri 3 |Orta Cok Onemli Orta Orta Onemli
Musteri 4 |Onemli Cok Onemli Onemli Onemsiz Onemsiz
Misteri 5 |Onemli Orta Cok Onemli Onemsiz Onemsiz
Musteri 6 |Onemli Onemli Cok Onemli Orta Onemli
Miisteri 7 |Onemli Orta Orta Orta Az Onemli
Musteri 8 |Orta Orta Orta Orta Orta
Miisteri 9 |Onemli Orta Orta Onemsiz Onemsiz
Miisteri 10 |Onemli Cok Onemli Orta Orta Orta
Musteri 11 [Onemli Cok Onemli Orta Orta Orta
Musteri 12 |[Orta Orta Orta Onemsiz Onemsiz
Musteri 13 [Cok Onemli Onemsiz Onemsiz Onemsiz Onemsiz
Musteri 14 |[Orta Orta Cok Onemli Cok Onemli [Cok Onemli
Musteri 15 [Onemsiz Onemsiz Onemsiz Onemsiz Onemsiz
Musteri 16 [Onemli Onemli Onemli Onemli Onemli
Musteri 17 [Onemsiz Cok Onemli Onemsiz Onemsiz Onemsiz
Miisteri 18 |Onemsiz Onemsiz Onemsiz Cok Onemli [Az Onemli
Musteri 19 |Onemsiz Onemsiz Onemsiz Onemsiz Onemsiz
Misteri 20 |Orta Orta Orta Orta Orta

Depo ve miterilerin gagidaki harita Uzerinde gosterifgisekilde yerlatigi

varsayllmaktadir.
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Sekil 5.1. MUsterilerin ve deponun harita Gzerinde yeirei

Bu harita tGzerinde aracin sadece kenarlari ozdd birim olan karelerin kenarlari

Uzerinde hareket edebifflive tim hedeflerin karelerin kgsie noktalarinda olduklari
varsayllmaktadir.

Hedeflerin birbirlerine olan uzakliklarsasidaki tabloda verilngtir.



Tablo 5.2.Uzakliklar matrisi

X Misteri 1 | Misteri 2 | Misteri 3 | Misteri 4 | Misteri 5 | Misteri 6 | Misteri 7 | Musteri 8 | Musteri 9 | Musteri 10 | Musteri 11 | Masteri 12 | Musteri 13 | Musteri 14 | Musteri 15 | Misteri 16 | Misteri 17 | Musteri 18 | Musteri 19 | Musteri 20

X 0 2 4 5 4 8 7 8 9 10 8 8 7 7 7 18 5 13 12 7 9
Musteri 1 2 0 2 5) 4 6 7 8 11 12 10 10 7 7 7 13 3 15 14 9 11
Musteri 2 4 2 0 5 4 4 7 8 13 14 12 12 9 7 7 13 8 17 16 11 13
Musteri 3 5 5 5 0 3 7 12 13 10 11 9 9 6 4 2 8 8 15 13 8 10
Musteri 4 4 4 4 3 0 6 11 12 13 14 12 12 9 7 5) 9 7 17 16 11 13}
Musteri 5 8 6 4 7 6 0 5 6 17 18 16 16 13 11 9 15 3 21 20 15 17
Musteri 6 7 7 7 12 11 5 0 5 16 17 15 15 14 14 14 20 4 20 19 14 16
Musteri 7 8 8 8 13 12 6 5 0 11 12 10 16 15 15 15 21 5 15 14 13 15
Musteri 8 9 11 8 10 13 17 16 11 0 3 1 7 6 6 8 12 14 4 5) 4 6
Musteri 9 10 12 14 11 14 18 17 12 3 0 4 4 5 7 9 9 15 3 2 3 3
Misteri 10 8 10 12 9 12 16 15 10 1 4 0 8 7 7 7 13 13 5 6 5 7
Musteri 11 8 10 12 9 12 16 15 16 7 4 8 0 3 5) 7 5 13} 5) 4 8 1
Miisteri 12 7 7 9 6 9 13 14 15 6 5) 7 3 0 2 4 6 10 8 7 2 4
Miisteri 13 7 7 7 4 7 11 14 15 6 7 7 5 2 0 2 6 10 10 9 4 6
Musteri 14 7 7 7 2 5 9 14 15 8 9 7 7 4 2 0 6 10 12 11 6 8
Musteri 15 8 13 8 8 9 15 20 21 12 9 13 5 6 6 6 0 16 10 7 8 6
Miisteri 16 5 3 3 8 7 3 4 5) 14 15 13 13 10 10 10 16 0 18 17 12 14
Musteri 17 13 15 17 15 17 21 20 15 4 3 5 5 8 10 12 10 18 0 3 6 4
Musteri 18 12 14 16 13 16 20 19 14 5 2 6 4 7 9 11 7 17 3 0 5 3
Miisteri 19 7 9 11 8 11 15 14 18 4 3 5) 8 2 4 6 8 12 6 5) 0 2
Miisteri 20 9 11 13 10 13 17 16 15 6 8 7 1 4 6 8 6 14 4 3 2 0
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IIk asamada 6nceden belirlenen parametreler kendi andaBulanik (Fuzzy) AHP
yontemi ile kagilastiriimis ve her parametre icin bir bulanifgidik belirlenmistir. Bu 6n
calismada lojistik sektoriinde uzun yillardir hizmet wetemanlarin gorlerine
bagvurulmustur.

Agirliklandirma glemi uzmanlarin yaptiklari kaitastirmaya dayanaraksagidaki
tcgen bulanik sayilara gore yapgtm.

Tablo 5.3.Bulanik sayilar ve dilsel katiklar

(7/12,4,9/2) Mutlak / Kesin
(5/12,3,7/2) Cok Gicli
(3/12,2,5/2) Biraz Gicli
(2/3,1,3/2) Zayif
(1,1,2) Esit/Denk

Uzmanlarin her bir parametre icin yaptiklarigiagtirmalar gagidaki tabloda
Ozetlenmgtir.
Tablo 5.4 Parametre onengaliklari hakkinda uzman gerlendirmeleri

Uzman 1 Miisteri Cirosu (i steri Potansiyel Cirosu (lali  sma Siiresi: ik De geri: ik Miktari:
Miigteri Cirosu: (1,11 (3/2,2,5/2) (213,1,3/2) (2/3,1,3/2) (3/2,2,5/2)
Miisteri Potansivel Cirosu: (3/2,2,5/2) (111) (512,3,7/2) (2/3,1,3/2) (5/2,3,712)
|Caligma Siresi: (5/2,3,7/12) (2/3,1,3/2) (1,1,1) (3/2,2,5/2) (2/3,1,3/2)
Yiik Degeri: (7/2,4,912) (512,3,712) (312,2,52) (L,1,1) (312,2,512)
Yik Miktar: (3/2,2,5/2) (2/3,1,3/2) (512,3,7/2) (3/2,2,5/2) (111)
Uzman 2 Musteri Cirosu U steri Potansiyel Cirosu  (ali gma Siiresi: ik De geri: YUk Miktari:
Miigteri Cirosu: (1,11 (512,3,712) (5/2,3,712) (3/2,2,512) (52,3,712)
Miisteri Potansiyel Cirosu: (2/3,1,3/2) (1,1,1) (3/2,2,512) (5/2,3,712) (32,2,512)
Caligma Siiresi: (2/3,1,312) (312,2,512) (1,1,1) (3/2,2,512) (2/3,1,312)
Yik Degeri: (32,2,52) (2/3,1,312) (3/2,2,5/2) (11,1 (312,2,512)
Yk Miktari: (2/3,1,3/2) (3/2,2,5/2) (5/2,3,7/2) (3/2,2,512) (1,11)
Uzman 3 Musteri Cirosu U steri Potansiyel Cirosu (ali gma Siresi: ik De geri: ik Miktari:
Miisteri Cirosu: (111 (1,1,1) (1,1,1) (2/13,1,3/2) (2/3,1,3/2)
Musteri Potansiyel Cirosu: (1,1,1) (1,1,1) (2/13,1,3/2) (2/3,1,3/2) (5/2,3,712)
Caligma Siiresi: (1,11 (512,3,712) 1,11 (2/3,1,32) (2/3,1,312)
Yk Degeri: (5/2,3,712) (512,3,712) (5/2,3.7/2) (L,1,1) (3/2,2,512)
Yiik Miktari: (5/2,3,7/2) (2/3,1,3/2) (5/2,3,7/12) (3/2,2,5/2) 1,11)
Uzman 4 Miisteri Cirosu (i steri Potansiyel Cirosu (lali  sma Siiresi: ik De geri: ik Miktari:
Miisteri Cirosu: (1,11) (5/2,3.7/2) (2/3,1,3/2) (23,1,312) (2/3,1,312)
Miigteri Potansiyel Cirosu: (2/3,1,3/2) (1,1,1) (512,3,7/2) (3/2,2,512) (3/2,2,512)
Caligma Siresi: (5/2,3,7/2) (2/3,1,3/2) (1,1,1) (2/3,1,3/2) (2/3,1,3/2)
Yik Degeri: (5/2,3,7/2) (3/2,2,5/2) (5/2,3,7/2) 1.11) (2/3,1,3/2)
Yk Miktan: (5/2,3,7/2) (3/2,2,5/2) (5/2,3,712) (5/2,3,712) (1,11)
Uzman 5 Musteri Cirosu U steri Potansiyel Cirosu Qali sma Siiresi: ik De geri: ik Miktari:
Musteri Cirosu: (1,1,1) (3/2,2,5/2) (5/2,3,7/2) (2/3,1,3/2) (2/3,1,3/2)
Miisteri Potansiyel Cirosu: (3/2,2,5/2) (1,1,1) (2/13,1,3/2) (2/3,1,3/2) (2/3,1,3/2)
Caligma Siiresi: (2/3,1,312) (512,3,712) (1.1,1) (2/3,1,312) (2/3,1,312)
Yiik Degeri: (5/2,3,7I2) (512,3,712) (5/2,3,7/2) (1,1,1) (312,2,512)
Yiik Miktar:: (52,3,712) (512,3,712) (5/2,3,712) (3/2,2,5/2) (1,11)

Bu girliklandirma glemi sonucunda her bir parametrengirbg asagidaki tiggen

sayllarla ifade edilepekilde bulunmstur.
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Tablo 5.5.Parametre@rliklari

Parametre

A girlik

Misteri Cirosu;

(0.12,0.17,0.27)

Misteri Potansiyel Cirosu:

(0.12,0.18,0.28)

Caligsma Suresi:

(0.11,0.16,0.25)

Yik Degeri:

(0.16,0.24,0.36)

Yik Miktart:

(0.16,0.23,0.35)

Daha sonra mferilerin ilgili parametrelere kanik gelen sayisal dgrleri gagidaki

matrise gore puanlanarak hergtdii icin ayri ayri dgerlendirmeler yapilngtir.
Tablo 5.6.S6zel Dgerlerin bulanik kagnliklari

Mdsterilerin her biri,

Sozel Dger Bulanik Deger
Cok Onemli (4,5,6)
Onemli (3,4,5)
Orta (2,3,4)
Az 6nemli (1,2,3)
Onemsiz (0,1,2)

secilen yekritere gore dgerlendirilmis ve gagidaki tablo

olusturulmustur. Bu tablonun bulanik gerler ile ifade edilmy sekli tablo 5.7.’de
gOsterilmektedir.

Tablo 5.7.Musterileri 6nem dgerlendirmeleri (Bulanik sayilar ile)

Musteri Cirosu |Musteri Potansiyel Cirosu Caligsma Siresi : |Yuk Degeri: |Yuk Miktar :
Musteri 1 [(04,05,06) (04,05,06) (04,05,06) (04,05,06) ](04,05,06)
Misteri 2 [(04,05,06) (02,03,04) (04,05,06) (01,02,03) ](01,02,03)
Misteri 3 [(02,03,04) (04,05,06) (02,03,04) (02,03,04) ](03,04,05)
Misteri 4 [(03,04,05) (04,05,06) (03,04,05) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 5 [(03,04,05) (02,03,04) (04,05,06) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 6 [(03,04,05) (03,04,05) (04,05,06) (02,03,04) ](03,04,05)
Misteri 7 [(03,04,05) (02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) ](01,02,03)
Misteri 8 [(02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) ](02,03,04)
Misteri 9 [(03,04,05) (02,03,04) (02,03,04) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 10 [(03,04,05) (04,05,06) (02,03,04) (02,03,04) ](02,03,04)
Misteri 11 [(03,04,05) (04,05,06) (02,03,04) (02,03,04) ](02,03,04)
Misteri 12 [(02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 13 [(04,05,06) (00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 14 [(02,03,04) (02,03,04) (04,05,06) (04,05,06) ](04,05,06)
Misteri 15 [(00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) ](00,01,02)
Misteri 16 [(03,04,05) (03,04,05) (03,04,05) (03,04,05) ](03,04,05)
Musteri 17 |(00,01,02) (04,05,06) (00,01,02) (00,01,02) ](00,01,02)
Musteri 18 |(00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) (04,05,06) ](01,02,03)
Musteri 19 {(00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) (00,01,02) ](00,01,02)
Musteri 20 [(02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) (02,03,04) ](02,03,04)

Daha sonra her parametre kengiriagi ile isleme sokularak her bir rgieri icin genel

bir 6nem derecesi elde ediktir. Bdylece parametre derleri bulaniklatiriimistir.
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Tablo 5.8.Musteri toplam 6énem dereceleri

Toplam Onem

Muisteri 1 (2.68,4.9,9.06)
Musteri 2 (1.48,3.13,6.37)
Muisteri 3 (1.74,3.53,6.95)
Musteri 4 (1.17,2.69,5.7)
Muisteri 5 (1.04,2.49,5.39)
Misteri 6 (1.96,3.84,7.44)
Muisteri 7 (1.3,2.88,5.96)
Muisteri 8 (1.34,2.94,6.04)
Muisteri 9 (0.82,2.17,4.89)

Miisteri 10 (1.7,3.47,6.87)
Miisteri 11 (1.7,3.47,6.87)
Miisteri 12 (0.7,2,4.62)
Muisteri 13 (0.48,1.66,4.1)
Miisteri 14 (2.2,4.2,7.96)
Miisteri 15 (0,0.98,3.02)
Muisteri 16 (2.01,3.92,7.55)
Muisteri 17 (0.48,1.7,4.14)
Muisteri 18 (0.8,2.17,4.81)
Miisteri 19 (0,0.98,3.02)
Miisteri 20 (1.34,2.94,6.04)

Daha sonra problem GSP’ye cevrilerek optimize edtimBu optimizasyon iki
yontemle gercekkgirilmistir. Birinci yontem GSP ¢6zimuinde ¢ok sik kullanilar sezgisel
yontem, ikinci yontem ise dinamik bulanik genetiggaaitmadir.

5.3.  Problemin Sezgisel Yontefie Cozimii
Bu bolimde problemin sezgisel bir yontem ile ¢ézlinuelenecektir. Burada gezgin

satici probleminin ¢céziminde en sik kullanilan gémblan “En Yakin Sec¢imi” kullanilarak
problem icin bir aday optimum ¢6zum Uretilecektir.

Bu sezgisel yonteme gore

1. Adim: Depodan c¢ikan ara¢ 6nem/uzaklik oraniigsgk olan hedefe yonelir.

2. Adim: Arac¢ bulundgu noktada tekrar gerlendirme yapar ve 6nem/uzaklik orani
en yuksek olan hedefe yonelirgét birden fazla hedef icin en ylksek 6nem/uzakidnosoz
konusuysa ara¢ en yakindaki noktaya yonefieriuzakliklar da gtse ara¢ mgteri numarasi
en kiguk olana yonelecektir.

3. Adim: Tum miteriler ziyaret edilene kadar 2. adim tekrarlanir.

4. Adim. Son mgteri ziyaret edildikten sonra ara¢ depoya geri dbne
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Problemin ¢ézimd icin 6ncelikle her gtéri icin 6nem 6nem/uzaklik derleri gagidaki
tabloda hesaplansgiir.

Tablo 5.9.Musteri 6nem/uzakhk deerleri

Misei T | Wigen2 | Wisend | Miseri4 | Misen5 | Migen6 | Wisen7 | Migen8 | Moger | Miseei10 | Mugiendl | Misen12 | Musten13 | Mister 14 | Musten 15 | Mster 16| Moste 17 | Musten 18 | Wislen19 | Muster 20
X[ 035,0.71,1.39)] (029,067,143)] 0130 3L,067)[ (0.28,055,1.06) 0.16,0.360.75)| (0.15,0.33,067)] (0.080.22,0.49) (0:21,043.0.8)] (0.21,0:430.86)] (0.10.29066) | 0.07,024,059) 6114 [ (0008023 51 (0040.30.32) (00701804 (0014043) (0.15033067)
Vister 035071139 (028.067.143)[ (0.17,0.42,08) 1.06)[(0:16,0.350.75)[ (0.12,0.27,055)[ (0.07,0.18,0:41)] (0-7,035,0.69)[ (0.17,035.069)[ (0.10290.6) [ 03106114 X (0.03,011028)[ (006,016,034 (00.11,0:34) | (0120.27,055)
[ Mister 035,071,139 (028.067,1.43)[ (0:26.062.L.35) 1.06)[(0.16,036.0.75)[ 0..023046) 016035) 4029057)] (014029057 (008.022051)[ 007,02 03106114 X 01024 | (00501403 | (0008027) | (0102304
Mgt 000) | (03309.19) [(0150360.7) 18,0.33,0.76)[ (0.19,0.33.0.76) (012 @" 12, (003011,028)[ (006017037 (00.12038) 0290
Vgt 000 704209) )14 114,029,057)[ (008,02205)] (007,024 0 (0080.1.0.24) [ (00501403 | (0008.027) | (0102304
Mgt 082, 20450%)[ (000 1L 11,0.22043)[ (0.05,0.15,0.3) (004,0.15.0.37) (024047 0.88) (0.02008,02) | (00401,024) (0.08,0.17,05)
Misteri 6| (0380.7.L29) [ (02L0: X 2105108 | 0.13,029)[ (011, 11023,0.46)| (005,014 033 (008,0.12029)] (01603057 002009020 (004011025} (0.08,0.18,038)
[ Mster 7(034,06LL13] (0130390 1704209) | 039 018041)[ (017, 11,022043)[ (005,013,031)| (003.0.11,027)| (015028053 003,0.11,0.28)] (0.06,0.16,034) 00902,
i 4 Asx@‘ X 06015032)[ 2024047 027072163) (17347,681) | (02405098) [ (012,033,0.77)] (008028.068)| (0.280531) 12043 104)[(0.16,0.43,056) 22049,101)
04L076) 1403) [(012023044) 43081.L72)[ (01404082) [ (007,024,059 024 1057‘1.3_al| 4109241) 45,098.201)|
016034)| (0.1302605) ; 21‘054122 121043,086)[ (0.10.29,066) | (007.024050) 01034089 | 01303608) 42,
0.16034)[ (0.13,02605) [ (0.08,0.18,0:37)[ (0.19,0.42.086)[ (02,054,122 000] _[(023067.054] (01033,082) [ (03,061 06) 01034083) | (0205417
180 27053)] (0090.19,04) | (0:22049,L01)[ (0.16,043098)] (02405098) [(057.116229] (000) | (0:24083205)] (055,L05.1.99) (00.16,05) {0203, 021,050 (01103L069)| (0.0 074,151)|
230 053)[ (0:08.0.18,04) [ (022,048,100 (0.1203L.07) | (0.2405,098) [ (034069137 (0351231 | (000) | (L121398) | (001605) [0.20390.76] (0.050.17041)[ (0:08,0.24053) 049,101)
0280 7,053)] (0.0801804) [ (0.17,037,076) 054)[ (0.2405098) | (02405088) [ (01805.116) [ (024083208 (000) | (00.16,05) [0.2039.0.76[(0.04,0.14035)[ (00702044 17037,076)
044087)| (01303083 | (0.07,017,036) 037) | (006014028 (01102505) 054) (008,028068)[ (0.37,0.7,L.33) 13025041 (0050.7041)[ (011,031,069) 22049,101)
)2 1 6.86)] 026,058.119)] (01021043 [ (005014039 6) (005 20 [(003.009,023)[(005,0.13028) 1021043 |
037) [ (0090.19,04) [(034074,151 163 1803 1,0204] (000 1 34074.151)|
77) 039 [(0.09021,0.43)[ (027,059,121 2.06) 20 ) 012.0.2304] (016,057,139 o)
) 7,053)] (0.1022,046) | (0:340.74,151) 163) 3 3107, ) D17.03506] (008028069 [ 160 430%) 67,147,302)
02405082 (0110240.49)] (0703507 | 00802L044)] 00601503 012024047 (10801904) [ 0204900 [ 021072163 (12605098 | (1134767 |(01305116)|(008028068}| (02805 505) 14028054 (012043104)] (027072.16) | (0049151 | (000)

Daha sonra yukarida verilen algoritmaya gore segigdpilarak problem
¢ozulmdgtar.

Tablo 5.10.Problemin Sezgisel Cozimi

Misteri1 [(0.74,157,3.19)] (0.35,0.71,139)] (0.29.0.67,143)[ (0.17.,0.42.09) [ (0.28,0.55,1.06)) (0.16,0.36.0.75)] (0.12.0.27,0.55)f (0.07.0.18 0.41){ (0.07,0.35,0.69)] (0.17,0.35.069)] (0.10.29.0.66) [ (0.07.0240.59)] (0.31.06,1.14) | (0.0080.23) |(0.67.131252)[ (0.03,0.11,0.28)] (0.060.16034)] (0.011034) {(0.12.027,0.55)

Milsteri 20

Migteri 3 steri5 steri 7 Mis

eri 8 Misteri 9 Milgteri
| Misteri6 | 0.15,0.29,0.58) 01102405 02105103 02605811 0.08,0.18,0.38)] (0.05,0.13,0.29 01102304

leﬂll MulenlB Misteri 14 | Musteri15 | Migteril7 | Misteril8 | Misteri1d | Musteri20

(0.10.23.046)

Misteri 9

)

Migteri11 | Migteril2 [ Mig le'ilB Miisteri 15 Muleﬂ17 Migteri 18 | Misteri 19

[ T wogeeits T wigteito |
00103 | (001605

Problemin ¢ozimi sezgisel yonteme gére: Depo stéiil — Migteri 2 — Migteri 16 —
Mdusteri 6 — Migteri 7— Misteri 14— Misteri 3— Misteri 4— Misteri 5— Misteri 10— Miteri
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8— Misteri 9— Misteri 20— Migteri 11— Migteri 12— Migteri 13— Migteri 18— Migteri 17—
Musteri 19— Migteri 15 — Depaeklindedir.

Bu ¢dzimde toplam yol 110 birim olarak bulurgtu. C6zUm gagidaki sekilde harita
Uzerinde gosterilngtir.

Sekil 5.2. Problemin Sezgisel C6zimu
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5.4. Problemin Dinamik Bulanik Genetik Algoritma fle Cozimii

5.4.1. Kodlama (Bireylerin Gosterimi)

GSP’nin GA ile ¢cb6ziiminde en 6nemli konulardan @&iolasi cézimler icin basit bir
gosterim seklinin gelstiriimesidir. Gosterim seklinin  basitlgi ve aciklgl algoritmanin
karmaikligini azaltabilir (Moon v.d., 2002).

Bu uygulamada bireylerin gosterimi igin onceki balérde anlatilan “permitasyon
kodlama” slemi tam sayilar kullanilarak yapilacaktir. Genetdigoritmada kullanilan

degiskenler migteri numarasinise€hir numarasini) gostermektedir.

5.4.2. Uyum Fonksiyonu
Problemin uyum (amag) fonksiyonu 6nem derecesitiksgkligine gore

yolu(maliyeti) ve sirayi(mgierinin ziyaret edilme sirasini) optimize edegekilde gagidaki
gibi olusturulmustur.

Min 3 [(ONEM1*YOL1*SIRAL)+.. +(ONEMN*YOLN*SIRAN)]

Bu fonksiyonda:

+ Onem: 5 parametrenin Bulanik AHP ile 6nceden texigh girliklarina ve her
muUsterinin bu parametrelerdeki kalrgina gére hesaplanan bulanik(fuzzy) bir
degerdir.

* Yol Uzaklik matrisinde belirtilen ilk ve son istamylar arasindaki uzaklik derini
ifade eden bir reel sayidir.

* Sira: TSP probleminde aracin ilgili istasyorg@ama sirasini veren bir tam sayi

degerdir.

Burada maliyet ve 6nem derecesinin birbirlerineeg®it oranda uyum fonksiyonunu

etkiledikleri varsayilmytir.

5.4.3. Genetik Operatorler

Bu uygulamada onceki bolimlerde aciklanan Uyum @iraé®ecilim’e dayanan Uyum
Tabanh Yer Degistirme, Caprazlama (Crossover) ve Mutasyon (Mutatiayenetik
operatarleri ile birlikte kullanilacaktir.
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5.4.4. Problemin Dinamik Bulanik Genetik Algoritmaile C6zlulmesi

Problem kgullari birebir bilgisayar ortaminagmarak MS Visual Basic 6.0 ile yazilan
dinamik genetik algoritma ile ¢bzim simulasyonuijrapstir.

Burada kargo aracinin izleyggeyol, misteri numaralarinin ardi ardina dizilmesi ile
bir genseklinde gosterilmitir (Ornek: 00-01-05-04-16-07-06-14-20-03-02-10@®-15-12-
13-18-17-19-11-00). Burada 00 ile gosterilen yergkadeposu olup ilk ve son kromozom
daima 00 olmak durumundadir.

Burada kullanilan algoritma dinamik bir bulanik gk algoritmadir. Bu dinamizmin
nedeni algoritmanin bir bitln olarakgdleadim adim ¢agmasindan gelmektedir. Boylece her
asamada yeniden karar veren bir yapisaloulmustur. Bu sayede 0Ozellikle buyuk kargo
problemlerinde ¢6zim igin ge¢cmesi gereken bilgisagananinin buydk kismglem ile ayni
surecte paralel sieyebilecektir. Kisacasi optimum sonuc¢ net bulunamadaraclar yola

cikabilecektir ve araclar yolda iken sonraki hatktdcin kararlar verilebilecektir.

= DINAMIK BULANIK GENETIK ALGORITMA E]@E]
™ rrrrrrrrrrrrrrrrrrm

KOMTROL PAMELI

00-01-02-16-06-07-14-03-04-05-10-05-09-20-11-12-13-18-17-19-15-00
00-04 -02-06-16-07-03-14-05-04-20-08-09-10-11-12-15-18-17-19-13-00
00-04 -02-03-04-05-06-07-03-09-10-11-12-1 3-14-15-16-17-18-19-20-00

CROSS OVER pate:  [090

00-20-19-18-17-16-15-14-13-12-11-10-09-08-07-06-05-04-03-02-01-00
00-01-20-06-16-17-03-14-03-04-02-18-098-10-11-12-15-08-07-18-13-00
00-04 -05-03-16-07-06-13-20-04-02-1 7-09-08-11-12-14-18-10-19-15-00
00-01-0:3-04-16-07-06-14-20-03-02-1 0-09-08-15-12-13-16-17-19-11-00
00-01-15-04-11-06-07-10-09-08-16-14-20-03-02-12-13-18-17-18-05-00
00-01-07-06-14-16-12-13-18-17-18-1 5-20-03-02-10-09-08-11-05-04-00
00-04 -05-10-09-05-11 -04-16-07-20-1 2-1 3-1 8-17-06-14-02-03-19-15-00

Simdiki Popilasyon

Baslangic Poplilazyonu |
Optimum Malivet:

Baglangiz Poplilazyonu |
Optimum Coziim:

Baglangiz Poplilasyonu
Optirnumn 'al:

Simdiki Popiilazpan

Simdiki Popiilazpan
Optirnurm Caziim:

Simdiki Popiilazpon Optimnurm
Yal:

Optirum Maliyet: |
|

MUTATION RATE: n.10

—

GENERATIONS:

Fixed at:

Operations:

alipet 1:

taliyet 2

Maliyet 3:

talipet 4:

Basla

i

Sekil 5.3. Programin Bglangi¢c Gorinumu

Bu uygulama igin gedtirilen dinamik genetik algoritmanin ¢gna prensibi gagidaki
sekildedir.
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Adim 1: ilk tur icin rastsal olarak olturulan balangic popilasyonundan alinan
degerlersimdiki populasyon alanina alinir.

Adim 2: Secilen rastsal bir saylya ve kontrol par@egirilen mutasyon ve caprazlama
olasiliklarina gére mutasyon ve/veya ¢caprazlamaadderinin kullanimina karar verilir.

Adim 3: Eger 2. adimda mutasyon @aAcal sonucu ¢ikmangiise 9. adima gecilir.

Adim 4: Eger 2. adimda mutasyon g@aAcal sonucu ¢iknglise 5. adima gecilir.

Adim 5: Simdiki popilasyon alanindan 1 birey (gen) secilBu birey simdiki
populasyon alanindan c¢ikariliglem alanina alinir.

Adim 6: Secilen bireyin gen uzurguna bl olarak bir rastsal sayi segcilir ve secilen
noktadaki gen kendinden bir sonraki genle yaidigerek mutasyonagsar.

Adim 7: Mutasyona grayan gen ve ayni genin mutasyorgamadan onceki halleri
uyum fonksiyonuna gore kalastirilir. Eger mutasyon iyi yonde bir mutasyon ise mutasyona
ugrayan bireyimdiki populasyona dahil edilir.

Adim 8: Ezer mutasyon bireyin uyum fonksiyonundakigdani distrmisse bu glem
yok sayilir ve ilk bireywimdiki populasyona geri alinir.

Adim 9: Eger 2. adimda ¢aprazlama ghieaz sonucu ¢ikmarglise 17. adima gegilir.

Adim 10: Eser 2. adimda c¢aprazlama ghica1 sonucu ¢iknyiise 11. adima gegilir.

Adim 11:Simdiki populasyon alanindan 2 adet birey (gen)lse@u bireylersimdiki
popilasyon alanindan cikariliglem alanina alinir.

Adim 12: Segcilen bireylerin gen uzuglina bgh olarak bir rastsal sayi segilir ve
secilen sayiya gore belirlenen noktalardan itib&adet gen caprazlamaya tabi tutulur.

Adim 14: Caprazlama sonucundagaln 2 adet yavru bireglem alanina eklenir.

Adim 15:Islem alanindaki 4 bireyin (2 ebeveyn, 2 yavru) uyiamksiyon dgerleri
karsilastirilarak en yiksek uyuma sahip iki birgiyndiki popuilasyon alinana alinir.

Adim 16:islem alaninda kalan diikk uyum’a sahip iki birey yok edilir.

Adim 17. Kontrol panelinde belirlenen her tur igidim 2- adim 16 arasindakiemler
tekrarlanir.

Adim 18: Bulunan yerel optimum sonuca gore ilk adime olmasi gerelgine karar
verilir. ilk gen bu dgere sabitlenir.

Adim 19: Adim 1 — Adim 18 arasindakiamler her bir gen igin tekrarlanir.



52

& DINAMIK BULANIK GENETIK ALGORITMA

Optimurn Yol

[ o o s e o 1 1 1 1 1 [ 1 [ [

Baglangig Popiilasyornu

KOMTROL PAMELI
00-01-02-16-06-07-14-03-04-05-10-05-09-20-11-12-13-18-17-19-15-00
00-01 -02-06-16-07-03-14-05-04-20-05-09-10-11-12-15-15-17-19-13-00 CROSS OVER RaTe: |30
00-01-02-03-04-05-06-07-08-09-10-11-12-13-14-15-16-17-158-19-20-00
00-20-19-18-17-16-15-14-13-12-11-10-09-05-07 -08-05-04-03-02-01-00 MUTATION RATE: 010
00-01-20-06-16-17-03-14-05-04-02-18-09-10-11-1 2-15-05-07-19-1 3-00
00-01-05-03-16-07-06-13-20-04-02-17-09-08-11-12-14-15-10-19-15-00 . 300
00-01-05-04-16-07-06-14-20-03-02-10-09-08-15-1 2-13-18-17-19-11-00 . 3 (BRI
00-01-15-04-11-06-07-10-09-05-16-14-20-03-02-12-13-18-17-19-05-00 Fired at

00-01-07-06-14-16-12-13-18-17-19-15-20-03-02-10-09-05-11-05-04-00

00-01-05-10-09-08-11-04-16-07 -20-12-13-18-17-06-14-02-03-19-13-00 .
Operations:

Simdiki Poplilasyon

00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-18-12-15-00
00-01 -06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-08-20-11-18-12-15-00
00-01 -06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-18-12-15-00
00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-05-17-18-08-20-11-19-12-15-00
00-01 -08-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-08-20-11-18-12-15-00
00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-18-12-15-00
00-01 -06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-08-20-11-18-12-15-00

00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-1 3-10-05-17-16-09-20-11-19-12-15-00 Malipet 1: 0

00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-18-12-15-00

00-01-06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-19-12-15-00

EEEEE wabez [

Baglanaiz Populasyonu |[DDD1 974.66,0003928. 78,0007652.16) Malipet 3: 0
Optirnum b alipet:
Baslangi; Popiilasyonu |UD-D1 -02-16-06-07-14-03-04-05-10-08-09-20-11-12-1318-17-19-15 Malivet 4 fi
Optirurm Caziim: et 4

Baglangiz Poplilazyonu 110
Optirmurm ol

Fimdiki Popilasyon |[EIEIEI1 308.36,0002610.68,0005108.72)
O ptimum b alivet:

$imdiki Poplilasyon |nn-m -06-16-02-07-05-04-03-14-13-10-08-17-18-09-20-11-191 2-15-
Optirurm Caziim:

Slinjdiki Popiilasyon Optirum|gg

Bagla

Sekil 5.4. Programin ¢ca§masi

Program 0.90 caprazlama orani ve 0.10 mutasyonir@agore 5.000 nesil icin
calstirildiginda gagidaki sonug¢ bulunmyur:
Depo — Migteri 1- Misteri 16 - Migteri 02 - Migteri 05 - Migteri 06 - Migteri 07 - Msteri
03 - Misteri 04- Misteri 14 - Misteri 10 - Misteri 08 - Misteri 09 - Misteri 12 - Migteri 11 -
Musteri 20 - Migteri 17 - Misteri 18 - Migteri 15 - Migteri 13 - Misteri 19- Depo

Bu sonucun uyum fonksiyonundaki giei (847.30, 2142.31, 4701.85) olup, toplam
yol 94 birim olarak bulunmyur. Boylece sezgisel yontem ile bulunan uyurgelte% 13.66
ve toplam yol ise % 14.54 ggirilmi stir.
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6. SONUC

Gunumuzde dretim kaynaklarinin gehiesi ile ¢ok buyluk miktarlarda Gretim
yapabilen organizasyonlarin sayisinda buyuk big gerceklgemistir. Bu artsa ba&li olarak
artik Uretmekten ziyade gmu malin, dgru zamanda, dgu yere, en uygun maliyetle
ulastirlmasi organizasyonlarin rekabet glcuniswiur hale gelmtir. iste bu noktada
lojistik sistemler 6nem kazanmayaslzamistir.

Kargo da&itimi problemi balica lojistik problemlerinden biridir. Bu ¢camada NP-
hard bir problem olan dncelik kisitli kargogaami probleminin bir Gezgin Satici Problemi
olarak modellenmesi ve dinamik bir bulanik genetigoritma ile ¢ozilmesi amaclangti
Boylece hem mgieri memnuniyetini gejtiren hem de maliyeti g6z 6niinde bulunduran bir
sistem tasarlanmak istergti

Burada kullanilan algoritma, hem Bulanik Mantik ®enetik Algoritmalarin birlikte
kullaniimasi, hem de her noktada yeniden kararrvene sistemdeki degsikliklere adapte
olarak problemin ¢dzulmesini yenidengksyan dinamik bir yapiya sahip olmasi agisindan
oldukc¢a gelmis bir algoritmadir.

Bu algoritmanin bir bgka 06zellgi ise sistemin ¢aymaya balamak igin optimum
sonucun bulunmasini beklemek zorunda olmamasithoridma géreceli daha az gamla ilk
noktay! belirledginde sistem cajmaya balayabilmekte ve sistem cailtken algoritma ¢
zamanl olarak optimizasyona devam edebilmektd&biylece kargo datimi ve toplanmasi
icin etkili ve hizh bir yontem 6ne strulngiir.

Bu yontemin etkinki olusturulan 6rnek bir sistem Uzerinde test edjlini Ornek
sistem olgturulduktan sonra hem sezgisel “En yakin secimi”tgim ile hem de okiurulan
“Dinamik Bulanik Genetik Algoritma” ile optimize dahistir.

Yapilan benzetim sonucunda hem sezgisel yontenbulanan sonucgtan ortalama
%22,94 oraninda daha gghiis hem de yol maliyeti sezgisel yonteme gore ortal&nia.45
oraninda azaltiinibir sonug elde edilrgiir.

Bu Dinamik Bulanik Genetik Algoritma ileriki camalarda GPS ve dijital harita
verileri ile kargosirketinin misteri bilgilerini iceren ana veri tabani arasindautacak bir
arabirim aracifii ile cok daha buyik sistemlere kolayca adaptesbiit 6zelliktedir. Béylece
secilecek kargairketine, hem mgteri memnuniyetini arttiracak, hem de yol maliygtie

kontrol altinda tutacak bir sistem uygulanabilewekt
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9. EKLER
EK 1. PROGRAM KODLARI

Form 1 Ekran Gorundsi

=, DINAMIK BULANIK GENETIK ALGORITMA

Optirum ol

[ e

D Baglangg Popllaswona LDl lIIIIIII I :

00-01-02-15-06-07-14-03-04-05-10-08-09-20-11-12-13-18-17-18-15-00
- |00-01-02-06-16-07-03-14-05-04-20-08-09-10-11-12-15-18-17-18-13-00
. |00-01-02-03-04-05-06-07-08-09-10-11-12-13-14-15-16-17-18-19-20-00
. |00-20-18-18-17-16-15-14-13-12-11-10-09-08-07 -05-0:5-04-03-02-01 -00
- |00-01-20-06-16-17-03-14-05-04-02-18-09-10-11-12-15-08-07 -19-13-00 oo T
- |00-01-05-03-16-07-06-13-20-04-02-17-09-08-11-12-14-18-10-18-15-00 S B I AL I A X m e
. |00-01-05-04-16-07-08-14-20-03-02-10-09-03-15-12-13-18-17-19-11-00 B Lo Ll CELERSTIEEE I FEEEEE
. |00-01-15-04-11-06-07-10-09-08-16-14-20-03-02-1 2-13-18-17-19-05-00
- |00-01-07-06-14-16-12-13-18-17-19-13-20-03-02-10-09-08-11-05-04-00

* | 00-01-05-10-08-08-11-04-16-07-20-1 2-13-18-17-06-14-02-03-18-15-00 o
EeatechbatacalinancadeeabaiaialUncaliatasatache TR, © . DOperations:

U0 cRossoveRmaTE: %0 oo

D muraTion Rate: (010 TR

I

SUU Malipet 1:

D Malipet 2:

Baglangiz Poplilazyonu | I alivet 3
Optirnum b aliyet: .

Baglangiz Poplilazyonu |
Optirnurm Caziim:

Baglang Popiilasyonu | Lol iillIiilIiIiiiliiiiiiiiiiiiiioiiiiiiiin
Tt | e

SUU Malipet &

Simdiki Popilaspan |
Optirnum b aliyet:

Simdiki Popilaspan |
Optirnurm Caziim:

Simdiki Papilasyon O ptimum)
“ral: Ll

Form 1 Kodlari

Private Sub Command2_Click()
Text30 = cost(Listl.List(0))
Text32 = List1.List(0)

Text34 = tyol(List1.List(0))

Fori=1 To Listl.ListCount - 1

If Val(Mid(cost(List1.List(i)), 13, 10)) < Val(Mid(ext30, 13, 10)) Then
Text30 = cost(Listl.List(i))

Text32 = Listl.List(i)

Text34 = tyol(Listl1.List(i))

End If
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Next i
fixed =1

Forfx=1To 21

List2.Clear

curfix = Text26 & "-" & Textl & "-" & Text2 & "-" & Text3 & "-" & Text4 & "-" & Text5 &
"' & Texte & "-" & Text7 & "-" & Text8 & "-" & Text9 & "-" & Textl0 & "-" & Textll &
& Textl2 & "-" & Textl3 & "-" & Textl4 & "-" & Textls & "-" & Textle & "-" &
Textl7 & "-" & Textl8 & "-" & Textl9 & "-" & Text20 & " & Text21

Fori=0 To Listl.ListCount - 1
ptl = Mid(curfix, 1, 3 * (fx + 1) - 4)
pt2 = Listl.List(i)

p—_

k=1

While k < Len(pt2)
t1 = Mid(pt2, k, 3)

If Val(t1l) <> Val(Textl) And Val(tl) <> Val(Text2) Ad Val(tl) <> Val(Text3) And Val(t1)
<> Val(Text4) And Val(tl) <> Val(Text5) And Val(tl) >< Val(Text6) And Val(tl) <>
Val(Text7) And Val(tl) <> Val(Text8) And Val(tl) <> a(Text9) And Val(tl) <>
Val(Textl0) And Val(tl) <> Val(Textll) And Val(tl) <¥al(Textl2) And Val(tl) <>
Val(Textl3) And Val(tl) <> Val(Textl4) And Val(tl) <¥al(Textl5) And Val(tl) <>
Val(Textl6) And Val(tl) <> Val(Textl7) And Val(tl) <¥al(Textl8) And Val(tl) <>
Val(Textl9) And Val(tl) <> Val(Text20) And Val(tl) <¥al(Text21l) And Val(tl)
Val(Text26) Then

N

\

\

\

\Y
N
V

t=t&tl
End If
k=k+3
Wend
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If Right(t, 1) = "-" Then
t = Mid(t, 1, Len(t) - 1)
End If
pt2 =t

ptt = ptl & "-" & pt2 & "-00"
List2.AddItem ptt
Next i

For generation = 1 To Val(Text29)
mthd = Rnd * 1

If mthd <= 0 Then 'Val(Text28) Then
ind = Rnd * List2.ListCount\ 1 -1

Ifind <0 Thenind =0
List3.AddItem List2.List(ind)
List2.Removeltem (ind)
sell=Rnd*19\1+1

If sell = 20 Then

sell =19

End If

sel2=sell +1

partl = Mid(List3.List(0), 1, 3 * sell - 1)

part2 = Mid(List3.List(0), 3 * sel2 + 4, Len(List1.L{8)) - 3 * sel2 - 2)
g1 = Mid(List3.List(0), 3 * (sell + 1) - 2, 2)

g2 = Mid(List3.List(0), 3 * (sel2 + 1) - 2, 2)

ind2 =partl &"-"&g2&"-" &gl &"-" & part2

List3.Addltem ind2

Text22 = cost(List3.List(0))

Text23 = cost(List3.List(1))

If Val(Mid(Text22, 13, 10)) < Val(Mid(Text23, 13, J0Then
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List2.AddItem List3.List(0)
List3.Clear

Else

List2.Addltem List3.List(1)
List3.Clear

End If

Text22 =0

Text23 =0

End If

If mthd <= Val(Text27) Then

ind = Rnd * List2.ListCount\ 1 -1
Ifind <0 Thenind =0
List3.Addltem List2.List(ind)
List2.Removeltem (ind)

ind = Rnd * List2.ListCount\ 1 -1
Ifind <0 Thenind =0
List3.Addltem List2.List(ind)
List2.Removeltem (ind)
sell=Rnd*16\1+1

If sell > 16 Then

sell =16

End If

partla = Mid(List3.List(0), 1, 3 * sell - 1)
part2a = Mid(List3.List(1), 1, 3 * sell - 1)
chl = Mid(List3.List(0), 3 * sell + 1, 14)
ch2 = Mid(List3.List(1), 3 * sell + 1, 14)

partlb = Mid(List3.List(0), 3 * sell + 1, Len(List1.lt{)) - 3 * sell)
part2b = Mid(List3.List(1), 3 * sell + 1, Len(List1.l{8)) - 3 * sell)

t=""
k=1
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While k < Len(partla)
t1 = Mid(partla, k, 3)

If Val(tl) <> Val(Mid(ch2, 1, 3)) And Val(tl) <> MéMid(ch2, 4, 3)) And Val(tl) <>
Val(Mid(ch2, 7, 3)) And Val(tl) <> Val(Mid(ch2, 1®)) And Val(tl) <> Val(Mid(ch2, 13,
3)) Then

t=t&tl

End If

k=k+3

Wend

If Right(t, 1) = "-" Then
t = Mid(t, 1, Len(t) - 1)
End If

partla =t

=

k=1

While k < Len(part2a)

t1 = Mid(part2a, k, 3)

If Val(tl) <> Val(Mid(chl, 1, 3)) And Val(tl) <> MéMid(chl, 4, 3)) And Val(tl) <>
Val(Mid(chl, 7, 3)) And Val(tl) <> Val(Mid(chl, 1®)) And Val(tl) <> Val(Mid(chl, 13,
3)) Then

t=t&tl

End If

k=k+3

Wend

If Right(t, 1) ="-" Then
t = Mid(t, 1, Len(t) - 1)
End If

part2a =t

=
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k=1
While k < Len(partlb)

t1 = Mid(partlb, k, 3)

If Val(tl) <> Val(Mid(ch2, 1, 3)) And Val(tl) <> Mé@Jid(ch2, 4, 3)) And Val(tl) <>
Val(Mid(ch2, 7, 3)) And Val(t1) <> Val(Mid(ch2, 1®)) And Val(tl) <> Val(Mid(ch2, 13,
3)) Then

t=t&tl

End If

k=k+3

Wend

If Right(t, 1) = "-" Then
t = Mid(t, 1, Len(t) - 1)
End If

partlb =t

t=""

k=1

While k < Len(part2b)

t1 = Mid(part2b, k, 3)

If Val(tl) <> Val(Mid(chl, 1, 3)) And Val(tl) <> MéMid(chl, 4, 3)) And Val(tl) <>
Val(Mid(ch1, 7, 3)) And Val(t1l) <> Val(Mid(chl, 1@)) And Val(tl) <> Val(Mid(ch1, 13,
3)) Then

t=t&tl

End If

k=k+3

Wend
If Right(t, 1) = "-" Then

t = Mid(t, 1, Len(t) - 1)
End If
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part2b =t

ind3 = partla & "-" & ch2 & "-" & partlb
ind4 = part2a & "-" & chl & "-" & part2b
List3.Addltem ind3

List3.AddItem ind4

Text22 = cost(List3.List(0))

Text23 = cost(List3.List(1))

Text24 = cost(List3.List(2))

Text25 = cost(List3.List(3))

f1 = Val(Mid(Text22, 13, 10))
f2 = Val(Mid(Text23, 13, 10))
f3 = Val(Mid(Text24, 13, 10))
f4 = Val(Mid(Text25, 13, 10))

ad=0

If (f1 <=2 And f1 <= {3) Or (f1 <= f3 And f1 <=4) Or (f1 <=2 And f1 <=f4) Then
List2.AddItem List3.List(0)

ad=ad+1

If ad >= 2 Then GoTo a

End If

If (f2 <=1 And f2 <= {3) Or (f2 <= f3 And f2 <=4) Or (f2 <= f1 And f2 <=f4) Then
List2.AddItem List3.List(1)

ad=ad+1

If ad >= 2 Then GoTo a

End If

If (f3 <=1 And f3 <= f2) Or (f3 <= f1 And 3 <=4) Or (f3 <= {2 And f3 <= f4) Then
List2.AddItem List3.List(2)

ad=ad+1

If ad >= 2 Then GoTo a
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End If

If (f4 <= f1 And f4 <= 2) Or (f4 <= f1 And f4 <=3) Or (f4 <= f2 And f4 <= 3) Then
List2.AddItem List3.List(3)

ad=ad+1

If ad >= 2 Then GoTo a

End If

a.

Text22 =0
Text23 =0
Text24 =0
Text25 =0
List3.Clear
End If

Text31 = cost(List2.List(0))
Text33 = List2.List(0)

Text35 = tyol(List2.List(0))
Fori=1 To Listl.ListCount - 1

If Val(Mid(cost(List2.List(i)), 13, 10)) < Val(Mid{ext31, 13, 10)) Then
Text31 = cost(List2.List(i))

Text33 = List2.List(i)

Text35 = tyol(List2.List(i))

End If

Next i

Next generation

Select Case fx

Case 1: Textl = Mid(Text33, 3* (fx + 1) - 2, 2)
Shapel.Visible = True
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Case 2: Text2 = Mid(Text33, 3* (fx + 1) - 2, 2)
Shape2.Visible = True

Case 3: Text3 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape3.Visible = True

Case 4: Text4 = Mid(Text33, 3* (fx + 1) - 2, 2)
Shape4.Visible = True

Case 5: Text5 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape5.Visible = True

Case 6: Text6 = Mid(Text33, 3* (fx + 1) - 2, 2)
Shape6.Visible = True

Case 7: Text7 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape7.Visible = True

Case 8: Text8 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape8.Visible = True

Case 9: Text9 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape9.Visible = True

Case 10: Text10 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel0.Visible = True

Case 11: Textll = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapell.Visible = True

Case 12: Text1l2 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel2.Visible = True

Case 13: Textl3 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel3.Visible = True

Case 14: Text1l4 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel4.Visible = True

Case 15: Textl5 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel5.Visible = True

Case 16: Text1l6 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel6.Visible = True

Case 17: Textl7 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel?7.Visible = True

Case 18: Text1l8 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel8.Visible = True
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Case 19: Text19 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shapel9.Visible = True

Case 20: Text20 = Mid(Text33, 3 * (fx + 1) - 2, 2)
Shape20.Visible = True

End Select

fixed = Val(fixed) + 1

Forml.Refresh

Next fx

Shape21.Visible = True

MsgBox 'islem Tamamlandi"

End Sub

Private Function cost(gen)
al = Val(Mid(gen, 4, 2))
a2 = Val(Mid(gen, 7, 2))
a3 = Val(Mid(gen, 10, 2))
a4 = Val(Mid(gen, 13, 2))
a5 = Val(Mid(gen, 16, 2))
a6 = Val(Mid(gen, 19, 2))
a7 = Val(Mid(gen, 22, 2))
a8 = Val(Mid(gen, 25, 2))
a9 = Val(Mid(gen, 28, 2))
al0 = Val(Mid(gen, 31, 2))
all = Val(Mid(gen, 34, 2))
al2 = Val(Mid(gen, 37, 2))
al3 = Val(Mid(gen, 40, 2))
al4d = Val(Mid(gen, 43, 2))
al5 = Val(Mid(gen, 46, 2))
al6 = Val(Mid(gen, 49, 2))
al7 = Val(Mid(gen, 52, 2))
al8 = Val(Mid(gen, 55, 2))
al9 = Val(Mid(gen, 58, 2))
a20 = Val(Mid(gen, 61, 2))



s5=5
S6 =6
s7T=7
s8=8
s9=9
s10=10
s1l1=11
s12=12
s13=13
sl4=14
s15=15
s16 = 16
s1l7 =17
s18 =18
s19=19
s20=20

0l = onem(al)
02 = onem(a2)
03 = onem(a3)
04 = onem(a4)
05 = onem(ab)
06 = onem(a6)
07 = onem(a7)
08 = onem(a8)
09 = onem(a9)
010 = onem(al0)
011 = onem(all)
012 = onem(al2)
013 = onem(al3)
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014 = onem(al4)
015 = onem(alb)
016 = onem(al6)
017 = onem(al7)
018 = onem(al8)
019 = onem(al9)
020 = onem(a20)

Y1 =yol(0, al)

Y2 =yol(al, a2)

y3 = yol(a2, a3)

y4 = yol(a3, a4)

Y5 = yol(a4, ab)

Y6 = yol(a5, a6)

y7 = yol(a6, a7)

y8 = yol(a7, a8)

Y9 = yol(a8, a9)
Y10 =yol(a9, al0)
yll =yol(al0, all)
yl2 =yol(all, al2)
y1l3 =yol(al2, all3)
yl4 =yol(al3, al4)
y15 =yol(al4, alb)
y16 = yol(al5, al6)
yl7 = yol(al6, al7)
y18 = yol(al7, al8)
y19 =yol(al8, al9)
y20 = yol(al9, a20)
y21 = yol(a20, 0)

costl = sl * Val(Mid(o1, 2, 5)) * Y1 + s2 * Val(M{d2, 2, 5)) * Y2 + s3 * Val(Mid(03, 2, 5))
*y3 + s4 * Val(Mid(04, 2, 5)) * y4 + s5 * Val(Midg5, 2, 5)) * Y5 + s6 * Val(Mid(06, 2, 5))
*Y6 + s7 * Val(Mid(o7, 2, 5)) * y7 + s8 * Val(Midg8, 2, 5)) * y8 + s9 * Val(Mid(09, 2, 5))
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* Y9 + s10 * Val(Mid(010, 2, 5)) * Y10 + sl11 * Valfid(oll, 2, 5)) * y11 + sl12 *
Val(Mid(012, 2, 5)) * y12 + s13 * Val(Mid(013, 2,)b* y13 + s14 * Val(Mid(o14, 2, 5)) *
yl4 + s15 * Val(Mid(o15, 2, 5)) * y15 + s16 * Val{kol6, 2, 5)) * y16 + sl17 *
Val(Mid(o17, 2, 5)) * y17 + s18 * Val(Mid(018, 2,)b* y18 + s19 * Val(Mid(019, 2, 5)) *
y19 + s20 * Val(Mid(020, 2, 5)) * y20

cost2 = s1 * Val(Mid(o1, 8, 5)) * Y1 + s2 * Val(M{d2, 8, 5)) * Y2 + s3 * Val(Mid(03, 8, 5))
*y3 + s4 * Val(Mid(o4, 8, 5)) * y4 + s5 * Val(Midg5, 8, 5)) * Y5 + s6 * Val(Mid(06, 8, 5))
*Y6 + s7 * Val(Mid(o7, 8, 5)) * y7 + s8 * Val(Midg§8, 8, 5)) * y8 + s9 * Val(Mid(09, 8, 5))
* Y9 + s10 * Val(Mid(o10, 8, 5)) * Y10 + sl1l1 * Vvdlid(oll, 8, 5)) * y11 + s12 *
Val(Mid(012, 8, 5)) * y12 + s13 * Val(Mid(013, 8,)pb* y13 + s14 * Val(Mid(o14, 8, 5)) *
yl4 + s15 * Val(Mid(o15, 8, 5)) * y15 + sl16 * Val{kol6, 8, 5)) * y16 + sl17 *
Val(Mid(017, 8, 5)) * y17 + s18 * Val(Mid(018, 8,)p* y18 + s19 * Val(Mid(019, 8, 5)) *
y19 + s20 * Val(Mid(020, 8, 5)) * y20

cost3 = sl * Val(Mid(o1, 14, 5)) * Y1 + s2 * Val(M{o2, 14, 5)) * Y2 + s3 * Val(Mid(03,
14, 5)) * y3 + s4 * Val(Mid(o4, 14, 5)) * y4 + s5 Val(Mid(o5, 14, 5)) * Y5 + s6 *
Val(Mid(06, 14, 5)) * Y6 + s7 * Val(Mid(o7, 14, 5} y7 + s8 * Val(Mid(08, 14, 5)) * y8 +
s9 * Val(Mid(09, 14, 5)) * Y9 + s10 * Val(Mid(01@14, 5)) * Y10 + s11 * Val(Mid(o11, 14,
5)) * y11l + s12 * Val(Mid(012, 14, 5)) * y12 + sI3Val(Mid(013, 14, 5)) * y13 + s14 *
Val(Mid(014, 14, 5)) * y14 + s15 * Val(Mid(015, 14)) * y15 + s16 * Val(Mid(016, 14, 5))
*y16 + s17 * Val(Mid(o17, 14, 5)) * y17 + s18 * (Mid(018, 14, 5)) * y18 + s19 *
Val(Mid(019, 14, 5)) * y19 + s20 * Val(Mid(020, 15)) * y20

cost = "(* & Format(costl, "0000000.00") & "," & Fwoat(cost2, "0000000.00") & "," &
Format(cost3, "0000000.00") & )"
End Function

Private Function onem(a)

Select Case a

Case 1: onem ="(02.68,04.90,09.06)"
Case 2: onem = "(01.48,03.13,06.37)"
Case 3: onem ="(01.74,03.53,06.95)"
Case 4: onem ="(01.17,02.69,05.70)"
Case 5: onem ="(01.04,02.49,05.39)"
Case 6: onem = "(01.96,03.84,07.44)"



Case 7: onem ="(01.30,02.88,05.96)"
Case 8: onem ="(01.34,02.94,06.04)"
Case 9: onem = "(00.82,02.17,04.89)"
Case 10: onem ="(01.70,03.47,06.87)"
Case 11: onem = "(01.70,03.47,06.87)"
Case 12: onem = "(00.70,02.00,04.62)"
Case 13: onem = "(00.48,01.66,04.10)"
Case 14: onem = "(02.20,04.20,07.96)"

Case 15: onem =

Case 16: onem =

Case 17: onem =

Case 18: onem =
Case 19: onem = "(00.00,00.98,03.02)"
Case 20: onem ="(01.34,02.94,06.04)"
End Select

End Function

"(00.00,00.98,03.02)"
"(02.01,03.92,07.55)"
"(00.48,01.70,04.14)"
"(00.80,02.17,04.81)"

Private Function yol(b, c)
If b =0 Then

Select Case ¢

Case 0:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:
Case 9:

yol =0
yol =2
yol =4
yol=5
yol =4
yol =8
yol =7
yol =8
yol =9
yol =10

Case 10:yol =8
Case 11:yol=8

Case 12:yol =7

Case 13:yol =7



Case 14:yol =7
Case 15:yol =13
Case 16:yol=5
Case 17:yol =13
Case 18: yol =12
Case 19:yol =7
Case 20:yol=9
End Select
Elself b =1 Then

Select Case ¢

Case 0: yol =2
Case 1:yol=0
Case 2:yol =2
Case 3:yol =5
Case 4:yol =4
Case 5:yol =6
Case 6:yol =7
Case 7:yol =8

Case 8:yol =11
Case 9:yol =12
Case 10: yol =10
Case 11:yol =10
Case 12:yol=7
Case 13:yol=7
Case 14:yol =7
Case 15: yol =13
Case 16:yol =3
Case 17:yol =15
Case 18:yol =14

Case 19:yol =9
Case 20:yol =11
End Select

Elself b =2 Then
Select Case ¢
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Case 0:yol =4

Case 1:yol =2
Case 2:yol=0
Case 3:yol=5
Case 4:yol =4
Case 5:yol=4
Case 6:yol =7
Case 7:yol =8
Case 8:yol =13

Case 9:yol = 14
Case 10:yol =12
Case 11:yol =12
Case 12:yol =9
Case 13:yol =7
Case 14:yol =7
Case 15:yol =13
Case 16:yol =3
Case 17:yol =17
Case 18:yol =16
Case 19:yol =11
Case 20: yol =13
End Select
Elself b =3 Then

Select Case ¢

Case 0:yol =5
Case 1:yol =5
Case 2:yol =5
Case 3:yol=0
Case 4:yol =3
Case 5:yol =7

Case 6:yol =12
Case 7:yol =13
Case 8:yol =10
Case 9:yol =11



Case 10:yol=9
Case 11:yol=9
Case 12:yol=6
Case 13:yol =4
Case 14:yol =2
Case 15:yol =8
Case 16:yol =8
Case 17:yol =15
Case 18: yol =13
Case 19:yol =8
Case 20: yol =10
End Select

Elself b =4 Then
Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:

Case 9:

yol =4

yol =4

yol =4

yol =3

yol=0

yol =6

yol =11
yol =12
yol = 13
yol =14
Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
Case 17:
Case 18:
Case 19:

yol =12
yol =12
yol =9
yol =7
yol=5
yol =9
yol =7
yol = 17
yol = 16
yol =11
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Case 20: yol =13
End Select
Elself b =5 Then

Select Case ¢

Case 0:yol =8
Case 1:yol =6
Case 2:yol =4
Case 3:yol =7
Case 4:yol =6
Case 5:yol=0
Case 6:yol =5
Case 7:yol =6

Case 8: yol =17
Case 9:yol =18
Case 10: yol =16
Case 11:yol =16
Case 12:yol =13
Case 13:yol =11
Case 14:yol=9
Case 15:yol =15
Case 16:yol =3
Case 17:yol =21
Case 18: yol = 20
Case 19:yol =15
Case 20: yol =17
End Select
Elself b =6 Then

Select Case ¢

Case O:yol =7
Case 1:yol =7
Case 2:yol =7

Case 3:yol =12
Case 4:yol =11
Case 5:yol =5
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Case 6:yol =0
Case 7:yol =5
Case 8:yol =16
Case 9:yol =17
Case 10: yol = 15
Case 11:yol =15
Case 12:yol =14
Case 13:yol =14
Case 14:yol =14
Case 15: yol = 20
Case 16:yol =4
Case 17:yol = 20
Case 18:yol =19
Case 19:yol = 14
Case 20: yol =16
End Select

Elself b =7 Then

Select Case c

Case 0:yol =8
Case 1:yol =8
Case 2:yol =8
Case 3:yol =13
Case 4:yol =12
Case 5:yol =6
Case 6:yol =5
Case 7:yol =0

Case 8:yol =11

Case 9:yol =12

Case 10: yol =10
Case 11:yol = 16
Case 12:yol =15
Case 13:yol =15
Case 14:yol =15
Case 15:yol =21



Case 16:yol =5
Case 17:yol =15
Case 18:yol=14
Case 19:yol =13
Case 20: yol =15
End Select

Elself b =8 Then

Select Case ¢
Case 0:yol =9
Case 1:yol =11
Case 2:yol =13
Case 3:yol =10
Case 4: yol =13
Case 5:yol =17
Case 6: yol =16
Case 7:yol =11
Case 8:yol=0
Case 9:yol =3
Case 10:yol=1
Case 1l:yol=7
Case 12:yol=6
Case 13:yol=6
Case 14:yol =8
Case 15:yol =12
Case 16:yol =14
Case 17:yol =4
Case 18:yol=5
Case 19:yol =4
Case 20:yol=6
End Select

Elself b =9 Then

Select Case ¢
Case 0:yol =10
Case 1:yol =12



Case 2:yol = 14
Case 3:yol =11
Case 4:yol = 14
Case 5:yol =18
Case 6: yol =17
Case 7:yol =12
Case 8:yol =3
Case 9:yol=0
Case 10:yol =4
Case 11:yol =4
Case 12:yol=5
Case 13:yol =7
Case 14:yol =9
Case 15:yol=9
Case 16: yol =15
Case 17:yol=3
Case 18:yol =2

Case 19:yol =3
Case 20:yol =3
End Select

Elself b =10 Then

Select Case ¢
Case 0:yol =8
Case 1:yol =10
Case 2:yol =12
Case 3:yol =9
Case 4:yol =12
Case 5:yol =16
Case 6: yol =15
Case 7:yol =10

Case 8:yol =1
Case 9:yol =4
Case 10:yol =0

Case 11:yol=8



Case 12:yol =7
Case 13:yol =7
Case 14:yol=7
Case 15:yol =13
Case 16: yol =13
Case 17:yol=5
Case 18:yol=6
Case 19:yol =5
Case 20:yol =7
End Select

Elself b =11 Then

Select Case ¢

Case 0:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:
Case 9:

Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
Case 17:
Case 18:
Case 19:
Case 20:

yol =8
yol =10
yol =12
yol =9
yol =12
yol = 16
yol = 15
yol =16
yol =7
yol =4
yol =8
yol=0
yol=3
yol =5
yol =7
yol =5
yol = 13
yol =5
yol =4
yol =3
yol=1

End Select
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Elself b = 12 Then

Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:

Case 9:

Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
Case 17:
Case 18:
Case 19:
Case 20:

yol =7
yol =7
yol =9
yol =6
yol =9
yol =13
yol =14
yol = 15
yol =6
yol=5
yol =7
yol =3
yol=0
yol =2
yol =4
yol = 6
yol =10
yol =8
yol =7
yol =2
yol =4

End Select
Elself b = 13 Then
Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:

yol =7
yol =7
yol =7
yol =4
yol =7
yol =11
yol =14
yol =15
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Case 8:yol =6
Case 9:yol =7
Case 10:yol =7
Case 11:yol=5
Case 12:yol =2
Case 13:yol=0
Case 14:yol =2
Case 15:yol=6
Case 16: yol = 10
Case 17:yol =10
Case 18:yol=9
Case 19:yol =4
Case 20:yol=6
End Select

Elself b = 14 Then

Select Case ¢

Case O:yol =7
Case l:yol =7
Case 2:yol =7
Case 3:yol =2
Case 4:yol=5
Case 5:yol =9
Case 6: yol = 14
Case 7:yol =15
Case 8:yol =8
Case 9:yol =9
Case 10:yol =7
Case 1l:yol=7
Case 12:yol =4
Case 13:yol =2
Case 14:yol =0
Case 15:yol=6
Case 16: yol = 10
Case 17:yol =12



Case 18:yol =11
Case 19:yol=6
Case 20:yol =8
End Select

Elself b = 15 Then

Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:

Case 9:

Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
Case 17:
Case 18:
Case 19:
Case 20:

yol =13
yol =13
yol =13
yol =8
yol =9
yol =15
yol = 20
yol =21
yol =12
yol =9
yol = 13
yol =5
yol =6
yol =6
yol=6
yol=0
yol = 16
yol = 10
yol =7
yol =8
yol =6

End Select
Elself b = 16 Then
Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:

yol =5
yol =3
yol =3
yol =8
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Case 4:yol =7

Case 5:yol =3
Case 6:yol =4
Case 7:yol=5

Case 8:yol =14
Case 9:yol =15
Case 10:yol =13
Case 11:yol =13
Case 12:yol =10
Case 13:yol =10
Case 14:yol =10
Case 15: yol = 16
Case 16:yol =0
Case 17:yol =18
Case 18:yol =17
Case 19:yol =12
Case 20:yol =14
End Select

Elself b =17 Then

Select Case ¢
Case 0: yol =13
Case 1:yol =15
Case 2:yol =17
Case 3:yol =15
Case 4:yol =17
Case 5:yol =21
Case 6: yol = 20
Case 7:yol =15
Case 8:yol=4
Case 9:yol =3
Case 10:yol=5
Case 11:yol=5
Case 12:yol =8
Case 13:yol =10



Case 14:yol =12
Case 15:yol =10
Case 16:yol =18
Case 17:yol=0
Case 18:yol =3
Case 19:yol=6
Case 20:yol =4
End Select

Elself b = 18 Then

Select Case ¢

Case O:
Case 1:
Case 2:
Case 3:
Case 4:
Case 5:
Case 6:
Case 7:
Case 8:

Case 9:

Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
Case 17:
Case 18:
Case 19:
Case 20:

yol =12
yol =14
yol =16
yol =13
yol = 16
yol =20
yol =19
yol =14
yol = 15
yol =2
yol=6
yol =4
yol =7
yol =9
yol =11
yol =7
yol = 17
yol =3
yol=0
yol =5
yol =3

End Select
Elself b = 19 Then
Select Case ¢
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Case 0:yol =7
Case 1l:yol =9
Case 2:yol =11
Case 3:yol =8
Case 4:yol =11
Case 5:yol =15
Case 6: yol = 14
Case 7:yol =13
Case 8:yol =4
Case 9:yol =3
Case 10:yol=5
Case 11:yol =3
Case 12:yol =2
Case 13:yol =4
Case 14:yol=6
Case 15:yol=8
Case 16: yol =12
Case 17:yol=6
Case 18:yol=5
Case 19:yol =0
Case 20:yol =2
End Select
Elself b =20 Then
Select Case ¢
Case 0:yol =9
Case 1:yol =11
Case 2:yol =13
Case 3:yol =10
Case 4: yol =13
Case 5:yol =17
Case 6: yol =16
Case 7:yol =15
Case 8:yol =6
Case 9:yol =3



Case 10:yol =7
Case 1l:yol=1
Case 12:yol =4
Case 13:yol=6
Case 14:yol =8
Case 15:yol=6
Case 16:yol =14
Case 17:yol =4
Case 18:yol =3
Case 19:yol =2
Case 20:yol =0
End Select

End If

End Function

Private Function tyol(gen)
al = Val(Mid(gen, 4, 2))
a2 = Val(Mid(gen, 7, 2))
a3 = Val(Mid(gen, 10, 2))
a4 = Val(Mid(gen, 13, 2))
a5 = Val(Mid(gen, 16, 2))
a6 = Val(Mid(gen, 19, 2))
a7 = Val(Mid(gen, 22, 2))
a8 = Val(Mid(gen, 25, 2))
a9 = Val(Mid(gen, 28, 2))
al0 = Val(Mid(gen, 31, 2))
all = Val(Mid(gen, 34, 2))
al2 = Val(Mid(gen, 37, 2))
al3 = Val(Mid(gen, 40, 2))
al4d = Val(Mid(gen, 43, 2))
al5 = Val(Mid(gen, 46, 2))
al6 = Val(Mid(gen, 49, 2))
al7 = Val(Mid(gen, 52, 2))
al8 = Val(Mid(gen, 55, 2))
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al9 = Val(Mid(gen, 58, 2))
a20 = Val(Mid(gen, 61, 2))

Y1 =yol(0, al)

Y2 =yol(al, a2)

y3 =yol(a2, a3)

y4 = yol(a3, a4)

Y5 = yol(a4, ab)

Y6 = yol(a5, ab)

y7 = yol(a6, a7)

y8 = yol(a7, a8)

Y9 = yol(a8, a9)
Y10 =yol(a9, al0)
y1l1 =yol(al0, all)
yl2 =yol(all, al2)
y1l3 =yol(al2, al3)
yl4 =yol(al3, al4)
y15 = yol(al4, al5)
y16 = yol(al5, al6)
yl7 = yol(al6, al7)
y18 = yol(al7, al8)
y19 = yol(al8, al9)
y20 = yol(al9, a20)
y21 = yol(a20, 0)

tyol=Y1+Y2+y3+y4+Y5+Y6+y7+y8+YI¥10+yll +yl2+yl3 +yld +yl5+
y1l6 + y17 + y18 + y19 + y20 + y21

End Function
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