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OZET

CAM KESME PROBLEMINE COK AMACLI YAKLASIM
Mustafa Zahid GURBUZ

Matematik Mihendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. ibrahim EMIROGLU

Cam (dreticileri iki gruba ayrilabilir. Bunlardan biricisi, hammadde olarak topragi
kullanarak yiiksek isi altinda onu buylik cam bloklarina dénustiiren Ureticilerdir. Bir
digeri ise hammadde olarak birinci tip Ureticilerin olusturdugu cam bloklarini
kullanarak istenilen 6lclilerde kesim yapan Ureticilerdir. Bu ¢alismada bahsedilen cam
Ureticileri ikinci tip Ureticilerdir.

Cam dreticileri, sanayideki diger Ureticiler gibi maliyetleri azaltmak igin bliylik ¢aba
harcamaktadirlar. Uretim sirasinda olusan hammadde maliyeti, iscilik maliyeti, ydnetim
giderleri, vb maliyetleri miimkiin oldugunca azaltmaya calisarak karlarini yiikseltmek ya
da satis fiyatlarini disirmeye calismaktadirlar. Bu maliyetlerden biri olan hammadde
maliyeti hem hammaddeyi satin alirken hem de kullanirken olusur. Hammaddeyi
tedarik ederken olusan giderler birim fiyat, siparis maliyeti, nakliye maliyeti, depolama
maliyeti seklinde Ozetlenebilir. Hammaddeyi kullanirken ise tim hammeyi fire
vermeden kullanmak ¢ok 6nemlidir. Ancak Gretimin dogasi geregi Gretim sirasinda bir
miktar hammadde, kullanilamadan atilmak ya da geri donlisime gonderilmek suretiyle
fire olarak ayrilmaktadir. Halbuki fireyi azaltarak ayni miktarda Urini daha az
hammadde kullanimiyla Gretmek hammadde maliyetinin biyiik 6lciide azalmasina
yardimci olacaktir. Ayni zamanda daha az sayida kesim islemi yapilacagindan az eforla
daha fazla liretim saglanarak enerji tasarrufu da saglanmaktadir.

Cam Uretiminde oncelikle blylik cam bloklari seklinde camlar istenilen kalinliklarda
tedarik ettikten sonra daha kiigclk siparisler bu cam bloklarindan kesilerek elde
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edilmektedir. iste bahsedilen fireler bu kesimler sirasinda meydana gelmektedir. Eger
iyi hesaplamadan kesimler yapilirsa olusan fireler ¢ok fazla olmaktadir.

Cam (retilirken olusturulan cam bloklari Uzerinde yer yer kusurlar meydana
gelmektedir. Bu kusurlar optik kusur, gizik, delik vs seklinde 6rneklendilebilir. Eger
kiicik parcalari keserken elimizde bulunan cam blogunda bu tir kusurlar varsa
otomatik olarak kesilen siparislerin bazilarinda bu kusurlar bulunacaktir. Bu tlr
kusurlarin bulunmasi camin kalitesini etkiler. Dolayisiyla disiik kalitede bir Griin ya
daha ucuza satilacaktir, ya da misteri memnuniyetsizligi olusturacaktir. Hatta firmanin
itibarina da golge duslrebilir.

Bu tezde cam bloklarinin kesimi sirasinda olusan fireyi azaltacak uygun kesim planlari
olusturulmaya yonelik optimizasyon teknikleri kullaniimistir. Bu olusturulan planlar
cam blogu Uzerinde hangi parganin hangi sirayla kesilmesi gerektigini planlamaktadir.
Dolayisiyla birinci amag;, fireyi azaltmak olarak distintlebilir. Bunun yani sira kesilecek
parcalarda, cam blogu lzerindeki kusurlara denk gelmeyecek sekilde planlama yapilirsa
daha kaliteli bir Gretim yapilabilir. Boylece ikinci amag, kesim planinda parcalara denk
gelen kusur sayisini mimkdinse sifira indirmek yoksa da en az sayiya indirmek olacaktir.

Bu calismada oncelikle problem tek amacgh olarak modellenmistir. Bu tek amagli
problem icin Onceki ¢alismada kullanilan yontemler incelenmis ve sonuglari elde
edilmistir. Ardindan problemi cok amacli modelleyerek yeni bir ¢d6zim yontemi
Onerilmistir. Mevcut yontemlerle karsilastirilarak o6nerilen algoritmanin etkinligi
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: cok amacl optimizasyon, cam kesme, kusur optimizasyonu, fire
optimizasyonu.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

A MULTIOBJECTIVE APPROACH TO GLASS CUTTING
PROBLEM

Mustafa Zahid GURBUZ

Department of Mathematical Engineering

Ph.D. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. ibrahim EMIROGLU

Glass manufacturers can be divided into two major groups. One of these
manufacturers is converting to big glass blocks of their raw materials under high
temperature using the soil. Another one is cutting the glass block that was formed by
first such manufacturer into small pieces with desired sizes. In this study, the second
type of manufacturer is considered.

Glass manufacturers, is an intense effort to reduce costs as well as other
manufacturers in the industry. They try to reduce the cost of raw materials during the
production, labor costs, management costs, and so on to increase their profits or to
reduce their selling price. The cost of row materials occurs when buying it and when
using it. Raw material supplying cost can be summarized as the unit price, the ordering
cost, the shipping cost and the storage costs. Raw material using cost is producing with
waste. Wasteless production is very important. But as the nature of the production
process, some of the raw material cannot be used efficiently. However, minimum
waste results more product with the same amount of raw material. This reduces the
cost of raw material significantly. Besides, the cutting operations can be reduced by
optimizing waste; as a result it can be an energy efficient process.

After the big glass blocks supplied with desired sizes, the small pieces are cut from that
blocks. The mentioned waste occurs in that production phase. If the planning cannot
be done efficiently, the waste amount increases.
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Some defects can be formed while producing from the soil. These defects can be
optical, scratch, hole, branch, etc. If the defects are exists on the glass block, so the
small pieces produced by it consists that defects. These defects are effects the quality
of the product. So the low quality product means that it can sell cheaper or it can
undermine the manufacter’s repetition.

In this study, the cutting plan is determined by using optimization methods. The
sequence of cutting process of the small pieces is gathered by these methods. So the
first objective is minimizing the waste. In order to increase the quality, number the
defects that hits the small pieces must be reduced. So the second objective is
minimizing the number of defective products.

In this study, at first, the problem stated as single objective problem. The previous
methods are examined and results are saved. After that, the problem is stated as multi
objective problem. The Proposed methods get the solution as both single and multi
objective perspective. Comparing the previous methods, the efficiency of the proposed
method is shown.

Keywords: multi objective optimization, glass cutting, defect optimization, waste
optimization.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. Literatiir Ozeti

Cam kesme problemininin temelini mevcut alana sigabilecek en fazla sayida parcayi
kesebilecek plani olusturmak olarak disinilebilir. Bu problem literatlirde farkh
alanlardaki problemlerle benzerik géstermektedir. Bu tip problemler literatiirde kesme
ya da paketleme problemleri olarak bilinirler. Cok genis bir uygulama alani oldugundan
bir¢ok disiplinde de bu probleme yer verilmistir. Bunlardan birkagi; yonetim bilimi,

muihendislik, matematik, bilgisayar bilimi ve yoneylem arastirmasidir.

Kesme problemleri, karmasikhgi yiksek, kombinasyonel problemlerdendir. Problemin
algoritmik karmasikhgi, “NP-Complete” sinifindadir. Yani, problemin ¢6zimi kabul
edilebilir bir zaman araliginda hesaplanamaz. Algoritmanin galisma siiresi par¢a sayisi

arttikca Ustel olarak artar.

Cam kesme uygulamasinda yapilan islem temel olarak dikdértgensel cam blogundan
istenilen olglilerde kiigiik cam pargalari kesmek olarak tanimlanir. Bu kapsamda
literatirdeki bazi problemler ile benzerlik gostermektedir. Bu problemler, tekstil
firmalarinda uygulanan kumas kesme, karton kutu Ureticilerindeki kagit kesme,
aliminyum levhalarin kesilmesi, mobilyacilarda tahtalarin kesilmesi seklinde 6rnekler
cogaltilabilir. Benzer sekilde konteynira paket yerlestirme, celik bloklarin kesilmesi, gibi
ornekler de ayni tip problemin (¢ boyutlu halleridir. Bunun yani sira glinimizde
internetin gelismesiyle birlikte yeni problemler de ortaya atilmistir. Bunlardan en
bilineni internet sayfalarina farkl boyutlardaki dikdortgensel yapidaki makalelerin,

haberlerin ya da kdse yazilarinin uygun bir sekilde yerlestirilmesidir.



Gozim vyaklagimlarini iki grupta inceleyebiliriz. Birincisi deterministik, ikincisi ise
sezgisel(heuristic)dir. Deterministik yontemler optimum sonucu bulmayi garanti eder.
Deterministik yontemler ¢ogunlukla lineer programlama yaklasimi ya da dal-sinir veya
dinamik programlama gibi siralamaya dayali yontemlerden olusur. Bu metodlar
Sedgewick [1] tarafindan daha ayrintih incelenmistir. Bu problemlerin yliksek
karmasikhga sahip olanlarinda deterministik yontemler etkisiz kaliyor. Clinki makul bir
zamanda sonug Uretemiyorlar. Bu sebeple sezgisel metotlar 6ne sirilmistir. Sezgisel
metotlarda hizli bir sekilde ¢6ziim hesaplarlar fakat deterministik yontemlerde oldugu
gibi optimum sonucu garanti etmezler. “Yeterince iyi” yada “optimuma yakin” seklinde
ifade edilirler. Sezgisel yontemler genellikle problem spesifiktir. Yani her problemde
varolan kisitlara gore yeniden diizenlenmesi gereklidir. Heuristik metotlar bazen local
optimum noktalarina takilirlar. Oysaki deterministik yontemler global optimum bulma
Uzerine islem yaparlar. Sezgisel tekniklere 6rnek olarak sol-alt algoritmasi, en uygun

yer algoritmasi, genetik algoritma ve yapay ari algoritmasi verilebilir.

1.2. Tezin Amaci

Literatlirde kesme problemleri lizerine gok calisiimistir. Birgok yontem onerilmis ve
degisik varsayimlarla sonuca gidilmistir. Ancak bunlarin optimum oldugunu séylemek
zordur. Cinkl optimum sonucu bulmak icin tim ihtimallerin denenmesi gerekmektedir
ki bu kez de kesme problemlerinin hacminin blyik olmasi dolayisiyla kabul edilir bir

zamanda sonuca ulasmak mimkiin degildir.

Cok amagl evrimsel algoritmalarin cam kesme problemi lzerine uygulanarak daha
verimli sonuclar elde etmek amacglanmaktadir. Bu sayade cam (Ureticilerinin
mdisterilerine daha uygun fiyattan Grin saglayabilmesi amacglanmaktadir. Ayni
zamanda cam blogundaki firenin en aza indirgenmesi sayesinde geri déniisime olan

ihtiyag azaltiimaktadir.

Tez kapsaminda, probleme yeni bir boyut kazandirilmistir. Bu boyut Uretimin
kalitesidir. Kalite bir Uretimde firmalara hem itibar kazandirir hem de rekabet glici

kazandirir. Ayni zamanda Urinlerini daha yiksek kar payiyla pazarlama esnekligi saglar.



1.3. Orjinal Katki

Literatirde bu konuda yapilan ¢alismalar cogunlukla tek amach olarak ele alinmistir. Bu
projede ¢ok amach bir model Gizerinden problem ¢6ziime kavusacaktir. Ayni zamanda
Onerilecek olan ikinci amag¢ daha o6nce (zerinde calisiimamistir. Bu ikinci amacg,
hazirlanan siparislerdeki kusurlarin en aza indirgenmesidir. Cam Uzerindeki kusurlar

siparisin kalitesi icin dGnem arz etmektedir.

Tez calismamda, cam Uretiminde olusabilecek kusur tipleri ve siniflari igin sanayi
kolunda kabul edilmis doklimanlardan yararlanilmistir. Ayrica Uretim kusurlari ve
siparis bilgileri gibi veritabani kayitlari da yine sanayideki isyerinden temin edilmistir.
Ayrica daha 6nceki ¢alismalarda kullanilan veritabani kayitlari da kullanilmistir. Konuyla
ilgili yaklasilacak metotlara temel teskil edecek olan makaleler, bildiriler, kitaplar,

doktora ve yiiksek lisans tezleri kullaniimigtir.

Bu projede ¢ok amach elitist evrimsel algoritmalar kullanilarak ¢6ziim elde edilmeye
cahisilmigtir. Cam kesme igin daha once kullanilan sol alt algoritmasi, ilk uygun yer
algoritmasi, genetik algoritma ve benzer algoritmalarin uygulanmasi yapilmistir. Bu
algoritmalarin verimliligi elde edilen veriler igin ¢alistirilip 6nerilen yeni algoritma ile

karsilastirilmistir.



BOLUM 2

CAM KESME PROBLEMI

Cam kesme problemi, cam Ureticilerinin her zaman {zerinde durdugu bir problemdir.
Soéyleki bir firmanin varolus temel amaci para kazanmak oldugundan, kar elde

edebilecekleri her yol firmalar icin blyik 6nem tasir.

Cam kesme probleminde asil amag ortaya ¢ikan firenin en aza indirgenmesidir. Ancak
iyi planlanmamis bir Giretim her zaman yiksek fire ile Gretimi yapmak anlamina gelir.

Bu da firmalarin karliligini etkileyen bir durumdur.

Cam Uretimi yapan firmalarin Grinleri temel olarak iki kategoriye ayrilir. Birisi, sise,
bardak, vb sekillere sahip olan, dizgin olmayan sekilli cam Uretimidir. Digeri ise

pencere, ayna, vb gibi diiz cam Uretimidir[2].

Cam kesme uygulamasinda yapilan islem temel olarak dikdértgensel cam blogundan
istenilen olcllerde kiguk cam pargalari kesmek olarak tanimlanir. Bu kapsamda
literatlirdeki bazi problemler ile benzerlik gostermektedir. Bu problemler, tekstil
firmalarinda uygulanan kumas kesme, karton kutu Ureticilerindeki kagit kesme,
aliminyum levhalarin kesilmesi, mobilyacilarda tahtalarin kesilmesi seklinde 6rnekler
cogaltilabilir. Benzer sekilde konteynira paket yerlestirme, gelik bloklarin kesilmesi, gibi
ornekler de ayni tip problemin (¢ boyutlu halleridir. Bunun yani sira glinimiizde
internetin gelismesiyle birlikte yeni problemler de ortaya atilmistir. Bunlardan en
bilineni internet sayfalarina farkl boyutlardaki dikdértgensel yapidaki makalelerin,
haberlerin ya da kose yazilarinin uygun bir sekilde sayfaya yerlestiriimesidir. Kesme ve
yerlestirme problemlerinin herkes tarafindan kabul gorilen varsayimi parcalar kesim
planina sokuldugunda plan Uzerine yerlestirilen parcalarda Ustliste gelme kesinlikle

olmamalidir.



Literatlrde bu problem kesme ve yerlestirme problemleri olarak yer bulmaktadir. Bu
konuda birgok bilim adami ¢ahsmistir. Lodi vd. [3] iki boyutlu paketleme problemleri
icin (ortogonal kesim icin 90°) rotasyonu ve giyotin kesim gibi kesme cesitlerini de ele
almistir. Bu konudaki ¢alismalar Dyckhoff ve Finke [4],Dowsland and Dowsland [5] ve

Dyckhoff vd.[6] tarafindan etlit edilmistir.

Sekil 2. 1 Cam kesme makinesi

2.1. Problemin Siniflandirilmasi

Kesme ve yerlestirme probleminin siniflandiriimasinda 1990 yilinda Dyckhoff [7]
tarafindan sunulan sistematik bir siniflandirma kabul gérmistir. Dyckhoff kesme ve
paketleme problemlerini &ncelikle iki grup altinda ele almaktadir. U¢ boyutlu oklit
uzayda ifade edilebilen problemler (R"| n<=3) ve ifade edilemeyen problemler (R"|
n>3) olarak ayrilir. Bu soyut problemler zamana bagh, agirliklandirmaya bagl, finansal

degere baglh seklinde probleme yeni boyutlarin kazandirilmasi ile olusturulur.
e Somut: Kesme, paketleme ve yikleme problemleri, vs...
e Soyut: sirt gantasi problemi, zamanlama(scheduling) problemi, vs..

Cam kesme problemlerinin bu siniflandirma icindeki yeri Sekil 2.2 de gosterilmistir.



Kombinasyonel

Problemler
Somut Soyut
| Paketleme
stok Kesme Yikleme Sirt Cantasi
5 Arag Para Ustii
Kagit Hesaplama
Metal Konteynir Hat Dengeleme
CAM Butce Hesaplama

Sekil 2. 2 Kombinasyonel problemlerin kavramsal siniflandiriimasi

Kesme ve yerlestirme problemleri kesilen cismin sekliyle dogrudan iligkilidir. Diizglin
sekilli (dikdortgen, yuvarlak) ve diizgiin olmayan sekilli (asimetrik, konveks olmayan)
cisimler diye iki kisma ayirabiliriz. Dizglin sekilli olanlari da ortogonal ve ortogonal
olmayan diye ayirabiliriz. Ortogonal olanlari da Giyotinli ve giyotinsiz olarak ayirabiliriz.

Problemin semasi Sekil 3.4’de gosterilmektedir.

Kombinasyonel
Problemler
Diizgiin sekilli Dizgiin olmayan sekilli
Ortogonal Ortogonal olmayan
Giyotinli
Asimetrik
Giyotinsiz
Konveks olmayan

Sekil 2. 3 Kombinasyonel problemlerin sekilsel siniflandiriimasi

Bu calismada Duzgin sekilli, ortogonal, giyotinli kesme problemi lzerine galisiimistir.
Dizglin sekilli parcalar, simetrik olclilere sahip konveks sekillerdir. Dikdortgen, daire,

eskena Ucgen, vb buna 6rnek verilebilir. Ortogonal parcalar ise dikdortgen ya da kare
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gibi 4 kose ve 4 kenara sahip parcalar icin kullaniimaktadir[8]. Bu pargalarin
yerlestirilen zemine paralel ya da dik olacak sekilde yerlestirilmesi gerektigini ifare
eder. Sekil 2.4 de pargalarin sekillerine ve vyerlestirme sekillerine goére aldig
isimlendirme gorilmektedir. Sekilde 2.4’deki a kisminda pargalarin giyotinli ve
ortogonal kesme, b kisminda ortogonal ve giyotinsiz kesme, ¢ kisminda ortogonal
olmayan kesme, d kisminda ise dizglin olmayan sekilli kesme probeminin ¢6ziimine
ornekler gosterilmistir. g ile belirtilen 2 adet giyotin kesim c¢izgisi gorilmektedir.
Giyotinli kesimde kesim islemi bir ugtan baslayarak parcanin sonuna kadar hig kesintiye
ugramadan kesme islemine devam eder. r ile belirtilen pargalar ise buylk parganin
tabanina dik yada paralel olarak kesilmedigi icin ortogonal olmayan bir kesim olarak

adlandiriimistir.

g —
g
d b
r
r
C

Sekil 2. 4 Yerlestirme sekillerine gore isimlendirme
Dyckhoff’un siniflandirmasinda 4 6nemli karakterisktik 6zellikten bahsedilmektedir. Bu
karakteristik 6zellikler boyut, atama sekli, blyik objelerin gesitliligi, kiiclik objelerin

cesitliligi olarak Cizelge 2.1'de belirtilmistir.



Cizelge 2. 1 Kesme ve Yerlestirme problemlerindeki karakteristik 6zellikler

Karakteristik

Boyut

Sembol ‘ Tanim

1 boyutlu
2 boyutlu
3 Boyutlu
N boyutlu, N>3

Atama cinsi

1
2
3
N
B

Blylk Objelerin hepsi, Kiguk pargalarin bir kismi
kullanilabilir.
Blyilk Objelerin bir kismi, Kigik pargalarin hepsi

kullanilabilir.

Biiyuik
cesidi

objelerin

Tek Obje
Ayni Ojeden birden fazla

Farkli objelerden birden fazla

Kiiglik

cesidi

objelerin

O o 2

Degisik sekillerde az parga olmasi
Degisik sekillerde ¢cok parca olmasi
Goreceli olarak az degisik sekillerde ¢ok parga olmasi

Benzer sekillerde olmasi

Bu karakteristik 6zelliklere sahip bazi problem 6rnekleri asagida verilmistir.

Siralama Problemi: Bazen lretim kapasitesi yetmediginde bazi Urlinlerin Uretilirken

bazilarinin bekletilmesi gerekir. Bu problemde bekletilmesi gereken Urlinlerin tespiti

icin ugrasilir.

Kutu Yerlestirme Problemi: Malzemeleri kutulara yerlestirmek, bunu yaparken de en

az yukseklige sahip olacak sekilde doldurma problemidir.

Malzeme Kesme Problemi: Kesme yerlestirme problemleri icin genel bir terimdir. Elde

bulunana buylk parcalardan istenilen boyutta kiiclik parcalar kesme ve bunu yapaken

de en az fire verecek sekilde kesme problemidir.

Ortii Problemi: Kaliplari bir yiizey Uzerine dizme problemidir. Genellikle kumas

endustrisi icin uygulanir.




Yiikleme Problemi: U¢ boyutlu mekanlara yine (i¢ boyutlu malzemelerin yerlestirilmesi

problemidir. Palet, tir, konteynir yerlestirmeler bu tipe 6rnektir.

Sirt Cantasi Problemi: Hangi nesnelerin alinmasi gerektigine karar veren bir
problemdir. Nesnelerin degerlerine gore 6ncelik verilir. Kutu yerlestirme problemine

benzer.

i¢ ice Gegme Problemi: Diizensiz sekilli nesnelerin paketlenmesi problemidir. Denizalti

ingaasinda kullanilir.

Ortogonal Paketleme Problemi: Dikdortgen parcalarin tabanlari yerlestirilen yerin

tabanina paralel olacak sekilde yerlestiriimesine dayali bir problemdir.

Sablon Yerlestirme Problemi: Kesilecek malzemelerin sayisini 6nemsemeden belirli bir
alandan ne kadar ¢cok malzeme sablonu yerlestirilebilecegini hesaplayan problemdir.
Bozuk para Uretimi icin metal levha Uzerinden en fazla sayida paranin gikartilabilmesi

ornegi verilebilir.

Ayrica Wa“scher da dychkoff’'un belirttigi 6zelliklerde bazi degisiklikler yapmis ve yeni
karakteristik oOzellikler eklemistir[9] . Wascher’'e gore bu problemler asagidaki 5

karakteristik 6zellige sahiptir.

Boyut: (n) Literatiirde 1,2 ve 3 boyutlu problemlerle karsilasiimaktadir. Problemdeki

(n>3) olan durumlar bu tip problemlerin baska bir ttriddr.

Atama $Sekli: Burada girdi minimizasyonu ya da ¢ikti maksimizasyonu olarak iki tir
dusiintlebilir. Cikti maksimizasyonunda, biyilik parcalar, kiglik parcalarin tamamini
kapsayacak sekilde olmadigi durumda biiyilk parganin igerisine daha fazla kiiglik parga
sigdirmaya calisiimaktadir. Burada bazi parcalar disarida kalacagi icin hangisinin kesim
planina dahil edileceginin tespit edilmesi lazim. Girdi minimizasyonunda ise kiguk
parcalarin tamami bliylk parcaya sigmaktadir. Bu durumda blylk pargadan en az yeri

kullanarak kesim plani olusturmak gerekir.

Kiigiik pargalarin cesitliligi: burada ¢ cesitten bahseilmektedir. Birincisi, tek tip
parcalardan olusan kesmedir. Burada parcanin talebinin sonsuz oldugu varsayilir ve
cam bloguna ne kadar cok yerlestirilebilecegini hesaplayan problemdir. ikincisi az

sayida kiiclik parca cesitinin olmasidir. Burada benzer pargalar gruplanarak az sayida



grup olusturulur. Uclincii gesit ise ¢ok cesitli kiiclik parcalarin olmasidir. Burada
gruplama yaoildiginda ¢ok grup olustugu icin her par¢a bagimsiz oldugu varsayilarak

islem yapilr.
Biiyiik pargalarin gesitliligi: Blylk pargalar iki tiirli olabilir. Tek bir biylk parga, kiiglik
parcalarin hepsi bu blylik parca lzerine yerlestirilir. Blylk parcanin yiksekligi sinirsiz

kabul edilir. Birden fazla buyik parga probleminde kii¢lik parcalari kesmek icin birden

fazla biyiik parca bulunmaktadir.

Kiigiik parcalarin sekli: Kiiclik pargalar, dizglin sekilli ya da dizgin olmayan sekilli

olarak iki kategoride incelenir.

Yukarida anlatilan siniflandirma, sekilde 6zetlenmistir.

Kesme Problemleri

Ciktr maksimizasyonu Girdi minimizasyonu

Tum Bovyutlar Sabit I |
Degisken boyutlu TUm Boyutlar Sabit

Kaguk
Parcalarin
Cesitliligi

Sekil 2. 5 Wascher[9] siniflandiriimasi

2.2. Problemin Karmasikhgi

Kesme ve vyerlestirme problemleri az sayida parca icin distnidldiginde bitin
ihtimallerin sirasiyla denemesi yoluyla kolaylikla bulunabilir. Ancak parga sayisi arttikga

bu olasiliklarin sayisi ¢cok arttigi icin bu yolla problemi ¢ézmek imkansizlasir.
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Kesme problemi bir siralama problemi oldugundan algoritmik karmagsikhig
permuitasyon ile hesaplanir. Bliylik O notasyonunda karmasiklik degeri (2.1) de

verilmistir.

0(P(n)) = 0(n!) (2.1)

Problemin karmasikhgi NP-Tam sinifindadir. NP-Tam sinifi problemin polinomsal
zamanda ¢o6zilebilecegini ama bu zamanda ¢dzmenin ¢ok zor olacagini belirten bir

siniftir. [10]

2.3. Problemin Matematik Modeli

Bu problemi bir tamsayili dogrusal programlama problemi seklinde modelleyebiliriz. Bu
problemde amag fireyi minimize etmek oldugu icin amac¢ fonksiyonu da (2.2)
denklemindeki gibi olur. Burada w; * h; degerleri kesilen kiigclik parcalarin boyutlaridir.
W degeri cam blogunun genisligidir. Bu genislik sabittir. Ancak cam blogunun yiksekligi
degisken oldugundan tim yukseklige (H) kadar degil de kesilen kismin bittigi noktadaki
yukseklik olan H'degeri kullanildi. Neticede, amac¢ fonksiyonu, kesilen pargalarin
toplam alanini kullanilan cam blogunun alanina boélerek elde edilen [0,1] araligindaki
degerin minimize edilmesidir (denklem 2.2). Bu ¢alismada yiikseklik siniri olmadigi igin
istenen butin parcalar kesilecek sekilde model kurulmustur. Bir diger amacg ise kesilen
parcalara denk gelen kusurlarin en aza indirgenmesidir (denklem 2.3). Bu sebeple S;
parcalar kiimesinin i. elemani ile D kusur kimesinin kesisimindeki tim elemanlarin

sayisini toplayarak elde edilen sonucu minimize ederek amaca ulasilr.

Amacg fonksiyonu;

WxH' =% p(S)*w;*h;
wxH'

(1.amag¢)min fire - min (2.2)

(2.amag¢)min kusur - min );; S(D N S;) (2.3)
Kisitlar;

Herhangi bir kisit yoktur. Ancak problemde tiim parcalarin yerlestirilmesi istendigi icin

asagidaki kisiti ekleyebiliriz.

Vo(S;) =1, i=12,..n (2.4)
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Buradas; siparisteki her bir pargayi, ¢ fonksiyonu ise siparisteki her bir parg¢anin
kullanilmasina gore deger alir. Eger parca kesim planinda varsa 1, yoksa 0 degerini alir.
Burada her parganin 1 olmasini kisitlara konularak tim pargalarin kesim planina

yerlestirmesi hedeflenmistir.

1 ,i.parca kesim planinda mevcut } (2.5)

@(S:) = {0 ,i.parga kesim planinda mevcut degil

2.4. Coziim yaklasimlari

NP-Tam sinifindaki problemlerin ¢6ziim yollari iki ana kategoride incelenir. Bunlardan

birincisi deterministik yontemler, digeri de sezgisel yontemlerdir.

2.4.1. Deterministik Yontemler

Hesaplamaya dayali (deterministik) yontemler ¢dziim igin olasi ihtimalleri deneyerek
sonuca ulasmaya calisirlar. Bu yontemlerde ortaya ¢ikan sonu¢ optimum sonucu verir.
Bu kategorideki yontemler bazi 6zel arama ydntemleriyle tim olasiliklari denemek
yerine, imkansiz olasiliklari atlayan bir takim hesaplamalar yaparak calisma siiresini

azaltmaya gahsirlar.

Avantajlari:

e  Optimum sonucu garanti ederler.

e Local optimum noktalarina takilmazlar.

Dezavantajlari:

e  Calisma siireleri fazladir. Problemin oOlgegi blyildikce ¢ozilemez hale gelirler.

Deterministik yontemler, lineer programlama[11] [12], tam sayili programlama[13],

dinamik programlama([14], dal ve sinir algoritmasi[13] olarak 6rneklendirilebilir.

2.4.2. Sezgisel Yontemler

Gahsma sirelerinin  fazla olmasi sebebiyle deterministik ¢6zimler ihtiyaglar

karsilayamaz hale geldiginden bir takim varsayimlar ile etkili ¢c6ziimler elde edilmeye
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cahsiimigtir. Bu yontemlerde optimum sonug garanti edilmez. Hatta optimum sonucu
buldugu bilinemez. Ufak sicramalarla yada komsuluklarda ¢6zim aranir, eger
komsuluktaki ¢6ziim daha iyi bir ¢6zim ise o noktadan ¢6zim bulmaya devam edilir.
Bu sebeple bu tip algoritmalar yerel optimum noktalarina takildiginda oradan

citkamayabilir, en iyi ¢6zimi o olarak belirlerler.

Sezgisel ¢ozlimler problemin kendi kisitlari haricinde bir takim ek kisitlar ya da

varsayimlar daha eklenerek ¢6ziim Uretirler.
Avantajlari:

e  Belirli bir slire icinde ¢6ziim sunarlar.
Dezavantajlari:

e  Optimum ¢O0ziimi garanti etmezler.

e Yerel optimuma takilabilirler

Her ne kadar dezavantajlari olsa da 6nemli olan hizli bir sekilde ¢6zim liretmek ise bir
miktar optimumluktan 6diin vererek sonug verirler. Bu sebeple sezgisel yontemler NP-

Tam problemleri icin bliyik 6nem tasir.

Sezgisel yontemler, Sol-Alt [15], Sol-Alt Doldurmali [16] [17], ilk Uygun Yer [18]
[19],genetik algoritma [20] [21], Yapay Ari Algoritmasi[22], bastirilamayan siralamall

genetik algoritma [23] 6rnek olarak verilebilir.

Bu c¢alismada sezgisel yontemler lzerine g¢alisiimistir. Bir sonraki bélimde bu sezgisel

yontemler hakkinda detayl bilgi verilmistir.
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BOLUM 3

CAM KESME PROBLEMINDE SEZGISEL YONTEMLER

3.1. Yerlestirme Yontemleri

Bu tip algoritmalar sezgisel bir yontem ile bir seferde cam blogu Uzerine kiguk
parcalari isaretlerler, ve hizli bir sekilde bir sonug Uretirler. Bu sonu¢ optimum sonug
olup olmadigi hakkinda bilgi verilmez. Ancak yapilan ¢alismalar sonucunda optimum

olmasa da etkili bir yontem olduklari ispatlanmis ¢éziimler sunarlar.

3.1.1.  Sol Alt Yerlestirme Algoritmasi (BLF)

3.1.1.1. Tanim

Sol Alt Yerlestirme Algoritmasi, parcalari kesmeye sol alt kissmdan baslayacak sekilde
kesim plani olusturur. Eger blok camda yeterli alan mevcutsa par¢a camlar her
seferinde sol alttan yerlestirilerek kesme islemi gerceklestirilir[24]. Bu algoritmada
yerlestirilecek parca en son vyerlestirilen parcanin yatay hizasina sigiyorsa oraya
yerlestirilir, sigmiyorsa ustiine yerlestirilir. Algoritmanin karmasikligi O(n?)'dir. Burke
vd. [25] bu algoritmaya doldurma 6zelligi ekleyerek daha etkin bir yerlestirme sunmayi
amaclamistir. Bu doldurma 06zelligine gore Her zaman en son yerlestirilen parcanin
degil daha oOnce yerlestirilen pargalarin da yanindaki misait yerler kontrol
edilmektedir. Bu kapsamda algoritmanin calisma siliresi biraz daha artmaktadir.

Algoritmanin karmasikligi O(n®) olmustur [26].

Sekil 3. 1’de BLF algoritmasi kullanilarak olusturulmus bir kesim plani gésterilmektedir.

1’den 7’ye kadar numaral pargalar sirasiyla kesilmek istenmektedir. Burada 7
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numarali par¢a 1 ve 4 Un arasinda kalan bosluga sigdigi icin oraya yerlestirilmistir. 6

numarali parca da ayni sekilde bosluga yerlestirilmistir.

5
4
B
7 |
1 2 3

Sekil 3. 1 Sol Alt yerlestirme algoritmasi 6rnek kesim plani

3.1.1.2. Akis Semasi

Algoritma calismasi icin gerekli parametreler saglanir.

N: Girilecek parga sayisi

k: her parcadan kag adet siparis verildigi
wi: i.parganin genisligi

hi: i.parcanin ylksekligi

e W: cam blogunun genisligi

e H:cam blogunun yiksekligi

Bu algoritmada pargalar siparislerin gelis sirasina gore yerlestirilir. Yerlestirme islemine
sol alttan baslanarak yapildigi icin olusacak fireler dogal olarak sagda ve lstte olacak
sekilde bir plan olusturulur. Kusurlar g6z 6niline alindiginda eger kusurlarin yogunlugu
sag ve Ust bolgelerde fazla ise o zaman kusur yoniinden daha iyi sonuglar ortaya gikar.
Kusurlarin yogunlugu sol ve alt bolgelerde fazla ise bu kez algoritma sonucu ¢ikan plani
sag Ust koseden baslayarak kesim islemi yapilirsa optimuma daha yakin bir sonug elde
edilir. Ancak algoritmanin igerisinde cam blogunun yonini degistirecek herhangi bir
operator bulunmadigi icin bu kisimda yetersiz kalmaktadir gibi gorilse de cam blogunu
kesim makinesine yerlestirirken uygun dizende (yani kusur yogunluklari sag (st
bolgelerde fazla olacak sekilde) vyerlestirildiginde algoritmanin igeriginin

degistirilmesine gerek olmadan daha iyi sonuglar elde etmek miimkdn olur.
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Cam blogunun yuksekligi olan H degeri algoritmaya parametre olarak verilir. Algoritma
calisirken cam blogunun sinirlari icinde kalacak sekilde parcgalara kesim plani olusturur.
Ancak bu tez c¢alismasinda kullanilan problem igin cam yuksekligi sinirsiz olarak
varsayllarak islemler yapiimistir. Bu durumda H degerini yeterince biyik bir sayi
girerek bitin siparis parcalarinin cam blogundan kesilebilecegi 6ngorilmistir. Bu

sebeple yerlesmeyen parcalar listesi bu algoritmanin sonuglarindan cikartiimistir.

Parga bilgilerini gir (N, ki w; h;)
Cam blogunun boyutlari gir (W,H)

\ 4

Sonraki elemani seg ve segilmis
olarak isaretle

AA

Yerlesebiliyo
rmu?

Cam blogunun sol alt kosesine
yerlestir ve yerlesti olarak isaretle.

isaretli olmayan
eleman kaldi mi?

Sekil 3. 2 Sol alt yerlestirme algoritmasinin akis semasi

BLF Algoritmasinda, pargalar verilen sirada sol alt kissimdan baslayarak yerlestirilir. Bu
algoritmanin daha verimli olmasi igin pargalarin sirasi da o©nemlidir. Pargalari
yerlestirmeden o©nce belirli bir sezgisel yontemle siralanirsa o zaman ¢6zimi
iyilestirecek yonde ilerlenebilir. Bir sonraki kissimda anlatilan ilk uygun yer algoritmasi
ve alan oncelikli siralama algoritmasi, yerlestirmeden ©6nce siralama yapan bir

sezgiseldir.
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3.1.2.

ilk Uygun Yer Yerlestirme Algoritmasi (FF)

3.1.2.1. Tanim

Blylk cam blogundan kesilecek olan pargalarin konumu belirlenirken 6ncelikle kiiglik
parcalarin genislige gore, ardindan yliksekliklerine gore siralanmasi esasina dayanir.
Baker [27], Johnson’dan destek alarak algoritmaya yeni bir yon kazandirmistir. Kesim
planinda yukseklik arttiran parcalari sona birakarak daha etkili bir ¢6ziim sunmustur.
Bu algoritma Korf [28] tarafinda kesme problemleri icin kullanilmistir. Bir boyutlu
problemler i¢in algoritmanin karmasikhgl Johnson vd. [29] tarafindan O(n.logn) olarak

gosterilmistir. iki boyutlu kesme problemlerinde kullanilan bu algoritmanin karmasikligi

ise O(n’.logn)’dir.

3.1.2.2. Akis Semasi

o

‘\\\\\\A

Bilgileri gir: N,k,w,h,W,H

Girilen bilgileri parga listesinde sakla

Parcalari 6nceylksekliklerine gére, sonra
genisliklerine gore buyukten kigige sirala

—

Siranin en bagindaki e EVET

pargayi al.

N

Sol alttan baslayarak

Pargay! listeden gikart
yukseklik arttirmadan sigdir /

EVET

T

HAYIR
I

Listede
eleman
kaldi mi?

Bos olan sol alt kisma
yerlestir. Yikseklik arttir.

BITIR

Sekil 3. 3 ilk uygun yer yerlestirme algoritmasinin akis semasi
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FF algoritmasi yerlestirme islemi sirasinda pargalari uygun siraya soktuktan sonra sol
alt koseden baslayarak yerlestirir. Burada siralama degistirme yoluyla bir sezgisel

yontem kullanilir. Yapilan ¢aligmalarda daha verimli sonuglar elde edilmistir.
3.1.3.  Onerilen Alan Oncelikli Yerlestirme Algoritmasi (LAFF)

3.1.3.1. Tanim

Diger yerlestirme aldoritmalarinda oldugu gibi LAFF algoritmasinda da yerlestirme
islemi sol alt kisimdan baslayarak yapilir. Burada pargalarin sirasi herbir parcanin sahip
oldugu alana gore yapilir. Parcanin kapladigl alan biyik ise o pargaya oncelik verilir
[30]. Algoritmanin karmasikhgr FF ile benzer o0zellikler gosterir. Karmagikhk

O(n.logn) dir.

3.1.3.2. Akis Semasi

=

Bilgileri gir: N,k,w,h,W,H
Girilen bilgileri parga listesinde sakla

\_/

BITIR
Parcgalarin alanlarini hesapla ve alanlara
gore bliylkten kigtge sirala

Siranin en basindaki parcayi al ve sol alttan baslayarak ilk bos
yere yerlestir. Parcayi listeden kaldir.

HAYIR

Listede eleman EV,ET

kaldi mi?

Sekil 3. 4 Alan 6ncelikli yerlestirme algoritmasinin akis semasi
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Bu algoritmada alan olarak bliyik olan pargaya oncelik verilerek cam Uzerine kesim
plani olusturulmaya yani yerlestirilmeye calisilir. Bu sebeple ilk yapilacak is, parcalari
alanlarina gore siralamaktir. Daha sonra yerlestirme islemi BLF algoritmasinda oldugu

gibi yapilir.
3.1.4.  Onerilen Sag Alt - Sol Alt Dengelemeli Yerlestirme Algoritmasi (BLF-BRF)

3.1.4.1. Tanim

Kusur sayilari da dikkate alarak yerlestirme yaparken, sol alt algoritmasinin sonucunda
parcalar sol alta dayali olarak yerlestirildigi icin fireler genellikle sag tarafta olusur.
Kusurlarin konum itibari ile sol tarafta daha ¢ogunlukla bulunuyorsa o zaman sol alt bu
(BLF) yerlestirme sonucunda pargalara denk gelen kusur sayisi fazla ¢ikmaktadir. Ancak
bu gibi durumlarda fire sag taraftan degil de sol taraftan verilirse pargaya denk gelen
kusur sayisi azalacaktir. Bu nedenle sag alt — sol alt dengelemeli yerlestirme algoritmasi
(blf-brf) 6nerilmistir. Sol Alt yerlestirme (BLF) algoritmasina benzer bicimde calisir. Bu
yerlestirmede kusur sayilarina da dikkat edilerek yerlestirme yapilir. Cok amagli ¢6zim

olarak 6nerilmistir.

Cozium planindaki her bir giyotin seviyesinde, sol alta dayali mi yerlesecek, yoksa sag

alta dayali mi yerlesecek, buna karar veren bir operator eklenmistir.
Diyelim ki n adet giyotin seviyesi olussun. Buna g, diyelim. Bu durumda g; yerlesim
plani su sekilde karar verilir.

_ {BLF yerlesimi uygula , i.seviyede kusur yogunlugu solda ise} . q
i 1<

~ |BRF yerlesimi uygula, i.seviyede kusur yogunlugu sagda ise =

Sag Alt(BRF) algoritmasi Sol alt (BLF) algoritmasi ile karakteristik olarak aynidir. Tek
farki parcalari sola dayali degil de saga dayali olarak yerlestirmesidir. Burada asil farki

yaratan uygulama karar verme mekanizmasidir.
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5=

7

4

{}E “‘1}5
7 ]
1

4 2 3

* (a) (b)
Sekil 3. 5 Sag Alt - Sol Alt Dengelemeli Yerlestirme algoritmasi 6rnek kesim plani

3.1.4.2. Akis Semasi

=

Bilgileri gir: N,k,w,h,W,H
Girilen bilgileri parca listesinde sakla

Listede eleman
kaldi mi?

HAYIR

EVE

BITIR
Sol alta yerlesirse kusur

sayisini bul Kn-sol

Sag alta yerlesirse kusur Parcayi sag-alta
sayisini bul Kn-sag yerlestir.

Pargay!i sol-alta
yerlestir.

Kn-sol > Kn-sag

HAYIR

EVET

Sekil 3. 6 Sag Alt - Sol Alt Dengelemeli Yerlestirme algoritmasi akis semasi

20



Yukaridaki Sekil 3. 5’e bakildiginda a’da bulunan ¢6ziimde kusurlar sol tarafta daha
fazla bulunmaktadir. Parcalara denk gelen kusur sayisi 6’dir. b’de is 4, 5 ve 6 numarall
parcalarin sag tarafa kaydirilmasiyla 3 adet kusur artik pargalara denk gelmemektedir.

Boylece kusur sayisinda bir iyilesme goriilmektedir.

3.2. Tek Amagh Evrimsel Yontemler

Evrimsel algoritmalar yerlestirme algoritmalari gibi tek seferde ¢6zim Uretmezler.
Buldugu ¢6zimi daha iyiye gotirecek sekilde adim adim ilerler[31],. Belirli bir siire

sonunda algoritma sonlanir. En son bulunan ¢6ziim en iyi ¢ozimdir.

3.2.1. Genetik Algoritma(GA)

3.2.1.1. Tanim

Bu algoritma, ilk defa Holland [32] [33] [34]tarafindan 1970’lerde bahsedilmis,
ardindan De Jong [35] genetik operatorlerin analizi konusunda g¢alismalar yapmistir.
Ardindan Goldberg [36] tarafindan genetik algoritmanin kural tabanli makine
o0grenmesi teknikleri lizerinde calistig1 gosterilmistir. Daha sonra yine Goldberg [37]
genetik algoritmanin optimizasyon problemleri lzerinde kullaniimasini temel alan bir
kitap yazarak bilime ¢ok 6nemli bir katkida bulunmus ve sonraki bilim adamlarinin
onune 151k tutmustur. Ono ve Watanabe [38] genetik algoritmayl kesme problemleri
Uzerinde calistirmislardir. Ono ve Watanabe [38] iki tlir kesme problemi ile ilgilenmistir.
Bunlardan birincisi borularin kesilmesi, ikincisi ise iki boyutlu kesme probleminde

kesilecek parcalar icin kullanilan biylk parcanin en az sekilde kullanilmasiydi.

Genetik algoritma, canhlarin kalitim ile c¢esitlenmesi fikrinden yola ¢ikarak
olusturulmustur. Bu cesitlenme islemiiki bireyin kromozomlarinin caprazlanmasi ile
olusur. Cam kesme probleminde kromozomlar birer ¢6zimi ifade eder. Bu
kromozomlar caprazlanarak yeni birey olusur, bu birey bazen mutasyona ugrar ve
bambaska bir birey haline gelir. Her bir bireyin kalitesi o bireyin bir sonraki nesilde
yasamasina etki eder. Kaliteli bireyler vyasar, zayiflar olGr. Kaliteli bireylerin
caprazlanmasi sonucu daha kaliteli bireyler ortaya c¢ikabilir fikri, genetik algoritmanin

ana temasidir.
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Algoritmanin akis semasi sonraki kissimda anlatilmaktadir. Ayrica genetik algoritmanin
calismasi icin bir takim parametrelere ihtiyac vardir. Bu parametreler de bir sonraki

kisimda anlatilmaktadir.

3.2.1.2. Akis Semasi

( BASLA )
/

Bilgileri gir: N,k,w,h,W,H
Girilen bilgileri parga listesinde sakla

\!

Genetik parametreleri gir.
Pop,elit,capr,mut,iter

v

Baslangig Nesildeki kromozomlarin uygunluk
populasyonunu olustur degerlerini hesapla ve sirala

Elit olanlari bir sonraki nesile aktar /
X/ —— HAYIR —

Caprazlama ve mutasyon yap ve yeni
nesili olustur

Fire sifir olan kromozom var mi veya
maksimum iterasyon sayisina ulasildi mi?

EVET

J
=

Sekil 3. 7 Genetik algoritma akis semasi

Algoritmanin akisi semasi Sekil 3. 7’de verilmistir. Algoritmanin ¢alismasi i¢in baslangic

popllasyonuna ihtiyact vardir. Bu baslangic poptlasyonu bir sonraki nesilin
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olusturulmasi igin temel teskil eder. Bir sonraki nesile bazi kaliteli bireyler higbir isleme
ugramadan direk gecerler. Bazilari ise caprazlama ve mutasyona ugrayarak bir sonraki
nesile yeni birer bireyler kazandirmaya ¢alisirlar. Bu yeni bireylerden iyi olanlar segilir,
kot olanlar yok edilir. Bu islem nesiller boyu devam eder ve belirli bir zaman sonra

poptlasyonda sadece iyi bireyler kalmis olur.

3.2.1.3. Gen

Genetik algoritmada her bir degisken gen olarak adlandirilir. Genler bilinmeyenlerdir.
Genetik algoritmada genlere rastgele degerler atanir ve ¢6ziime olan etkisi incelenir.
Genlerin degeri bir kez atandiktan sonra bu degerler belirli kriterlere gore degistirilerek

sonug iyilestirilmeye c¢alisilir.
Genler dort bicimde gosterilebilir. Bunlar; ikili (binary), reel, siralama ya da
permutasyon, agac (tree) seklindedir.

Genlerin ikili kodlanmasi: Burada her bir genin 0 yada 1 degerini alir.

Genlerin reel kodlanmasi: Burada her bir genin 0,1 arasinda rastgele ondalikh bir deger
alir veya degisik bir yontem olarak alt limit, Gst limit arasinda ondalikli ya da tam sayih

bir deger alir.

Genlerin permiitasyon kodlanmasi: Burada her bir genin kendisine ait 6zel bir numara

alir. bu numara o geni digerlerinden ayir edenb bir anahtar goérevi gorur.

Genlerin aga¢ kodlanmasi: Burada her bir genin bir digiim olarak gosterilir.

3.2.1.4. Koromozom

Problemin her bir tekil ¢6zimu bir bireyi temsil eder. Buna kromozom da denir.
Genetik algoritmada kromozomlarin en iyisi ¢6ziim olarak kabul edilir. Kromozomlar
genlerden olusur. Genlerin kodlama tipine gore kromozomlarin da kodlama tipi
belirlenir. Kromozom genlerin bir araya gelmesiyle olusturulur. Problemin

karmagikhgina gore genlerin sayisi degisir.
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ikili Kodlama

Burada herbir gen 0 veya 1 degerinden birisini alir. Genler bir araya gelerek bir
kromozomu olusturur. Burada kullanilacak genlerin sayisi n ve problemdeki bagimsiz

degisken sayisi x olmak (zere,

n = log, x (3.2)
seklinde belirlenir. Ornegin 4 degiskenli bir problemi kodlamak icin 2 adet gen
yeterlidir. 00,01,10,11 seklinde kodlanara 4 degiskeni de icerebilir. 24 genden olusan
bir kromozom yapisi Sekil 3. 8da gosterilmistir.

Kromozom A 110011010111010001001110
Kromozom B 101011110000010100110011

Sekil 3. 8 ikili kodlanmis kromozom

Bu kodlama sekli genellikle atama, siparis onceliklendirme ya da sirt cantasi problemi
gibi problemlerde kullanilir. Sirt ¢antasi problemi ele alinacak olursa, sir ¢antasina
koyulabilecek egyalarin her birinin bir degeri var ve sirt ¢gantasinin da kapasitesi var.
Tum esyalar cantaya sigmadiginda hangi Griiniin cantaya koyulmasi gerektigi esyalarin
degerine gore belirleniyor. Bu durumda eger i. esya c¢antaya koyulacaksa 1
koyulmayacaksa O degerini aliyor. Tim esyalar igin dislintldigiinde bir kromozom
yapisi olusuyor. Sekil 3. 8da A koromozomu esya 1 ve 2 cantaya koyulacagini, 3 ve 4

¢antaya koyulmayacagini ifade etmektedir. Digerleri de benzer sekilde yorumlanir.

Reel Kodlama

Burada genler rastgele reel degerler alirlar. 0,1 arali§inda veya alt-tst limit
cercevesinde belirlenebilir. Bu degerler biraraya gelerek reel degerli kromozomlari
olusturular. Asagidaki Sekil 3. 9da 5 gene sahip reel degerli bir kromozom
gorilmektedir.

Kromozom A 0,8965 |0,5596 |0,2145 |0,3214 |0,6545
Kromozom B Kuzey |Giliney |Gilney |Dogu Bati

Sekil 3. 9 Reel kodlanmis kromozom

Bu kromozom yapisinda genler sayi degerleri alabildigi gibi nominal degerler de alabilir.

Sekil 3. 9’de B kromozomu bir robotun hedefe ulasmak igin kullandigi ilerleme yonlerini
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belirtsin. Bu durumda robotun 6nce kuzeye sonra 2 kez gilineye sonra doguya sonra

batiya gidecegini ifade etmektedir.

Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlamada genleri ifade eden birer numara yada harf kullanilabilir.

Burada kromozomu olusturan genler bir sira ifade ederler.

Kromozom A 5 2 |4 (3 |11
Kromozom B A |C |D (B |E

Sekil 3. 10 Permitasyon kodlanmis kromozom

Cam kesme probleminde oldugu gibi siranin 6nemli oldugu problemlerde
kullanilir.Sekil 3. 10°’da A kromozomunda ifade edilen 5 adet cam pargasl! siparisinin
kesilme sirasi belirtilmistir. A kromozomundaki 6rnege gore dnce 5 nolu parcanin sonra
2 nolu par¢a ardindan 4,3,1 nolu par¢a sirayla cam blogundan kesilecektir. B
kromozomu icin de gezgin satici problemi 6rnek verilebilir. Gezgin satici probleminde 5
adet sehire hangi sirayla gidilirse enaz yol katedilecegini hesaplar. Bu érnekte 6nce A
sehrine sonra oradan C sehrine ardindan D,B ve E sehirlerine sirayla gidilecegini ifade

eder.

Bu tez calismasinda permiitasyon kodlama yapisi kullaniimistir.

Agag¢ Kodlama

Bu yapida hiyerarsik bir diizende kodlama yaplilir. Bu kodlamada diglimler genleri ifade

eder.

Sekil 3. 11 Agac¢ kodlanmis kromozom
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Cam kesme problemi aga¢ kodlamasi ile gosterilmek istenirse Sekil 3. 11’daki gibi bir
yapida olabilir. Burada 4 tane parga kesilmek isteniyor. 1 ve 2 numarali parga birbirine
dikey olarak birlestirilecegini ifade ediyor. 3 ve 4 numaral parga kendi aralarinda
birbirine dikey olarak birlesecegini ifade ediyor. Sonra bu iki grup parca yani 1,2 ile 3,4

grubu parcalar birbirine yatay olarak birlestirilmesi gerekmektedir.

3.2.1.5. Popiilasyon

Kromozomlar problem igin ¢6zim kimesini ifade etmektedir. Genetik algoritma,
birden fazla kromozom (izerinde galisarak aralarindan en iyilerini secen bir evrimsel
algoritmadir. Genetik algoritmanin her bir iterasyonunda belirli sayida kromozom
tizerinde calisilir. iste bu kromozomlarin bir arada bulundugu topluluga popiilasyon
denir. Popiilasyondaki bireyler Uzerine c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorler kullanilarak yeni bireyler olusturulur. Bu yeni bireyler bir sonraki

poptlasyonu olusturmak icin kullanihr.

Popilasyonda kag adet bireyin bulunacagi algoritmanin performansini etkiler. Bu sayi
algoritma baslamadan 6nce belirlenmesi gerekir. Bu degere popilasyon sayisi denir.
Popiilasyon sayisi ¢cok blyik secildiginde (6r:100) algoritma daha yavas calisir. Kigik
secildiginde (6r:5) algoritma hizlanir fakat bireylerin cesitliligi azalir ve ¢éziimler ¢ok
farklilagsamaz. Dolayisiyla yerel optimum noktasina takilma olasiligi artar. Bu durumda
ortalama bir deger se¢cmek (6r:25) hem algoritmanin hizini ¢ok etkilemez hem de

bireysel cesitliligi saglar.

Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritmanin baslamasi icin poplilasyon sayisi kadar bireyin olusrurulmasi gerekir.
Genetik algoritmada hersey rastgele olusturulur. Dolayisiyla bu ilk popilasyon da
rastgele olusturulur ve ¢6zimin her iterasyonda biraz daha iyilesmesi beklenir. Ancak
baslangi¢c poptlasyonu stratejisi uygularayarak algoritmaya biraz daha hiz vermek
mumkiindir. Bilinen bazi sezgisel algoritmalarin ¢ézimleri baslangi¢c popllasyonuna

eklenerek bu saglanabilir.
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Bu tez galismasinda BLF algoritmasinin, FF algoritmasinin ve LAFF algoritmasinin
sonuclari baslangi¢c poplilasyonuna 3 birey olarak eklenmistir. Diger bireyler rastgele
olusturulmustur. Boylece bu Ug algoritmanin uUrettigi sonuglardan her zaman esit yada

daha iyi bir ¢6zim bulmak garanti altina alindu.

3.2.1.6. Uygunluk Fonksiyonu

Poplilasyondaki her birey kalitesine gore deger alir. Bu degere uygunluk degeri denir ve
¢6zim kiUmesinin degerini verir. Uygunluk degeri bir fonksiyon ile elde edilir. Bu

fonksiyona da uygunluk fonksiyonu denir.

NP-Tam karmasikhgina sahip problemlerde optimum ¢6zim bilinmedigi igin bu
fonksiyonu belirlemek de oldukga glictiir. Bu nedenle bu fonksiyon genellikle

varsayimlar ile olusturulur.

Cam kesme probleminde amag fireyi minimize etmek oldugu igin fire degerini veren
fonksiyon uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmistir. Uygunluk fonksiyonu asagidaki

sekilde hesaplanarak uygunluk degeri bulunur.

_ Ziwirhy
f_ wxH' (32)

Denklem 3.2'ye gore kesim planina yerlestirilen parcalarin toplam alaninin cam
blogundaki kullanilan alana bélima ile elde edilir. Cam kesme probleminde genislik
(W) sabit fakat yukseklik sinirsiz olarak ¢oziim elde edilmistir. Bu nedenle kullanilan

alan H yerine H' olarak belirtilmistir.

3.2.1.7. Elitizm

Populasyondaki bazi kaliteli bireyleri kaybetmemek igin bir sonraki popilasyona higbir
isleme maruz kalmadan direk olarak gonderilmesi gerekir. Bu iyi ¢6zimin elde
tutulmasi gerektigi icin yapilir. Clinki{ bireyler caprazlama ve mutasyona ugradiklarinda
daha iyi bir sonu¢ vermeyi garanti etmezler. Tim islemlerden sonra hep daha koéti
sonuclar ¢ikar ise bu kez de bir 6nceki popilasyonda bulunan iyi ¢6zimi kaybetmemek

gerekir.
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Elitizimde kag adet bireyin bir sonraki poplilasyona gegmesi gerektigini belirten degere

elitizm degeri denir. Bu deger ylizde olarak de verilebilir veya sayi olarak da verilebilir.

3.2.1.8. Kromozom segimi

Genetik algoritmanin operatorleri olan c¢aprazlama ve mutasyon yapmak icin
popullasyondan bireylerin secilmesi gerekir. Secim islemi GA icin ¢cok dnemlidir. Clinki
bu secim islemi sonraki asamalarda elde edilecek bireyin daha kaliteli olmasinda etkili
olacaktir. Secim islemi sirasinda kaliteli bireyler arasindan secilen bireyler sayesinde
daha kaliteli bireyler elde edilebilir varsayimi sebebiyle uygunluk degeri yiksek olan
bireylerden segmeye c¢ahsilir. Ancak sadece bu bireyleri kullanmak yerel optimuma
takilmanin olasiigini arttinr. Bu nedenle kaliteli bireylerden se¢mek yerine o
bireylerden secilme olasiligini arttirarak ve diger bireylere de secilme sansi verecek bir

algoritma gelistirmek gereklidir.

Baker [39] dogrusal asamali bir secim algoritmasi gelistirmistir. Daha sonra bu
algoritmanin etkinligini arttiracak ¢alisma yapmistir [40]. Alam vd. [41], yinelemeli iki
asamall secim algoritmasini gelistirmislerdir. Onal ve Beldek [42] ise bu yinelemeli iki
asamali se¢im algoritmasini daha etkin hale getirmisledir. Ayrica Miller ve Goldberg
[43] turnuva seg¢im algoritmasinin etkinligini gostermislerdir.  Baska bir seg¢im
algoritmasi da rulet tekeri algoritmasidir [44]. Genetik algoritmalarda en sik kullanilan
yontem budur. Uygulamadaki kolaylig ve etkinligi sayesinde tercih edilmektedir. Bu tez

calismasinda da rulet tekeri secim algoritmasindan yararlaniimistir.

Rulet Tekeri Se¢im Algoritmasi

Bu algoritmada uygunluk degeri yiksek olan bireylerin secilme sansi daha ylksektir.
Bireyler uygunluk degerine gore bir rulet tekeri Gzerine yerlestirilirler. Uygunluk degeri
iyi olan teker lzerinde daha fazla alan kaplayacak sekilde normalize edilir. Daha sonra
bu teker lizerinden rastgele bir nokta secilir ve secilen noktaya karsilik gelen birey

secilmis olur.
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Kromozomlar Uygunluk Degeri Normalize Deger

A 250 21%
B 280 23%
C 320 27%
D 370 31%

26%

Sekil 3. 12 Rulet tekeri algoritmasinda 4 kromozomlu bir 6rnek

Sekil 3. 12’ de 4 tane kromozomun uygunluk degerleri verilmistir ve bu o6rnek
maksimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Oncelikle bu degerleri normalize ederek
ylzdelik dilimleri tespit edilir. Bu ylzdelik dilimlere gore rulet tekeri Uzerine
yerlestirilir. Eger bu bir maksimizasyon problemi ise o zaman bu normalize degerler
aynen kullanilir. Eger bu bir minimizasyon problemi ise o zaman uygunluk degeri en ¢ok
olan kromozom, teker lzerinde daha fazla alan kaplamasi gerekiyor. Bu nedenle
normalize degerleri ters cevirerek yani kromozomlarin normalize degeri sirasiyla A:31,
B:27, C:23 ve D:21 olarak rulet tekeri Uzerine yerlestirilir. Daha sonra rulet tekeri
Uzerine herhangi bir nokta rastgele segilir. Diyelim ki K noktasi se¢ilmis olsun. O zaman
K degerine karsilik gelen kromozom B kromozomudur. B kromozomu sec¢ilmis eleman

olarak kullanilir.

3.2.1.9. Caprazlama

Genetik algoritmada yeni populasyonu olusturmak ve yeni bir ¢6zim elde etmek igin
kullanilan iki operatérden birisi caprazlama digeri ise mutasyondur. Caprazlama
yapmak icin oncelikle poptlasyondan iki adet kromozom secilir. Bu kromozomlar

Uzerine ¢arpazlama islemi uygulanir.

Caprazlama her secilen kromozoma uygulanmaz. Bazen secilen kromozomlari
caprazlanmadan isleme devam edilir. Bu sayede mevcut popiilasyonun c¢ok
farklilasmamasi saglanir. Bu c¢aprazlamaya girmeyen kromozomlar murasyon
operatoriine tabi tutulmak lzere bir sonraki asamaya gegirilir. Bir kromozom ciftinin
caprazlamaya ugrayip uyramamasi ¢aprazlama olasiligi denen bir degere baghdir. Bu

deger 0-100 araliginda segilmis bir degerdir. 0 degeri ¢iftin ¢aprazlamaya kesin olarak
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ugramayacagini, 1 degeri ise mutlaka g¢aprazlama yapilmasi gerektigini ifade eder.
Caprazlama, genetik algoritmanin yeni bireyler Gretmek icin kullandigi 6nemli bir
operatordiir. Bu nedenle gaprazlama olasiligini disik yapmak genetik algoritmanin
performansini dislirtir. Clinkd secilen ciftlerin biylk cogunlugu caprazlamaya ugramaz
ise populasyona yeni bireyler katilamaz ve ayni popllasyonla bir sonraki iterasyona

gecilmek zorunda kalinir.

Caprazlama yapmak icin bazi yontemler var. Tek noktali caprazlama, kromozom
Uzerinde bir nokta belirlenir. O noktanin solunda kalanlar 1.kromozomdan, saginda
kalanlar 2.kromozomdan alinarak yeni bir kromozom olusturulur. Ayni sekilde bu kez
ayni noktanin solunda kalanlar 2.kromozomdan, saginda kalanlar da 1.kromozomdan
alinarak yeni bir kromozom daha olusturulur. Boylece 2 ebeveyn kromozomdan 2 adet
yavru kromozom olusturulmus olur. Uniform Caprazlama tekniginde ise benzer durum
s0z konusudur. Burada ¢aprazlama icin tek bir nokta secilmez birden fazla nokta secilir.
Her noktanin bulundugu vyere kadar 1.kromozomdan baglayarak sirasiyla

ebeveynlerden genler alinir.

ikili Kodlamada Caprazlama

Ebeveyn Dizilim Yavru Dizilim
Kremozem A |1|1|1|0j0j0|1|1{0]1 Kromozom A’ (1 (1(|1|0(1|1|0(0 (0|1
Kromozoem B |1|0|1|0]1|1|/0/ Q0|1 Kromozom B' |1 (0|1(0|0|0|1|1|0D(1

Sekil 3. 13 ikili kodlamada tek noktali caprazlama

Tek noktali caprazlamada Sekil 3. 13’deki gibi bir K noktasi secilir. Kromozom A’ ismi
verilmis olan yavru kromozomu olusturmak igin K noktasinin solunda kalan 1110 degeri
A kromozomundan alinir. K noktasinin saginda kalan kisim 110001 degeri de b
kromozomundan alinir. Béylece ilk yavru birey olusturulmus olur. Benzer sekilde B’
kromozomu da 6nce B kromozomunda 1010 degeri alinir, sonra A kromozomundan
001101 degeri alinir. Boylece ikinci yavru birey de olusturulmus olur.

Ebeveyn Dizilim Yavru Dizilim
Kromozem A | 1|1 1{0j 0| 0| 1] 1|0f1 Kromozom A" |1 (1|1 |0(0|0|1(0|(0]|1
Kromozom B | 1| 0| 1{ 0] 1| 1| 0] 0| 0| 1 Kromozem B' |1 (0|1 |0(1|1(|0(1(0|1

K1 K2 K3
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Sekil 3. 14 ikili kodlamada ¢ok noktali(uniform) caprazlama

Gok noktali gaprazlamada birden fazla K; noktasi segilir. Kag noktadan ¢aprazlama
yapilacag yine rastgele olarak segilir. Sekil 3. 14’de gorildigi gibi ker K degerine
gelindiginde pargasi alinan kromozom degistirilir. Butlin genler dolana kadar bu isleme
devam edilir.

Permiitasyon Kodlamada Caprazlama

Ebeveyn Dizilim Yavru Dizilim
Kromozem A | 1| 54| 3] 2| 6[9| 87| 0 Kromozom A’ (1|5 |4 (3 |8|2(6|7|0|9
Kromozem B (38| 2|5|4]| 6| 7| 3| 1| 0| 9 KromeozomB' [B|2|5(4|1|3(6(|9|2|0

K

Sekil 3. 15 Permiitasyon kodlamada tek noktali gaprazlama

Burada bir K noktasi secilir ve kromozomlar o K noktasinin ayirdigi boélge izerinden
yapilir. ikili kodlamada oldugu gibi direk sagdakiler ve soldakiler seklinde bir
caprazlama s6z konusu olamaz. Cunkii eger A kromozomundan soldakiler, B
kromozomundan sagdakiler alinmis olsaydi o zaman numaralar tekrar etmis olacakti.
Halbuki permitasyon kodlamada her numaranin sadece bir kez bulunmasi gerekiyor.
Bu nedenle permiitasyon caprazlamada farkli bir ydntem uygulanmistir. Oncelikle K
noktasinin solunda kalan kisim A kromozomundan aynen alinir. Saginda kalan kisim ise
B kromozomundan alinmadan once, A kromozomundan alinan genler B
kromozomunda isaretlenir. isaretlenmemis genler soldan baslayarak yeni bireye
eklenir. Béylece yeni bireyin bitiin genleri birbirinden farkl bir yapiya kavusur. ikinci
yeni bireyi olusturmak icin de birka¢ yontem mevcuttur. Birinci yontem; K noktasina
kadar B koromozundan alinir. Alinan genler A kromozomunda isaretlenir ve isaretsiz
olan genler sirayla yeni bireye aktarilir. ikinci yéntem; ilk bireyi olulsturduktan sonra
ikinci birey ilkinin tam tersi alinarak yapilir. Yani ilk kromozom xyz seklinde ise ikinci

kromozom zyx sekline kabul edilir.

3.2.1.10. Mutasyon

Bir sonraki popllasyona aktarilmak Uzere hazirlanan kromozomlar bazen rastgele
olarak sekil degistirirler. Bu diizensiz sekil degistirmeye mutasyon denir. Mutasyon,

algoritmanin yerel optimum noktasina takilmasini engeller. Caprazlama sonucu elde
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edilen bireyler belirli bir olasilik degeriyle mutasyona ugrarlar. Bu olasilik degerine
mutasyon olasiligi denir. Mutasyon olasiligl kicik bir degerdir. Boylelikle her birey

mutasyona ugratiimaz.

Caprazlama islemine maruz kalan bireyler bazen ayni ¢oziim {zerinde hareketsiz
kalabilirler. Mutasyon sonucu tamamane farkh bir ¢ézimiin popilasyona girmesi
saglanir. Boylece populasyondaki gesitlilik artar ve daha iyi ¢6ziimler bulma ihtimali

artar.

ikili Kodlamada Mutasyon

Kromozom A’| 1| 1/ 1] 0] o/ 0| 1] 0| 0] 1| |Kromozem A™| 1] 1| 1] 1] o] 0] 1] 0] 0] 1]

Sekil 3. 16 ikili kodlamada mutasyon

Rastgele segilen bir genin direk olarak degeri degistirilir. Sekil 3. 16'de A’
kromozomundaki dordiinci gen secilmis, O olan degeri 1 olarak degistirilmis ve A”
kromozomu olusmustur. Bir sonraki poplilasyona bu mutasyona ugramis olan A”

kromozomu tasinmaktadir.

Permiitasyon Kodlamada Mutasyon

Kromozom A'| 1] 5| 4] 3| 8| 2| 6] 7] 0] 9| |Kromezem A'| 1] 5| 4] 7] 5| 2| 6] 3] 0] 5]

Sekil 3. 17 Permutasyon kodlamada mutasyon

Burada yine ikili kodlamadan farkli olarak; herhangi bir gen direk olarak degeri
degistirilmek suretiyle mutasyon yapilamamaktadir. Clinkli degeri degistirilen genin
ayni kromozomdaki diger genlerle ¢akisma ihtimali dogmaktadir. Bu nedenle
permitasyon kodlama gen yerine gen cifti secilir. Ve secilen ciftler birbiri ile yer
degistirir. Bu sayede gakisma onlenmis olur. Sekil 3. 17’deki 6érnekte dordiinci gen
mutasyona ugratilmis. Bunun icin de sekizinci gen de onun gifti olarak secilmis ve bu iki

gen yer degistirmistir.
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3.2.2.  Yapay Ari Algoritmasi(ABC)

3.2.2.1. Gergek Arilarin Davraniglari

Gergek bir ari kolonisinde yapilacak isler igin arilar arasinda bir is bélimu vardir. Bu is
bollimuni yaparken herhangi bir merkezi otorite olmadigindan tamamen kendiliginden
bir bélimlenme olmaktadir. Teresko [45]'nun yaptigl arastirmalar sonucunda 6nerdigi
minimum yiyecek arama modelinin g temel bileseni vardir. Bunlar yiyecek kaynaklari,
gorevi belirli isciler ve gorevi belirsiz isciler. Bu modele gore yapilacak iki eylem vardir.

Birincisi yiyecek kaynagini tespit etme, ikicisi ise belirli bir kaynaktan vazge¢cmedir.

Sekil 3. 18 Kaynaktan nektar toplamak ile gérevli isgi ari

Yiyecek kaynaklari, arilar icin bal Giretmek icin yada polen vs tasimak icin buldugu cicek
gibi besin kaynaklaridir. Bir yiyecek kaynaginin degeri bircok faktére bagl olarak
dislnulebilir. Mesela kaynaktaki besin miktar, yuvaya uzakhg), besinin elde

edilmesindeki kolaylik gibi...

Gorevi belirli isci arilar belirlenen kaynaktaki besinleri kovana getirmekle sorumludur.
Ayni zamanda kaynagin degeri ile ilgili bilgileri de kovanda bekleyen diger arilarla
paylasirlar. Bu sayede diger isciler de kaynaga dogru giderler veya kaynaktan
vazgecerler. Gorevi belirsiz arilar iki gesittir. Yeni kaynaklar bulmak icin gezinen kasif
arilar ve kasif arilarin getirdigi kaynak hakkindaki bilgiyi alip gerekirse yeni kaynaga

dogru yonelen gozcl arilar. Kasif arilar koloninin yaklasik %5’ini olustururlar.

Kovanda bilgi paylasimi dans alaninda yapilir. Bu dans alaninda kaynaktan gelen ari
dans ederken kovanda bekleyen arilar o ariya dokunarak kaynak hakkinda koku tat gibi
degerleri kullanarak kaynagin degeri ile ilgili bilgileri alirlar. Kovanda degisik alanlarda

dans ederek kaynak hakkinda daha fazla arinin haberdar olmasini saglarlar. Tasinan
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bilgiye gore dans degistigi icin sadece koku ve tat ile degil, dansin hareketlerine gore de
kaynak bilgisi degerlendirilir. Daire dansi kaynagin 50-100 metre capinda bir alanda
uldugunu belirtir. Kuyruk dansi 8 bigiminde yapilan danstir. Bu dans kaynagin 100
metre ila 10 km arasinda bir alanda bulundugunu soyler. Titreme dansi, arilarin
diizensiz ve yavas olarak bacaklarini ileri geri hareket ettirmesiyle yapilir. Bu dansta
kaynagin ¢ok fazla nektar tasidigini ve hemen bal yapma asamasi ge¢mek istedigini

belirtir[46].

Kovandaki arilar kaynagin yon bilgisini aldiktan sonra glinesden yararlanarak kaynagi
bulurlar. Arilari gozleri glinesin yoninin kapali havalarda dahi algilayacak bigimde
yaratilmistir.  Yapilan dansin tekrarlanma sikhgr kaynagin uzakhgini belirtir. Az
tekrarlanma kaynagin uzak oldugunu gosterir. Ayni zamanda vyapilan hareketler
kaynakla glines arasinda 45 derecelik bir agi olusturarak yapildi i¢in yon hakkinda da

bilgi vermis olurlar.

Arilar kaynaga ulasirken kaynagin uzakhgina ve tasidiklari yike gore ylkseklik ayari

yaparak kendi enerjilerini verimli bir sekilde kullanmaktadirlar.

3.2.2.2. Tanim

Dogada bu sekilde hareket eden arilarin davranislarindan yola c¢ikarak Karaboga ve
Akay [22], yapay ari algoritmasini gelistirmistir. Bu algoritma ile nlimerik fonksiyonlarin

optimizasyonu uzerinde kaydadeger sonuclar elde etmistir.

Bu algoritmaya gore ¢6ziim popilasyonu olusturulduktan sonra iyi kaynaklarin secimi

icin arilarin hareketlerinden faydalanilarak bir segim algoritmasi olusturulmustur.

ABC algoritmasi slirli zekasina dayali bir algoritmadir. Gergek arilarin yiyecek arama
dongusi iyi bir sekilde simule edilmistir. Kasif arilar sayesinde yerel optimum noktasina
takilmadan global optimum c¢o6ziimler elde edilebilmektedir. Bu algoritma nimerik
problemler igin gelistirilmistir. Ancak bu tez ¢alismasinda ayrik problemler igin de

kullanilabildigi gosterilmistir.
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3.2.2.3. Akis Semasi

Yapay ari algoritmasinda popitlasyon olusturuldutan sonra her ¢6zim komsu
¢o6zumlerden birisiyle karsilastirilir. Ardindan yeni ¢6zimun kaliyesine bakilarak mevcut
¢6zim terkedilir veya elde tutulur. Eger bir kaynak terkedilmis ise kasif arilar tamamen
yeni bir ¢6zimu popllasyona eklerler. Bir sonraki iterasyon da ayni sekilde devam

eder. Sonugta en iyi ¢oziimler bir yerde saklanir.

( BASLA )
/

Bilgileri gir: N,k,w,h,W,H
Girilen bilgileri parga listesinde sakla

BITIR )
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

EVET

iterasyon sayisina
ulasildi mi?

Gozeii anilar igin Pi degerini
kullanarak yeni bir vi ¢6ziimii belirle.

I-T‘&IYIR J/

vi,j = x1i,j + ®ij(xi,j - xk,j) formiiliine
gore yeni bir ¢éziim belirle.

Vi ve Xi arasinda bir se¢im uygula.

/ v

Xi ¢Oziimii igin Pi olasilik degerini hesapla. Bu
degeri 0-1 arasina normalize et.

Vi,j ve Xi,j arasinda se¢im yontemi uygula.

y

Xi ¢oziimii i¢in Pi olasilik degerini hesapla. Bu
degeri 0-1 arasina normalize et.

Terketmemiz
gereken bir kaynak
mevcut mu?

HAYIR

Kasif arilar tarafindan yeni bir ¢c6zima
popiilasyona ekle.

Sekil 3. 19 Yapay ari algoritmasi akis semasi
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3.2.2.4. Baslangi¢ Durumu

Yapay ari algoritmasinda baslangic poplilasyonu rastgele olusturulur. Bu
populasyondaki ¢6ziimlerin her birinin degeri hesaplandiktan sonra bir de ek olarak
gelistirilememe degeri 0 (sifir) olarak tanimlanir. Bu deger kaynagi gelistirmek icin
yapilan her islemde eger gelistirme yapilamadiysa artacak sekilde kullanilir. Belirli bir
esigi gecen gelistirilememe degerine sahip c¢oziimler igin tekrar gelistiriimeye
cahisilmaz. Artik bu ¢6zim igin kasif ari géreve baslar ve daha iyi bir ¢6zim aramaya

baslar.

3.2.2.5. isci Arilarin Kaynagi Gelistirmesi

isci arilarin kaynagi daha iyi hale getirmesi icin kaynagin komsulugundaki degerleri de
gezmesi gerekiyor. Kaynaga cok yakin baska kaynaklarin varliginda eger daha iyi bir
kaynak mevcutsa o zaman mevcut kaynak birakilip bir sonraki turda yeni kaynaga
hareket edilir. Ayni zamanda bu yeni kaynagin gelistirilememe degeri sifirlanir. Eger
komsulugunda daha iyi bir kaynak bulunamadiysa gelistirilememe degeri artar ve esik
degerine ulasmasi beklenir. Esik degerine ulasilan kaynaga artik isci ari gonderilmez.

Onun yerine bir kasif ari gorevlendirilerek o kaynagin daha iyisinin bulunmasi beklenir.

3.2.2.6. Gozcii Arilarin Kaynak Secimi Yapmasi

Her iterasyonda hangi kaynaklara gidilecegine gbzci arilar karar verir. Bu arilar dans
alanina gelen isci arilardan aldiklari bilgilerle ve kasif arilarin yeni bulduklari kaynaklarla
ilgili bilgileri degerledirerek bir se¢im uygular. Bu calismada rulet tekerlegi secim

algoritmasi uygulanmistir.

Rulet tekerleginde her bir kaynagin degeri tim kaynaklarin toplam degerine oranlaran

kaynak segilme olasiligi olan Pi degeri belirlenir.

_ uygunluk;

T Yiuygunluk; (3:3)

i

Bu denklemde uygunluk; degeri i. kaynagin degerini belirtir. Burada gorilecegi gibi bir
kaynagin uygunluk degeri arttikca o kaynagi sececek gbzcu arilarin sayisi da artacaktir.

Bu 6zellige pozitif geribesleme 6zelligi denir.
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Burada segim yapan goOzcu arilar isci arilar gibi kaynaga gidip kaynak hakkinda ve
komsulari hakkinda bilgi sahibi olurlar. Kovanda kalan isci arilar da artik birer gozci ari

olurlar ve yeni gelen bilgiler 1s1ginda hangi kaynaga gideceklerini segerler.

3.2.2.7. Bir Kaynagin Terkedilmesi

Bir kaynagin terkedilmesi o kaynaktan artik faydalanamamaya gore karar verilir. Bu
algoritmada bir kaynaga gidildiginde komsulugunda daha iyi bir ¢6zim bulunamamasi
gelistirilememe degerini arttirmaktadir. Bu deger belirli bir esigi gectikten sonra artik
oraya isci arl gonderilmez. Bu esik degerine limit denir. Orada gorevli is¢i ar1 da artik
kasif gorevi gorir ve rastgele yeni kaynak aramaya ¢ikar. Algoritmada her iterasyonda

sadece bir tane is¢i ar1 kasif ar1 olarak gérevlendirilebilir.

3.2.2.8. Global Ve Yerel Optimum Noktalari

ABC algoritmasi kullandigl segim yontemleri ile hem yerel optimum noktalarini
bulmaya calisir. isci arilarin ve gozcii arilarin kaynagin komsuluklarini arastirmasinda
yerel optimum noktalarina, terkedilen kaynaklarin kasif arilar tarafindan yeni kaynaklar
arastirilmasinda da global optimum noktalarina erisim saglanir. Bu yoniyle ABC

algoritmasi yerel optimuma takilmadan arama uzayini genis tutabilmektedir.

3.3. Cok Amach Evrimsel Yontemler

3.3.1. GCok Amagli Optimizasyonun Tanimi

Amac yada amaglara yonelik, belirli kriterleri saglayan ¢6ziim yada ¢oziimler kiimesine
uygun ¢ozimler kiimesi adi verilir [47]. Tek amach optimizasyonda belirli bir amaci en
iyi yapan ¢6zim kimesi bulunur. Ancak ¢ok amagh optimizasyonda birden fazla amag
oldugu icin ¢coziimlerden bazilari bir digerine Ustlinliik saglayabilir. Bir amaca gore iyi
olan ¢dziim diger bir amaca gore koétii bir ¢6ziim olabiliyor. Ornek vermek gerekirse
birinci amag kaliteyi arttirmak, ikinci amag¢ maliyeti azaltmak olarak dustinildiginde
hem kaliteli hem de disik maliyetli c6zim bazen bulunamayabilir. Hatta kalitenin ¢ok

iyi oldugu durumda maliyetin en yiksek oldugu durum ortaya cikabilir.
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Ote yandan gercek hayat problemlerinin bircogu ¢cok amacl bir yapiya sahiptir [48].
Maliyet minimizasyonu, performans maksimizasyonu, kalite maksimizasyonu, fire

minimizasyonu gibi amaglarin 2 veya daha fazlasi genellikle bir arada kullanilirlar.

Cok amacl problemleri ¢cozmek daha zordur. Dolayisiyla ¢6ziim yontemlerinin ¢alismasi

tek amacli yontemlere gore daha uzun siirer.

Burada c¢lkan sonucglar genellikle birden fazladir. Clnkl birbirine Gstinlik
saglayamayan ¢6ziimler birden fazla olabilir. Eger tim olasi ¢dzlimler igerisinde, tim
amaclarda digerlerinden daha iyi bir ¢6zim bulunmus ise o zaman o ¢6zim direk
isleme alinabilir. Ancak amaclardan birisinde diger c¢oziimlerden iyi, fakat diger
amaglarda diger tim ¢ozimlerden iyi degilse o zaman burada en iyi ¢6zimden sz
edilemez. Sonug olarak ¢éziimler kiimesi elde edilir. Bu ¢ozliimler kiimesinin icerisinden

bir tanesinin segcilip isleme alinmasi gerekmektedir.

Celisen amaclara gore olusturulan c¢ozimler kimesinin icerisinden bir tanesinin
secilmesi isini karar verici tarafi Ustlenir. Bu karar vericinin segim igin kullandigi bilgiye
Ust diizel bilgi denir. Ve genellikle bu karar organizasyonun yoneticileri tarafindan

verilir.

Cok amagli problem
Amacg 1
Amag 2
Amagn
Kisitlar

Birden fazla Bir ¢6zimiin segilmesi
Uygun bir cok-amacli basilamayan ¢éziimler
optimizasyon araci | | ib\oo L

Sekil 3. 20 Cok amacli optimizasyonun genel semasi

Cok amacgh problemlerin ¢6zimi icin tek amagh meta-sezgisel yontemlerden
yararlanilir. Bunlardan en popiler olani genetik algoritmadir. Bir ¢ok arastirmaci ¢ok
amagli problemi ¢ézmek igin genetik algoritmadan yararlanmiglardir [48][49][50].

Genetik algoritma cesitli degisikliklerle cok amacli hale cevrilir.
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Marler ve Arora [50], ¢dzimler kiimesi tGzerinde segim islemini kolaylagtirmak igin karar
vericiye bir takim bilgiler saglar. Bu bilgiler her bir ¢6zimiin sahip oldugu deger
arasindaki farklari ortaya koyar. Bu farklara gére 6nceden belirlenmis tercihlere gore
¢Oziimler arasindan bir tanesinin secilmesi saglanir. Burada amaclar arasinda
agirliklandirma, hedef programlama, oOzel kisitlar ekleme seklinde teknikleri

kullanilabilir. Bu tir islemlere sonsal eklemeler(posteriori articulation) denir.

3.3.2.  Pareto Verimliligi

2. amacg

4o

1l.amacg

Sekil 3. 21 Pareto verimliligine gére ¢6zlimlerin gésterimi

Cok amach problemlerde birden fazla amacin celistigi durumlarda bir ama digerine
Ustinlik saglayamiyorsa o zaman elde edilen ¢ozimlerden tim amacglara gore

basilamayan ¢ézimler pareto optimal yada pareto verimli ¢6ziim olarak ele alinir [47].

iki amach problem ele alindiginda, bir ¢dziimiin basilamayan ¢6ziim olabilmesi icin
birinci amag fonksiyonuna gore diger ¢ozimlerden daha iyi olmasi yada 1 amag
fonksiyonuna goére daha iyi olmadigi ¢6ziimlerde ikinci amag fonksiyonuna gore daha
iyi olmasi gerekiyor. Eger herhangi bir ¢6zim ele alinan ¢6zimi her iki amag
fonksiyonunda birden geciyorsa yani daha iyi bir ¢6zim sunuyorsa ¢ozim basiimis
demektir[47]. Sekil 3. 21’deki 6rnekte bir minimizasyon problemi oldugu varsayilsin. A
noktasi birinci amag fonksiyonuna goére bakildiginda B, C ve D noktasindan daha iyi
sonug vermistir, ikinci amag fonksiyonuna gore bakildiginda ise B,C ve D den daha kotu
sonug¢ vermistir. Burada A noktasini her iki amag fonksiyonunda birden gecen herhangi
bir ¢6zim yoktur. Clinkii birinci amag fonksiyonuna gore tim c¢ozimlerden iyidir.
Dolayisiyla A noktasi pareto-optimal ¢dziimlerden birisidir. C noktasi birinci amag
fonksiyonuna gore A,B ve D ¢oziimlerinden daha kot ancak ikinci amag fonksiyonuna
gore en iyi ¢6zUm oldugu igin aynen A noktasi gibi C'de pareto-optimal ¢ézimdur. B

noktasi iki amag fonksiyonunda da en iyi ¢6zimi sunmamaktadir. Buna ragmen her iki

39



amag fonksiyonunda da B noktasini gegen bir ¢6zim bulunmadigindan o da pareto-
optimal noktadir. Séyle ki B noktasi A noktasina gore 2.amac¢ fonksiyonuna gore daha
iyi oldugundan A noktasi tarafindan basilamaz, C noktasina gére 1.amag fonksiyonunda
daha iyi oldugundan C noktasi tarafindan da basilamaz, D noktasina gore de 1l.amag
fonksiyonunda iyidir. O ylizden tim noktalar denendiginde B noktasina baskin gelen bir
nokta bulunmamaktadir. D noktasi birinci amag¢ fonksiyonuna gore C noktasindan daha
iyi, ikinci amac¢ fonksiyonuna goére A noktasindan daha iyidir. A ve C noktalari D
noktasini basamaz. D noktasi birinci amaca gore B noktasindan daha koétd, ikinci amaca
gore yine B noktasindan daha kotldir. Bu nedenle D noktasi B noktasi tarafindan

basiimistir. Dolayisiyla D noktasi pareto-optimal degildir.

Bu sekilde tim ¢Ozim kimelerinin pareto verimliligi tespit edilir. Pareto-optimal
noktalarin olusturdugu kiimeye pareto-6n kiimesi denir [47]. Karar verici bu pareto-6n

kiimesinin elemanlarindan birini seger.

3.3.3.  Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritma (SPEA, SPEA2)

Zitzler ve Thiele [51]’in SPEA algoritmasinda basilamayan ¢oziimler elitist olarak bir
sonraki nesle aktarilir. Diger cozimler harici popuilasyon olarak saklanir. Eger
populasyon bu elitist, basilamayan ¢6ztiimlerle doldurulamadiysa geri kalan elemenlar
harici poptlasyondan segilir. Ek olarak deterministik bir yontemle siniflandirma
yaparak basilamayan ¢oziimlerde gesitlilik saglanmistir. Bu algoritma yazara goére sirt

¢antasi problemlerinde iyi sonuclar vermektedir.

Zitzler vd. [52], SPEA2 adinda daha gelistirilmis bir algoritma tanimlamiglardir. SPEA’ya
gore 3 kisimda gelistirme yapilmis ve daha iyi sonuclar elde edilmistir. Her bireyin kag
bireyden baskin geldigi ve kag birey tarafinda basildigini tutan bir uygunluk semasi
eklendi. En yakin komsuluk yogunluk tahmin teknigi sayesinde arama isleminde
Ongorlict rehber 6zelligi kazandi. Sinir ¢coziimlerini bulmayi iyilestirecek arsiv kirpma

ozelligi eklendi.
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3.3.4.  Pareto Erigsimli Evrim Stratejisi (PAES)

Knowles ve Corne [53] daha basit bir algoritma 6ne slirmisler (PAES). Burada 1 birey
mutasyona ugrayarak bir ¢ocuk olusturur, bu ¢ocuk ile birey karsilastirilir. Eger ¢ocuk
bireyden baskin ise o zaman cocuk bir sonraki popilasyona aktarilir. Eger birey daha
baskin ise 0 zaman mutasyonla yeni bir ¢ocuk elde edilir. Eger birey ve gocuk birbirine
baskin degil ise, dnceki basilamayan c¢oziimler ile karsilastirilir. Onceki ¢éziimler
arsivinde daha baskin bir ¢6ziim varsa o ¢6zim bir sonraki nesle aktarilir. Eger cocuk
arsivdeki herhangi bir bireyi basabiliyorsa o zaman ¢ocuk da arsive eklenir. Arsivdeki
basilan ¢6zim atilir. Eger cocuk arsivdeki hicbir bireyi basamiyorsa o zaman ¢ocuga en
yakin ¢ozlimlerin mesafesi (crowding distance) kabul araliginda ise o zaman gocuk

arsive eklenir.

3.3.5.  Bastinimamig Siralamal Genetik Algoritma 2 (NSGA Il)

Bu bolimde anlatilacak olan NSGA Il algoritmasi, pareto-6ncil elemanlari bulma
konusunda en popller c¢ok amagh optimizasyon algoritmalari arasindadir. Son
tekniklere gore vyapilan algoritmalarin hemen hepsi elitist yaklasimlar (zerine
kurulmustur[47]. Bu yaklasimda, bir sonraki nesile aktarilacak olan bireylerin secimi ile
ilgilenilmektedir. Tek amacl genetik algoritmada uygunluk degeri en iyi olan bireyler
elit bireyler olarak secilmekteydi. Ancak cok amacl problemde bir amaca gore en iyi
olan diger bir amaca goére en iyi olmayabilir. Bu durumda bdyle bir siralama yapmak

mumbkiin degildir. Bu amacla elitist yaklasimlar ortaya ¢ikmistir.

Deb [47] tarafindan yayinlanan NSGA Il agoritmasi su Ug 6zellik Gzerine kurulmustur:
e  Elitist yaklagima sahip

e  Cesitliligi saglayacak mekanizmaya sahip

e Basilamayan ¢oziimler prensibine dayali

NSGA Il standart genetik algoritma operatorleri ile calisir. Yeni bireyler caprazlama ve

mutasyon ile olusturulur.
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Sekil 3. 22’de NSGA II'de bir sonraki poptlasyonu olusturmak icin yapilan se¢im islemi
gosterilmektedir. Baslangictaki popiilasyon sayisi N olmak (zere, ebeveyn ve cocuklar
bir arada toplanarak 2N bireye sahip yeni bir popilasyon (R;) olusturulur. R;
kiimesinin bireyleri basilamayan c¢o6zimler kiumeleri olarak siniflandilir (K;, i =
1,2, ...n). Birinci basilamayan ¢ozimler kiimesi (K;) bir sonraki popiilasyona (P;,;)
aktarilir. Sonra ikinci basilamayan kime (K,) aktarilir ve bu sekilde P;,; kiimesi N
elemanli olana kadar devam eder. P;,;’in kapasitesi dolduktan sonra geriye kalan
elemanlar atilir. Ve bir sonraki iterasyona gegcilir. Basilamayan kiimenin elemanlari bir
sonraki popllasyona aktarildiginda poptlasyon kapasitesini asiyorsa o zaman kiimenin
tamami aktarilmaz. Bu kiimenin elemanlari yogunluk mesafesi (crowding distance)

yontemine gore siralanir ve mesafesi cok olandan baslayarak P;,; doldurulur.

Z

Bazkinhik=siralamasi Yogunluk Ft+1
mesafesi
Ky - siralamasi
Py o |

Ks

{

gReddedilen

kisim

[

Sekil 3. 22 NSGA Il islemleri

Yogunluk mesafesi hesaplamasi Sekil 3. 23’de gosterilmektedir. Her birey icin bu
hesaplama yapilir. i. birey kendisinden bir 6nceki ve bir sonraki birey arasinda kalacak
sekilde bir kiboid cizilir. iki boyutlu bir grafikte bu bir dikdértgendir. Bu kiiboidin
cevresi hesaplanarak yogunluk mesafesi bulunur. Bu mesafenin kisa olmasi bireyin

onceki ve sonraki bireye yakin oldugu anlamina gelir.
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Sekil 3. 23 NSGA Il Yogunluk mesafesi gbsterimi

Deb [47]' e gbre yogunluk mesafeleri yakin olan bireyler birbirine benzer ¢6ziimlerdir ve
cesitliligi saglamak igin bir sonraki popilasyona birbirine uzak olan bireylerin ge¢mesi
gerekmektedir. Bu sebeple yogunluk mesafelerine gore siralanan bireyler blyikten
kiicige dogru bir sonraki poplilasyona aktarilir. Ta ki popilasyon kapasitesi dolana

kadar.

3.3.6.  Onerilen Sag Sol Dengelemeli Genetik Algoritma (GA_LR)

Bu tez g¢alismasi igin 6nerilen bir algoritmadir. Tek amagl genetik algoritma ile ¢alisma
prensibleri benzerdir. Kalite konusunda iyilestirme yapacak bir sezgisel eklenerek ¢ok

amagli bir hal almgtir.

Bu calismada birinci amag fireyi azaltmak, ikinci amag ise kaliteyi arttirmak igin cam
Uzerindeki kusurlari azaltmaktir. Kusurlari da azaltabilmek igin genetik algoritmanin

yerlesiminde bir diizenlemeye gidilmistir.

Sekil 3. 24’de sag sol dengelemeli genetik algoritma ornek yerlesim plani
gosterilmektedir. Genetik algoritma uygunluk degerini hesaplamak ve yerlesim plani
olusturmak icin sol alt yerlestirme teknigini kullanmaktadir. Bu teknige gore genetk
algoritmanin sundugu ¢6zimler gen sirasina gore sol alt kissmdan baslayarak
yerlestirilir. Alt kisima yerlestirilemeyen parcalar bir ist seviyeye cikarak, giyotin hizasi
olan g; cizgisini belirler. Tabandan gi’e kadar olan kisim birinci giyotin seviyesini
gosterir. Bu algoritmada her bir giyotin seviyesinde parcgalarin sol alt mi yoksa sag alt

mi yerlestirilirse daha uygun olacagini tespit eden bir uygulama yapilmistir.
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Sekil 3. 24 Sag sol dengelemeli genetik algoritma 6rnek yerlesim plani

Sekil 3. 24’de g, seviyesinde yani g; ve g, arsinda kalan kisim sol alt kisma dayali olarak
yerlestirildiginde mevcut olan 3 kusurdan iki tanesine denk geliyor iken sag alt kisma
dayali olarak yerlestirildiginde bir tane kusura denk gelmektedir. O halde yerlesim
planini 2. seviyede sag alt dayali olarak yapmak daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
sayede genetik algoritma fireyi azaltma yoninde calisirken, sag sol dengeleme

algoritmasi kusurlari da azaltmaya ¢aligmaktadir.
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Deney Ortami

Deney igin kullanilan yazim hazirlanirken Microsoft Visual Studio.Net 2012 ortami
kullanilmistir. C# dili ile kodlama yapilmistir. Deneyler asagidaki 6zelliklere sahip bir

dizUsti bilgisayar ile yapilmistir:

e 6GBRam

e Inteli7 3517U 1.90 GHz 4 ¢ekirdekli islemci
e 128 GB SSD harddisk

e 2 GB paylasimli ekran karti

Deney igin hazirlanan yazilimin ekran gérinimi Sekil 4. 1’de verilmistir.

a2 Cam Kesme Optimizasyonu

ek Copy to clipboard
R NSGA i LR-1 %13.0435(58) - dis:{0)
Rastgele Parga Parca saysi: 57 NSGA i LR-D %13 0435(55) - dis:(0)
Toplam Alan: 1,600,252 NSGA i LR-139 %12.6638(57) - dis:(0}
Varolan pargalan yiikle NSGAii LR- .2807(55) - dis:(0)
NSGA i LR-179 %12.2807(54) - dis:(1.79769313486232E+
NSGA i LR-528 %11.8943(56) - dis:(1.79769313486232E

Yeregirlecek Pargalar

NSGA Il Parametreleri
Popiilasyon 25 Blitizm 2

Caprazlama 80
Mutagyon 2 iterasyon ‘1000

Hata koordinatian

| Varolan kusurtan yike |

Blok Cam

En 200 Boy 1200 Yerlegtir

[ Rastgele srala || Ozl | [ Genetic Agorima F |

{ First Fit J I Genetic Algoritma I
[ LAFF | [ Genetic Agortma LR |
[ ABCHgoima | [ NsGAIl ] © = . R
[ er | [ BlFBRF || mseauR | | Hepsi J [ ikle Gals |
Algoritma [Tarih] (sire ms) Yiks. Kusur
SHOW Z 2015 15.11.53 00.00375 ms 484 55 E
2 53 00.00000 ms 532 54
dzel ] 00.00000 ms 2z3 55
BLF 00.00378 ms 484 55
BLF_BRF 00.02960 ms 484 54
FFD 00.00375 ms 230 58
LAFF 00_0037& ms 478 58
ABC 00.00000 ms 2zz 55
ABC - R 23.07.2015 15.15.17 00.00000 ms 2zz 55 =

Sekil 4. 1 Optimizasyon yaziliminin araytzi

45



4.2. Veri Kiimeleri

Litetlirde yer alan veri kimeleri ve sanayiden alinan veriler kullanilmistir. Ayni zamanda
cesitliligi arttirmak igin uygun sekilde rastgele olusturulan veriler de kullaniimistir.
Literatlrdeki veri kiimeleri genellikle sifir fire ile yerlesebilen kicik parcalarin cam
bloguna yerlestiriimesi yada kesilmesini 6ngdren planlardir. Ancak bu tez ¢alismasinda
giyotinle kesme makinesinin sadece yatay yonliu bir giyotin kullanmasi sonucu her
zaman sifir fire bulmak mimkiin olmamaktadir. Bu kisit kullanilan kesme makinesinin

yapisindan kaynaklandigi icin bu sekilde ele alind.

4.2.1. Jacobs veri kiimesi

Jacobs [15] 1996 yilinda yaptigi calismalarda kendi ver kiimesini kullanmigtir. Genisligi
40cm olan cam blogu Uzerinde sifir fire ile yerlesebilen 25 adet kiiciik cam parcasiyla
olusturdugu kiimeye J1 adini vermistir. Ayni sekilde genisligi 40cm olan cam blogu

Gzerinde sifir fire ile yerlesebilen 50 adet kii¢clik cam parcasiyla olusturdugu kiimeye de

J2 demistir.
4 13 : i 7 Jsl 3% (4
B 16 ] 1 ' - n| @
i 12 20 i i pi o
) ; 4 14 5 wl ow] Tl A B B a|
L3 1
18 IR | )L o 0 T O o o
10 14 22| 23 o z 5 2| &
9
1 17 1 i 4| 6 ]
11 14 24| 24 2 2| an k=l 5‘1
11 - 25 parga j2 - 50 parca

Sekil 4. 2 Jacobs’in J1 ve J2 veri kiimesinin optimum sonuglarindan birisi

4.2.2. Hopper veri kiimesi

Hopper calismalarinda 1999 [54] ve 2000[55] vyillarinda yayinladigi calismalarinda
kullandigi veri kimesini kullanmistir. Bu da ayni sekilde sifir fire ile 200 cm cam bloguna
yerlesebilen pargalardan olusmaktadir. Hopper veri kiimesi ¢ok fazla veri icerdiginden
yapilan ¢alismalarin bliyik ¢ogunluguna referans olmustur. Asagidaki tabloda veri

kiimelerinin 6zellikleri agiklanmistir.
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Gizelge 4. 1 Hopper’in veri kiimelerinin 6zellikleri

isim Parca Optimum cam
Sayisi blogu
T1a, T1b, T1c, T1d, Tle 17 | 200x200
T2a, T2b, T2c, T2d, T2e 25 | 200x200
T3a, T3b, T3¢, T3d, T3e 29 | 200x200
T4a, T4b, T4c, T4d, Tde 49 | 200x200
T5a, T5b, T5c, T5d, T5e 72 | 200x200
T6a, T6b, T6C, T6d, T6e 97 | 200x200
T7a, T7b, T7c, T7d, T7e 199 | 200x200

4.2.3.  ZDF Biiyiik veri kiimesi

Zhang vd [56] 2013 de yayinladig iki arama sezgisel algoritmasi isimli ¢alismasinda
varolan veri kiimelerinin kapasiyesini yeterli bulmayip daha fazla parga iceren veri
kiimeleri olusturmustur. Ancak bilgisayarda hesaplama siiresi fazla oldugu icin evrimsel
algoritmalar biraz agir kalmaktadir. Bu nedenle Zhang evrimsel olmayan bir sezgisel

kullanarak ¢6ziime gitmistir.

Cizelge 4. 2 ZDF veri kiimelerinin 6zellikleri

isim Parga Optimum cam
Sayisi blogu
Z1 580 100
Z2 660 100
Z3 740 100
4 820 100
75 900 100
6 1532 3000
77 2432 3000
Z8 2532 3000
Z9 5032 3000
Z10 5064 3000
Z11 7564 3000
712 10064 3000
213 15096 3000
714 25032 3000
215 50032 3000
716 75032 3000
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4.2.4, Valenzuela Veri kiimesi

Valenzuela ve Wang [57] tarafindan firesiz olarak istenilen 6lciilerde ve istenilen parca
sayisina sahip veri kiimesi olusturmak igin bir yontem gelistirildi. Bu yontemde en-boy
orani dengeli veya alan olclileri dengeli olacak sekilde kii¢lik parca Uretimi saglana
Ozellikler de calismalarinda yer almistir. Bu calismada rastgele 6lcilerde herhangi bir
kurala bagli olmadan Uretilen verilere “path” ismi verildi. Ornegin 50 parga iceren bir
kiimeye path50 adi verildi. En boy olglleri orantil olacak sekilde Uretilen verilere de
“nice” ismi verildi. Ayne 6rnekte 50 parcadan olusan veri kiimesine nice50 denildi. Bu
sekilde istenilen veri kiimesi rahatlkla olusturularak yapilan galismalara blyiik kolaylk
getirildi. Ancak bu yéntemde tek dezavantaj hazir bir veri kiimesi olmadigi igin yapilan
calismalardaki veriler sifir fireli olmasina karsin ayni veri kiimesi Uretilemeyeceginden

calismalarda kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi biraz zayif kalmaktadir.

4.2.5. Sanayi Veri kiimesi

Sekil 4. 3 Sanayi veri kiimesinin optimum sonuglarindan birisi

48



Cam sektoriiniin 6nde gelen temsilcilerinde birisi ile gorlsulerek 6rnek bir siparis
kiimesi tedarik edildi. Bu kimede farkh Olcilerde 56 adet kicik cam siparisi
bulunmaktadir. Hesaplanmasi istenilen cam blogunun genisligi ise 200 cm’dir. Yapilan
incelemelerde bu siparislerin sifir fire ile Uretilebildigi tespit edilmistir. Dolayisiyla bu

da sifir fireli bir veri kimesi olmustur. Bu kiime “San” olarak adlandirilacaktir.

4.2.6. Kusur Veri kiimesi

Bu veriler literatirde henliz yer almamaktadir. Cam blogu (zerindeki kusurlari bu tez
¢alismasinin orijinal Grinld oldugundan veri kiimesi sanayi temsilcisi ile gorisultp
olusturulmustur. Alinan bilgiler esiginde cam (izerindeki kusurlar rastsal olarak istenilen
sayida hazirlanip deneyler o rastsal kusurlar Gzerinden yapilmigtir. Bu kiime K, olarak

adlandirilacaktir.

4.3. Deney Sonuglari

Deneylerde kullanilan parametreler ve hangi algoritmalarda kullanildigi 6zet olarak su
sekildedir.

Cizelge 4. 3 Algoritmalarda kullanilan parametreler

Parametre Deger Algoritma

Poplilasyon Sayisi 25 adet GA, ABC, NSGA

Elitizm sayisi 2 adet GA

Caprazlama Yiizdesi %80 GA, ABC, NSGA

Mutasyon Yiizdesi %2 GA, ABC, NSGA

iterasyon Sayisi 10000 kez | GA, ABC, NSGA

Blok Cam En 200 cm FFD, BLF, LAFF, GA, ABC, NSGA
Blok Cam Boy (mm) 1200 cm | FFD, BLF, LAFF, GA, ABC, NSGA
Blok Cam Kusur Sayisi | 300 adet | FFD, BLF, LAFF , GA, ABC, NSGA

Bu parametreler isiginda ¢ikan sonuglar asagida belirtilmistir.

Cizelge 4. 4 Jakops’in veri kiimelerinin sonuglari (j1 ve j2)

il FFD LAFF BLF ABC GA GA_LR GA_F

Fire(%) | 21.0526 44.4444 46.4286 6.2500 16.6667 6.2500 16.6667
Kusur 33 29 35 34 31 33 32
sure 0.03122 0.02473 0.00059 41.89704 57.46676  15.5581 15.63384

NSGAIII NSGA Il LR

Fire(%) 6.2500 21.0526  25.0000 6.2500 11.7647  21.0526
Kusur 35 29 27 33 32 27
sure 6.27532 8.59587 32.245 | 7.35156 16.35331 30.74355
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J2 FFD LAFF BLF ABC GA GA_LR GA_F
Fire(%) | 16.6667 37.5000 44.4444 11.7647 11.7647 16.6667 11.7647

Kusur 34 37 35 35 34 34 36

sire 0.00079 0.0009 0.00072 37.09048 34.72578 31.67813 9.72556
NSGA Il NSGA Il LR

Fire(%) | 11.7647 16.6667 | 11.7647 16.6667

Kusur 33 31 31 28

siire 24.49113 38.4436 | 22.04389 37.59187

Jakops’'in veri kiimelerinin bakildiginda sezgisel algoritmalar kusur degerlerinde iyi
sonuglar elde edebilmelerine karsi fire konusunda ¢ok basarisiz sonuglar vermistir.
Genetik algoritma (GA) her iki amag¢ degerinde de sezgisellere gore daha iyi sonug
vermistir. Onerilen sag sol dengelemeli genetik algoritma (GA_LR) ise fire bakimindan
genetik algoritmadan ¢ok daha iyi sonu¢ elde edebilmesine karsin kusur oranini bir
miktar arttirmistir. Parcalari dondirebilme 6zelligi eklenen GA_F algoritmasi da GA ile
benzer sonuglar Uretmistir. Yapay ari algoritmasi (ABC) fire olarak glizel sonuglar elde
etmesine karsin kusur bakimindan digerlerine gére daha iyi sonu¢ elde edememistir.
Gok amagli bir algoritma olan NSGA Il algoritmasi da 6nerilen GA_LR ile benzer ancak
kusur olarak biraz kétii sonug elde etmistir. Onerilen sag sol dengelemeli NSGA Il

algoritmasinda (NSGA Il LR) da en iyi sonuglar elde edilmistir.

70.0000 1 50.0000 12
HFFD
45.0000
£0.0000 W LAFF mFFD
OBLF 40.0000 1 W LAFF
50.co00 W ABC 35.0000 - OBLF
w | mGA 20, | | maABC
-000o DGA_LR mGA
25.0000 L
WGA_F OGA_LR
30.0000 -
ONSGA Tl 20.0000 - mGA_F
WNSGA Il CINSGA Il
20.0000 - 15.0000 L
BNSGA Il ENSGA Il
10.0000 R
10.0000 4 ENSGA Il LR ENSGA Il LR
CINSGA Il LR 5.0000 4 - ENSGANILR
ENSGA Il LR 0.0000 -

0.0000 -

Fire(2s) Kusur slre Fire( %) Kusur slire

Sekil 4. 4 Jakops’in veri kiimelerinin sonuglari

Cok amacli algoritmalarda tek bir iyi ¢dzim yerine birden fazla ¢6ziimler sunulmustur.

Bunun sebebi birinci amag fonksiyonuna gore daha iyi olan bir ¢6ziim ikinci amaca gore
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daha koti olabilir. Bu iki ¢6ziim arasinda karar verme Ust dizey bilgi gerektirir. Bunu

bir karar vericinin yapmasi uygun gortlmektedir.

Cizelge 4. 5 Sanayi veri kiimesinin sonuglari

SAN FFD LAFF BLF ABC GA GA_LR GA_F
Fire(%) | 7.1429 5.4545 14.7541 3.7037 3.7037 3.7037 1.8868
Kusur 130 132 125 131 127 126 132
siire 0.00259 0.00261 0.00273 0 0 0 0
NSGA Il NSGA Il LR

Fire(%) 3.7037 8.7719 3.7037  5.4545 8.7719

Kusur 124 122 124 122 120

siire 56.31868 5.97399 12.03528 6.51373 52.51298

Bu verikiimesinde de benzer sonuglar elde edilmistir. Onerilen GA_LR algoritmasi

genetik algoritma ile ayni fire oranini bulmasina karsin asil amaclanan kusur oranini

azaltma konusunda da basarili olmustur. Ayni sekilde Onerilen NSGA Il LR algoritmasi

da NSGA Il algoritmasina gore daha faydali sonuglar tretmeyi basarmistir.
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Sekil 4. 5 Sanayi veri kiimesinin sonuglari

Hopper veri kiimelerinin sonuclari da benzer 6zellikler géstermektedir. Cizelge 4.6 da

da tlim veri kiimelerinin sonuglari gésterilmektedir.

Cizelge 4.6’dan da anlasilacagi gibi 6nerilen algoritmalar kusur azaltma yoniinde daha

iyi sonuglar vermektedir. Sekil 4.6’da hopper verisetindeki T3a pargalarinin kesim plani

gosterilmistir. Bilindigi lGzere NSGA algoritmasinda fire ve kusur minimizasyonu

yapildigi icin birden fazla kesim plani olusmaktadir. Sekil 4.6’da bu planlardan sadece
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fireyi minimize eden ¢6zim gosterilmigtir. Sekilden de anlasildigi Gizere NSGA ile elde

edilen ¢ozimler fire bakimindan GA ile elde edilen ¢6zlimlerden biraz daha iyi sonug

vermistir. GS-LR ve NSGA-LR ¢ozlimlerine bakildiginda basi pargalar sagdan sola dogru

yerlestirilmistir. Bunun sebebi; o bolgede kusurlarin yogunlugu sol tarafta oldugu icin

sag taraftan yapilan yerlesimde kusur bakimindan daha iyi sonuc elde etmektir.

Cizelge 4. 6 Hopper veri kiimesinin sonuglari

1z

=

251

i

15-1 (71 |22-1 =

GA GA_LR NSGA 1l NSGA Il | NSGAIl | NSGAII NSGA Il | NSGA Il
LR LR LR
Fire(%) | 16.6667 15.9664 15.9664 15.9664 - 15.9664 | 17.3554 21.5686
Kusur 57 55 57 53 53 51 45
Tla | sire 38.2568 41.7377 6.4443 21.4325 3.6791 | 38.1256 55.2423
Fire(%) | 14.1631 11.1111 14.1631 - - 11.1111 | 14.1631 17.3554
Kusur 52 50 51 50 48 46
T2a | sire 7.6586 30.0783 31.7915 25.8583 | 18.7915 30.0394
Fire(%) | 15.6118 14.1631 14.1631 18.3673 - 14.1631 | 15.6118 18.3673
Kusur 56 54 53 51 53 51 48
T3a | sure 24,5326 31.6103 15.9483 32.1254 15.1883 | 22.8744 | 449112
Fire(%) | 11.8943 12.2807 11.5044 12.2807 | 14.5299 9.9099 | 14.1631 -
Kusur 58 54 52 51 49 53 49
T4a | siire 11.2556 16.5988 4.7415 16.5988 | 24.8444 33.3540 | 32.5186
Fire(%) | 12.6658 10.7143 10.7143 13.4199 - 10.3139 | 12.2807 16.3180
Kusur 57 55 53 51 51 51 49
T5a | siire 19.2565 29.3536 57.3773 22.5712 62.9556 | 56.1658 56.9614
Fire(%) | 13.0435 12.6658 10.7143 11.1111 - 9.9099 | 13.0435 -
Kusur 56 55 52 51 53 50
T6a | siire 32.7745 42.9888 72.3790 66.5655 45.3658 | 34.1146
Fire(%) 2.3438 1.6716 1.1858 2.3438 - 1.1858 2.2483 4.8665
Kusur 254 253 253 252 252 250 232
T7a | sire 59.5116 71.5300 112.8522 84.3563 106.8522 | 91.9589 | 125.5552
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Sekil 4. 6 Hopper T3a veri kiimesinin 6rnek kesim plani
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Sekil 4. 7 Hopper T4a veri kiimesinin GA ve NSGA-LR kesim plani karislastirmasi

Sekil 4.7 de gorildigi gibi, NSGA-LR ile bulunan ¢6ziimde daha az fire verilerek kesim
plani olusturuldu. Ayni zamanda NSGA-LR nin planina bakildiginda kusur bakimindan

GA dan daha iyi sonug verdigini Cizelge 4.6’dan gorebiliriz.

Valezuela veri kiimesi sonuclarinda da bu tezi destekleyecek sekilde ¢oziimler elde

edilmistir.

Ayrica ZDF biyuk veri kiimelerinin ¢alisma siireleri ¢ok fazla siirmektedir. Bu veri
kimesinde evrimsel algoritmalar yerine O©nerilen BLF-BRF algoritmasinin
kullanilmasinin daha uygun olacaktir. Buna ek olarak sanayi temsilcisi ile
gorisildiginde gercek hayat uygulamalarinda bu tarz blylk veriler Uzerinde
¢alismanin giinimizde gerekli olmadigl savunulmustur. Bu nedenle bu veri kiimesinin

problemin kapsami disinda kaldigi kabul edilmistir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasinda cam kesme problemi incelenmistir. Bu problem literatiirde stok
kesme ve paketleme problemleri arasinda yer almaktadir. Dikdortgensel diiz pargalar

giyotinli kesme yontemiyle kesilecek sekilde ¢alismalar yapiimistir.

Cam kesme problemi NP_Tam sinifinda bir problem oldugundan ¢ézim ydntemleri
olarak determistik yontemler ile sonug elde edilememistir. Deterministik ¢c6zimlerden
elde edilecek optimum ¢o6zimlerin bulunmasi teoride mimkindir ancak kabul
edilebilir bir sirede ¢6zim elde edilememektedir. Bu nedenle degisik sezgisel
algoritmalar kullanilmak kaginilmazdir. Sezgisel algoritmalar bir takim varsayimlarda
bulunarak ¢6ziimu iyilestirme yoluna giderler ancak bulduklari ¢6ziimden daha iyi bir
¢O6zim olup olmadigi konusunda bir fikir vermezler. Yeteri kadar iyi bir ¢6zim

bulundugunda algoritma son bulur ve bu ¢6ziim olarak kabul edilir.

Stok kesme sirasinda olusan atik pargalar Uretime herhangi bir katkisi olmadigi gibi
hammaddenin de verimli kullanilmamasina yol agmaktadir. Dolayisiyla kesme
problemlerindeki temel amag fire miktarini en aza indirmektir. Bu sayede hammadde

maliyetini dislrerek firma kazang elde etmeyi hedeflemistir.

Buna ek olarak firmalarin g6z 6niline almasi gereken baska unsurlar da vardir. Kalite
bunlarin basinda gelir. Kaliteli bir Grin firma igin itibar anlamina da gelmektedir.
Kaliteyi etkileyen en dnemli unsur cam lzerinde bulunan kusurlu kisimlarin sayisidir.
Bazi durumlarda tamamen kusursuz Uretim zorunludur. Ancak bazi durumlarda
tamamen kusursuz olmasina gerek duyulmamaktadir. Bir miktar kusur mdusteriler
tarafindan kabul edilebilmektedir. Tabi ki bu kalite disltisi Grinidn fiyatini da
etkilemektedir. Bu nedenle Uretici firma her zaman kaliteyi en Ust dizeyde tutmak
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istemektedir. Bu nedenle cam kesme problemine kusurlari en aza indirecek yeni bir
amac fonksiyonu tanimlanmistir. Blok camdaki kusurlarin 6nceden tespiti saglanmis ve
cam kesim planinda o kusurlara denk gelecek siparis sayisini azaltmak hedeflenmistir.

Bu kusurlu kisimlar da fire olarak disari atilmasi amaclanmistir.

Cam kesme islemi sirasinda firelerin olusmasi neredeyse kaginilmaz olmaktadir. Bu
nedenle kusurlar firelere denk gelecek sekilde plan yapilarak ayni fire ile daha kaliteli
Urtinler cikarilmistir. Bu kusur enkiiciklemesi sayesinde (retici firmanin Urin kalitesi

artmistir ve ayni zamanda piyasadaki sayginhgi artmistir.

Bu yeni amac fonksiyonu ile beraber problem cok amacl optimizasyon problemi halini
almistir. Cok amach problemlerde tek bir sonug elde edilememektedir. Birinci amaca
gore iyi olan bir ¢6zim diger amaclara gore koti olabilir. Cok amach problemlerde
¢ozumler kiimesi elde edilir. Buna da “pareto front” ¢dziimler denir. Pareto ¢oziimler
birbirine karsi baskin olmayan ¢oéziimlerin kiimesidir. Bu ¢oziimlerin elde edilmesi ile
birlikte planlama yapan kisinin bunlardan kendisine uygun olani segmesi beklenir. Bu
secim islemi de ¢ok kriterli karar verme probleminin konusudur. Bu tarz karar verme
problemlerinde en temel yaklasim Ust diizey bilgi ve tecriibe gerektiren uzman goérisi
ile saglanmaktadir. Uzman, elindeki seceneklerden yola c¢ikarak baska bir takim

yonetimsel bilgileri de kullanarak bir kesim planina karar verir.

Bu tez calismasinda kesme planini olustururken sol alt yerlestirme algoritmasi temel
alinmistir. Bu algoritma, yerlestirilecek olan parca en sol attan baslayarak ilk uygun
yere yerlestirilmektedir. Bu yerlestirme tipine gore eger kusurlu bolge sol tarafta
bulunuyorsa kesilecek parca kusura denk gelmektedir. Onerilen algoritma sayesinde
kusurlar g6z online alinarak sol ya da sag alttaki ilk uygun yere yerlestirme islemi

yapilarak mimkin oldugunca kusurlardan kagis saglanmistir.

ikinci olarak pareto ¢éziimleri bulmak icin NSGA Il algoritmasi temel alinmistir. Bu
algoritma, hem fireyi azaltmaya calisirken hem de kusurlari azaltmaya ¢alismaktadir.
Buna ek olarak sag sol dengelemeli bir ¢c6ziim 6nerisi ile beraber yukaridaki benzer bir

mantikla kusurlarda daha da iyilestirilme saglanmustir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda sunulan ¢6ziim 6nerileri sayisal érneklerle calisiimis

ve etkinligi bir onceki bolimde agikga gosterilmistir. Amaglanan sonuglara ¢6zim
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olarak yeni Onerilen algoritmalarin kullanilabilir oldugu anlasiimis ve bu galismanin
hedefine ulasiimistir. Ayrica bu tez kapsaminda isbirligi icinde bulunulan sanayi

temsilcisi tarafindan da etkinligi kabul gormustar.
Bu calismayi gelistirmek isteyen diger arastirmacilar igin 6neriler su yondedir.
e Diger cok amacli evrimsel algoritmalar denenebilir.

o Kesilecek pargalarda déndirme 6zelligi eklenerek firesi ve kusuru daha az Giretim

yapilmaya calisilabilir.

e  BLF-BRF algoritmasi biraz daha gelistirilerek kusur minimizasyonunda daha iyi hale

getirilebilir.
e Siparislerin teslim sliresi gibi yeni bir amag fonksiyonu eklenebilir.

e Cikan pareto sonuclari arasinda karar verme saglayacak yeni bir takim o6zellikler ve

kisitlamalar getirilebilir.

Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismalarin, bu konuda c¢alismasi bulunan diger

arastirmacilar icin bir ilham kaynagi olmasi ve katkilarinin bulunmasi temennimizdir.
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EK-A

VERi KUMELERI

A-1 Kusur Veri Kiimesi

300 adet kusur 200x1200 birimlik alana dagilmis vaziyette.

# X Y # X Y # X Y # X Y # X Y # X Y

1 92 260 51 66 855 | 101 | 140 68 151 | 68 278 | 201 | 16 804 | 251 | 198 | 860
2 | 192 | 939 52 | 106 | 1146 | 102 | 193 | 123 | 152 | 164 | 638 | 202 | 162 | 261 | 252 | 156 | 932
3 | 167 | 981 53 25 164 | 103 | 94 752 | 153 | 155 | 872 | 203 | 191 | 802 | 253 | 107 | 222
4 | 139 | 1073 | 54 | 169 | 623 | 104 | 160 | 440 | 154 [ 127 | 848 | 204 | 29 1042 | 254 | 130 | 1001
5 | 157 | 648 55 96 501 | 105 | 125 21 155 | 151 | 339 | 205 | 95 557 | 255 | 165 | 306
6 | 198 57 56 82 403 | 106 | 75 961 | 156 | 52 444 | 206 | 153 | 469 | 256 | 168 | 636
7 | 139 | 207 57 | 105 | 679 | 107 | 50 429 | 157 | 162 2 207 | 43 934 | 257 | 152 | 685
8 51 453 58 31 789 | 108 | 51 715 | 158 | 49 194 | 208 | 149 | 496 | 258 | 69 | 1048
9 61 182 59 73 746 | 109 | 20 691 | 159 | 39 307 | 209 | 180 | 307 | 259 | 120 | 943
10 | 109 | 900 60 1 1068 | 110 | 59 201 | 160 | 66 639 | 210 | 83 527 | 260 | 190 | 378
11 | 27 347 61 38 110 | 111 ] 91 617 | 161 | 95 797 | 211 | 188 | 239 | 261 3 917
12 1 923 62 | 197 | 177 | 112 | 140 | 453 | 162 | 12 925 | 212 | 184 | 934 | 262 | 111 | 1185
13 | 135 | 1106 | 63 | 103 | 213 | 113 | 162 52 163 | 66 | 1068 | 213 | 104 | 213 | 263 | 110 | 720
14 | 26 938 64 86 576 | 114 | 126 | 1047 | 164 | 17 753 | 214 1 955 [ 264 | 162 | 710
15 | 159 133 65 57 351 | 115 | 133 | 1179 | 165 | 155 | 606 | 215 | 162 | 427 | 265 | 149 | 1155
16 | 135 | 535 66 | 132 | 1083 | 116 | 151 | 986 | 166 | 158 | 1165 | 216 | 133 | 498 | 266 5 10

17 | 50 284 67 | 120 | 120 | 117 | 127 | 745 | 167 | 108 | 878 | 217 | 198 | 221 | 267 | 64 134
18 | 120 | 1172 | 68 42 49 118 | 77 769 | 168 | 191 | 1138 | 218 | 67 566 | 268 | 28 855
19 | 38 | 1192 | 69 | 100 | 708 | 119 | 29 187 | 169 3 234 | 219 | 84 | 1074 | 269 2 1167
20 | 58 | 1166 | 70 70 630 | 120 | 37 313 | 170 | 135 | 701 | 220 | 144 | 199 | 270 | 148 | 1180
21 | 137 | 949 71 26 | 1001 | 121 | 159 | 822 | 171 | 18 445 | 221 | 183 | 583 | 271 | 167 | 596
22 | 106 | 162 72 45 65 122 | 119 | 851 | 172 | 150 | 342 | 222 | 31 836 | 272 | 163 | 266
23 | 21 154 73 3 518 | 123 | 120 | 614 | 173 | 188 | 1094 | 223 | 102 | 466 | 273 | 123 | 228
24 | 33 125 74 96 381 | 124 | 173 | 951 | 174 | 150 | 1029 | 224 | 150 | 261 | 274 | 127 | 748
25 | 47 376 75 44 755 | 125 | 29 266 | 175 | 103 120 | 225 9 635 | 275 | 119 | 758
26 | 90 841 76 81 81 126 | 135 30 176 | 134 | 875 | 226 | 37 219 [ 276 | 193 | 766
27 | 18 652 77 | 170 | 458 | 127 | 149 | 154 | 177 | 124 | 1097 | 227 | 16 420 | 277 | 17 701
28 | 153 | 204 78 75 286 | 128 | 10 220 | 178 | 114 | 815 | 228 | 142 | 1061 | 278 | 28 267
29 | 41 225 79 | 146 | 459 [ 129 | 72 705 | 179 | 33 59 229 | 151 34 279 | 32 949
30 | 22 | 1095 | 80 88 | 1142 | 130 | 59 511 | 180 | 40 | 1060 | 230 | 140 | 932 | 280 | 45 1125
31 ] 137 | 1095 | 81 | 142 | 433 | 131 | 200 | 1110 | 181 | 128 10 231 | 132 | 418 | 281 | 75 66

32| 20 805 82 46 223 | 132 | 140 | 773 | 182 | 187 | 299 | 232 | 12 142 | 282 | 17 | 1035
33 | 173 | 652 83 | 152 | 610 | 133 | 52 664 | 183 | 99 350 | 233 | 160 | 419 | 283 | 45 996
34 | 160 | 546 84 | 147 | 509 [ 134 | 33 758 | 184 | 166 95 234 | 80 39 284 | 41 775
35 | 115 | 339 85 70 141 | 135 | 195 | 737 | 185 | 10 357 [ 235 | 88 324 | 285 | 86 763
36 | 36 375 86 32 934 | 136 | 90 | 1134 | 186 | 29 3 236 | 199 2 286 | 173 | 753
37 | 172 | 688 87 54 580 | 137 | 78 45 187 | 117 | 899 | 237 | 107 | 300 | 287 9 1161
38 | 13 417 88 | 151 | 427 | 138 | 75 925 | 188 | 88 126 | 238 | 105 | 544 | 288 | 96 627
39 | 152 | 1048 | 89 | 173 | 1115 ] 139 | 185 | 1187 | 189 | 183 | 934 | 239 9 266 | 289 | 190 | 402
40 | 133 | 653 90 26 99 140 | 156 | 353 | 190 | 167 | 505 | 240 | 54 154 | 290 | 74 431
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# X Y # X Y # X Y # X Y # X Y # X Y
41 | 151 33 91 | 140 | 134 | 141 | 36 | 1004 | 191 [ 28 273 | 241 | 86 946 | 291 | 194 | 220
42 | 109 | 576 92 52 789 | 142 | 146 | 533 | 192 | 22 810 | 242 | 150 | 332 | 292 | 200 | 137
43 | 133 | 1170 | 93 | 178 | 709 | 143 | 62 876 | 193 | 167 68 243 | 33 580 | 293 | 200 | 469
4 | 71 848 94 10 264 | 144 | 15 605 | 194 | 71 754 | 244 | 66 766 | 294 | 185 | 887
45 | 94 513 95 | 146 | 1170 | 145 | 114 | 242 | 195 | 32 327 | 245 | 95 544 | 295 | 195 | 1103
46 | 154 6 96 62 138 | 146 | 56 671 | 196 | 156 | 1161 | 246 | 144 | 471 | 296 | 111 | 265
47 | 177 | 456 97 30 479 | 147 | 172 | 913 | 197 | 200 | 947 | 247 | 39 1133 | 297 | 149 | 964
48 | 57 927 98 | 164 | 928 | 148 | 52 | 1043 | 198 | 189 100 | 248 | 101 | 677 | 298 | 121 | 937
49 | 138 | 1031 | 99 | 120 50 149 | 197 | 1140 | 199 | 88 600 | 249 | 85 43 299 | 82 | 1143
50 | 54 676 | 100 | 59 611 | 150 | 89 55 200 | 158 | 776 | 250 | 180 | 190 | 300 | 200 | 943

A-2 Sanayi veri kiimesi

56 adet parca

# | En | Boy | Adet
1[50 60 4
2 |70 | 50 4
3 40| 50 4
4 |40 | 30 4
5 40| 20 4
6 | 50| 10 4
7 |70 | 10 4
8 | 30| 10 4
9 |40 | 70 4
10 [ 90 | 40 4
11| 70 | 20 8
12 | 80 | 30 8

A-3 Diger veri kiimeleri

Diger veri setleri icin ilgili referanslara bakiniz.
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