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OZET

METASEZGISEL ALGORITMALAR iCiN BiR iSBIRLIKCI
SISTEM VE UYGULAMASI

TEZEL, Baris Tekin

Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Tez Danmismani: Dog. Dr. Ali MERT
Haziran 2015, 68 sayfa

Optimizasyon problemleri, belirli sinirlar1 olan parametrelere bagl olarak en
iyi durumu bulmayi gerektiren fonksiyonlar olarak tanimlanir. Optimizasyon
alaninda, amac tiim kisitlar1 saglayan pek ¢ok alternatif ¢oziimden en iyi veya

yaklagik en iyi ¢oziimii bulmaktir.

Ust sezgisel, optimizasyon problemlerinin yaklasik ¢dziimlerini bulmakta
son derece efektif bir metotdur. Ancak, iist sezgiseller kullanildiginda algoritma
secim problemi ortaya g¢ikar. Bu problem, calisilan optimizasyon probleminin,

performans 6l¢iislinii maksimize edecek sekilde hangi algoritma ile ¢oziilecegidir.

Bu tezde amaglanan algoritma, se¢im problemiyle basa ¢ikabilmek igin
farkll stratejileri zekice birlestiren bir isbirlik¢i sistemi kullanmay1 6nermektir.
Farkli iist sezgisellerin zeki kombinasyonunun daha etkili, daha esnek ve daha
dayanikli yaklagimlar saglamasi beklenmektedir. Fakat bu daha fazla dayaniklilik
elde etmek amaciyla daha az hassasiyet gerektirir. Bu durum, esnek hesaplama ile

dizayn edilmis metodoloji ile iiretilecektir.

Algoritma se¢im problemine ek olarak, algoritma parametrelerinin
ayarlanmasi, iyi sonuglar elde etmekte anlamli 6neme sahiptir. Bu nedenle,
Onerilen igbirlik¢i sistem, esnek hesaplama tekniklerine dayali olarak,
parametrelere hassas ayarlama yapar.

Bu yaklagimin ise yararlilifini test etmek amaciyla, Onerilen sistem ve

bireysel iist sezgisellerden alinan sonuglar arasinda karsilagtirma yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Optimizasyon, Ust sezgisel, Esnek Hesaplama , Is

Birlik¢i Sistem.



viii



iX

ABSTRACT

A COOPERATIVE SYSTEM FOR METAHEURISTICS AND ITS
APPLICATION

TEZEL, Baris Tekin

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali MERT
June 2015, 68 pages
Optimization problems is defined as function required finding optimum
state depends on parameters, which are certain limitations. In field of
optimization, aim is to find the optimal solution or approximate solution from
many alternative solution that provides all the restrictions.

Metaheuristic is an extremely effective method for finding approximate
solutions to optimization problems. However, when metaheuristics used,
algorithm selection problem arises. This problem is to decide that studied
optimization problem is solved by in which algorithm so as to maximize
performance measure.

In this thesis, purpose is to use a cooperative system for combine different
metaheuristics brilliantly to deal with algorithm selection problem. An intelligent
combination of different metaheuristics is expected to provide more flexible, more
efficient and more robust approaches. But it requires the less precision in order to
obtain more robustness. This situation is generated based on a methodology
designed with soft computing.

In addition algorithm selection problem, adjusting algorithm parameters
have significant importance to obtain good results. For this reason, proposed
cooperative system give a fine tuning of parameters depends on soft computing
techniques.

In order to test usefulness of this approach, comparison is made between
results obtained by proposed system and individual metaheuristics.

Key words: Optimization, Metaheuristic, Soft Computing, Cooperative
System.
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1.GIRIS

Optimizasyon problemleri, bir sistemde var olan belirli sinirlamalar iginde
ki parametreler ve bu parametrelere bagli olarak en iyi halinin bulunulmasi istenen
(minimum veya maksimum) belirli bir amag fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.
Optimizasyon problemlerinde, genellikle amag tiim sinirlamalar1 saglayan pek ¢ok
alternatif ¢oziim (uygun ¢6ziimler) arasindan optimum ¢oziimii (amag
fonksiyonunun optimum degerini almasini saglayan) veya yaklasik ¢oziimii (amag
fonksiyonunun optimum degere yakin degerler almasini saglayan) bulmaktir. Bu
tarz problemler ¢ok yaygin oldugu kadar, ger¢ekten karmasik da olabilirler. Bu
nedenden Otlirli bu tarz problemleri ¢ozmek icin pek ¢ok farkl strateji

gelistirilmistir.

Bilgisayar Bilimleri, Matematik, Istatistik vb. alanlarda kullanilan
algoritma tiplerinden birisi de sezgisel algoritmalardir. Temel olarak
calismalarinda kesinlik bulunmayan bu algoritmalar ya her zaman ayni
performans ile ¢alismaz ya da her zaman en iyi sonucu vermeyi garanti etmez
ancak yine de problemin her hangi bir ¢0ziimiinii bulmak icin kullanish
algoritmalardir. Optimizasyon problemlerinin en iyi ¢dzlim stratejilerinden biri de

sezgisellerin ileri diizeyi olarak da diisiiniilen tist sezgisellerdir.

Ust sezgiseller, optimizasyon problemlerinin yaklasik ¢dziimlerini bulmak
icin son derece etkin yontemlerdir. Ancak, st sezgiseller kullanildiginda
algoritma se¢im problemi ile karsilasilir (Rice, 1976). Performans se¢im problemi,
performans Olgiisiinii en biiylikleyecek sekilde, ilgilenilen problemin bir
durumunda hangi algoritma ile ¢dziilecegine karar verilmeye calisilmasidir. Bu
probleme en yaygin ¢oziim yaklagimu, belirli bir dizi algoritmanin durum iizerinde
denenip, en iyi performans vereni kullanmaktir.

Bu calismada amaglanan algoritma, se¢cim problemiyle basa ¢ikabilmek
icin farkli stratejileri zekice birlestiren bir isbirlik¢i sistemi kullanmay1
onermektir. Farkli iist sezgisellerin zeki kombinasyonunun daha etkili ve daha
esnek yaklasimlar saglamasi, farkli iist sezgisellerin birlesimi ile daha dayanikl
yaklasimlar elde edilmesi beklenmektedir. Fakat daha fazla dayaniklilik amaclh
farkli st sezgisel bilesimleri daha az hassaslik gerektirebilir (Cadenes et al.,
2006). Bu gereksinimi saglamak i¢in kullanilacak metodoloji, Esnek Hesaplama

yontemlerine dayalidir.



Ifade edilen bigimde olusturulan isbirlik¢i sistem, diisiik dayanikliliga
sahip yaklasimlarla ¢6ziilmesi ¢ok zor karmasik problemleri ¢ozmek amaciyla,
kendine ait ¢ikarsama mekanizmasi ve iist sezgisellerin alan bilgilerini birlestiren

bir arama metoduna sahip, yeni bir hesaplama araci saglar.

Calismada 6nerilen yontemi denemek i¢in tek kisitli basit bir tam sayili
problem olan 0-1 sirt gantasi problemi se¢ilmistir. Bunun nedeni 0-1 Sirt Cantasi
Probleminin hem uygulama kolayligi hem de karmasik problemlerde, Bir Boyutlu
Kesme Problemi ve Bidon Paketleme Probleminde oldugu gibi, siklikla bir alt

problem olarak ele alinmasidir.

Bu tez, st sezgiseller i¢in bir isgbirlik¢i sistem tasarlamak tizerinedir.
Oncelikle, Boliim 2’de Sirt Cantast Problemi tamitilmistir. Bolim 3’de ise
Sezgisel Algoritmalar incelenmistir. Bolim 4°te  Bulanik Cikarsamaya
deginilmistir. Boliim 5°te Onerilen sistemin genel semasi ortaya konmus, 0-1 Sirt
Cantas1 Problemi i¢in tasarlanan sistem verilmis ve hesaplama denemeleri

sunulmustur. Sonug boliimii olan Boliim 6°da tezin ¢iktilar1 degerlendirilmistir.



2.SIRT CANTASI PROBLEMI

Sirt ¢antasi problemi, 1957 de Dantzig’in oncii ¢alismasindan beri yogun
olarak calisilan bir kombinatoriyel optimizasyon problemidir (Dantzig, 1957).
Optimizasyon problemi olarak ele alindiginda ¢6ziimii bakimindan {inlii bir NP-
Zor problemi iken karar verme problemi olarak diisliniildiiglinde NP-Tam’dur.
Ayni1 zamanda Karp’in 21 NP-Tam probleminden biridir (Karp, 1972).

Varsayalim ki, bir otostopgu, sirt ¢antasin1 kendine maksimum konforu
saglayacak c¢esitli miimkiin objeler arasindan sirt ¢antasi kapasitesini agsmayacak
sekilde dolduracak olsun. Bu problemin matematiksel formiilasyonu i¢in 1’den
n ’e kadar numaralanmis objeler ve asagida tanimh x;(j = 1,..,n) ikili

degiskenlerini iciren bir vektor olsun.

Xj =

{1, j.esya secilirse
j

0, aksi halde

O zaman, pj, j’nci objenin sagladigi fayda ve w; onun boyutu, c ise sirt
cantasinin kapasitesi oldugunda x; ikili degiskenlerini igeren herhangi bir

vektoriin uymasi gereken kisit agagidaki gibidir.

n
j=1

En biiytliklenecek amag fonksiyonu ise;

n
2,7%
j=1

seklinde olmalidir. Genelligi bozmamak adina tiim w;, p; ve ¢’lerin pozitif oldugu

varsayilsin (Martello et al., 1999).

Problem ifade edildikten sonra, problemi anlamaya ¢alisan kisi tarafindan
problemin kolayca ¢oziilebilecegi diisiiniilebilir. Akla ilk gelen ¢6ziim yaklagimi
tiim miimkiin x; kombinasyonlar1 iceren X vektdrlerini denemek ve en iyisini
se¢cmek olabilir. Boylece vektorlerin sayisi obje sayisina bagli olarak 2™ olacaktir.
Bu durumda, (tiim kombinasyonlar1 hesaplamak i¢in) varsayimsal olarak saniyede

bir milyar vektor hesaplama kapasitesi olan bir bilgisayarda dahi, n=60 oldugunda



30 yildan fazla, n=61 oldugunda 60 yildan fazla ve n=65 oldugunda ise on
yiizyildan fazla zaman gerekmektedir (Martello and Toth, 1990).

2.1. 0-1 Sirt Cantasi Problemi

0-1 Sirt Cantas1 Problemi faydayr maksimize ederken objelerin toplam
boyutunun sirt ¢antasinin kapasitesini asmayacak sekilde n adet objenin bir alt

kiimesinin bulunmasi problemidir.

Dolayisiyla karar degiskeni, j’nci maddenin sirt ¢antasina dahil edilip

edilmeyecegini 0-1 tiirtinden tanimlar.

xX; =

{1, j.esya segilirse
j

0, aksi halde

Bu durumda problem asagidaki en biiyiikleme problemi bigiminde
yazilabilir.

n
j=1

Kisitlar

n
Z W X; <c
j=1

x €{01},j=1,..,n

Burada x; ikili bir degiskendir. j’nci obje sirt ¢antasina dahil edilir ise 1,

edilmez ise 0 degeri alir.
2.2 Coktan-Se¢meli Sirt Cantas1 Problemi

0-1 Sirt Cantas1 Probleminin farkli bir genellesmis halidir. Bu problem, 0-
1 Sirt Cantas1 Probleminde her bir j’nci obje k adet N;,i = 1, ..., k sinifinin en az
birinden kesinlikle secilecek sekilde faydayr maksimize eden halidir.(Pisinger D.,
1995)



Formiilasyonu asagidaki gibidir.

Kisitlar

k

TS

i=1 jEN;

inj=1' l=1,,k

JEN;

xl-j E{O,l},i = 1,...,k,j€Ni

Burada ikili degisken x;; =1 durumunda j 'nci obje i ’nci siniftan

segilmistir anlamina gelir. Y jen, x;; = 1,1 = 1, ..., k kisid1 ise her bir siniftan tam

olarak bir esyanin segildigini garanti eder (Nauss, 1978).

2.3 Simirh Sirt Cantasi Problemi

Eger her bir j obje tipinden m; miktarma kadar sahip olunursa, bu

durumda sinirl sirt gantasi problemi asagidaki gibi olacaktir.

n
Enbz D;X;
j=1

Kisitlar

n
Z W;X; <c
j=1

Xj € {0,1, ...,mj},j =1,..,n



Burada x;’ler amag fonksiyonu degerini en biiyiiklemek igin her esya

tipinden alinan esya sayisidir.
Sinirsiz Sirt Cantasi Problemi ise Sinirli Sirt Cantasi probleminin 6zel bir

hallidir. Her bir esya tipinin sayis1 limitsizdir. Matematiksel olarak ifade edilecek
olursa;

n
Enbz D;X;
j=1

Kisitlar

n
Z W;jX; <c
j=1

xj = 0 Tamsayt,j=1,..,n

seklinde olacaktir. Aslinda Sinirsiz Sirt Cantas1 Problemi her bir x; objesi igin
sinirin sirt ¢antasi kapasitesi ¢’ ye esit olmast durumudur. Ancak, bunu boyle
ifade etmek c¢oziim i¢in bir avantaj saglamayacagi i¢cin genelde bdyle ifade
edilmez. Problem bu haliyle hala NP-Zor simifinin bir iiyesidir (Lueker, 1975).
Fakat n=2 durumu i¢in polinomiyel zamanda ¢oziilebilir (Hirschberg and Wong,
1976; Kannan, 1980).

2.4. Altkiime Toplam Problemi

Altkiime Toplami Problemi tanimi; A = {a4,a,,...,a,}, N dogal sayilar
kiimesinin bir A c N altkimesi ve b €N tamsayist verilmis olsun;
3S5,ScA Ysess = b yani A kiimesinin elemanlar1 toplami b’ ye esit olan bir

S altkiimesi olup-olmadigi sorulur, seklinde yapilmistir (Cormen et al., 2001).

Bu problemi 0-1 Sirt Cantas1 Problemi bigiminde ifade etmek istersek her
bir j’nci objenin faydasi p; ile boyutu w; ile esit olacak bigimde;

n
Enb Z W].X'J
j=1

Kisitlar



n
Z W;jX; <c
j=1

x;€{0,1},j=1,..,n
seklinde formiile edilebilir.
2.5 Para Ustii Problemi
Varsayilsin ki, bir kasiyer ¢ degerindeki para istiini, wy, ..., w,, degerlerine

sahip madeni paralardan en az sayida kullanarak geri vermek durumunda olsun.

Bu durumda problem tanimi asagidaki gibi olur.

n
Enkz X;
j=1

Kisitlar

n
Z W]xj =C
j=1

Bu problem Smirsiz Sirt Cantast Probleminin tiim objeler icin fayda
degerlerinin 1 oldugu durumda en kiigiikleme halidir.

2.6 Coklu Sirt Cantasi Problemi

Miimkiin olan en yiiksek miktarda kar elde etmek i¢in N adet esya,
birbirinden farkli ¢; kapasitelerde olabilen m adet sirt ¢antasina yerlestirilmek i¢in
secildiginde, bu probleme Coklu Sirt Cantas1 Problemi denir.

m n
Enb z z pijxij

i=1j=1

Kisitlar



n
ijxij <c,i=1,..,m
j=1

Burada x;; = 1; j. esyamn . sirt cantasina yerlestirildigini ifade etmektedir.

Yi=1Wjx; < ¢; kisiti ise her bir sirt cantasimn kapasitesinin gegilmedigini

giivence altma alir. 3, x;; < 1 kasit ile de bir esyanin en fazla bir kez segilmesi

saglanmistir.

2.7 Bidon Paketleme Problemi

Cok kullanislt bir model olan Bidon Paketleme Probleminde, verilen n

esyanin, esit kapasiteli bidonlardan miimkiin olan en az sayida kullanilarak

paketlenmesi istenmektedir. Boylece model:

n
Enkz Yj
i=1

Kisitlar

n

ijxij <S¢y L= 1,..,n
j=1

xij =1, _]= 1,..,n

n
i=1

Yi € {Oil}p i = 1,...,n

xij € {0,1}, i = 1, ...,m,j = 1,

seklinde olacaktir. Burada y;

i.

bidonun kullanilip kullanilmadigini ifade

etmektedir. x;; ise j. esyanin i. bidona yerlestirilme durumunu temsil eder.



Yi=1x;; = 1kasitr ile her bir esyanin paketlendiginden emin olunur. Z}Ll Wix;j <

¢y kapasite kisit bidonlarin kapasitelerinin agilmamasini saglar.
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3.SEZGISEL ALGORITMALAR

Optimal ¢6zlimiin neye benzedigi, nasil ¢oziime gidilecegi tam olarak
bilinmedigi, hakkinda ¢ok az bilgi sahibi olunulan ve uzayin ¢ok biiyiik olmasi
nedeniyle tim uzay1 aramanin miimkiin olmadig1; yani herhangi bir deterministik
metotla makul zamanlarda c¢ozillemeyen problemlere zor optimizasyon
problemleri denir. Bu problemler siirekli veya kesikli, kisith veya kisitsiz, tek
veya ¢ok amag¢ fonksiyonlu olmak iizere kategorize edilebilir (Boussaid et al.
2013). Bu tip problemlere tatmin edici ¢6zlimler bulmak i¢in sezgisel algoritmalar
kullanilabilir.

Sezgisel algoritmalar; bilgisayar bilimleri, yapay zeka ve optimizasyonda
kullanilan, arama asamasin1 sezgiye dayali bilgi rehberliginde gerceklestiren
algoritmalardir. Bu algoritmalarin arama performanslart dogrudan sezgisel
bilginin kalitesine baglidir (Russell and Norvig 2010). Bu nedenden o6tiirii bu
algoritmalarin ¢oziim uzayinda optimum ¢oziime yakinsamasi ispat edilemez. Her
ne kadar bu algoritmalarin caligmasinda kesinlik bulunmasa da genelde iyiye
yakin ¢oziimleri, makul siirelerde tretirler. Sezgisel arama algoritmalarina 6rnek
olarak:

e A* Aramasi (A* Search)
e Demet Aramasi (Beam Search)
e Tirmanis Aramasi (Hill Climbing)

e En Iyi Oncelikli Arama (Best First Search)

Temel de sezgisel algoritmalar, bir problemin ¢oziimiinde klasik
metotlarin kesin ¢6ziimii bulma konusunda basarisiz oldugu veya c¢ok yavas
kaldig1t ortamlarda kullanmak icin tasarlanmiglardir. Boylece, sezgisel
algoritmalar NP smifi problemlerin ¢6ziimii i¢in kullamighi bir alternatif

olustururlar.
3.1.Sezgisel Algoritmalara Gerek Duyulma Sebepleri

Ele alinan problemin, kesin ¢6ziim bulma islemi ¢ok fazla siire aldig1 veya
kesin ¢Oziimiin tanimlanamadigi bir duruma sahip olundugunda; Kkarar
degiskenlerinde karmasik karsilikli bagimlilik durumu oldugunda; dogrusal

olmayan amac¢ fonksiyonu, kisitlar ve tamimlanabilecek veya kolaylikla
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tanimlanabilecek bir matematiksel fonksiyon olmadiginda; teorik optimum
¢oziime yakinsamak yeterli oldugu durumlarda sezgisel algoritmalara gerek
duyulabilir (Eles and Peng, 2010).

3.2.Sezgisel Algoritmalar i¢in Degerlendirme Kriterleri

Sezgisel algoritmalar1 degerlendirmek icin bir ¢ok kriter vardir. Bunlardan
en 6nemlisi optimalliktir. Yani ele alinan problem igin birden fazla ¢oziim var ise,

algoritmanin bu ¢oziimler arasindan en iyisini bulup bulamayacagidir.

Bir diger degerlendirme kriteri ise biitiinliiktiir. Biitiinliik, problemin tiim
¢ozlimlerine algoritmanin ulasabilme kabiliyetidir. Cogu sezgisel, problemin

yalnizca tek ¢ozlimiinii ifade etme egilimindedir.

G0z oniinde bulundurulmasi gereken bagka bir kriter ise elde edilen sdzde
¢Oziimiin, gercek ¢oziime yakinlik derecesi ve ayni sartlar altinda tekrarlanan her

bir deneyde ayn1 sonucu verme derecesi olan dogruluk ve kesinliktir.

Hesaplama zamani kriteri ise bir sezgisel algoritmanin problemi makul bir
zamanda ¢ozmesini ele alir. Sezgisel algoritmalar farkli tip problemlerde cevaba
yakinsama hiz1 bakimindan farklilik gésterirler. Ozellikle bu kriter hangi problem
tipi i¢cin hangi sezgisel algoritmanin kullanacaginin belirlenmesinde 6nemli bir

isleve sahiptir.

Ayrica bir sezgisel algoritmay: gergeklenebilirlik, esneklik, dayaniklilik ve
analiz edilebilirlik gibi pek ¢ok kriter altinda da incelemek miimkiindiir. Ancak
sezgisel algoritmalarin dayandiklart teorik yapi ¢ok ayrintili olmadigindan, pek

cok durumda sezgiselin yeterli olup olmadigini sdylemek kolay degildir.

Sezgisel arama algoritmalar; 6zelikle iteratif gelisme tabanli olanlar, ¢ogu
zaman baslangi¢ ¢oziimii veya ¢ozlimlerine bagli olarak yerel optimum ¢oziim
iiretirler. Bu yerel optimum ¢oziimler, evrensel optimum c¢oziimden ¢ok uzak
olabilir. Bu durumla basa ¢ikabilmek icin farkli baglangi¢ ¢oziimleri ile yeniden
baslatilmasi veya daha karmasik komsuluk yapilart olusturulmasi gibi yontemler
denenebilir (Karaboga, 2011). Yine de ¢06ziim Kkalitesinde iyilesme elde
edilemeyebilir. Ozellikle son 30 yilda, bu dezavantaji ortadan kaldirmak amaciyla
¢Oziim uzaymni etkin bir sekilde aramay1 saglayacak temel sezgisel yontemleri

birlestirmeye c¢abalayan yeni yaklasik yontemler iizerine ¢alisilmaktadir. Bunlar



12

temelde st sezgisel algoritmalar ve hiper sezgisel algoritmalar olarak ele

almabilir.
3.3. Ust Sezgiseller

Sezgisel metotlarin zor optimizasyon problemleri i¢in genis kapsamli
araclar olduklari; 1yi1 (goreceli olarak optimuma yakin) ¢oziimler ile makul zaman
ve maliyet arasinda denge kurduklari deneysel olarak kanitlanmistir. Fakat
sezgisel algoritmalar ¢ogu zaman ilgilenilen problemin karakteristigi ele alinarak
gelistirilmis ve dizayn edilmistir. Bu sakincayr gidermek adina iist sezgisellerin
gbz ardi edilemeyecek bir avantaji vardir (Glover, 1977). Bu algoritmalar
problemden bagimsiz algoritmalardir; yani herhangi 6zel bir probleme kolaylikla
adapte edilebilir. Ger¢ekten de isminde gecen “meta” yunan 6n ekini alma sebebi
tam olarak budur. “Meta” 6n eki bu algoritmalarin “yiiksek seviyeli” sezgiseller

oldugunu belirtmektedir.

Ust sezgiseller ¢ogu zaman “Gordiigiim zaman bilirim” problemlere
uygulanir (Luke, 2013). Bu tarz problemler esasen; dnceden optimal ¢oziimiin ve
bu ¢oziime giden ilkesel yolun neye benzediginin bilinmedigi; problem haklinda
sezgisel bilginin ¢ok az oldugu ve ¢Ozlimiin uzaymin biyiikligli nedeniyle
kapsamli aramanin gerceklestirilemeyecegi; fakat bir aday ¢dziim verildiginde
bunun ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugunun test edilebilecegi; dolayisiyla iyi bir

¢coziim goriildiigiinde anlasilabilecek problemlerdir.

Ornegin; futbol oynayan bir robotun optimal talimat dizisi aransin. Boyle
bir durum i¢in bir simiilatér var olsun ve verilecek herhangi bir talimat dizisini
test ederek, kalitesini (“Gordiigiim zaman bilirim”) belirleyebilsin. Sonug olarak;
bir robotun talimat dizisinin genel olarak neye benzedigi bilinmesine karsin
optimal dizinin tam olarak neye benzedigi ve bu diziye nasil ulagilacaginin
bilinmesi miimkiin géziikmemektedir (Luke, 2013).

“Gordiigiim zaman bilirim” problemleri iist sezgiseller tarafindan ters
problem olarak ele alimir. Ters problemler bir aday ¢6ziimii kullanan test
fonksiyonu f ile bu aday ¢oziime ait degerlendirme (amag¢ fonksiyonu degeri)
iireten problemlerdir. Ancak burada bir degerlendirme alan f~? ters fonksiyonu
ile bu degerlendirmeye (ama¢ fonksiyonu degeri) ait aday c¢oziimii iliretmek

imkansiz veya hemen hemen imkansizdir.
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Optimizasyon metotlar1 bu tarz problemlerin iistesinden gelmek igin
gelistirilmiglerdir. Fakat pek c¢ok klasik optimizasyon teknigi test fonksiyonu
tizerinden kuvvetli varsayimlar gerektirdigi i¢in kullanmak zordur veya miimkiin
degildir. Buna karsin {ist sezgisellerin varsayim ihtiyaglar1 son derece diistiktiir.
Her seye ragmen goz ardi edilmemesi gereken bir diger husus, iist sezgiseller
genelde bilinen diger higbir teknik ise yaramadiginda kullandig1 yani bir ¢esit son
care metodu oldugudur. Buradan da iist sezgisellerin her giin yenileri eklenen, son

derece bliyiik ve dnem tasiyan bir problem kiimesine hitap ettigidir.

Hemen hemen tiim {ist sezgiseller baz1 6zellikleri tasir. Bunlar; dogadan
ilham almak, stokastik bilesenler icermek, amag¢ fonksiyonunun Hessian matrisi
veya Gradyan vektoriinii kullanmamak, basit yerel arama tekniklerinden karmasik
ogrenim tekniklerine kadar ¢ok genis bir yelpazedeki metotlar1 kullanmak, ve
ilgilenilen problemi diizgiin ¢6zmek i¢in dogru karar verilmesi gereken bir veya

birkac¢ parametreye sahip olmaktir.

Ust sezgisel algoritmalar gesitlendirme (arama) ve yogunlastirma arasinda
ki dengeyi kurabilirse, verilen bir optimizasyon problemi {lizerinde basar1
saglayabilir. Yogunlastirma i¢in ¢6zlim uzayinda yliksek kaliteli ¢6zlim icerdigi
varsayilan belirli bir bolge belirlenmelidir. Birikmis arama deneyimlerinin umut
vadettigi bazi alanlarin aranmasina yogunlasilmasi agisindan yogunlastirma
onemlidir. Var olan list sezgiseller agisindan temel fark bu dengeyi kurus
mekanizmalaridir (Birattari et al., 2001). Ust sezgiselleri siniflandirma pek gok
farkli 6zellige gore ¢esitlilik gdstermektedir. Bunlardan bazilari; arama stratejileri,
bellek kullanimlari, komsuluk iliskileri ve boyuttur. Boyuta gore iist sezgiseller
tek ¢6ziim tabanl (yoriinge tabanli) ve popiilasyon tabanli olmak iizere ikiye
ayrilir. Literatiirde kullanilan en temel ayirma bi¢imi budur (Blum and Roli,
2003).

3.3.1. Tek Coziim Tabanh Ust Sezgiseller (Yoriinge Tabanl)

Tek ¢Ozlim tabanh iist sezgiseller, tek bir baslangic ¢6ziim ile baglayarak,
bir yoriinge dogrultusunda arama yapma prensibine gore calisirlar. Bazilar1 yerel
arama algoritmalarinin “zeki” genislemeleri olarak goriiliirler. Yoriinge tabanli
metotlarin baslicalar;; Tavlama Benzetimi, Tabu Aramasi, GRASP (Acgozli
Rassal Adaptif Arama Prosediirii), Degisken Komsuluk Aramasi olarak ele

alinabilir.
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3.3.1.1. Tavlama Benzetimi

Tavlama Benzetimi metodunun (SA) temeli istatiksel mekanige
dayanmaktadir (Metropolis et al., 1953). ilk defa S. Kirkpatrick ve arkadaslar
tarafindan 1983 yilinda ortaya atilmistir (Kirkpatrick et al., 1983). Tavlama
Benzetimi maden bilimciler tarafindan kullanilan tavlama tekniginden
esinlenilmistir. Bu teknik bir materyalin yiiksek sicaklifa getirilerek, bu
sicakliktan yavas yavas azaltilmasi seklinde kisaca tanimlanabilir. Burada
sicakligin azaltilmasi isleminin diizgiin yapilmasi durumunda materyale ait ¢ok

diizenli minimum enerjili bir kat1 hal yani siiper kafes hali elde edilir.

SA algoritmas: tavlama siirecini, bir optimizasyon probleminin ¢6zim
siirecine aktarir. Burada problemin minimize edilecek amag¢ fonksiyonu,
materyalin enerjisine benzetilirken, hayali bir T sicakligi ise algoritmanin temel

kontrol parametresi olarak ele alinabilir.

Algoritma rasgele veya bir sezgisel yardimiyla olusturulmus baslangic
¢Oziimiin olusturulmasi ve T sicaklik parametresinin belirlenmesi ile baslar. Her
bir iterasyonda ise var olan s ¢éziimiiniin N (s) komsularindan rasgele olarak bir
s’ ¢oziimii segilir. s’ ¢oziimii T sicaklik parametreli, s ve s’ ait olan f(s) ve f(s')
amag¢ fonksiyonlara bagli olarak yeni ¢oziim olarak belirlenir. Burada, eger
f(s") < f(s) ise s’ kabul edilir ve s ile yer degistirilir. Diger taraftan, eger
f(s") > f(s) ise s', p(T,f(s"),f(s)) = exp(—@) olasiligi ile kabul
edilebilir. T sicakligi arama siireci boyunca azalir. Boylece aramanin baslangig
safhalarinda kotiiye giden hamle kabulii olasiligi yiiksekken, zamanla azalacaktir.

SA algoritmasi asagidaki gibidir.

Algoritma 2.1. ( Tavlama Benzetimi)

Rasgele olarak baslangi¢ s ¢oziimii belirle
T baslangi¢ sicakligini belirle
while durdurma kriteri saglamadikga do
repeat
s’ € N(s) ¢Oziimiinii rasgele seg
if f(s") < f(s) then
s« s”
else

© oo Nk wWNE

p(T,£(s"),£(5)) = exp(— L1,

olasihigiile s « s’
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10. end

11. until sistemin termodinamik denge ’sine ulasilana
12. T * yi diisiir

13.end

14. return elde edilen en iyi ¢6ziimii

Burada dikkat edilmesi gereken husus, algoritma arama boyunca daha iyi
bir ¢oziime rastlamig olsa bile, baska bir ¢ozliime yakinsayabilir. Bu nedenle
arama siiresince karsilagilan en iyi ¢oziimii saklamak SA iizerinde yapilabilecek

en temel iyilestirme olacaktir.
SA her ne kadar pek ¢ok siirekli veya kesikli optimizasyon problemine
basar1 ile uygulanabilse de, baz1 kombinatorik problemler i¢in fazla ag gozli veya

gii¢siiz bulunabilmektedir (Boussaid et al., 2013).

3.3.1.2. Tabu Aramasi

Tabu Aramasi (TS) 1986 yillinda Glover tarafindan gelistirilmistir
(Glover, 1986). TS’ nin en belirgin 6zelligi arama ge¢misi kullanmasi olarak ele
aliabilir. Bunu yapmasinda ki amag¢ hem yerel optimumlardan kaginmak hem de
yerel optimumlari, global optimuma erisebilmek igin bir kilavuz olarak
kullanmaktir. Aslinda bu ana karakteristigini, insanlarin hafiza mekanizmasindan
esinlenilmesi temeline dayandirir. Bu agidan bakildiginda hafiza kullanmayan ve
gecmisten Ogrenim yapmayan SA algoritmasina tam olarak zit bir arama stratejisi
olarak ele almabilir. Yani TS’da rassallik, SA’da oldugu gibi, vurgulanmaz ve
oldukca kisitli olarak kullanilir. Arama siirecini ¢ok daha sistematik bir fikre

dayandirdigi i¢in kismen deterministtik bir metot olarak kabul edilir.

TS algoritmasi, arama sirasinda arama uzay1 boyuncaki yoriingenin belirli
ozelliklerini hatirlamak icin farkli ¢esitlerde hafiza yapilar1 kullanilir. Tabu listesi
en son karsilagilan ¢6ziimleri veya ¢oziimlerin belirli 6zelliklerini kaydeden ve bu
cozlimlerin veya belirli Ozellikleri iceren ¢oziimlerin, listede olduklari siire
boyunca, kullanilmasin1 engelleyen, kisa donemli hafiza olarak ele alinabilir. Son
donemde ziyaret edilen c¢oOziimlere tekrar geri doniilmesini ve daha koti
coziimlerin kabuliinii zorlamak pahasina arama uzayinda sonsuz dongiliye

girilmesini engeller. Temel TS algoritmas1 asagida verilmistir.

Algoritma 2.2. ( Tabu Aramasi)

1. Rasgele olarak baslangic s ¢oziimii belirle
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Tabulist « @

while durdurma kriteri saglamadikga do
Eniyi s’ € N(s)\Tabulist ¢oziimiinii se¢
s« s’
Tabulist’i glincelle

end

return elde edilen en iyi ¢ozimii

N O Ok w

Tabu listesinin uzunlugu, arama uzaymin hafizasin1 kontrol eder. Burada
uzunlugun kisa olmasi, aramanin dar bir alana yogunlagsmasini, uzun olmasi ise
yasaklanan ¢0ziim sayisinin fazlaligindan otiirii, tam tersi bir etki yaparak ¢ok
daha genis alanlarda aramanin gergeklesmisini saglar. Daha dayanikli bir TS
algoritmasina ulagsmak i¢in tabu listesi uzunlugu arama sirasinda degistirebilir
(Battiti and Tecchiolli, 1994).

Ek orta donemli hafiza yapisi ile umut vaat eden alanlarda aramayi
yogunlagtirma egilimi hem de ek uzun donemli hafiza yapisi ile de aramay1 daha

genis alanlarda ¢esitlendirme tesviki gerceklestirilebilir.

Aspirasyon kriteri olarak bilinen ek orta donemli hafiza yapisi arama
stireci lizerinde biiyiik ol¢ekli bir gelisim yaratabilir. Ortada bir dongii riski veya
arama siirecine genel durgunluk getirecek bir durum olmamasina karsin tabu
listesi cazip bir hareketi engelleyebilir. Boyle durumlarda bir dizi kuraldan olugan
aspirasyon kriteri saglaniyorsa, tabu listesinin kisitlamalar1 gecersiz kilinarak bu
hamleye izin verilir.

En sik kullanilan uzun donemli hafiza yapisi ise frekans tabanli hafiza
yapisidir. Bu tip hafiza, arama yoriingesi boyunca karsilasilan ¢oziimlerde belirli
bir 6zelligin hangi siklikta oldugunun kaydini tutar. Boylece ¢ok sik rastlanilan
ozelliklere sahip ¢oOziimlerin ziyaretini engellerken, bu o6zellikleri tagimayan

coziimlerin ziyaretine izin verir.

TS algoritmas1 baskin olarak kombinatorik problemlere uygulanmasi i¢in
tasarlanmigtir. Fakat siirekli optimizasyon problemlerine uygulanmis halleri de
mevcuttur (Glover, 1994; Cvijovic and Klinowski 1995; Chelouah and Siarry,
2000).
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3.3.1.3. Degisken Komsuluk Aramasi

Degisken Komsuluk Aramasi (VNS), Hansen ve Mladenovic tarafindan
ortaya atilmis bir st sezgiseldir (Mladenovic, 1995; Mladenovic and Hansen,
1997). VNS algoritmasinin temel stratejisi verilen bir ¢6ziim iizerindeki komsuluk
yapisini dinamik olarak degistirerek arama yapmaktir. Baslangic adimi olarak;
komsuluk yapilarinin bir dizisi tanimlanmalidir. Komsuluklar keyfi olarak
belirlenebilecegi gibi, genelde, N;, N,, ..., N4 seklinde artan kardinalitede
belirlenir. Esasinda komsuluklar arasi iligkinin N; € N, € -+ € N4, seklinde
olmas1 beklenir. Fakat bazi aramalarda geri doniilmesi miimkiin olan ¢ok sayida
¢oziim oldugu i¢in bu bigimdeki komsuluk yapilar1 ¢ok efektif olmayabilir (Blum
and Roli, 2003). Komsuluk yapist olusturulduktan sonra baslangic ¢6ziimi
olusturulur ve VNS’ nin ana dongiisii baslar. Dongii {i¢ ana adim1 igerir; bunlar
sirasi ile; sallama, yerel arama ve hareket ‘dir. Sallama adiminda, o anki ¢6ziim
s nin n. komsulugundan rasgele olarak bir s’ ¢oziimii segilir. Daha sonra s’
¢Ozlimii yerel arama igin basglangi¢ ¢oziimii olarak kabul edilerek s” ¢6ziimii elde
edilir. Yerel arama sonucunda olusan s ¢6ziimii s ¢6ziimiimden daha iyisi ise 5"
¢Oziimii s ¢Oozlimil yerine gecer ve n = 1 olarak atanarak dongii bastan baglatirlar.
Aksi durumda bir sonraki komsuluga gegilerek; bu komsuluk i¢in yeni bir sallama
asamast ile devam edilir. VNS algoritmasi asagida ifade edildigi gibidir.

Algoritma 2.3. ( Degisken Komsuluk Aramasi)

1. N, n=1,.., Ny, komsuluk yapilar dizisini se¢

2. Rasgele olarak baslangi¢ s ¢6ziimii belirle

3. while durdurma kriteri saglamadik¢a do

4, nee1;

5. while n < n,,4, do

6. Sallama: s ‘in n. komsulugu N, (s) ‘den rasgele bir
s’ se¢

7. s ’a ulagsmak igin s’ ile baslatarak yerel arama
uygula

8. if s, s den iyi ise then

9. s« s”

10. nee1;

11. else

12. nen+1;

13. end

14. end

15. return elde edilen en iyi ¢6ziimii
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Secilen komsuluk yapilarin tamamlayici olmast durumunda yani bir
komsuluk yapist i¢in yerel optimum olan durum bir diger komsuluk yapist i¢in

olmadiginda; VNS algoritmasinin etkili oldugu sdylenebilir.

3.3.2. Popiilasyon Tabanh Ust Sezgiseller

Popiilasyon tabanli {ist sezgiseller tek bir ¢oziim yerine, bir ¢ozlimler
dizisini (popiilasyon) ele alarak arama yaparlar. En ¢ok calisilan popiilasyon
tabanli st sezgiseller, Evrimsel Hesaplama (EC) ve Siiri Zekast (SI) ile
iligkilidir. EC algoritmalar1 Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya
konulmusglardir. ST algoritmalari, merkezi bir koordinasyon igermeyen, bireysel
biligsel yetenekler yerine sosyal etkilesim ve kolektif davraniglar1 tercih eden,

genelde biyolojik canlilardan esinlenerek arama gergeklestiren algoritmalardir.

3.3.2.1. Genetik Algoritma

EC, Darwin’in dogada yasayan canlilarin ortamlarina uyum saglama
yeteneklerinden esinlenilen pek c¢ok optimizasyon algoritmasi i¢in kullanilan
genel terimdir. Genetik Algoritma (GA) en ¢ok bilinilen ve en yaygin kullanilan
EC teknigi olarak kabul edilebilir. GA ilk olarak, 1970’lerin basinda Michigan
Universitesinde John Holland ve 6grencileri tarafindan ortaya konmustur
(Holland, 1975). Temel GA algoritmasi ¢ok genel ve probleme gore
uygulanabilecek pek ¢ok farkli ydnii olan bir optimizasyon teknigidir. Ornegin;
¢Oziimiin temsili (kromozom), se¢im stratejisi, ¢caprazlama operatorii ve mutasyon
operatorii gibi. Kromozomlarda kullanilan en genel temsil tipi sabit uzunluklu
ikili dizidir. Basit bit isleme operatorleri, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinde
istenilen islemin ger¢eklesmesine olanak saglar. Bu operatorler GA’ nin problem
¢Ozme stratejisi asamasinin en temel pargalaridir. Caprazlama operatorii GA’ nin
cesitleme operatorii olarak vurgulanir. Caprazlama, bireylerin (genelde iki) belirli
parcalar degistirilerek birlestirilmesi esasina dayanir. Bunu gerceklestirmenin pek
cok farkli yolu vardir. Tekdiize veya n noktali ¢caprazlama bunlarindan sadece iki
tanesidir. Algoritmanin c¢aprazlama orani parametresi, her bir bireyin
caprazlamaya dahil olup olmayacaginin olasiligin1 belirtir. Genelde 0,6 ila 1,0
arasinda bir deger alir (Bick and Schwefel, 1993). Yeni nesli liretmek igin
kullanilacak bireyler, secim havuzundaki her bir birey icin uygunluk degerleri
hesaplandiktan sonra, se¢im semasi ile belirlenir. Popiiler secim semalari; Rulet

Tekerligi, Turnuva Se¢im ve Siralama Se¢im vb. semalardir (Blickle and Thiele,
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1995; Goldberg and Deb, 1991). Caprazlamadan sonra bireyler mutasyona tabi
tutulurlar. Mutasyon aramanin yerel optimumlara takilmamasi i¢in arama siirecine
bir miktar rassallik katar. Genelde, mutasyon olasilig1 populasyonun yilizde 1’den
asagida tutulur ama yine de problem 6zelinde degisiklikler gosterebilir. GA’ nin

temel algoritmas1 asagida verildigi gibidir.

Algoritma 2.4. ( Genetik Algortima)

1. Rasgele olarak baslangi¢ popiilasyonunu belirle

2. Popiilasyon icin uygunluk degerlerini hesapla

3. while durdurma kriteri saglanmadik¢a do

4. Ebeveynleri se¢

5. Her bir ebeveyn ¢ift icin ¢aprazlama yap

6 Olusan yeni nesile mutasyon islemi uygula

7 Olusan yeni popiilasyon i¢in uygunluk degerlerini hesapla
8. end

9. return elde edilen en iyi ¢6ziimii

GA robotik, yazilim miihendisligi, optik, goriintii isleme ve benzeri pek
cok alanda, ¢ok degisik versiyonlar hallinde kullanilmig ve kullanilmaya devam
etmektedir.

3.3.2.2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) zor kombinatoriyal optimizasyon
problemleri i¢in Marco Dorigo tarafindan onerilen ve dogadan ilham alan bir iist
sezgisel algoritmadir. ACO karincalarin yiyecek arama davranislarini  bir
problemin ¢oziimii gibi ele alir (Dorigo, 1992; Dorigo and Maniezzo, 1991,
Dorigo and Maniezzo, 1996). Karincalar yuvalari g¢evrelerinde rasgele olarak
gezinerek yiyecek aramaya baslarlar. Bulduklar1 yiyecek kaynaklari ile yuva
arasinda yollar1 boyunca feromon birakarak, kendilerinden sonra aramaya ¢ikacak
karmcalar igin yol gosterici izler birakmis olurlar (Dorigo and Blum, 2005).
Belirli bir zaman sonunda yiyecek ve yuva arasinda ki en kisa yol boyunca
feromon miktar1 yogunlasacaktir ve bdylece ¢ok daha fazla karincaya gekici
gelmeye baslayacaktir. ACO bir optimizasyon probleminin ¢dziimlerini
olusturmada ve bir iletisim semasina gore kalite bilgilerinin birbirlerine
aktarilmasinda gercek karincalarin bu karakteristiginden faydalanir (Dorigo et al.
2006).
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P = (S, ¢, f) seklinde bir optimizasyon problemi belirtilsin. Burada S,
X; (i=1,..,n) sonlu sayida karar degiskenince tanimlanmig arama uzayi, ¢
degiskenler {lizerindeki kisitlar ve f(.):S — R* optimize edilecek amag
fonksiyonu olsun. s € S problemin tiim kisitlarin1 saglayan herhangi bir uygun

¢Ozlim olsun.

ACO verilen kombinatoriyal optimizasyon problemini tam baglantili,
tepeleri ¢oziimiinlin bilesenleri ve ayritlar1 da bilesenler aras1 baglantilar olacak
sekilde bir yap1 grafi G.(V,E) olarak kodlar. Verilen herhangi bir ¢6ziim graf

uzermdekl uygun bir yliriiylis olarak ele alinir. Burada ¢oziimiin her bir bileseni

j

Ci

v degerli X; degiskenini ifade eder. Cozliim bileseni tanimlar1 ele alinan
problem 6zelinde degisiklik gdsterebilir. ACO i¢in ele alinan en popiiler problem
Gezgin Satici Problemi (TSP)’ dir (Lawler et al., 1985). Karincalarin uygun
yiirliylislerin uygun olan bllesenlerlmn kombinasyonuna ihtiyact vardir. Her
¢Ozlim bileseni c ‘ye bir T feromon miktar1 eslik eder. Bu deger bir cesit hafiza
bicimi olarak da ele alinabilir. Burada feromon miktarlar1 belirli zaman aralifinda
eslik ettigi ¢oziim bileseninin c¢ekicilik miktarimi ifade eder. Tim ¢6ziim

bilesenlerini C ve tiim feromon iz parametrelerini de 7 ile ifade edilsin.

Temel ACO algoritmasi asagidaki gibidir. Parametreler ve feromon izleri
olusturulduktan sonra ACO algoritmas1 3 asamay1 tekrarlar: Karinca ¢oziimler

olusturma, Artalan hareketler (istege bagli), Feromon giincelleme.

Algoritma 2.5. ( Karinca Kolonisi Optimizasyonu)

Feromon miktarlarini belirle
while durdurma kriteri saglanmadik¢a do
Karinca ¢oziimleri olusturma

Artalan hareketler
end

1
2
3
4. Feromon giincelleme
5
6
7. return elde edilen en iyi ¢oziimii

Algoritmanin  baglangi¢ parametreleri belirlenir ve tiim feromon

degiskenleri parametre olarak verilen 7, degerine esitlenir.

Karinca ¢ozlimleri olusturma asamasinda; belirli sayidaki yapay karinca,
asamali ve stokastik olarak baslangi¢ ¢0zlimii olan, bos kismi ¢dziimiinden
S, = @ baslayarak, ele alman problem igin ¢oziimler iretir. Uretilecek ¢oziimler,

olusturma asamasinin her bir adimmin bos ¢6zlime bir uygun ¢o6ziim bilesen
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eklemesi ile genisletilir. Secilecek olan bilesen feromon miktar1 gbz Oniinde
bulundurularak yapilacak olasiliksal bir yontem ile belirlenir (Dorigo and
Maniezzo, 1996).

Artalan hareketler; tek bir karinca ile uygulanamayan herhangi bir
merkeze toplama islemini ifade eder. Olusan ¢ozlimleri kullanan bir yerel arama

teknigi 6rnek gosterilebilir.

Feromon giincelleme; iyi ¢oziimlere ait ¢oziim bilesenlerini, daha sonraki
iterasyonlarda karincalar i¢in daha cazip hale getirmeyi amaglamaktadir. Bunun
i¢in ¢alisan iki mekanizmasi vardir. Bunlar feromon buharlastirma ve feromon
biriktirme mekanizmalaridir. Feromon buharlastirma, ¢oziim olusturma siireci
esnasinda, karincalarin takip edecegi izlerin lizerindeki feromon miktarin1 zamana
bagli olarak azaltma islemidir. Burada ki amag; herhangi bir ¢6ziime eklenecek bir
¢Oziim bileseninin ¢dzlime eklendiginde ardindan gelecek olan karincalar igin
cazibesini kaybetmesidir. Boylece arama isleminin belirli bir bdlgeye saplanip
kalmasi engellenmis olur. Diger bir mekanizma olan feromon depolama ise tiim
karinca ¢oziimleri olusturulduktan sonra gerceklestirilir. Yiiksek kaliteye sahip
¢Oziimlerin bilesenlerinin feromon miktar1 artirillir. Boylece bir sonraki

iterasyondaki karincalar i¢in bu bilesenler daha cazip hale gelmesi saglanir.

ACO algoritmas: Ozellikle gergcek hayat problemlerine uygulanmasi
konusunda diger algoritmalara nazaran daha bagarili oldugu goriiliir. Ancak ¢ok
cesitli problemlere uyarlandig1 da gériilmektedir. (Dorigo and Thomas, 2010). Bu
problemlerden bazilari; ¢izelgeme problemleri, arag rotalama problemleri, atama

problemleri, goriintii isleme, siniflama, veri madenciligi gibi siralanabilir.

3.3.2.3. Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi

Yiyecek arama davranislarindan esinlenen optimizasyon tekniklerinin arasinda ar1
davraniglarini ele alanlar da vardir. Bunlar dinamik ortamlarda arilarin bilinen
yiyecek kaynaklarmi kullanma ve potansiyel olarak daha iyi yeni yiyecek
kaynaklarin1 arama davraniglarint modellemeye c¢aligir. Bunlardan bazilart Ari
Kolonisi Optimizasyonu Ust Sezgiseli (BCO), Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
(ABC) ve Sanal Ar Algoritmasidir (VBA) (Lucic and Teodorovic, 2003;
Karaboga, 2005; Yang, 2005).
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ABC algoritmasinda, koloni {i¢ gruba bdliinmiistiir. Bunlar; gorevli ari,
gozcii an ve kagif aridir. Koloninin yaris1 gorevli ar1 iken diger yaris1 gozcii ardir.
Gorevli arilarin sayisi, kovan etrafinda yiyecek kaynaklarinin sayisina esittir. Bir
gorevli armin ilgilendigi yiyecek kaynagi tiikkendigi zaman bu ar1 kasif ariya
dontiserek rasgele olarak yeni bir yiyecek kaynagi arar. Bir gorevli ar ilgilendigi
yiyecek kaynagi ile ilgili kovana bilgi tasir ve bunu belirli bir olasilik degeri
altinda ar1 dansi ile kovandaki gozcii arilar ile paylasir. Boylece kovandaki gozcii
arilar belirli bir olasilik altinda kendilerine bir yiyecek kaynagi segerler. Bir
yiyecek kaynaginda nektarin miktarinin artmasi o kaynagin gozcii arilar tarafindan

se¢ilme olasiligina da artirir. ABC algoritmasinin temel adimlar1 agagidaki gibidir.

Algoritma 2.6. ( Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmast)

1. Baslangic popiilasyonunu belirle

while durdurma kriteri saglanmadikg¢a do

3. Gorevli arilan yiyecek kaynaklarma yerlestir ve nektarin
miktarlarini belirle

N

4. Kaynaklarin sec¢ilme olasiliklarini nektarin miktarina gore
hesapla

5. Kaynaklarin secilme olasiliklarina gore gozcii arilar
kaynaklara yerlestir

6. Tiikenen kaynaklar1 birak

7. Kasif arilar1 yeni kaynaklar bulmasi i¢in génder

8. Simdiye kadar bulunan en 1yi kaynagi hafiza al

9. end

10. return elde edilen en iyi ¢ozliimii

3.4. Hiper Sezgisel

Hiper sezgisel algoritmalar ilk olarak 1997 yilinda Jorg Denzinger,
Matthias Fuchs ve Marc Fuchs tarafindan ortaya atilmistir. Birden fazla yapay
zeka tekniginin segilim ve birlestirme protokollerini ifade etmek igin
kullanmiglardir (Jorg Denzinger et al., 1997). Ancak bir makalede ilk defa
yaymlanmast 2003’de olmustur (Burke et al.,, 2003). Buna Kkarsmn fikrinin
temelleri 1960’larin baslarina kadar dayanmaktir (Fisher and Thompson, 1961,
Fisher and Thompson, 1963).

Terim ve anlam olarak birbirine ¢ok yakin olan iist sezgisel algoritmalar ve
hiper sezgisel algoritmalar arasindaki ayrim aslinda bir probleme ¢6ziim aranilan

uzaya gore farklilasmaktadir. Yani iki yaklagsimda da bir probleme sezgisel olarak


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/12/22/sezgisel-algoritmalar-bulussal-algoritmalar-heuristic-algorithms/
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¢Ozlim aranmakta fakat iki yaklasimdaki ¢6zliim aranan uzaylar farkli olmaktadir.
Basitge {ist sezgisel algoritmalarda arama islemi problemin ¢6ziim uzayinda

yapilirken hiper sezgisel algoritmalarda arama islemi sezgisel uzayda yapilir.

Hiper sezgiseller iki temel kategoride degerlendirilir.

o Sezgisel secen sezgiseller
e Sezgisel lireten sezgiseller

Sezgisel segen sezgiseller, hedef problemi en iyi sekilde ¢ozecek sezgisel veya
sezgisel dizisini belirlemeye ¢alisirken; sezgisel iireten sezgiseller, var olan

sezgisel parcalarini kullanarak hedef soruyu en iyi ¢ozecek sezgiselleri tiretmektir.

Bu temel siniflama disinda, ilizerinde calisilan sezgisellere gore, yapict ve
karistirici arama olarak da siniflandirilabilir. Ayrica, 6grenme siireci agisindan,

¢evrim i¢i 6grenme ve gevirim dis1 6grenme olarak da siniflandirilir.
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4. BULANIK CIKARSAMA

Bulanik ¢ikarsama, bulanik kiimeler teorisine dayali ve ayn1 zamanda graf
teori, topoloji ve optimizasyon gibi yapay zeka, bilgi isleme ve mantiktan, teorik
ve uygulamali matematige kadar teorileri kapsayan bir alandir. Bulanik kiimeler
teorisi 1965°de Zadeh tarafindan ortaya konmustur. Zadeh, burada bulanik
kiimelerin bazi temel 6zellikleri ve i¢ermeleri icin gerekli 6n adimlar1 kesfetme
niyetini belirtmistir (Zadeh, 1965).

Klasik kiime teorisi, liye veya iiye olmayan bireyler kiimesi temel kavrami
lizerine insa edilmistir. Burada, iyi tanimlanmis bir kiime i¢in iiye olma ve
olmama arasindaki ayrim keskin, net ve kesindir. Herhangi bir elemanin kiimeye
iiye olmasi i¢in gerekli sinir ve kosullar son derece nettir. Baska bir degisle, “Bu
eleman kiimeye dahil mi?” sorusunun cevabi “Evet” veya “Hayir” olarak verilir.
Bu durum hem deterministik hem de stokastik durumlarda gegerlidir. Her ne
kadar olasilik bir belirsizlik durumu igerse de, sorulacak “Bu elemanin kiimeye
dahil olma olasilig1 nedir?” sorusunun cevabin “Bu elemanin kiimeye dahil olmasi
olasiligr %90°dir” olsa da sonugta cevap hala “dahildir” veya “dahil degildir”
ifadelerinden birisini igermektedir. Kiimeye dahil olma tahmininin dogru olmasi
olasiliginin %90 olmasi, elemanin kiimeye %90 {iye oldugu ve %10 {iye olmadig
anlamina gelmez. Yani, klasik kiime teorisinde, bir elemanin kiimeye ayni anda
iilye olmas1 ve olmamasi gibi bir duruma izin verilmez. Boylece, pek ¢cok gercek
hayat problemi, igerdigi elemanlarin sadece tek bir aidiyetliginin bulundugu klasik
kiime teorisi ile agiklanamaz ve ele alinamaz. Bunun tam tersine, bulanik kiime
teorisi kismi {liyelik durumlarina izin verir ve bir anlamda klasik kiime teorisinin
bir dereceye kadar genisletilmis halidir. Bir bulanik kiimenin elemanlari, ayni

zamanda, ayn1 uzaydaki bagka bir kiimenin de elemani olabilirler.

Son yillarda, bulanik kiimeler teorisi, karmasik sistemler teorisi ve karar
siireclerinde ¢ok daha kullanilir oldu. 1990’dan bu zamana kadar ise bulanik
mantik uygulamalar1 finans, pazarlama ve diger karar verme problemlerinden
mikro kontrol tabanl sistemler ve genis Olcekli siire¢ kontrol sistemlerine kadar
pek ¢ok alanda kullanimi yaygmlagmistir (Sugeno and Yasukawa, 1993; Karr and
Gentry, 1993; Lee, 1990). Dogrusallik icermeyen ve giivenilir olmayan analitik
modeller igeren sistemler i¢in bulanik mantik en umut vaat eden yaklasimlardan
biridir aym1 zamanda bulanik c¢ikarsamanin da insan diisiince bi¢iminin

simiilasyonunda bir adim oldugu asikardir.
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Bulanik mantik tekniklerinin veya bulanik mantik tabanli tekniklerin,
karmasik, dogrusal olmayan veya kotli tanimlanmis problemler iizerinde
geleneksel yaklasimlara karsi ana avantaji nitel bilgi, sistem davraniglari
tizerindeki uzmanlhik ve dinamizmi birlestirebilme yetenegidir. Bu birlesim
Ozellikle kesin bir matematiksel model ile diizglin aciklanamayan sistemler i¢in
bir zorunluluk halindedir. Ancak bdéyle bir kompozisyonu bulanik yaklasimlar

disinda da elde etmenin miimkiin oldugu da géz ardi edilmemelidir.

4.1.Bulanik Kiime Teorisi ile Tlgili Temel Kavram ve Tamimlamalar

4.1.1. Bulamk Kiime ve Uyelik Notasyonu

Klasik bir A kiimesi elemanlar veya objelerin bir araya toplanmasi olarak
tanimlanir. Burada herhangi bir eleman veya obje olan x bir kiimeye aittir veya ait
degildir seklinde ifade edilir ve A° daki x’ e ait liyelik fonksiyonu p4(x) asagidaki
gibi ifade edilir.

pa:X —{0,1}

Burada goriildiigii iizere x’in A’ daki aidiyet degerini temsilen 1 veya 0 degeri

alabilir. Bundan dolay1 da, bu kiimenin tiimleyeni ile kesisimi asagida ki gibidir.

ANA=9

Diger yandan bulanik mantik, bulanik kiimelere dayali bir mantiktir.
Burada, objelerin veya elemanlarin bir kiimesi, 0 ve 1 kesin degerleri yerine [0,1]
araliginda ki dogruluk degeri ile karakterize edilir. Bir bulanik kiimenin
ilgilendigi uzaydaki elemanlarin her birini [0,1] araliina tasiyan fonksiyon,
tiyelik fonksiyonu olarak ifade edilir.

4.1.2. Uyelik Fonksiyonu

Bir A bulanik kiimesinin ilgilenilen uzayr X olsun. A’ ya ait tyelik
fonksiyonu ise;

pa:X = [0,1]

seklinde tanimli olsun. Boylece A;
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A= {(xua(0))}
cifti ile tanimlanir.
Genelde, en ¢ok kullanilan iiyelik fonksiyonlari, liggen iiyelik fonksiyonu,
yamuk tiyelik fonksiyonu, sigmoid tiyelik fonksiyonu olarak ele alinabilir (Dubois

and Prade, 1980; Zimmermann, 1996).

Uggen iiyelik fonksiyonu, (sekil 4.1(a));

( 0 x<a
xX—a
5 as<x<b
Tri(x;a,b,c) = c:ﬁ
L b<x<c
c—b
0 X=cC

Yamuk iiyelik fonksiyonu, (sekil 4.1(b));

r 0 x<a
xX—a < x<b
b—a asxs
Tra(x;a,b,c,d) =< 1 b<x<c
d—x cx<d
d—c €=x
‘0 x=>d

Sigmoid tiyelik fonksiyonu, (sekil 4.1(c));

1

Swab) = e

seklinde tanimlanmistir.

Sekil 4.1.(a)Uggen, (b)Yamuk ve (c)Sigmoid iiyelik fonksiyonu
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4.1.3. Bulanik Kiime Islemleri

Bulanik bir sistemin tasarlanmasi i¢in bulanik kiimeler teorisinde ki
islemleri bilmek ve anlamak ¢ok onemlidir. Bulanik kiime islemleri, kiimelerin

tiyelik fonksiyonlarina dayali olarak tanimlanr.

Bir X uzayinda tanimli A ve B bulanik kiimelerinin, eger her x € X i¢in

tiyelik fonksiyonlar esitse, ilgili bulanik kiimeler birbirlerine esittir:
Vx € X:py(x) = ug(x)
Ve eger;
Vx € X:py(x) < up(x)
ise A kiimesi B’nin alt kiimesi (A € B) olarak ifade edilir.
Iki bulanik kiime A ve B’nin kesisim (N) islemi icin, literatiirde pek ¢ok
farkli tanimlama vardir. Genellikle secilmesi gereken tanimlama, uygulamaya

gore segilir. Ornegin;

Vx € X:pang = pa(x) A pg(x) = {min(uy(x), pp(x)}

pa(x) + up(x)
2

Vx € X:pianp = pHa(x) App(x) = {

Vx € X:pang = Ha(x) A pug(x) = {ua()up(x)

seklindedir. Ayrica iki bulanik A ve B kiimesinin birlesim (U) islemi de farkli
yollarla tanimlanabilir. Birlesim i¢in verilebilecek bazi farkli 6rneklerde asagidaki
gibidir.

Vx € X:paup = Ha(x) V pp(x) = {max(pu, (x), pp (%))

2 min(p, (o), 15 (1)) + 4max(ua (), s (1))
6

X € Xipgup = pa(x) V pp(x) = {

X € X:piaup = a(x) V pp(x) = {ua(x) + pup(x) — p, () pz (x)

Bir A bulanik kiimesinin tiimleyeni A’ ise asagidaki gibi tanimlanir.
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Vx € Xipgr(x) =1 — pa(x)

4.1.4. Doniisiim Operatorleri

Dontlisiim operatorleri, bulanik kiimeyi bir dilsel terimin ifade ettigi
bigimde degistirmek igin iiyelik fonksiyonlar iizerinde calisirlar. Ornegin, “cok
yaklagik 10” ifadesinde, “yaklasik 10” bulanik kiimesi “¢ok™ dilsel terimi ile

donistiiriiliir. Bu ve benzeri operatorlerden bazilar1 Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Doniisiim operatorii 6rnekleri

Dilsel Terim Uyelik Fonksiyonu Uzerindeki Degisim
Cok pz(x) = (a(x))*n>1
Fazla veya Az pi(x) = (ua())* 0<n<1

4.1.5. Bulanik Kiimelerde Kartezyen I¢ Carpim

A4, A,, ..., A, bulanik kiimeleri Uy, Uy, ..., U, uzaylarinda tanimli oldugu
varsayildiginda, bu kiimelerin Kartezyen i¢c ¢arpimi, U;yxU,y ... YU, uzayinda

tanimhi bir F = A;yA,x ... YA, bulanik kiimesidir. Ve bu kiimeye ait {iyelik
fonksiyonu da pg (uq, uy, ..., uy) = Ni=14a, (u;) seklinde olacaktir.

4.1.6. Bulanik iliskiler

U, ve U, ilgili uzay ve iiyelik fonksiyonu ug: U, xU, — [0,1] olsun. Bu
durumda bulanik iliski R, U; ve U, flizerinde tamimhidir. U; ve U, strekli
oldugunda;

R = j” (ug,Uuz)

R
(uq,uz)

kesikli oldugunda ise;

R= Z.UR (U1, uz)

(u1, u2)
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seklinde olur (Zimmermann, 1996).

4.1.7. Bulanik Kiime Bilesimi

R, ve R, siras1 ile U;yU, ve U,yU; lizerinde tanimli iki bulanik iliski
olsun. Boylece, R;Ve R, bilesimi olan C bulanik iliskisi asagidaki gibi tanimlanir
(Papis and Siettos, 2005).

C=Ri.R, = {(ul»u3) U (/’LRl(ulluZ) N Ug, (uz,u3))}
u; € U, u, € Uy, uz € Us
4.1.8. Bulanik Gerektirme
A ve B sirasi ile U; ve U, ilizerinde tanimli iki bulanik kiime olsun.

Gerektirme I:A - B € U; YU, asagida ki gibi tanimlanmigtir (Ross, 1995;
Zimmermann, 1996):

_ [ #a(uy) N pp(uz)
f=Axb = J (uq,uz)

“Eger hata negatif biiylik ise kontrol ¢iktisi pozitif biiyiiktiir.” kurali,

aslinda kontrol ¢iktisinin y olmasi hatanin x olmasini gerektirir, gerektirmesidir.

Varsayalim ki, iki ayrik bulanik kiime A = {(u;, ua(w;),i =1, ...,n) ve
B = {(vj, ,uB(vj), j=1,..,m), swras1 ile U ve V iizerinde taniml1 olsun. Bdylece

A — B gerektirmesi U ve V, lizerinde taniml1 R bulanik iligkisi olacaktir.

R = {((ui,vj) (,uR(ul-,vj))),i =1,..,n,j=1, ...,m}

Burada ug (u;, v;) ise;

ta(uq)

a2 L) up () o p(o) ]

Ha (un)
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ta(uy) /‘\#B (v1) ta(uy) /'\.UB (V)

paCun) Aug(vy) - pa(up) A pug(vy,)
seklinde olacaktir.

4.1.8. Cikarsama Kurallar

Temelde ¢ikarsama var olan bilgiden yaralanarak, yeni bilgi elde etmeye
denir. Varsayalim ki, R, U;yU, lizerinde tanimli bir bulanik iliski ve A, U;
iizerinde taniml1 bir bulanik kiime olsun. A. R = B bilesimi, U, lizerinde tanimli
bir bulanik kiimedir. Bu kiime, A (durum) bulanik kiimesinden, R (kural)

gerektirmesi temel alinarak yapilarak, sonu¢ durumunu temsil etmektedir (Papis
and Siettos, 2005).

N kuraldan olusan bir kural tabani oldugunda ve i. kural sOyle

verildiginde,
Eger A;; ve A;, ve ...ve Ay, ise B
burada, x; girdi degiskeni sayis1 n, i. kurala ait x; girdi degiskenin bulanik kiimesi

A;j ve i. kurala ait y; ¢ikt1 degiskenin bulanik kiimesi B; olacaktir. i. kurala ait
gerektirme ise;

n
Ii=Ai_)BilAi=Ai1 ﬂAlzﬂ ﬂAm=ﬂ AU
i=1

olacaktir. Boyle tiim kuralara ait gerektirme;
n n
Itum=R1URlUURn=U Ri= U Ai _)Bl'
i=1 i=1

olacaktir.
4.2. Bulanik Cikarsama Sistemi

Fiziksel sistemleri tanimlarken, nitel ve nicel olarak, matematiksel
formiilasyon kullanilir. Bu formiilasyon, matematiksel model olarak adlandirilir.
Fakat cogu gercek sistemin; Ozellikle karmasik olanlarin, boyle bir modelle

tanimlanmasi neredeyse imkansizdir. Bunun nedenlerinden bazilari; sistemin



31

karmasikligi, kesin olmamasi, linecer olmamasi ve rasgelelik i¢cermesi vb. olabilir.
Bu nedenle, 6zellikle gercek hayat uygulamalarinda, yaklasik modelleme hem
gerekli hem de yararli bir yaklasimdir. Ayrica yaklasik modelleme her durumda
miimkiin olabilir. Fakat buradaki asil soru nasil bir yaklasik modellemenin
yeterince iyi oldugudur. Buradaki yeterince iyi sorusunun cevabi modellenen
sistemin verdigi cevaplarin, modeli kullanan tarafinda yeterli bulunmasi ile
iliskilidir. Aslinda karmagsik sistemlere verilecek en belirgin 6rnek, insan
bilgisinin temsilidir. Ve bu temsili saglayacak en uygun yol ise bu bilgiyi dilsel
terimlerle agiklamaktir. Boyle bir bilgi temsilinin modellemesi i¢in basvurulan

yollardan biri de bulanik mantiktir.

Bulanik ¢ikarsama eldeki verilerin bulanik mantik kullanilarak ¢iktiya
doniistiiriilme siirecidir. Literatiirde farkli sekillerde de isimlendirilirler: Bulanik
Kural Tabanli Sistemler, Bulanik Uzman Sistemler, Bulanik Model, Bulanik
Iliskilendirilebilir Bellek, Bulanik Mantik Denetleyici, Bulanik Sistem gibi.

Bulanik Bilei Veritabani

Kural Veritabam
v : j A 4
Bulaniklastirma Cikarsama DuI}llastlrma
Unitesi Unitesi Unitesi

Sekil 4.2. Bulanik ¢ikarsama sisteminin temel yapisi

Bulanik ¢ikarsama sisteminin temel yap”isinda; bulaniklastirma initesi,
cikarsama {initesi, bilgi taban1 ve durulastirma iinitesi (Sekil 4.2.) bulunur. En
onemli eleman1 ¢ikarsama {nitesidir. Bu {initenin sahip oldugu iki ana bilgi tipi

vardir.

1. Veritabani; sistem degiskeni olarak kullanilan her bir bulanik
kiimenin tyelik fonksiyonlarinin tiplerini, sayilarini ve etiketlerini
tanimlar. Bunlar girdi ve ¢ikt1 degiskenleri olarak kategorize edilir.
Tasarimer her biri i¢cin uygun bir bulamik kiime tanimlar. Bu
secilimin dogru yapilmasi tasarimin en kritik adimidir. Ve bu
adimda yapilacak ufak bir hata dahi, sistemin performansinda ciddi
etkiler dogurabilir. Her bir degiskenin bulanik kiimesinin tanim
uzay1 degiskenle aynidir.



32

2. Kural tabani, temelde girdi bulanik degerlerini, ¢iktt bulanik
degerleri ile iliskilendirir. Bu aslinda karar verme tarzini yansitir.
Kontrol stratejisi kural tabaninda saklanir. Bu aslinda, bulanik
kontrol kurallar1 kiimesidir. Bulanik kurallar, kural tabaninda ifade
edilen kontrol iliskilerini “Eger-ise” formatinda birlestirir. Ornegin;
iki girdi, bir ¢iktiya sahip bir bulanik kural i¢in genel hal asagidaki
gibi olur.

Kural i: Eger x, A; ve y, B; ise z, C] dir.
Yukardaki ornekte x ve y girdi degiskenleri, z ise ¢ikti
degiskenleridir. 4;, C; ve B; kisimlari ise “negatif”, ”pozitif”, ”sifir”
gibi dilsel terimlerdir (Bulanik kiimeler). Eger-ise kuralinin “eger”

kismina onciil 6nerme, “ise” kismina ise sonu¢ énerme denir.

Genelde sisteme gelen veya sistemden istenen sonuglar kesin degerlerdir.
Bulanik c¢ikarsama sisteminin durulastirma ve bulaniklastirma adimi, sisteme
gelen veya sistemden c¢ikan degerler i¢in kesin degerler ve bulanik degerler
arasinda eslestirme islemini gerceklestirir. Yani ¢ikarsama {initesinin, kullanacagi
degerlerin veya c¢ikarttig1 sonuclarin kullanima hazir hale getirilmesi gorevini

ustlenir.

Cikarsama {initesi ise, verilen bulanik girdiden bir ¢ikt1 elde etmek igin,
cesitli bulanik mantik islemlerini gerceklestirir. Bulanik ¢ikarsama boyunca, sirasi

ile asagidaki islemler gergeklesir:

1. Her bir sistem girdisi i¢in, bulanik girdi verisi ile tanimlanmis
bulanik kiimeler aras1 eslesme derecesi belirlenmesi.

2. Her bir kural i¢in, onciil onermesindeki girdi degiskenleri ile
eslesme derecelerine ve baglantilarina (ve, veya) dayali atesleme
giicii (ilgi ve uygulanabilirlik derecesi) hesaplanmasi.

3. Her bir kuralin sonu¢ Onermesindeki ¢ikt1 degiskenleri igin
tanimlanmis bulanik kiimeler ve hesaplanmis atesleme giicii ile
ciktilarin tiiretilmesi.

Kural tabanina dayali bulanik ¢ikti ¢ikarimi ile ilgili onerilmis pek cok
teknik vardir. Bunlarda en ¢ok kullanilanlari, “Max — Min” bulanik ¢ikarsama
metodu ve “Max — Product” bulanik ¢ikarsama metodudur ( Mamdani, 1976;
Larsen, 1980).

“Max — Min” c¢ikarsama metodunda; “Bulanik Ve” operatorii (kesisim),

onciillerdeki minimum degerin alinacagini;

ta VE pp = min{uy, pp}


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020737376800284
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sOylerken, “Max — Product” metodu, onciillerin ¢arpiminin alinacagmni soyler.

pa VE up = ualip

Burada, herhangi iki p,, up tyelik fonksiyonu sirasi ile A ve B bulanik
altklimelerine ait olsun. Tiim kurallardan gelen bilgiler, birlesim operatorii

yardimiyla, birlestirilir ve boylece C bulanik ¢ikt1 uzay elde edilir.

4.2.1. Durulastirma Unitesi

Cikarsama Unitesinden ¢ikan bulanik sonucu, tanimlanmis {yelik

fonksiyonlarini kullanarak kesin sonuca doniistiirme asamasidir.

Literatiirde pek ¢ok farkli durulagtirma metodu vardir. Her biri, ilgilenilen
sistemin gereksinimlerini karsilamak igin farkli stratejiler izler. Bir metodun
digerinden kesin Ustlinliigii gibi bir durum s6z konusu degildir. Ciinkii ilgilenilen
sistemin Ozeliklerinden, sistem tasarimcisinin tercihlerine kadar pek cok farkl
degerlendirme kriteri vardir. En ¢ok kullanilan durulastirma metotlari;
“Maksimumun Ortalamasi” ve “Centroid” olarak ele alinabilir (Ross, 1995;Lee,
1990).

o P E—
e

Sekil 4.3. (a) Centroid, (b) maksimumun ortalamasi

Centroid tekniginde kullanilan son bulanik uzayin agirlik merkezi alinarak

tek bir kesin sonug elde edilir. Bu sonucu elde etmek i¢in kullanilan formiil;

e () y;
Zi=1 “B’(yj)

y'=cog =

seklinde verilir. Maksimumun ortalamasi tekniginde ise asagida verilen formiil
kullanilir.

mom(B") = cog{y|uz'(y) = r;leagusl(y)}
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Kural tabanlarnin tasarimlarinda iki temel yaklasim vardir (Yan et al.,

1994). Bunlar sezgisel yaklasim ve sistematik yaklagimdir.

Sezgisel yaklagim, arzu edilen ¢ikti cevabini almak amaciyla tasarlanan

bulanik kontrol kuralarinin yapiminda, yalniz calisilan sistemin davraniglar

hakkinda nitel bilgi gerektiren, kullanish bir yol saglar. ki girdi (a ve b) ve bir

¢ikt1 (C) ‘dan olusan sistemin kural tabaninin tasarimi i¢in bu sistemi taniyan veya

sistem iizerinde bir miktar gbézlem yapip deneyim sahibi olmus bir sistem

tasarimcist olmasi yeterlidir. Tasarimci tarafindan, sistem ile ilgili nitel bilgiye

dayal1 ve dilsel terimlerle tasarlanmis bir kural tabani olusturulur. Cizelge 4.2. ‘de

goriilecegi tizere eksenlerde bulunan dilsel terimler girdi degiskenleri iken

matrisin her bir elemani ¢ikt1 degiskenlerini yansitir.

Sistematik yaklagimda ise kural tabani, sistem tanimlama, veri madenciligi

ve Oriintii tanima teknikleri gibi teknikler yardimiyla olusturulur.

Cizelge 4.2. iki girdi bir ¢iktili bir bulamk kural tabani

b
Negatif Negatif Pozitif Pozitif
- - Sifir(S) | . . .
Biiyiik(NB) | Kiigiik(NK) Kiiciik(PK) | Biiyiik
Negatif
PB PB PB PK S
Biiyiik(NB
Negatif
o PB PB PK S NK
Kiigiik(NK)
a Sifir(S) PB PK S NK NB
Pozitif
L. PK S NK NB NB
Kiiciik(PK)
Pozitif
o S NK NB NB NB
Biiytik
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5. ISBIRLIKCI UST SEZGISEL SIiSTEMI
5.1. Sistemin genel semasi
Genel hatlar1 ile sistem, tek bir bulanik bilgi veri tabanina sahip, birden

¢ok bulanik ¢ikarsama sisteminin kullanildig1 ve ti¢ ana probleme cevap veren bir
sistemdir (Sekil 5.1).

Bulanik Bilgi
Veritabani

i 8

Bulanik Cikarsama Sistemleri

i 8

Ust Sezgisel Uzay1

i &

Elle Alinilan Problemin Coziim
Uzay1

Sekil 5.1. Sistemin genel semasi

Sistemin tasarim asamasinda once bulanik bilgi veri tabani, iist sezgisel
uzayini olusturan iist sezgiseller ve sistemin ¢dzmesi arzu edilen problemin ¢dziim
uzay1 goz oniinde bulundurularak ve igerigi daha sonra detaylandirilacak bulanik

cikarsama sistemlerinin ihtiyaglarmma karsilik verecek sekilde olusturulmalidir.
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Boliim 4.2.2.°de bahsedildigi iizere bunu gerc¢eklestirmenin iki yolu sezgisel veya
sistemik olaraktir. Bu asama, sistem i¢in 6n hazirlik agamasi gibi goriilse de, hem
olusturulacak ¢ikarsama sistemleri ile hem de genel ¢6ziimiin performansi ile

dogrudan iligkili oldugu i¢in kritik Gneme sahiptir.

Ik olarak ele alman problem, ilgilenilen optimizasyon problemini hangi
iist sezgisel ile (en azindan baslangic icin) ¢oziilecegi sorunudur. Bu nokta da
problem oOzelinde degisiklik gosterecek sekilde, ele alinan problemin ¢oziim
uzayina ait bir takim parametreler hesaplanarak baslanir. Daha sonrasinda,
bulunan parametreler, bulanik bilgi veri tabanina aktarilir. Elde edilen veriler,
bulanik ¢ikarsama sistemi i¢indeki ilgili bulanik ¢ikarsama sistemine
gonderilerek, sistemin elindeki tist sezgisel uzayindaki, iist sezgisellerden birini
secmesi beklenir. Bu secilen iist sezgisel ilgilenilen problemi ¢dzmekte veya en
azindan belirli bir siire i¢in ¢6zmekte kullanilacak baslangic iist sezgiseli

olacaktir.

Buradan sonraki, ikinci asama segilmis olunan iist sezgiselin kontrol
parametrelerini  belirleme asamasi olacaktir. Bu noktada yine; ele alinilan
problemin ¢6ziim uzayina ait, hesaplanmis ve bulanik bilgi tabanina aktarilmig
belirli parametreler kullanilacaktir. Bulanik ¢ikarsama sistemlerinde, iist sezgisel
uzayinda bulunan her bir iist sezgiselin kontrol parametrelerinin belirlenmesi i¢in
gorevlendirilmis bulanik ¢ikarsama sistemleri olmalidir. Boylece ilgili bulanik
cikarsama sisteminden kontrol parametrelerine karar vermesi istenir. Sonugta,
sistem problemin ¢6ziim uzayinda arama yapmaya baslayacak hale gelmis

olacaktir.

Coziim uzaymmda arama asamasina gegildikten sonra, arama islemini
gerceklestiren iist sezgisel her iterasyonda veya onceden belirlenmis belli zaman
araliklarinda, secili iist sezgisele gore degisecek sekilde, belirli parametreleri
bulanik bilgi veri tabanina yollar. Bulanik bilgi veri tabaninda, toplanan bu
parametreler, en az iki ayr1 bulanik ¢ikarsama sistemine yollanir. Burada iki temel
soruya, cevap aranir: Ust sezgiselin baslangic parametrelerine ayarlama yapmaya
ihtiyag var mi1? Ust sezgisel, arama uzayinda verim vermeye devam edebilir mi?

Sistem bu iki soruyu sirasi ile cevaplandirmaya calisacaktir.

[lk soru ele alindiginda, sisteme dahil olan her bir iist sezgisel i¢in farklilik
gosterecek bazi parametre hesaplari yapilir. Bu hesaplanmis olan parametreler,

bulanik ¢ikarsama sistemlerinde ilgili sistemlere aktarilir. Burada, {ist sezgiselin
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baslangi¢ parametrelerinin yeterli oldugu veya belirli degisikliklere tabi tutulmasi
gerekli olduguna dair bir karar verilir. Ve buna gore sistem, ¢alisan list sezgisele
geri bildirimde bulunarak parametrelerinde ayarlama yapilmasini saglar. Boylece
iist sezgiselin ¢oziim uzaymda yapacagl aramanin geri kalaninin daha iyi
performans gostermesi i¢in gerekli parametre ayarlamasmin ne zaman ve nasil

yapilacagi sorular1 cevap bulmus olur.

Ikinci soru ise, iist sezgisel ¢dziim uzaymi kesfedilmesi konusunda umut
vaat edici davranip davranmadigidir. Bu noktada, ¢oziim uzaymin kesfedilen
kismi ve list sezgiselin 0 anki ve gegmis davraniglari ile ilgili baz1 hesaplamalar
yapilir. Bu hesaplamalar hem secili iist sezgisel hem de ilgilenilen problem
Ozelinde farklilik gosterebilir. Bu noktada, siirekli olarak hesaplanarak bulanik
bilgi veri tabanina aktarilan bu bilgiler, buradan bu konuda karar vermesi
beklenen ilgili bulanik ¢ikarsama sistemine gonderilir. Bu sistem, iist sezgiselin

eldeki ¢oziim uzay1 i¢in devam ya da tamam kararini alacaktir.

Ancak bu asamada yeni bir sorun ortaya ¢ikmis olur sayet sistem, iist
sezgiselin artik yeterli olmadigina karar verirse ne yapilmalidir. Bu soruya da yine
sistem kendi i¢inde cevap verecektir. Bulanik ¢ikarsama sistemlerinin iginde; bir
iist sezgisel birakilacagi zaman, ¢oziim uzayini hangi iist sezgiselin aramasi
gerektigine dair karar verme gorevini istlenmis bulanik g¢ikarsama sistemleri
vardir. Bu sistemlerden ilgili olani, birakilan iist sezgisel yerine kimin gececegine
karar verecektir. Bu karar sonucunda secilen iist sezgiselin de parametreleri
belirlenmesi ihtiyact dogmus olacaktir. Bu ihtiyaca karsilik vermek igin yine,
belirli bulanik ¢ikarsama sistemleri devreye girerek iist sezgiselin baslangic
parametrelilerini ayarlayacaktir. Bu aradaki 6nemli nokta iist sezgisel uzayindaki
bir diger iist sezgisele gecerken, yeni gelen {ist sezgiselin ¢dziim uzayindaki
aramaya kalinan yerden devam etmesidir. Boylece ¢6zliim uzayinin daha dnceki
ist sezgiselin kabiliyetleri dogrusunda hi¢ mercek altina alinmamis ya da kismi
bir incelemeye tabi tutulmus olan kisimlarimi da arama imkani dogacaktir. Bu
durumun farkli Gst sezgisellerin arama sirasindaki eksikliklerinin, kapatilmasi

konusunda yardimci olacag diistintilmektedir.

Bu noktadan sonra siireg, ortaya konan genel sema dogrultusunda devam
edecektir. Ancak bu asamada, son bir sorun ile karsilasilmis olunur. Bu sorun,
aramanin ne zaman sonlandirilacagi sorunundur. Arama boyunca, secilmis iist
sezgisellerden bagimsiz olarak ¢éziim uzaymin kesfedilme durumu ile ilgili baz1

bilgiler bulanik bilgi veri tabanina aktarilir. Bu bilgiler ile her iterasyonda veya
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belirli zaman araliklarinda, aramanin sonlanip, sonlanmayacagindan gorevli olan
bulanik ¢ikarsama sistemi calistirilir. Boylece bu sistem, aramanin daha fazla
umut vaat etmedigi veya bunda soran yapilacak iyilestirilmelerini, arama maliyeti
karsindaki marjinal faydasinin yetersiz oldugu kanisina varirsa aramayi

sonlandiracaktir.

5.2. 0-1 Sirt Cantas1 Problemi Icin Bir Isbirlik¢ci Ust Sezgisel Sistemin
Tasarlanmasi

Bu boliimde, daha 6nce agamalar1 genel hatlari ile tarif edilen sistemin, 0-1
Sir Cantas1 Problemi iizerinde c¢alisan bir prototipi tasarlanacaktir. Her bir agsamasi
detaylandirilarak anlatilacaktir. Ancak sistemin tasarimini ge¢meden Once,

deneysel kurulum gerceklestirilmelidir.

5.2.1. Deneysel Kurulum

Deneysel kurulumda, 30 adet problem rasgele olarak {iretilmistir. Bu
problemler toplam esya sayisi (N), esya agirligi ve faydasi i¢in agiklik degeri (R)
ve fayda ile agirlik arasi korelasyon tipi olmak lizere 3 parametrenin tim miimkiin
kombinasyonlar1 kullanilarak iiretilmistir. Burada N, 100 200 500 1000 ve 2000
olmak tizere 5 farkli biyiikliikte kullanilmigtir. Aciklik degeri R ise 1000 ve
10000 olmak tizere 2 farkli deger ile kullanilmistir. Problemler arasi en belirleyici
farki yaratan ise korelasyon tipidir. Ciinkii genelde pek ¢ok Sirt Cantasi
Probleminin seviyesinin biiylik Ol¢iide korelasyona dayandigi goriiliir. 3 farkli
korelasyon tipinin yeterli oldugu literatiirden anlasilmistir (Martello and Toth,
1990). Burada;

e Korelasyonsuz: w; Ve pj, [1, R] arasinda tekdiize rasgele olarak dagilir.

e Zayif korelasyonlu: w; , [1, R] arasinda tekdiize rasgele olarak dagilirken;
pj, [w; — R/2,w; + R/2] arasinda tekdiize rasgele olarak dagilir.

e Korelasyonlu: w; , [1,R] arasinda tekdiize rasgele olarak dagilirken;

R
pj =w; + (3

Olusturulan her bir problem igin kapasite ¢ = uniform(0,1) = ¥7_; w;

seklinde hesaplanmustir.

Korelasyonun artmasi demek, max; (pj /W].) ile min; (pj /Wj) arasinda ki farkin

azalmasi demektir. Bu durumda problemin beklenen zorluk seviyesinde artis
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gozlenmektedir. Literatiir deneyimlerinden yola c¢ikilirsa, zayif korelasyonlu
problemlerin ger¢ek hayat durumlarina en yakin oldugu sonucuna erisilir
(Martello and Toth, 1990).

5.2.2 Sistemin Kurulumu

Deneysel kurulum agamasinda olusturulmus olan 30 adet problem, farkli
parametre kombinasyonlar1 ile Tavlama Benzetimi, Tabu Aramasi, Degisken
Komsuluk Aramasi, Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve
Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi ile ¢oziilmiistiir. Sonuglar ele alindiginda, pek ¢ok
durumda Tavlama Benzetimi, Genetik Algoritma ve Yapay Arnin daha iyi
¢oziimler verdigi goriilmiis ve bu goriis yapilan varyans analizi ile
desteklenmistir. Elde edilen sonuglara sezgisel olarak bakilarak, Sirt Cantasi
Probleminin ¢oziimii igin kullanilmasi gereken iist sezgisellerin Tavlama
Benzetimi, Genetik Algoritma ve Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi olduguna karar
verilmistir. Belirlen bu {ist sezgisellerin standart halleri uygulanmis ve herhangi
bir farklilastirma gerceklestirilmemistir. Se¢im esnasinda iist sezgiselleri yoriinge
tabanli ve popiilasyon tabanli olarak siniflandirilmasina dikkat edilmistir. Tiim tist

sezgiseller sadece amag fonksiyonu degeri ile yonlendirilmistir.

Ust sezgisellerin segilimi gergeklestirdikten sonra, daha once ¢oziimii
gergeklestirilmis problemlerle olusturulmus veri tabani, literatiir bilgileri ve
uzman gorisii 151¢inda bulanik bilgi tabaninin olusturulmasina gegilmistir. Burada
kurallar, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri ve bu degiskenlere ait iiyelik fonksiyonlar1 da
bulunacaktir. Kurallar belirlenmeden 6nce bulanik ¢ikarsama sistemlerinin genel
yapist ortaya konmalidir. Tasarlanan sistemdeki tiim bulanik ¢ikarsama sistemleri

Cizelge 5.1 de gosterildigi gibidir.

Cizelge 5.1. Bulanik Cikarsama Sistemleri Tasarimi

Ve Metodu |Minimum

VVeya Metodu|Maksimum

Cikarsama |Minimum

Toplama Maksimum

Durulastirma [Maksimumun ortalamasi

Daha 6nce verilen sema dogrultusunda ilk asamada olusturulmasi gereken

kurallar, ilgilenilen optimizasyon problemini hangi iist sezgisel ile ¢oziilmeye
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baslanacagina karar verilmesi gerektigi ile ilgili olanlardir. Burada sistemin
baslangic aninda ele alinan problemin, ¢dziime girmeye aday bilesenlerinin
bulundugu uzay ile ilgili, boyut ve korelasyon parametreleri hesaplanir. Bu
hesaplanan parametreler ile Cizelge 5.2’de verilen kurallara gore ¢oziime hangi

algoritma ile baslanilacagina karar verilir.

Cizelge 5.2. Baslangig¢ algoritmasi se¢im kural tablosu

Baslangi¢c Algoritmasi
Problem
Boyutu KiigiikBiiytik
Korelasyon
Korelasyonsuz SA |SA
Zayif KorelasyonluSA  [SA
Korelasyonlu GA |SA

Olusturulan kuralardaki girdi degiskenlerine ait {iyelik fonksiyonlar1 ’da
Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 deki gibi tasarlanmugtir.

L
yonsuz

L
Korelag Korela;

1

syonlu

0.8

0.6

0.4

0.2

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Korelasyon

Sekil 5.2. Korelasyon degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari
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0.8 / i

0.6 / N

0.4 .

r r r r r r r r r
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Boyut

Sekil 5.3. Boyut degiskenine ait {iyelik fonksiyonlari

Gegilecek olan ikinci asama da segilmis olunan {ist sezgiselin kontrol
parametrelerinin belirlenmesi gerecektir. Ust sezgisellerin ¢alisma prensiplerinde
ki farkliliklardan Gtiirti, her bir iist sezgisel i¢in ayr1 kurallar devreye girmelidir.
Ancak siirecin ilerleyen asamalarinda algoritmalar arasinda gecis yapmayi
kolaylagtirmak icin tiim iist sezgisellerde ayn1 temsil tipi yani sabit uzunluklu ikili
dizi kullanilmigtir. Kurallar1 ateslemek igin, boyut ve korelasyon parametreleri
kullanilacaktir. Tim st sezgiseller i¢in kuralar Cizelge 5.3’de ki gibidir. Girdi

degiskenlerine ait liyelik fonksiyonlar1 Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 deki gibidir.

SA’nin kontrol parametreleri i¢in kullanilacak kurallarin ¢ikti degiskenleri
baslangic sicakligi (T) ve sicaklik faktorii (SF)’dir. Bunlara ait iiyelik
fonksiyonlar1 Sekil 5.4 ve Sekil 5.5°de ifade edildigi gibidir.

GA’nin kontrol parametreleri i¢in kullanilacak kurallarin ¢ikt1 degiskenleri
popiilasyon (N) ve Mutasyon olasilig1 (Mo)’dir. GA igin diger tiim parametreler
tiim siire¢ boyunca sabit kabul edilmistir. Bunlara ait tiyelik fonksiyonlar1 Sekil
5.6 ve Sekil 5.7°de verilmistir. Caprazlama operatorii olarak 2 noktali
caprazlama, ¢aprazlama olasilig1 olarak 1.0 (Secilen tiim ¢iftler caprazlanmstir.)
ve se¢im semasi olarak rulet tekerligi kullanilmistir. Bu parametreler i¢in segilen
degerlerin diger tiim secenekler lizerinde baskinlik gdsterdigine sezgisel olarak
kanaat getirilmis ve bdylece sabitlenmistir. Bunlara ek olarak %10’luk elitizim

orani kullanilmisgtir.
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ABC’nin  kontrol
degiskenleri koloni boyutu (CS) ve limit (L)’dir. Koloni boyutu, gorevli ve gézcii

parametreleri i¢in kullanilacak kurallarin  ¢ikt1
arilarin toplam sayisini belirtmektedir. Gorevli ve gozcii ar1 sayilar esit olacak
sekilde koloni boyutunun yaris1 olarak belirlenmistir. Bunlara ait {iyelik
fonksiyonlar1 Sekil 5.8 ve Sekil 5.9°de gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Ust sezgisel kontrol parametresi belirleme kurallar

SA Kontrol Parametreleri

Boyut
Korelasyon Kiigiik Biiytik
Korelasyonsuz T Orta SF Yiiksek T Yiiksek SF Yiiksek
Zay1f Korelasyonlu T Orta SF Yiiksek T Yiiksek SF Yiiksek
Korelasyonlu T Orta SF Yiiksek T Yiiksek SF Yiiksek
GA Kontrol Parametreleri

Boyut
Korelasyon Kiigtik Biiytik
Korelasyonsuz N Orta Mo Diisiik N Yiiksek Mo Yiiksek
Zay1f Korelasyonlu N Orta Mo Diisiik N Yiiksek Mo Yiiksek
Korelasyonlu N Orta. Mo Diisiik N Yiiksek Mo Yiiksek

ABC Kontrol Parametreleri

Boyut
Korelasyon Kiigtik Biiytik
Korelasyonsuz CS Diisiik L Diisiik CS Yiiksek L Yiiksek
Zayif Korelasyonlu CS Orta L Orta CS Yiiksek L Yiiksek
Korelasyonlu CSOrta L Orta CS Yiiksek L Yiiksek
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0.6

0.4~ / \

\ /
/ \ /
//
0.2 \ e

r r r r r
094 09 09 097 0.98

Sicaklik Faktori

r r r
0.9 091 092 0.93

0.99

Sekil 5.4. Sicaklik faktorii degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari

L
Dl','lél']k Orta
1- I

0.8
0.6
0.4

0.2

Yiksek

r r r r r r
400 500 600 700 800 900

Baslangi¢ Sicakhg

r r r
0 100 200 300

1000

Sekil 5.5. Baslangig sicakligi degiskenine ait liyelik fonksiyonlari
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D[]é[]k

A

0.4 / -

r r
0 0.05 0.1 0.15
Mutasyon Olasiligi

Sekil 5.6. Mutasyon olasilig1 degiskenine ait liyelik fonksiyonlari

L
D[Jéu‘k Orta YUksek
l ’A\ 7

/N y
0.8} / \ /]

0.6 / \ / i

0.2+ " X\ :

r r r r r r r r r
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Popllasyon

Sekil 5.7. Popiilasyon degiskenine ait {iyelik fonksiyonlari
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L
Orta Buyuk

0.6 / y .

0.4 ’// \\ / -

r r r r r r
50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
Koloni Boyutu

Sekil 5.8. Koloni boyutu degiskenine ait {iyelik fonksiyonlar1

L
Dl','lél']k Orta Buyuk
1 P

0.8} / \ / i

0.6~ / \ / -

0.2 y / \ -

r r r r r r r r r
200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700
Limit

Sekil 5.9. Limit degigkenine ait liyelik fonksiyonlari

Sistemin genel semasinda daha once bahsedildigi iizere, slire¢ basladiktan
sonra, lst sezgiselin c¢alistigi kontrol parametrelerinin yeterliligine ve yeterli
degilse nasil degistirilmesi gerektigine karar verilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
iist sezgiselden elde edilecek veriler ile bir takim yeni parametre hesaplamalari
gerekmektedir. Sistemin bu asamasmin olusturulmasi sirasinda daha Once

tanimlanmamis bazi yeni degiskenler devreye girmektedir. Bunlardan ilki
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Normalize Edilmis Ortalama Hamming Mesafesidir (NEOHM) ve tanimi
asagidaki gibidir.

n n
NEOHM = ——— E E —
nn—1) ) Genom uzunlugu

i=1j=i+

Burada d;;, i. ve j. genom (sabit uzunluklu ikili dizi) arasindaki Hamming
mesafesini (aym1 uzunluktaki iki dizinin farkli elemanlarmin sayisi) ifade
etmektedir. Hesaplanan NEOHM ‘yi Genotipik Cesitliligi (GC) temsil etmek igin
kullanilmistir. Burada GC;

GC € [0,1] == [C. Diisiik, C. Yiiksek]

seklinde tanimlanmistir. GC’ye ait iiyelik fonksiyonlari ise Sekil 5.10°daki gibidir.

L L L L L L L L L
CokDustk Dusik Orta Yiksek CokYuksek
1 A A 7
// \\\ // \\ //
// \\\ / / \ /
0.8 // \\ // \\ // -
/ \ \ /
’// \\\ | // \\ ‘//
0.6~ /// \\ ’// \\ / : i
/ \ / \ /
= Y, A \ /
/ / \\ \
0.4+~ / [\ \ / -
/ / \ \ /
/ / \ \ /
0.2 - // ’// \\ \\\ ‘// .
/ / \ N/
/ / \ \ /
0 / \\
r r r r r r

r r r
0 01 0.2 03 04 05 06 07 0.8 0.9 1
Genotipik Cesitlilik

Sekil 5.10. Genotipik ¢esitlilik degiskenine ait iiyelik fonksiyonlar1

Kontrol parametrelerinin yeterliligi i¢in hesaplanacak bir diger parametre ise
Amac¢ Fonksiyonu Yiizde Degerlendirmesi (AFYD) olacaktir. AFYD asagidaki
gibi tanimlanmustir.

AFYD = (Tamamlanan iterasyon sayist) /(Toplam itersayon sayist)

AFYD € [0,1] == [C. Diisiik, C. Yiiksek]
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Tamamlanan iterasyon sayisi, iist sezgiselin o ana kadar gergeklestirdigi iterasyon
sayidir. Toplam iterasyon ise list sezgisel 6zelinde belirlenmis bir sabittir. Bu
asamada bu parametre yalnizca GA i¢in kullanilacaktir. GA i¢in toplam iterasyon
sabiti 200 olarak ayarlanmistir. Ayrica GA’nin bu iterasyon sayisini ge¢mesi
yasaklanmistir. Yasaklanma durumuna ilerde tekrar deginilecektir. AFYD’ye ait

tiyelik fonksiyonu ise Sekil 5.11° da verilmistir.

L L L L L L L L L
CokDus Uk Dusik Orta Yuksek CokY Uiksek
L i A\ i
A\ /\
// \ // \\ /
/N 7\ /
0.81- // \\ ’// \\\ ’// i
/ \ ’// \\ //
’// \\\ | // \\ //
0.6 / \ / \ / y
/ \\X/ \ //
= Y, A \ /
/’/ /’/ \ \ /’/
0.4 ) \\ B
/ \ \
/ \ \
/ // \ //
,/ // \ \\\ //
0.2~ / / \ \ / !
/ / \ A
// / \ \\ /
/ \
0
r r r r r r r r r

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Amag Fonksiyonu YUizde Degerlendirmesi

Sekil 5.11. Amag fonksiyonu yiizde degerlendirmesi degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari

Yukarida bahsedilen parametreler 1s18inda, bu asama icin gerekli kurallar
Cizelge 5.4 ‘de verildigi gibidir. Ust sezgisel kontrol parametrelerinin yeterliligi
kurallar1 yalmz GA ve ABC i¢in c¢alistirilmaktadir. SA’nin  kontrol

parametrelerine algoritma ¢alisirken miidahale edilmemektedir.
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Cizelge 5.4. Ust sezgisel kontrol parametrelerinin degisim orani kurallari

GA Parametreleri

GC, AFYD— AN Amag Fonksiyonu Yiizde Degerlendirmesi (AFYD)
Genotipik Cesitlilik(GD) Cok Diisiik Diisiik Orta Yiiksek Cok Yiiksek
Cok Diisiik Poz. Yiiksek  |Poz. Yiiksek Poz. Yiiksek Poz. Orta Degisim Yok
Diisiik Poz. Yiiksek  |Poz. Yiiksek Poz. Orta Degisim Yok [Degisim Yok
Orta Poz. Yiiksek Poz. Orta Degisim Yok  |Degisim Yok [Neg. Orta
Yiiksek Poz. Orta Degisim Yok Degisim Yok  |Neg. Orta Neg. Orta
Cok Yiiksek Degisim Yok |Degisim Yok Neg. Orta Neg. Orta Neg Yiiksek
GC, AFYD— AMo Amag Fonksiyonu Yiizde Degerlendirmesi (AFYD)
Genotipik Cesitlilik(GD) Cok Diigiik Diisiik Orta Yiiksek Cok Yiiksek
Cok Diisiik Poz. Yiiksek  |Poz. Yiiksek Poz. Orta Poz. Orta Degisim Yok
Diisiik Poz. Yikksek  [Poz. Orta Poz. Orta Degisim Yok |Degisim Yok
Orta Poz. Orta Poz. Orta Degisim Yok  |Degisim Yok |Degisim Yok
Yiiksek Poz. Orta Degisim Yok Degisim Yok  |Degisim Yok |Degisim Yok
Cok Yiiksek Degisim Yok [Degisim Yok Degisim Yok  |Degisim Yok |Degisim Yok
ABC Parameter
GD,CS—AL Koloni Boyutu
Genotipik Cesitlilik(GD) Diisiik Orta Yiiksek
Cok Diisiik Degisim Yok  [Degisim Yok Degisim Yok
Diisiik Degisim Yok  [Degisim Yok Degisim Yok
Orta Degisim Yok  [Degisim Yok Poz. Orta
Yiiksek Degisim Yok [Poz. Orta Poz. Yiiksek
Cok Yiiksek Poz. Orta Poz. Yiiksek Poz. Yiiksek

GA i¢in iki ayr1 bulanik ¢ikarsama sistemi caligmaktadir. Bu sistemler

siras1 ile N ve Mo parametrelerinin degisim miktarmin oranim temsilen AN ve

AMo c¢iktilarin1 vermektedir. Bu iki degiskende asagida ki sekilde tanimlanmaistir.

AN = Popiilasyon degisim orani

AN € [0.5,1,5] == [Neg.Yliksek, Poz.Ylksek]

AMo = Mutasyon olasilig1 degisim orani
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AMo € [0.5,1,5] == [Neg.Ylksek, Poz.Yiiksek]
Bu degiskenlere ait iiyelik fonksiyonlar1 siras1 ile Sekil 5.13 ve Sekil 5.12°de

verilmigtir.

ABC’nin yalnizca L kontrol parametresine miidahele etmesi i¢in tek bir
bulanik ¢ikarsama sistemi vardir. Cikt1 olarak AL parametresini vermektedir. Bu
parametre;

AL = Limit degisim orani

AL € [0.5,1,5] == [Neg.Ylksek, Poz.Yiksek]

Seklinde tanimlidir. AL’ye ait {iyelik fonksiyonlart Sekil 5.14’de
gosterildigi gibidir.

L L

L L L
Poz.Orta Poz.Y|liksek

L L L L
Neg.Y(iksek Neg.Orta DegisimY ok

0.8} / \ /]

0.6 / \ /o

02r / \ / ,

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 11 1.2 1.3 1.4 15

Sekil 5.12. Popiilasyon degisim orani degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari
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L

L L L L L L L L
Neg.Y|iksek Neg.Orta DegisimY ok Poz.Orta Poz.Y{iksek
1 = A i

0.8} //' \\\ // -
0.6 / \

0.4} / \ ‘ / g

Sekil 5.13. Mutasyon olasilig1 degisim orani degiskenine ait iiyelik fonksiyonlar1

Herhangi bir iist sezgisel i¢in kontrol parametreleri ayarlanmasi yapilsa
dahi, belirli bir zaman sonunda ¢6ziim uzayinin kesfedilmesi konusunda umut
vaat edici davranmayabilir. Bu nokta ¢6ziim uzaymin kesfedilen kismi ve st
sezgiselin anki ve gecmis davraniglar1 ile ilgili bazi hesaplamalar yapilir.
Tasarlanan sistem i¢in birden ¢ok farkli parametre hesab1 yapilir. Hesaplanacak
parametrelerden biri SA i¢in kullanilacak olan, normallestirilmis anlik sicaklik

(NAS) asagidaki gibi tanimlanir.
NAS= Normallestirilmis Anlik Sicaklik
NAS = (Anlik Sicaklik /Baslangi¢ Sicaklik)
NAS € [0,1] == [Neg.Ylksek, Poz.Yiiksek]
Bu degiskene ait tiiyelik fonksiyonlari Sekil 5.12 gibidir. Ayrica SA ig¢in
kullanilacak bir diger parametre, gelisme goOstermeyen amac fonksiyonu

degerlerinin normallestirilmis sicaklik uzunlugudur (GADNSU). GASDNSU;

GASDNSU= Gelisme Gostermeyen Amag¢ Fonksiyonu Degerlerinin
Normallestirilmis Sicaklik Uzunlugu
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GASDNSU = ((Anlik Sicaklik
— Son Gelisme Gosteren Iterasyon Sicakligr) /Anlik Sicaklik)

GASDNSU € [0,1] == [Neg.Yiiksek, Poz.Yiksek]

seklinde tanimlanmistir. GASDNSU ait iiyelik fonksiyonlar1 ise Sekil 5.13°de
verilmistir. Bahsi gecen iki parametrede SA’ nin yeterliligi konusunda karar
verilme agamasinda kullanilacaktir. ABC ve GA’ algoritmalar1 i¢in ise daha 6nce
bahsedilen AFYD ve GC parametreleri disinda gelisme goOstermeyen amag
fonksiyonu degerlerinin normallestirilmis uzunlugu (GADNU) kullanilacaktir. Bu
parametre;

GASDNU=Gelisme Gostermeyen Amag¢ Fonksiyonu Degerlerinin

Normallestirilmis Uzunlugu

GASDNU = ((Tamamlanan iterasyon sayist
— Son Gelisme Gosteren iterasyon Degeri)
/Tamamlanan iterasyon sayist)

GASDNU € [0,1] == [Neg.Ylksek, Poz.Yiiksek]

biciminde tanimlanmis olup; bu degiskene ait liyelik fonksiyonlar1 Sekil 14’de

verildigi gibidir.

Tanimlanan parametreler her iterasyonda hesaplandiktan sonra asagidaki
Cizelge 5.5°daki tabloda gosterilen kurallar yardimiyla, kullanilan iist sezgiselin

birakilip birakilmayacagina karar verilir.
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Cizelge 5.5. Ust sezgisel birakma kuralari

SA Birakma Kurallar1

Normallestirilmis Anlik Sicaklik (NAS)

Gelisme ~ Gostermeyen  Ama¢  Fonksiyonu
Degerlerinin Normallestirilmis Sicaklik Uzunlugu|Cok Cok
(GASDNSU) Diisiik  |[Diisiik [Orta  [Yiksek [Yiiksek
Cok Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|Birakma|Birak
Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|Birak  [Birak
Orta Birakma [BirakmaBirak |Birak  [Birak
Yiiksek Birakma [Birak [Birak |Birak [Birak
Cok Yiiksek Birak  [Birak |[Birak |Birak  [Birak
GA Birakma Kurallari

Genotipik Cesitlilik(GD)
Gelisme  Gostermeyen  Amag¢  Fonksiyonu
Degerlerinin Normallestirilmis Uzunlugu|Cok Cok
(GASDNU) Dusiik [Diisik [Orta  [Yiksek [Yiiksek
Cok Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|BirakmaBirakma
Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|Birakma|Birak
Orta Birakma [BirakmalBirakma|Birak  [Birak
Yiiksek Birakma [BirakmaBirak |Birak [Birak
Cok Yiiksek Birakma [Birak |Birak |Birak  |[Birak
ABC Birakma Kurallari

Amag¢ Fonksiyonu Yiizde Degerlendirmesi

(AFYD
Gelisme  Gostermeyen  Amag¢  Fonksiyonu
Degerlerinin Normallestirilmis Uzunlugu|Cok Cok
(GASDNU) Dusiik [Diisiik [Orta  [Yiiksek [Yiiksek
Cok Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|BirakmaBirakma
Diisiik Birakma [Birakma|Birakma|Birakma|Birak
Orta Birakma [BirakmalBirakma|Birak  [Birak
Yiiksek Birakma [Birakma|Birak |[Birak  [Birak
Cok Yiiksek Birakma [Birak |Birak |Birak  [Birak
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L L L L L L L L L
Neg.Y{iksek Neg.Orta DegisimY ok Poz.Orta Poz.Y{iksek
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/\ /N /
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/ \\ "/ \\ //
// \ / \ /
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3. / \\ //
/ \ /
04~ / / \ / .
/ /N /
: /o /
0.2 / ’, \ o il
/ ’/ N/
/ \
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Sekil 5.15. Normallestirilmis anlik sicaklik degiskenine ait iiyelik fonksiyonlari
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L L L L L L L L L
CokDus Uk Dusuk Orta Yiksek CokYiksek
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Sekil 5.16 GASDNSU degiskenine ait iiyelik fonksiyonu
L L L L L L L L L
CokDusUk Dus ik Orta Yiksek CokYuksek
1 N ’/\\ 7
/\ ’/’ \\\ /
/ \ / \
[\ /N
0.8- /o [\ ,
/ \\\ / \
/ \ \ /
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GASDNU

Sekil 5.17. GASDNU degiskenine ait tiyelik fonksiyonu

llgilenilen iist sezgiselin birakilmasmna karar verilmesi yaninda karar
verilmesi gereken yeni bir durumu da getirir. Bu durumla basa ¢ikabilmek i¢in;
gerekli parametreleri onceden tanimlanmis, yeni bir dizi kural ve bu kurallar
kullanan bulanik c¢ikarsama sistemleri vardir. Birakilan {ist sezgisele gore

secilecek yeni {ist sezgisele karar veren kurallar Cizelge 5.6 ‘deki gibidir.
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Cizelge 5.6. Birakilan iist sezgisel yerine secilecek iist sezgisel kurallart

SA’ dan gegilecek st sezgisel
Boyut
Korelasyon Kiiciik Biiyiik
ABC GA
Korelasyonsuz
Zay1if Korelasyonlu ABC CA
Korelasyonlu GA GA
GA’ dan gegilecek {ist sezgisel
Boyut
Genotipik Cesitlilik(GD) Kiiciik Biiyiik
Cok Dilsiik SA SA
Diisiik SA SA
Orta ABC SA
Yiiksek ABC ABC
Cok Yiiksek ABC ABC
ABC’ dan gegilecek iist sezgisel
Boyut
Korelasyon Kiiciik Biiyiik
SA SA
Korelasyonsuz
Zayif Korelasyonlu SA SA
Korelasyonlu GA SA

Buraya kadar verilen tim kurallar ve anlatilan siire¢ her iterasyonda
tekrarlanarak sistemin kontrolii saglanir. Ancak sistemin aramayir ne zaman
sonlandirilacagina da karar verilmesi gerekmektedir. Bu karar1 vermek i¢in
kullanilacak kural tablosu Cizelge 5.7°da verilmistir. Bu durum i¢in daha 6nce
tanimlanmig GASDNU parametresi disinda gelisme gdstermeyen amag
fonksiyonu degerlerinin normallestirilmis zaman uzunlugu (GASDNZU)
hesaplanmas1 gereklidir. GASDNZU asagida ki sekilde tanimlanmistir.

GASDNZU = ((Anlitk Zaman

— Son Gelisme Gosteren iterasyon Zamant) /Anlik Zaman)

GASDNZU € [0,1] == [Neg.Yliksek, Poz.Yiiksek]
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Ve bu degiskene ait iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 5.18” daki gibidir.

Cizelge 5.7. Durdurma kurallar1

Durdurma Kuralari

Gelisme Gostermeyen Amag Fonksiyonu Degerlerinin
Normallestirilmis Zaman Uzunlugu

Gelisme Gostermeyen Amag Fonksiyonu
Degerlerinin Normallestirilmis Uzunlugu/Cok Disik Disik  |Orta Yiiksek |Cok Yiksek
Cok Disiik Devam Devam |Devam |Devam |Dur
Diisiik Devam Devam |Devam |Dur Dur
Orta Devam Devam [Dur Dur Dur
Yiiksek Devam Dur Dur Dur Dur
Cok Yiiksek Dur Dur Dur Dur Dur
L L L L L L L L L
CokDusuk Dus ik Orta Yiksek CokYuksek
1 A A 7
// \\\ / \\ //
J\ /o /
0.8\ // \\ // \\ // -
/ \\ ’// \\ //
’// \\ ’//' \ /
0.6 - // \\ / // \\ / 4
// \\/ \\ //
= / A \ /
0.4 ’// //' \\\ \\ ’//' N
/ / \ \ /
’/ // \\\ \\ / :
0.2 / / \ \ / i
' / / \ \ /
// / \ \ /
”/” / \\ \ /
0
r r r r r r r r r

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
GASDNZU

Sekil 5.18. GASDNZU degiskenine ait {iyelik fonksiyonu

5.3. Hesaplama Denemeleri

Onerilen sistemin hesaplama denemeleri icin toplam esya sayis1 N, esya
agirlig1 ve faydasi icin agiklik R ve fayda ile agirlik arasi korelasyon tipi olmak
iizere 3 parametreye gore 30 adet problem rasgele olarak iiretilmistir. Esya sayisi
100 ve korelasyonu 0,03543872 olan problem iizerinden sistem i¢inde kullanilan

iist sezgisellerin performanslar1 ve onerilen sistemin performanslar1 Cizelge 5.8,
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Cizelge 5.9, Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11 verilmistir. Bu probleme ait gergek en
1yl sonu¢ dinamik programlama kullanilarak elde edilmis ve degerlendirme bunu
baz alarak yapilmistir. Performans degerlendirmelerinde ki siireler saniye bazin da

ele alinmistir. Cizelge 5.8 SA’ algoritmasina ait performans degerlendirmesi

verilmistir.
Cizelge 5.8. SA i¢in hesaplama denemeleri
Esya
Korelasyon Determinasyon T SF Saniye(t) f

Sayist
100 0,03543872 0,001255903 10 0,9 0 41479
100 0,03543872 0,001255903 10 0,95 0 41400
100 0,03543872 0,001255903 10 0,99 0

100 0,03543872 0,001255903 100 0,9 0 41292
100 0,03543872 0,001255903 100 0,95 0 40998
100 0,03543872 0,001255903 100 0,99 0

100 0,03543872 0,001255903 1000 0,9 0 41078
100 0,03543872 0,001255903 1000 | 0,95 0 41410
100 0,03543872 0,001255903 1000 0,99 0 41439

Cizelge 5.8 ‘da goriildigi tlizere SA algoritmast farkli kontrol
parametreleri durumlarinda her zaman 1 saniyenin altinda g¢aligmistir. Ayrica
yapilan 9 denemenin 2 tanesinde gergek en iyi sonucu yakalamustir. Urettigi
sonuclarin ortalamast 41342,67 olarak hesaplanmistir. Sonug¢ olarak basari
yiizdesi %22,22 olarak sdylenebilir.

GA’ya ait sonuglar ise Cizelge 5.19 ‘da verildigi gibidir. Burada, farklh
kontrol parametreleri ile 36 deneme yapilmistir. Bu denemelerin 6 tanesinde siire
1 saniye tizerinde ¢ikmistir. Digerlerinde 1 saniyenin altindadir. Toplamda yapilan
36 denemenin yalnizca 3 tanesinde gercek en iyi deger elde edilmistir. GA
sonuclariin ortalamasi 41089,25 olarak belirlenmistir. Bu durumda, GA igin
%38,33’liik bir basaridan soz edilebilir.
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Cizelge 5.9. GA i¢in hesaplama denemeleri

Esya Sayis1 | Korelasyon | Determinasyon N fterasyon cO MO Saniye(t) f
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 1 0,05 0 40618
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 1 0,1 0 40813
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 2 0,05 0 41154
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 2 0,1 0 40788
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 3 0,05 0 39820
100 0,035438719 | 0,001255903 100 100 3 0,1 0 40344
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 1 0,05 0 41245
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 1 0,1 0 41138
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 2 0,05 0 41295
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 2 0,1 0 41121
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 3 0,05 0 41021
100 0,035438719 | 0,001255903 100 200 3 01 0 40999
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 1 0,05 0 41325
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 1 0,1 0 41155
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 2 0,05 0 40751
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 2 01 0 41015
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 3 0,05 0 40396
100 0,035438719 | 0,001255903 200 100 3 01 0 40681
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 1 0,05 0 !
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 1 0,1 0 41141
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 2 0,05 0 41407
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 2 01 0 41329
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 3 0,05 0 41312
100 0,035438719 | 0,001255903 200 200 3 0,1 0 41393
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 1 0,05 0 41261
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 1 0,1 0 41144
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 2 0,05 0 40844
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 2 0,1 0 41080
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 3 0,05 0 41119
100 0,035438719 | 0,001255903 300 100 3 0,1 0 41476
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 1 0,05 1 41479
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 1 0,1 1 41404
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 2 0,05 1 41411
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 2 0,1 1 41252
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 3 0,05 1
100 0,035438719 | 0,001255903 300 200 3 0,1 1
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ABC’ algoritmasinin sonuglar1 Cizelge 5.10 ‘da verilmistir. Bu sonuglara

gore, 9 farkli denemede elde edilen amag fonksiyonu ortalamasi 41168,11 olarak

tespit edilmistir. Bu denemelerin stireleri birinde 2 saniye iizerinde iken tigiinde 1

saniye lizerindedir. Diger denemelerde siire 1 saniyenin altinda kalmistir. ABC’

algoritmas1 denemelerin yalnizca 1’inde gercek en iyi sonuca erigebilmistir. Bu

durumda bagar yiizdesi %11,1 olarak degerlendirilebilir.

Cizelge 5.10. ABC i¢in hesaplama denemeleri

SEa s;;zl Korelasyon Determinasyon Popiilasyon Iterasyon | Saniye(t) f
100 0,03544 0,00126 250 50 0 40750
100 0,03544 0,00126 250 100 0 41273
100 0,03544 0,00126 250 150 0 41410
100 0,03544 0,00126 500 50 0 40754
100 0,03544 0,00126 500 100 0 41340
100 0,03544 0,00126 500 150 1 41479
100 0,03544 0,00126 1000 50 1 40673
100 0,03544 0,00126 1000 100 1 41340
100 0,03544 0,00126 1000 150 2 -

Cizelge 5.11. Onerilen sistem igin hesaplama denemeleri
Esya Sayisi Korelasyon Determinasyon Saniye(t)

100 0,03543872 0,0012559 1

100 0,03543872 0,0012559 1

100 0,03543872 0,0012559 1 41439
100 0,03543872 0,0012559 1 -
100 0,03543872 0,0012559 1 41439
100 0,03543872 0,0012559 1

100 0,03543872 0,0012559 1

100 0,03543872 0,0012559 1

100 0,03543872 0,0012559 1
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Cizelge 5.12. Ele alinan tiim ¢6ziim yontemleri elde edilen en iyi sonuglar

GA ABC SA Mis

N Determinasyon | f ortalama feniyi | fortalama | feniyi | fortlaama | feniyi | fortalama | feniyi
100 0,001255903 41077,97 41494 41168,11 41494 41342,67 41494 41494
100 0,457151127 46101,58 46251 46203,56 46251 46228,11 46251 46251
100 0,996304339 9511,722 9664 9455,889 9652 9396,222 9564 9664
100 0,002426656 188794,9 191977 | 189161,1 191977 | 191107,7 191886 191886
100 0,42782146 217549,1 221371 219203 222512 220287,6 222836 222512
100 0,998454524 542922,2 543878 | 542228,9 543453 | 540486,1 541976 544044
200 0,002247565 62768,39 65589 63023,11 64917 65848,67 66007 66029
200 0,495139208 55843,25 57676 56030,89 57877 58662,44 58947 58975
200 0,996518239 10374,86 10779 10144,78 10571 10367,33 10679 10779
200 0,005720816 965880,9 973437 | 965018,7 972631 | 972925,3 973785 973950
200 0,454333083 914890,5 929173 917175 928210 | 932136,6 934042 934871
200 0,996557686 156331,1 160788 | 153119,7 157202 157894,8 160794 162794
500 0,000162761 230878,7 235014 | 231546,8 234811 | 236282,6 236490 236486
500 0,463601547 43249,36 48502 42440,22 46588 51049,44 51895 52043
500 0,997548676 246636,3 247740 | 245669,2 246108 | 247069,1 248012 247911
500 0,000007099 2171315 2267568 | 2181327 | 2260962 | 2333540 | 2337929 2337875
500 0,542784394 2171567 2247271 | 2174920 | 2224679 | 2291158 | 2297446 2297575
500 0,996539199 2028279 2046811 | 2014705 | 2026555 | 2042769 | 2052010 2051858
1000 0,002567888 305259,5 336566 | 304588,1 328017 | 379921,3 380464 380515
1000 0,514193087 36699,11 42723 35233,44 40230 48437,56 50312 50613
1000 0,996479208 4223814 426182 | 420188,7 | 422214 | 427853,6 | 429390 430209
1000 0,001664271 1350323 1581395 | 1342561 | 1556148 | 1993371 | 2009619 2012786
1000 0,467250377 3262484 3462250 | 3256287 | 3391555 | 3817998 | 3831571 3831853
1000 0,997123456 2724687 2775765 | 2705535 | 2744293 | 2815624 | 2831398 2833582
2000 0,000839339 795955,9 843127 | 792721,8 823807 928772,2 929886 930082
2000 0,50341555 480229,1 511710 | 473723,8 | 494568 | 609475,8 611621 612321
2000 0,997140334 431586,3 439206 | 428300,4 | 433141 | 458294,8 | 461697 461897
2000 0,000875049 5836866 6407324 | 5764306 | 6148891 | 7857859 | 7870296 7871492
2000 0,493208769 8620556 8880226 | 8573426 | 8758822 | 9575391 | 9602106 9603054
2000 0,997052377 5796941 5875847 | 5763562 | 5809825 | 6040183 | 6067498 6073441
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Ayni1 problem 6zelinde tasarlanan sistem ele alindiginda sonuglar Cizelge
5.11 ‘daki gibidir. Cizelge 5.11° daki sonuglara bakildigi zaman 9 deneme
gergeklestirildigi ve bu denemelerin hepsinde silirenin 1 saniyenin {izerinde oldugu
goriilmektedir. Ayrica 9 ayr1 denemenin 7’sinde yani ylizde %77,7 sinde sistemin
en iyl sonucu elde ettigi goriilmektedir. Sistemin elde ettigi sonuglarin ortalamasi
41582,89 olarak belirlenmistir. Bu durumda her bir ¢6ziim yaklasimi ele
alindiginda, onerilen sistemin hem amac¢ fonksiyonlar1 ortalamasi hem de basari
yilizdesine gore en iyi yaklagim oldugu goriilmektedir. Caligsma siireleri bakiminda

da belirgin bir fark gériilememektedir.

Cizelge 5.12 ‘da ise hem sistemin hem de diger algoritmalarin 30
probleme ’de verdikleri en 1iyi cevaplar ve ortalama cevaplar bazinda
karsilastirmas1 yer almaktadir. Cizelge 5.12 ki sonuglarda, en iyi sonuglar bilinen
en 1yi sonuclart temsil etmektedir. Sonuglar incelendiginde GA’nin 4, ABC’ nin 3,
SA’ nin 7 ve Onerilen sistemin 24 problem i¢in bilinen en iyi sonuglar1 elde ettigi
goriilmektedir. Sonuglarin bilinen en iyi olarak nitelendirilmesinin sebebi, belirli
problemlerin boyutu ve canta kapasiteleri nedeniyle makiil zamanda kesin ¢6ziime
erisilememesidir. Ayrica ortalama amag¢ fonksiyonuna gore sonuclar
degerlendirildiginde Onerilen sistemin tiim durumlarda en iyi ortalama degerlere

ulastig1 goriilmektedir.



62

6. SONUC

En yaygin optimizasyon ¢oziim yontemlerinden biri olan tist sezgisellerin,
hangi problem i¢in hangi algoritma ve hangi kontrol parametreleri sorusu bu
calisgmanin ¢ikis noktasidir. Herhangi bir optimizasyon problemi i¢in uygun
algoritmay1 ve kontrol parametrelerini belirlemek icin konvansiyonel yaklasim
farkli durumlar i¢in algoritmay1 deneyerek en uygun olanina karar vermektir. Tez
caligmasimin odak noktasi burasidir. Ayrica tez calismasinda birden farkli {ist
sezgiselin avantajli yanlarini bir araya getirerek daha iyi bir arama yaklasimi elde

edilmeye ¢alisilmistir.

Tez calismasinda ilgilenilen problem 0-1 Sirt Cantasi olmustur. Bu
problem i¢in yapay veri setleri tiiretilmistir. 0-1 Sirt Cantasi, uygun iist sezgiseller
GA, ABC ve SA ele alinmistir. Bu 3 {ist sezgiseli kullanan, bir isbirlik¢i sistem

tasarlanmistir. Bu sistem karar asamalarinda bulanik mantik kullanmistir.

Onerilen sistem ve bahsi gecen iist sezgiseller ayr1 ayri veri setleri
tizerinde hesaplama denemeleri gergeklestirmistir.  Bu denemeler sonucunda,
Onerilen sistemin hiz agisindan diger sistemlerden bir farkinin olmamasina karsin,
¢Oziim uzayini ¢ok daha etkin sekilde aradigi ortaya konmustur. Deney sonuglari,

sistem ortaya konarken ifade edilen beklentileri karsiladigini gostermistir.

Gelecekte, onerilen sistem de pek ¢ok iyilestirme yapilabilecegi agiktir.
Sisteme ait kurallar sezgisel olarak olusturulmus olsa da, bu kurallarin sistematik
bir yapida olusturulmast miimkiindiir. Sistematik bir yaklasimin verimi
artirabilecegi diisiiniilmektedir. Ayiraca bulanik mantik disinda da bir takim esnek
hesaplama teknikleri ve 0z uyarlamali tekniklerde oOnerilen sisteme entegre
edilebilir. Bu entegrasyonunda sistemi gelistirecegi on goriilmektedir. Ayrica
Onerilen sistem konusunda onceden yapilmis ¢ok fazla calisma olmamasi da
sistemin gelismeye a¢ik oldugu ve iizerinde ¢alisilacak alanlarin ¢oklugunun bir

gostergesidir.
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Ek 2 Form1 Smmifi “Form1l.cs”

public partial class Forml : Form

{
public long nanosecPerTick
{
get{ return (1000L * 1@00L * 1000L) / Stopwatch.Frequency;}
}

public static double gbestf;

public static int sayac;

public static int bestsayac;

public static int sec;

public static int olsec;

public static Stopwatch time = new Stopwatch();
public static double best;

public static int sonpop;

public static Queue sira = new Queue();
public static int algsay;

StreamWriter writer ;

public Forml()

{
InitializeComponent();
}
private void BaslatButton_Click(object sender, EventArgs e)
{

this.TransparencyKey = Form.DefaultBackColor;
Application.DoEvents();

time.Start();

writer = new StreamWriter("sonuc.txt",true);
algsay = 1;

int esya = Convert.ToInt32(textBox1l.Text);
double limit = Convert.ToDouble(textBox2.Text);

olsec = 0;
best = 0;
sonpop = 9;
gbestf = 0;
sayac = 1;
bestsayac = 1;
int pop;

sira.Clear();

double[] agirlik = new double[esya];
double[] degerler = new double[esya];
DiziDoldur(agirlik, degerler, esya);
sec = basalgsec(agirlik, degerler, esya);
Fuzzy f = new Fuzzy();

SA s = new SA();

GA g = new GA();

ABC a = new ABC();

byte[] gen = new byte[esya];

byte[,] dizi = new byte[1000, esya];
double[] ftnss = new double[1000];
int[] fsay = new int[1000];

double[] par;

double mo = 9;

do

{

switch (sec)

{

case 1:
par = a.AbcParam(agirlik, degerler, esya);
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pop = (int)par[e];
if (olsec == 0)
a.PopOlAbc(dizi, agirlik, fsay, esya, pop,
limit);
else if (olsec == 2)
{
a.PopOlAbcFromGa(dizi, agirlik, fsay, esya,
pop, limit);

}
else if (olsec == 3)
{
a.PopOlAbcFromSa(gen, dizi, agirlik, fsay,
esya, pop, limit);
}

for (int i = @; i < pop; i++)

double toplam = 0;
for (int k = @; k < esya; k++)
{
toplam = toplam + ((double)dizi[i, k]) *
degerler[k];
}
ftnss[i] = toplam;
}
Siralama(ftnss, dizi, @, pop - 1,esya);
a.ABCiterasyon(dizi, ftnss, degerler, agirlik,
fsay, esya, pop, (int)par[1l], limit);
break;
case 2:

par = g.GaParam(agirlik, degerler, esya);
pop = (int)par[1];

mo = par[@];
if (olsec == 9)
{
g.PopOlGa(dizi, agirlik, esya, pop, limit);
else if (olsec == 1)
{
g.PopOlGAFromABC(dizi, agirlik, esya, pop,
limit);
}
else if (olsec == 3)
{
g.PopOlGaFromSa(gen, dizi, agirlik, esya, pop,
limit);
}
for (int i = @; i < pop; i++)
{
double toplam = 0;
for (int k = @; k < esya; k++)
{
toplam = toplam + ((double)dizi[i, k]) *
degerler[k];
}
ftnss[i] = toplam;
}

Siralama(ftnss, dizi, @, pop - 1,esya);
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g.Genetikiterasyon(dizi, ftnss, degerler, agirlik,
esya, pop, mo, limit);
break;
case 3:
par = s.SaParam(agirlik, degerler, esya);
if (olsec == 0)
s.BasOlustur(gen, agirlik, esya, limit);
else
sacopy(gen, dizi, esya);
s.Sa(gen, agirlik, degerler, par[0], par[1], esya,

limit);
algsay++;
break;
¥
double ha = 0;
int haS = 0;

object[] array = sira.ToArray();
int aL = (array.Length > 4) ? array.Length - 3 : 0;
for (int y = array.Length - 1; y > alL; y--)
{
ha += Convert.ToDouble(array[y]);
haS++;
¥
haS = (haS == 9) ? 1 : haS;
ha = ha / haS;
double elaps = (double)((time.ElapsedTicks)
/nanosecPerTick);
double NTUF = (elaps-best) / elaps;
double NUF = ((double)(sayac - bestsayac) / (double)(sayac
- ha));
bool cevap = stop(NTUF, NUF);
if (cevap == true) break;

} while (true);
time.Stop();
writer.WriteLine(String.Format("N= {@} Kapasite= {1} Maks= {2}
Gegen Zaman={3}",esya,limit, gbestf, (double)(time.ElapsedTicks /
(double) (Stopwatch.Frequency))));
time.Reset();
writer.Close();
this.AllowTransparency = false;
Application.DoEvents();
}
private bool stop(double NTUF, double NUF)
{
double[,] initialAlg = new double[5, 5];
Fuzzy f = new Fuzzy();
double y = 0, 1 = 0;
double max = -1;
int imax = @, jmax = 0;
for (int i = 0; 1 < 5; i++)
for (int j = @; j < 5; j++)

{
switch (i)
{
case ©: 1 = f.trimf(NUF, Fuzzy.NUF_vl); break;
case 1: 1 = f.trimf(NUF, Fuzzy.NUF_l); break;
case 2: 1 = f.trimf(NUF, Fuzzy.NUF_m); break;
case 3: 1 = f.trimf(NUF, Fuzzy.NUF_h); break;
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case 4: 1 = f.trimf(NUF, Fuzzy.NUF_vh); break;

}

switch (3)
case 0: y = f.trimf(NTUF, Fuzzy.NTUF_vl); break;
case 1: y = f.trimf(NTUF, Fuzzy.NTUF_l); break;
case 2: y = f.trimf(NTUF, Fuzzy.NTUF_m); break;
case 3: y = f.trimf(NTUF, Fuzzy.NTUF_h); break;
case 4: y = f.trimf(NTUF, Fuzzy.NTUF_vh); break;

}

initialAlg[i, j] = f.min(y, 1);
if (max < initialAlg[i, j])

{
max = initialAlg[i, j];
imax = i;
jmax = j;

}

if ((imax+ jmax>5)||(imax==4)||(jmax==4)) return true;
else return false;

}

private void sacopy(byte[] gen,byte[,] dizi,int esya)

{

0; i < esya; i++)

dizi[e, i];

for (int i
gen[i]

public int basalgsec(double[] agirlik,double[] degerler, int esya)
{

double[,] initialAlg = new double[3, 2];

double x = detcof(agirlik, degerler, esya);

Fuzzy f = new Fuzzy();

double y = 90, 1 = 0;

double max = -1;

int imax = 0, jmax = ©;

for (int i = 0; i < 3; i++)

for (int j = 0; j < 2; j++)

{
switch (i)
{
case 0: y = f.trimf(x, Fuzzy.cor_u); break;
case 1: y = f.trimf(x, Fuzzy.cor_w); break;
case 2: y = f.trimf(x, Fuzzy.cor_c); break;
}
switch (3)
{
case 0: 1 = f.trimf(esya, Fuzzy.p_size_s);
break;
case 1: 1 = f.trimf(esya, Fuzzy.p_size_1);
break;
}

initialAlg[i, j] = f.min(y, 1);
if (max < initialAlg[i, j])

{
max = initialAlg[i, jI;
imax = i;
jmax = 3;

}
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if(imax==2 && jmax==0) return 2;
else return 3;

gublic double detcof(double[] w,double[] p,int n)
¢ double a =9, b =0, ab =9, a2 =0, b2 = 0;
for (int m = @; m < n; m++)
{
a += w[m];
b += p[m];

ab += (w[m] * p[m]);
a2 += w[m] * w[m];
b2 += p[m] * p[m];

}
double cor = (n * ab - a * b) / (Math.Sqrt(n * a2 - (a * a)) *
Math.Sgqrt(n * b2 - (b * b)));
return Math.Pow(cor, 2);
}
public void Siralama(double[] fit, byte[,] dizi, int left, int
right,int esya)

int p = left, q = right, x = (p + (9 - p) / 2);
double m = fit[x];
double big = 0;
byte bigil;
do
{
if (p < fit.Length) while (fit[p] > m) p++;
if (q > -1) while (fit[q] < m) g--;
if (p > q) break;
big = fit[p];
fit[p] = fit[q];
fit[q] = big;
for (int i = @; i <esya; i++)

{
bigl = dizi[p, i];
dizi[p, i] = dizi[q, i];
dizi[q, i] = bigl;

}

} while (p++ <= g--);
if (left < q) Siralama(fit, dizi, left, q,esya);
if (p < right) Siralama(fit, dizi, p, right,esya);
}
private void DiziDoldur(double[] agirlik, double[] degerler,int
esya)

{

string bos = 5

bos = richTextBox3.Text;
char[] ayr = new char[2];
ayr[@] = ' '3

ayr[1] = "\n';

string[] cc = bos.Split(ayr);
for(int i=@;i<esya;i++)

{
}

bos = richTextBox2.Text;
string[] ccl = bos.Split(ayr);

agirlik[i] = Convert.ToDouble(cc[i]);
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for (int i = @; i < esya; i++)

{
degerler[i] = Convert.ToDouble(ccl[i]);
}
}
private void Forml_Load(object sender, EventArgs e)
{

writer = new StreamWriter("sonuc.txt");

writer.Close();

richTextBox2.WordWrap = false;

richTextBox2.ScrollBars =
RichTextBoxScrollBars.ForcedHorizontal;

richTextBox3.WordWrap = false;

richTextBox3.ScrollBars =
RichTextBoxScrollBars.ForcedHorizontal;

}
private void buttonl_Click(object sender, EventArgs e)
{

this.Close();
}
private void button2_Click(object sender, EventArgs e)
{

textBox2.Text = "";

richTextBox3.Text = "";

richTextBox2.Text = "";
String input = string.Empty;
OpenFileDialog dialog = new OpenFileDialog();
dialog.Filter = "txt dosyalari (*.txt)|*.txt|Tim dosyalar
() [*
dialog.InitialDirectory = Application.StartupPath;
dialog.Title = "Select a txt file";
if (dialog.ShowDialog() == DialogResult.OK)
input = dialog.FileName;
if (input == String.Empty)
return;
string filePath = (/*Application.StartupPath +
*/input).ToString();
string line;
if (File.Exists(filePath))
{
StreamReader file = null;
try
{
file = new StreamReader(filePath);
line = file.ReadToEnd();
int r = 0, i,es=0;

string sayi = "";
char[] parcali = line.ToCharArray();
for (i = @; parcali[i] != '"\n'; i++)
{

sayi += parcali[i];
} .
r=1i,

textBox2.Text += sayi;

sayi = "";
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for (i = r; parcali[i] == '\n' || parcali[i] == '\r';
i++) r = i;
for (i = r + 1; parcali[i] != "\n'; i++)
{
sayi += parcali[i];
} .
r=1i;
richTextBox3.Text = sayi;
sayi = "";
for (i = r; parcali[i] == '\n' || parcali[i] == '\r';
i++) r = i;
for (i = r + 1; parcali[i] != "\n'; i++)
{
if (parcali[i] == " ") es++;
sayi += parcali[i];
}

textBox1l.Text = es.ToString();
richTextBox2.Text = sayi;

}
finally
{
if (file != null)
file.Close();
}
}
}
private void button3_Click_1(object sender, EventArgs e)
{

String input = string.Empty;
for (int o = ©; 0 < 5; o++)

{
int size = 0;
switch (o)
{
case 0: size = 100; break;
case 1: size = 200; break;
case 2: size = 500; break;
case 3: size = 1000; break;
case 4: size = 2000; break;
¥
for (int j = 1000; j <= 10000; j *= 10)
{
for (int 1 =1; 1 < 4; 1++)
{
textBox2.Text = "";
richTextBox3.Text = "";
richTextBox2.Text = "";

J
input = "N "+size.ToString()+" R "+j.ToString()+" T
"+1.ToString();
string filePath = (Application.StartupPath + "\\" +
input + ".txt").ToString();
string line;

if (File.Exists(filePath))
{



Ek 2 Form1 Sinifi “Forml.cs”(devam)

StreamReader file = null;

try
{
file = new StreamReader(filePath);
line = file.ReadToEnd();
int r =0, i, es = 0;
string sayi = "";
char[] parcali = line.ToCharArray();
for (i = @; parcali[i] != '\n'; i++)
{
sayi += parcali[i];
} .
r=1i,
textBox2.Text += sayi;
sayi = "";
for (i = r; parcali[i] == '\n' ||
parcali[i] == '\r'; i++) r = i;
for (i = r + 1; parcali[i] != "\n'; i++)
{
sayi += parcali[i];
} .
r=1i,
richTextBox3.Text = sayi;
sayi = "";
for (i = r; parcali[i] == "\n' |]
parcali[i] == '\r'; i++) r = i;
for (i = r + 1; parcali[i] != "\n'; i++)
{
if (parcali[i] == " ') es++;
sayi += parcali[il];
}

textBox1l.Text = es.ToString();
richTextBox2.Text = sayi;

}
finally
{
if (file != null)
file.Close();
}

Application.DoEvents();

for (int c = ©; c < 10; c++)

{
this.BackColor =

System.Drawing.Color.LemonChiffon;

BaslatButton.PerformClick();
this.BackColor = Form.DefaultBackColor;
Application.DoEvents(); }

}
}
}
}
}
private void Forml_FormClosed(object sender, FormClosedEventArgs e)
{

System.Diagnostics.Process.Start("sonuc.txt"); }}
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class ABC : Forml

public void ABCiterasyon(byte[,] dizi, double[] fitniss, double[]
degerler, double[] agirlik, int[] fsay, int esya, int pop, int Flim,
double limit)

private double AbcFlimC(double GD,int Csize,int esya)

public double[] AbcParam(double[] agirlik, double[] degerler, int esya)
public bool relabc(double PFE, double NUF, int esya)

private double GD(byte[,] dizi, int esya, int pop)

private void gozcuAri(byte[,] Ydizi, double[] degerler, double[] agirlik,
double[] fitness, int[] fsay, int esya, int pop, double limit)

private void kasifAri(byte[,] dizi, double[] degerler, double[] agirlik,
double[] fit, int[] fsay, int esya, int pop, double limit)

private void fkontrol(byte[,] dizi, double[] degerler, double[] agirlik,
double[] fit, int[] fsay, int esya, int pop, double limit, int fL)

public void PopOlAbc(byte[,] gen, double[] agirlik, int[] fsay, int esya,
int pop, double limit)

public void PopOlAbcFromGa(byte[,] gen, double[] agirlik, int[] fsay, int
esya, int pop, double limit)

private void KomsuBul(byte[] komsu, byte[] dizi, double[] agirlik, int

esya, double limit, int 1)

public void PopOlAbcFromSa(byte[] genSa,byte[,] gen, double[] agirlik,

int[] fsay, int esya, int pop, double 1limit)
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class GA : Forml

public void Genetikiterasyon(byte[,] dizi, double[] fitniss, double[]

degerler, double[] agirlik, int esya, int pop, double mo, double limit)
private double GAMoD(double GD, double PFE, int esya)

private double GAND(double GD, double PFE, int esya)

private bool relga(double GD, double NUF, int esya)

public int gatoalg(double GD, int esya)

public void PopDeGa(byte[,] gen,double[] fit ,double[] agirlik, int esya,
int pop,int ypop, double limit)

public void PopOlGa(byte[,] gen, double[] agirlik, int esya, int pop,
double limit)

public void PopOlGAFromABC(byte[,] gen, double[] agirlik, int esya, int
pop, double limit)

private void KomsuBul(byte[] komsu, byte[] dizi, double[] agirlik, int

esya, double limit, int 1)

public void PopOlGaFromSa(byte[] genSa, byte[,] gen, double[] agirlik,

int esya, int pop, double limit)

public double[] GaParam(double[] agirlik, double[] degerler, int esya)
private double GD(byte[,] dizi, int esya, int pop)

private void Bestn(double[] fit, byte[,] dizi,int pop,int esya)
private void caprazlama(double[] fit, byte[,] dizi, int esya, int pop)
private void mutasyon(byte[,] dizi, double mo, int esya, int pop)

private void tamir(byte[,] dizi, double[] degerler, double[] agirlik, int

esya, int pop, double limit)
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class SA: Forml

public void Sa(byte[] gen, double[] agirlik, double[] degerler, double t,

double sf, int esya, double limit)

public double[] SaParam(double[] agirlik, double[] degerler, int esya)
public double AmacFonk(byte[] dizi, double[] degerler, int esya)
public void BasOlustur(byte[] gen, double[] agirlik, int esya, double
limit)

private void Komsuluk(byte[] dizi, double[] agirlik, int esya, double
limit)

public bool relas(double NCT, double NUF, int esya)

public int satoalg(double[] agirlik, double[] degerler, int esya)



Ek 5 Rasgele say1 iiretim simifi “CRandom.cs”

class CRandom

{

private static RandomNumberGenerator r;
public CRandom()
{

r = RandomNumberGenerator.Create();

public void GetBytes(byte[] buffer)

{
r.GetBytes(buffer);
}
public double NextDouble()
{
byte[] b = new byte[4];
r.GetBytes(b);
return (double)BitConverter.ToUInt32(b, @) / UInt32.MaxValue;
}
public int Next(int minvValue, int maxValue)
{
byte[] b = new byte[4];
r.GetBytes(b);
uint a = BitConverter.ToUInt32(b, 90);
int son = (int)(a % (maxValue - minValue) + minValue);
return son;
}
public int Next()
{
return Next(@, Int32.MaxValue);
}
public int Next(int maxValue)
{
return Next(@, maxValue);
}



class Fuzzy

{
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public struct fset

{

public double a;
public double b;
public double c;
public fset(double a,double b,double c)

{

¥
}

static
static
static

static
static

static
static
static

static
static
static

static
static
static
static
static

static
static
static
static
static

static
static
static
static
static

static
static
static
static
static

static
static
static

static
static
static

this.a=
this.b=
this.c=

public
public
public

public
public

public
public
public

public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public

public
public
public

fset
fset
fset

fset
fset

fset
fset
fset

fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset

fset
fset
fset

cor_u = new fset(o0, 0, 0.33);
cor_w = new fset(0.25, 0.5, 0.75);
cor_c = new fset(0.67, 1, 1);

p_size s = new fset(0, 0, 400);
p_size 1 = new fset(300, 1000, Int64.MaxValue);

c_rate_1 = new fset(0.9,0.9,0.933);
c_rate_m = new fset(0.9225,0.945,0.9675);
c_rate_h = new fset(0.957,0.99,0.99);
i_temp_1l = new fset(@, 0, 75);

i_temp_m = new fset(50, 100, 150);

i_temp_h = new fset(125, 1000, 1000);

NCT_vl = new fset(@, @, 0.25);
NCT_1 = new fset(0,0.25,0.5);
NCT_m = new fset(0.25,0.5 , 0.75);
NCT_h = new fset(@.5, 0.75, 1);

NCT_vh = new fset(©.75, 1, 1);

NUF_vl = new fset(0, 0, 0.25);

NUF_1 = new fset(®, 0.25, 0.5);
NUF_m = new fset(0.25, 0.5, 0.75);
NUF_h = new fset(0.5, ©.75, 1);

NUF_vh = new fset(@.75, 1, 1);

Mo_1 = new fset(0,0,0.01);

Mo_h = new fset(0.05,0.15,0.20);
Pop_l= new fset(100,100,175);
Pop_m= new fset(150,200,250);
Pop_h= new fset(225,300,300);

GD_vl = new fset(@, 0, 0.25);
GD_1 = new fset(@, ©0.25, 0.5);
GD_m = new fset(@0.25, 0.5, 0.75);

GD_h = new fset(@.5, 0.75, 1);
GD_vh = new fset(0.75, 1, 1);
CS_1 = new fset(50, 50, 99);
CS_m = new fset(70, 100, 130);
CS_h = new fset(110, 150, 150);
L_1 = new fset(@, 200, 350);
L_m = new fset(250, 450, 650);
L_h = new fset(550, 700, 900);
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public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

public
public
public
public
public

double

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

fset
fset
fset
fset
fset

PFE_vl = new fset(0, 0, 0.25);

PFE_1
PFE_m =
PFE_h
PFE_vh

Df1l_nh
Df1l_nm
Dfl_nc
Df1l_pm
Df1l_ph

DMo_nh
DMo_nm
DMo_nc
DMo_pm
DMo_ph

DN_nh =
DN_nm =
DN_nc =
DN_pm =
DN_ph =

NTUF_v1
NTUF_1
NTUF_m
NTUF_h
NTUF_vh
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ew fset(@, 0.25, 0.5);
ew fset(@.25, 0.5, 0.75);
ew fset(@.5, 0.75, 1);
new fset(0.75, 1, 1);

new fset(0.5, 0.5, 0.75);
new fset(@.5, 0.75, 1);
new fset(0.75, 1, 1.25);
new fset(1, 1.25, 1.5);
new fset(1.25, 1.5, 1.5);

new fset(0.5, 0.5, 0.75);
new fset(0.5, 0.75, 1);
new fset(0.75, 1, 1.25);
new fset(1, 1.25, 1.5);
new fset(1.25, 1.5, 1.5);

ew fset(0.5, 0.5, 0.75);
ew fset(@.5, 0.75, 1);
ew fset(@.75, 1, 1.25);
ew fset(1, 1.25, 1.5);
ew fset(1.25, 1.5, 1.5);

new fset(@, 0, 0.25);
new fset(@, 0.25, 0.5);
new fset(0.25, 0.5, 0.75);
new fset(0.5, 0.75, 1);
new fset(0.75, 1, 1);

mom(double[] a)

return (a[@] + a[1]) / 2;

}
public double[] itrimf(double y, fset f)

{
double[] son =
son[@] = f.a +
son[1] = f.c -
return son;

}

new double[2];
(y * (f.b - f.a));
(y * (f.c - f.b));

public double trimf(double x, fset f)

{

return max(min(((x - f.a) ==(f.b - f.a)) 2 1 : (x - f.a) / (f.b -

f.a),((f.c - x) == (f.c - f.b)) ? 1 :

(f.c - x) / (f.c - f.b)), 0);

}
public double min(double a, double b)

{

return a < b ? a : b;

}
public double max(double a, double b)

{

return a > b ? a : b;

}



