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OZET

Gezgin satic, en kisa yol, isyeri diizenleme gibi problemlerin genetik algoritma ile
¢Ozlimiinde permutasyon kodlama kullanilmaktadir. Bu kodlama tipine uygun gelitirilmiy
bir¢ok ¢aprazlama ve mutasyon operatori bulunmaktadir. Bu calismada, permutasyon
kodlamaya yonelik geligtirilmiz bu operatdrlerden bir kismmin kombinasyonlarinin
etkinliffi araytirllmaktadir. Farkli tip ve boyuttaki 6rnek problemler iizerinde operatdr
kombinasyonlar1 denenmiy ve sonuglar raporlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, permutasyon kodlama, caprazlama,
mutasyon.

1. GIRIS

Sezgisel optimizasyon tekniti olan genetik algoritma (GA), farkl yapidaki
problemlere uygun olarak diizenlenen, her biri bir ¢6ziim alternatifini temsil eden
kromozomlarin genetik operatdrler yardimiyla degistirilmesi siirecini temsil eder. Problem
degiskenleri kromozomun genlerinde temsil edilir. Bu temsil degiskenin sayisal degeri
olabilecefi gibi sirasi, afurlifii, hacmi, konumu vb. de olabilir. Kromozomlar buna gore
ikili, gergek say1li, permutasyon kodlama gibi farkli yapilarda oluyturulabilir.

Birden ¢ok unsur varsa ve bunlarin diziligleri 6nem arz ediyorsa burada siralama
s6z konusudur. Ornegin otomobil iiretiminde proses iizerinde yapilacak iglemlerin sirast
oldukga 6nemlidir. Belli bir diizen dahilinde, dnceliklere uyularak ve tamamlanma zamani
minimum olacak sekilde yapilmasi gerekmektedir. Bir daffitim araci ya da eleman1 dafiitim
noktalarint en kisa zamanda veya en az mesafeyi kat ederek dolaymak isteyecektir.
Orneklerden ilki iy cizelgeleme, ikincisi ise gezgin satici problemidir. Isyeri diizenleme,
montaj hattt dengeleme, en kisa yol difier bazi siralama problemleridir. Bu tip problemlere
genel olarak kombinatoryal problemler de denmektedir. NP-hard smifina dahil edilen bu
problemlerin ¢éziimiinde genetik algoritma yaygin olarak kullamlmaktadir. Ikili ve gercek
degerli kodlamadan farkli olarak kromozomdaki genler degiskenlerin alacafi degerleri
de#il siralarmi temsil etmektedirler. Coziim deferi de tur uzunlugu, toplam ig zamani gibi
siralamanin farkli kombinasyonlaria gore degisebilen degerleri ifade eder. Kromozomlar
iizerinde daha iyi ¢oziim degerlerine ulayma amagh degisikliklerin yapilmasinda genetik
algoritma operatdrleri kullanilmaktadir. Bu operatorler ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im
operatorleridir. Operatorler kodlama ¢egidine bagl olarak da birbirlerinden ayrilmaktadir.
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Ciinkii ikili kodlamali GA’da kullanilan operatdrler permutasyon kodlamali GA’da
kullanilamaz. Kullanilmasi durumunda ¢6ziim deferleri uygun olmayan uzaya kayabilir ve
dejenerasyon olur. Permutasyon kodlamaya yonelik birgok caprazlama ve mutasyon
operatorii vardir. Bunlarin se¢iminde bir kural s6z konusu olmayip bu noktada kullanicinin
tercihi s6z konusudur.

Bu ¢alismada, permutasyon kodlamali genetik algoritmada kullanilan operatorlerin
etkinlikleri 6rnek problemler {izerinde yapilan denemelerle aragtirilmugtir. kinci béliimde
siralama problemlerinin genel 6zelliklerinden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde genel olarak
genetik algoritmanin yapist anlatilmi ve permutasyon temelli genetik operatorler
tamtilmigtir.  Bir sonraki bolimde test problemleri {izerinde yapilan denemelerin
sonuglarma yer verilmigtir. Sonu¢ kisminda elde edilen sonuglar yorumlanmiy, en iyi
sonucu veren operatorler tespit edilmiytir. Ayrica ¢aliymanin eksik yonleri belirtilmiy bu
konuda yapilabilecek ¢alismalara deginilmiztir.

2. SIRALAMA PROBLEMLERI

Bu c¢aliymada GA operatdrlerinin - permutasyon kodlamali  problemlerin
¢oztimiindeki etkinlikleri arastirilmaktadir. Test igin siralama problemlerinden gezgin satici
problemi (GSP) secilmigtir. Bunun sebebi olduk¢a kolay kodlanabilen ve uygunluk
fonksiyonunun hesabmin kolay olmasidir. Burada GSP’nin genel olarak siralama
problemlerini temsil ettigi diiylincesiyle testler yapilmakta ve sonuglar yorumlanmaktadir.
Ancak bu konuda varsayimdan 6teye gidilmemekte herhangi bir deneme yapilmamaktadir.

Gezgin satict problemi, dofrusal olmayan, kombinatoriyal bir optimizasyon
problemidir. Belli bir noktadan bajlayip, tim noktalara ya da merkezlere ugradiktan sonra
yine ayn1 noktaya, toplam mesafeyi minimum yapacak sekilde doniilmesi islemidir. Diiffiiim
olarak da adlandirilan noktalara sadece bir kere ufranilmaktadir. Buna gére Marmara
Bolgesindeki yedi sehre Istanbul’dan ¢ikan bir satiy elemanmin dafitim yapmasi GSP
olarak tasarlanirsa bu probleme ait diifiiim (defiisken) sayisi sekiz olacaktir (%ekil 1).
GSP’de miimkiin ¢6ziim sayisi n diifiiim sayis1 olmak iizere (n-1)!"dir.

Kirklareli

Hekil 1. GSP problemi érnei
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Omekte 8 diifiim s6z konusudur. Bu probleme ait tiim miimkiin ¢dziimlerin say1si
(8-1)! = 40320’dir. Konuyla ilgili olarak Taha (2000)’nin eserine bakilabilir. Problemin
tamsay1li programlama modeli ayafidaki gibidir:

Girdiler:
n = diifilim say1si,
cij = i diifflimiinden j diifiiimiine uzaklik
Karar deftiskenleri:
1, edier i' den /' ye gidiliyorsa

X..
Y0, aksi takdirde

Minimize:
n n
XX xgc 1
i-1j-19Y 0
Kisitlar:
n
i-1
2
i X - =1 3
P 3)

3. GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma, populasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknifiidir
(Goldberg, 1989; Michalewicz, 1992). Ozellikle zor problemlerin ¢dziimiinde etkin olarak
kullanilmaktadir. Birden ¢ok noktadan ¢6ziim arayimina baglanir. Yani tek bir noktadan
defil noktalar ailesinden arama devam ettirilir. Boylelikle lokal optimumlara takilma
olasilifn azaltilmiy olur. Kromozom denen ¢6ziim alternatiflerinde her iterasyonda
defrisiklikler yapilarak daha iyi noktalar yakalanmaya calisilir. Bu deftisiklikler ¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im denen operatorlerle ve stokastik olarak gergeklestirilir. GA’ ya ait
islemler sirasiyla asafida verilmiytir:

1- Bailangi¢ populasyonunun belirlenmesi

2- Uygunluklarin hesaplanmasi

3- Se¢im

4- Caprazlama

5- Mutasyon

6- Durdurma kriteri saglanmaduysa ikinci adima don
7- Algoritmayt durdur.

Coziimiin iyilestirilmesine yonelik defiisiklikler 3, 4 ve 5’inci adimlarda GA
operatorleri vasitasiyla yapilmaktadir. Se¢im, mevecut ¢oziim alternatifleri igersinden daha
elit bir populasyon olusturabilmek igin yapilan bir eleme ve ¢ofaltma iglemidir. Daha kotii
bireyler elenirken bunlarin yerine daha iyi bireylerden g¢ogaltilmaktadir. Farkli se¢im
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metodlar1 bulunmakla birlikte bu ¢alismada Goldberg tarafindan gelistirilen rulet tekerle i
se¢im yontemi kullanilacaktir (Goldberg, 1989). Caprazlama, genetik operatorler igerisinde
¢oziimler lizerinde yaptifi degfigiklikler agisindan en 6nemli operatdrdiir. Gergek hayatta
oldufu gibi genetik algoritmada da caprazlama bilgi aligverigini saflayan operatordiir.
Kromozomlarin belli genlerinin bir kural dahilinde karjilikli olarak dedistirilmesi ile ¢ozim
alternatifleri zenginlestirilmektedir. Mutasyon da kromozomlar {izerinde defrisiklikler
yapmaktadir. Caprazlamadan farkli olarak tek bir kromozoma uygulanmakta, diisiik bir
olasilikla genler iizerinde tesadiifi defiisiklikleri icermektedir. Asxafida permutasyon
kodlamada kullanilan ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri anlatilmaktadir.

3.1 Permutasyon Kodlamada Caprazlama Operatorleri
Permutasyon kodlamaya yonelik olarak gelistirilmiy olan birgok c¢aprazlama
yontemi vardir. S6z konusu ¢aprazlama yontemleri sirasiyla incelenmistir.

Tek nokta caprazlama (C1): Tesadiifi olarak bir ¢aprazlama noktasi belirlenir.
Caprazlama noktasina kadar olan kisim birinci ebeveynden alinir. Kalan kisim ise birinci
ebeveynden alinmayan genlerin ikinci ebeveynde tespit edilip aynmi sirada kopyalanmast ile
elde edilir.

Iki nokta ¢aprazlama (C2): Kromozom iizerinde iki caprazlama noktasi belirlenir.
Belirlenen ¢aprazlama noktalar1 dizinda kalan genler birinci ebeveynden aynen kopyalanir.
Kalan genler ikinci ebeveynden siralar1 bozulmadan aktarilir.

Uc nokta caprazlama (C3): Ug noktali gaprazlama yonteminde tesadiifi olarak belirlenen
ii¢ ¢caprazlama noktasi ile kromozom dort pargaya ayrilir. Birinci ve tigiincii pargalar birinci
ebeveynden yavru kromozoma kopyalanir. Kalan pargalardaki genler difier ebeveynlerden
tekrar olmayacak #ekilde ve siralar bozulmadan kopyalanir.
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%ekil 2. U¢ Nokta Caprazlama
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Pozisyona dayah c¢aprazlama (C4): Birinci ebeveynden rassal olarak (%50 olasilikla)
secilen genler, pozisyonlarini koruyarak olujturulacak yavru kromozoma aktarilirlar. Kalan
genler ise ikinci ebeveynden siralart bozulmadan soldan safia dofiru yavru kromozoma
aktarilirlar (Murata ve dierleri, 1996).
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=ekil 3. Pozisyona Dayal Caprazlama

Kismi eglesmeli ¢caprazlama (C5): Tesadiifi olarak kromozomda bir aralik belirlenir.
Belirlenen aralik ebeveynler arasinda karyilikli olarak degistirilir. Aynu kromozomda ayni
genin birden fazla bulunmasi s6z konusu olabilir. Bu durumda aralik W alan aym‘1 2
defrere sahip olan genler ile differ kromozomda aymi pozisyona denk gelen genler

defistirilerek durum diizeltilir (Goldberg, 1989).
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&ekil 4. Kismi Planh Caprazlama
3.2 Permutasyon Kodlamada Mutasyon Operatorleri
Yakin kaydirma mutasyonu (M1): Kromozom boyunca iki bitisik pozisyon tesadiifi
olarak segilir ve bu pozisyonlardaki isler (genler) birbirleriyle de gistirilirler (%ekil 7).
\ \ \ \ \ \ \
\ \ \ \ \ \ \
%ekil 5. Yakim kaydirma mutasyonu
Tesadiifi degistirme mutasyonu (M2): Kromozom boyunca iki pozisyon tesadiifi olarak
secilir ve bu pozisyonlara ait ijler (genler) birbirleriyle degistirilir (Sekil 8).
\ \ | \ [ \ \ I ‘ \
\ \ . . \ \ \ . . \
~ekil 6. Tesadiifi defistirme mutasyonu
Uzak kaydirma mutasyonu (M3): Tek bir pozisyon kromozom iizerinde tesadiifi olarak
secilir ve yine pozisyona ait iy tesadiifi olarak belirlenen bir aralifa yeEﬁggj%eﬁl 9. 4 2
&ekil 7. Uzak kaydirma mutasyonu Ebeveyn 2 7 3
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4. UYGULAMA

Bu c¢alismada anlatilan yedi ¢aprazlama ve {i¢ mutasyon operatdriiniin
kombinasyonlar farkli biiyiikliikteki gezgin satici problemlerine uygulannmustir. 3 x 5= 15
farkli operator kombinasyonu 4 farkli boyuttaki GSP problemi iizerinde denenecektir. Her
bir kombinasyon tiim test problemlerinde 50 kere ¢alistirtlmigtir. Yani 15 x 4 x 50 = 3000
test yaptlmuytir. 50 ¢aligtirmanin sonuglarinin ortalamalart alinmiy hesaplanmutir.

GSP problemleri dii fiim sayisi 10, 20, 40 ve 50 olan ve rasgele iiretilmis bes ayri
probleme uygulanmustir (tspl10, tsp20, tsp40 ve tsp50). Problemler iiretilirken mesafeler
300-1500 aras1 rasgele belirlenmistir.

Parametreler literatiirdeki ¢aliymalarda genellikle kullanilan ortak parametre
degerlerinden belirlenmistir. Farkli boyuttaki problemler i¢in parametreler Tablo 1’ de
verilmistir.

Tablo 1 GA parametreleri.

Populasyon ; Caprazlama Mutasyon

Problemler biiyiik i fii lterasyon orani (CR) orant (MR)
tsp10 40 1000 0.9 0.01
tsp20 40 1000 0.9 0.01
tsp40 40 1000 0.9 0.01
tsp50 40 1000 0.9 0.01

Matlab 7.0’da yazilan GA kodu her bir problem igin belirlenen iterasyon sayisinca
¢aliytirilmiy ve Tablo 2’deki sonuglar elde edilmigtir.
Tablo 2 GSP problemlerine GA operator iklililerinin performanslari.

Problemler M1 M2 M3
Cl 5517.154 5504.07 5582.49
C2 5563.117 5532.65 5517.55
tsp10 C3 5499.68 5515.11 5622.14
C4 5527.35 5547.97 5539.43
C5 5562.818 5542.48 5521.72
Cl 11825.93 11753.35 11772.68
C2 11917.79 11714.10 11868.93
tsp20 C3 11824.17 11777.77 11833.75
C4 11862.67 11728.70 11878.97
C5 11832.89 11810.34 11775.95
Cl 27131.63 27153.88 27178.23
C2 27219.25 27153.13 27209.61
tsp40 C3 27122.99 27035.49 27261.40
C4 27116.46 27195.16 27099.28
C5 27111.25 27330.32 27131.80
Cl 35727.26 35689.21 35620.14
C2 35501.2 35646.80 35253.17
tsp50 C3 35804.74 35691.31 35536.75
C4 35678.25 35603.21 35558.82
C5 35615.33 35620.10 35500.99
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5. SONUCLAR

Tablo 1’deki sonuglar incelendiffinde herbir problem igin ayr1 operator
kombinasyonlarmin en iyi sonucu verdifti goriilecektir. tspl0 probleminde C1+M2.
tsp20°de C2+M2. tsp40°ta C3+M2 ve tsp50°de C2+M3 kombinasyonu en iyi sonucu veren
kombinasyonlar olmustur. Buradan ¢ikarilabilecek sonuglar: Diifiim sayist 40’a ulajana
kadar M2 mutasyonu kullanilabilir. Farkli boyuttaki problemler i¢in farkli caprazlama
operatorleri iyi ¢aliymakla birlikte C2 nispeten daha iyi sayilabilir.

Satir ve siitunlarda minimum deteri veren ikililer incelendifiinde ulagilabilecek
sonuglar: M3 ozellikle 50 digiimli problem olmak iizere farkli gaprazlama tipleriyle
birlikte en fazla minimum degeri veren (9 kere) operator ikililerinin i¢inde yeralmigtir. C2
ve C3 farkli mutasyon operatorleriyle birlikte en fazla minimum deferi veren (4+3=7 kere)
¢aprazlama operatorleri olmustur.

Bu durumda iizerinde 6zellikle durulmasi gereken operatorler C2. C3. M2 ve M3
tiir. Ozellikle gezgin satic1 problemlerinde bu operatorler differlerine gore nispeten daha iyi
sonuglar vermiylerdir. En iyi defleri veren kombinasyonlardaki sekiz operatorden yedi
tanesi bu operatorlerdendir.

Bu ¢aliymada gezgin satici problemi iizerinde farkli operator iklilileri denenmistir.
Denemeler sirasinda optimumu bulma gibi bir kaygi tasinmadifindan difer parametrelerle
ilgili 6zel bir ¢aliyma yapilmamuy. literatiirde en ¢ok kullanilan parametre degerleri dikkate
alinmigtir.  Clinkii amag¢ dier parametreler sabit tutuldufunda operator iklililerinin
performansini dlgmekti.

Bu ¢aliyma. differ birtakim c¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri katilarak
zenginlestirilebilir. Hatta differ parametrelerde katilarak ¢oklu kombinasyonlardan
permutasyon kodlamaya yonelik en iyi operator ve parametre bilegimi elde edilebilir.
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