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Oz

Tedarik zinciri ag tasarim problemi, tedarik zincirini olusturan 6gelerin sayilarinin
ve konumlarimn tespiti, birbirleri arasindaki Oriin akis miktarimin belirlenmesi seklinde
tammlanabilir. Tasarim probleminin ana hedefi bu planlama faaliyetlerinin minimum mali-
yet ile gerceklestirilmesi olarak tammmlanabilir. Ulastirma problemi olarak formiile edilebi-
len bu problemde amag degisik arz noktalarindan degisik talep noktalarina toplam maliyeti
en kuglkleyecek sekilde Uriinin nasil taginacaginin tespit edilmesidir. Bu ¢alismada stan-
dart lineer ulastirma problemi temelinde genetik algoritmalar uygulanmis ve ulastirma
probleminin genetik gosterimi ile karsilasilan zorluklar aciklanmistir. Problemin genetik
gosteriminde kullanmilan vektor gosterim yapisi ve matris gosterim yapilar: genetik operator-
lerin uygulanmasi ve amag fonksiyonun degerlendirilmesi agisindan incelenmistir. Y apilan
analizler ile ulastirma probleminin ¢tziiminde vektér ve matris gosterimlerinin etkinlikleri
belirli bir iterasyon sayisinda optimum ¢dziime yaklasma amaci agisindan incelenmistir.
Sonug olarak ulastirma probleminin genetik algoritmalar ile ¢ézimiinde matris gosterimin
vektor gosterime gore daha basaril1 sonuclar Urettigi ve ayrica kod basitligi ve uygulanabi-
lirligi agisindan da daha Ustlin oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tedarik Zinciri Yonetimi, Sandart Lineer Ulast:rma Proble-
mi, Genetik Algoritmalar, Genetik Operatorler, Matlab

AN HEURISTIC SOLUTION FOR SUPPLY CHAIN TRANSPORT PROBLEM:
GENETICSALGORITHMS APPROACH

Abstract

Supply chain network design problem can be defined as determining the locations, number
of supply chain members and the amount of product flows between the chain members. The
main purpose of the design problem can be defined as realizing these planning activities
supply points to different demand points with minimum cost. In this study, genetic
agorithms were applied to standard linear transportation problems and difficulties were
explained by using the genetic illustration of the transportation problem. Vector structure
and matrix structure of the genetic problem are examined in terms of application of genetic
operators and evaluation of objective function. By anayzing the solutions of the



Sosyal Bilimler Engtitusi Dergis Say:: 27 Yil: 2009/2 (43-64 s.)

transportation problem, vector and matrix structure efficiencies are examined in terms of
achieving the optimum solution by specific iteration numbers. The article concludes that
matrix structure of genetic problems is superior to vector structure in terms of providing
better solutions, code simplicity and applicability.

Keywords: Supply Chain Management, Standart Linear Transport Problem,
Genetic Algorithms, Genetic Operators, Matlab

1. Giris

Tedarik zinciri, hammaddeleri temin etmek, bu hammaddeleri bitmis Grin-
lere donustirmek ve bu Uriinleri misterilere dagitmak igin organize edilmis, teda
rikciler, Uretim tesideri, depolar ve dagitim kanallarindan olusan bir agdir. Teda
rikgi ve misteri baglantisim saglayan tedarik zinciri, tedarikcilerin ham maddeleri
Uretmesiyle baglar ve Urinin misteriler tarafindan tiketilmesiyle son bulur. Teda
rik zincirinde mallarin tedarikciler ve musteriler arasindaki akisi cesitli agamalar-
dan gecer ve her bir asama bircok tesisten olusabilir®. Bir tedarik zincir aginin olus-
turulmasi stratejik bir karar olup kurulacak Uretim tesislerinin sayisi, konumu, ka-
pasites ve teknolojisi gibi iyi planlanmis faaliyetleri gerektirir.

Tedarik zinciri agi; tedarikci, nakliyeci, Uretici, dagitim merkezleri, pera-
kendeci ve tiketici ile ortaya ¢ikan tedarik zincirini olusturan sistemler, alt sistem-
ler, operasyonlar, aktiviteler ve bunlarin birbirleriyle olan iliskilerini iceren karma
stk bir bitiindiir® Tedarik zincir ag1 tasarim problemi, tedarik zincirini olusturan
Ogelerin sayilarinin ve konumlarimn tespiti, birbirleri arasindaki akisin miktarimn
beirlenmes ve biitiin bu planlama faaliyetlerinin toplam maliyeti en kiicikleme
gibi ortak bir amag dogrultusunda gergeklestirilmesidir. Literatirde ulastirma prob-
lemi olarak daincelenen bu problem teorik ve ekonomik éneminden dolay: Uzerin-
de cokca calisilan bir problemdir. Ulastirma Probleminde amag degisik arz noktala-
rindan degisik talep noktalarina toplam maliyeti en kiglkleyecek sekilde Urtinin
nasil tasinacaginin tespit edilmesidir®.

Kombinatdryel optimizasyon problemlerinin basit bir tirt olan ulastirma
problemi, belirli sayidaki kaynaklardan belirli sayidaki hedeflere minimum mali-
yetli ulastirma plamnt belirlemektedir. Her bir kaynagin arz kapasitesinin, her bir
hedefin talep miktarimin ve her bir kaynaktan her bir hedefe ulastirma maliyetinin
bilindigi varsayilir.

Ehap H. Sabri, Benita M. Beamon, “A multi-objective approach to simultaneous strategic and
operational planning in supply chain design”,0Omega,V 0l.28,2000, pp.582.
Turan Paksoy, “Tedarik Zinciri Y 6netiminde Dagitim Aglarinin Tasarimi ve Optimizasyonu: Mal-
zeme Thtiyag Kisiti Altinda Stratejik Bir Uretim-Dagitim Modeli”, Selguk Universitesi Sosyal Bi-
limer Enstitlisli Dergisi, Say1:14, 2005, s. 435.
fsmail Karaoglan, Fulya Altiparmak, “Konkav Maliyetli Ulastirma Problemi icin Genetik Algorit-
ma Tabanli Sezgisel bir Yaklasim”, Gazi Universitess Mimarl:k Miihendislik Fakiiltesi Dergisi,
Cilt.20, 2005, s. 444.
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Tedarik zincir ag1 tasarim problemleri basit tek Urln tipinden karmagsik ¢ok
UrdnlG olanlara ve lineer deterministik modellerden karmasik non-lineer stokastik
problemlere kadar genis bir alanda formile edilen problemleri kapsar. Literatlrde,
tedarik aglarinin tasarimi problemi ile ilgilenen farkl: calismalar mevcuttur ve bu
calismalar® tarafindan 6zetlenmistir.

Tedarik zincir ag1 tasarim ve analizinin 6nemli bir bileseni uygun perfor-
mans olgulerinin kullammudir. Performans 6l¢itt ve performans dlgutleri kiimesi,
mevcut sistemin etkinligini velveya etkililigini belirleyerek aternatif sistemlerle
karsilastirmada ve onerilen bir sistemi tasarlamada kullanilir. Bu dl¢Utler kalitatif
ve kantitatif olarak siniflandirilabilmektedir. MUsteri memnuniyeti, esneklik ve
etkili risk yonetimi kalitatif performans dl¢itlerindendir. Kantitatif performans
Olclleri ise birinci olarak; maliyet minimizasyonu, satis maksimizasyonu, kar mak-
simizasyonu gibi diret olarak maliyet veya kar’a dayal1 hedefler, ikinci olarak ise
doluluk oraninin maksimizasyonu, misteri tepki zamamnin minimizasyonu, tedarik
Zzamani minimizasyonu gibi misteri tepkiselligine dayanan hedefler olmak Uizere
iki alt kategoriye ayrilabilir®.

Geleneksel tedarik zinciri yonetiminde, tedarik zinciri ag tasarimi genellik-
le minimum maliyet veya maksimum kar gibi tek hedefe odaklanir. Ornegin birgok
calismada tedarik zincirinin toplam maliyeti amag fonksiyonu olarak degerlendi-
rilmistir®. Bunun yamnda, tek amagli problemlerde tasarim gorevleri yoktur. Tasa-

Carlos J. Vidal, Marc Goetschal ckx, “Strategic production-distribution models: A critical review
with emphasis on global supply chain models”, European Journal of Operational Research, Vol.
98, 1997, pp.3; Benita M. Beamon, “Supply chain design and analysis: models and methods”,
International Journal of Production Economics, Vol. 55, 1998, pp.282; Selcuk S. Erenguc, N. C.
Simpson, Asoo J. Vakharia,
“Integrated production/distribution planning in supply chains. An invited review”, European
Journal of OperationalResearch, Vol. 115, 1999, pp.220.; P.Pontrandolfo, O. G. Okogbaa,
“Global manufacturing: A review and a framework for planning in a globa corporation”,
International Journal of Production Research, Vol. 37, No. 1, 1999, pp. 2.
Bonita M. Beamon, “Supply chain design and analysis. models and methods”, International
Journal of Production Economics, Vol. 55, 1998, pp.281.
V. Jayaraman, H. Pirkul, “Planning and coordination of production and distribution facilities for
multiple commodities”, European Journal of Operational Research, Vol. 133, 2001, pp. 395;V.
Jayaraman, A.Ross, “A simulated annealing methodology to distribution network design and
management”, European Journal of Operational Research, Vol. 144, 2003, pp. 629; H. Yan, Z.
Yu, T.C. E. Cheng, “A strategic model for supply chain design with logical constraints:
Formulation and solution”, Computers and Operations Research, Vol. 30, No. 14, 2003, pp.
2135; S.S. Syam, “A model and methodologies for the location problem with logistical
components”’, Computers and Operations Research, Vol. 29, 2002, pp.1175. ; A. Syarif, Y. Yun,
M. Gen, “Study on multi-stage logistics chain network: A spanning tree-based genetic algorithm
approach”, Computers and Industrial Engineering, Vol. 43, 2002, pp. 300.; A. Amiri,
“Designing a distribution network in a supply chain system: Formulation and efficient solution
procedure”, European Journal of Operational Research, Val. 171, No.2, 2006, pp. 568.; M. Gen,
A. Syarif, “Hybrid genetic agorithm for multi-time period production / distribution planning”,
Computers and Industrial Engineering, Vol. 48, No. 4, 2005, pp. 799.; T.H. Truong, F.
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rim/planlama/cizelgeleme projeleri gendllikle farkli amaglar arasinda degis tokusu
icerir. Son yillarda tedarik zinciri aglarimn gok amagli optimizasyonu literatiirde
farkl arastirmacilar tarafindan degerlendirilmistir. Sabri ve Beamon, Uriin, talep ve
dagitim belirsizlikleri altinda operasyond ve strategjik tedarik zinciri planlamast
icin bittinlesik cok amagl: tedarik zinciri modeli gelistirmislerdir’. Maliyetler, do-
luluk oranlart ve esneklik amaglar olarak degerlendirilirken & — kisit metodu ¢dzim
yontemi olarak kullanilmistir. Chan vd. talep yonlendirmeli tedarik zincir aginda
siralt dagitim problemi icin gok amagli genetik optimizasyon prosedirini sunmus-
larchr®. Amaglar olarak sistemin toplam maliyetinin, toplam dagitim ginlerinin
minimizasyonunu ve Ureticiler icin kapasite kullamm oranlarinin esitligini kullan-
muglardir. Chen ve Lee bdirsiz triin fiyath ve talepli cok asamali tedarik zincir agi
icin gok Uriinl(i, gok asamal1 ve cok donemli cizelgeleme modeli gelistirmislerdir®.
TUm katilimcilar arasinda karin, glvenlik stoku seviyelerinin ve maksimum mste-
ri hizmet seviyelerinin esit dagilimi ve ele alinan belirsiz talepler icin alinan karar-
larin kararliligi amaglar olurken problemin ¢ozuma igin iki asamal1 bulanmik karar
alma metodu gosterilmistir. Erol ve Ferrel tedarikcileri depolara ve depolar da
misterilere  atayan bir model 6nermislerdir’®. Bu modelde maliyetin
minimizasyonu ve misteri memnuniyetinin maksimizasyonu igin ¢ok amagli opti-
mizasyon modeli gergevesini kullanmuglardir. Guillen vd. tedarik zincir ag1 tasarim
problemini & — kisit metodu ve dal sinir teknigi ile ¢ozllebilen cok amagli stokastik
karma tamsayil dogrusal programlama modeli olarak formiile etmislerdir'. Amag-
lar zaman ufku boyunca tedarik zinciri kar1 ve misteri memnuniyet seviyesidir.
Chan vd. ¢ok fabrikali tedarik zincir modellerinde Uretim ve dagitim problemleri
icin genetik algoritmalar ve analitik hiyerarsi prosesine (AHP) dayanan hibrid bir
yaklasim gelistirmislerdir. Calismalarinda operasyon maliyetlerini, hizmet seviye-
sini ve kaynak kullamm oramni amaglar olarak kullanmiglardir®?,

Son yillarda, Uretim yonetimi alanindaki kombinatéryel ve NP-zor yapi-
daki cok cesitli tek ve cok amaclar: problemleri genetik algoritmalar kullanarak

Azadivar, “Optimal design methodologies for configuration of supply chains’, International

Journal of Production Researches, Vol. 43, No.11, 2005, pp. 2217.

Ehap H. Sabri, Benita M. Beamon, “A multi-objective approach to simultaneous strategic and

operational planning in supply chain design”,Omega,Vol.28,2000, pp.590.

8 FT.S Chan, SH. Chung, SA. Wadhwa, “A hybrid genetic algorithm for production and

distribution”, Omega, Vol. 33, 2004, pp. 346.

C. Chen, W. Lee, “Multi-objective optimization of multi-echelon supply chain networks with

uncertain product demands and prices’, Computers and Chemical Engineering, Vol. 28, 2004,

pp. 1140.

I. Erol, W.G. Junior Ferrell, “A methodology to support decision making across the supply chain

of an industrial distributor”, International Journal of Production Economics, Vol.89, 2004,

pp.120.

G. Guillen, F.D. Mele, M.J. Bagajewicz, A.Espuna, L.Puigjaner, “Multiobjective supply chain

design under uncertainty”, Chemical Engineering Science, Vol. 60, 2005, pp.1536.

2 ET.S Chan, SH. Chung, SA. Wadhwa, “A hybrid genetic algorithm for production and
distribution”, Omega, Vol. 33, 2004, pp. 351.
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cozme konusunda artan bir ilgi vardir™. Bu calismada NP-zor problemlerden olan
tedarik zincir aglarimin tasarimi problemlerinin genetik algoritmalara dayal1 olarak
¢6zUmi sunulmaktadir. Burada dikkate alinan amag toplam maliyetin en kigik-
lenmesidir. Bu ¢alismanin amact bir cok NP-zor optimizasyon probleminde basa-
riyla uygulanan genetik algoritmalar sezgisel yaklasiminin tedarik zincir agi tasa-
rim probleminde kullaniminin gosterilmesidir. Ayrica ulastirma modelinin mate-
matiksel formilasyonunun GA ile ¢6zim aramaya yatkin oldugu (0-1 degiskenler
kullanma, aternatiflerin incelenmesi gibi) gorulmektedir.

2. Problemin Yapisi

Bu calismada ele alinan problem belirli sayidaki tedarikciler ve belirli sa-
yidaki misterilerden olusan tek asamali basit ulastirma problemidir. Ulastirma
probleminin ¢ozimiinde dikkate alinacak amag ise toplam ulastirma maliyetinin en
kicuklenmesidir. Problemin c¢oziiminde kullanilan genetik algoritma yaklasimu,
cok asamal1 ulastirma problemlerinin her asamasini alt problemler olarak degerlen-
dirmek suretiyle cok amagli ve ¢cok asamal1 (tedarikgiler, Uretim merkezileri, dagi-
tim merkezleri, musteriler) ulastirma problemleri icinde kullanilabilmektedir. igin-
de benzer sekilde kullamlabilmektedir.

Ulastirma probleminde kaynaklardan hedeflere gonderilecek Uriinlerin ma-
liyeti ulastirilacak miktarin bir orant ise bu tUr problemlere lineer ulastirma prob-
lemi denir. Burada ele alinan lineer ulastirma probleminde sadece bir Griin oldu-
gundan, misteriler talep edilen triin miktarlarim bir veya daha fazla tedarikci kay-
nagindan karsilayabilmektedirler.

Gendl ulastirma problemi, S tedarikciler kiimesi, D musteriler kimesi ol-
mak Uzere iki parcali sebeke olarak tammlanir (Sekil 1). Matematiksel notasyon ve
formiiller asagidaki gibidir.

3 M. Gen, R. Cheng, Genetic algorithms and engineering optimization. New Y ork: Wiley, NY, 2000,
p. 15; C. Dimopoulos, A.M.S. Zazala, “Recent developments in evolutionary computation for
manufacturing optimization: Problems, solutions and comparisons”, |EEE Transactions on
Evolutionary Computation, Vol. 4, No.2, 2000, pp.94.; H. Aytug, M. Khouja, F.E. Vergara, “Use
of genetic algorithms to solve production and operations management: a review”, International
Journal of Production Researches, Vol. 41, No.17, 2003, pp. 3955.
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Tedarikgiler M Usteriler

Sekil 1. Genel ulastirma problemi yapisi

i tedarikciler icin indeks (i € 1), (i) i tedarikcisinin kapasitesi (arzi), j musteriler
icin indeks (j € J), D(j) j musterisinin talep ettigi Grin miktari, ¢; i kaynagindan j
hedefine birim ulastirma maliyeti ve x; i tedarikgisinden j misterisine ulastirilan
miktar olmak Uzere;

min f() =Y > ¢X
T

Kusitla

D x <S i=12.n

j

2% =Dy j=12.n

X; > 0 vetamsay:

Birinci kisitlar kiimesi bir kaynaktan tim hedeflere gonderilen toplam mik-
tarin kaynagin kapasitesini asmamasin, ikinci kisitlar kiimesi ise her bir hedefin
talebinin karsilanmasinm saglamaktadir. Amag fonksiyonu toplam ulastirma maliye-
tini en kiicuklemektir. Genel ulastirma probleminde amag fonksiyonu dogrusal dir
ve bu problemin ¢ozimiinde dogrusal programlama teknikleri kullamlabilmekte-
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dir'*. Genel ulagtirma probleminde verilen yap: toplam kapasitenin toplam talebe
esit oldugu dengeli ulastirma problemi yapisidir. Toplam talep toplam kapasiteden
biylkse aylak tedarik¢i, tam tersi durumda ise aylak misteri eklenmek suretiyle
problemde denge sarti1 saglanir. Aylak tedarikcinin kapasites artik talebe (toplam
talep - toplam kapasite), aylak misterinin talebi ise artik kapasiteye (toplam kapasi-
te - toplam talep) esittir'™.

Ulastirma praoblemlerinin ¢oziimiinde dogrusal ve dogrusal olmayan prog-
ramlama, amag programlama, dal sinir teknigi ve gesitli sezgisel teknikler basariyla
uygulanmaktadir. Calismanin sonraki bolimlerinde de kullanacaginz bir 6rnek ile
genel ulastirma problemini ve ¢ozimuni agiklayalim.

Ornek 1: 3 kaynak ve 4 hedeften olusan bir ulastirma modeli diistinelim.
Kaynaklarin kapasiteleri S(1)=15, $(2)=25, S(3)=5 ve hedeflerin talepleri D(1)=5,
D(2)=15, D(3)=15 ve D(4)=10 olarak belirlensin. Kaynaklarin kapasitelerinin ve
hedeflerin taleplerinin birbirine esit (45) oldugunu unutmayalim. Birim ulastirma
maliyeti c;j asagida Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Birim Ulastirma Maliyetleri

Kaynak/Hedef 1 2 3 4 Kapasite
1 10 0 20 11 15
2 12 7 9 20 25
3 0 14 16 18 5
Talep 5 15 15 10 45/45

Bu kiigik 6rnegin optimum ¢ozimi asagidaki gibi olacaktir. Toplam mali-
yet 315 olarak bulunmustur.

4 Wayne L. Winston, Operations Research: Applications and Algorithms, Duxbury Pres, The

USA, 1994, pp.338.

Ismail Karapglan, Fulya Altiparmak, “Konkav Maliyetli Ulastirma Problemi icin Genetik Algo-
ritma Tabanl1 Sezgisel bir Yaklasim”, Gazi Universites Mimarlz:k Miihendislik Fakiiltes Dergi-
si, Cilt.20, 2005, s. 450.
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Tablo 2. C6zUm Tablosu

Kaynak/Hedef 1 2 3 4 Kapasite
1 0 5 0 10 15/15
2 0 10 15 0 25/25
3 5 0 0 0 5/5
Talep 5/5 15/15 15/15 10/10 45/45

Co6zum tablosu incelendiginde birinci kaynaktan ikinci hedefe 5 br, dor-
diinct hedefe 10 br; ikinci kaynaktan ikinci hedefe 10 br, tglinct hedefe 15 br ve
Uclncl kaynaktan birinci hedefe 5 br trtin gonderilmektedir. Toplam Ulastirma
maliyeti ise (11x10)+(10x7)+(15x9)=315 pbr olmaktadr.

3. Genetik Algoritmalar

Birgok optimizasyon problemini de igeren zor problemlerin buydk bir kis-
m1, ¢ozimi yeterince hizli sekilde garanti eden algoritmalar ile ¢ozilememektedir.
Bazi durumlarda eger yeterince hizl1 hesaplanabiliyorsa yaklasik optimum ¢tzim-
ler kabul edilebilmektedir.

Genetik algoritmalar, dogadaki dogal segilim ve evrim olgularini benzete-
rek problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilen probabilistik algoritmalardir®®. Genetik
algoritmalar rastgele olusturuimus ¢ozUm adaylarindan olusan baslangi¢
populasyonunun olusturulmas: ile baslayarak, daha iyi bireyler elde etmek icin
genetik operatdrler yardimiyla populasyonun evrim gecirerek en iyi adayin bulun-
masi islemi olarak aciklanabilir. Genetik algoritmalarin isleyisinde, verilen prob-
lem icin ¢cdzimlerden olusan popilasyon olusturularak bu poptlasyonun dogal
secilime gore evrim gegirerek kotl bireylerin/czimlerin 6lmesi, iyi bireyle-
rin/cbziimlerin yasamasi ve sonucta en iyi bireye/cozime ulasilmas esastir. Basit
bir genetik algoritmayapisi Sekil 2°de gorilmektedir.

6 D.E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization & Machine Learning.Reading,
Addison Wesley, MA, 1989, pp.13.
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Begin

t=0

P(t) olustur

P(t)’yi evrimlestir

While (durdurma kriteri saglanmadig: stirece) Do
begin
t=t+1
P(t-1) den P(t)’yi se¢
P(t) yi yeniden olustur
P(t) yi evrimlestir
End

End

End

Sekil 2. Genetik algoritma stireci

Genetik algoritma, t iterasyonu siiresince X; ..., X;, ¢oziimlerinden olusan
P(t) poplilasyonunda her bir X' ¢oziminin uygunluk derecesi f(x') hesaplana
rak degerlendirilecektir. Uygunluk degerlerine gore ¢ozimler secilecek, secilen

cozller genetik operatorler (caprazlama, mutasyon, inversion) uygulanmasiyla
yeniden Uretilerek yeni populasyon (t+1 iterasyonu) elde edilecektir.

Caprazlama operatérinde, iki bireyin ozeliliklerinin birlestirilmesiyle iki
yeni cocuk elde edilmektedir. Aileleri gosteren dizilerin parcalarimin yer degistir-
mesi seklinde gergeklestirilir. Ornegin, aileler 5 elemandan olusan vektorler (ay, by,
C1, di, &) ve (&, by, ¢, dy, &) ile gosterilir ve caprazlama araligi olarak 2 ve 5. gen-
ler secilirse olusacak cocuklar (ay, by, C;, dz, &) Ve (&, by, €1, di, &) seklinde ola
caktir.

Mutasyon operatoriyle populasyondaki c¢esitlilik arttirilir. Mutasyon isle-
minde secilen bireyin yapisindaki bir veya daha fazla sayidaki elemamn degeri
degistirilir. Popllasyondaki her bir ¢ozim vektdrinin her bir konumu mutasyon
oram olarak isimlendirilen belirli bir olasiliklarasgele olarak degistirilir.

Inversion operattri, cbzimi gosteren vektordeki degerlerin tamamimn ve-
ya bir kisminin ters dondurtimesiyle gerceklestirilir. Sadece belirli bazi ¢dzim
gosterimleri icin tammlanmustir.

Problem ¢6zmede genetik algoritmalarin genel kabul gérmis bilesenleri
sunlardr:

- Problemin ¢ozimlerinin genetik gosterimi
- Cozumlerin baslangi¢ poptlasyonunun ol usturulmasi
- Cozimlerin uygunluklarin belirleyecek bir degerlendirme fonksiyonu
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- Yeniden Uretim siirecinde olusturulacak yeni bireylerin yapilarim etki-
leyecek genetik operatorler

- Genetik algoritmalarin kullandig1 parametrelerin degerleri (populasyon
buyUklOgl, genetik operatorlerin uygulanma olasiliklar vb.)

Bir problemin genetik algoritmalar ile ¢cbzum siirecinin en 6nemli asamasi
problemin gosterim seklidir. Ulastirma probleminin genetik algoritmalar ile ¢6zU-
m icin problemin iki temel gosterim sekli mevcuttur. Birincisi vektdr gosterim
yapisi ve ikincisi matris gosterim yapisidir. Son yillarda yapilan bazi ¢alismalarda
cok asamal1 ulastirma problemlerinin ag yapisini genetik algoritmalarda gostermek
Uzere prifer sayilart kullamilmaktadir. Problemin tim ozelliklerini yansitabilmesi
ve genetik islem kolaylig1 saglamas: acisindan ¢ok asamali ve ¢cok amach ulastirma
problemlerinde oldukcaiyi sonuclar vermektedir.

3.1. Vektor gosterim yapisi

Klasik genetik algoritmalar, kromozomlari (¢6zimler) O ve 1’lerden olusan
bit dizileridir. Ulastirma probleminde ¢6zum igin bit dizilerinin tammlanmasinda
basit <vo,Va,...,vp> (p=n.K) vektor kullamlir. Bu vektortn her bir v; bileseni <Wj,
...Wg> alt vektor parcasina karsilik gelir ve atama matrisindeki j. satir ve m. siitun-
daki degeri gosterir. Burada j=[(i-1)/k + 1] ve m=(i-1)mod k + 1 olarak hesaplana-
bilir. W vektorinin uzunlugu (s parametresi) gosterilecek maksimum tam sayiyi
(25" -1) belirler.

Y ukarida agiklanan bu gosterimin kisitlarin tatmini, fonksiyon degerlen-
dirmesi ve genetik operattrler agisindan ¢alismasin inceleyelim.

Snirlarin Saglanmase: Her bir ¢ozim vektorinin asagidaki sartlar sagla-
masi gerektigi agiktir.

Ve=0timo=1,2,... knigin
cek+k
v, =S(c+1, c=01,..,n-1ligin
i=cek+1
kxn o
D> v, =D(m), m=12,...kigin

j=m, stepk

Birinci kisitin her zaman saglandigi agiktir (pozitif tamsayilar olarak 0 ve
L’lerin bir siralamasi olmast anlaminda). Diger iki kisit formiller simetrik olmadi-
ginda her bir kaynak ve her bir kisit icin toplamlar: saglar.

Degerlendirme Fonksiyonu: Problemin yapisindan dolayr dogal degerlen-
dirme fonksiyonu birimleri kaynaklardan hedeflere ulastirma maliyetidir ve asagi-
daki formul ile gosterilir.
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P
Eval(<ViVa,...Vp>)= DV x C, i=[(-1)/k +1] ve m=(i-1)mod k +1

i=1

Genetik Operatorler: Ele ainan gosterim sekli icin ulastirma probleminin
genetik operatorlerinin dogal bir tammlamas: yoktur. Mutasyon ise genellikle ¢o-
zUm vektorindeki tek bir gen (bit) degerinin degismesi olarak tanimlanir. Bu du-
rum problemimizde sinirlarin saglanmasi igin farkli konumlardaki degerler igin bir
dizi degisikligi beraberinde getirmektedir. Ayrica matris gosterimi disindaki goste-
rimlerde hangi satir ve siitunlarda degisiklik yapildigini her zaman hatirlamamizi
gerektirecektir. Bu durum oldukca karmasik formilleri beraberinde getirecektir ve
bu karmasikligin ilk belirtis simirlari tammlarken ortaya ¢ikan simetri kaybidir.
Ayrica diger bazi cevaplanmams sorularda mevcuttur. Ornegin, mutasyon ¢oziim
vektorindeki kiclk degisimler olarak anlasilirken yukarida aciklandigi gibi bir
degerdeki tek bir degisiklik belirli konumlardaki en az 3 farkli degisikligi de bera-
berinde getirmektedir. Bu ylzden tek bir gendeki degisikligi iceren mutasyon yon-
temleri secilen elemanin ilgili satir ve stitununu kontrol etmede karmasiklik sebe-
biyle etkili yontemler olamamaktadir. Bu durum caprazlama operatérini ele aldi-
gimizda daha da icinden gikilmaz bir hal olacaktir. Bir vektorun rasgele bir nokta-
dan kesilmesi; kisitlar: asan, kaynak kapasiteleri ve hedef taleplerinden daha buyik
degerli elemanlarin ortaya cikmasina sebep ol abilecektir. Caprazlama sonucu olus-
turulan tim bireylerdeki sayilarin kabul edilebilir bir aralikta olmasim saglayacak
bir yontem gelistirilse de yeni ¢oziimlerin de sinirlar astigi gorulecektir. Tim kisit-
larin saglanmasi icin bu ¢ozimleri dizenlemeye calisirsak bu kez de cocuklar
olusturan ailelerle benzerlikler kaybedilecektir. Ayrica bunun nasil yapilacag: da
belli degildir.

Bu degerlendirmelerin sonucunda ele alinan kisitli problem icin yukarida
aciklanan vektdr gosteriminin genetik operattrlerin uygulanmast icin en iyi yéntem
olmadig: anlasilmaktadir.

Vektor gosteriminin temel yapisint koruyarak ¢oziim goésterimini gelistire-
biliriz. Oncelikle tim kisitlar: saglayan ¢ozimler retmenin yolunu tanimlamamiz
gerekir. Bu siireci baslangi¢ ayarlamasi olarak isimlendiriyoruz. Bu siregte tim
sinirlar saglayan en fazla k+n-1 adet sifir olmayan elemandan olusan bir matris
olusturulur. Bu matrisi olusturan algoritma sekil 3’de gorilmektedir. Matrisin olus-
turulmasi ise 6rnek 1 verileri kullamlarak 6rnek 2 de agiklanmaktadir.
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Begin
1’den kxn e kadarki tiim sayilar1 secilmemis olarak isaretle
repeat
1 - kxn arasindaki sayilardan daha 6nce secilmemis rasgele g say1sin se¢
ve onu segili olarak isaretle
i=[(g-1)/k + 1] (satir) olarak ayarla
j=(g-1) mod n + 1 (siitun) olarak ayarla
deger=min(S(i), D(j)) olarak ayarla
Vij:VaI ue
S(i)=S(i)-Vdue olarak ayarla
D(j)=D(j)-Vaue olarak ayarla
Until tim sayilar isaretlenene kadar
End

Sekil 3. Baslangi¢ ayarlamasi siireci

Baslangi¢ ayarlamasi sureci ile problemin ¢bzuma i¢in uygun ¢ozimlerin
Uretilmesi saglanmaktadir.

Ornek 2: Ornek1’de incelenen ve birim maliyetleri Tablo 1’de verilmis
olan problemin verilerini kullanarak genetik algoritmay: tzerinde uygulayalim.

Y ukarida agiklanan algoritmay1 uygularsak oncelikle 3x4=12 adet sayinin
tamam isaretlenmemis olarak belirlenir. Birinci rasgele say1 6rnegin 10 olarak
bdirlensin. Bu say1 i=[(g-1)/k + 1] =[(10-1)/3+1]=3,25~3 satir numarasinave j=(g-
1) mod k+1=(10-1)mod 4+1= 9 mod 4+1= 1+1=2 siitun numarasina donustlrdlUr.
Deger=min[S(3), D(2)]=min(5,15)=5 ve dolayisiyla vs;=5 olarak belirlenir. Birinci
iterasyondan sonra S(3)=0 ve D(2)=10 olarak gtincellenir.

Bu hesaplamalar1 isaretlenmemis sonraki 3 rasgele sayi (8, 5, 3) icin tekrar-
larsak sirasiyla (satir=2, siitun=4; satir=2, situn=1; satir=1, sltun=3) olacaktir.
Egerl2 iterasyon boyunca rasgele sayilar (10, 8, 5, 3, 1, 11, 4, 12, 7, 6, 9, 2) sira
sinda alinirsa olusan son matris asagidaki gibi olacaktir.

Tablo 3. Genetik Algoritma Uygulamasi

Kaynak/Hedef 1 2 3 4 Artan Kapasite
1 0 0 15 0 0/15
2 5 10 0 10 0/25
3 0 5 0 0 0/5
Artan Talep 0/5 0/15 0/15 0/10 0/0
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Dikkat edilirse 12 iterasyon sonunda tiim kapasite ve talepler sifira diismts
olmaktadir. Ayrica, baslangi¢ ayarlamas: siireci i¢in optimal sonucu Uretecek sayi-
larin cesitli siralamalar meveuttur. Ornegin, 6rnek 1 de elde edilen optimum co-
zime <7,9,4,2,6,* * * * * * *> gralamalarindan herhangi birisiyle ulasilabilmekte-
dir.

Bu yontem en fazla k+n-1 adet sifir olmayan tam say1 igeren herhangi bir
uygun cozim Uretebilmektedir. Baslangic ayarlamas: slireci degistirilerek lineer
olmayan ulastirma problemlerinin ¢ozimiinde de kullanilabilmektedir.

Problemleilgili bu bilgiler ve ¢ozim 6zellikleri, ulastirma probleminin ¢o-
zUminin vektor gosterimi ile ilgili baska firsatlar da saglamaktadir. Cozim vekto-
ri baglangi¢ ayarlamasi slireci ile kabul edilebilir bir ¢6zim Uretilebilen <1, kxn>
araligindaki kxn adet farkli sayimin bir siralamasidir. Y ani ¢ozim vektorini sayila-
rin bir permitasyonu olarak degerlendirebiliriz ve optimal ¢ozim icin farkl
permitasyonlar: inceleyebiliriz. Bu gbsterimin sinirlarin saglanmasi, fonksiyonun
degerlendirilmesi ve genetik operatérler agisindan nasil uygulanabilirligini incele-
yelim.

Snerlarin Saglanmase: kxn adet farkli sayimin herhangi bir permitasyonu
sinir sartlarint karsilayan sadece tek bir ¢ozim Uretir. Bu durum baslangic ayarla-
masi sureci ile saglanabilir.

Degerlendirme Fonksiyonu: Herhangi bir matrisin amag fonksiyonunun
hesaplanmast belirli bir v; matrisiyle iliskili olmasi sebebiyle oldukca kolaydur.
Degerlendirme fonksiyonu > D" v xc; olacaktr.

i

Genetik Operatdrler: Bu siirecte oldukca agik ve basittir.
e Inversion: Herhangi bir <xi,Xs,...,.X¢> (0=kxn) ¢0ziim vektoru baska bir
¢Ozum vektorune kolaycarters cevrilebilir <Xq,Xg1,...,X1).

e Mutasyon: <xi,Xp,...,Xg> ¢0zlm vektorunun herhangi iki elemam x; ve
X; olmak tizere yeni bir ¢ozim vektort olusturmak Uzere yer degistiri-

lebilirler.
e Caprazlama Bu islem biraz karmagiktir. Rasgele yapilmis ¢aprazlama
isleminin hatal ¢cozimler Uretecegi unutulmamalidir.

<1,2,3,4,5,6,|7,8,9,10,11,12> ve <7,3,1,11,4,12, | 5,2,10,9,6,8> vek-
torleri 6. genden itibaren caprazlamrsa uygun c¢ozimler olmayan
<1,2,3,4,5,6,5,2,10,9,6,8> ve <7,3,1,11,4,12,7,8,9,10,11,12> vektorleri
elde edilir. Dolayisiyla caprazlama operatoril olarak permitasyon 6zel-
ligini bozmayan bir yaklasim kullanilmalidir. Diger bir kombinattryel
problem olan gezgin satici probleminde de kullamlan PMX ¢aprazlama
operatori ¢oziim vektdrinin uygunlugunu bozmadan yeni ¢tziim vek-
torleri Uretebilmektedir.
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Ulastirma probleminin vektor gosterimi kullanilarak genetik algoritmalar
ile ¢cozum sureci ve zorluklar: yukarida kisaca agiklanmigtir. Diger bir gosterim
sekli olan matris gosterimi ve genetik algoritmalar ile ¢ctziim siireci ise asagida
Ozetlenmektedir.

3.2. Matrisgosterim yapisi

Ulastirma probleminin ¢ctzimi icin muhtemelen en dogal gosterim sekli
iki boyutlu matris yapisidir. Ayrica problemin gosterimi ve ¢dzumantn nasil yapi-
lacag: da bellidir. Yani V=v;; (1<i<k, 1<j<n) matris bir ¢ozimu gosterebilir. Matris
gosterimin sinirlarin saglanmasi, degerlendirme fonksiyonu ve genetik operatorler
acisindan uygulanmasini inceleyelim.

Snirlarin Saglanmas:: Her bir V=v;; ¢dzim matrisinin asagidaki sinirlar
saglamast gerektigi agiktir.
e V20 i=1,2,....k; vej=1,2,...,n

k
e Dv,=D;, j=L.,n

i=1
e DV, =S i=1..k
j=1

Bu yaklasim dnceki bolimde aciklanan basit vektor gosterimi yaklasinina
benzemekle birlikte sicnirlar daha kolay ve daha dogal bir yolla gosterilmistir.

Degerlendirme Fonksiyonu: Problemin dogal amag fonksiyonu degerlen-
dirme fonksiyonu olarak kullanlir.

k n

eval (v;) = > > v, x¢;

j=1j=1

Burada da, verilen formil onceki bolimdeki yaklasimdan daha kolay ve
daha hizlidir.

Genetik Operatérler: Burada Mutasyon ve ¢aprazlama olmak Uzere iki ge-
netik operatér tammlanmistir. Inversion operatdriniin tammlanmas: oldukcga guc-
tar.

e Mutasyon:

{iniz...,ip} kimesinin {1,2,...,k} kimesinin alt kimes oldugunu
(2<p=<k) ve {j1ij2..-.jq} kimesinin{1,2,...,n} kimesinin alt kimesi ol-
dugunu (2<g<n) varsayalim.
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V=(v;j) matrisini (kxn) mutasyon igin ata olarak belirleyelim. V matrisi-
nin tim elemanlarindan W=(w;) alt matrisini (pxq) asagidaki gibi olus-
turalim.

Bir v; € V eleman eger sadece ve sadece i € {iyiz,....iptve j €
{ivi2,---Jq} ise v elemam W kimesindedir (eger i=i, ve j=js ise vj
elemani W matrisinin r. satir ve s. situnayerlestirilir).

Simdi W matrisi icin Sy(i) ve Dy(j) nin yeni degerlerini atayabiliriz
(1<p<i ve 1<j<q).

S‘”(i)zzje{mz....m}vﬁ’ l<i<p
D.(1) = Zie{il,iz,...ip}vij’ 1<j<q

Baslangi¢ ayarlamas: siirecini W matrisine tum kisitlarin S,(i) ve Dy(j)
saglandigi yeni degerler atamak icin kullanabiliriz. Daha sonra V mat-
risinin uygun elemanlart W matrisindeki yeni elemanlarla giincellestiri-
lir. Bu yolla tim global kisitlar (i) ve D(j) korunmus olur. Asagidaki
Ornek mutasyon operatdrinin uygulanmasin gostermektedir.

Ornek 3: 4 kaynak ve 5 hedeften olusan ulastirma problemine ait bilgi-
ler asagidaki gibidir. S(1)=8, S(2)=4, $(3)=12, S(4)=6; D(1)=3,
D(2)=5, D(3)=10, D(4)=7, D(5)=5. Asagidaki V matrisinin mutasyon
icin aile olarak secildigini varsayalim.
O 05 0 3
004000
00570
3100 2

Rasgeleiki satir {2,4} ve U¢ situn {2,3,5} segerek ilgili W alt matrisini
olusturalim.

4 0
10

S«(D=4, S(2)=3, Dw(1)=5, Dy(2)=0 ve D,(3)=2 oldugu gorilmekte-
dir. W matrisinin yeniden baslangi¢ ayarlamasinin yapilmasindan son-
rametris asagidaki degerleri almaktadir.

202‘

W =

’

3 00

57



Sosyal Bilimler Engtitusi Dergis Say:: 27 Yil: 2009/2 (43-64 s.)

Dolayisiyla sonug olarak V matrisinin mutasyondan sonraki yeni bireyi
asagidaki gibi olacaktir.

0 050

2 00
0 057
3 00

o Caprazlama

Caprazlama operasyonu igin V, = (vﬁ) veV, = (v”?) matriserinin ai-
le bireyler olarak secildigini varsayalim. Asagida Vs ve V, cocuklarin
olusturmak i¢in kullandiginmiz algoritmanin ana hatlari bulunmaktadir.

Oncelikle iki gegici matris olusturulur. DIV=(div;) ve REM=(rem).
H 1 2

div; =[(v; +v;)/2]

rem, = (v; +V;)mod2

DIV matrisi her iki aileden gelen yuvarlanmig ortalama degerleri saklarken,
REM matrisi herhangi bir yuvarlamanin uygun olup olmadig ile ilgili isaretleri
saklar. REM matrisinin bazi ilging 6zellikleri vardir; drnegin her bir satir ve siitun-
daki 1’lerin say1si sabittir. Diger bir ifadeyle Si,, ve D), degerlerinin her ikis
de (REM matrisinin sirastyla satir ve stitiin toplamlarimn marjinalleri) tamsayidir.
Bu 0zelligi REM matrisini REM1 ve REM2 olarak iki alt matrise donlstirmede
kU”anacagIZ. REM=REM1+REM?2, SREMl(i):SREMZ(i):SREM(i)/Z; i:1,2,...,k.
Drem1())=Drem2(j))=Drem(j)/2, j=1,2,...n. V3 ve V, ¢ocuklar ise asagidaki olusturu-
lur:

V3;=DIV+REM;

V,=DIV+REM,

Asagidaki drnek 4’de bu islem daha detayl1 gosterilmistir.

Ornek 4: Ornek 3 de incelenen problemi aynen kullanalim. Asagidaki V;
ve V, matriderinin ¢aprazlamaicin secildigini varsayalim.

1 0 0 7 0O 050 3

0 4 00 0 4 000
1= V2:

21 40 0O 0570

0 06 0 3100 2

DIV ve REM matridleri ise asagidaki gibi olacaktir.
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0 0 2 31 1 0111
0 4 00 Q0 0 00O
DIV = REM =
1 04 31 01111
1 0 3 01 1100
REM; ve REM, matrisleri asagidaki gibi olusturulur.
0 01 01 1 001
0 00O 0 00O
REM, = REM, =
0101 0 01 01
1 00O 0100
Son olarak V3 ve V, cocuklari elde edilir.
0 0 3 3 2 1 02 41
0400 0 4 000
V, = Vv, =
1 1 4 4 2 1 05 3 3
2 0 3 0 1 11301

Genetik algoritmalarin matris yapsinda ¢ézimt yukarida aciklanan prose-
durlere dayanmaktadir. Vektor yapist ve matris yapisiyla ¢ézimler ve ¢éziimlerin
karsilastiriimas: sonraki bolimde gosterilmektedir.

4. Deneyler ve Bulgular

Standart lineer ulastirma probleminin ¢ozuma igin vektér gosterimli ve
matris gosterimli genetik algoritmalar gelistirilmistir ve farkli problemlerin ¢éziimi
icin kullamlmustir. Buradaki amag vektor ve matris gosterimlerinin hangisinin daha
iyi oldugunu tespit etmekten ¢cok problem boyutuna bagli olarak genetik gosterim-
lerinin etkinliginin karsilagtirlmasidir. Olusturulan genetik algoritmalar farkli bo-
yutlarda rasgele olusturulan ulastirma problemleri igin ¢ozilerek performansar
karsilastirilmistir. Ayrica literatiirdeki iki problem® icin de karsilastirmalar yapil-
mistar.

Oncelikle olusturulan her bir problem standart ulastirma algoritmalar: ile
cozllerek optimal ¢ozim tespit edilmistir. Bu bilgi genetik algoritmalarda durdur-

Y Hamdy A. Taha, H.A., Operations Reseach: An Introduction, Prentice Hall, NJ., 1994, pp.182.;
Wayne L. Winston, Operations Research: Applications and Algorithms, Duxbury Press, The
USA,1994, pp.338.
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ma kriteri olarak kullanilmistir. Karsilastirma icin kullanilan problemlere ait bilgi-
ler Tablo 4°de gorulmektedir.

Tablo 4. Karsilastirmada Kullamlan Problemler ve Ozellikleri

Problem No Boyut Referans

Probl — Prob2 4x4 — 10x10 Rasgele Uretilmistir
Taha 3x4 Taha(1994)
Winston 9x5 Winston(1994)

Genetik agoritma gosterimlerinin karsilastirilmas: icin kullanilabilecek
kriterlerin baginda optimum ¢tzum elde edilirken ulasilan jenerasyon sayisidir.
Jenerasyon sayisi degerinin islem ve hesaplama zaman ile iliskili oldugu aciktir.
Bazi durumlarda parametrelerin bazi degerleri icin optimum ¢dzime ulasilamadan
stre¢ sonlandiriimaktadir. Ayrica jenerasyon sayisint etkileyen en onemli faktor-
lerden birisi de baslangic ¢ozimidir. Genetik algoritma rasgele olusturulan bas-
langic ¢cOziminl evrimlestirerek calistigindan baslangictaki degerler optimuma
ulasmak icin gerekli jenerasyon sayisint direkt olarak etkilemektedir.

Performans karsilastirmasinda kullanmlabilecek bir diger 6nemli kriter de
bdirli bir jenerasyon sayisi icin en iyi ¢dzUmin optimum ¢oziime yakinhigidir. Bu
calismada 100 jenerasyon da optimum ¢ozime % yaklasma derecesi kullanilmigtir.
Ayrica 1000 jenerasyon icin yapilan deneylerde, jenerasyon sayisina ulasilmadan
optimum ¢oziimin yakalandig: goérilmistar.

Genetik agoritmalarin performansini etkileyen cok sayida parametre oldu-
gundan, oncelikle bazi parametre degerlerini karsilastirmaicin sabitledik. Poplilas-
yon biyukligt 50 ve yeniden Uretime katilacak birey sayisi 25 (poptlasyonun
%50’si) olarak belirlenmistir. Bu deger aym zamanda her bir jenerasyonda ¢ikari-
lacak bireylerin sayisinin da 25 oldugunu gostermektedir. Caprazlama yontemi
olarak basit sirali caprazlama yontemi secilmis ve yeni nesile secilen bireylerin
timU caprazlanmustir. Mutasyon islemi icin ise gen takast mutasyonu benimsenmis
ve genler %1 ihtimalle mutasyona tabi tutulmustur.

Matlab ortaminda gelistirilen genetik algoritmalar belirlenen test problem-
leri icin Pentium 4 1.8 Ghz islemcili, 512 Mb Ram e sahip bir bilgisayarda calisti-
rilmistir. Vektér ve matris gosterim sekilleri icin 100 jenerasyonda optimum ¢ozi-
me % yaklasma oranlar: sekil 4’de gorilmektedir.
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Problem boyutu

e Matris Gosterim
o Vektdr Gosterim
Hareketli Ortalama basina 4 (Matris Gésterim)

Sekil 4. Matris ve vektor gosterimlerin optimum ¢oziime % yaklasma oranlari

Burada dikkat edilmesi gereken nokta problem boyutunun optimum ¢ozu-
me yaklasma orant Uzerinde buyik etkiye sahip oldugudur. Dikkate alinan tim
problem boyutlarinda matris yapist vektdr gosterimine gore optimum ¢dzime daha
yakin degerler Uretmistir. Ayrica matris gosterimi vektor gosterimine goére kolay
kodlanabilirdir. Bu 6zellik kod basitligi acisindan da matris gosterimine avantgj
saglamakta, islem zaman: etkilemektedir.

5. Sonug

Bu calismada standart lineer ulastirma probleminin genetik algoritmalar ile
¢6zUm yontemi ve bu ¢ozim yonteminde kullanilabilecek vektdr gosterim yapisi
ve matris gosterim yapisi agiklanarak performanslari degerlendirilmistir. Daha
karmasik yapiya sahip (¢ok asamali cok amagli ulastirma problemleri) problemle-
rin ¢ekirdegini olusturan standart lineer ulastirma problemi icin aciklanan prose-
dirler, cok boyutlu olarak dikkate alinarak daha karmasik boyutlu ulastirma prob-
lemlerine uygulanahilir.

Y apilan deneyler sonucu dikkate alinan problem boyutlarinda matris goste-
riminin vektér gosterimine gére daha iyi sonuglar verdigi, optimum ¢éziimin Gze-
rinde kalma yUzdesinin dahakuiciik degerlerde oldugu gorilmistir. Ancak problem
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boyutunun bu sonuglar tzerindeki biiyUk etkisi aciktir. Yani bazi problem boyutla-
rinda vektor gosterimi matris gosterimiyle es basarida sonuglar Uretmistir.

Modern sezgisel yontemlerden olan genetik algoritmalarin ulastirma prob-
leminin ¢cdziimiinde kullamimas: gercek hayat kosullar: duslndldigiinde zaman ve
cabukluk agisindan 6nemli avantajlar saglayabilecektir. ileriki calismalarda daha
karmagsik ulastirma problemi tirleri icin genetik algoritmalar ile ¢bzim yaklasim
arastinlarak algoritmanin etkin olarak kullanilabildigi problem sahalar1 genisletile-
bilir.
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