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OZET

Bu calismada, farkli ¢aprazlama teknikleri kullanan genetik algoritmalar (GA) ve gelistirilmis asagi sol (AS)
algoritmasinin ortak kullanimiyla 2 boyutlu giyotinsiz bir kesme problemine Matlab ortaminda ¢6ziim gelistirilmistir. 200x200
birimlik bir alan ile smirlandirilmis bir bilyiik parca ve yerlesecek 29 adet birbirinden farkli diizgiin dikdortgen pargadan olusan
bir test problemi lizerinde ¢aligilmistir. Caligma sonucunda ayni problem igin, farkli ¢aprazlama tekniklerinin birbirinden ¢ok
farkli sonuglar verdigi goriilmiistiir. Tiim nesil boyunca her ¢aprazlama teknigi i¢in elde edilmis uygunluk degerlerinin aritmetik
ortalamalarinin ve standart sapmalarinin frekanslari, en iyi sonucun siralamaya dayali caprazlama teknigi ile, en kotii sonucun ise
Stefan Jakobs gaprazlama teknigi ile elde edildigini gostermektedir.

Anahtar Kkelimeler :
problemleri.

Genetik algoritmalar, Gelistirilmis asag1 sol algoritmasi, Caprazlama teknikleri, Kesme

APPLYING GENETIC ALGORITHMS WITH DIFFERENT CROSSOVER TECHNIQUES TO
TWO DIMENSIONAL CUTTING PROBLEMS

ABSTRACT

In this study, a solution was developed for the two dimensional non - guillotine a cutting problem by using both genetic
algorithms (GAs) with different crossover techniques and improved bottom left (BL) algorithm in Matlab environment. A test
problem which consists of a large piece that is limited with 200x200 unit field and 29 regular individual rectangle pieces to place
in. At the end of this study, it was observed that the different crossover techniques for the same problem produced very different
results. The frequencies of arithmetic means and standard deviations of the fitness values obtained for each of the crossover
techniques during the whole generation showed that the best result was obtained with the order base crossover technique and the

worst one with Stefan Jakobs crrosover technique.

Key words: Genetic algorithms; Improved bottom left algorithm; Crossover techniques; Cutting problems.

1.GIRiS

Iki boyutlu kesme problemleri giiniimiizde
pek ¢ok endiistride farkli kosullar ve amaglar ige-
ren problemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Problemin karmagikligi ve ¢6ziim yaklasimi, yer-
lestirilecek parcalarin geometrisine ve problemin
dogasindan gelen kisitlamalara baglidir Agag, cam
ve kagit endiistrisi diizgiin bi¢imli pargalarin ke-
silmesiyle ilgilenirken, tekstil, metal ve deri en-
diistrisi diizgiin bi¢imli olmayan baska bir deyisle
bilinen geometrik sekiller icermeyen pargalarin ke-
silmesiyle ilgilenmektedir (1).

Iki boyutlu giyotinsiz kesme problemleri, bir
bliyiik parca iizerinde ¢ok sayida kiiciik parganin
en elverigli yerlesimini bulmaya yardim eden
eniyileme problemleri olarak bilinir. Kesme iglemi
biiyiik parca iizerinde bir ugtan diger uca kadar ya-
pilamadigindan giyotinsiz kesme adini alir (2). Bu
problemlerde biiyiik parcanin alani, yerlestirilecek
parcalarin toplam alanina esit olabilecegi gibi si-
nirsiz da kabul edilebilir. Yerlestirme bir kurallar

seti veya kisitlamalarla tanimlanir. Kesme prob-
lemlerinin amaci1 yerlestirmenin yapilacagi biiyiik
parcanin kullanilabilirligini arttirmak ve boylelikle
kullanilmayan alan1 baska bir deyisle firesi en az
olan yerlesim planini bulmaktir (3). Yerlesim plani
kiiclik parcalarin biiyiik parca iizerinde yerlesimini
gosterir. Yerlesim planinda kullanilmayan alana
veya yerlesim sirasinda olup da yerlesim planinda
yer almayan pargalara fire denir. Kesme problem-
leri, yerlestirilecek parca sayist 10 -15 arasinda ol-
dugunda kolay problemler, par¢a sayisi 25-30 ara-
sinda oldugunda zor problemler olarak adlandirilir.
Fire degerleri kolay problemler i¢in %0’dan bagla-
yan zor problemler i¢in %8’e kadar artan miktar-
larda degistiginde kabul edilebilir standartlar ara-
sindadir (2).

Kesme problemleri i¢in en iyi ¢Oziimiin
bulunmasi, probleme ait olduk¢a genis arama uza-
yinda diizenli bir arama gerektirmektedir. Bu tip
problemlerin ¢ogunda arama uzay1 i¢inde yonlen-
dirilmemis bir arama, arama uzayinin genis olmasi
ve ¢Oziimiin katsayisal bir modelle gosterileme-
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mesi sebebiyle oldukg¢a verimsizdir. Arastirmalar,
bu nedenle en iyi ¢oziime yakin iyi ¢dzlimleri ve-
rimli bir sekilde bulan yaklagim teknikleri tizerinde
yogunlagsmaktadir (4). Bu sebeplerden otiirii bu
caligmada, dikdortgen bigimindeki pargalarin iki
boyutlu yerlesimini genetik algoritmalar (GA) ile
saglayan bir ¢caligma gergeklestirilmistir.

Bolim 2’de GA parametrelerinin  kesme
problemlerine uygulanisi ve permiitas-yona dayali
problemlerde kullanilan farkli g¢aprazlama teknik-
leri ve Boliim 3’te de en iyi yerlesim planinin
olusturulmasi i¢in kullanilan gelistirilmis asagi sol
(AS) algoritmasi anlatilmaktadir. Bolim 4’te gii-
niimiize kadar kesme problemleri igin gelistirilen
¢Oziim yaklagimlart ve bu calismadaki kesme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in GA ve gelistirilmis AS
algoritmasi yardimiyla nasil bir ¢dziim yaklagimi
uygulandig1 anlatilmaktadir. Boliim 5°te ¢aligmada
kullanilan 29 parcali test probleminin farkli ¢ap-
razlama teknikleri i¢in elde edilen sonuglar veril-
mistir. Son olarak da Bolim 6’da calismaya dair
sonuglar tartigilmigtir.

2. GENETIiK ALGORITMALAR

Kesme problemleri igin bir yerlesim plani,
yerlestirilecek kiiglik parcalarin yerlesim sirasina
karsilik gelen bir permiitasyonla olusturulmaktadir.
Pargalarinin yerlesim sirast bilinen bir kesme
probleminin yerlesim plan1 kolaylikla elde edile-
bilir. Ancak kesme problemlerinin ¢ézliimii olduk¢a
genis bir arama uzaymda arama yapmayi ge-
rektirmekte ve arama uzayinin biiyilik olmas1 nede-
niyle de en iyi ¢oziimlerin bulunmasi ¢ok zaman
almaktadir. Diger taraftan olasiliksal yaklagimlar
en iyi ¢0ziimiin en kisa zamanda {iretimini saglar-
lar., Bu yiizden kesme problemleri gibi
kombinasyonel problemlerin eniyileme uygula-
malarinda tercih edilmektedir. Yerel arama yon-
temleri de, arama silirecinde yerel en kiigiik ¢o-
ziimde takilip kalabilir ve daha iyi bir ¢6ziim dege-
rine ulagilmasima engel olabilirler. Arama algorit-
malar i¢in bir dezavantaj sayilan bu durum karsi-
sinda daha detayli arama yapabilen yontemler ge-
ligtirilmistir.  (GA) siklikla bagvurulan bu yon-
temlerden birisidir.

GA, ilk olarak Holland (5) tarafindan
eniyileme problemleri i¢in kullanmistir. Bu algo-
ritmalar daha sonra eniyileme problemleri i¢in ¢ok
onemli bir ara¢ haline gelmis ve gilinlimiizde de
hala ¢ok degisik uygulamalarda kullanilmaktadir.
Bunun nedeni GA’in problem igin tek bir ¢dziim

iretmek yerine arama uzayi icerisinde farkli ¢o-
ziimlerden olusan ¢6ziim kiimesi iiretmesidir. Co-
ziim kiimesi igindeki biitiin ¢oziimler birbirinden
tamamen bagimsizdir.

GA terminolojisinde niifus olarak adlandi-
rilan ¢6ziim kiimesi vektor, kromozom veya birey
ad1 verilen say1 dizilerinden olugur. Kesme prob-
lemleri i¢in birer permiitasyonla gosterilen bu bi-
reylerin her biri ayr bir yerlesim planini olustur-
maktadir. Ayn1 zamanda her birey problem igin
olas1 bir ¢ozlimii temsil etmektedir. Niifus icerisin-
deki bu bireyler GA islemcileri tarafindan belirle-
nir. COziimil aranan problemin bireyler ic¢indeki
kodlanmasi problemden probleme degisiklik gos-
termektedir. Problemin kodlanmasi, GA’1n proble-
min ¢ozimiindeki basarisina karar vermedeki en
onemli faktordiir. Bazi kodlamalar &zellestirilmis
genetik iglemlerin  kullanimin1 gerektirirler (6).
Kesme problemlerinde, problemin bireyler i¢indeki
kodlamas1 tamsayilar kullanilarak gergeklesti-
rilmektedir. Bu kodlamanin en biiyiik avantaj
permiitasyon igindeki siralamanin degisimiyle yeni
bir yerlesim planinin kolayca olusturulabilmesidir.
Uygunluk fonksiyonu, GA’da probleme ozel ola-
rak kurulan tek kisimdir. Bu fonksiyon, bireyleri
problemin parametreleri haline getirir ve bireylerin
uygunluk degerlerine bakarak herhangi bir bireyin
problem i¢in ne kadar uygun bir ¢dziim olacagina
karar verir (7). GA’1n problemin ¢6ziimiindeki ba-
sarisi, ¢ogunlukla bu fonksiyonun etkin kurulma-
sina baghdir. Bu c¢alismada kullanilan uygunluk
fonksiyonu, biiyiik par¢a iizerinde kullanilmayan
alanla baska bir deyisle fireyle ters orantili olarak
degismektedir. GA’da niifus i¢indeki bireylere ait
genetik bilginin degisimi ve yeni bireylerin {ire-
timi i¢in evrim yasalarindaki se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi iglemler bilgisayar ortaminda taklit
edilmektedir. Bu calismada rulet tekerlegi se¢imi,
yer degistirme mutasyonu ve 6 farkli ¢caprazlama
teknigi kullanilmigtir.

Secim islemcisi: Se¢im isleminin amaci,
uygunluk degerleri yiiksek bireylerin nesiller ara-
ciligiyla daha ¢ok iiretilmelerine imkan vermektir.
Bu c¢alismada  kullanilan rulet tekerlegi yontemi
en yaygmn kullanilan yontemdir. Rastlantisal bir
yontem olan rulet tekerlegi yonteminde, bireylerin
secilme olasiliklan siirekli bir ¢izgi iizerine kesitler
halinde yerlestirilir. Bireylerin bu ¢izgi {izerindeki
kesit uzunluklari, uygunluk degerlerine bagl ola-
rak hesaplanan segilme olasiliklarina esittir. Se¢im
islemi yapilirken kesitlerin toplam uzunluk
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araliginda rasgele bir say1 dretilir. Bu say1 hangi
kesit iizerine diisiiyorsa o kesitin ait oldugu birey
secilmis olur.

Mutasyon islemcisi: Niifus igerisinde tek
tip bireyler varsa ¢aprazlamalarindan elde edilecek
bireylerde yine aymi tip olur. Dolayisiyla niifusu
olusturan bireyler arasinda ¢esitlilik olmaz. Bunu
engellemek i¢in mutasyon iglemcisi kullanilir. Bu
caligmada kullanilan islemci, yer degistirme
mutasyon iglemcisidir. Bu islemcide rasgele bir
say1 secilir ve dnceden belirli mutasyon oraniyla
kargilagtirilir. Eger secilen say1r mutasyon oranin-

lanir. Cocugun ilk geni babanin ilk geni olur. Ba-
banin ilk geninin annede karsilik gelen geni baba-
dan alinir. Alinan bu gene karsilik gelen annedeki
gen yine babadan segilir. Boylelikle ilk alinan
genle karsilasincaya dek bu islem devam ettirilir.
Bu isleme bir devir denir. Cocuk i¢in bu devir
kullanilarak babadan alinacak sabit genler belirle-
nir. Daha sonra ¢ocugun eksik kalan genleri sira-
styla anneden alinarak ¢ocuk birey olusturulmus
olur. Sekil 2’de bu ¢aprazlama teknigine ait bir or-
nek verilmistir. Babanin ilk geni (1) alinir, baba-
daki bu gen annedeki 9 genine karsilik gelmekte-
dir. Babadaki, 9 geni de annedeki 7 genine kargilik

Baba | 1 | 2 | 3 ] 4] 5] 6 7] 8] 9] 10]}
Cocuk | 1 ] 2] 3] 4] 91w e | 8] 71| 5|
Ame | 9 J 1o ] 1 | 3] 2] 4] 6] 8] 7| 5]

Sekil 1. Siralamaya dayali caprazlama.

dan kiiciikse, birey ic¢inde rasgele iki genin yeri
degistirilerek yeni bir birey lretilir. Aksi durumda
birey degisiklige ugramadan oldugu gibi kalir.

Caprazlama islemcisi: GA icinde capraz-
lama iglemi bireyler arasindaki bilgi degisimini
gerceklestirerek daha iyi bireylerin {iretilmesini
saglar. Caprazlama yapilirken iki bireyin belirli
genleri karsilikli olarak yer degistirir. Boylelikle
iki yeni birey bagka bir deyisle iki yeni olasi ¢o-
ziim tretilmis olur.

Permiitasyona dayah
nikleri:

caprazlama tek-

Siralamaya dayal caprazlama (Order
based crossover - OBX): Baslangicta rasgele bir
kesim noktasi belirlenir. Caprazlamanin yapilacagi

baba olarak isimlendirilen ilk bireyden kesim
noktasina kadar olan genler yeni bireyin diger bir
deyisle ¢ocugun ilk genlerini olusturur. Cocugun
diger genleri annenin kullanilmayan genlerinden
ayni sirayla alinarak tamamla%ma capraziatTg
teknigi icin bir drek Sekil 4%

gelmektedir. Bu devir takip edildiginde babadan
almacak genler (1, 9, 7, 6, 4, 3) sirastyla belirlenir.
Bu genler ¢ocuk igerisine babadaki konumuna gore
yerlestirilir. Eksik kalan genler de anneden ta-
mamlanir (8).

Dogrusal caprazlama (Linear crossover-
LX): Rasgele iki kesim noktas1 belirlenir. Babadan
bu kesim noktalar1 arasinda kalan genler ¢ocuk
icindeki ayn1 konuma kopyalanir. Daha sonra ba-
badan alimmayan diger genler anneden sirasiyla
almarak ¢ocuk olusturulmus olur. Bu caprazlama
teknigi Sekil 3’te bir 6rnekle gosterilmektedir. Bi-
rinci kesim noktasini 3, ikinci kesim noktasini 6
sectigimizde ¢ocuk i¢in babadan alinan genler (4,
5, 6) olarak belirlenir. Bu genler ¢ocukta ayni
konuma yerlestirilir ve ¢ocugun babadan
alinmayan diger genleri (9,10,1 3, 2, 8, 7) sirastyla
anneden alinarak tamamlanir (9).

Kesim noktasi 4 sectigimizde bégca&m

2, 3, 4) ¢ocuga kopyalanir ve ¢ocuktaeksikkata

diger genler de (9, 10, 6, 8, 7, g)j@gmrdmm_ﬂ;aq_]y?

cocuk tiretilir (2).

Devirli caprazlama (Cycle crossover -Se¢

CX): Bu ¢aprazlamaya babanin ilk geninden bas-

Baba E

By meli-caprazlama—(Partially

ok I N MUCONE RO g

11 4 . 1‘ 4 Lolo..1 2 Dol ol 1. 1 2 ' 2 taSI
111&9" E Clﬁlokl 111\} luzl Ullgl\.«l ll-ql_lurl“\gul\l U? I

| " dal muda Aalau CIIIUT SAUUU}\LQ}\I (1_)’111 ANUITUITIA I\Op'

3 11e?

aki

DS ANEIg T armeTTiTT BT TRT KSSITT HOKTAST ATSId
e§11 inden 3y 51ralyla alinarak tamamlanir. Fakat

. jpogrusalcapraztama. o
urada ocuk icinde tekrarlanan genler olabilir ve

Baba | 1 | 2 | 3] 4| 5] 6| 71 8] 9] 10]
Cocuk E

Cocuk | 9 | 2 | 3 ] 1 ] 5] 6 | 4] 8] 7 | 10]}
Anne E

Ame | 9 o] 1 ] 3 2] 4] 6] s8] 7] 5|

Sekil 5. Diizenli ¢aprazlama
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bu birey icinde istenmeyen bir durumdur. Bu
durumda tekrarlanan gen kesim noktalan
arasindaki babanin annede karsilik gelen geniyle
degistirilir. Sekil 4’te bu caprazlama teknigi bir
ornekle gosterilmektedir. 1. kesim noktasini 2, 2.
kesim noktasini 6 segtigimizde ¢ocuk i¢in babadan
alinan genler (3, 4, 5, 6) olarak belirlenmektedir.
Bu genler ¢ocuktaki aynmi konuma kopyalanir ve
g¢ocugun diger genleri anneden sirayla alinarak
tamamlanir (9, 10, 6, 8, 7, 5). Yalniz burada 6 ve 5
genleri tekrar yapmak-tadir. Bunu engellemek i¢in
tekrar yapan bu genler sirasiyla babanin annede
kargilik gelen 1 ve 2 genleriyle yer degistirerek
¢ocugun liretilmesi saglanir (2,8).

Diizenli caprazlama (Uniform crossover —
UX): Oncelikle babanim tiim genleri ¢ocuga kop-
yalanir. Boyutu birey boyutunun bir eksigi kadar,
degerleri 0 ve 1 olmak tizere rasgele degisen bir
vektor olusturulur. Olusturulan bu vektoriin 1 de-
gerine sahip elemanlarinin indisleri babanin bir
kopyasi olan ¢ocuktaki degistirilecek genleri gos-
termek i¢in kullanilir. Babadaki bu indislere sahip
genlerin annede karsilik gelenlerinin indis deger-
leri alinir ve siralanir. Daha sonra siralanan bu in-
dis degerlerindeki genler anneden alinarak ¢ocukta
onceden tespit edilmis degistirilecek genlerin ye-
rine yazilir. Ve boylece ¢aprazlama gerceklestiril-
mis olur. Sekil 5’te bu caprazlama teknigi bir or-
nekle gosterilmektedir. Cocugun degisecek (1, 4, 7,
8, 9) konumlarindaki genleri yerine anneden bu
genlere karsilik gelen (9, 1, 4, 8, 7) genleri ¢cocuga
kopyalanarak yeni bir birey elde edilmis olur (9).

Stefan Jakobs ¢aprazlama (Stefan Jakobs
crossover — SJX): Oncelikle rasgele 2 say1 p ve q
belirlenir. Bunlardan biri (p) ¢aprazlamaya hangi
noktadan baglanacagini digeri de (q) p noktasindan
itibaren ka¢ gen alinacagimi gosterir. Babanin
p.geninden itibaren q adet gen alinir ve bu genler
cocugun ilk genlerini olusurur. Cocugun babadan
almmayan diger genleri de anneden sirayla alina-
rak ¢aprazlama tamamlanir. Sekil 6’da bu capraz-
lama teknigi bir drnekle gosterilmektedir. p ve q
sayisi sirasiyla 2 ve 4 olarak alinir. Babanin
3.geninden itibaren 4 gen alinarak ¢ocugun ilk
genleri olarak kopyalanir. Cocugun eksik kalan di-
ger genleri de (9, 10,1, 2, 8, 7) anneden sirasiyla
alinarak tamamlanir (2, 11).

3. GELiSTIiRiLMiS ASAGI SOL ALGORIT-
MASI

Geligtirilmis AS algoritmasi, yerlestirme
problemlerinde kiigiik pargalar1 yerlestirmek igin
kullanilan ve kaydirma teknigi {izerine kurulmusg
bir algoritmadir (11). Bu algoritmanin isleyisi,
yerlestirilecek kiigiik parganin biiyiik parcanin sag
ist kosesine yerlestirilmesiyle baglar. Par¢a dnce-
likle miimkiin oldugunca asagiya dogru, sonra da
altinda kalan parganin {ist kenarlar1 boyunca sola
dogru bir kdseyle karsilagincaya kadar hareket etti-
rilir. Bir koseyle karsilasildiginda parca yine asa-
giya dogru hareket ettirilir. Daha sonra miimkiinse
parca yine sola dogru hareket ettirilir. Bu islemler
asagiya hareket Oncelikli olmak ilizere asagiya ve
sola dogru bir par¢a yada kenarla karsilasincaya
kadar devam ettirilir. Par¢a sabit konumuna, ca-
kigma olmaksizin asagiya ve sola dogru hareketi
artik gergeklestiremez konuma geldiginde ulasir.
Parcanin tamaminin biiyiik parca igine yerlestiri-
lemedigi durumlarda, parga ¢ikartilir diger bir de-
yisle yerlestirilemez (2). Sekil 7’de gelistirilmis
AS algoritmasinin parga yerlestirilirken nasil ¢a-
listig1 bir 6rnek iizerinde gosterilmistir. Oklar en
iyi yerlesim ic¢in r; parcasinin hareket yoniinii
gostermektedir.

Yerlesim plani
gosterilebilir.

bir m permiitasyonuyla

n =(y,...., 1) — Permiitasyon

1: dikdortgen parga sirasi (1;)

A .

I Permiitasyon:

: n(1)=2

l n(2F1

T34

N ¢ <+ n(4=3

n veyan=(2,1,4.3)
I

»

Sekil 7. Gelistirilmis AS algoritmasinin gosterimi.

AS algoritmasi ve yukarida galigmasi anla-
tilan gelistirilmis AS algoritmasinin ¢alisma ka-
rakteristikleri birbirinden farklidir (11). AS algo-

Baba | 1 ] 2 ] 3] 4]l 5] 6] 7| 8] 9] 1]
Cocuk | 3] 4]l 51 6] 910 1] 21]3s8] 7|
0] 1 ] 3] 2]4]6e6] s8] 7] 5]

Anne | 9

Sekil 6. Stefan Jakobs ¢aprazlama.
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ritmasinda herhangi bir kosul olmadan pargalar
biiylik parga lizerinde asagi ve sol hareketleriyle
kaydirilirken gelistirilmis AS algoritmasinda par-
calar i¢in agag1 hareket her zaman 6nceliklidir.

4. COZUM YAKLASIMI

Kesme problemleri i¢in bir yerlesim plani,
yerlestirilecek kiiciik parcalarin yerlesim sirasina
karsilik gelen bir permiitasyonla olusturulmaktadir.
Yerlesim planini olusturmak i¢in de farkl yerlesim

algoritmalar1  kullanilmaktadir. Jakobs (1996)
caligmasinda genisligi sinirli, yiiksekligi sinirsiz
kabul edilmis dikdortgen seklindeki biiyiik

parcanin i¢ine kiiciik dikdortgen parcalarin yerles-
tirilmesi problemini ele almistir (10). En kiigtik fire
degerine sahip permiitasyonu bulmak i¢in GA’1,
yerlesim sirasi bilinen parcalar1 yerlestirmek icin
AS algoritmasini kullanmistir. Liu ve Teng (1999)
calismalarinda  smirlar1  6nceden  belirlenmis
dikdortgen seklindeki biiylik parga igine sirasiyla
25 ve 50 adet kiigiik dikdortgen parganin yerlesti-
rilmesi problemleriyle ilgilenmiglerdir (11). Par-
calarin yerlesim sirasini bulmak i¢in GA’1, yerle-
sim planin1 olugturmak igin gelistirilmis AS algo-
ritmasini1 kullanmistir. Her iki arastirmacinin da
kullandig1 caprazlama teknigi Stefan Jakobs g¢ap-
razlama teknigidir. Leung (2001) simirlar1 6nceden
belirlenmis dikdortgen seklindeki biiyiik parca
iizerinde ¢ok sayida kiigiik parcanin yerlesimini ele
alan 8 test problemi {izerinde calismistir (2). En
elverisli yerlesim planini bulmak i¢in GA’1, yerle-
sim planinin olusturulmasi igin gelistirilmis AS al-
goritmasint  kullanmistir. Diger iki ¢alismadan
farkli olarak bu galismada 5 farkli ¢caprazlama tek-
nigi kullanilmigtir. Ancak ¢aprazlama teknikleri ve
bunlarin ¢éziim lizerine etkileri detayli olarak in-
celenmemistir.

Bu calismada, 200x200 birimlik bir alan ile
sinirlandirilmis bir biiyiik parca ve yerlesecek 29
adet birbirinden farkl diizgiin dikdortgen pargadan
olusan bir test problemi {izerinde ¢alisilmistir . Bu
test problemi 6zel olarak secildiginden en iyi ¢0-
ziim sifir firenin elde edildigi ¢6zimdiir.

Test probleminin ¢6ziimiinde kullanilan
program, Matlab ortaminda yazilmistir. Program
M-dosyalar1 kullanilarak olusturulan fonksiyonlar-
dan olusmaktadir. Matlab, bilinen matematiksel
gosterimlerle tanimlanan problemler ve ¢oziimleri
icin hesaplama, gorsellik ve programlamanin ko-
laylikla bir arada kullanildig1 bir yazilim paketidir.
Cogunlukla bilimsel alanda, yiiksek performans
gerektiren hesaplamalarin yapilmasi i¢in kullanilir.

Test probleminin ¢6ziimii igin yiriitiilen is-
lem adimlar1 asagidaki 2 adimla kisaca 6zetlenebi-
lir:

1. 1lk olarak, en az fire degerini veren ve

ayn1 zamanda parca yerlesim sirasini

gosteren permiitasyon GA kullanilarak
elde edilir.

2. Elde edilen en iyi permiitasyon kullanila-
rak gelistirilmis AS algoritmasi ile biiylik
parca lizerinde pargalarin yerlesimi,
gergeklestirilir.

Yerlestirme islemi asagidaki kabuller goz

oniinde bulundurularak yapilmistir (2):

1. Biitiin pargalar sabit bir yondedir. Uzun-
lugu £, genisligi w olan parca eger parga-
nin boyutlar1 birbirine esit degilse uzun-
lugu w, genisligi £ olan parcadan farkli-
dir.

2. Kiiglik pargalar, biiyilk parca iizerinde
dik olarak yerlestirilmektedir. Bdoylece
kiiglik parcalarin kenarlar biiyiik parca-
nin kenarina paralel olur.

3. Higbir parg¢anin eni ve boyu, yerlestirile-
cegi biiyiik parcanin boyutlarin1 agamaz.

4. Biiyiik parca ve kiigiik parcalarin boyut-
lar1 tamsayidir.

5. Biiyiik parga iizerindeki biitiin kesimler
¢ok kiigiik bir kalinliktadir. Yerlestirile-
cek kiigiik pargalarin kenar kalinliklari
yer tutmaz.

6. Her kiiciik parca, biiyiikk parca iizerinde
herhangi bir yere yerlestirilebilir. Iki par-
canin yan yana gelmemesi gibi bir smir-
lama yoktur.

5. BULGULAR

Yerlestirme simiilasyonlari, GA igin 6 farkli
caprazlama teknigi kullanilarak yapilmig ve cap-
razlama tekniklerinin bu problemlerin ¢oziimleri
iizerindeki etkileri incelenmistir.

GA’da kullanilan islemciler ve parametre
degerleri:

Niifus biiytikligi  : 80

Nesil : 1000

Mutasyon orani :0.7

Mutasyon iglemcisi : Yer degistirme mutasyonu
Gosterim : Tamsay1 kodlama.

Sec¢im islemcisi : Rulet tekerlegi se¢imi.
Caprazlama iglemcileri : En kiigiik fire degerinin

elde edildigi ¢aprazlamadan baslayarak sirastyla:
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e Siralamaya dayali caprazlama (Order
based crossover - OBX)

e Devirli caprazlama (Cycle crossover —
CX)

e Dogrusal ¢aprazlama (Linear crossover -
LX)

e Kismi eslestirmeli ¢aprazlama (Partially
matched crossover - PMX)

e Diizenli ¢aprazlama (Uniform crossover
-UX)

e Stefan Jakobs ¢aprazlama (Stefan Jakobs
crossover — SJX)

Iki boyutlu giyotinsiz kesme problemlerinin
¢coziimii i¢in GA ve gelistirilmis AS algoritmasi
kullanilarak yapilan dnceki ¢aligmalarda mutasyon
orani artiglarinin problemin ¢6ziimii izerinde etkili
olmadig1 buna karsilik niifus biiylikligiinii arttir-
dikga daha iyi ¢Oziimlere ulagildigi goriilmiistiir
(12). Bu nedenle ¢alismada mutasyon islemcisi yer
degistirme mutasyonu, mutasyon orant 0.7 ve nii-
fus biiylikliigi 80 olarak belirlenmistir.

Yerlestirme simiilasyonlari sonucunda:

29 adet parganin yerlestirilmesi icin sozil
edilen GA islemcileri ve parametreleri kullanilarak
yapilan c¢aligmalardan elde edilen fire degerleri
Tablo 1°de gosterilmektedir. Ayni problem igin
sadece c¢aprazlama tekniklerinin degistirilmesiyle
yapilan c¢aligmalarda birbirinden farkli fire deger-
leri elde edilmistir. Tablodan goriildiigii gibi en kii-
clik fire degeri OBX teknigi kullanildiginda, en
biiyiik fire degeri SJX teknigi kullanildiginda elde

edilmistir. Firenin en kii¢iik olmasi yerlesim plani-
nin en iyi sekilde gergeklestigini gostermektedir.
Tablodaki diger c¢aprazlama teknikleri i¢in elde
edilen bu fire degerlerine bakilarak GA’da cap-
razlama iglemcisinin ¢6zliim tizerinde 6nemli dere-
cede etkisi oldugu soylenebilir.

Tablo 1. 6 farkli caprazlama teknigi i¢in yapilmis
caligmalar sonucunda elde edilen fire de-

gerleri.
Calisma Caprazlama Tek- Fire
No nikleri Degerleri
1 OBX 0.0598
2 CX 0.0642
3 LX 0.0740
4 PMX 0.0762
5 UX 0.0910
6 SIX 0.0992

OBX ve SJX tekniklerinin kullanilmasiyla
yapilan ¢aligmalardaki uygunluk degerleri i¢in he-
saplanan olasiliksal degerler Tablo 2’de gdosteril-
mektedir. Hesaplanan bu degerler secilmis nesil-
lerdeki (1, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800,
900, 1000) her bir niifusa diger bir deyisle 80 bi-
reye ait olasiliksal degerlerdir. OBX teknigi igin
hesaplanan uygunluk degerlerine ait aritmetik or-
talama degerlerinin, SJX teknigi i¢in hesaplanan
degerlerden daha biiylik oldugu goriilmektedir.
Ayrica tablodan bakildiginda OBX teknigi i¢in he-
saplanmig standart sapma degerleri, SJIX teknigi
icin hesaplananlara gore daha biiyiik degerler ara-
sinda degisim gostermektedir. OBX teknigi kulla-
nilarak yapilan ¢alismada uygunluk degerlerinin
nesiller boyunca artis gosterdigi goriilmektedir.
Tim bu sonuglar OBX tekniginin niifus iginde

Tablo 2. OBX ve SJX teknikleri kullanilarak elde edilen uygunluk degerlerine ait olasiliksal degerler.

Uygunluk degerlerine ait olasiliksal degerler
Caprazlama Nesil Aritmetik Geometrik | Standar | En bilyiik | En kiiciik
. . Medyan S <.
teknikleri no ortalama ortalama | tsapma u.degeri u.degeri
OBX 1 3,8502 3,6746 3,7784 0,7633 6,0698 2,1674
OBX 100 51112 4,4472 4,7629 2,3518 14,6843 2,5332
OBX 200 4,7759 4,4682 4,5419 1,9611 16,7224 2,8821
OBX 300 5,1914 4,9460 4,9306 1,9822 16,7224 2,6508
OBX 400 4,8772 4,1258 4,5538 2,3809 16,7224 2,6513
OBX 500 5,2050 4,5132 4,8517 2,3501 16,7224 2,3770
OBX 600 5,5520 5,1494 5,1161 2,8012 16,7224 2,7012
OBX 700 5,4375 5,0697 5,1243 2,1983 16,7224 2,6804
OBX 800 7,0810 5,3211 6,1763 4,0552 16,7224 2,8129
OBX 900 5,0124 4,4746 4,6806 2,4559 16,7224 2,7461
OBX 1000 4,9849 4,7308 4,7653 1,8333 16,7224 2,3369
SIX 1 4,0224 3,9926 3,9244 0,9173 7,4724 2,1324
SIX 100 4,0420 3,9390 3,9478 0,9444 9,0888 2,1755
SIX 200 3,8810 3,6234 3,7944 0,9322 9,0888 2,5259
SIX 300 4,0643 3,8560 3,9311 1,1348 9,3262 2,2231
SIX 400 3,8250 3,7152 3,7303 0,9926 10,0781 2,3802
SIX 500 3,9130 3,7817 3,8114 1,0299 10,0781 2,4480
SIX 600 4,0759 3,9313 3,9673 1,0644 10,0781 2,5487
SIX 700 4,1131 3,8954 3,9926 1,1183 10,0781 2,4392
SIX 800 3,9283 3,7856 3,8087 1,0937 10,0781 2,4066
SIX 900 3,9259 3,6839 3,8119 1,0852 10,0781 2,2873
SIX 1000 4,0701 3,7880 3,9542 1,0985 10,0781 2,4350




GENETIK ALGORITMALARIN FARKLI CAPRAZLAMA... / POLITEKNIK DERGISI, CILT 7, SAYI 1, 2004

farkli bireyler iiretmede basarili oldugunu goster-
mektedir.

kullanilan GA’da niifus igerisindeki bireyler birbi-
rinden ne kadar farkli olursa o oranda farkli bi-

| En kiigiik uygunluk degeri

150 200

250
Nesil

150

200

250
Nesil

500
(b)

Sekil 8. (a) OBX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en kii¢lik uygunluk

degerleri.

(b)SJX tekniginin kullanilmasiyla elde edilen en biiyiik, ortalama ve en kii¢iik uygunluk

degerleri

En iyi ve en kotil fire degerlerinin elde edil-
digi OBX ve SJX teknikleri kullanilarak yapilan
caligmal~-"~"* en biiylik uygunluk, ortalama uy-

gunluk v . «ii¢iik uygunluk degerlerine ait gra-
fikler s1 8 1 Sekil 8’de gosterilmektedir. Yer-
lestirme 2 lasyonlar1 1000 nesil boyunca tek-
rarlanmi Si akat 500. nesilden sonra degisim go-

rilmemerwurr. Bu yiizden grafiklerde sadece 500.
nesle kadar elde edilen uygunluk degerleri goriil-
mektedir. Sekil 8a’da OBX tekniginin kullanilma-
styla elde edilen uygunluk degerleri i¢in ¢izilmis
grafik iektedir. Permiitasyon hesabi igin

200 -

reyler elde edilir. Boylece permiitasyon hesabi
daha saglikli yapilmig olur. Niifus igerisindeki bu
cesitliligin bir gdstergesi olarak Sekil 8a’da goriil-
digi gibi OBX teknigi igin ortalama uygunluk de-
geri nesil ilerledikce degisim igerisindedir. Sekil
8b’de de SJX tekniginin kullanilmasiyla elde
edilen uygunluk degerleri igin ¢izilmis grafik
goriilmektedir. Bu ¢aligmadaki ortalama uygunluk
degeri OBX teknigi ile yapilan ¢alismanin aksine
bir degisim sergilememektedir. Bu da niifus iginde
farkli bireyler elde edilemedigini dolayisiyla SJX
tekniginin niifus icindeki ¢esitliligi saglayacak
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Sekil 9. OBX teknigi kullanilarak yapilmis ¢aligmaya ait yerlesim plani.
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verimli bir c¢aprazlama teknigi olmadigimm
gostermektedir.

Sekil 9’da en kiigiik firenin elde edildigi
OBX teknigi kullanilarak yapilmis calismaya ait
yerlesim plani goriilmektedir.

Permiitasyon problemlerinde amag, sonsuz
degisimi elde etmektir. Sonsuz degisim, nesiller
boyunca her neslin bir 6nceki nesilden daha iyi nii-
fus {iretmesini ve niifus i¢indeki bireylerin birbi-
rinden farkli olmasin1 gerektirir. Bu acgidan bakil-
diginda her bir nesilde elde edilen niifusun uy-
gunluk degerlerinin aritmetik ortalamasimin ve
standart sapmasinin miimkiin oldugu kadar degi-
sim gostermesi istenir. Bu sebeple en iyi ve en koti
fire degerlerinin elde edildigi OBX ve SJX
teknikleri i¢in, her bir nesildeki aritmetik ortalama
ve standart sapmanin gii¢ spektrum analizi yapil-

mistir. Sekil 10°da OBX teknigi kullanilarak ya-

dir. Sekil 10 ve Sekil 11°deki grafikleri karsilastir-
digimizda, OBX teknigi i¢in elde edilmis olan uy-

aritmetik ortalamasinin genligi gii¢ spektrum ana-
lizinde 0 ile 1x10* degerleri arasinda degisirken,
SJX teknigi igin bu deger yaklasik olarak 0 ile 70
arasinda degismektedir. Ayn1 sekilde uygunluk de-
gerlerinin  standart sapmasinin  genligi  giic
spektrum analizinde OBX teknigi i¢in 0 ile 2x10*
degerleri arasinda degisirken SJX teknigi igin
yaklasik olarak O ile 700 arasinda degismektedir.
Bu sonuglardan goriilmektedir ki; OBX teknigi
kullanilarak yapilan ¢aligmada uygunluk degerle-
rine ait aritmetik ortalama ve standart sapma de-
gerleri nesiller boyunca belli frekanslarda degisim
gunluk degerlerinin goéstermektedir. SJX teknigi
kullanilarak yapilan g¢alismada ise uygunluk de-
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Sekil 10. OBX teknigi kullanilarak yapilmis ¢alismaya ait uygunluk degerlerinin

(a) aritmetik ortalama ve standart sapmasi,
(b) aritmetik ortalamalariin gii¢ spektrum analizi,
(c) standart sapmalarmin gii¢ spektrum analizi.

pilmis calismaya ait, Sekil 11°de de SJX teknigi
kullanilarak yapilmis ¢aligmaya ait uygunluk de-
gerlerinin aritmetik ortalama ve standart sapmasi
ve bunlarin gii¢ spektrum analizleri gosterilmekte-
dir. Bu analizler nesiller boyunca uygunluk deger-
lerinin nasil bir degisim gosterdigini agiklamakta-

gerlerine ait aritmetik ortalama ve standart sapma
degerleri nesiller boyunca fazla degisim gosterme-
mektedir. Dolayisiyla OBX teknigi kullanilarak
elde edilen bireyler, SJIX teknigi kullanilarak elde
edilen bireylere gore niifus iginde ve nesiller bo-
yunca daha ¢ok degisim sergilemektedir.
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6. SONUC

Bu c¢alismada, 29 adet birbirinden farkli
dikdortgen parcay1 siirlart 6nceden belirlenmis bir
biiylik parca iizerine yerlestirmeyi amagclayan iki
boyutlu giyotinsiz bir kesme probleminin ¢6ziimii
tizerinde calisilmistir. Permiitasyon hesabi ig¢in
kullanilan GA’da 6 farkli caprazlama teknigi
kullanilmistir. Problemin ¢oziimiinde elde edilen
fire degerleri %5 ve %9 arasinda degismektedir.
Calismaya gore en iyi fire degeri OBX teknigi
kullanildiginda elde edilmistir. Bunun nedeni OBX
teknigi kullanilarak yapilan g¢aprazlama islemle-
rinde baskin aile genlerinin yeni iiretilen bireyler
icinde sakli tutulmasidir. Elde edilen en iyi fire
degerinden en kotii fire degerine gore diger tek-
nikler CX, LX, PMX, UX, SJX olarak siralanabilir.
OBX teknigi kullanilarak elde edilen bireyler diger
caprazlama tekniklerine gore niifus iginde ve
nesiller boyunca daha ¢ok degisim sergilediginden
niifus igerisinde yeterince ¢esitlilik saglamistir.
Boylelikle ¢oziim i¢in arama uzayimda daha genis
bir alan taranmis ve diger caprazlama tekniklerine
gore daha kiiciik fire degeri elde edilmistir.
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