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OZET

Endistri alanlarinda klask programlama ve yobneylem arastirmas: teknikleri ile
gelistirilen programlar yerini art:ik yapay zeka teknikleri kullan:larak gelistirilen calismalara
birakmaktadir. Boylece planlanan Uretimi artirmak ve kar: maksimize etmek igin; sezgisel
parametreleri kullanma, dogru analiz yapabilme ve an:nda karar verme gibi insana 6zgi olan
yetileri kullanarak karar veren veya tavsiyelerde bulunan sistemlerin gelistirilmes ile daha hiz: ve
gercekci cozimler elde edilecektir.

Halen arastiriimakta olan genetik algoritmalar:n optimizasyon problemlerinin ¢6zimi
icin kullanilmas: oldukga yenidir. Bu calismada genetik algoritmanin nasil calistig: ve yoneylem
arastirmas: problemleri arasnda yer alan gezgin sat:c: probleminin genetik algoritma ile ¢ozimi
Uzerinde durulmus ve bunun igin gelistirilen bir java programe ile ¢ozimi tamitilmestir. Ayrica
genetik algoritma ¢dziimii ve klasik yontemlerle cozimleri karsilastirilmaktad:r.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Yoneylem Arastirmas, Optimizasyon, Gezgin
Sat:c: Problemi

Genetic Algoriuthm Approach and an Application in Operational

Research

ABSTRACT

In industrial area, programs that are developed using artificial intelligence have been
replacing the programs that are developed using classical programming and operational research
techniques. Thus to increase the planned production and to maximize the profit; faster and realistic
solutions will be obtained by developing systems that make recommendations and decide using
facilities that are peculiar to human such as using intuitional parameters, making right analysis and
decisions.

It is very new to use genetic algorithms, which are till being researched, in solving
optimization problems. In this study how genetic algorithm works and the solution of traveling
salesman problem, which is among the operational research problems, using genetic algorithm are
explained and a solution by a Java program is shown. Additionally solutions obtained using genetic
algorithm and classical methods are compared.

Key Words: Genetic Algorithm, Operation Research, Optimization, Traveling Salesman
Problem.

1. GIRIS

Son yillarda optimizasyonun dnemi, bir ¢ok biyuk 6lgekli kombinetarol
optimizasyon(combinatorial optimization) problemlerinin ve yiksek kisith
mihendislik  problemlerinin  ginimiz bilgisayarlarn  ile yaklasik olarak
¢cOzllebildiginden daha da artmustir. Genetik algoritmalarin(GA) amaci boyle
kompleks problemlerdir. Bu problemler, olasilikli algoritmalar simifina ait
olmaklabirlikte rasgele algoritmalardan ¢ok farklidr.
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GA dogadaki evrim yontemlerini kullanan bir arama yontemidir. Genetik
algoritma teknigi, Michigan Universitesinde yer alan John Holland ve
arkadaglarimin liderliginde ki calismalar sonucu 1970’1 yillarda ortaya cikmis ve
1975’de Holland “Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmasi” adli kitabim
yayinlamigtir. Mekanik 6grenme konusunda calisan Holland, Darwin’in evrim
kavramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gerceklestirmeyi dusindi. 1985’te Holland’in dgrencisi olarak doktorasini veren
David E. Goldberg adl ingaat mihendisi 1989’da konusunda bir klasik sayilan
kitabim yayinlayana dek genetik algoritmalarin pek yarari olmayan bir arastirma
konusu oldugu dustintlGyordu.

Bugiin bilgisayar yontemleri biyolojik degerlendirmeden esinlenerek
evrimsel hesaplama olarak adlandirilan bir semsiye altinda gruplandirilmustr.
Evrimsd hesaplamanin ana elemanlan asagida tanimlanmaktadir (Karr ve
Freeman, 1999:5):

(1) Degerlendirme stratejileri
(2) Evrimsel programlama
(3) Genetik algoritmalar

Bu ¢ teknigin her biri dogal degerlendirmedeki gozlemlenen siireci taklit
eder ve verilen problem icin aday ¢ozumlerin degerlendirme populasyonlariyla
etkili arama motorlar: saglar. GA’lar genel olarak evrimsel hesaplama alamndaki
en goze carpan teknik olarak dusintlebilir.

GA evrimsal programlamanin en yaygin ve en ¢ok kullanilan dalidhir.
Tuarkiye dahil diinyada pek ¢ok arastirmaci bu konuda ¢alismaktadir. Son yillarda
genetik agoritmalara ilgi blytyerek artmaktadir. Bu konu Gzerine bir ¢ok kitap
basiimis ve buna ek olarak yilda iki kez genetik algoritmalar Uzerine konferanslar
yapiimaktadhr.

GA hem problem c¢cdzmek hem de modelleme icin kullamlmaktadir.
Gunumizde genetik agoritmalarin uygulama  adanlarn  genislemektedir.
Bunlardan bazilari: Atolye Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglart Tasarimi, Goruntu
Kontroll, Elektronik Devre Tasarimi, Optimizasyon, Uzman Sistemler,
Paketleme Problemleri, Makine ve Robot Osrenmesi, Gezgin Satici Problemi,
Ekonomik Model Cikarmav.b sayilabilir(Mitchell ve Forest,1994:3).

Canlilarin yapilarinda var olan bir takim 6zellikler sanal ortamlarda taklit
edilerek modeller gelistiriimeye ve bu modellerle de karsilasilan problemlere
¢ozimler bulunmaya calisiilmaktadir. Bu modellerin  biris olan genetik
agoritmalar canlilarin ¢evreye uyum ve genetik 6zelliklerinin arastirilmasiyla
gelistirilmistir(Komor ve Altan,2001:194).

GA geleneksal sezgisel yontemlerinden daha etkili ve ¢6zim
yaklasiminda yapilacak kigik degisikliklerle halledilebildiklerinden dolay: da
daha esnektirler.

Bu sebeple, GA arastincilanin ilgisini gekmektedir. Bilindigi Uzere
optimizasyondaki temel ama¢ optimal bir noktaya ulasabilmek, daha dogrusu
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miumkin oldukga yaklasmaktir. Bunu gergeklestirmek icin bilinen pek ¢cok klasik
yoOntem vardir. Bu yontemlerin basarisi optimal noktaya ulasip ulasmadiklar: veya
ne kadar ulasabildikleri ile dl¢cllur. Genetik algoritmalar, klasik optimizasyon
algoritmalarindan dort temel noktada ayrilir(Oguz ve Akbas,1997:8):

(i) GA parametrelerin kendileri ile degil, parametre takiminmn
kodlanmus bir haliyle ugrasirlar.

(i) GA aramaya tek bir noktada degil, bir nokta ailesinden baslarlar.
Dolayisiyla yerd bir optimuma takilmadan cahsabilirler.

(iii) GA amag¢ fonksiyonunun (objective function) tdrevlerini ve bir
takim ek bilgileri degil, dogrudan amac¢ fonksiyonunun kendisini
kullanirlar.

(iv) GA’dadeterministik degil rastlantisal gegis kurallary kullanilir.

GA’larin parametreleri; ¢aprazlama oram, mutasyon orani, populasyon
buyuklagi, secim, kodlama(encoding), caprazlama ve mutasyon tipi gibi genel
parametrelerdir. Caprazlama oranm yiksek olmaidir. Buna karsilik mutasyon
oram cok disik olmalidir. Sasirtici olan ¢ok biyik populasyon buyUklGgi
genellikle GA degerini arttirmaz (Cozim bulma hizi anlaminda). lyi populasyon
buyUklUgl yaklasik olarak 20-30 olmalidir, bununla birlikte bazen 50-100 daha
iyi sonug verebilir. Secim icin genellikle rulet tekerlegi kullanilir, bunun yamsira
rank secimi, kararli durum(steady state) ve €itizm gibi secim yontemleri de
kullaniimaktadir.

GA yontemi, yillar boyu siiregelen genetik mihendidligi ve biyoloji
alaninda yapilan calismalar sonucu ortaya atilmis bir tekniktir ve her sisteme
uygulanamaya hilir(Portman,1996:2). Standart bir GA yontemi asagidaki gibi
verilebilir:

(i) Baslangic populasyonunu rastlantisal olarak (ret.

(i) Populasyon icindeki tim kromozomlarin amag¢ fonksiyonu
degerlerini hesapla.

(iii) Tekrar Ureme, caprazlama ve mutasyon operatorlerini uygula.

(iv) Olusturulan her yeni kromozomun amag¢ fonksiyonu degerlerini
bul.

(v) Ama¢ fonksiyonu degerleri koéta  olan  kromozomlar:
populasyondan cikar .

(vi) 3-5arasindaki adimlar:tekrar et.

GA caismasim aciklamaya yonelik pek cok calisma yamlmistir. Bu
calismalardan en ¢ok bilineni John Holland tarafindan ortaya atilan sema (schema
ya da schemata) kuramudir. Sema ikili dizileri gostermek icin kullamlan bir
gosterimdir. Holland bu kurarm ikili diziler zerinde temel bir genetik algoritma
icin tammlamstir. Bu yonteme goére genetik algoritma iyi yapilarn ortaya cikarr,
cogatir ve birlestirir. Holland’in sema teoremi hala genetik algoritmalarin
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bagarisint agiklamak icin en basarili teorem olarak kullanilir. Genel olarak bir
genetik algoritma ikili kodlama (binary strings) sistemi Uzerinde calisir. Bu
kodlamalar dogal sistemlerdeki kodlamaar ile ilgilidir. Genetik algoritmalar
dogal genetiklerden kelimeleri 6diing alir.

Genetik agoritmalarda olusan basarili bireyler incelenirse, bu bireyler
arasindaki  benzerlikler bulunabilir. Bu benzerliklerden yola c¢ikarak semalar
olusturulabilir. kili dizi kodlamasi icin asagidaki yontem onerilebilir: 0,1 ve *
(“*” o konumda 0 veya 1 olmasinin énemsiz oldugunu gosterir). Ornek olarak
ikinci ve dorduncu bitleri 1, atinci biti O olan ¢dziimlerin basarili oldugu bir
toplumda su sema olusturul abilir :

*1*1*0
Bu semaya uygun asagidaki ikili diziler yazilabilir :
010100, 010110, 011100, 011110, 110100, 110110, 111100, 111110

Goruldigu gibi semalarin katilmas: ikili dizilerle gosterilen arama
araligimt blyitmektedir. Arama araliginin blyimesinin sonucun bulunmasinm
zorlastirmas: beklenir ancak durum boyle degildir.

2. GENETIK ALGORITMA NASIL CALISIR?

Genetik agoritmamin calismasim asagidaki adimlarla 6zetleyehiliriz
(Oguz ve Akbas,1997:5):

1. Adim : Olasi ¢ozimlerin kodlandigi bir ¢tzim grubu olusturulur.
C06zum grubuna biyolojideki benzerligi nedeniyle populasyon, ¢coziimlerin kodlar:
da kromozom olarak adlandirilir. Bu adima populasyonda bulunan birey sayisin
belirleyerek baslamir. Bu sayi icin bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100-
300 arahiginda bir blydkliktar. Blydklik seciminde yapilan islemlerin
karmagikligi ve aramanmin derinligi 6nemlidir. Populasyon bu islemden sonra
rasgele olusturulur.

2. Adim : Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Kromozomlarin
ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon
isletilerek kromozomlarin uygunluklarimin bulunmas: ise hesaplama( evalution)
adi verilir. Bu fonksiyon genetik agoritmamn beynini olusturmaktadir. GA’da
probleme 6zel ¢alisan tek kisim bu fonksiyondur. Cogu zaman GA’nin basarisi bu
fonksiyonun verimli ve hassas olmasina bagli olmaktadir.

3. Adim : Bu kromozomlar: esleyerek yeniden kopyalama ve degistirme
operatdrleri  uygulamr. Bu sayede vyeni bir populasyon olusturulur.
Kromozomlarin eslenmesi kromozomlarin uygunluk degerlerine gore yapilir. Bu
secimi yapmak icin rulet tekerlegi secimi, turnuva secimi gibi segme yontemleri
vardir.

4. Adim : Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromozomlar ortadan
kaldirillir. Eski kromozomlar cikartilarak sabit blyUkllkte bir populasyon
saglanir.

5. Adim : Tum kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplanmir. TUm
kromozomlar yeniden hesaplanarak yeni populasyonun basarisi bulunur.
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6. Adim : GA defalarca calistinlarak ¢ok sayida populasyon olusturulup
hesaplanir. Eger zaman dolmamigsa 3. adimagidilir.

7. Adim : O ana kadar bulunan en iyi kromozom sonuctur. Culnki
populasyonlarin hesaplanmasinda en iyi bireyler saklanmustir.

3. GENETIK OPERATORLER

Kullanilan genetik operatorler, varolan populasyon Uzerine uygulanan
islemlerdir. Bu islemlerin amaci daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller Uretmek ve
arama agoritmasinin  alamm  genisletmektir.  Farkli uygulamalarda farkl
operatorler kullamimakla birlikte genetik agoritmada 3 standart operator
kullamlir. Bu operatorler:

-Y eniden Uretim (Reproduction)
-Caprazlama (Crossover)
-Mutasyon (M utation)

(i) Yeniden Uretim (Reproduction)

Nesil Uretimi ( Genarational Reproduction ): Varolan nesilin yerine
yeniden nesil olusturmak. Daha sonra agiklanacak olan gezgin satici probleminde
bu Uretim kural1 kullanilmistir.

Kararli Durum Uretimi( Steady-State Reproduction): Sadece nesildeki
birkag birey yeni bireylerle yer degistirir. Yeniden Uretim sonucunda elde edilen
aranesil, caprazlama ve mutasyon genetik operatorleri kullanilarak yeni nesil elde
etmede kullanilir.

(ii) Caprazlama (Crossover)

Caprazlama operatorii GA’lardaki en 6nemli operatordir. iki ¢ozimun
yapilart kullamlarak yeni bir ¢6zim olusturulmas: esasina dayanir. Caprazlama
islemi genel olarak ikili dizilerin pargcalarimin degis tokusu seklinde
gerceklestirilir. Farkli uygulamalarda farkli kodlama yontemleri kullanildigi icin
farkli caprazlama yontemleri kullamlir, tek noktali gapraziama, iki noktall
caprazlama, ve tniform caprazlamagibi.

Caprazl Irna Noktasi Caprazlama Noktas

Aile 1010y 001110 0011y 010010

Cocuk 1010 010010 0011 001110

Sekil 1: Tek Noktal1 Caprazlama
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Amac, Aile(parent) kromozom genlerinin yerini degistirerek Cocuk(child)
kromozomlar Uretmek ve boylece varolan uygunluk degeri daha yiksek olan
kromozomlar elde etmektedir.

(iif) Mutasyon (M utation)

Mutasyon GA’lardaki operasyonda karar verici olarak ikinci derecede rol
oynar. Amag, varolan bir kromozomun genlerinin bir ya da bir kaginin yerlerini
degistirerek yeni kromozom olusturmaktir. Yeniden ve strekli yeni nesil dretimi
sonucunda belirli bir sire sonra nesildeki kromozomlar birbirini tekrarlama
konumuna gelebilir ve bunun sonucunda farkli kromozom dretimi durabilir veya
cok azalabilir. Iste bu sebeple nesildeki kromozomlarin gesitliligini arttirmak icin
kromozomlardan bazilar mutasyona ugratilir.

Mutasyon Noktasi

Cocuk 1010010010

v

Mutasyona 1010110010
Ugramis Cocuk

Sekil 2 : Tek Bir Mutasyon

4. GENETIK ALGORITMA ILE GEZGIN SATICI PROBLEMININ
COzZULMESI
GA kullamlarak ¢oziilen problemlerden en glinceli gezgin satici problemi
(travelling salesman problem) dir. Her ne kadar bu problem ve benzerleri icin cok
sayida ¢6zUm yontemi Onerilse de bu tir problemleri — biyUtklUkleri ne olursa
olsun — ¢ozebilecek kesin bir yontem bulunamadi. Bu nedenle arastirmacilar
bilgisayarlar daha etkin kullanmak amaciyla baz1 sezgisel yontemler gelistirdiler.
Evrimsel programlama yontemlerinden GA’larda bu yoéntemlerden birisidir.
Problemin ¢ozimiinde genel olarak genetik algoritma esas ainsa da uygulamada
farkliliklar oldugundan dikkat cekilmesi gerekir. COzimin esasi genetik
operatorlerin kullanilmasidir fakat, bu operatérler 6zlne bagli kalinarak degisik
sekilde kullanilmigtir.
Gezgin satici problemi, basladigi noktaya tekrar geri donmek kosulu ile n-
1 sayida baska yerlesim yerlerine ugrayan satici ile ilgilidir. Amag, sayist n olan
yerlerden bir saticinin n-1 sayidaki kente en kisa silirede ugrayarak basladig: kente
donmesini saglayacak bir gezi planimi hazirlamaktir. Tim sehirler birbirine bagl
ve satic istedigi sehirden baslayabilir. Bu durumda problemin ¢ozimi igin n!
kadar dizilis olmasi gerekir. Ornesin 5 sehir varsa tek yapilmasi gereken 5! = 120
tane dizilis cikarmak ve uzunluklar tek tek hesaplamaktir (Lalena1998:1).
Genetik agoritma daha kisa zamanda ¢6zUm bulmak icin kullanidabilir.
Muhtemelen en iyi ¢6zUmi bulmamasina ragmen bir dakikadan daha kisa
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zamanda mukemmele yakin bir sonug bulabilir. Sunulan ¢dzimde her harf bir
¢Ozumu gostermek Uzere (Doyranl1,1999:7):

A : Adana
B : Bursa
D : Diyarbakir
| : Istanbul

Uretilen kromozomlarin yapisi 6rnesi su sekilde olsun: STY PKMNVDZES

Problemin tarmimi su sekildedir: Her sehre sadece bir kere ugranmali ve
baslangi¢ sehrine geri dontldigiinde kullanilacak yol en kisa mesafe olmalidir.

(i) Yeniden Uretim

Problemin ¢oziimunde ilk olarak baslangic populasyonu olusturulmalidir.
Baslangi¢ populasyonunu olusturmada kullamlan yontem asagida agiklanmugtir.
Baslangi¢ sehri belirlendikten sonra, kromozomlarin yaps su sekilde olacaktir. S
baslangic sehri olmak lzere kromozomun ilk ve son genine bu sehir yerlestirilir
ve aradaki sehirler de rasgele ve sadece kromozomda bir kez yer alacak sekilde
istenen populasyon sayisi kadar rasgele olusturulur.

STYPKMNVDZES
SZPMVDYNETKS
SYMETZPVNKDS

SMYEZTNVDKPS

Bilindigi gibi kromozomlar yeniden olusturulurken bir uygunluk
fonksiyonuna gore secilir ve yeni nesile aktarilir burada kullamlacak olan
uygunluk: En kigik degere sahip olan kromozomdur. Kromozomun uygunlugu
tur mesafesi yani sehirler arasindaki uzakliklarin toplamdir (Doyranl1,1999:5).
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SYMETZPVNKDS

ol

Sehirler Arasindaki Mesafeleri Topla

Kromozomlarin
Uygunluk
Degeri
Bu Sekilde Uretilen Bir Kromozomun Olusturdugu Yol Grafigi

\n\/’\ﬂ

Sekil 3: En Kisa Yol Problemi

Bir sonraki populasyonu elde etmek icin kullamlan yontem: Eger, en iyi
uygunluk degerine sahip olan ve yeni nesli de kullamlmak istenen kromozom
sayisi 0 dan farkli olarak belirtildiyse, yeni populasyona ilk olarak istenen
sayidaki kromozom hichir genetik operatdre tabi tutulmada aktarilir. Birkag
Uretimden sonra uygunluk degeri yiksek populasyon lyeleri elde edilmek
isteniyorsa bu deger sifirdan farkli girilmelidir. Fakat bunun bir sakincas: da belli
bir slire sonra populasyon uyelerinin birbirine benzeme olasiligimn artmasidir ki
bu durum optimum ¢ozimi bulmayr zorlastiracaktir. Boyle bir durumdan
kurtulmak icin yapilmasi gereken caprazlama ve mutasyona ugrama yizdesini
buyUk tutmaktir.

En iyi kromozomlar secildikten sonra bir dnceki populasyondaki diger
kromozomlar verilen ¢aprazlama ve mutasyona ugrama yizdelerine bagli olarak
bu iki islem ile yeniden yeni bir populasyon Uretilir. Unutulmamasi gereken bir
Oonemli nokta da bir kromozomun ya da kromozom ciftinin verilen olasiliklar
dahilinde herhangi bir genetik operatdre ugramadan yeni populasyona
aktarilacagidir.

Yeniden Uretimde, yeni populasyon olusturmak icgin kullanilan yontem
“yluzde alanl tekerlek cevirme” yontemidir. Eski populasyondan secilecek olan
kromozom bu yontem ile belirlenerek ve caprazlama ve mutasyon yizdeleri g6z
Onine anarak yeni populasyona eklenir.
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Populasyon sayisi 5 igin asagida uygunluk degerleri verilmektedir:

Kromozomlar Uygunluk Degeri Secim
STYPKMNVDZES K1 3500 km %13,75
SZPMVDYNETKS K2 4759 km %018,60
SYMETZPVNKDS K3 5970 km %023,45
SMYEZTNVDKDS K4 8637 km 2033,93
SZPEVTNMDKYS K5 2591 km 210,18

Toplam Uygunluk Degeri = K1+K2+K3+K4+K5 = 25457
Uygunluk Y Uizdesi = Uygunluk Degeri / Toplam Uygunluk Degeri

olduguna gore her bir kromozomun tekerlekte yer ama ylzdeleri en kiguk
uygunluk degeri en yiksek yiizdeye sahip olacak sekilde tekerlege yerlestirilir.

/569

Sekil 4: Rulet Tekerlesi Ornegi
Rulet Tekerlegi segimi asagida agiklanmugtir:

-TUm bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazilir,

-Bu degerler toplanr,

-TUm bireylerin uygunluk degerleri toplama bolinerek [0,1] araiginda
sayilar elde edilir. Bu sayilar bireylerin secilme olasiliklaridir.
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-Secilme olasiliklarint tuttugumuz tablodaki sayilar birbirine eklenerek
rasgele bir sayrya kadar ilerlenir. Bu sayrya ulasildiginda ya da gecildiginde
son eklenen sayinin ait oldugu ¢6zim secilmis olur.

Yeni populasyona kromozom segimi bu tekerlek dondirilerek yapilir.
Se¢ oku hangi kromozom ylizde alanina geldi ise o kromozom secilerek ve
genetik operatorler kullamlarak yeni populasyona eklenir. Daha 6nceden de
bahsedildigi gibi caprazlama genelde gezgin satici probleminin ¢ozimiinde
uygulanmayan bir yontemdir. Fakat burada farkli bir genetik operatére aykiri
olamayan caprazlama kullanilmis ve etkili bir yontem oldugu belirlenmistir.

(it) Caprazlama(Crossover)

Y Uizde tekerlek yontemi ile secilen iki kromozom eger caprazlama yiizdes
nedeni ile caprazlamaya ugrayacagina karar verildiyse ¢caprazlamaya girecektir.

fki kromozomun caprazlamasi ve bundan yeni bir gocuk kromozomun elde
edilmesi su sekilde olmaktadr .

- Kromozom boyu ile ayn: uzunlukta sifir ve birlerden olusan bir bit katar:
rasgele (ilk ve son gen 1 olmak sarti ile) Uret,

- Uretilen bu bit katar1 ile ana(ailel) kromozomu esle. Ana kromozomda
L’lere karsilik gelen genleri ayni pozisyonda olacak sekilde cocuk kromozoma
kopyala, O’lara karsilik gelenleri aymi pozisyonda olacak sekilde cocuk
kromozoma kopyala, 0’lara karsilik gelenleri gocuk kromozomda ayn: sirada bos
birak,

- TIk ana kromozomdaki O lara denk gelen genlerden bir siral1 dizi olustur,

- Bu dizide yer aan genlerin sirasim ikinci ana kromozomda (aile2)
gorindigu sekilde yer degistir,

-Yeni sirada olusan listeyi aym siradan ¢ocuk kromozomda bos birakilan
genlere yerlestir.

Caprazlamaicin Aile 1 ve Aile 2 asagidaki sekilde verilmis olsun,

Ailel:SEGTHLPOBMS
Aile2:SBTPEMGLHOS
Uretilen :1 0101100101

ikinci adimdan sonra:

Cocuk : S-G-HL- -B-S

Dizi: ETPOM Aile2yegotreyer degistirir —» TPEM O ve yer
degistirilen bu diziyi cocuk kromozoma aynm sirada yerlestir. Bu durumda
¢aprazlama sonucu olusan yeni kromozom ;
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Cocuk :STGPHLEMBOS
seklinde olacaktir.

Kullanilan bu ¢aprazlama yontemi ile olusan yeni kromozomda ayni sehire
sadece bir kez ugrama sarti da saglanmstir. Caprazlamada ilk ve son genler
kullamlmasi bunu saglamstir.

(iii) Mutasyon(M utation)

Bir genin mutasyona ugramasi herhangi iki genin yer degistirmesidir.
Algoritmada kullarilan yontemde, bir kromozomun birden fazla geni mutasyona
ugrayabildigi gibi mutasyon ytzdesinden dolay1r bir kromozom mutasyona
ugramadan yeni populasyona eklenebilir.

Ailel:SEGTHLPOBMS

l Mutasyon
Cocuk : SEBTHLPOGMS

Daha 6ncede stz edildigi gibi mutasyonun amaci optimum yolu bulmaya
calisirken populasyondaki  kromozom cesitliligini saglayarak arama uzayinm
yaymak, genisletmektir.

Genetik agoritma yontemi ile ¢dzUm icin TSP Solver program
kullanmimaktadir.

Ekte verilen ilk 6rnek dikkate alinirsa,

X :27 49 30 23 59
Y :35 41 68 85 73

Generation: 2600 Vaue: 155 olarak bulunmustur. Tablo 1’de verilen
uzakliklar matrisi asagidaki gibi hesaplanmistir.

X, = (27—30)% + (35— 68)* = 9+1089 = /1098 = 3314

Xy, = (27— 49) + (35— 41)* = 484+ 36 = /520 = 22,80

X =(23-59)° +(85-73)° =144+1296= V1440 = 37,95



Tablo 1: Uzakliklar Matrisi
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- 22,80 33,14 50,16 49,68
22,80 - 33,01 51,12 33,53
33,14 33,01 - 18,38 29,43
50,16 51,12 18,38 - 37,95
49,68 33,53 29,43 37,95 -

Gezgin satici problemi igin optimale yakin sonug veren yontemlerden biri
en yakin yaklasim yontemidir(Oztiirk,2001:244). Tablo 1°de verilen uzakliklar
matrisi kullamlarak bulunan en yakin yaklasim yontemi ile ¢ozUmi asagida
verilmisgtir. 1. Adimda en yakin yaklasim yénteminde maliyet matrisindeki bog
gozelere M gibi ¢ok blylk bir deger atanir. Maliyet matrsindeki en kiicik degerli
eleman Tablo 2’de 18,38 degeri gezi plamimin halkasina eklenir bunun satirinda ve
sitiinundaki diger degerlerin yerine M yerlestirilerek yeni maliyet matrisi
olusturulur. 2. Adim olarak Tablo 3’de en kiuguk deger 22.80 degeri gezi plamna
eklenerek yine bunun satir ve sitununa karsilik gelen degerlere M atamir. Benzer
islemler yapildiktan sonra elde edilen optimal ¢cozim Tablo 4’de verilmektedir.

Tablo 2: En Yakin Y aklasim Y 6ntemi 1.Adim

- 22,80 33,14 M 49,68
22,80 - 33,01 M 33,53
M M - 18,38 M
50,16 51,12 18,38 - 37,95
49,68 33,53 29,43 M -
Tablo 3: En Yakin Yaklagim Y ontemi 2. Adim
- 22,80 M M M
22,80 - 33,01 M 33,53
M M - 18,38 M
50,16 M 18,38 - 37,95
49,68 M 29,43 M -
Tablo 4: En Yakin Yaklasim Y 6ntemi Optimal C6zim
- 22,80 M M M
M - M M 33,53
M M - 18,38 M
50,16 M M - M
M M 29,43 M -
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En yakin yaklasim yontemi ilel—p 2 —» 5 —» 3 —» 4 —» 1
(22,80+33,53+18,38+50,16+29,43=154,3) sonucu elde edilmistir.

Gezgin satici probleminin WinQsb paket programi ¢ozimleri;

En yakin komsu heuristik ¢tziim, en ucuz ekleme heuristik ¢6zim, iki-yollu
degisim gelistirme heuristik ¢dzim, dal ve simir yontemidir.

Tablo 5: En Yakin Komsu Heuristik Cozim (Nearest Neigbor Heuristic)

01-21-2004| From Node | Connect To |D|stant:e.-"[203l| | From Node | Connect To |Dislance.~'[ﬁosl
1 Hodel Node2 228 4 Hoded Hodeb 37.95
2 Mode2 Mode3 3.0 h Modeb Model 49,68
Mode3 Moded 18,38
Total Minimal Traveling | Distance or Cost = 161,82
[Result from Nearest Meighbor | Heunstic)

Tablo 5’de WinQsb paket programu ile en yakin komsu heuristik ¢dziim 161,82
olarak bulunmustur.

Tablo 6: En Ucuz EKleme Heuristik Céziim (Cheapest Insertion Heurisitic):

01-21-2004( From Mode | Connect To |D|slan-::e.-’Eost|
1 Node3 Hodel 3314
2 Model Node2 228
3 Mode2 Nodeb 33.53
Total Minimal Traveling
[Result from Cheapest

| From Node | Connect To |Dislance.~'Eost
4 Nodeh Noded 3795
L MNoded Node3 18,38
Distance = or Cost = 145,80
Insertion  Heuristic]

Tablo 6’da WinQsb paket program ile en ucuz ekleme heuristik ¢tziim 145,80
elde edilmektedir.

Tablo 7: iki-Yollu Degisim Gelistirme Heuristik Coziim (Two-way Exchange
Improvement Heuristic)

01-21-2004| From Node | Connect To |D|stan-::e.-’[:osl| | From Node | Connect To |Distance![ﬁust
1 Node3 Hodel 3314 4 Nodeb Hoded 37.95
2 Model Mode2 228 h Noded Node3 18,38
3 Mode2 Modeb 33.53
Total Minimal Traveling | Distance  or Cost = 145,80
[Result from Two-way  Exchange Improvement| Heuristic)

WinQsb paket programu ile iki-yollu degisim gelistirme heuristik ¢éziim sonucu,
en ucuz ekleme heuristik ¢dzimde oldugu gibi 145,80 olarak bulunmustur.
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Tablo 8: Da ve Sinir Y éntemi (Branch and Bound Method)

01-21-2004| From Node | Connect To |Distance.~"[ﬁusl| | From Hode | Connect To |Distance/Cost
1 MNodel | Mode? 22.8 4 Moded Mode3 18,38
2 Node2 Nodeh 33,53 L Node3 Nodel 3314
3 Nodeb Moded 37,95
Total Minimal Traveling | Distance or Cost = 145,80
[Result from Branch and Bound Method]

Tablo 8’de WinQsb paket program ile dal ve sinir ¢6ziim yontemi ile yine 145,80
sonucu elde edilmektedir.

GA c¢oziim icin Tablo 1°de verilen uzakliklar matrisi kullamimaktadir. Ek
de 5 nokta icin sekil olarak da gorilmektedir. Problemi aciklamak icin sadece 5
nokta secilmistir. Secilen 5 nokta icin klasik yontemler ve genetik algoritma
¢O6zUmU birbirine yakin sonuclar vermektedir. GA 6zellikle nokta sayisi arttikca
daha kisa siirede optimale yakin bir ¢6zim bulmak amaciyla kullanilabilmektedir.
Ekte 12, 30, 50 ve 75 nokta i¢in bulunan ¢oziimler verilmektedir. Jenerasyon
say1s1 arttikca daha iyi sonuclar da bulunabilmektedir fakat, belli bir siire sonra
daha iyi sonu¢ bulamayacagi icin jenerasyon sayisimin artmast  sonucu
degistirmeyecektir.

5. SONUG

GA’lar sezgisel bir teknik olarak, yoneylem arastirmasi problemlerinde
kullammu giderek artmaktadir. GA’lar yaklasimlarinin kullamilmasiyla yoneylem
arastirmasi alaninda ortaya ¢ikan en iyileme problemlerinin ¢ozimine iligkin
aternatif yontemler ortaya atilmis ve bu yeni yontemlerin bazi problemlerin
¢Ozimiinde kullanilmasi, uygulamaya agik olan diger problemlere de farkl: bir
boyut kazandirmustir.

Hasserbetci(1997) yoneylem arastirmasinda yer alan klasik problemlerin
¢Ozumleri icin kullanilan GA’lar igeren bir ¢cok calisma olmasina karsin, pratikte
karsilasilan yoneylem arastirmasi problemlerinin ¢ozimiinde GA tekniginin
performansinin - hala yeterli  olmadigini  ifade etmistir.  Birbirleri ile
iliskilendirilmis kiicik capli problemlerde, deneysel arastirmaya doniik calismalar
GA teknigi baz alinarak uygulanmaya baglamstir.

Yukaridaki 6rnekte de gorlldigl gibi genetik algoritma ¢ozimi ile
optimuma yakin sonug bulunabilmektedir. Ozellikle nokta sayisi arttikca kisa
sirede ¢oziim bulabilmek icin bu yontem daha etkili sonuclar verebilmektedir.
GA’lar problemin kendisi hakkinda az bilgiye ihtiyag¢ duydugundan caziptirler, bu
algoritmalara dayanan ¢ozimler karmasik dinamik yapilarin optimizasyonu icin
daha uygundurlar.
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Benchmark

a1 T5F Solver
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TSP Solver : 30.MAP
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SP Solver : 75.MAP
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