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SABIT MALIYETLI ULASTIRMA PROBLEMI
ICIN BiR GENETIK ALGORITMA

Tuba YAKICI AYAN®

Oz:

Bu makalede klasik ulastirma probleminin (UP) bir uzantist olan sabit
maliyetli ulastirma problemini (SMUP) ¢ézmek icin bir genetik algoritma (GA)
sunulmaktadir. SMUP nin temel 6zelligi, tasinan miktara orantili bir degisken
maliyetin yani sira tagian miktardan bagimsiz bir sabit maliyetin de s6z konusu
olmasidir. Matematiksel formiilasyonu bir tamsayili programlama problemi
olmakla birlikte amag fonksiyonundaki kesikli yapt nedeni ile problemin bilinen
optimizasyon algoritmalart ile ¢oziilmesi miimkiin degildir. Dogal seleksiyona
dayanan bir evrimsel siire¢ olarak GA, SMUP nin ¢oziimiinde son derece etkin
bir aragtir. Bu ¢alismada onerilen GA igin baslangi¢ kitlesinin olusturulmast,
caprazlama ve tamir stire¢lerine dair algoritma par¢alart agiklandiktan sonra
DELPHI de kodlanmakta ve bir ornek problem ¢éziilerek islerligi ve etkinligi
ortaya konulmaktadr.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Sabit maliyetli ulagtirma problemi,
Tamsayili programlama, Caprazlama.

A GENETIC ALGORITHM FOR FIXED CHARGE
TRANSPORTATION PROBLEM

Abstract:

In this paper, a genetic algorithm (GA) for fixed charge transportation
problem (FCTP) which is an extension of classical transportation problem (TP)
is presented. In FCTP, a fixed cost is incurred, independent of the amount
transported, along with a variable cost that is proportional to the amount
shipped .The mathematical formulation of the problem indicates that the model
is an integer linear programming problem but that cost structure results in the
objective function being a step function. Therefore FCTP can not been solved by
known optimization algorithms. GA is an efficient procedure that finds solution
to FCTP by an evolutionary process based on natural selection. In order to
solve the problem, a GA with initial population, crossover and repair sub
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algorithm is presented. The proposed algorithm is coded with DELPHI
language and illustrated with a numerical example. Numerical experimental
results show that the proposed algorithm is efficient for solving FCTP.

Keywords: Genetic algorithm, Fixed charge transportation problem, Integer
linear programming, Crossover.

GIRIS

Sabit maliyetli ulastirma problemi (SMUP), degisken giderlerin yani sira sabit
giderlerin de s6z konusu oldugu bir kisitli optimizasyon problemidir. Problemin tesis
yerlestirme ve ulastirma literatiiriinde ele alinmus cesitli uygulama alanlarindan en
yaygin ikisi sunlardir: (1) Tesis agma giderinin mevcut oldugu fabrika ya da depo agma
kararlarinin verilmesi ve (2) arz- talep noktalar1 arasinda mal tasimada sabit giderlerin
de mevcut oldugu ulastirma problemi. Bir bakis agisina gore SMUP, Hitchcock (1941)
tarafindan gelistirilmis ve en taninmis kisitli optimizasyon problemlerinden biri olan
klasik ulastirma probleminin (UP) bir uzantisi olarak ifade edilebilir. Klasik ulastirma
problemi, fabrikalar ya da depolar kiimesinden miisteriler kiimesine bir tek mali tagima
durumudur. Burada amag, tasinan mal miktarina gore dogrusal olan tasima maliyetleri
ile toplam ulastirma maliyetini en kiigiik yapmaktir. Acikca goriilmektedir ki, UP biitiin
sabit maliyetlerin sifir oldugu bir SMUPdir. Ancak UP literatiirde ¢ok fazla incelenmis
iken SMUP pek fazla ele alinmamustir. Oysa uygulamada ¢ogu zaman bir arz merkezi
ile bir miisteri arasinda mal tagimak icin bir rota olusturuldugunda sabit maliyetler
ortaya c¢ikar. Bunun sonucu olarak ulagtirma maliyeti, tasman mal miktarmdan
bagimsiz sabit maliyetlerden ve tasinan mal miktarina orantili degisken maliyetlerden
olusmaktadir. Sabit maliyetler iki sekilde ortaya gikabilirler. Bir ya da daha fazla
misterinin taleplerini karsilamak i¢in bir fabrika ya da depo kurmak sabit maliyetlere
yol agmaktadir. Ayrica tasimacilik sirketlerinin neredeyse hepsi, tasinan mal miktarina
orantili degisken maliyetlere ilaveten bedeli bolgeden bolgeye, uzakliga veya tasinan
malin cinsine gore degisen nakliye iicretleri (navlun) kullanirlar. Hirsch ve Dantzing
(1968), de de ifade edilmis oldugu gibi SMUP nin, iiretim-dagitim sektériinde UP den
¢ok daha gercekei bir problem olduguna kusku yoktur. UP, dogrusal programlama,
tamsayili programlama veya dal-smnir metodu gibi yontemlerle uygun siirede
¢oziilebilirken SMUP i¢in durum farklidir. Probleme sabit maliyetlerin dahil edilmesi
mn boyutlu bir problemde degisken sayisin1 2 katina ¢ikartmakta ve 2mn adet ilave
kisita neden olmaktadir. Ayrica kiigiik boyutlu problemlerin bile yukarida s6zii gegen
kesin ¢oziim algoritmalart ile ¢oziilebilmeleri ¢ok fazla hesaplama ve zaman
gerektirmektedir (Steinberg, 1970). Bu nedenle, biiyiikk boyutlu ger¢ek yasam
problemleri i¢in uygun siirede optimale yakin ¢oziimler iiretecek sezgisel metotlara
ihtiya¢ duyulmaktadir. En fazla 6nerilen sezgisel metotlar UP’ ye dayanmakla birlikte,
literatiirde sezgisel veya kesin sonug veren gesitli ¢oziim yontemleri dnerilmektedir.
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Sezgisel ¢oziim yontemleri iginde 6zel bir yere sahip olan genetik algoritmalar
(GA), Darwin’ in evrim ilkelerinden yola ¢ikarak optimizasyon problemlerine dogal
seleksiyon ve genetik mekanizmalara dayali bir evrimsel siire¢ aracilig1 ile iyi ¢oziimler
bulmaya caligmaktadir. GA nin dayandigi temel bilesenler, problem c¢odziimlerinin
genetik bir gosterimi, baglangi¢ ¢ozlimlerinden olusan kitlenin olusturulma tarzi,
herhangi bir ¢oziimiin kalitesini 6l¢gmek icin bir degerlendirme fonksiyonu, yeni kitle
iretme sirasinda aday ¢oziimlerin kombinasyonunu etkileyen genetik operatdrler ve
evrimlesme i¢in kullanilacak parametre degerleri olarak 6zetlenebilir. Kisitsiz
optimizasyon problemleri GA ile etkin bir sekilde ¢oziilebilirken kisitli problemlerde
durum farklidir. Bu tiir problemlerin GA ile ¢6ziilmelerinde kullanilan baglica
yaklasimlar, ceza metodu, tamir algoritmalart veya miimkiin olmasi halinde kisitlari
otomatikman saglayan ¢oziimler iiretecek genetik operatdrlerin kullaniimasidir.

Bu makalede yiiksek derecede kisitli olan sabit maliyetli ulagtirma problemi ele
alinmakta ve en iyi sezgisel ¢oziimii bulmak i¢in bir genetik algoritma Onerilerek
oldukca ayrintili bir sekilde aciklanmaya calisilmaktadir. Calismanin ana vurgusu
kisitli problemlerde GA nin kullanimi oldugu i¢in probleme 6zgii matris kodlama
yerine genel vektor kodlama tercih edilmistir. Caprazlama ve tamir operatdrleri ise
tamamen ilgili probleme 6zgii olmak zorundadir. Ciinkii her problem kendi 6zel
kisitlarina sahiptir ve bu nedenle kisitlari otomatikman tatmin eden operatorlerin
genellestirilmesine olanak bulunmamaktadir. Ancak s6z konusu operatdrler UP nin
amag¢ fonksiyonu dogrusal olmayan, degisken olan veya birden fazla amag
fonksiyonuna sahip olan farkli versiyonlari i¢in degistirilmeden ya da ¢ok az
degisiklikle kullanilabilecektir. Bu makalenin kalan kismi sdyle organize edilmistir:
Boliim I de SMUP igin bir literatiir arastirmast sunulmaktadir. B6éliim II de problemin
matematiksel formiilasyonu verilmektedir. Boliim III, GA nin temel kavramlart ve
genel adimlarina ayrilmistir. Boliim IV de problemi ¢dzmek i¢in kullanilan yaklagim
ayrmtili olarak anlatilmaktadir. B6lim V de oOnerilen yontemin islerligini gdstermek
icin sayisal bir 6rnek verilmektedir. Son boliim, bazi sonuglar1 ve gelecek arastirmalar
icin bazi yonlendirmeleri icermektedir.

I) LITERATUR ARASTIRMASI

SMUP nin ¢6ziimii i¢in 6nerilen kesin algoritmalarin ¢ogu, performansi esasen
kullanilan smirlandirma stratejisine bagli olan dal-smir metotlarma dayanmaktadir.
Balinski (1961), yj lizerindeki tamsay:r kisitmi ihmal ederek indirgenmis bir SMUP
versiyonunun optimal ¢6ziimiine dayanan bir algoritma sunmustur. Hirsch ve Danzig
(1968), SMUP nin optimal ¢6ziimiiniin kisit setinin herhangi bir u¢ noktasinda ortaya
¢ikacagini ve uygun ¢dziim bolgesinin her ug noktasinin bir yerel minimum oldugunu
ortaya koymustur. Gray (1971), problemi bir ana tamsayili programlama ve bir
ulastirma alt programlari serisine bolerek kesin ¢oziim saglamaya caligmistir. Ayrica
Steinberg (1970), Kennington vd. (1976), Barr vd. (1981), Palekar (1986), Palekar vd.
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(1990) dal-sinir metoduna dayanan kesin algoritmalar elde etmeye calismislardir.
Problemin ¢6ziimii i¢in en bilinen kesin metotlardan biri, yiikiin genig bir dagitim
alanmi analiz etmeyi gerektiren “u¢ noktalart derecelendirme” metodudur. Murty
(1968), baslangic ¢o6ziimii olarak problemin degisken kisminin optimal olarak
¢Oziilmesini ve sonra sabit maliyetleri her bir noktaya ilave ederek dagitim alanini
analiz etmeyi Onermistir. Burada analiz edilecek alanin biiyiikliigii baslangic ¢oziimiine
baghdir ve yazarin kendisi de Onerilen yontemin biiyiik sabit maliyetlerin bulundugu
problemler i¢in zayif bir baslangi¢ noktast sagladigini ifade etmektedir. Sadogopan ve
Ravindran (1982), Murty nin yontemine katki yapmislardir. Onlarin 6nerdikleri hareket
tarzi, baslangi¢ olarak problemin sabit maliyetli kismini ¢ézmek ve Murty’nin
onerisinden daha iyi bir baglangi¢ ¢oziimii elde edilmesi halinde ¢dziime oradan devam
etmek seklinde Ozetlenebilir. Ancak bu yontem de biiyiik bir dagitim alanini analiz
etmeyi gerektirmektedir. Kowalski (2005), mn boyutlu bir SMUP nin optimal
¢Oziimiindeki maksimum degisken sayisinin m+n-1 oldugunu kanitlamistir. Bu ¢alisma
problem igin yeni ¢dziim yontemlerinin gelistirilmesinde 6nemli katki saglamustir.
Cooper ve Drebes (1967), Drenzler (1969), Stinberg (1970), Cooper (1975), Walker
(1976), Sun vd. (1998) ve Adlakha, ve Kowalski (2003) simpleks benzeri iterasyonlarla
sonuca ulagsmaya calisan sezgisel yaklasimlar gelistirmislerdir. Ancak bu
yaklasimlardan Adlakha ve Kowalski (2003) disindakiler baslangi¢ ¢oziimiine fazla
vurgu yapmamislardir. Ayrica yaklagimlarin hi¢birinde elde edilen ¢6ziimiin yerel degil
global optimum oldugunun garantisi yoktur. Sandrock (1988), sabit maliyetin rotalara
degil arz noktalarma ait oldugu kii¢iikk problemler i¢in basit bir algoritma sunmustur.
Chien (1993), tasima maliyetlerinin kamyon bagina sabit maliyet ile modellendigi bir
problem i¢in sezgisel bir yontem onermistir. Adlakha vd. (2007) de hem UP ve hem de
SMUP igin bir MFL (more for less paradoksu) ¢ozlimii bulmak igin analitik sezgisel bir
yontem Onerilmistir. Bu yontemde etkin maliyet yapisindan dolay1 her ¢oziimde yer
alabilecek hiicreler aranmakta ve bu hiicreler tam yiiklenerek problemin boyutu
kiiciiltilmektedir. Ancak bdyle hiicreler her zaman mevcut olmayabilir. Ayrica yontem
alternatif firsatlar1 dikkate almama seklinde bir dezavantaja sahiptir. SMUP
literatiiriinde genetik algoritmalar disinda dikkate deger diger birka¢ calisma Kuhn ve
Baumol (1962), Diaby (1991), Abdel-Wahed ve Lee (2006), Kuo ve Nichells (2007),
Dorndorf vd. (2007) ve Kowalski ve Lev (2007) olarak 6zetlenebilir.

GA ilk olarak Holland (1975) tarafindan ortaya atilmis ve daha sonra
Grefenstette (1986), Goldberg (1989), Deb (1995), Michalewicz (1992, 1996), Sakawa
(2002) ve diger bazi arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Pek ¢ok zor kisith
optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in kullanilmig olan GA ¢aligsmalari arasinda, son
yillarda, Gen ve Cheng (1997,2000),Gen ve Syarif (2003), Syarif ve Gen (2003a)
dikkate deger nitelikte bulunmaktadir. Daha 6nce de belirtilmis oldugu gibi SMUP nin
ozel bir durumu olan klasik UP ve ¢esitli versiyonlar1 i¢in GA ¢aligmalarimna literatiirde
sikca rastlanmaktadir. Vignaux ve Michalewicz (1989),Michalewicz vd. (1990),
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Michalewicz vd. (1991)ve Mizunuma ve Watada (1995) ulastirma problemlerinin en
yalin hali olan dogrusal UP i¢cin GA y1 kullanmislardir. Vignaux ve Michalewicz
(1991) de dogrusal UP igin GA da bazi gosterim planlari analiz edilmekte, ¢oziim
adaylarin1 kodlamada bit katarlarinin degil matris veya permiitasyon kodlamanin uygun
oldugu belirtilmekte ve yavru ¢ézlimlerin uygunlugunu garanti eden ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri dnerilmektedir. Michalewicz (1993), 6zel bir dogrusal olmayan
UP i¢in bes farkli ¢6ziim degerlendirme yaklasimini karsilastirmaktadir.

Literatiirde SMUP i¢in, UP ve diger versiyonlarina kiyasla ¢ok daha az olmakla
birlikte birkag GA ¢alismasit mevcuttur. Bunlardan biri olan Gottlieb ve Paulmann
(1998) de diisiik hacimli kitlelerle iyi c¢ozlimler {iretebildigi iddiast ile GA
kullanilmistir. S6zkonusu ¢alismanin sonu¢ boliimiinde de ifade edilmis oldugu gibi,
onerilen algoritmanin eksik yonii, sadece temel ¢oziimleri degil bazi temel olmayan
¢Oziimleri de arastirmasi nedeni ile ¢6ziim siiresinin ve islem hacminin ¢ok fazla
artmasidir. Caligmada ayrica permiitasyon ve matris gosterimlerin bir karsilastirmasi da
yapilmistir. Li v.d. (1998) ve Ida v.d. (2004), SMUP i¢in diger dikkate deger GA
¢aligmalar1 olarak gosterilebilir.

IT) SABIT MALIYETLI ULASTIRMA PROBLEMIi

Sabit maliyetli ulagtirma problemi (SMUP), homojen bir malin m adet arz
noktasindan n adet talep noktasina dagitimi problemi olarak ifade edilebilir. Arz
noktasi i den talep noktasi j ye bir birim mal gondermenin maliyeti birim tagima
maliyeti c;j ile i-j rotasim1 agmaktan kaynaklanan bir sabit maliyet f; nin toplamima
esittir. Her bir arz noktas: (i = 1, 2,....,m) a; birim kapasiteye ve her bir talep noktasi
(=1, 2,....,n) t; birimlik bir talebe sahiptir. Burada amag, belitli arz ve talep kisitlarina
uygun olarak biitiin taleplerin miimkiin oldugunca karsilanmasi i¢in en kiigiik toplam
maliyet olusturmak {izere acgilmasi gereken rotalar1 ve bu rotalar iizerinden
gonderilecek mal miktarlarini belirlemektir.

Standart SMUP formiilasyonu:

m n
Zunin= D > (ciixij + £j¥ij) 1
i=1 =1
n
inj =a i= 1,2,...m (2)
|
m
ZXij =t_] j=1,2,....]f1 (3)

0 Xij =0 ise
Yij = “)
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Xjj 2 0 i=1,2,.mvej=1.2,.n ®)]

Yukaridaki standart SMUP formiilasyonunda kisit (2) ve (3) den toplam arzin
toplam talebe esit oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu esitlik dengeli problem durumunu
ifade etmekle birlikte, bu ¢alismada sunulan biitlin algoritmalar hem dengeli hem de
dengesiz problemleri ¢ozebilir niteliktedir. Sunulan algoritmalardaki bir diger farklilik
ise, standart ulagtirma modelindeki gibi, gonderilecek mal miktarlarinin tamsay1 olmast
zorunlulugudur. Bu zorunluluk ilave bir kisit olarak probleme dahil edildiginde ortaya
bir tamsayili programlama problemi ¢ikmaktadir. Hirsch ve Danzig (1968), SMUP nin
her ekstrem noktasi bir yerel minimum olan uygun ¢éziim alaninin, konkav bir amag
fonksiyonu ile sinirlanmis bir konveks set oldugunu, ve optimal ¢dziimiin kisit setinin
ekstrem bir noktasinda bulunabilecegini ortaya koymuslardir. SMUP nin sadece
degisken maliyetleri kapsayan yani UP ye indirgenmis halinin optimal ¢éziimii temel
¢oziim olarak adlandirilmakta. ve en fazla m+n-1 adet yiikleme icerebilecegi
bilinmektedir. Bu nedenle problemin arastirma uzaymin m+n-1 den fazla yiikleme
icermeyen aday ¢Oziimlerle sinirlandirilmasi, zaman ve iglem miktar1 agisindan biiyiik
avantaj saglayacaktir.

IIT) GA NIN TEMEL KAVRAMLARI VE GENEL ADIMLARI

Kromozom: Aday ¢oziim. Her bir kromozom, probleme ait 6zellikleri temsil
eden bir diger deyisle degisken degerlerini gosteren birgok genden olugmaktadir.

Kromozomlarin gosterimi: Kromozomlar, 0-1 say1 katar1 veya harf katari
(permiitasyon kodlama) olarak kodlanabilecegi gibi reel kodlama da kullanilabilir.
Gosterim tiiriiniin se¢imi ¢ogu zaman, problemin yapisina ve kullanilacak algoritmanin
ayrintilarina bagli olmakla birlikte her birinin bazi istiinliik ve sakincalari mevcuttur.
0-1 kodlama, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine elverisliligi acisindan en yaygin
kullanilan kodlama tiiriidiir. Ancak ¢ok uzun kromozomlar olusturmasi nedeni ile
aritmetik islemler agisindan, giicliik yaratabilmekte, bilgisayar programinda ¢ok fazla
hafiza gerektirebilmekte ve dogrudan gorsel olarak yorumlanmalar1 zor olabilmektedir.
Harf kodlama ¢ok nadiren kullanilmakla birlikte. gezgin satici problemi, ¢esitli arag
rotalama problemleri, siralama vb problemler igin uygun bir kodlama tiri
olabilmektedir. Problem degiskenlerinin alabilecekleri gercek degerlerle gosterilmeleri
seklinde agiklanabilecek olan reel kodlama ise kisitli optimizasyon problemlerinde ¢ok
tercih edilen bir kodlama tiiriidiir. Cilinkii ¢aprazlama ve mutasyon iglemleri
kromozomlarin kisitlara uygunluklarini ¢ok kolayca bozabilmektedir. Bu tehlikeyi
gozlemleyip kontrol altinda tutabilmek ancak reel kodlama ile miimkiindiir.

Kitle hacmi: Arama uzayindaki toplam kromozom sayisidir ve arastirma
boyunca sabit kalir. Kitle hacmi genellikle keyfi olarak belirlenmekle birlikte
arastirmalarda yaygin olarak 20-30 aras1 biiyiikliik kullanilmaktadir. Ayrica kromozom
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uzunluguna dayanan bir hesaplama yontemi (Goldberg,1989) veya problemdeki
degisken sayisina bagli bir yontem de mevcuttur.

Ureme: iki ebeveyn kromozomdan yavru kromozomlarin olusturulmasidir.

Degerlendirme fonksiyonu: Her bir aday ¢dziimiin amaca yakinhk diizeyini
diger bir deyisle ¢oziime katkisini 6lgmeye yarayan ve tamamen probleme bagli olarak
belirlenen bir fonksiyondur. Kisitsiz problemlerde degerlendirme fonksiyonu olarak
amag fonksiyonu alinmaktadir. Kisith problemlerde ise tercih edilen GA tiiriine bagh
olarak yalniz amag¢ fonksiyonu alinmakta ya da kisit ihlal miktarlari da amag
fonksiyonuna eklenmektedir.

Secim: Ureme yapmak iizere rasgele olarak ebeveyn kromozomlarin segilmesi
islemidir. Burada temel amag, ortalamadan daha iyi olan ¢oziimler iizerinde
yogunlagsmak ve “giiclii olan hayatta kalir” evrimsel ilkesine gore kotii ¢oziimleri
gelecek nesillerden dislamaktir. Segim igleminde en fazla kullanilan yontemler rulet
tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi ve siralama esasli se¢imdir. Yontemlerin hepsi,
kromozomlarin degerlendirme fonksiyonunda almis olduklari degerleri yani ¢oziime
katkilarin1 dikkate almaktadir. Rulet tekerlegi yonteminde, tekerlek iizerinde her bireye
(kromozoma) optimal ¢ézlime katk: yiizdesi kadar yer ayrilarak tekerlek ¢evrilmekte ve
okun durdugu noktadaki kromozom segilmektedir. Bu yoOntemin iistiinliigli, en iyi
bireylerin yeni kitleye girme sanslarini arttirmasi iken sakincasi ise ¢oziim siirecinin
yerel bir optimuma takilmasi tehlikesidir. Turnuva se¢iminde her seferinde rasgele iki
kromozom karsilastirilarak iyi olan segilmekte ve segilmis bireylerin tekrar segime
girebilmeleri ile N adet birey arasindan N adet bireyin se¢imi saglanmaktadir. Burada
da soz konusu olan yerel optimuma takilabilme tehlikesini ortadan kaldirabilmek icin
uygulanan bir yontem siralama esasli se¢cimdir. Boliim IV de ayrintili olarak aciklanan
yontemde, bireylerin segiminde dogrudan degerlendirme puanlar1 degil, puanlamadaki
sira numaralar1 esas alinmaktadir. Ancak bu yaklasimda da iyi bireyler kagirilarak,
global optimuma ulagma siireci uzayabilirse de biitiin bu sakincalar, uygun kitle
biiyilikliigii ile ¢ok dnemsiz diizeye indirilebilmektedirler.

Epistatik gen: Degismeleri halinde diger genleri etkileyen genlerdir. Kisith
optimizasyon problemlerinin GA ile ¢06ziilmelerindeki zorlugun nedeni, bdyle
problemlerdeki kromozomlarin biiyikk 6l¢iide epistatik genlerden olusmalari olarak
ifade edilebilir.

Uygun ¢oziim: Kisitli optimizasyon problemlerinde, biitiin kisitlar1 saglayan
¢Ozim.

Caprazlama yiizdesi: Kitlede ¢aprazlama yapacak olan kromozom orani olup
genellikle 0.75-0.90 arasinda alimmmaktadir. Caprazlama yiizdesi 0 alinirsa yeni kitle
tamamen eskisinin aynis1 olacaktir. 1 alinmasi halinde ise, kitledeki biitiin bireyler
degisecektir. Caprazlama yiizdesinin yiliksek olmasi eski kitledeki iyi bireylerin
kaybolmasina neden olabilir. Bunu 6nlemek igin ¢aprazlamanin ardindan olusan en




104 / Tuba YAKICI AYAN

kotii yavru ile eski kitledeki en iyi birey degis tokus edilebilir. Bu isleme elitist strateji
denilmektedir.

Caprazlama: Ebeveyn kromozomlardaki genlerin ¢esitli kombinasyonlar1 ya da
aritmetik islemlere girmeleri sonucu yavru olusturulmasi asamasidir. Tek noktali, iki
noktali, iiniform (Spears and Delong,1991), yar iiniform ve kes-ekle caprazlama
yontemleri mevcuttur. Ayrica probleme 06zgii aritmetik c¢aprazlama operatorleri de
kullanilabilmektedir. Caprazlama yiizdesine dayanarak rasgele segilen iki kromozomun
benimsenen yontem ile caprazlanmasi sonucu iki yavru olugmakta ve kitle hacmine esit
sayida yavru elde edilinceye kadar bu islem tekrarlanmaktadir.

Mutasyon yiizdesi: Bir kitlede mutasyona ugrayacak gen oranini gostermektedir.
Mutasyon islemi kromozomdaki bilgiyi kolayca bozabilecegi i¢in mutasyon olasiligi
caprazlama olasiligindan ¢ok daha diisiik (genellikle 0,001 gibi) alinmaktadir.

Mutasyon: Bir kromozomdaki bir veya daha fazla bilesenin degismesi islemidir.
Arastirma ilerledik¢e bir noktadan sonra kromozomlarin birbirlerini tekrarlamalari
tehlikesi mevcuttur. Mutasyon, nesildeki kromozom ¢esitliligini artirarak bu tehlikeden
kacinmaya yardimc1 olmaktadir.

Elitist gecis: Goldberg (1989) tarafindan gelistirilmis olan strateji, iyi
¢Oziimlerin gdzden kagirilmamasi amaci ile en iyi bireyin bir sonraki nesile
kopyalanmasi iglemidir. Ancak burada da mevcut olan yerel minimuma takilma
tehlikesi, uygun kitle biiyiikliigii ile agilabilmektedir.

Durdurma _olgiitii: Genetik arastirmaya ne zaman son verilecegini
gostermektedir. En yaygm kullanilan durdurma 6lgiitleri, optimal ¢6ziim, Onceden
belirlenmis bir nesil sayisi, zaman ya da biitge kisitlamasi ve ardi ardina ayni ¢éziimiin
bir¢ok kez tekrarlanmasi olarak 6zetlenebilir.

GA nm genel adimlari:

Adim 1. Baslatma: Rastgele olarak N adet kromozomdan olusan bir baglangi¢
kitlesi olusturulur.

Adim 2. Degerlendirme: Baslangi¢ kitlesindeki kromozomlar degerlendirme
fonksiyonuna gore derecelendirilir.

Adim 3. Se¢im: Iyi olan N adet kromozom, se¢im yontemlerinden biri ile
yavrular olusturmak {iizere segilir. Burada dikkate deger bir nokta, herhangi bir
kromozomun tekrar secilebilmesidir.

Adim 4. Caprazlama: Caprazlama yiizdesi ile kitle hacminin ¢arpilmasi ile
bulunan r, degerine dayanarak rasgele olarak iki kromozom segilir. Uygun goriilen bir
¢aprazlama yontemi ile iki yavru kromozom olusturulur. N adet yavru olusturulmus
oluncaya kadar bu adim tekrarlanir. Bu adimda da bir kromozom tekrar ¢aprazlama
yapmak {izere segilebilir.
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Adim 5. Elitist strateji: Bu adim tercihe baglidir. Eger uygulanmasina karar
verilmis ise adim 4 de olusturulmus olan kitledeki en kotii kromozom bir 6nceki
kitledeki en iyi ¢oziim ile degistirilir.

Adim 6. Mutasyon: Mutasyon yiizdesi ile kitle hacminin ¢arpilmasi sonucu
bulunan r, degerine dayanarak rasgele olarak segilen bir gene, uygun bir mutasyon
yontemi ile var olandan farkli bir deger atanir. r, adet gen igin ayni islem tekrarlanir.
Cok kiiciik bir ger¢eklesme olasiligina sahip oldugu i¢in bu agama pek ¢ok c¢aligmada
uygulanmayabilmektedir.

Adim 7. Tamir: Algoritmanin herhangi bir asamasinda problem kisitlarina
uygun olmama anlaminda bozulan kromozomlarin varligi durumunda uygulanan bir
diizeltme islemidir. Tanimindan da agik oldugu {izere, ilgilenilen probleme ve
kullanilan ¢6zlim algoritmasina bagli olarak tercihsel bir adimdir.

Adim 8: Adim 2 ye doniiliir. Bir durdurma olgiitine ulasilincaya kadar
algoritma tekrarlanir.

Adim 9: Sonuc: Bulunan en iyi kromozom, ¢6ziim olarak segilir.

IV) KULLANILAN YAKLASIM

Bu boliimde SMUP nin ¢6ziimii i¢in, biitiin kisitlar1 saglayarak uygun ¢oziimler
lireten bir genetik algoritmanin uygulama adimlar1 her bir asamaya 6zgii algoritma
pargalari ile birlikte agiklanmaktadir.

A) Kromozom Gosterimi

Cesitli ulastirma problemlerinin genetik algoritmalarla ¢oziilmelerine yonelik
geemis ¢aligmalarda biiyiik cogunlukla reel kodlama (dogal gosterim) tercih edilmistir.
Reel kodlamada daha ¢ok benimsenen tarz matris gosterimi olmakla birlikte
permiitasyon kodlamada kullanilabilmektedir. Bu ¢aligmada biitiin mantig1 ve isleyisi
matris iglemleri ile ayn1 olan reel say1 katarli gosterim tercih edilmistir. Bunun sebebi,
matris gdsteriminin uygun olmayabilecegi problemler i¢in ¢ok faydali olabilecek bazi
ayrmtilar sunmaktir. Kromozom gosteriminde her bir gen, birbirine esit ve en biiyiik
arz veya talep miktarinin basamak sayisina esit sayida karakterle temsil edilmektedir.
Burada genler, her bir arz noktasindan her bir talep noktasma gonderilecek mal
miktarin ifade etmektedir {1k n adet gen birinci arz noktasina aittir. Ardindan ikinci arz
noktasina ait olan genler siralanmakta ve bu sekilde devam edilmektedir. Bir
kromozom genel formda asagidaki gibi ifade edilebilir. Basamak sayisi bs ile
gosterilmek tizere;

bs= Basamak sayisi(max(a;,t)) i= 1,...... ,mvej=1,....,n
Kromozom=(gen,,geny,.....geMNy*,)
Kromozomun her bir bilesenini temsil eden tamsay1 (d;) ile daha acik olarak

Kromozom:(dl dz cee ~dbs dbs+| db5+2 cee .dzbs, ....... dbs*m*n) olmaktadir.
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B) Baslangi¢ Kitlesinin Olusturulmasi

Asagida, tamamen uygun bireylerden olusan bir baglangig kitlesi yaratmak i¢in
etkin bir algoritma adimlari ile birlikte sunulmaktadir. Burada uygunluk, her
yliklemede heniiz yiiklenmemis arz ve talep miktarlar1 dikkate alinarak basarilmaktadir.
Asagida goriilen [ ] simgesi tamsay1 bolmeyi ifade etmek {izere dncelikle arz noktasi
sayisini (m), talep noktasi sayisini (n), arz miktarlarint (a;, i=1,...,m) , talep
miktarlarini(t;, j=1,...,n) ve en bilyiik basamak sayisini (bs) belirlenir.

i=lj=1s=1

Al. z=min (a; t)

(0-z) arasinda rasgele say (rs) ¢ek
=1

s

I=1+1
Eger I< bs ise A2 ye git, aksi halde

gens= i dklObS_k
k=1
a;= a;—gengve t; = t;- geny
s=s+1
Eger s>m*n ise DUR “bagslangig kitlesi olusmustur”. Aksi halde eger s
(modn) = 1 ise i=i+1, j=1 ve Al e git. Aksi halde

j=j+t1ve Al e git.

C) Degerlendirme Fonksiyonu

Potansiyel ¢oziimlerin ne 6lgiide iyi olduklarmi belirlemek amaci ile (1) deki
maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir.

m n
DF = >3 cjjgenn ity + fijij (6)
i=1 1

~ 0, genpy,j=0ise o
yl'] a 1, genn(i_1)+j >0 ise
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D) Secim Siireci
Iyi olan ebeveynlerin secimi igin siralama esashi segim yaklagimi
kullanilmaktadir. Se¢im siirecinin adimlar1 agsagida 6zetlenmektedir.

Al. Kromozomlari degerlendirme puanlarina gore biiyilikten kiiciige sirala

A2. Her bir kromozom igin bir segilme olasilig1 hesapla,

P(krs)zz(Nﬂ—s)

NN =1,...N ®)

A3. Her bir kromozom igin birikimli olasiliklar1 hesapla,

q(kr) = ZS:P(KrS) s = 1,..,N )
=1

A4. (0,1) arasinda rasgele say1 gek (rs)
AS. s den biiylik en kii¢iik q(krs) degerine sahip olan bireyi se¢
A6. N sayida birey secilmis oluncaya kadarA4 ve AS i tekrarla.

E) Caprazlama

Kitledeki bireylerden yeni yavrular iiretme asamasinda cesitli caprazlama
operatorleri mevcut olmakla birlikte, yavrularin uygunlugunu dogrudan garanti
edebilecek tek yol asagida ayrintilari sunulan aritmetik caprazlamadir. Diger
yontemler, uygunluk i¢in ayrica uzun mutasyon siirecleri gerektirdiklerinden dolay1 bu
bolimde sadece, daha once benzer c¢alismalarda kullanilmis olanlardan esinlenerek
olugturulmus olan aritmetik caprazlama operatoriinden s6z edilmektedir. Burada
onerilen yaklasim esasen, ¢aprazlamanin hemen ardindan bir tiir tamir algoritmasi
uygulamasi gibi de goriilebilir. Ancak en dogru tanim, ¢aprazlama ile olusan arizali tek
yavrunun dogumun hemen ardindan tamir edilerek saglam iki yavruya doniistiriilmesi
olacaktir. S6z konusu caprazlama operatorii temel olarak, secilen iki kromozomun
aritmetik ortalamasmna dayanmaktadir. Aritmetik ortalamalar sonucu olusan
kromozomlar arz ve talep kisitlarint dogal olarak saglamakta ancak biitin gen
ortalamalarinin tamsayr olmalar1 garanti edilememektedir. Tamsayr kisitinin
saglanmasi i¢in aritmetik ortalamalarin kesirli kisimlarinin atilmasit bir ¢éziim olarak
goriilmekle birlikte bu yontem, arz ve talep kisitlarinin atilan kesirli kisimlarin toplami
kadar ihlal edilmesine yol agmaktadir. Caprazlama siirecinin bu asamasinda bir tiir
tamir algoritmasi olarak da adlandirilabilecek bir yontem, her bir arz noktasina ait
genlerden atilan kesirli kisimlarin toplami kadar bir miktarin o arz merkezine ait
genlere tamsay1 olarak tekrar eklenmesidir. Ayni islemin her bir talep merkezine de
uygulanmast durumunda, biitiin kisit ihlalleri ortadan kalkmakta ve farkli dagitim
kombinasyonlari ile iki yavru kromozom olusturulabilmektedir. Burada dikkat ¢ekici
bir nokta arz ve talep merkezlerine dagitilacak miktarlarin toplamlarinin tamsay1
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olmast gerekliligidir ki bu, dogal olarak gerceklesen bir durumdur. Caprazlama
operatoriinde iizerinde durulmasi gereken bir bagka dnemli nokta, atilmis olan kesirli
kisimlarin uygun sekilde dagitilmasinin nasil saglanabilecegidir. Bu agamada genlerin
epistatik olduklarmi ve bu nedenle arz ve talep kisitlarmin birbirleri ile siki etkilesim
halinde olduklarini hatirlatmak yerinde olacaktir. Genlerin bu 6zel yapilari nedeni ile
baslt bagina bir problem olarak karsimiza ¢ikan, eksik yiiklemelerin arz ve talep
kosullarina uygun olarak tamamlanmasi islemi i¢in ¢esitli sezgisel (heuristic)
yontemler gelistirilebilir. Ancak bu ¢alismada hizla segenekli optimal ¢dziimler sunan
bir 0-1 programlama algoritmas: tercih edilmektedir. x; rasgele segilmis iki
kromozomda aritmetik ortalamalar1 tamsay1 olmayan genleri, b; her bir arz merkezi
icin ve c; ise her bir talep merkezi i¢in ortalamasi tamsay1r olmayan genlerin sayisint
gostermek tizere,

Znaxveyamin= X1 TX2 oo Xyt Xno1 FXpo o TXont Xmonynt1 M X o2t oo Xmn (10)

X; tXp +....tX,=b,/2
Xpt1HXpeot... TXon=b,/2

X(m-Dot1 X D2 -+ FXn = bn/2 (1
X1+ Xps1 T .. ~+X(m—1)n+1 = 01/2

Xo Xt X m-1nt2 = C€2/2

Xn Feeoe X = Co/2 (12)
x;=0 veya |
Yukaridaki problemin birbirinin tam tersi olan iki optimal ¢dziimil, birbirinden

farklr iki uygun kromozom olusturmaktadir. Asagida ¢aprazlama siirecinde kullanilan
algoritmanin adimlar1 verilmektedir.

Al. r= caprazlama yiizdesi*kitle hacmi ile yeni kitlede ¢aprazlama ile olusacak
kromozom sayisini hesapla

A2. Her bir kromozom g¢ifti i¢cin 2/N(N-1) formiilii ile birbirine esit bir segilme
olasilig1 hesapla

A3. (0,1) arasinda bir rasgele say1 ¢ek ve birikimli olasiliklar1 kullanarak bir
kromozom ¢ifti seg(kr;, kr,)

A4. Segilen kromozomlarin aritmetik ortalamasini hesapla, tamsay1 olanlar1 0,
tamsay1 olmayanlar1 1 olarak kaydet (kr’), kesirli kisimlar1 at ve sonuglart baslangi¢
kitlesindeki basamak sayisina uygun sekilde kaydet (kr') .

geny; kr;de, geny; kryde, gen,-' kr’ de ve gen,-” kr’ deki i no.lu geni gostermek iizere,

gen,f: (gen,; +geny;) (mod2)

»_ | genyj +geny;
en, = | ——m——
g { 2 }
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Basamak sayisi standardizasyonu i¢in,
n
gen;

1= (mod10)

I=1+1
Eger 1 <bs ise A2 ye git, aksi halde

bs
gen; =) d, 10%57K
k=1

A5. Degisken katsayilarim ve kisitlarin sag taraflarini kr den alarak 0 — 1 prog-
ramlama problemi (10-12) yi ¢6z.
b; = gen;i—l)nﬂ + gen;H)mz Tt gen;n

¢ = gen,tgen, ‘... +gen, \. .,

Zonax veya min — g€, X;T gen, X, +..... +gen, x, T gen, X, gen, , X2t gen,, X,

+gen iy Xm-inr1 T &My _pyi0 Xm-pnt2F e mn
gen; x; + gen'2 X to. + gen; X, =b,2

gen,,, Xpitgen, X, +...+gen, X;,=by2

+ gen;nn Xpn = bp/2

8Ny 1yt Xm-1n+ 17T Gy 1y Xm-1p+ 27 oo

genl )C]+ gennH xn+]+"" + gen(mfl)nﬂ x(m-])n+1 = C]/Z

gen, Xt gen, , Xyt ...t gen, 1,0 Xm-1jn+2= /2

gen, x,t gen, Xy, t....t gen, Xy, = Cy2

x;=0veya I
A6. Coziimde olan genlere 1 ekle, birinci uygun yavru kromozomu (kry)

olustur.
Egerx;=1ise gen’' = gen. +1 aksi halde gen'' = gen,

kry = (gen ... gen)' gen’. ... gen;), gen{;}H)n+1 ..gen’)

A7. Coziimde olmayan genlere 1 ekle, ikinci uygun yavru kromozomu (kry,)
olustur.

Eger x;= 0 ise gen> = gen. +1 aksi halde gen’ = gen,

kryo = (gen” ... gen)” gen’, ... gens; gen(yrj—l)n-%-] .. gen)y)

A8. A3-A7 arasindaki adimlar1 r/2 kere tekrarlayarak r adet yeni kromozom

olustur.
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F) Elitist Strateji

Olusan yeni kitledeki biitiin kromozomlarin degerlendirme puanlar1 hesaplanir.
En diisiik puana sahip olan kromozom kitleden ¢ikartilir ve bir dnceki kitledeki en
yiiksek puanli kromozom kitleye dahil edilir.

G) Tamir Islemi

Bu asamada, ¢6ziimlerin optimal adayr olabilmeleri i¢in bir gereklilik kosulu
olarak en fazla m+n-1 adet yiiklemeli dagitim planlar1 olusturulmaya calisilmaktadir.
Bu amagla ¢aprazlama siireci ile elde edilmis olan ¢oéziimler kontrol edilerek ve m+n—1
den daha fazla sifirdan farkli gen iceren kromozomlar tamir edilmektedir. Geleneksel
olarak bir tek gen lizerinden yapilan mutasyon burada miimkiin degildir. Ciinkii bir tek
gendeki degisim, sik1 arz ve talep kisitlamalari nedeni ile o genle ayni arz veya talep
merkezlerine ait olan biitiin genleri dogrudan etkileyecektir. Buna karsin asagida
ayrintilart verilmekte olan tamir islemi dort gen iizerinden isleyen bir tiir mutasyon gibi
de goriilebilecegi i¢in ayrica mutasyon uygulamaya gerek yoktur. Bir kromozomun
tamir slirecinin agamalart:

Al. Kromozomdaki sifirdan farkli genleri say (S). Eger S<m+n-1 ise
kromozom optimal ¢dziime adaydir. Aksi halde tamir islemine basla

A2. Kromozomdan rasgele olarak sifirdan farkli bir gen se¢ (gen;).

A3. gen; ile ayn1 arz merkezine ait olan genler arasindan rasgele olarak sifirdan
farkli bir gen se¢ (gen;).

gen;.;, gen,....geny; ,((i-) (modn) = 1) ve gen;.;, gen;.,.. ,genyy, ((i+k)
(modn) = 0) arasindan rasgele bir gen se¢(gen;)

Eger gen; = 0 ise A2 ye git. Yeni bir gen segerek siireci yeniden baslat. Aksi
halde

Ad4. gen;ile ayni talep merkezine ait olan genler arasindan rasgele olarak sifirdan
farkli bir gen se¢ (geny).

geny,(k = 1,..,N; k (modn) =i (modn) ve ki)

Eger gen, = 0 ise A2 ye git. Yeni bir gen secerek siireci yeniden baslat. Aksi
halde

AS. gen;ile ayni talep ve geny ile ayn1 arz merkezine sahip olan gen, (r = itk-j)
i¢in,

Eger gen, = 0 ise A2 ye git. Yeni bir gen secerek siireci yeniden baslat.Aksi
halde

A6. gen;, gen;, gen, ve gen, arasindan en kii¢ligiinii se¢ (geny,). En kii¢tigii sifir
yap, diger genleri arz ve talep kisitlarina uygun olarak diizelt.

Eger gen,,;, = gen;ise, gen; = 0, S = S-1, gen; = gen;—gen,,;,, eger gen;, = 0 ise
S = S§-1, gen; = gen;+gen,;,, gen,= gen,+gen,,,. Aksi halde
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Eger gen,,, = gen,. ise yukaridaki esitliklerde sadece i ile k indisleri karsilikly
ver degistirirler.Aksi halde

Eger gen,,, = gen;ise gen; = 0, S = S—1, gen, = gen,-gen,,;,, eger gen, = 0 ise § =
S—1, gen; = gen;+gen,,;,, gen,= gen;+gen,,,. Aksi halde

Eger gen,,;, = gen, ise yukaridaki esitliklerde sadece j ile r indisleri karsilikli yer
degistirirler.

A7. S<m+n—1 oluncaya kadar tamir siirecini tekrarla.

V) SAYISAL BiR ORNEK

Bu boliimde, 6nerilen GA nin ¢aprazlama ve tamir asamalarini agiklamak {izere
Sadagopan ve Ravindran (1982) den Tablo 1 de sunulan ve optimal ¢6ziimii bilinmekte
olan problem ele alinmaktadir. Problemin ¢6zlimii i¢in, yukarida agiklanmis olan GA,
Delphi programlama dilinde kodlanmis ve Mobil AMD Turion 64 (ML34), 1,79 GHz,
512 MB RAM li bilgisayarda 3 kere kosturulmustur. GA nin parametreleri: kitle hacmi
= 10, ¢aprazlama orani = 0,40, maksimum nesil sayist = 250 olarak alinmistir. Kosum
sayisinin az olmasi problem boyutunun kiigiikliigiinden kaynaklanmaktadir.

Tablo : 1
Maliyet Matrisi
Degisken maliyet c;; Sabit maliyet fj;
tl t t3 ty t t) 3 ty Arz

a; 760 71 283 594 900 1000 700 800 50

a 594 64 170 564 900 300 700 600 15

a3 594 69 79 202 600 200 400 0 5
Talep 25 20 15 10 25 20 15 10

Elde edilen en iyi ¢6ziim 30350 maliyet degeri ile, (25 20 00 05 00 00 15 00 00 00 00
05) dir. Bu ¢6ziim Sadagopan ve Ravindran (1982) deki optimal ¢dziimiin aynisidir.
Asagida ¢oziimiin elde edilmesi sirasinda GA nin ¢aprazlama ve tamir islemleri igin
birer agiklayici 6rnek sunulmaktadir. Baglangic kitlesinden g¢aprazlanmak iizere iki
birey (kr; ve kr,) se¢ilmis olsun. ki basamak bir yiiklemeyi gostermek iizere;
kr;: (2505 1505 00 15 00 00 00 00 00 05) kr,: (2520 00 05 00 00 15 00 00 00 00 05)
bi=2,b,=2,b;=0,¢,=0, c,=2, c3=2, ¢y = 0 ile ortaya ¢ikan 0-1 programlama
probleminin iki se¢enekli ¢oziimiinden (x, =0, x3=1,x,=1,x;=0veyax, =1, x3=0,
x¢= 0, x;= 1) asagidaki iki yavru kromozom olusmaktadir.

kryi: (25 12 08 05 00 08 07 00 00 00 00 05) kry,: (25 13 07 05 00 07 08 00 00 00 00 05)
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Caprazlama iglemi sonucunda olusan yeni bireyler optimal ¢6ziim aday1 olma kriterini
tasimamalar1 durumunda bir tamir siirecinden gegmektedirler. Yukaridaki problem igin
s0z konusu kriter basitce, 6 adetten fazla yiikklemenin olmamasidir. Yeni birey olarak 8
adet sifirdan farkli gene sahip olan bir kromozom segilmis olsun. kr:(10 17 15 08 12 03
00 00 03 00 00 02). Sifirdan farkli genler arasindan rastgele olarak 2. gen segilsin.bu
gen ile ayn1 arz merkezine ait olan sifirdan farkli genler arasindan 1. gen ve ayrica ayni
talep merkezine ait olan sifirdan farkli genler arasindan 6. gen rastgele secilmis olsun.
Bu durumda 1., 2., 6. ve zorunlu olarak 5. genler arasinda yeniden dagitim ile yedi adet
sifirdan farkli gen iceren yeni bir kromozom (07 20 15 08 15 00 00 00 03 00 00 02)
olusmaktadir. Ayni siire¢ tekrarlanarak optimal ¢éziim aday1 olabilecek bir kromozom
(0520 15 10 15 00 00 00 05 00 00 00) elde edilebilmektedir.

SONUCLAR

Bu makalede degisken maliyetlerin yan1 sira sabit maliyetleri de igeren ve 0-1
programlama problemi olarak formiile edilebilen ulagtirma problemini (SMUP)
¢ozmek i¢in reel kodlu bir genetik algoritma sunulmus ve DELPHI lisaninda
kodlanarak kosturulmustur. Hesaplama sonuglar1 s6z konusu algoritmanin bu problemi
¢ozmek icin uygun oldugunu ortaya koymaktadir. Caligmada, probleme 6zgii biitiin
bilgi algoritmaya dahil edilerek problem kisitlarini otomatikman saglayan bir
¢aprazlama operatorii onerilmektedir.

GA lar yapilart geregi uzun islem siireleri gerektirmektedirler ve standart
dogrusal programlama algoritmasina dayanan 6zel optimizasyon teknikleri ile rekabet
edemezler. Ancak standart ulastirma metodlarinin kullanilamayacagi sabit maliyetli ya
da dogrusal olmayan ulagtirma problemlerini ¢6zmek i¢in ¢ok gerekli tekniklerdir. GA
lar yavas calistiklart igin, bir GA nin performansini belirleme de optimal ¢6ziime
yakinligin yani sira ¢6ziimiin elde edilme siiresi de dnemli rol oynamaktadir. SMUP
nin temel ¢oziimleri, kisitlara uygun olarak en fazla m+n-1 adet yiikkleme iceren
¢oziimlerdir. Bu calismada ¢ézlim siiresinin kisaltilmasi amact ile arastirmayi uygun
(feasible) ¢Oziim uzaymnda degil sadece temel ¢oziimler lizerinde siirdiirmek igin
¢aprazlamanin ardindan bir tamir operatorii onerilmektedir.

Onerilen ¢aprazlama ve tamir operatdrlerinin isleyis mantig1 elbette tamamen
orijinal degildir. Ancak ¢oziimlerin gosterim tarzi ve bunun geregi olarak kodlama,
¢aprazlama ve tamir siiregleri i¢in sunulan algoritma pargalari tamamen bu ¢aligmaya
0zgili yeniliklerdir. Ulastirma problemleri igin bir ¢dziimiin en dogal gdsterimi iki
boyutlu bir yap1 olmasina ragmen, bu ¢aligmada vektor gdsterimi tercih edilmistir.
Bunun nedeni, ¢alismanin temel amaglarindan birinin, ¢ok daha yaygin olan tek
boyutlu kisitli optimizasyon problemlerini ¢é6zmede de kullanilabilecek esnek yapida
algoritmalar sunmak olmasidir.
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Kisith optimizasyon problemlerinin GA ile ¢oziilmelerinde karsilagilan
zorluklardan biri, karar degiskenlerinin alabilecekleri degerler iizerindeki siirlarin
algoritmaya dahil edilmesidir. Bu calismada bunu basarmak igin baslangic Kkitlesi
olusturulurken karar degiskenleri rasgele se¢ilmekte ve secilen degiskene iligkin arz ve
talep degerlerinden kii¢iik olan1 degiskene atanmaktadir.

Ulastirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan standart metodlarin hepsi arz-
talep dengesini dikkate almasina karsin, 6nerilen GA, dengeli ve dengesiz problemler
arasinda herhangi bir ayrim yapmaksizin her iki tiir problemi de c¢dzebilecek
niteliktedir. Ayrica Onerilen algoritma ¢ok az degisiklikle diger UP tiirlerine de
uyarlanabilmektedir. Ornegin; standart ulastirma problemini ¢dzmek igin
degerlendirme fonksiyonunu uygun sekilde degistirmek ve tamir siirecini ya tamamen
kaldirmak ya da basit bir mutasyon siireci ilave etmek yeterli olacaktir.

Cok onemli bir gelecek aragtirma konusu, otomatikman m+n-1 veya daha az
yiiklemeli bireyler iiretebilen bir ¢caprazlama operatoriiniin gelistirilmesine ¢aligmaktir.
Bunun basarilabilmesi durumunda tamir siirecine olan gereksinim tamamen ortadan
kalkacak ve sonugta optimal ¢dziime ulagma siiresi onemli 6l¢iide azalacaktir. Bir diger
gelecek arastirma konusu ise, degisken arz ve/veya talep durumunun séz konusu
oldugu UP nin GA ile ¢oziilmesidir. Ayrica, aragtirmacilar, miktar indirimi ve/veya
kullanilan tagima araglarinin tam kapasite ya da eksik yiiklenmelerine gore birim
tasima maliyetlerinin degismesi durumunda ortaya ¢ikan kesikli amag¢ fonksiyonuna
sahip problemlerin GA ile ¢oziilmelerine yonelik algoritmalar gelistirebilirler.
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