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OZET

Konkav Maliyetli Ulastirma Problemi (KMUP), gercek hayatta sik karsilasilan problemlerden birisidir. Dogrusal
maliyetli problemlerin aksine, KMUP’de tasinacak miktar arttikga birim tasima maliyeti azalmaktadir. Bu tiir
problemlerde dogrusal olmayan maliyet fonksiyonundan dolay1 klasik optimizasyon yontemleri ile en iyi
¢Oziime ulagmak miimkiin olmayabilir. Son yillarda, genetik algoritmalar, tavlama benzetimi ve tabu arama gibi
genel amagl sezgisel yontemlerin bu tiir zor problemlerin ¢6ziimiinde basariyla kullanildigi goriilmektedir. Bu
calismada, KMUP i¢in genetik algoritmalara dayali bir karma sezgisel algoritma (karma GA) gelistirilmistir.
Algoritmanin etkinligi, tedarik¢i ve miisteri sayisinin 4 ile 40 arasinda degistigi ve rassal olarak tiretilen 12
problem iizerinde incelenmistir. Gelistirilen karma GA, literatiirde bu problem i¢in gelistirilmis olan tavlama
benzetimi, esik kabulii ve dogrusal esik kabulii yontemine dayali sezgisel algoritmalar ile kargilagtirilmistir.
Karsilastirma sonucunda, gelistirilen karma GA ile dort problem i¢in ¢oziim kalitesinde %0.3 ile %5 arasinda

iyilesmenin oldugu gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Ulastirma problemi, genetik algoritmalar, yayilan agag, tavlama benzetimi, esik kabuli.

A HEURISTIC APPROACH BASED ON GENETIC ALGORITHM FOR
CONCAVE COST TRANSPORTATION PROBLEM

ABSTRACT

Concave Cost Transportation Problem (CCTP) is one of the widely employed problems in real applications. In
this problem, the unit cost is decreasing in the amount that is transported. Since these types of problems are
nonlinear, it is difficult to solve them to optimality. In literature, metaheuristic techniques such as genetic algo-
rithm, simulated annealing and tabu search have been successfully applied for solving these problems. In this
study, we develop a new hybrid algorithm based on genetic algorithms for the problem. The efficiency and effec-
tiveness of the algorithm are investigated using twelve randomly generated test problems in which the number of
suppliers and customers changes between 4 and 40. Comparisons with other heuristics based on simulated an-
nealing, threshold acceptance and linear threshold acceptance shows that developed hybrid GA improves solu-
tion quality by 0.3% and 5% for four problems.

Keywords: Transportation problem, genetic algorithms, spanning tree, simulated annealing, threshold accep-
tance.

1. GiRiS

Ik defa Hitchcock [1] tarafindan incelenen Ulastirma
Problemi (UP), teorik ve ekonomik dneminden dolay1
iizerinde ¢ok galisilan problemlerden birisidir. UP’de
amag, degisik arz noktalarindan (tedarik¢i) degisik
talep noktalarina (miisteri) toplam maliyeti en
kiiglikleyecek sekilde iirliniin nasil tagmacaginin tespit
edilmesidir. Ancak, UP sadece iiriin tagimaciligini

ilgilendiren bir problem degildir. Uretim planlama,
personel atama, islerin makinelere dagitimi, tesis
yerlesimi gibi problemlerde degisik teknikler ile
UP’ye doniistiiriilmekte ve ¢ozililebilmektedir.

Sekil 1°de goriildiigli gibi genel ulastirma problemi, N
tedarikgilerin kiimesi, M miisterilerin kiimesi, A biitiin
yonlii hatlarin  kiimesi olmak iizere iki pargali
(bipartite) sebeke, G=(N,A,M), olarak tanimlanir.
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Tedarikgiler Miisteriler

Sekil 1. Ulastirma sebekesi

Genel ulagtirma probleminin tamsayili programlama
modeli agagida tanimlanmaktadir.

Min fix) = sz(x‘j) (1)

Kisitlar

Y x,=S, VieN )
J

2x,=D; VjeM 3)

x; > 0 ve tamsay 4)

Modelde, S; i tedarik¢inin kapasitesi, Dj; .

miisterinin talebi, x;; i tedarik¢iden j. miisteriye
tasinan {iriin miktar1 ve f{x;); tasinan x; birimin tasima
maliyeti fonksiyonudur. Amag fonksiyonu (1) toplam
ulastirma maliyetini en kiigiiklemektedir. (2) nolu
kisit tedarikgilerden yapilacak olan toplam tagimanin
tedarik¢i kapasitesine esit olmasini saglamaktadir. (3)
nolu kisit benzer sekilde, her miisteriye yapilacak olan
toplam tagimanin miisteri talebine esit olmasim
saglamaktadir. Isaret kisit1 (4) ise karar degiskenleri-
nin pozitif ve tamsayr olmasii garantilemektedir.
UP’nin genel halinde, amag¢ fonksiyonu katsayilari
dogrusaldir ve bu problemin ¢6ziimiinde sebeke simp-
leks (network simplex) gibi dogrusal programlama
metotlarindan faydalanilmaktadir [2, 3]. UP’nin ¢ozii-
mii i¢in toplam talebin toplam kapasiteye esit olmasi
yani denge sartinin saglanmasi gerekir. Toplam talep
toplam kapasiteden biiyiik ise aylak tedarik¢i, tam
tersi durumda ise aylak miisteri eklenmek sureti ile
problemde denge sarti saglanir. Aylak tedarik¢inin
kapasitesi artik talebe (= toplam talep—toplam
kapasite), aylak miisterinin talebi ise artik kapasiteye
(= toplam kapasite-toplam talep) esittir.

Literatiirde, UP’nin gercek hayatta karsilagilan du-
rumlari ve 6zellikleri dikkate alinarak siniflandirildig:
goriilmektedir. Bu simiflandirma igerisinde sabit mali-
yetli (fixed charge), konkav maliyetli, tek tedarik
noktali, ¢ok amagli, bazi iiriin gruplarimin ayni depoya
taginamadig1 ve cok tiriinlii gibi farkli UP yer almak-
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tadir. Genel UP’de, birim tagima maliyetlerinin
dogrusal oldugu kabul edilmektedir. Ancak, pratikte
birim tagima maliyetlerinin tasima miktar1 ile ters
orantili olmasi, yani tasinacak miktar arttikca birim
tasima maliyetinin azalmasi durumu ile karsilasil-
maktadir. Konkav Maliyetli UP (KMUP), bu durumu
modellemektedir. KMUP’de, amag¢ fonksiyonu dogru-
sal degildir. Dogrusal olmayan amag¢ fonksiyonlarina
ornek olarak {iistel, polinomyal, konkav, parcali kon-
kav vb. verilebilir [4]. Bu ¢alismada, amag fonksiyo-

nunun f(x) = c¢;,/x; oldugu bir KMUP ele alin-

mistir. Gergek hayat problemlerinde sik karsilasilan
bu problem, NP-zor problemler sinifinda yer almakta-
dir [5]. Literatiirde bu problemin ¢6ziimii i¢in dogru-
sal yaklagiklama (linear approximation), Lagrangian
gevsetme, dal-sinir ve dinamik programlamaya dayali
¢oziim yoOntemlerinin yani sira tavlama benzetimi,
esik kabulii gibi genel amagli sezgisel yontemlerin
kullanmildig1 goriilmektedir [4-9]. Bu caligmada ise
KMUP igin genetik algoritmalara (GA) dayali bir
karma sezgisel algoritma gelistirilmistir.

GA stokastik bir arama yontemidir. Darwin’in “en iyi
olan yasar” prensibine dayali olarak biyolojik sistem-
lerin gelisim siirecini simiille eden GA, ilk defa
Holland [10] tarafindan 6nerilmistir. Bir GA, miim-
kiin ¢oziimlerin kodlandig: dizilerin bir seti (yzgin) ile
biyolojik o6zelligi taklit eden genetik operatorlerin
(¢aprazlama ve mutasyon, vb.) bir setinden olusur.
Rassal ya da belirlenen kosullara gore elde edilen
baslangic yiginina genetik operatorlerin uygulanmasi
ile biyolojik gelisim siireci taklit edilmek sureti ile
probleme ¢6ziim aranir. GA, sezgisel bir yontem
oldugu i¢in dikkate alinan probleme en iyi ¢oziimil
bulamayabilir, ancak makul zaman araliginda en iyi
¢ozlime yakin ¢oziimleri elde edebilir [32]. Baslangic-
ta dogrusal olmayan (non-linear) eniyileme problem-
lerine uygulanan GA, vyaklastk son 20 yildir
cizelgeleme [11-15], sebeke tasarimi ve gilivenilirligi
[16-18], gezgin satict [19], kargo yiikleme [20] ve
arag rotalama [21,22] gibi degisik miihendislik
problemlerine de basartyla uygulanmistir.

Bu ¢aligmada KMUP i¢in gelistirilen karma GA’da,
yayilan agac tabanli kodlama kullanilmig ve genetik
operatdrler ile elde edilen her yeni ¢6ziime yerel ara-
ma algoritmas1 uygulanmigtir. Amag, aramanin iyi
bolgelere yonlendirilmesi ile en iyi ¢éziime ya da en
iyiye yakin ¢oziimlere daha hizli ulagsmay: saglamak-
tir. Algoritmanin etkinligi, literatiirde bu problem igin
gelistirilen algoritmalar ile degisik boyuttaki test
problemleri iizerinde karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, UP ¢6ziimii i¢in GA’n
kullanildig1 ¢aligmalart inceleyen literatiir aragtirmasi
yer almaktadir. Ugiincii boliimde GA’nin genel yapisi
ve isleyisi, dordiincii bolimde ise KMUP i¢in bu
caligmada gelistirilen karma GA yaklasimi incelen-
mektedir. Karsilastirmalarda kullanilan algoritmalar
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hakkinda detayli bilgi besinci bolimde yer almak-
tadir. Caligmada kullanilan test problemleri, GA
parametreleri, deneysel ortam ve karsilagtirmali test
sonuglari altinct boliimde verilmektedir. Son boliimde
de sonuclar degerlendirilerek, ileri ¢alismalar igin
onerilerde bulunulmaktadir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

UP i¢in GA’y1 kullanan ilk ¢aligmalar 1991 yilinda
Michalewicz ve Vignaux [23,24] tarafindan gercek-
lestirilmistir. Bu ¢aligmalarda, ¢6ziim kodlamasi igin
“vektor tabanl’” ve “matris tabanli” olmak iizere iki
alternatif yaklagim sunularak, matris tabanl kodlama
icin 6zel ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri gelis-
tirilmigtir. Bilindigi gibi, bir ¢éziimiin kodlanmasinda
kullanilan yaklasim GA’nin performansinda biiyiik
etkiye sahiptir. Bu nedenle, literatiirde UP i¢in vektor
ve matris tabanli kodlamaya alternatif kodlama
yapisinin aragtirildigi caligmalar s6z konusudur. Bu
calismalardan birkagt Gen ve Li [25-27] tarafindan
yapilmis olup, ¢0Oziimiin kodlanmasinda Priifer
Saymin kullanilmasimi onermisler ve bu yaklagimi
“yayilan agac¢ tabanli” kodlama olarak isimlendirmis-
lerdir. Calismada, klasik genetik operatorlerin kulla-
nildig1 bir GA gelistirilmis ve algoritmanin etkinligi
matris tabanli kodlamanin kullanildigi GA ile ¢6ziim
kalitesi ve ¢Oziim zamani a¢isindan kargilagtirmali
incelenmistir. Gen vd. [26], ¢ok amach UP i¢in yayi-
lan agag¢ tabanli kodlamanin kullanildig1 bir GA gelis-
tirmiglerdir. Calismada, ulastirma maliyeti ve ulas-
tirma zamani olmak {izere iki amag dikkate alinmistir.
Sabit maliyetli UP i¢in Gottlieb ve Paulmann [28],
matris tabanli kodlamanin kullanildigt bir GA gelisti-
rirken, Gen ve Li [25] ayn1 problem i¢in yayilan agac
tabanli kodlamanin kullanildigi bir GA 6nermislerdir.
Bazi iiriin gruplarinin ayni depoya tasinamadigi UP
icin Syarif ve Gen [29] yine yayilan aga¢ tabanli
kodlamanin kullanildig1 bir GA gelistirmislerdir. Lite-
ratlirdeki diger ¢aligmalarda ise UP’nin ¢6ziimii igin
GA’da kullanilan kodlama tiplerinin etkinligi arastiril-
mistir. Ornegin Gottlieb ve Eckert [30] calismalarinda
vektor tabanli GA ile yayilan aga¢ tabanli GA’nin
karsilastirmasini yaparak, vektor tabanli GA’nin daha
etkin oldugunu gostermislerdir. Eckert ve Gottlieb
[31] ise yukarida verilen kodlama yapilarina alternatif
olarak yeni bir kodlama sistemi dnermislerdir. UP’nin
¢ozlimiinde yayilan agacin direkt gosterimine dayali
olan bu kodlama i¢in 6zel caprazlama ve mutasyon
operatorlerinin ~ kullanildigi  caligmada, Onerilen
GA’nin etkinligi yayilan agag tabanl ve vektor taban-
It GA ile karsilagtirmali incelenmistir.

3. GENETIiK ALGORITMALAR

GA, en iyileme problemlerinin ¢éziimiinde biyolojik
sistemlerin gelisim siirecini simiile eden bir stokastik
arama algoritmasidir. Sezgisel bir yontem oldugundan
dolay1 eniyi (optimum) ¢6ziimii garanti etmeyen GA,
bilinen yontemlerle ¢oziillemeyen veya ¢dziim zamani
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iistel artan problemlerde en iyiye yakin ¢oziimleri
bulurlar. GA, parametrenin kendisi yerine parametre-
leri temsil eden dizileri kullanmasi, noktadan noktaya
arama yerine noktalarin bir yiginini arastirmasi ve
stokastik olmasi nedeniyle bilinen optimizasyon me-
totlarindan ayrilmaktadir. Bu nedenle GA, arama uza-
ymin biiyiikk ve dogrusal olmadigi (non-linear) ve
matematiksel programlama, birerleme yontemleri gibi
deterministik en iyileme yontemlerin basarisiz oldugu
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadirlar. GA, ¢6-
ziimlerin bir y1ginin1 kullanarak ayni anda birgok bol-
gede aramayi gergeklestirdigi icin, yerel optimuma
yakalanma olasiligi diger metotlara gore daha azdir
[32]. Herhangi bir problemin ¢dziimiinde kullanilan
basit bir GA' nin genel yapist Sekil 2'de verilmektedir.

begin
t=20;
P, baslangi¢ y1gmini olustur;
P/ yi degerlendir;
while not {bitis kosulu} do
begin
t=t+I1;
P, ;' den P/ yi seg;
P/ yi degisime ugrat;
P/ yi degerlendir;
end
end

Sekil 2. Genetik algoritmalarin genel yapist

Genel yapisindan goriildiigii gibi basit bir GA'nin ilk
asamasinda, tiim miimkiin ¢6ziimlerin alt kiimesinden
olusan bir baslangi¢ y1gimi elde edilir. Yiginin her ele-
mant (bireyi) bir dizi olarak kodlanir. Her dizi biyolo-
jik olarak bir kromozoma esdegerdir. GA'nin herhangi
bir adimindaki y1gin, nesil (generation) olarak adlan-
dirtlir. Yigindaki her dizi bir uygunluk degerine (fiz-
ness value) sahiptir. Uygunluk degeri, hangi bireyin
bir sonraki yigina tasiacagini belirler. Bir dizinin uy-
gunluk degeri, problemin amag fonksiyonu degerine
esittir. Bir dizinin giicii uygunluk degerine bagli olup
iyi bir dizi, problemin yapisina goére maksimizasyon
problemi ise yiiksek, minimizasyon problemi ise dii-
stik uygunluk degerine sahiptir [33]. GA';m her iteras-
yonunda yeniden tiretim islemi, genetik operatorler ve
uygunluk degerinin hesaplanmasi olmak iizere {i¢ ana
adim vardir. Mevcut yigindan gelecek yigina tasina-
cak dizilerin segilmesi islemi “Yeniden Uretim Isle-
mi” olarak adlandirilir. Bu islem ile 6zel genetik yapi-
larin bir sonraki yigina taginmasi saglanir. Sec¢im isle-
mi ile olusturulan yigindaki dizilerin bir kismina uy-
gulanan genetik operatorler, caprazlama ve mutasyon
operatorleridir. Caprazlama operatorii, farkli diziler
arasinda bilgi degisimini saglayarak yeni ¢oziimleri
elde ederken mutasyon operatorii, mevcut dizilerin bir
kisminda rassal degisimi saglayarak ¢oziim uzayinda
yeni noktalari elde etmektedir. “Uygunluk degeri”,
yeni y1gina tasinacak dizilerin belirlenmesinde kulla-
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nilan bir aragtir. Bu nedenle, algoritmanin her iteras-
yonunda yigindaki dizilerin uygunluk degeri (amag
fonksiyonu degeri) hesaplanir. Bu agiklamalar dogrul-
tusunda, herhangi bir problemin ¢dziimiinde kullani-
lan bir GA'nin bilesenleri asagida verilmektedir [34]:

e Yigin1 olusturacak bireylerin (miimkiin ¢oziimlerin)
dizi olarak gosterimi

¢ Baslangi¢ yigminin olusturulmasi

e Dizilerin uygunlugunun belirlenmesi i¢in degerlen-
dirme fonksiyonu

¢ Yeniden iiretim i¢in bir se¢im mekanizmasi

e Yeni ¢oziimlerin elde edilmesi i¢in genetik opera-
torler

e Kontrol parametreleri (¢aprazlama ve mutasyon
operatorlerinin olasiliklar: ve yigin genisligi)

4. ONERILEN GA TABANLI SEZGIiSEL YAKLASIM
4.1. Kodlama

GA’nin performansina etki eden faktorlerden birisi
problemin ¢oziimiinii gostermek icin secilen kodlama
tipidir. En sik kullanilan gosterim tipi ikili diizende
kodlama olmasina ragmen gezgin satici, cizelgeleme,
arag rotalama, tesis yerlesimi gibi baz1 kombinatoryal
en iyileme problemleri i¢in permiitasyon kodlama,
rassal anahtarlar, vb. farkli kodlama yapilarimin
kullanildig: goriilmektedir [34]. UP i¢in de literatiirde,
dort farkli kodlama yapisi vardir. Bunlar;

e Vektor tabanli kodlama,

e Matris tabanli kodlama,

e Direkt kodlama,

¢ Yayilan agag tabanli kodlama

Matris ve vektdr tabanli kodlamada kromozomlar
IN¥IM) (IN): tedarikgi sayisi, |M|: miisteri sayisi)
boyutunda matris ve vektor, direkt kodlamada ise
2(|N] + [M] - 1) boyutunda bir vektér olarak tanimlan-
maktadir [23,24,31]. Ancak bu kodlamalarda en
biiyiik dezavantaj, bir ¢ozlimii gostermek igin gerekli
olan hafiza ihtiyacinin biiyiik olmasidir. Ayrica bu tiir
kodlamalarda 6zel caprazlama ve mutasyon operator-
lerine ihtiya¢ vardir. Bu dezavantajlari ortadan kaldir-
mak amaciyla UP icin Priifer sayilara dayali yayilan
agac tabanli kodlama Gen ve Li [25,27] tarafindan
Onerilmistir.
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Priifer [35] tarafindan yonsiiz sebekelerdeki yayilan
agaclar1 tanimlamak igin gelistirilen Priifer say1, bir
yayilan agaci n-2 adet (n:diigiim sayisi) tam sayi ile
tanimlamaktadir. Tam bagli bir sebekede n"” adet
yayilan agag¢ vardir ve tiim yayilan agaclar Priifer say1
ile gosterilebilmektedir. Literatiirde, GA ile yonsiiz
yayilan aga¢ problemlerinin ¢6ziimiinde Priifer sayi-
nin kullanildigt ¢esitli ¢alismalar vardir [36-39]. Bir
UP’de, temel ¢oziim |N] + |M] - 1 hat igerir. Bu hatlar
depolardan arz noktalarina giden hatlardir ve yonlii
yayilan agactir. Yonlii yayilan agact kodlamak igin
Gen ve Li [25], Priifer sayinin kullanilmasini 6éneren
ilk aragtirmacilardir. Bu kodlama ile miimkiin biitiin
cozlimler (biitiin yonlii yayian agaglar) kodlanabil-
mekte ve Priifer say1 dizisi |[N] + |M| - 2 adet tam
sayidan olugmaktadir. Dolayisiyla matris ve vektor ta-
banli kodlamaya gore yayilan agag tabanl kodlamada
daha az hafizaya gereksinim vardir. Priifer saymin bir
baska avantaji ise, Priifer sayidan sebekeye, sebe-
keden Priifer sayiya doniisiimiin miimkiin olmasidir.
Ayrica, bu tir kodlamada klasik c¢aprazlama (tek
noktali, cok noktali vb.) ve mutasyon (yer degistirme
vb.) operatorleri de kulanilabilmektedir. Bu avantaj-
larinin yani sira, Priifer sayilardaki en biiyilik problem
ise yerellik problemidir. Yani, mutasyon operatdriin-
den sonra elde edilen kromozomun tanimladigi yayi-
lan agacin mevcut kromozomun yayilan agacindan
cok farkli olmasidir. Yerellik probleminin en &nemli
etkisi, mevcut ¢oziim etrafindaki ¢oéziimlerden uzak-
lagmaktir [30]. Bu problemin etkisini enazlamak igin
bu c¢alismada karma GA yaklagimi sunulmustur.
Amag, mutasyon operatorii sonucu kaybedilen 6zel-
liklerin kullanilan yerel arama algoritmasi ile yeniden
elde etmek ve aramayi iyi bolgelere yonlendirmektir.

Sekil 3’de bir Priifer say1 ve bu saymnin temsil ettigi
yonlii yayilan aga¢ goriilmektedir. Bu agac, 3 tedarik-
ciye ve 4 miisteriye sahip ulagtirma sebekesinden elde

edilmistir. P(T); orijinal Priifer say1 ve P(T') ; Priifer
say1 i¢inde olmayan sayilarin kiimesi olmak iizere

Priifer sayidan sebekeye ve sebekeden Priifer sayiya
doniisiim algoritmalart Sekil 4 ve Sekil 5°de verilmektedir.

Rassal olarak ftiretilen ya da genetik operatorlerden
sonra elde edilen Priifer say1 bazen UP i¢in bir yonli
yayilan agaci gostermeyebilir. Boyle bir durumda
kodlama tizerinde bir onarim islemi gergeklestirilir.
Gen ve Li [25] bu amagla bir onarim algoritmas: ge-
listirmislerdir. Bilindigi gibi, yonlii yayilan agacta

Sebekeden Priifer Sayiya Doniigiim

—

Prufer Sayi
52362

&
I
O

<

Priifer Sayidan Sebekeye Doniisiim

2

Sekil 3. Priifer Sayidan sebekeye, sebekeden Priifer Sayiya doniisiimler
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Adiml: i: P(T) kiimesindeki en kii¢iik numarali
diigiim,
Jj: P(T) kiimesinin en solundaki diigiim.
Adim2: Eger i ve j digiimleri ayn1 kiime iginde
degilse (her ikisi de tedarik¢i ya da
miisteri) (i,7) hattin1 ulagtirma agacina ekle.
Degilse, P(T) kiimesinden i ile ayn
kiimede olmayan ilk diigiimii (k) se¢ ve
(i,k) hattin1 ulagtirma agacina ekle.
Adim3: j (veya k) diigiimiinii P(T), i diigiimiini de
P(T) kiimesinden sil. Eger j (veya k)
diigiimii P(T) kiimesinde bir daha _
bulunmuyorsa j (veya k) diigiimiinii P(7")
kiimesine ekle.
Adim4: Ulastirma agacina eklenen hatta miimkiin
olan en biiyiik tasima miktarini ata:
x; =min§,, D, }veyax, =min§,, D, };i€S: j,keD
Adim5: Mevcut tedarik miktarlar1 ve misteri
taleplerini giincellestir.
$;=8-x; ve D, =D, —x; veya D, =D, —x,
Adim6: P(T) kiimesinde eleman varsa Adim 1’e,
degilse Adim 7’ye git.

Adim7: P(T) kiimesinde eleman yoksa, P (f)

kiimesinde kesinlikle iki diigiim kalmstir.
Bu iki diigiimii ulastirma agacina ekle ve
mevcut miktarlar glincellestir. Mevcut
durumda ulastirma sebekesinde |N+|M]-1
adet hat atama-s1 yapilmis olacaktir.
Adim8: Tedarikg¢i kapasiteleri ve miisteri

taleplerinde atanmamig miktar kalmamigsa
dur. Degilse, tedarikgiler kiimesinde
atanmamuisg kapasitesi bulunan bir diigiim
(r), miisteriler kiimesinde de karsilan-
mamig talebi bulunan bir diigiim (¢) vardir.
(r,t) hattin1 ulagtirma sebekesine ekle ve
atanabilecek miktar atamasini

(x,, =S, =D,) gerceklestir. Atanmis
miktar1 “0” birim olan ve (7,2) atamasi ile
dongii yaratan hatt1 ulastirma agacindan sil
ve dur.

Sekil 4. Priifer Sayidan sebekeye doniisiim algoritmasi

Adim1: i: Ulastirma sebekesindeki en kiigiik
numarali u¢ diigim
J: i d iglimiiniin 6ncil digimii
Adim2: j diigiimiinii Priifer sayinin sonuna ekle.
Adim3: Bir daha hesaplamaya katilmamas igin
(i,/) hattin1 ulastirma sebekesinden ¢ikar.
Adim4: Ulastirma sebekesinde sadece iki diigiim
kalmigsa dur, degilse Adim 1’e git.

Sekil 5. Sebekeden Priifer Sayiya doniisiim algoritmasi

depolardan ¢ikan hat sayis1 talep noktalarina giren hat
sayisina esit olmasi gerekir. Gelistirilen onarim algo-
ritmasmin temeli yonlil yayilan agacin bu ozelligine
dayalidir. Bir Priifer saymnin temsil ettigi yonlii yayi-
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lan agacm bu dzellige sahip olup olmadigt (5) nolu
esitlik ile kolayca kontrol edilebilir.

M |N[+{Mm]
2 (Li+D)= > (L;+]) ®)
i=1 i=|N|+1

L;: Priifer Say1 i¢indeki i1 diigiimiiniin sayis1

Eger bir Priifer sayida (5) nolu esitlik saglanmamis
ise, Priifer say1 yonlii yayilan agaci temsil etmemek-
tedir. Bu durumda Sekil 6’daki onarim algoritmasi
kullanilarak yonlii yayilan agaci temsil eden bir Priifer
say1 elde edilir.

Adim1: Degiskenlere baslangi¢ degerlerini ata

(tS:O) td:0)
Adim2: Priifer Sayinin ¢ ve ¢, degerlerini hesapla.
M |Ne{M|
=2 L+ sty = 2 (L+])

i=l i=|N|+1
Adim3: ¢, = t; ise dur, degilse Adim 4’e git.
Adim4: [1, |N] + |M] - 2] arasinda diizgiin dagilim-
dan bir sayi iret, ~U[ I, |N| + |M] - 2]
Adim5: ¢<t, ise priifer(r)=U[1,|N|], degilse
priifer(r)=U[IN|+1,[N+M|], Adim 2’ye
git.

Sekil 6. Onarim algoritmasi

4.2. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi1 ve Secim
Mekanizmasi

Uygunluk degeri yeni yigma tasinacak dizilerin
belirlenmesinde kullanilan bir aractir. Bu ¢alismada
uygunluk degeri olarak, Priifer saymin temsil ettigi
ulastirma agacinin (yénlii yayilan agag) amag fonksi-
yonu degeri dikkate alinmistir.

Secim mekanizmasi, mevcut yigindan bir sonraki
nesle hangi aday c¢oziimlerin (kromozom) aktarila-
cagini belirler. Literatiirde ¢ok cesitli se¢cim mekaniz-
malar1 6nerilmistir [32,33]. Bunlardan en yaygin kul-
lanilanlart; (u+A4), rulet gemberi, turnuva secim meka-
nizmalaridir. Bu ¢aligmada (u+4) se¢cim mekanizmasi
kullanilmigtir. Bu mekanizmada, yigindaki kromo-
zomlar amag fonksiyonu degerlerine gore siralanmak-
ta, tekrar eden kromozomlar silinmekte ve yigin ge-
nisligi kadar en iyi kromozom bir sonraki yigina akta-
rilmaktadir. Se¢im esnasinda yi1gin genigliginden daha
az sayida kromozom bir sonraki y1gina aktarilmis ise,
yigin genisligine ulagincaya kadar rassal olarak iire-
tilen yeni kromozomlar yigina eklenmektedir.

4.3. Genetik Operatorler

GA’nin diger 6nemli bilegenlerinden biriside genetik
operatorlerdir. Bu operatorler ¢6ziim uzayinda bir
noktadan diger bir noktaya gecisi saglamaktadir.
GA’da kullanilan baglica genetik operatdrler capraz-
lama ve mutasyon operatdrleridir. Bu béliimde, Priifer
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say1 i¢in bu ¢aligmada kullanilan genetik operatorler
acgiklanmaktadir.

4.3.1. Caprazlama

Caprazlama, yigindaki iki bireyin 6zelliklerinin har-
manlanarak bir sonraki yigina aktarilmasi islemidir.
Bu islem, arama uzaymda yeni bdlgelere ulagmayi
saglar. Bu calismada klasik ¢aprazlama operatorii olan
tek noktali ¢aprazlama operatorii kullanilmistir. Bu
operatdorde mevcut iki kromozomun, rassal olarak
belirlenen g¢aprazlama noktasindan sonraki pargalari
degistirilir. Dolayisiyla elde edilen yeni kromozomlar,
caprazlama i¢in kullanilan iki kromozomun bazi
Ozelliklerini tagimaktadir. Sekil 7, tek noktali capraz-
lama iglemini gostermektedir.

Caprazlama Caprazlama
noktasi noktasi
Atalar 421273 37|172
Cocuklar 42172 37273
Sekil 7. Tek noktali ¢gaprazlama
4.3.2. Mutasyon

Mutasyon operatdrii, mevcut ¢dziimiin civarinda
aramay1 gerceklestirir ve mevcut yiginda gesitliligin
artmasmni saglar. Bu ¢aligmada kullanilan mutasyon
operatdrii olarak degistirme (swap) operatorii kullanil-
mistir. Bu operatdrde kromozomdan rassal olarak
secilen iki birim yer degistirmek sureti ile yeni
kromozom elde edilmektedir. Sekil 8’de mutasyon
operatoriiniin uygulamasi verilmistir.

Rastsal iki nokta seg¢ilir

v

Ata 42273

Cocuk 43272

Sekil 8. Mutasyon operatdrii

4.4. GA ile Yerel Arama Algoritmasinin Melezlenmesi

GA’da 6nemli bir baska konu, eniyi ¢oziime yakinsa-
madir. GA, yeniden iiretim mekanizmasi ile ¢oziim
uzayinin degisik noktalarina sicramalar yapilabilmek-
tedir. Ancak, uzaym bu noktasina yakin daha iyi
cozlimlerin olup olmadigmin (yerel eniyi) kontrolii
yapilmamaktadir. Bu noktalara yakinsama saglamak
icin degisik yontemler gelistirilmistir. Bu calismada
da, algoritmanm etkinligini arttirmak ve Priifer
saymin en biiyiik dezavantaji olan yerellik problemi-
nin etkisini enazlamak i¢in GA’ya bir yerel arama
algoritmas1 adapte edilmis ve bu algoritma GA ile
elde edilen her yeni kromozoma uygulanmustir.
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Adiml: k=1, A=0, max_search: Her asamada
incelenecek hat sayisi.

Adim2: Se¢ilmemis hatlar arasindan rassal olarak
bir hat se¢ ve ulastirma agacina ekle.

Adim3: Olusan ¢evrim igerisinden ¢ikacak olan
hatt1 belirle.

Adim4: Hatlar tizerinde tasinacak miktarlari
diizenle ve iyilesme miktarini (Ay) belirle.

Adim5: A;>A ise yeni ¢oziimil en iyi ¢éziim olarak
kabul et. k=k+1 ve A=A,.

AdIm6: k< max_search ise Adim 2’ ye git, degilse
dur.

Sekil 9. Yerel arama algoritmasi

Yerel arama algoritmasi, klasik UP icin kullanilan
“sigrama tag1” yontemine esdegerdir. Sicrama tasi
yonteminde mevcut ¢dziimden bir sonraki yerel eniyi
coziime dual degiskenler kullanilarak, dogrusallik
varsaymmi altinda gecilmektedir. Ancak, KMUP de
ama¢ fonksiyonu katsayilart dogrusal degildir. Bu
nedenle, yontem iizerinde bir diizenleme yapilmustir.
Bu diizenlemeye gore, ¢oziimde bulunmayan hatlar
arasindan rassal olarak hatlarin bir kiimesi se¢ilmis ve
kiime iginde bulunan hatlar i¢inde mevcut ¢oziimde
en cok iyilestirmeyi yapan hat ¢oziime dahil edil-
migstir. Yerel arama algoritmasinin adimlart Sekil 9°da
verilmektedir.

5. KARSILASTIRMADA
ALGORITMALAR

KULLANILAN

Bu ¢alismada gelistirilen karma GA’nin etkinligi Yan
ve Luo [4] tarafindan KMUP igin gelistirilen algorit-
malar ile incelenmistir. Yan ve Luo [4], genel amagh
sezgisel algoritmalar sinifinda yer alan tavlama benze-
timi ve esik kabulii algoritmalarina dayal ii¢ algorit-
ma gelistirmis ve algoritmalarin performansini degisik
boyutlardaki test problemleri ile incelemislerdir. Bu
boliimde, bu algoritmalarin genel 6zellikleri enkiigiik-
leme problemine gore incelenmektedir.

Taviama Benzetimi (TB): TB, kat1 cisimlerin tavlama
islemlerinden esinlenilerek gelistirilmis stokastik bir
arama yontemidir. Bu yontemde, yerel en iyi ¢oziim-
lerden kurtularak genel eniyi ¢oziime ulagabilmek igin
kotii ¢oziimler belirli olasilik ile kabul edilmektedir.
TB, bir baslangi¢c ¢oziimiinden (S) baslayarak komsu
arama mekanizmalari ile yeni ¢6ziime (S°) ulasmakta-
dir. Amag fonksiyonundaki degisim degeri (A = f(S") -
AS)) hesaplanarak iyi bir ¢oziim elde edildi (A < 0)
ise bu ¢6ziim mevcut ¢dziim olarak dikkate alinirken,
kétii bir ¢oziim (A > 0) ™7 olasihigi ile mevcut
¢Oziim olarak kabul edilmektedir. Burada, T sicaklik
parametresidir. Belirli sayidaki iterasyondan sonra T
sicakligi, [0,1] araliginda bir katsayi ile carpilarak
diistiriilmektedir. Dolayisiyla, algoritmanin ilerleyen
iterasyonlarinda kotii ¢oziimlerin kabul olasilig diise-
rek arama iyi ¢oziimler etrafinda yogunlagsmaktadir. 7'
sicakligr belirli bir seviyenin altina distiigiinde
algoritma sonlandirilmaktadir. Bir problemin ¢oziimil
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icin TB kullanilirken, baslangi¢c sicakligi (7;), son
sicaklik (77), sicaklik diisirme fonksiyonu, komsu
arama yoOntemi ve her sicaklikta aranacak komsu
say1st gibi bir takim kontrol parametrelerinin belirlen-
mesi gerekmektedir. Yan ve Luo’nun [4] KMUP igin
gelistirdigi TB algoritmasinda 7,=10, 7y = 1 olarak
almmig ve ardigik 50 yeni ¢6ziim mevcut sicakliga
gore kabul edilmez ise sicaklik 0.9 oraninda diistirtil-
miigtiir. Mevecut ¢éziimden komsu arama yoOntemine
gore |N+|M| komsu {retilerek, amag¢ fonksiyonunu
eniyileyen ¢Oziim yeni ¢6ziim olarak dikkate alin-
mistir. Komgu arama yontemi olarak Bolim 4.4.°de
aciklanan yerel arama algoritmasi kullanilmstir.

Esik Kabulii (EK): EK algoritmasi temelde TB algo-
ritmasina benzemektedir. TB’de oldugu gibi mevcut
¢oziimden (S) yeni ¢dziim (S”) bir komsu arama me-
kanizmasi ile elde edilmekte ve amag fonksiyonunda-
ki degisim degeri (A = f(S") - AS)) hesaplanmaktadir.
A < 0 ise, yeni ¢dziim mevcut ¢oziim olarak kabul
edilmektedir. A > 0 durumunda yeni ¢oziimiin kabul
edilmesi i¢in TB’deki olasilikli yaklasim yerine esik
degerinden (7)) yararlanilmaktadir. Bu durumda A > 0
ve A < T ise yeni ¢dziim mevcut ¢oziim olarak dik-
kate alinmakta ve bu ¢oziimden aramaya devam edil-
mektedir. Her iterasyonda esik degeri TB’de oldugu
gibi bir fonksiyon yardimu ile diistiriilmektedir. Arama
islemi, belirli sayida esik degeri i¢in arama yapil-
diginda yada esik degeri belirlenen bir degerin altina
diistiigiinde sonlanmaktadir. EK, bir problemin ¢6zii-
mii i¢in kullanmildiginda, baslangic esik degeri, esik
degerini diisiirme fonksiyonu, kullanilacak toplam
esik sayist veya son esik degeri, komsu arama yon-
temi ve her esik degerinde aranacak komsu sayist gibi
parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Yan ve
Luo [4] EK’ya dayali olarak gelistirdikleri algoritma-
larinda mevcut ¢oziimden 2|N[+2|M| komsu elde
edilmekte ve amag¢ fonksiyonunu eniyileyen komsu
yeni ¢ozliim olarak kabul edilmektedir. Komsu arama
yontemi olarak TB’ de kullanilan yaklasim kullanil-
mugstir. Algoritmada, baslangic esik degeri 0.39 olarak
dikkate almmus ve ardisik 50 yeni ¢6ziim mevcut esik
degerine gore kabul edilmez ise esik degeri 0.9
oraninda disiiriilmiistiir. Sonlandirma kriteri olarak
60 esik degeri dikkate alinmustir.

Dogrusal Esik Kabulii (DEK): Diger iki yontemde
oldugu gibi DEK yonteminde de mevcut ¢éziimden
(S), yeni bir ¢éziim (S”) komsu arama yontemine gore
elde edilerek amag¢ fonksiyonundaki degisim degeri
(A = fIS) - AS)) hesaplanmaktadir. A < 0 ise, yeni
¢Oziim mevcut ¢dziim olarak kabul edilirken, A > 0
ise yeni ¢oziim (6) nolu esitlikteki olasilik degerine
gore kabul edilmektedir. Esitlikteki p,, kabul olasilig
alt sinir degerini vermektedir.

I
p_l—{Thf(S)] A (6)
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Yan ve Luo [4], DEK yontemine dayali olarak
gelistirdikleri algoritmalarinda py degerini 0.25 olarak
almiglardir. DEK’da kullanilan diger kontrol paramet-
releri EK algoritmasinda kullanilanlara egsdegerdir.

Yan ve Luo’nun [4] gelistirdigi her {i¢ algoritma da
ayni baslangi¢ ¢oziimii ile aramaya baslamaktadir.
Baslangi¢ ¢oziimiiniin elde edilmesinde tedarikgiler
ve miisteriler arasindaki hatlar maliyetlerine gore kii-
clikten biiylige siralanmaktadir. En kiigiik maliyetli
hattan baglamak sureti ile ulastirma sebekesi elde
edilmektedir.

6. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde karsilastirmalarda kullanilacak test prob-
lemlerinin olusturulmasi ve karma GA’daki paramet-
relerin belirlenmesi agiklanarak bu sezgisel yontemin
etkinligi, Yan ve Luo [4] tarafindan gelistirilen TB,
EK ve DEK kullanilarak iiretilen test problemler
iizerinde kargilastirmali incelenmistir. Ayrica, GA’nin
yerel arama yontemi ile melezlenmesinin algoritma-
nin performansi tizerindeki etkisi, test problemlerinin
¢oziimiinde klasik GA ve yerel arama yontemi ayri
ayr1 kullanilmak sureti ile arastirlmistir. Karsilastir-
malarda performans Ol¢iisii olarak ¢oziim kalitesi ve
¢oziim zamani dikkate alinmistir. Tiim sezgisel yon-
temler C++ programlama dilinde kodlanmis ve dene-
meler Pentium 4, 2.8 GHz hizinda 512 MB hafizaya
sahip bilgisayarda yapilmistir.

6.1. Test Problemlerinin Olusturulmasi ve GA
Parametrelerinin Belirlenmesi

Gelistirilen karma GA’nin etkinliginin arastirilmasin-
da, kiiciik ve orta boyutlu olmak iizere iki tiir test
problemi kullanilmistir. Her iki tiir test probleminde 6
problem olmak iizere toplam 12 problem dikkate alin-
mistir. Eniyi ¢6ziimii bilinen kiigiik boyutlu test prob-
lemlerinde tedarik¢i ve miisteri sayisi 4 ile 6 arasinda,
orta boyutlu problemlerde ise tedarik¢i ve miisteri
sayisi 10 ile 40 arasinda degismektedir. Kii¢iik boyut-
lu problemlerde eniyi ¢6ziim birerleme yontemi (BY)
ile elde edilmistir. Tedarik¢i kapasiteleri ile miisteri
talepleri toplaminin esit oldugu kabul edilerek, her
problem boyutu i¢in toplam kapasite ve toplam talep
|NJ*|M]*100 olarak belirlenmistir. Her problem boyu-
tunda, toplam talep (kapasite) miisteriler (tedarikgi-
ler) arasinda rassal olarak dagitilmig ve i. tedarik¢iden
j. miisteriye tasima maliyeti 3 ile 8 arasinda diizgiin
dagilimdan iretilmistir. Tablo 1 ve 2’de, kiiglik ve
orta boyutlu test problemleri ile her problemdeki
toplam kapasite (toplam talep) verilmektedir.

Karma GA’da kullanilan yerel arama algoritmasinda
her ¢6ziim i¢in denenecek hat sayist |N|+|M] olarak
almmistir. Kontrol parametreleri olan caprazlama
orani (p.), mutasyon orani (p,) ve yigm genisligi
(YG) ise yapilan 0On denemeler sonucunda
belirlenmistir. p. i¢in 0.2, 0.4, 0.5 ve 0.8, p,, i¢in 0.1,
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Tabloe 1. Kiiciik boyutlu test problemleri i¢in toplam
kapasite (talep)

Konkav Maliyetli Ulagtirma Problemi I¢in Genetik Algoritma Tabanh Sezgisel Bir Yaklagim

Tablo 2. Orta boyutlu test problemleri i¢in toplam
kapasite (talep)

Problem (|N] x |M]) Toplam Kapasite Problem (|N] x |M]) Toplam Kapasite
4x4 1600 10x 10 10000
4x5 2000 12x 12 14400
4x6 2400 20 x 20 40000
5x4 2000 25x 25 62500
5x5 2500 30x 30 90000
6x4 2400 40 x 40 160000

0.2 ve 0.3, YG i¢in 50, 75 ve 100 degerleri alinmistir.
flgili parametrelerin en iyi kombinasyonun belirlen-
mesi i¢in ¢esitli problemlerde algoritmanin iyi ¢ozii-
me yakinsamasi incelenmistir. Se¢ilen problemler igin
10 deneme yapilarak, her 100 iterasyonda bu iteras-
yona kadar bulunan iyi sonu¢ tutulmustur. Dikkate
alman baz1 kombinasyonlarda 12x12 KMUP igin
karma GA’nin yakinsama grafikleri Sekil 10 ve 11°de
verilmektedir. Dort farkli p. ve p,, kombinasyonu igin
Sekil 10’da verilen yakinsama grafiginde YG 75
olarak almmustir. Sekil 10 incelendiginde, p, =0.4 ve
pn=0.2 kombinasyonu i¢in algoritmanin diger kombi-
nasyonlara gore daha yavas bir sekilde daha iyi ¢6zii-

me yakinsadig1 goriilmektedir. Bu 6zellik s6z konusu
kombinasyon ig¢in algoritmanin ¢éziim uzaymi daha
iyi arama kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir.
Bu nedenle farkli YG degerleri i¢in algoritmanin ya-
kinsamasinin arastirildigi Sekil 11°de ¢aprazlama ve
mutasyon oranlar1 i¢in segilen kombinasyon dikkate
almmustir. Sekil 11 incelendiginde, YG’nin 75 ve 100
degerleri i¢in algoritmanin ayni ¢6ziime yakinsadig
goriilmektedir. Sabit iterasyon sayisi i¢in yigin genis-
ligi arttikga algoritmanin ¢ozliim siiresi artacagindan
dolay1 YG 75 olarak alinmistr.

2150
2100 + \
% 2050 -+ Ercn:=0(f2;
;;u 2000 Pc=0.8;
2 1950 - Pm=0.2
§ 1900 SR g
1850 N N — - - - +Pc=0.2;
1800 - \ Pm=0.2
1750 +———7———+———+———— _

1300

Iterasyon Sayis1

1700 2100

Sekil 10. Karma GA’nin farkli ¢aprazlama ve mutasyon oranlari i¢in yakinsama grafigi
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2000 \v\‘\
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- == YG=100

Ortalama Maliyet (pb’

1800 *
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1300
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Sekil 11. Karma GA’nin farkli y1gin genislikleri i¢in yakinsama grafigi
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Tablo 3. Kiiciik boyutlu problemler i¢in algoritmalarin karsilagtirilmasi

Problem
4x4 4x5 4x6 5x4 5x5 6x4
BY En Iyi Maliyet 455 507 508 516 622 582
OCS(sn) 0.66 10.09 105.03 7.48 197.09 104.09
EK En Iyi Maliyet 455 507 508 516 622 582
OCS(sn) 0.03 0.05 0.06 0.06 0.06 0.07
B En Iyi Maliyet 455 507 508 516 622 582
OCS(sn) 0.06 0.07 0.09 0.08 0.08 0.09
DEK En Iyi Maliyet 455 507 508 516 622 582
OCS(sn) 0.06 0.06 0.08 0.07 0.07 0.07
Karma GA En Iyi Maliyet 455 507 508 516 622 582
OCS(sn) 0.05 0.06 0.09 0.07 0.07 0.08

Calismada kullanilan tiim algoritmalar tiim test prob-
lemleri igin 10 kez denenmistir. Algoritmalarin karsi-
lastirilmasinda performans olgiitleri olarak 10 deneme
sonucunda bulunan en iyi ¢oziimiin maliyeti, ortalama
maliyet ve ortalama ¢dziim zamani (OCS) dikkate alin-
mustir. Kiigiik boyutlu problemlerde karma GA, en iyi
¢ozlime ulastiginda ya da (|N]|+|M])*100 ¢6ziim ara-
diktan sonra sonlanirken orta boyutlu problemler i¢in
en iyl ¢oziim bilinmedigi i¢in durdurma kosulu olarak
aranan ¢0ziim sayisi dikkate alinmustir. Bu deger prob-
lem boyutuna bagli olup (|NV]+|M])*100 ile hesap-
lanmaktadir. TB, EK ve DEK i¢in durdurma kosullari,
orta boyutlu problemlerde Boliim 5’de verildigi gibi
dikkate alimmustir. Kiiciik boyutlu problemlerde ise en
iyi ¢oziime ulasildiginda veya ilgili durdurma kosulu
saglandiginda algoritmalar sonlandirilmaktadir.

6.2. Deney Sonuglarin Degerlendirilmesi

Tablo 3’de, kii¢iik boyutlu problemler i¢in BY ile elde
edilen en iyi ¢6ziimiin maliyeti ve ¢dziim zamani ile

birlikte TB, EK, DEK ve karma GA ile 10 deneme
sonucunda bulunan en iyi ¢6ziimiin maliyeti ve her bir
algoritmanin OCS verilmektedir. Tiim algoritmalar 10
denemenin tiimiinde en iyi ¢Oziime ulastigt icin
sadece en iyi ¢oziim degerleri dikkate alinmustir.
Algoritmalarin OCS satir1 incelendiginde, BY’ye gore
cok kisa zamanda en iyi ¢6ziime ulastigi goriilmek-
tedir. Tim algoritmalar i¢cin OCS degerleri birbirine
cok yakin olmasina ragmen, EK’nin en iyi ¢6ziime
biraz daha hizli yakinsadigi goriilmektedir.

Orta boyutlu problemler i¢in TB, EK, DEK ve karma
GA ile 10 deneme sonucunda bulunan en iyi maliyet,
ortalama maliyet, en iyi maliyetten sapma yiizdesi
(hata) ve OCS Tablo 4’de verilmektedir. Problemlerin
en iyi ¢Oziimleri bilinmediginden her problem boyu-
tunda her algoritmanin hata orani, ilgili problem igin
algoritmalar ile bulunan en iyi ¢dziimiin maliyeti
dikkate alinarak hesaplanmistir. Tabloda her problem
i¢in bulunan en iyi ¢éziimiin maliyeti koyu renk ile
belirtilmistir. Her problem boyutunda algoritmalar

Tablo 4. Orta boyutlu problemler i¢in algoritmalarin karsilagtirilmasi

Problem

10x10 12x12 20x20 25x25 30x30  40x40

En Iyi Maliyet 1344.64 1797.54 3556.46 4594.42 6421.9 9203.19

™ Ortalama Maliyet 1344.64 181739 3675.30 4652.99 6479.69 9311.72
Hata(%) 0.00 0.00 2.24 1.5 8.77 0.34

OCS(sn) 0.31 0.47 1.6 2.65 4.23 9.08

En Iyi Maliyet 1344.64  1797.54 3585.5 4670.25 6386.73 9276.16

EK Ortalama Maliyet 1349.67 1836.8 3649.6 4680.31 6471.37 9340.64
Hata(%) 0.00 0.00 3.07 3.17 8.18 1.14

OCS(sn) 1.56 2.33 7.47 12.90 20.16  41.62

En Iyi Maliyet 1344.64 1797.54 3663.89 4616.09 6224.40 9311.89

DEK Ortalama Maliyet 1349.67 1824.81 3682.97 4684.23 6413.81 9375.38
Hata(%) 0.00 0.00 5.32 1.97 543 1.53

OCS(sn) 1.66 2.53 7.82 13.18 21.06  43.27

En Iyi Maliyet 1344.64 1797.54 3478.66 4526.70 5904.00 9172.00

Ortalama Maliyet 1344.64  1797.54 3508.79 4536.68 5970.34 9231.02

Karma GA

Hata(%) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

OCS(sn) 20.65 29.96 176.89  456.82 1106.94 3491.02
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kargilastirmali incelendiginde, ilk iki problem ig¢in
karma GA diger yontemler kadar iyi ¢6ziim elde
ederken diger dort problem i¢in TB, EK ve DEK’den
daha iyi ¢oziimleri elde ettigi goriilmektedir. Ayrica
her algoritmanin ortalama maliyet satir1 incelendigin-
de, karma GA ilk iki problemin 10 denemesinde de
ayni1 ¢ozliime ulasirken, TB’nin bu performansi sadece
birinci problem igin gosterebildigi goriilmektedir.
Ayrica diger problemler i¢in karma GA’nin ortalama
¢Oziim Kkalitesi agisindan TB, EK ve DEK’dan daha
iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. Diger
algoritmalar arasindan TB, besinci problem haricinde
¢ozliim kalitesi ve ¢dziim zamani agisindan daha iyi
bir performansa sahiptir. Karma GA ile TB karsilagti-
rildiginda, karma GA ile ¢oziim kalitesinde %0.3 ile
%35 arasinda iyilesmenin oldugu goriilmektedir. Orta-
lama ¢6ziim siireleri agisindan inceleme yapildiginda,
karma GA’nin diger algoritmalara gére daha uzun
stirelere sahip oldugu goriilmektedir. Bilindigi gibi
karma GA’da bir ¢6ziim (yonlii yayilan agag) Priifer
sayilar ile tanimlanmustir. Dolayisiyla her iterasyonda
her ¢6ziimiin maliyetinin hesaplanmasi i¢in oncelikle
Priifer sayidan yayilan agaca doniisiimiin gerceklesti-
rilmesi gerekmektedir. Bu islem ve her iterasyondaki
¢ozlimlere yerel arama algoritmasinin kullanilmasi
karma GA’nin ¢6ziim zamanina ek bir yiik getirmek-
tedir. GA’nin yerel arama algoritmasi ile melezlenme-
sinin algoritmanin performansi iizerindeki etkisini
incelemek icin orta boyutlu problemler klasik GA
(kGA) ve yerel arama yontemi (YAY) kullanilarak
yeniden ¢oziilmiistiir. Sonuglar Tablo 5’de verilmek-
tedir. kGA’nin karma GA’dan farki, genetik opera-
torler sonucunda elde edilen ¢oziimlere yerel arama
algoritmasinin uygulanmamasidir. YAY’da ise bir
baslangic c¢oziimiinden baglanmakta ve bir sonraki
yerel ¢oziim komsu arama mekanizmasi kullanilarak
elde edilen |[N+|M| adet yeni ¢oziim arasindan mali-
yeti en azlayan ¢6zliim olarak sec¢ilmektedir. Durdur-
ma kosulu saglanincaya kadar bu isleme devam edile-
rek elde edilen en iyi ¢O6ziim problemin ¢oziimii
olarak dikkate alinmaktadir. Bu algoritmada da dur-
durma kosulu olarak aranan ¢oziim sayist kullanil-
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mistir. Tablo 5 incelendiginde, kGA’nin en iyi ve
ortalama maliyet acisindan YAY’a gore daha iyi
sonuclar irettigi goriilmektedir. Bu durum, genetik
operatorler ile aramanin etkin bir sekilde gercekles-
tiginin bir gostergesidir. Karma GA ise ayn1 perfor-
mans Olgiitleri igin KGA ve YAY’dan daha iyi bir
performans sergilemektedir. Bu sonug, literatiirde kar-
ma yaklasimlar i¢in elde edilen sonuglara paraleldir.
GA, arama uzaymm farkli bolgelerini iyi ¢oziimler
iizerinde uygulanan genetik operatorler ile arastirirken
yerel arama algoritmasi, yigindaki ¢ozlimleri prob-
leme 6zgii bilgi kullanarak iyilestirmektedir. kGA ve
karma GA’nin ortalama ¢dziim siireleri birbirine gok
yakin olmasi, yerel arama algoritmasinin karma
GA’nin ¢oziim siiresi lizerinde ¢ok bilyiik etkisinin
olmadigini gostermektedir. Bu durum, YAY 1n ortala-
ma ¢Oziim siireleri incelendiginde de goriilmektedir.
kGA ve karma GA’da, Priifer sayidan sebekeye ve
sebekeden Priifer sayiya doniisim iglemi ¢oziim
zamaninda biiyiik bir etkiye sahiptir. Dolayisiyla,
YAY’a gore her iki algoritmada da ¢dziim zamani
daha biyiiktir. YAY c¢ok kisa siirede ¢oziime
ulagsmasina ragmen, ¢oziim kalitesi agisindan iyi bir
performans sergileyememektedir.

7. SONUC ve ONERILER

Bu calismada, KMUP i¢in yayilan aga¢ tabanl
kodlamanin kullanildig1 bir karma GA gelistirilmistir.
Gelistirilen karma GA’da, genetik operatorler ile elde
edilen her yeni ¢oziime yerel arama algoritmasi uygu-
lanmistir. Amag, aramanin iyi bolgelere yonlendiril-
mesi ile en iyi ¢ozlime ya da en iyiye yakin ¢oziimlere
ulasmay1 saglamaktir. Gelistirilen karma GA’nin et-
kinliginin aragtirilmasinda, kiigiik ve orta boyutlu
olmak iizere iki tiir test problemi kullanilmistir. Her
iki tiir test probleminde 6 problem olmak iizere
toplam 12 problem dikkate alinmistir. Kiigiik boyutlu
problemler igin en iyi ¢éziim BY yontemi ile elde
edilmistir. Her iki boyuttaki problemler i¢in karma
GA’nin performanst literatiirde bu problemin ¢éziimii
icin onerilen TB, EK ve DEK ile karsilagtirmali ola-

Tablo 5. Orta boyutlu problemler icin YAY, kGA ve karma GA’nin karsilastirilmasi

Problem

10x10 12x12 20x20  25x25 30x30 40x40

En Iyi Maliyet 1671.43  2338.56 5256.26 7362.60  9950.96 15545.11

YAY Ortalama Maliyet 1708.42 237397 527446 7481.17 10037.05 15685.04
Hata(%) 24.30 30.10 51.10 62.65 68.55 69.48

OCS(sn) 0.17 0.26 3.66 10.82 25.84 144.71

En Iyi Maliyet 1423.42 2088.92 4795.02 6853.48 9604.07 14731.88

KGA Ortalama Maliyet 1456.06 2144.65 4870.86 7028.41 9713.59 15038.12
Hata(%) 5.86 16.21 37.84 51.40 62.67 60.62

OCS(sn) 20.11 29.51 171.26  448.88  1079.23  3355.64

En Iyi Maliyet 1344.64 1797.54 3478.66 4526.70 5904.00 9172.00

Ortalama Maliyet 1344.64 1797.54 3508.79 4536.68 5970.34  9231.02

Karma GA

Hata(%) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

OCS(sn) 20.65 29.96 176.89  456.82  1106.94  3491.02
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rak incelenmistir. Yapilan karsilastirmada, karma
GA’nin en az diger yontemler kadar iyi ¢ozliime ya da
daha iyl c¢oziimlere ulastigi goriilmistiir. Diger
algoritmalar arasindan TB, ¢ozlim kalitesi ve ¢dziim
zamani ac¢isindan daha iyi bir performansa sahiptir.
Karma GA ile TB karsilastirildiginda, karma GA ile
¢ozliim kalitesinde %0.3 ile %5 arasinda iyilesmenin
oldugu goriilmektedir. Ayrica, GA’nin bir yerel arama
algoritmasi ile melezlestirilmesinin algoritmanin per-
formansi iizerinde etkisini aragtirmak i¢in orta boyut-
taki problemler klasik GA ve yerel arama algoritmasi
ile yeniden ¢oziilmiistiir. Yerel arama algoritmasinin
¢Oziim siiresi klasik GA ve karma GA’dan ¢ok daha
kiiciik olmasina ragmen ¢oziim kalitesi acisindan bu
iki algoritma kadar iyi performans sergileyemedigi
gorillmiistiir. Karma GA ise hem yerel arama algorit-
masindan hem de klasik GA’dan ¢6ziim kalitesi agi-
sindan ¢ok daha iyi bir performansa sahiptir. Problem
biiyiikliigiine baglh olarak karma GA’da ¢dzlim siiresi
yaklasik 0.05 saniye ile 1 saat arasinda degismektedir.
Karma GA’nm her iterasyonunda yigindaki ¢oztimle-
rin maliyetini hesaplamak i¢in Priifer sayidan yayilan
agaca donlisim islemi ve her ¢oziime yerel arama
algoritmasinin uygulanmasi algoritmanin ¢oziim siire-
sini arttirmaktadir. Ancak, ulastirma sebekesinin uzun
donem ig¢in kullanilacagi disiiniildiigiinde, giinlik
bazda elde edilen en az %0.3’likk bir getirinin uzun
donemdeki etkisi ¢ok daha fazla olacaktir. Dolayi-
styla, bu tiir bir getiriyi elde etmek i¢in karma GA ile
katlanilmasi gereken siire ¢ok uzun bir siire degildir.

Bu calismanin devaminda yapilabilecek calismalar
asagidaki gibi 6zetlenebilir: Gelistirilen karma GA’da
kodlama i¢in Priifer sayilar kullanilmistir. Literatiirde,
UP’nin ¢oziimiinde GA’nin kullanilabilmesi ig¢in
farkli kodlama tipleri gelistirilmistir. UP icin farkli
kodlama tiplerinin etkisi arastirilabilir. Bu ¢aligmada,
kiiciik ve orta boyutlu problemler i¢in karma GA’nin
performansi incelenmigtir. Daha biiyiik boyutlu prob-
lemlerde karma GA’nin performansinin arastirilmasi
bir diger inceleme konusudur. Son olarak, bu ¢alis-
mada dikkate alinan problemler igin birim tagima
maliyeti 3 ile 8 arasinda diizglin dagilimdan elde
edilmistir. Dolayistyla, farkli maliyet araliklarinin
karma GA’nin ¢oziim kalitesi ve ¢ozim zamani
iizerindeki etkisi incelenebilir.
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