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ÖZET 
 Gezgin satc, en ksa yol, i yeri düzenleme gibi problemlerin genetik algoritma ile 
çözümünde permutasyon kodlama kullanlmaktadr. Bu kodlama tipine uygun geli tirilmi
birçok çaprazlama ve mutasyon operatörü bulunmaktadr. Bu çal mada, permutasyon 
kodlamaya yönelik geli tirilmi  bu operatörlerden bir ksmnn kombinasyonlarnn
etkinli i ara trlmaktadr. Farkl tip ve boyuttaki örnek problemler üzerinde operatör 
kombinasyonlar denenmi  ve sonuçlar raporlanm tr.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, permutasyon kodlama, çaprazlama, 
mutasyon. 

1. G R
 Sezgisel optimizasyon tekni i olan genetik algoritma (GA), farkl yapdaki 
problemlere uygun olarak düzenlenen, her biri bir çözüm alternatifini temsil eden 
kromozomlarn genetik operatörler yardmyla de i tirilmesi sürecini temsil eder. Problem 
de i kenleri kromozomun genlerinde temsil edilir. Bu temsil de i kenin saysal de eri
olabilece i gibi sras, a rl , hacmi, konumu vb. de olabilir. Kromozomlar buna göre 
ikili, gerçek sayl, permutasyon kodlama gibi farkl yaplarda olu turulabilir.  
 Birden çok unsur varsa ve bunlarn dizili leri önem arz ediyorsa burada sralama 
söz konusudur. Örne in otomobil üretiminde proses üzerinde yaplacak i lemlerin sras
oldukça önemlidir. Belli bir düzen dahilinde, önceliklere uyularak ve tamamlanma zaman
minimum olacak ekilde yaplmas gerekmektedir. Bir da tm arac ya da eleman da tm
noktalarn en ksa zamanda veya en az mesafeyi kat ederek dola mak isteyecektir. 
Örneklerden ilki i  çizelgeleme, ikincisi ise gezgin satc problemidir. yeri düzenleme, 
montaj hatt dengeleme, en ksa yol di er baz sralama problemleridir. Bu tip problemlere 
genel olarak kombinatoryal problemler de denmektedir. NP-hard snfna dahil edilen bu 
problemlerin çözümünde genetik algoritma yaygn olarak kullanlmaktadr. kili ve gerçek 
de erli kodlamadan farkl olarak kromozomdaki genler de i kenlerin alaca  de erleri 
de il sralarn temsil etmektedirler. Çözüm de eri de tur uzunlu u, toplam i  zaman gibi 
sralamann farkl kombinasyonlarna göre de i ebilen de erleri ifade eder. Kromozomlar 
üzerinde daha iyi çözüm de erlerine ula ma amaçl de i ikliklerin yaplmasnda genetik 
algoritma operatörleri kullanlmaktadr. Bu operatörler çaprazlama, mutasyon ve seçim 
operatörleridir. Operatörler kodlama çe idine ba l olarak da birbirlerinden ayrlmaktadr.
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Çünkü ikili kodlamal GA�da kullanlan operatörler permutasyon kodlamal GA�da 
kullanlamaz. Kullanlmas durumunda çözüm de erleri uygun olmayan uzaya kayabilir ve 
dejenerasyon olur. Permutasyon kodlamaya yönelik birçok çaprazlama ve mutasyon 
operatörü vardr. Bunlarn seçiminde bir kural söz konusu olmayp bu noktada kullancnn
tercihi söz konusudur.  
 Bu çal mada, permutasyon kodlamal genetik algoritmada kullanlan operatörlerin 
etkinlikleri örnek problemler üzerinde yaplan denemelerle ara trlm tr. kinci bölümde 
sralama problemlerinin genel özelliklerinden bahsedilmi tir. Üçüncü bölümde genel olarak 
genetik algoritmann yaps anlatlm  ve permutasyon temelli genetik operatörler 
tantlm tr. Bir sonraki bölümde test problemleri üzerinde yaplan denemelerin 
sonuçlarna yer verilmi tir. Sonuç ksmnda elde edilen sonuçlar yorumlanm , en iyi 
sonucu veren operatörler tespit edilmi tir. Ayrca çal mann eksik yönleri belirtilmi  bu 
konuda yaplabilecek çal malara de inilmi tir. 

2. SIRALAMA PROBLEMLER
Bu çal mada GA operatörlerinin permutasyon kodlamal problemlerin 

çözümündeki etkinlikleri ara trlmaktadr. Test için sralama problemlerinden gezgin satc
problemi (GSP) seçilmi tir. Bunun sebebi oldukça kolay kodlanabilen ve uygunluk 
fonksiyonunun hesabnn kolay olmasdr. Burada GSP�nin genel olarak sralama 
problemlerini temsil etti i dü üncesiyle testler yaplmakta ve sonuçlar yorumlanmaktadr. 
Ancak bu konuda varsaymdan öteye gidilmemekte herhangi bir deneme yaplmamaktadr.  
 Gezgin satc problemi, do rusal olmayan, kombinatoriyal bir optimizasyon 
problemidir. Belli bir noktadan ba layp, tüm noktalara ya da merkezlere u radktan sonra 
yine ayn noktaya, toplam mesafeyi minimum yapacak ekilde dönülmesi i lemidir. Dü üm 
olarak da adlandrlan noktalara sadece bir kere u ranlmaktadr. Buna göre Marmara 
Bölgesindeki yedi ehre stanbul�dan çkan bir sat  elemannn da tm yapmas GSP 
olarak tasarlanrsa bu probleme ait dü üm (de i ken) says sekiz olacaktr ( ekil 1). 
GSP�de mümkün çözüm says n dü üm says olmak üzere (n-1)!�dir. 

ekil 1. GSP problemi örne i
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 Örnekte 8 dü üm söz konusudur. Bu probleme ait tüm mümkün çözümlerin says
(8-1)! = 40320�dir. Konuyla ilgili olarak Taha (2000)�nn eserine baklabilir. Problemin 
tamsayl programlama modeli a a daki gibidir: 

Girdiler: 
n = dü üm says,
cij = i dü ümünden j dü ümüne uzaklk
Karar de i kenleri:                  

1, e er ' den ' ye gidiliyorsa
 = 

0, aksi takdirde

i j
xij

Minimize: 
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(1) 

Kstlar:
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1
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xii

(2) 

                 1
1

n
x jj

(3) 

3. GENET K ALGOR TMA
 Genetik algoritma, populasyon temelli sezgisel bir optimizasyon tekni idir 
(Goldberg, 1989; Michalewicz, 1992). Özellikle zor problemlerin çözümünde etkin olarak 
kullanlmaktadr. Birden çok noktadan çözüm aray na ba lanr. Yani tek bir noktadan 
de il noktalar ailesinden arama devam ettirilir. Böylelikle lokal optimumlara taklma 
olasl  azaltlm  olur. Kromozom denen çözüm alternatiflerinde her iterasyonda 
de i iklikler yaplarak daha iyi noktalar yakalanmaya çal lr. Bu de i iklikler çaprazlama, 
mutasyon ve seçim denen operatörlerle ve stokastik olarak gerçekle tirilir. GA� ya ait 
i lemler srasyla a a da verilmi tir:

1- Ba langç populasyonunun belirlenmesi 
    2- Uygunluklarn hesaplanmas
    3- Seçim 
    4- Çaprazlama 
    5- Mutasyon 
    6- Durdurma kriteri sa lanmadysa ikinci adma dön 
7- Algoritmay durdur. 

 Çözümün iyile tirilmesine yönelik de i iklikler 3, 4 ve 5�inci admlarda GA 
operatörleri vastasyla yaplmaktadr. Seçim, mevcut çözüm alternatifleri içersinden daha 
elit bir populasyon olu turabilmek için yaplan bir eleme ve ço altma i lemidir. Daha kötü 
bireyler elenirken bunlarn yerine daha iyi bireylerden ço altlmaktadr. Farkl seçim 
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metodlar bulunmakla birlikte bu çal mada Goldberg tarafndan geli tirilen rulet tekerle i
seçim yöntemi kullanlacaktr (Goldberg, 1989). Çaprazlama, genetik operatörler içerisinde 
çözümler üzerinde yapt  de i iklikler açsndan en önemli operatördür. Gerçek hayatta 
oldu u gibi genetik algoritmada da çaprazlama bilgi al veri ini sa layan operatördür. 
Kromozomlarn belli genlerinin bir kural dahilinde kar lkl olarak de i tirilmesi ile çözüm 
alternatifleri zenginle tirilmektedir. Mutasyon da kromozomlar üzerinde de i iklikler 
yapmaktadr. Çaprazlamadan farkl olarak tek bir kromozoma uygulanmakta, dü ük bir 
olaslkla genler üzerinde tesadüfi de i iklikleri içermektedir. A a da permutasyon 
kodlamada kullanlan çaprazlama ve mutasyon operatörleri anlatlmaktadr.

3.1 Permutasyon Kodlamada Çaprazlama Operatörleri 
Permutasyon kodlamaya yönelik olarak geli tirilmi  olan birçok çaprazlama 

yöntemi vardr. Söz konusu çaprazlama yöntemleri srasyla incelenmi tir.

Tek nokta çaprazlama (Ç1): Tesadüfi olarak bir çaprazlama noktas belirlenir. 
Çaprazlama noktasna kadar olan ksm birinci ebeveynden alnr. Kalan ksm ise birinci 
ebeveynden alnmayan genlerin ikinci ebeveynde tespit edilip ayn srada kopyalanmas ile 
elde edilir.  
ki  nokta çaprazlama (Ç2): Kromozom üzerinde iki çaprazlama noktas belirlenir. 

Belirlenen çaprazlama noktalar d nda kalan genler birinci ebeveynden aynen kopyalanr.
Kalan genler ikinci ebeveynden sralar bozulmadan aktarlr.
Üç nokta çaprazlama (Ç3): Üç noktal çaprazlama yönteminde tesadüfi olarak belirlenen 
üç çaprazlama noktas ile kromozom dört parçaya ayrlr. Birinci ve üçüncü parçalar birinci 
ebeveynden yavru kromozoma kopyalanr. Kalan parçalardaki genler di er ebeveynlerden 
tekrar olmayacak ekilde ve sralar bozulmadan kopyalanr.  

ekil 2. Üç Nokta Çaprazlama

Pozisyona dayal çaprazlama (Ç4): Birinci ebeveynden rassal olarak (%50 olaslkla) 
seçilen genler, pozisyonlarn koruyarak olu turulacak yavru kromozoma aktarlrlar. Kalan 
genler ise ikinci ebeveynden sralar bozulmadan soldan sa a do ru yavru kromozoma 
aktarlrlar (Murata ve di erleri, 1996). 
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ekil 3. Pozisyona Dayal Çaprazlama

Ksmi  e le meli çaprazlama (Ç5): Tesadüfi olarak kromozomda bir aralk belirlenir. 
Belirlenen aralk ebeveynler arasnda kar lkl olarak de i tirilir. Ayn kromozomda ayn
genin birden fazla bulunmas söz konusu olabilir. Bu durumda aralk d nda yer alan ayn
de ere sahip olan genler ile di er kromozomda ayn pozisyona denk gelen genler 
de i tirilerek  durum düzeltilir (Goldberg,  1989). 

ekil 4. Ksmi Planl Çaprazlama 

3.2 Permutasyon Kodlamada Mutasyon Operatörleri 
Yakn kaydrma mutasyonu (M1): Kromozom boyunca iki biti ik pozisyon tesadüfi 
olarak seçilir ve bu pozisyonlardaki i ler (genler) birbirleriyle de i tirilirler  ( ekil 7). 

ekil 5. Yakn kaydrma mutasyonu 

Tesadüfi de i tirme mutasyonu (M2): Kromozom boyunca iki pozisyon tesadüfi olarak 
seçilir ve bu pozisyonlara ait i ler (genler) birbirleriyle de i tirilir ( ekil 8). 

ekil 6. Tesadüfi de i tirme mutasyonu

Uzak kaydrma mutasyonu (M3): Tek bir pozisyon kromozom üzerinde tesadüfi olarak 
seçilir ve yine pozisyona ait i  tesadüfi olarak belirlenen bir aral a yerle tirilir ( ekil 9). 

ekil 7. Uzak kaydrma mutasyonu 
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4. UYGULAMA
 Bu çal mada anlatlan yedi çaprazlama ve üç mutasyon operatörünün 
kombinasyonlar farkl büyüklükteki gezgin satc problemlerine uygulannm tr. 3 × 5 = 15 
farkl operatör kombinasyonu 4 farkl boyuttaki GSP problemi üzerinde denenecektir. Her 
bir kombinasyon tüm test problemlerinde 50 kere çal trlm tr. Yani 15 × 4 × 50 = 3000 
test yaplm tr. 50 çal trmann sonuçlarnn ortalamalar alnm  hesaplanm tr.
 GSP problemleri dü üm says 10, 20, 40 ve 50 olan ve rasgele üretilmi  be  ayr
probleme uygulanm tr (tsp10, tsp20, tsp40 ve tsp50). Problemler üretilirken mesafeler 
300-1500 aras rasgele belirlenmi tir.  
 Parametreler literatürdeki çal malarda genellikle kullanlan ortak parametre 
de erlerinden belirlenmi tir. Farkl boyuttaki problemler için parametreler Tablo 1� de 
verilmi tir.

Tablo 1 GA parametreleri. 

Problemler Populasyon 
büyüklü ü terasyon Çaprazlama 

oran (CR) 
Mutasyon 

oran (MR) 
tsp10 40 1000 0.9 0.01 
tsp20 40 1000 0.9 0.01 
tsp40 40 1000 0.9 0.01 
tsp50 40 1000 0.9 0.01 

Matlab 7.0�da yazlan GA kodu her bir problem için belirlenen iterasyon saysnca
çal trlm  ve Tablo 2�deki sonuçlar elde edilmi tir.

Tablo 2 GSP problemlerine GA operatör iklililerinin performanslar.
Problemler M1 M2 M3 

Ç1 5517.154 5504.07 5582.49 
Ç2 5563.117 5532.65 5517.55 
Ç3 5499.68 5515.11 5622.14 
Ç4 5527.35 5547.97 5539.43 

tsp10 

Ç5 5562.818 5542.48 5521.72 
Ç1 11825.93 11753.35 11772.68 
Ç2 11917.79 11714.10 11868.93 
Ç3 11824.17 11777.77 11833.75 
Ç4 11862.67 11728.70 11878.97 

tsp20 

Ç5 11832.89 11810.34 11775.95 
Ç1 27131.63 27153.88 27178.23 
Ç2 27219.25 27153.13 27209.61 
Ç3 27122.99 27035.49 27261.40 
Ç4 27116.46 27195.16 27099.28 

tsp40 

Ç5 27111.25 27330.32 27131.80 
Ç1 35727.26 35689.21 35620.14 
Ç2 35501.2 35646.80 35253.17 
Ç3 35804.74 35691.31 35536.75 
Ç4 35678.25 35603.21 35558.82 

tsp50 

Ç5 35615.33 35620.10 35500.99 
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5. SONUÇLAR
Tablo 1�deki sonuçlar incelendi inde herbir problem için ayr operatör 

kombinasyonlarnn en iyi sonucu verdi i görülecektir. tsp10 probleminde Ç1+M2. 
tsp20�de Ç2+M2. tsp40�ta Ç3+M2 ve tsp50�de Ç2+M3 kombinasyonu en iyi sonucu veren 
kombinasyonlar olmu tur. Buradan çkarlabilecek sonuçlar: Dü üm says 40�a ula ana 
kadar M2 mutasyonu kullanlabilir. Farkl boyuttaki problemler için farkl çaprazlama 
operatörleri iyi çal makla birlikte Ç2 nispeten daha iyi saylabilir.  

Satr ve sütunlarda minimum de eri veren ikililer incelendi inde ula labilecek
sonuçlar: M3 özellikle 50 dü ümlü problem olmak üzere farkl çaprazlama tipleriyle 
birlikte en fazla minimum de eri veren (9 kere) operatör ikililerinin içinde yeralm tr. Ç2 
ve Ç3 farkl mutasyon operatörleriyle birlikte en fazla minimum de eri veren (4+3=7 kere) 
çaprazlama operatörleri olmu tur.  

Bu durumda üzerinde özellikle durulmas gereken operatörler Ç2. Ç3. M2 ve M3 
tür. Özellikle gezgin satc problemlerinde bu operatörler di erlerine göre nispeten daha iyi 
sonuçlar vermi lerdir. En iyi de eri veren kombinasyonlardaki sekiz operatörden yedi 
tanesi bu operatörlerdendir.  

Bu çal mada gezgin satc problemi üzerinde farkl operatör iklilileri denenmi tir.
Denemeler srasnda optimumu bulma gibi bir kayg ta nmad ndan di er parametrelerle 
ilgili özel bir çal ma yaplmam . literatürde en çok kullanlan parametre de erleri dikkate 
alnm tr. Çünkü amaç di er parametreler sabit tutuldu unda operatör iklililerinin 
performansn ölçmekti. 

Bu çal ma. di er birtakm çaprazlama ve mutasyon operatörleri katlarak 
zenginle tirilebilir. Hatta di er parametrelerde katlarak çoklu kombinasyonlardan 
permutasyon kodlamaya yönelik en iyi operatör ve parametre bile imi elde edilebilir.  
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