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OZET

COKLU GEZG iN SATICI PROBLEM iNiN COZUMU iCiN
BiR ENiYILEME KUTUPHANES INiN TASARIMI VE
GORSEL YAZILIM GEL iSTiRME ORTAMI iLE BiRLIKTE
GERCEKLE STIiRIMI

CEVRE, Utku

Yuksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitlist
Tez Yonetici: Yrd. Dog. Dr. Aybars GUR
Agustos 2008, 139 sayfa

Coklu Gezgin Satici Problemi (CGSP), verilen bieidyidasehrin
her biri ayri bir saticiya atanmak Uzere m aded tuilinerek en duk
maliyet ile dolallmasini hedefleyen karmi& bir kombinasyonel

eniyileme problemidir.

Bu tez projesinde, CGSP’nin ¢6zUmiU igin bir eniyik
kutuphanesi tasarlangnve gorsel yazilim gafiirme ortami ile birlikte
gerceklatiriimistir. Kutiphanede, melez olarak da uygulanabilen
Genetik Algoritmalar ve Yerel Eniyileme (2-opt veopt) yontemlerine
yer verilmgtir. Web tabanli ortam, otomatik GSP/CGSP kodlaan d
Uretebilen etkilgmli bir grafik araytz tekil etmektedir. Kutiphane
cesitli TSPLIB verileri ile test edilmy ve sonuclar sunulngtur. Projenin

kullanicilar acisindan yarari belirtilitir.

Anahtar So6zcukler: Coklu Gezgin Satici  Problemi, Genetik

Algoritmalar, Yerel Eniyileme, Yazilim Gatirme.
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ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF AN
OPTIMIZATION LIBRARY WITH VISUAL SOFTWARE
DEVELOPMENT ENVIRONMENT FOR THE SOLUTION

OF MULTIPLE TRAVELING SALESMAN PROBLEM

CEVRE, Utku

MSc, Fen Bilimleri Enstitisu
Supervisor: Asst. Prof. Dr. AybarsGWR
August 2008, 139 pages

Multiple Traveling Salesman Problem (MTSP) is a pter
combinatorial optimization problem, which aims aeg collection of
cities to be traveled with minimum cost by dividithggm into m tours, all

of which are to be appointed to a different salesma

In this thesis, an optimization library was desdjnand
implemented with visual software development enwinent for the
solution of Multiple Traveling Salesman Problem.eTlibrary contains
Genetic Algorithms and Local Optimization (2-optdaB-opt) methods
which can be applied as hybrid. Prepared Web basedonment forms
an interactive GUI which can also produce automa8®/MTSP codes.
The library was tested with a variety of TSPLIBtarses and results

presented. The benefits of the project for usere wentioned.

Keywords: Multiple Traveling Salesman Problem, Genetic Altjons,
Local Optimization, Software Development.
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1. GiRIsS

Gezgin Satici Problemifaveling Salesman Problgnaeya kisaca
GSP {SB, aralarindaki uzakliklar bilinen N adet noktaifgehir, parca
veya digim gibi) her birisinden yalniz bir kez gecen erakvgya en az
maliyetli turun bulunmasini hedefleyen bir komby@sel eniyileme
problemidir. Problemin ¢6zUmi gunlik hayatta, yel mota planlama
(ucak, otobus, datim kamyonlari, bilgisayar ghari, posta tayicilar,
vb.), is planlama, baski devre Kkartlarindaki delgiemi sirasinin
belirlenmesi gibi birgok alanda kullaniimaktadirroBlem boyutunun
blyuk old@gu durumlarda hizli bigekilde iyi ¢ozimlerin bulunmasini
sgilayan sezgi l{euristicy ve yaklgim algoritmalari, 1950’lerden bu
yana, problemin c¢dzumiunde kullaniimaktadir. GSPrifige yapilan
calismalar ginimuzde de gon ilgi gdrmekte ve artarak surmektedir.

Coklu Gezgin Satici ProblemiM{ltiple Traveling Salesman
Problem) ya da CGSPMTSP ise ¢ok sayida gunlik hayat problemini
modellemek icin kullanilabilecek karm& bir problemdir ve Gezgin
Satici Problemi’nin turevidir. CGSP’de adetsehir, her biri ayri bir
saticlya atanmak Uzera adet tura bolinmektedir. Problemin ¢6zimd,
arac rotalama, yuk dengeleme, takvimstluma, Uretim yonetimi gibi
pek cok alanda kullaniimaktadir. Coklu GSP, GSP’'d&ma zor bir
problemdir, zira ¢6zUmu icin dncelikle her bir sata hangisehirlerin
atanacg@inin ve saticilarin turlart  Gzerindekgehirlerin - optimal
siralamasinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu nexle@bklu Gezgin
Satici Problemi'nin geleneksel programlama metgtlar ¢ozilmesi
zordur. Genetik Algoritmalar, Karinca Kolonisi Eitgmesi ve Yerel
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Eniyileme gibi bircok yontem, problemin ¢o6zilmeskolaylastirabilir.
Problem (zerine 1970’lerden beri yapilan gahlar yillar icinde artngy
ancak yine de belirli bir miktari gecemeitii. Mevcut olan ¢cakmalara

dayanarak CGSP’nin geieye cok acik bir alan olgu séylenebilir.

Bu tez projesi kapsaminda, Java platformu kullaakaCoklu
Gezgin Satici Problemi’nin ¢6zimda icin bir eniyilenkttiphanesinin
tasarimi ve gorsel yazilim gglrme ortami ile birlikte gercekdgrimi
yer almaktadir. Eniyileme kitiiphanesinde Genetjofitmalar ve Yerel
Eniyileme (2-opt, 3-opt) yontemleri ile bu yontemeuygulanmasinda
gorev yapan cdtli algoritmalara yer verilmektedirisbu kitiiphane,
yazilim gelgtiricilerin, spesifik olarak bu problemi ¢c6zmek iieeveya
daha geni kapsamli bir projenin bir kisminda problemin cdaékini
gerektiren yazihmlar  okiururken yararlanabilecekleri platform
bagimsiz bir kaynak tkil etmektedir. Bgka bir yazilim gerekmeksizin,
problemin ¢6zimda icin planlanan en uygun yontenileedilebilmekte
ve gorsel yazilim gaiiirme ortaminin sundiu secenekler araciyla,
tercih edilen yobntem kolayca uygulanabilmektedir.niyiteme
kitiphanesinde birden ¢ok yonteme yer verilmesiesage, yazilim
gelistiricilerin tek bir algoritmayla sinirlanmasi onleektedir. Ayrica
cesitli - yontemlerin - melez olarak uygulanabilmesine delanak
verilmektedir. Kutiphane Coklu GSP ile birlikte dmgGSP icin de
¢bzim bulabilmektedir. Kutiphane ile birlikte gddgstirilen gorsel

yazilim gelgtirme ortami, Web Uzerinden de kullanilabilmektedir

GSP icin mevcut bircok kitiphane ve yazilim bulusma
ragmen, Coklu GSP igin bu ciddiyette Web tabanl bazijytim ve
kitiphane bulunmamaktadir. Tez projesi kapsamiagdan cakmanin
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temel katkisi, bu konudaki klogu doldurmaktir. Ayrica katiphanenin
nesneye dayall yaklem ile tasarlanip gerceldgriimesi sayesinde
kolayca geniletilebilir olmasi, konu Uzerinde c¢ghin yazilim

gelistiriciler icin 6nemli bir noktadir.
Tez metninin algt su sekildedir:

Bolum 2'de Gezgin Satici Problemi hakkinda bilgrimeektedir.
Problemin tanimi ve 6nemi ile ¢6ziminde kullanil@igoritmalara
degsinildikten sonra, tez calmasinin temelinde yer alan Coklu Gezgin

Satici Problemi anlatiimaktadir.

Bolum 3'te Eniyileme yodntemlerinden bahsedilmektediez
projesi kapsaminda uygulanan Genetik Algoritmakarvierel Eniyileme
yontemleri etrafli bir bicimdesienmekte, projede kullanilmayan ancak
literatirdeki cagmalarin bir kisminda yararlanilgniolan Karinca
Kolonisi Algoritmasi ise kisaca anlatiimaktadir.

Bolum 4'te Gezgin Satici Problemi ve Coklu Gezgiatl&
Problemi ile ilgili literatirdeki cadmalar incelenmektedir. Bu
calismalarin haricindeki bircok kayga ise tez boyunca yeri geldikge
atifta bulunulmaktadir.

Bolum 5’te tez projesi kapsaminda tasarimi yapiamyileme
Klatiphanesi  anlatiimaktadir. Tasarim, sinif diyageau ile
desteklenmekte; kullanilan yontemler ve tasarimendlesi s6z konusu
edilmektedir. Bundan sonra ise kitiphanenin geestkini ayrintili
olarak irdelenmektedir. Bu BEmda 6nemli bazi metotlarin icgii

gosterilmekte, yazilan programin gkanlatiimaktadir.



Bolum 6'da Coklu Gezgin Satici Kuitlphanesi'nin dleiye
kisminda yer verilen algoritma ve yontemleringdoasini 6lgmek adina
bir dizi standart veri Uzerinde gercedtidlen deneylerin sonuclari
verilmektedir. GSP ve CGSP icin ayri ayi$PLIBdArnekleri icin yapilan
deneylerin sonuclari tablolar ve grafikler halingtisteriimekte, bu tablo
ve grafiklerden yola cikarak sonuclarin gkestirmali degerlendirimleri

yapilmaktadir.

Bolum 7'de kitiphanenin gercekieimi kapsaminda hazirlanan
gorsel yazilim gejtirme ortaminin detaylarina giailmektedir. Ortamin
tasarimi ve gerceldarimi ile yazilimin kullanimindan b&a, yazilim
gelistirme fonksiyonu da ayrintili olarak aktarilmaktadiAyrica

uygulamanin ¢agtiriimasina ilgkin ekran géruntuleri de sunulmaktadir.

Bolum 8'de ise Coklu Gezgin Satici Problemi’nin ygleimesinin
konu edildgi bu projenin dnemi irdelenerek, yazilim gétime gamasi
sonunda c¢ikarilan sonuclar ele alinmakta ve konuigdi ilerde

yapilabilecek cagmalar dgerlendiriimektedir.

Yuksek Lisansdtimi ve Tez Kapsaminda Yapilan Yayinlar

Ugur, A., Ozkan, B. ve Cevre, U.2008, Gezgin satici problemini melez
bir eniyileme yontemi ile c¢cozen web tabanl etiiai bir
simulasyon araci gstirilmesi, Gazi Universitesi Muhendislik —
Mimarlk Fakiltesi Dergis(Hakem dgerlendirme sirecinde).

Cevre, U., Ozkan, B. ve @ur, A., 2007, Gezgin satici probleminin
genetik algoritmalarla eniyilemesi ve etkilali olarak Internet
Uzerinde gorselktiriimesi, INET-TR 2007 Ankara.

Ozkan, B., Cevre, U. ve dur, A., 2008, Melez bir eniyileme yontemi
ile rota planlamaAkademik Biliim 2008 Canakkale.



2. GEZGIN SATICI PROBLEM i

2.1 Problemin Tanimi

Gezgin Satici Problemi¢aveling Salesman Problgnaeya kisaca
GSP {[SB, aralarindaki uzakliklar bilinen N adet noktaigehir, parca
veya digim gibi) her birisinden yalniz bir kez gecen erakvgya en az
maliyetli turun bulunmasini hedefleyen bir problemdAyrik ve
Kombinasyonel EniyilemeGombinatorial Optimizatiopproblemlerinin
kapsamina girer. Problemdeki maliyet, uzaklik, zamaya para gibi
unsurlardan biri olabilir. Cizge teorisinde ise,zgm saticl problemi
“Verilen bir agirlikli ¢cizgede (d@gumler yani k@eler sehirleri; kenarlar
ise sehirlerin arasindaki yollari gostermekgiduklar da yolun maliyeti
veya uzunlgu olmak uzere), en quk maliyetli Hamilton Cevrimi’nin

bulunmasi”seklinde tanimlanabilir.

Problemin matematiksel ifadesu sekilde yapilabilir (Helsgaun,
2000):

Verilen bir “maliyet matrisi” C = (§) icin - ki burada ¢ sehir i'den
sehir j'ye gitme maliyetini temsil eder (i,j = 1,.n) - 1’den n’e kadar
tamsayilarin gagidaki nicelgi minimize eden bir permitasyonundy, (b,

i3, ..., h) bulunuz:
Cigig ¥ Goig T - ¥ Gy

Maliyet matrisi C’nin 6zellikleri problemlerin siftandirilmasinda

kullanilir:



Tum i ve j dgerleri igin G = G; ise problem simetriktir ve Simetrik
GSP adini alir; aksi takdirde ise asimetriktir ve@netrik GSP adini alir.
Problemin en yaygigekli Simetrik GSP’dir. Ancak bazi durumlarda A
sehrinden B sehrine gitmenin maliyeti ile, Bsehrinden A sehrine
gitmenin maliyeti farklidir. Bazgehirler arasinda tek yon yollarin olmasi,
gidis ve gels yonlerindeki yollarin trafik sikikliginin getirecgi sure
farkhliklar gibi durumlar dikkate alindinda Asimetrik GSP devreye

girer.

Eger Ucgen gtsizligi saglaniyorsa (tum i,j ve k derleri igin g <

Cj + Gk ise), problem metriktir ve Metrik GSP adini alir.

Eger g dizlemdeki noktalar arasindaki Oklit uzgklise problem
Oklit tabanhdir ve Oklit Tabanli GSP adini aliroBlemin bu tipi igin
dugtimler, R (daha genel anlamda herhangi bir d icirf, sklinde)
uzayindadir. Oklit Tabanli GSP gl olarak hem simetrik hem de

metriktir.

2.2 Gezgin Satici Probleminin Onemi

GSP’nin 6nemi, yolculuk mesafelerini minimize etmekeyen
saticilarin buyuk ihtiyaglarindan gimaz. Asil 6nem pek @o yolculuk
rotalariyla ilgkili gorinmeyen c¢ok sayida e uygulamadan ileri gelir
(Helsgaun, 2000).

Ornesin, su slire¢ planlama problemini ele alahim: Belirli bayida
Isin tek bir makine Uzerinde yapilmasi gerekmektediakine ayni anda
yalnizca bir ¢ yuratebilmektedir. Birgin yapilmasina bdganmadan 6nce
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makine hazirlanmalidir (temizlenme, ayarlanma vbler bir kin
yarutalme zamaninin ve bisten dgerine gecerken kaybolan zamanin
verildigi durumda, amagc toplam yaritilme zamanini olagiftdie kisa

tutacak bir gletim sirasi bulmaktir.

Bu problemin bir GSP o6rigeoldugu kolayca gorulebilir. Buradg; c
i isinden sonra jsini tamamlamak icin gereken sireyi temsil eder igki
arasindaki gegi zamani ve | gini yapmak icin gereken zaman).
Yuratilme zamani 0 olan sb6zde bir makine icin bglama ve bit

durumunu belirtir.

Cok sayida gergek dinya problemi GSP oOrnekleriagldormile
edilebilir. Problemin ¢ok yonlUuil ssagidaki 6rnek uygulama alanlari ile

ortaya konulmaktadir:
o0 Bilgisayar elektrik tertibati kurulumu
0 Arag rotalama

o Yol ve rota planlama (ucak, otobus,gdan kamyonlari,

bilgisayar &lari, posta tgtyicilar vb.)
o Is planlama
o Kiristalografi
0 Robot kontroli
o Baski devre kartlarinin delgilemi
o Zamandizinsel (kronolojik) siralama

GSP turinin, yani kombinasyonel eniyilemenin tipikr

problemidir. Bu, GSP lzerinde yapilan gadalardan edinilen teorik ve
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pratik kavraygin, bu alandaki ger problemlerin ¢6zimu i¢in de siklikla
yarar s@layabilecg anlamina gelir. Aslinda kombinasyonel
eniyilemedeki bircok ge§menin GSP lzerindeki atamalara kadar izi
surulebilir. Su anda iyi bilinen bir hesaplama yontemi olan dalia ve
bagla (branch and bound ilk defa GSP kapsaminda kullaniktr
(Dantzig et al., 1954). Ayricgunu da belirtmek gerekir ki, GSP
Uzerindeki argtirmalar 1970lerin banda hesaplama karsiligl
(computational complexifyteorisinin gelgtiriimesinde de énemli bir itici

glc olmytur (Karp, 1972).

Fakat GSP’ye duyulan ilgi yalnizca pratikte ve ideki
oneminden kaynaklanmamaktadir. Problemi ¢cézmertimzel zorlgu
da buydk rol oynar. Basit taniminagnaen GSP c¢6zulmesi guc bir
problemdir. Zorluk, olasi turlarin sayisi gdintldigiinde - gorece az
sayidasehir icin bile astronomik bir der - aikar hale gelir. nsehirlik
simetrik bir problem icgin (n-1)!//2 olasi tur buluaktadir. n = 20 ise
10'*den fazla tur var demektir. Ornek olarak Helsgaum’(2000)
calsmasindaki 7397sehirlik problem icinse 185°°den fazla tur
mevcuttur. Kagilastirma yapmay! kolaykiirmak adina, evrendeki temel

parcaciklarin sayisinin yalnizca (!)®6ldugunu belirtmek gerekir.

2.3 Gezgin Satici Problemi icin C6zim Algoritmalari

GSP’nin  NP-tam problemler kimesinin elemani @ldu
ispatlanmgtir.  Bu, zaman karng&kliklari Ustel olan c¢ok zor
problemlerden olgan bir siniftir. Sinifin elemanlari birbiriyle gkilidir,

yani bir problem icin bir polinomsal zaman bulurayr$im problemler
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icin polinomsal zaman algoritmalari mevcut olabifncak yaygin kani
bdyle bir polinomsal algoritmanin olmadiyonindedir. Bu ytzden GSP
icin optimal c¢ozumler bulmak icin genel bir algomd olyturma

girisimlerinin timu (muhtemelen) karisiz olacaktir.

Cunku, boyle bir algoritma dahilinde uretilecek Iplem 6rnekleri
icin calsma zamani, girdinin blyUkgilyle orantili olarak en azindan
Ustel olarak buylUyecektir. Elbette, buradaki zamarmaikliginin
herhangi bir algoritmanin en kot senaryolardakvrdasina tekabul
ettigine dikkat edilmelidir. Ortalama c¢aima zamanlari polinomsal olan
algoritmalarin bulunabilege goz ardi edilemez. Bu tur algoritmalarin

varhgl ise hala cevaplanmagrbir sorudur.

En kisa guzergahi (turu) bulmanin en basit yolujlere N adet
sehir icin tim sehir permutasyonlarini listeleyerek her bir olasi
glizergahin toplam yol uzurdunu hesaplamaya dayanmaktadir (Ozkan

vd., 2008). En kicuk gere sahip olan glzergah veya gizergahlar kesin

¢c6zimdir. Ancak bu yontemin zaman kagrklagi O(n!)'dir.

Dolagilacak 6sehir varsa, toplam 6!=720 farkh olasi guzergaloplam

yol uzunlgunun hesaplanmasi gerekecektir. g¢bir oldigu durumda
bile, permuitasyonlarin sayisi, bilgisayarin kisaedé@ cozemeyege
kadar buyik olmaktadir. Bu nedenle, kesin yontemlganinda, kisa
surede iyi ¢Ozumlerin bulunmasini giyan yaklaim yontemleri de
gunumuzde birgcok alanda kullaniimaktadir. Probleoyubunun blyuk
oldugu durumlarda hizl bisekilde iyi ¢cdztmlerin bulunmasini @ayan
sezgi beuristicd ve yaklgim algoritmalari, 1950’lerden bu yana, gezgin

satici problemlerinde kullaniimaktadir (Gambardalta Dorigo, 1996).
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Bu on bilgiyle birlikte GSP icin ¢6zum algoritmalaKesin
algoritmalar ve Yaklgk (sezgisel) algoritmalar olarak iki sinifa

ayrilabilir.

2.3.1 Kesin Algoritmalar

Kesin algoritmalar, optimal ¢c6zimu sinirl sayidhnada bulmayi
garanti eder. Gunumuzde birka¢ hiahirlik simetrik problemler icgin
kesin sonuclar bulunabilgli gibi, daha fazla sayidaehir iceren

problemlerin ¢ozim haberleri de gelmektedir.

En etkili kesin algoritmalar, kesit duzlenctufting-plang veya
yuzey bulmafacet-finding algoritmalaridir (Padberg and Rinaldi, 1991,
Grotchel and Holland, 1991; Applegate et al., 198 algoritmalar
oldukca karmaktir ve 10.000 satir diizeyinde kodlara sahiptirkgyrica
algoritmalar yiiksek bilgisayar giiciine ihtiyac dugmarOrnein, 2392
sehirlik bir simetrik problemin kesin ¢6zimu guclir Blper bilgisayar
Uzerinde 27 saatten uzun bir sirecte bulunakiim{Grotchel and
Holland, 1991). 7393%ehirlik bir problemin kesin ¢6zumu ise ¢ok geni
bir bilgisayar & Uzerinde yaklgk 3-4 yilhk CPU zamani alrgtir
(Applegate et al., 1995). Simetrik problemlerin @dzesi genellikle

asimetrik problemlerden daha zordur (Bellmore aradavie, 1972).

2.3.2 Yaklasik Algoritmalar

Kesin algoritmalarin aksine, yakl& algoritmalar iyi ¢ozimler

elde etmelerine fanen optimal ¢ézimin bulunggal garanti etmezler.
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Bu algoritmalar genellikle oldukga basittir ve gdee kisa cafma
zamanlarina sahiptir. Bazi algoritmalar ortalamaarak optimal
¢c6zimden yalnizca kucuk bir ylzdeyle farkli olanzigdler verir.
Bundan dolayi, optimum d@erden kucuk bir sapma kabul edilebilirse,
yaklagik algoritmalari kullanmak uygun olabilir.

Yaklasik algoritmalar sinifi Gi¢ alt sinifa ayrilabilir:
e Tur olusturma algoritmalari
e Tur iyilestirme algoritmalari
» Karma algoritmalar

Tur olusturma algoritmalari her adimda yeni kahir ekleyerek bir
guzergahi kademeli olarak meydana getirir. Turegsilme algoritmalari
cesitli degis tokuslarla bir tur Uzerinde iyilgirmeler yapar. Karma

algoritmalar ise bu iki 6zefli birlestirir.

Basit bir tur olgturma algoritmasi 6rrge olarak en yakin kogu
algoritmasi (Rosenkrantz et al., 1977) gosterilebBu algoritmada
rastgele secilmi bir sehirden bglanir. Ziyaret edilmensi sehir kaldgi
middetce turda hentiz belirmemen yakinsehir ziyaret edilir. Son

olarak ilksehre geri donulir.

Bu yaklgim basit ancak genellikle gggiaden fazla a¢ gozluddr.
Olusturma surecindeki ilk mesafeler makul kisaliktadncak strecin
sonundaki mesafeler genellikle daha ziyade uzupastar. Bu soruna
care bulmak igin pek c¢ok klea tur olgturma algoritmasi da
gelistirilmi stir (Laporte, 1992).
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Bununla birlikte, en buydk Baryr tur iyilestirme algoritmalari
yakalamgtir. Bu tip algoritmalarin temel bir 6rge2-opt algoritmasidir.
Verilen tur ile balanir. Turdaki iki b&lanti bagka iki baglanti ile yeni tur
uzunlysu daha kisa olacajekilde yer dgistirilir. Daha fazla iyilgtirme
yapilmasi mumkuin olmayincaya kadarseiilde devam edilir.

Bu yontemin genelkgiriimesi simetrik GSP’yi ¢c6zmede en etkili
yaklasik algoritmalardan biri olan Lin-Kernighan algoriésina temel
teskil etmektedir (Lin and Kernighan, 1973). Lin veideghan tarafindan
ilk olarak 1971 yilinda gercekdtrildigi sekliyle orijinal algoritma
ortalama O(f? calsma zaman karngekligindadir ve 10Gsehirden az
sehirlik problemlerin ¢gu icin optimal ¢ézumleri bulabilmektedir. Yine
de kbu algoritmanin gerceldarimi kolay dezildir. 1989°'da yapilan bir
calsmada (Melamed et al., 1989) yazarlar algoritmanitarchlerdeki
baska hicbir uygulamasinin, Lin ve Kernighan tarafindelde edilen

etkinligi veremedgini belirtmislerdir.

2.4 Coklu Gezgin Satici Problemi

Coklu Gezgin Satici ProblemiM{ltiple Traveling Salesman
Problen) ya da CGSP (MTSP) c¢ok sayida gunlik hayat proisiem
modellemek icin kullanilabilecek karmi& bir problemdir. N adegehir
icin alt-tur olmaksizin, hegehri yalnizca bir defa ziyaret ederek en iyiye
yakin turu bulmayi hedefleyen ve yine kagmkebir problem olan Gezgin
Satici Problemi’'nin (GSP) turevidir (Carter, 200)GSP’den adet
sehir, her biri ayri bir saticlya atanmak Uzeradet tura bélinmektedir.

CGSP, GSP’den daha zor bir problemdir, zira ¢ozigmioncelikle her
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bir saticlya hangsehirlerin atanaganin ve saticilarin turlar tzerindeki
sehirlerin optimal siralamasinin belirlenmesi gerektedir. Ornek bir
Coklu GSP ve 3 gezgin saticinin turlgekil 2.1'de gosterilmektedir.

Sekil 2.1: 100sehirlik bir harita i¢in 3 gezgin saticili 6rnek IIGSP

CGSP’nin en yaygin uygulamasi planlama alanind&irriiretim
hatti Uzerindeki slerin planlanmasi slemi genellikle GSP olarak
modellenir.  Uretimin, slere tahsis edilecek birden cok paralel hat
Uzerine geniedigi durumlarda ise problem CGSP olarak modellenebilir
Yaygin olarak CGSP olarak modellenen birskaa problem ise aracg
planlama problemidir.isbu problem her birinden yalnizca bir defa
gecmek Uzere, bircok adresi ziyaret etmek i¢in @@podan yola ¢ikan
bir ara¢ kimesinin planlanmasini icerir (Park, 200&SP Uzerinde
CGSP olarak modellenebilecgékilde yapilabilecek bir gégleme de, tek
saticinin n adet sehri m adet daha kucuk turlar serisieklinde

dolasmasidir. Bu ¢gtlemenin gunluk hayattaki uygulamasiadetsehri
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belirli bir sire icinde dokarken, hafta icinde seyahat eden, hafta

sonlarinda ise eve donen saticilarin planlanmadlemidir.

CGSP’nin  kombinasyonel karméligi dolayisiyla, gercekgci
biyukliklerdeki problemlerin ¢dzulmesi igin sezgini(heuristicy
kullanilmasi gerekmektedir. Genetik Algoritmalar A\GGSP icin bir
sezgisel arama teknikleri sinifini temsil eder. Amanlama problemi
Uzerinde yapilan agarmalar, GSP icin gafiirilen GA’nin kullaniminin

CGSP icin de ¢ozum uretmek Uzere yayllmasigiasaistir.

Ara¢ planlama probleminin genetik algoritmalar igzimu
Uzerine yapilan agarmalar ¢ temel kromozom goOsterimi Uzerine
yogunlasmis, 0zellikle bunlardan sonuncusunun gereksiz c¢oziimle
azaltip ¢6zim alanini daraltarak, aramanin egkmli arttirdig

gozlenmitir.

2.4.1 CGSPIicin Kromozom Gosterimleri

Coklu GSP icin (6zgin GSP’de olglu gibi) olasi ¢ozimlerde yer
alan sehir sirasinin temsil edilegebir yapiya ihtiya¢ vardir. CGSP’ye
Ozel olaraksehirlerin yaninda, her bir saticinin hageghirlerden sorumlu
olaca! da bu yapi icerisinde tutulmalid§ehirlerin permutasyonunu ve
saticilarl gosteren bu yapi Genetik Algoritmalantgininde kromozom
olarak gecmektedir (Bkz: 3.1.3.1 Kromozom ve Toyk)l

Iki Kromozom Tekgi

Sekil 2.2 CGSP’ye (n=15 ve m=4) getirilen ¢ozinmagosterimi

icin iki Kromozom Tekngi olarak anilan bir yakkami gostermektedir.
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Adindan da ankalacasl gibi, bu yontem bir ¢ozimua temsil etmek igin
her birin uzunlga sahip iki kromozoma ihtiyac duydtk kromozomn
adetsehrin bir permitasyonunu icerirken, ikinci kromozaaticilari ilk

kromozomdaki sirasina gogehirlere atamaktadir (Park, 2001).

Sehirler

|2 \ 5 |14| 6 | 1 \11| 8 \13| 4 \10\ 3 \12 \1£| 9 \? |
Satcilar

(2113 faf3f2fafafr]3[2]1]2]3]

Sekil 2.2: 4 Satici igin 15ehirli CGSP'niniki Kromozom Gosterimi Orng (Carter,
2003)

Sekil 2.2'deki 6rnekte 2,8,12 ve 9 numaraéhirler (bu sirayla)
Satici 2 tarafindan ziyaret edilmektedir. 5, 14v&QL5 numaralgehirler
(bu sirayla) Satici 1 tarafindan ziyaret edilmeldgni sekilde kalan
sehirler de Satici 3 ve Satici 4'e atanmaktadir.kBamozom tasarimi
kullanildiginda, n sehir sayisi vam saticl sayisi olmak Uzere, probleme
nim' muhtemel ¢6zim getirilebilir. Bununla birlikte ntemel
cozimlerin pek ¢gu gereksizdir. Orngn, yukaridaki kromozomlarin
her birindeki ilk iki genin yer dastirmesiyle elde edilecek farkl

kromozom, ayni (gereksiz) ¢cozimin bulunmasina gataktir.

Tek Kromozom Tekdii

Sekil 2.3 ayni CGSP'ye (n=15 ve m=4 olan) getirilgiziimlerin

temsil edilmesi icin ikinci bir yéntem gostermekitedBu teknik n+m-1
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uzunlygundaki tek bir kromozomun kullanimini igerir ve TiEkomozom
Teknigi olarak anilir (Tang et al., 2000). Bu yaklada n adetsehir
1'denn’e kadar olan tamsayilarin bir permutasyonu ilesiérdilir. Bu
permutasyon, bir saticidan bir sonraki saticiyaisgeemsil edenm-1
adet negatif tamsayinin (-1'denm{1)’e kadar) araya eklenmesi ila
adet alt-tura boélinmektedir. Buin+m-1 tamsayinin herhangi bir

permutasyonu problem i¢in olasi bir c6zUmu tenmddre

Sehirler
[2]s]wafle -1l 1|8 |13|-2[4]1w0]3]|-3]12]15]9]| 7]
. —~ - L. ~ - L. ~ A . —~ '
Satici 1 Satic1 2 Satic1 3 Satic1 4

Sekil 2.3: 4 Satici icin 15ehirli CGSP’nin Tek Kromozom Gosterimi OrgiCarter,
2003)

Sekil 2.3'teki drnekte, ilk satici 2, 5, 14 ve 6 naral sehirleri (bu
sirayla) ziyaret etmekteditkinci satici 1, 11, 8 ve 13 numaradhirleri
(bu sirayla) ziyaret etmekte ve Satici 3 ve Sdtide kalarsehirleri ayni
sekilde ziyaret etmektedirler. Bu kromozom plani l&olldiginda,
probleme getirilebilecekn+m-1) olasi ¢6zim olgmaktadir. Muhtemel
kromozomlarin birggu gereksizdir. Orngn, ilk bes gen ile sonraki ke
genin basitce yer @estiriimesi esdeger (gereksiz) bir ¢ozim Uretecektir.
Ayrica, bu yaklaimda iki veya daha fazla negatif tamsayinin arkaya
gelmesi olasilik dahilinde ol@u icin yararlanilacak satici sayisinda

belirgin dius yasanabilir.
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Iki Parcali Kromozom Tekdii

Sekil 2.4 ayni CGSP icin (n=15 ve m=4) birbirindegriaiki
parcaya sahip yeni bir kromozomu gostermektedimt¥i bu sebeple
iki Parcali Kromozom Tekgi olarak aniimaktadir (Carter, 2003). CGSP
icin iki parcali kromozom kullanma fikri, gruplamagenetik
algoritmasinin (Falkenauer, 1998) iki parcall krammuyla benzerdir.
Ilk parcan adetsehri temsil eden 1'den’e kadar olan tamsayilarin bir
permutasyonudur. Kromozomun ikinci parcasi nseizunliggundadir ve
m adet saticinin her birine atagmgehir sayilarini gosterir. Kromozomun
ikinci pargasina tahsis edilen geler, toplamlari ziyaret edilecek

sehirlerin sayisirf) edenm adet pozitif tamsay1 olma kisitindadir.

Satic1 Basma

A L. il
Sehirler Sehir Sayis1

2] s 1461118 13|44 103 [12]15/0o[7)4]|4]|3]4]
- e = v o L v
Satic1 1 Satic1 2 Satic1 3 Satic1 4 ‘
s - A 4 ‘ ‘
L

Sekil 2.4: 4 Satici igin 15ehirli CGSP’niniki Parcali Kromozom Gosterimi Orgie
(Carter, 2003)

Sekil 2.4'te Satici 1 2, 5, 14 ve 6 numargdhirleri (bu sirayla)
ziyaret etmekte, Satici 2 1, 11, 8 ve 13 numaethirleri (bu sirayla)
ziyaret etmekte, bu durum Satici 3 ve Satici 4 i aynisekilde
surmektedir. Yeni iki parcali kromozom yoénteminirullaniimasi,
gereksiz ¢ozumlerin bir kisminin (hepsiningdlebudanmasi dolayisiyla,
arama alaninin buyikiinin azaltiimasini giar. Ornein, Saticli 1'e
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atanargehirler iki parcali kromozomda her zamanthebulunur ve ikinci
saticlya atanagehirler tarafindan takip edilir. Bu dnceki iki krazom
gosteriminin hicbirinde s6z konusu gildir, zira verilen bir satici icin
sehirler kromozomdaki herhangi bir goreli pozisyormdunabilmektedir
(zaten kromozomlardaki gereksih cogu da bu sebepten dolayidir).
CGSP icin iki parcali kromozomun kullaniimasiylaokrozomun ilk
parcas! icinn! olasi permitasyon adur. Kromozomun ikinci parcasl

toplami n eden bir pozitif vektorii X xo, ..., %n) gostermektedir.Bu

(n-1}

gereksinimi sglayan ’._m-LJ tane farkli pozitif tamsayi gerli m-vektori

mevcuttur. Bu yuzden iki parcali kromozom icin cdrdalaninin

n—

(1)
bayukltga " - | dir.
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3. ENIYILEME YONTEMLER i

GSP ve CGSP’nin ¢6zumu icin sezgisel ve ygkha dayall bircok
eniyileme yontemi kullaniimaktadir. Bunlardan enk ¢cone cikanlar
Genetik Algoritmalar, Yerel Eniyileme ve Karinca Ignisi Eniyilemesi
yontemleridir. Tez projesi kapsaminda Genetik Altpoalar ve Yerel
Eniyileme (2-opt, 3-opt)’'den yararlaniimaktadir,cak literattirdeki bir
kisim calgmada kullanildii igin, tez projesinde yer almamasingmen

Karinca Kolonisi Eniyilemesi de kisaca anlatiimakta

3.1 Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), Yapay Zeka'nin hizli geh
alanlarindandir. Ozellikle kombinasyonel eniyilemgroblemlerine
yaklasik iyi sonuclar bulmay! hedefleyen arama yonterdier{Ugur,
2008). Problemin ¢dzumunde kullanilacak rastgelglmes bir ¢ozim
kimesi olgturabilmek icin evrimsel mekanizmalarin kullangdibu
yontemlerin temel marg toplulugun nesilden nesle ge¢cmesi sirasinda
kott ¢ozumlerin yok olmasina ve iyi ¢ozimlerden alayi ¢cbzimlere

ulasiimasina dayanir.

3.1.1 Evrimsel Hesaplamanin Tarihcesi

1950ler ve 1960larda bilgisayar bilimleriylgrasan pek cok ki,
evrimin muhendislik problemleri igin bir eniyilemgdntemi olarak
kullanilabilecgi fikrinden yola c¢ikarak evrimsel sistemler Gzeend

bagimsiz olarak ¢cagmalar yapmylardir. Bu sistemlerin timiinde yer alan
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fikir, bir problem igin verilen ¢bzim adaylar tefhgunun, dgal
genetik varyasyon ve @al secilimden esinlenilerek afwrulmus
operatorler kullanilarak evrilmesidiitk olarak Rechenberg (1973) kanat
profili gibi araclar icin gercek-dgr parametrelerini eniyilemek Uzere
kullandgl  bir yontem olan  “evrim  stratejileri’ni  (Alm.
Evolutionsstrategietanitmstir. Bu fikir Schwefel (1975) tarafindan daha
da gelgtirilmistir. Evrim stratejileri halihazirda GA’dan pensiz aktif
bir argtirma alani olarak vaglini strdirmektedir. Fogel, Owens ve
Walsh (1966) “evrimsel programlama’yi ggilimislerdir. Bu teknikte
gorevler icin verilen aday ¢6zumler, durum gegiyagramlari rastgele
mutasyona gratilip en uygunun secilmesiyle evrimlenen sonluudu
makineleri olarak goésterilmektedir. Evrimsel pragtama da halen bir
aktif argtirma alani olarak mevcuttur. Evrim stratejileriyriensel
programlama ve genetik algoritmalar hep birlikteimgel hesaplama

(evolutionary computatigrsahasinin omurgasini eturur.

1950ler ve 1960larda catnalar yapan bircok k&a kisi de
eniyileme ve makine genmesi igin evrim benzeri algoritmalar
gelistirmiglerdir. Box (1957) ve Bremermann (1962) bu alanda
calismalarda bulunmglardir, ancak hazirladiklari cgnalar evrim
stratejileri, evrimsel programlama ve genetik algoalar kadar ilgi
cekmemgtir. Bunlara ek olarak, bazi evrimsel biyologlar nkmllt
deneyler gercekigirmek amaciyla, evrimi bilgisayar kullanarak simil
etmilerdir (Baricelli, 1957 gibi). Bilgisayarin geimindeki sirecte

evrimsel hesaplamanin da oldukca etkili bir fakifstugu sdylenebilir.

Genetik  Algoritmalar, 1960larda John Holland tardén
kesfedilmis ve 1960lar ve 1970ler boyunca Hollandgréncileri ve
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Michigan Universitesindeki meslekfari tarafindan geftirilmi stir.
Evrim stratejilerinin ve evrimsel programlamanirsize, Holland’in ilk
hedefi belirli problemleri ¢ozebilecek algoritmaléasarlamak dal,
adaptasyon olgusunu glada gerceklgigi bicimiyle inceleyerek dgal
adaptasyon mekanizmasini  bilgisayar sistemlerine gulaynayi
sgilayacak vyollar geftirmektir. Holland'in 1975 tarihli  kitabi
“Adaptation in Natural and Artificial Systemsjenetik algoritmayi
biyolojik evrimin bir soyutlamasi olarak sungtur ve GA kapsami
icindeki adaptasyonun teorik bir cergevesini vertedik. Holland'in
GA'’sl, bir kromozom (birler ve sifirlardan ya dalerden olgan diziler)
toplulugunu yeni bir toplulga, dagal secilimi genetik benzeri
caprazlama, mutasyon ve ters cevirimersior) operatorleri ile birlikte
kullanarak taimaya yarayan bir yontemdir. Her kromozom genlerden
(bitler) olusur, her bir gen ise belirli bir alelin (0 veya 1jnégidir.
Secilim operatérl topluluktaki kromozomlarin icimdezgzalmasina
misaade edilenleri sececektir. Ortalama olarak gdikaek uygunlga
sahip kromozomlar daha ¢ok cocuk uretir. Caprazjamalojideki iki
haploid (tek kromozomlu) organizmanin tekrar Bimesine kabaca
benzer bir bicimde, iki kromozomun alt parcalardesis tokus eder.
Mutasyon, kromozomun icinde belirli yerlerdeki atkfserlerini rastgele
desisikli ge wratir. Ters gevirme ise kromozomun surekli bir kisdaki

duzeni dgistirerek, genlerin siralarini yeniden dizenler.

Holland'in tanstirdigl caprazlama, mutasyon ve ters ¢evirme iceren
topluluk tabanli algoritma buyuk bir yeniliktir. Ayxa Holland evrimsel
hesaplamay! gam bir teorik temele oturtan (Holland, 1975) iliiklir.
Yakin zamana kadar genetik algoritmalar Gzerindékeimen tim
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calismalar bu plan temel alinarak yapiimaktayken, sdliarga ise pek
cok evrimsel yaklami etkilgime yratarak yeni yodntemler
gelistiriimeye baglanmstir. Holland'in  @&rencisi olan Goldberg’in
hazirladgl doktora tezi ile National Science Foundationtarafindan
verilen Geng Argtirmaci 6dulind almasi ve dort yil icinde klasilke®si
(Goldberg, 1989) yayinlamasi ile GA'nin pratik kdimina olan ilgi
cogalmistir.  John Koza'nin 1992 tarihli camasi ise, genetik
algoritmadaki bireylerin yerine bilgisayar programhi koyarak “genetik
programlama” kavramini yaratgni (Koza, 1992) ve evrimsel
hesaplamaya yeni bir dal eklestm.

3.1.2 Biyolojik Terminoloji

Genetik Algoritmalar bglaminda adi gecen biyolojik terimler
biyoloji bilimiyle paralel olarak kullaniimaktadigncak gergek biyolojik
karsiliklarina gore ¢cok daha basit kavramlari kapsarlar

Tam canh organizmalar hicrelerden @lu ve her hicre,
organizma icin birsifre olarak hizmet veren, bir veya daha fazla
kromozomdan olgan ayni kimeyi - DNA dizisi - igerir. Bir kromozom
kavramsal olarak genlere bolunebilir, bu genlerer Ibiri belirli bir
proteinisifreler. Kabaca aciklamak gerekirse, bir geninhiddir 6zelligi
(6r; g6z rengi)sifreledigi dustnudlebilir. Bu 6zellik icin farkli olasi
seceneklere (6r; mavi, kahverengi, ela) alellenrdéter gen kromozom
tzerindeki belirli bir pozisyondddgcug bulunur.

Cogu organizma her bir hicresinde birden ¢ok kromozegr.

Genetik materyalin tamamina (batin kromozomlarinplami)
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organizmanin genomu denir. Genotip terimi, bir gadaki belirli bir
gen kimesine tekabil eder. Ayni genoma sahip ildybayni genotipe
sahiptir. Genotip, bireyin gglmi sirasinda organizmanin fenotipine -
fiziksel ve zihinsel karakteristiklerine (gdz rengioy, beyin buyuklgi

ve zeka gibi) - yon verir.

Kromozomlari ciftler biciminde dizili organizmalardiploid; bu
bicimde dizili olmayan organizmalara ise haploidgaizmalar adi
verilir. Dogada, c@alabilen turlerin ¢gu (vicuttaki tim somatik
hicreleri 23er ¢ift kromozom igeren insanlar da idafmak Uzere)
diploid organizmalardir. Ureme sirasinda caprazlayeeceklsir: her
ebeveynde genler tim kromozom ciftleri arasindasdekus edilerek bir
gamet (tek bir kromozom) ajturulur. Daha sonra ise iki ebeveynden
gelen gametler birkerek tam bir diploid kromozom kimesi yaratir.
Haploid ¢c@almada genler iki ebeveynin tek ipli kromozomlarmsanda
desis tokus edilir. Cocuklar mutasyona maruz kalir, bu sirada
nikleotidler (DNA'nin temel parcaciklar) gitirilir. Bir organizmanin
uygunlysu genellikle organizmanin treme ihtimali ya da pabidusu
cocuk sayisi (dgurganlik) olarak tanimlanir.

GA’da kromozom terimi, bir problem icin genellikt@r bit dizisi
seklinde kodlanny olasi bir ¢ozime tekabl eder (Mitchell, 1999).
Genler, ya tek bitler ya da yan yana bulunan ve gdaimun belirli bir
unsurunu kodlayan kisa bit bloklaridir. Bir bit idindeki alel 0 veya
1'dir; daha geni alfabeler icinse her bir locusta daha bircok alel
bulunmasi ihtimal dahilindedir. Caprazlama, iki adek kromozomlu
haploid ebeveynin arasindaki genetik materyalgigi®ini icerir.
Mutasyon, rastgele secilen bir locustaki biti teesgevirmeyi (ya da daha
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geng alfabeler icin rastgele secilen bir locustaki selubyastgele secilen

yeni bir sembol ile d&@stirmeyi) icerir.

GA'nin bir cok uygulamasi haploid, 6zellikle de tekomozomlu
bireyleri kullanir. Bit dizileri kullanan bir GA'ddir bireyin genotipi, 0
bireyin kromozomundaki bitlerin yegen bicimidir. GA’lar icin
genellikle bir fenotip nosyonundan so6z edilmese gakin tarihli
calismalarda bu yonde denemeler yapiimaktadir. Bir yagiay asinin
bit dizisi kodlamasi ve yapay sinigiain kendisi hem genotipik hem de

fenotipik seviyenin bulundiu bir 6rnektir.

3.1.3 Genetik Algoritmalarin Temel Kavramlari

Evrimsel hesaplama topl@unda yerlgik, tek bir Genetik
Algoritma tanimi bulunmamakla beraber, Genetik Ailgpoa sinifina
girdigi kabul edilen yontemlerde en azindanortak unsurlara rastlanir:
kromozom toplulgu, uygunlga gore secilim, yeni bireyler Gretmek igin
caprazlama, yeni bireylerin rastgele mutasyonu.laddiin  GA’nin
unsurlar icinde say@h ters cevirme operatorii ginimuizde nadiren

kullaniimaktadir.

3.1.3.1 Kromozom ve Topluluk

GA’da kromozomlar, problem icin olasi ¢cézimleri wirederler.
Bu cozumlerden her birine birey adi verilir. Toplkl (popilasyon)
kromozomlardan (bireylerden) gln kimedir. GA’nin kromozom
topluluklan Uzerinde siemler yapmasi ile, bir 6nceki topluluklar her

seferinde yeni Uretilen topluluklarla yergigirir.
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3.1.3.2 Uygunluk

Uygunluk deeri, ¢6zumiun Kkalitesini belirler ve uygunluk
fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Uygunluk forjasiu  mevcut
topluluktaki her kromozoma bir puan (uygunluk gde) atar.
Kromozomun uygunlgu, o kromozomun eldeki problemi ne kadar iyi
cozdiguyle iligkilidir. Bu bakimdan uygunluk fonksiyonu bir ¢6zim
kalitesi deerlendirme birimi olarak si yapar. Kalite dgerlendirme
biriminde normalizasyonslemine gerek duyulur. Genetik Algoritmalar
normalizasyon siemine kagl cok hassastir. Agarma bir taraftan, iyi
¢bzimlerin bulundgu tarafa d@ru odaklanmaya c¢airken, dger
taraftan, algoritmanin kiresel optimizasyslemini gerceklgtirebilmesi
icin aragtirmaya yeterli bir iraksamanin @anmasi gerekir. Aksi halde
erken yakinsamag({emature convergengeroblemi ortaya ¢ikacak ve bu
da tum argtirma uzayinin tamamen ataulmasini engelleyecektir
(Mitchell, 1999). Bu olay kiresel atamada arzu edilmeyen bir
durumdur. Normalizasyonsleminde yaygin olarak kullanilan teknik,

Olcekleme penceressg¢aling window islemidir.

Uygunluk fonksiyonunun ¢aima mekanizmasi bir rnekle daha iyi
aciklanabilir. Bilindgi gibi GA'nin yaygin bir uygulamasi da fonksiyon
optimizasyonudur. Busiemde 6rngin ¢cok parametreli bir fonksiyonu en
yuksek dgerine ¢ikaran parametre @lerini bulmak amaglanmaktadir.
Basit bir drnek olarak, reel gerli tek boyutlu bir fonksiyon olan:

f(y) =y +|sin(32y)], & y<z verilsin. Burada aday
¢6zimler y'nin degerleridir ve gercek sayilari temsil eden bit didile

olarak kodlanabilirler. Uygunluk hesaplamasi verilar x bit dizisini y
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gercek sayisina cevirir ve fonksiyonu agséeile hesaplar. Bit dizisinin

(kromozomun) uygunigu o noktada fonksiyonun geridir.

3.1.3.3 Genetik Operatorler

GA’nin en basit formu U¢ tip genetik operator icesecilim,
caprazlama (tek noktali) ve mutasyon.

Secilim: Bu operator topluluktaki kromozomlari Greme iceger.
Kromozomun yiksek uygunluk gerine sahip olmasi, Uremek icgin

secilmesi ihtimalini arttirir.

Caprazlama: Bu operator rastgele bir locus belirleyip, iki
kromozomun bu locustan 6nceki ve sonraki kisimladaesis tokus
ederek iki yeni birey yaratiimasini @ar. Ornetin 11110000 ve
01011010 dizileri, her birisindeki kieci locustan itibaren caprazlama
yapiimasi halinde 11110010 ve 01011000 bireyleriietirler.
Caprazlama operatort geadaki iki haploid organizma arasindaki

biyolojik yeniden olgturma klemini yaklaik olarak taklit eder.

Mutasyon:Bu operatér kromozomdaki bazi bitleri rastgeleraita
ters cevirir. Orngin, 11000101 dizisi dordincu bitte mutasyona
ugrayarak 11010101 dizisine d&malbilir. Mutasyon, bir dizinin herhangi
bir bit pozisyonunda belirli bir ihtimal dahilindegenellikle ¢cok kigik
(6r; 0.0001) - gercekienbilir.
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3.1.4 Genetik Algoritma Sureci

Cozulmek Uzere taniml bir problem verilmesi veyadaziumlerin

birer bit dizisi ile temsil edilmesi halinde, G sekilde calsir:

1. N adet kromozom (problem icin aday c¢o6zumler) iceren

rastgele olsturulmus bir topluluk ile bala.

2. Topluluktaki herx kromozomu icinf(x) uygunluk dgerini

hesapla.

3. Asagidaki adimlari  birey n (topluluk buyUklig)

olusturuluncaya kadar tekrarla.

a.

Guncel topluluktan, yuksek uygunluk géinin
secilme ihtimalini arttirdini g6z  6ndnde
bulundurarak, iki ebeveyn kromozom se¢. Secilim,
ayni kromozomun birden ¢ok defa ebeveyn olarak
secilmesine olanak verecgékilde yapilir.

P. olasilgl (“caprazlama olasfgi” ya da
“caprazlama orani”) ile secilen cifti iki yeni bire
olusturmak Uzere rastgele belirlenen bir noktadan
caprazla. EBer caprazlama gerceklmezse
ebeveynlerinin birebir kopyasi olan iki ¢ocuk

olustur.

Pm olasilgl (*mutasyon olasifii” ya da “mutasyon
orant”) ile, olgan iki cocgu tum locuslarinda

mutasyona grat.
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d. Sonucgta elde edilen kromozomlari yeni top#au

ekle.
4. Onceki toplulgu yeni topluluk ile dgistir.

5. Sonlandirma kqulu salandiysa mevcut topluluktaki en iyi
¢6zUmU dondir, gganmadiysa 2. adima don (Cevre vd.,
2007).

Bu strecin her bir iterasyonuna bir nesil adi werBir genetik
algoritma genellikle 50 ila 500 zaman zaman iseadtzla nesil icin
dondurdlur. Nesillerin toplamina bir ko (calstirma) adi verilir. Bir
calstirma seansinin sonunda genellikle bir veya dalda fgyliksek
uygunluk degerine sahip kromozom mevcut olacaktir. gak siresince
rastgelelik boydk ©onem arz i icin farkli sayilarda topluluk
bayuklukleri, dgisik davranglara dolayisi ile d&sik sonuclara neden
olacaktir. GA argtirmacilari deneysel sonuclarini ayni problem

Uzerindeki birden ¢ok kmnun ortalamasini alarak verebilmektedirler.

3.1.4.1 Kromozomlarin Kodlanmasi

Bir problemin ¢6ziminde Genetik Algoritmalar kullacaksa
¢ozumun ilk adimi kromozomlarin nasil kodlanaoa karar vermektir.
Kodlama yaklaimi ¢6zimin bgarisina dgrudan etki eder ve problemin

turtne ve o6zelliklerine gore farklilk gosterir.

ili Kodlama: En yaygin kodlama yéntemidikkili kodlamada her
kromozom 1 ve O’lardan ogan bir karakter dizisi biciminde ifade edilir

(Bkz: Sekil 3.1). 1k defa Holland ve grencileri tarafindan uygulangi
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ve daha sonra gelen GA stmamacilar tarafindan da benimsatiri Gri
kodlama (Bethke, 1980) ve Hillis’in diploid ikikodlama plani (1990)
gibi yontemler bu metodun uzantilarndikili kodlamanin uygun oldgu
bir problem 6rngi olarak Knapsack(Sirt Cantasi) problemi verilebilir.
Yontemin ¢ok sayida avantajinagnaen yine de yapay sinirgkarinin
evrimi gibi bircok problem igin uygun olmaglive kimi zaman fazlaca

rastgele dizilimlere acik olgw sdylenebilir.

Chrotnoseme 1(1101100100110110
Chrotnoseme 2 (1101111000011110

Sekil 3.1:1kili kodlama (Obitko, 1998)

Permitasyon KodlamaSabit uzunluk ve sabit sira yaglaoi

bakimindan ikili kodlamaya benzgdi sbylenebilecek olan yodntem,
genelde siralama problemlerinde kullanilir. Persyda kodlamada her
kromozom, ilgili karakterin siralamadaki pozisyonuselirten sayilardan
olusan bir dizi ile ifade edilir (Bkz:Sekil 3.2). Metodun kullanilg

yaygin bir guzergah siralamasi Ggnelarak Gezgin Satici Problemi

verilebilir.

Chromeosome A1 5 3 2 647 9 8
Chromeosome B (8 56 7 2314 5

Sekil 3.2: Permitasyon kodlama (Obitko, 1998)
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Cok Karakter ve Gergek [ger Kodlamasi:Pek ¢cok uygulama igin

kromozom olgtururken birden ¢ok karakter iceren bir alfabe vggecek
sayllar kullanmak uygun olacaktir (BKgekil 3.3). Bu gibi uygulamalara
ornek olarak Kitano’nun (1990) cizge sturma grameri ile Montana ve
Davis’in (1989) sinir glari igin gercek dgerli gosterimi verilebilir.

Chromoesome & |1.2324 53243 04556 23293 24545
Chremoesome B | ABDIEIFIDHDIERTFDLDFLEFEGT
Chremozome C |(back), (back), (rght), (forward), (left)

Sekil 3.3: Cok karakter ve gercekgh kodlamalari (Obitko, 1998)

Agac Kodlamalari: Kodlama icin a¢ yapisini kullanmak arama

uzayini ucu acik hale getirerek bir avantaj yagatialde, bu ucu aciklik
arama uzayininsal buyumesine neden olarak bir dezavantaj haliee d
gelebilir. Aga¢c kodlamalarinin en 6nemli Ogfie Koza'nin (1992)
bilgisayar programlarini temsil etmek icin kullagidyontemdir (Bkz:
Sekil 3.4). Agac kodlamalarinin yaygin olmayan, hatta deneysel

sayilabilecek bir kodlama turt olgu soylenebilir.

Chromesome & Chromaosome B
+
| do until |
| step wall
5 ) (y 5y |
(+= (/5% { do_until step wall )

Sekil 3.4: Agac¢ kodlamalari (Obitko, 1998)



31

3.1.4.2 Toplulugun ilklenmesi

Kromozomlarin hangi yontemle kodlangcaelirlendikten sonra
yapilmasi gereken bir ger gorev ise toplugun ilklenmesi, yani
baslangic toplulgunun olgturulmasidir §en, 2004). Pek cok problemde
(siralama problemleri gibi) toplugun ilklenmesi, kromozomlardaki
bitlerin rastgele bir bicimde alel gerlerini almasindan ibarettir. Orgia
GSP icin olgturulan toplulukta, her kromozom deiacak tim
sehirlerin numaralarini kank olarak icerir. Ancak kimi problemler igin
(bazi arama problemleri gibi) kromozomlara ygirtémek Gzere rastgele

sayllarin Uretilmesi gerekir.

Rastgele sayilarin Bd frekans dgilimlarinin bazi durumlarda g6z
onlnde tutulmasi gereklidir. GA c¢6zumlemelerinderi biekdize
(uniform) digeri de normal Gaus$ dagilimli olmak Uzere iki tar
kullanilir. Yaygin olarak kullanilan tir ise tekdtinlandir. Bu a ve b gibi
iki sayl arasindaki tim gercek sayilarin birinigedine tUstinlgi (secim
Ustunlgu) olmayacak bicimdesé ihtimalle secilmesini temsil eder. Bu
tur rastgele sayilarin pd siklik diyagramlari (histogramlarfekil 3.5'te
gOsterildgi Uzere rastgele sayilari verilen alt ve Ust sanifa ve b)
arasinda iceren ama yuksgklil/(b-a)'ya a&it olan bir dikdértgenden

ibarettir. Bu dikdértgenin altindaki alan tanim tine 1’e aittir.
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Bagil sikclik

A

1/(b-2)

. Rastgele say

Sekil 3.5: Tekdiize dal a ve b arasinda ger alan rastgele sayileggn, 2004)

GA islemlerinde zaman zaman kullanilan birske rastgele sayi
dagihmi teorik olarak eksi ve arti sonsuz arasindgedealan ve bir
ortalama dger, u, etrafinda belirli bir standart sapmaya,gére salinim
yapan sayilardir. Bunlara normabguss dasilimli sayilar adi verilir.
Ortalama dgerin sifir, standart sapmanin da bigg elmasi halinde bu
sayllarin bgil sikhk (ihtimal) dailimi Sekil 3.6’da standart bir cargesi
halinde verilmgtir. Gorllecgi Uzere, normal sayilarin ortaya c¢ikma
ihtimalleri eit olmayip, ortalamaya yakin olanlar icin biyik ama
buradan kuyruklara dpu gidildikge kiguk ihtimaller s6z konusudur.
Kuyruklara yaklamak rastgele sayinin uc (ekstrem)gelder almasi

anlamina gelir.
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Sekil 3.6: Gauss dalimli rastgele sayilarSen, 2004)

Buna standart rastgele saygbaikhg! adi verilir. Ancak, standart
olmayan yani ortalamasp, sifirdan ve standart sapmasj,da birden

farkli olan rastgele sayilar, Sgagidaki basit denkleme gore Uretilebilir:
Sr=u+ osr

Kromozomlarin icefii belli olup, topluluk ilklendikten sonra her
kromozom icin uygunluk fonksiyonu cstlirilarak kromozomlarin

uygunluk dgerleri hesaplanir (Bkz. 3.1.3.2 Uygunluk).

3.1.4.3 Segilim

GA’da bir sonraki nesle gegsirasinda, yeni toplugiu olusturmak
icin mevcut topluluktan caprazlama ve mutasystenlerine tabi
tutulacak bireylerin secilmesi gerekir. Teoriye @adyi olan, bir baka
deyisle uygunluk dgeri yiksek olan bireyler yamini sirdirmeli ve bu
bireylerden yeni bireyler odturulmalidir. Bu nedenle tim secilim

yontemlerinde uygunluk ¢eri fazla olan bireylerin secilme olagih
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daha yuksek tutulur. Secilim sirasinda dengeniretjgzesi gerekir. Cok
gucli bir secilim, o seviyede yuksek uygutdu sahip bireylerin
toplulugu kaplamasini ve c¢ozime gaak icin gereken élili gin
azalmasini beraberinde getirir. Cok zayif bir segilse giri yavg bir

evrime neden olur.

Rulet Secilimi (Uygunluk OrantiliSecilim}-olland’in orjinal

GA'sI bir bireyin secilimi icin beklenen d@erin, o bireyin uygunluk
degerinin topluligun ortalama uygunfuna olan oraninasi oldugu
uygunluk  orantih  secilim  yontemini  kullanmaktadir. Bunu
gerceklgtirmek icin uygulanan en yaygin yontem “rulet td&gi’
orneklemesi adini almaktadigbu yontemde her bir bireye dairesel rulet
tekerlegsinde belirli bir parca ayrilmgtir; parcalarin buyukligii ise bireyin
uygunlysuyla orantihidir. TekerlekN (topluluktaki birey sayisi) defa
dondurilerek, tekerfgn gosterdgi parcaya sahip olan bireyin galarak
bir sonraki nesile aktarilmak Uzere secilmegilaar. Rulet seciliminin
en blyuk problemi, aramanin goada topluluktaki bireylerin uygunluk
degerleri arasindaki farkin fazla olmasi ve uygunluggseti yuksek
bireylerin toplulukta kisa surede g@masidir. Bu durumda birbirine gok
yakin ama ¢6zimden uzak uygunlulgeeerine sahip bireylerden glan
bir topluluk oluur; evrim yavalar; GA ise yerel minimumlara takilarak
daha fazla arama yapmayi birakir ve “erken yakiaSaoharak anilan
problem ortaya c¢ikar. Buradan c¢ikan sonu¢ GA’dakiine oraninin

topluluktaki uygunluk dgerlerinin farkhligina b&li olmasidir.
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Sirali_Secilim: Baker tarafindan (1985) cok erken yakinsama

sorununu ¢6zmek lzere onerilen siral secilim yidinede, topluluktaki
bireyler uygunluk dgerlerine gore siralanir. Bireylerin beklenen
deserleri mutlak uygunluklarindan ¢ok siralamalari@aegbelirlenir. Bu
durumda uygunluklara lga bir orantilama yapilmaz. Mutlak uygunluk
bilgisinin gb6zonune alinmamasinin, yakinsama proldeani bertaraf
etmek gibi bir avantaji olmasinin yanisira, uygktdu arasinda cok
blyuk fark olan iki bireyi tespit etmenin faydallabilecesi kimi
durumlarda fark bilgisinden yoksun olmak gibi bezavantaji da vardir.
Siralama, uygunluk geri yuksek kiguk bir grup bireyin topl@u ele
gecirmesini engelleyerek bireylerin uygunluklariasindaki farklarin
yiksek oldgu topluluklardaki secilim baskisini azaltir. gosal
siralama yonteminde, en kotl uygunlukta olan bieayen iyi uygunlga
sahip bireye dgru tim bireylere, 1’derlN'e kadar birer birer artan
deserler verilir. Bir bireyin secilme olasgl, o bireye verilen dgerin tim
bireylere verilen dgerler toplamina orani kadardir. grasal siralamadan
bagka Ustel siralama gibi gidli siralama yontemleri de onerilgtir. Sirali
secilim yontemi kimi durumlarda GA’nin yayaalsmasina sebebiyet
verse de, ggu durumda topluluktaki gélili gi korumasi sayesinde daha

basarili bir aramayi garantiler.

Turnuva Secilimi:Secilim baskisi (hangi uygurga kadar olan

bireylerin ¢galmak Uzere segcilebilgme karar verilmesi) anlaminda
sirali secilime benzeyen turnuva secilimi yonterdzellikle paralel
calismaya olanak vermesiyle verimlilik anlaminda Ustlnlisir. Bu

yontemde topluluktan rastgele iki birey alinir. Rakonra ise 0 ile 1
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arasinda rastgele hirdegeri belirlenir. Eerr < k ise (burada k belirli bir
parametredir, 6r; 0.7) iki bireyden uygunlukgde daha yiksek olani
ebeveyn olmak Uzere secilir; aksi takdirde ise mjgki deseri daha
disik olan birey secilir. Bu iki birey orjinal topluktian c¢ikariimaz,
bdylece daha sonra tekrar secilebilirler. Yontebimanalizi Goldberg ve
Deb tarafindan (1991) yapilgtir.

Boltzmann SecilimiSecilim baskisinin bir ko sirasinda, géli

Olcekleme yontemleri ile (6r; sigma oOlceklemesi)bisatutulmaya
calsilmasi yaygindir. Ancak bazen, belirli zaman atahkda farkl
miktarlarda secilim baskisina ihtiya¢c duyulabilidrnesin balangicta
disik uygunluk dgerine sahip bireylerin de yiksek uygunluktaki
bireyler oraninda ggalmasina izin verilerek, yayabir secilim ile
topluluktaki caitlili gi gozoninde bulundurmak akillica olabilir. Daha
sonra ise, bgangictaki ceitlili gin toplulusu dagru arama uzayina
yonlendirdgi varsayilarak, gucli bir secilim ile yuksek uyguikl
deserine sahip bireylere vurgu yapilmak suretiyle exmni devamlilg
sglanir. Benzetimli tavlama yakjamina benzeyen bir yontem olan
Boltzmann secilimi bu farkl ihtiyaglara cevap wverdir ayarlama
mekanizmasi sunar. Surekli glgm gosteren bir “sicaklik” dgeri
secilim oranini 6nceden belirlengrhir plana gore kontrol eder. Sicaklik
yuksek seviyede Bkr, buna bgl olarak secilim baskisi duk tutulmu
olur. Béylece hemen her birey makul birgatma ihtimaline sahip olur.
Sicaklik yava yava disurllerek, secilim baskisinin kademeli olarak

artmasi sglanir. Busekilde GA hem en iyi ¢c6zUm uzayina sdhilecek,
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hem de topluluktaki clili gi elverigli bir seviyede tutabilecektir.
Goldberg (1990) bu yontem Uzerinde galalarda bulunmgiur.

3.1.4.4 Caprazlama

GA'da caprazlama slemi, iyi ¢ozumlerin farkh bolimlerini
birlestirip daha 1yi c¢ozimler okiurabilmek amaciyla kullanilr.
Caprazlamanin en kolay yolu rastgele bir caprazlaoidasi belirleyip,
bu noktadan dnceki bélumu ilk ebeveynden, sonrditiiroll ise dier
ebeveynden alarak yeni bir birey glurmaktir. Permitasyon kodlama
yaklasiminin  kullanildgl algoritmalarda sira magitni  koruyan
caprazlama yontemlerinin kullanilmasi gerekir. Hexp bir Genetik
Algoritma icin hangi caprazlama yonteminin kullanasinin faydal
olabilecgi, uygunluk fonksiyonu, kodlama ve GA'ninggdir unsurlari ile
de dgrudan ilintilidir. Bu etkilgim, halihazirda tGzerinde calian acik

bir problemdir.

Tek Noktall Caprazlama:En temel caprazlama yontemidir.

Rastgele bir caprazlama noktasi secilir ve iki elyain o noktadan sonra
gelen kisimlari d#s tokus edilir. Buradaki amag, farkli dizilerdeki
bloklar1 yeniden birlgtirmektir. Ancak tek noktali ¢aprazlama butin
olasi dizileri olgturamaz. Orngin 11***1 seklindeki dizilerin
ornekleri ile ****11** geklindeki dizilerin orneklerini birlgtirerek
11**11*1 formunda bir dizinin 6érng@ni meydana getiremez. Tek noktal
caprazlama altinda ¢ok uzun dizilerin de yok olmhsmali yiksektir.
Eshelman vd. (1989) buna “pozisyondjilien (/ng. positional biay

adini vermektedirler. Bu tanima gore, caprazlaraaollsturulabilecek
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veya yok edilebilecek diziler galikh olarak kromozomdaki bitlerin
yerlesimine balidir. Tek noktali caprazlama kigsamalarin diziler icin
islevsel yapitas oldugunu varsayar, ancak genellikiglevsel olarak
iliskili bitlerin hangi siralama ile yan yana gelgcénceden bilinemez.
Eshelman, Caruana ve Schaffglevsel olarak ikkili tim bitleri yan
yana getirmenin mimkin olmauini, zira bazi bitlerin birden cojema
icin 6nemli olabilecgini belirtmektedirler. Argtirmacilar yontemin kisa
semalari bir arada tutmaiéminin istenilensemaya dahil olmayan ancak
dizide birbirine yakin duran, “otostopcu” bitleraphk tanimlanan, bazi
bitlerin de ¢c@alma sirasinda diziye s@masina sebebiyet vegthi de
eklemektedirler. Ayrica iki ebeveyn arasindagigletokus edilen

bolumlerin her zaman dizilerin bjtnoktalarini icerdii belirtiimektedir.

Cift Noktali Caprazlama:Pozisyonel glimi azaltmak amaciyla

gelistirilen cift noktali caprazlama yonteminde, rasegelki nokta
belirlenir ve bu noktalarin arasinda kalan bolUundiggis tokus edilir. Cift
noktall caprazlamanin uzun tanimlagmgemalari bozma ihtimali
disuktir ve bu yontem ile tek noktali ¢aprazlamadahadgok dizi
olusturulabilir. Ayrica dgis tokus edilen parcalar dizilerin bii

noktalarini icermez.

Tekdize CaprazlamaSpears ve De Jong (1991) gibi bazi

argtirmacilar parametreli tekdizeur(iform) caprazlama yodnteminin
Ustinligiind savunmaktadirlar. Bu yontemde, her bit poziapda p
olasilgiyla (genellikle 0.5 ¢ < 0.8) d&is tokus gerceklatirilir. Tekdize

caprazlamada pozisyonel giem yoktur; ebeveynlerdeki farkli
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pozisyonlarda bulunan tingemalar, ¢ocuk kromozomlarda yeniden
olusturulabilir. Ancak pozisyonel @imin eksikligi toplulukta herhangi
batunleik alellerin olsumunu engellemektedir, zira tekdiize ¢caprazlama

tim semalari bozabilir.

Acqg6zli Alt-Tur CaprazlamasBengoku ve Yoshihara’nin (1998)

gelistirdikleri bir yontemdir {ng. Greedy Subtour Crossover - QSX
Caprazlama samasinda yerel minimumlardan kurtulma yeggnéen
dolay1 tercih edilmektedir. Siklikla kullanigl Gezgin Satici
Problemi'nde turun belli kisimlari igin en iyi altru iceren ¢ézumler
yerel minimumlara neden olabilmektedir. Ancak GSXontemi,

algoritmanin bu yerel minimumlara takilmasini efegadbilmektedir.

Eheveynlerden ilgili karalkierleri topla

Eheveynler | Kalan karakterleri yerlestir
p— F E
[DHBA(CQF G E | — T
|[EB A(C)D ¢ |
[e(C)DGHFERA | Yenibirey b
— !

Sekil 3.7: GSX Yodnteminin Gergeldgrimi

Yontemi uygularken 6ncelikle kromozomun guzergatekinden
rastgele birsehir secilir. Secilensehrin Sekil 3.7'deki gibi C sehri
oldugunu varsayilsin. Bu durumdag€hrinin konumu her iki ebeveynde
de bulunur ve Gehri yeni bireye eklenirilk ebeveyn, secilegehrin
bulundigu konumdan sola gou ikincisi ise sga dagru dolgilir. Bu
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dolasma sirasinda Gehrinden onceki (kromozomda solunda bulunan)
sehirler yeni bireyde Csehrinin soluna, sonrakgehirler ise sgna
eklenir. Dolama herhangi bir yonde yeni bireye eklegmiehre
ulastigimizda sonlandirilir. Dokana her iki yonde de durduysa ve hala
yeni birey tamamen dolmadiysa, kalahirler yeni bireye kagik sirayla
eklenir. Orijinal GSX'ten farkhh olarak bu kalargehirler ilgili
kromozomdaki siralarina gore de eklenebilir (Cewd., 2007).
Yontemin bu gelitirmesiyle caprazlama samasinda rastgelelik
olusmasinin dnune gegcilebilir. Ayrica bu versiyon, haprazlamada iki
birey lretecekekilde geltirilmistir. Ikinci birey ayni ebeveynlerin ters
yonlerde (ilk ebeveyni secilegehirden sga, ikincisini sola dgru)

dolasiimasiyla elde edilngtir.

Diger Caprazlama YontemlerlGSX drnginde de goruldgu gibi

arggtirmacilar caprazlama icin pek c¢ok farkh yonteni gemektedirler.
Kromozomun uzunlguna bali olarak ikiden fazla noktadan kesim
yapilarak da caprazlama yapilabilir. Bu ydntemleganel adi Cok
Noktali Caprazlama yontemleridir. Aritmetik Capana, ozellikle ikili
kodlama uygulanan algoritmalarda mantiksal VE (ANR)da VEYA
(OR) islemlerinin caprazlama araci olarak kullangidbir yontemdir.
Cevrim Cycling (Oliver et al., 1987) adi verilen caprazlanséemi
Ozellikle ayrnk optimizasyon problemlerinde  yayginolarak
kullaniimaktadir. Bunlarin haricinde Ksaiirmali Caprazlama, Ara
Birlesmeli Caprazlama ve Bousal Birlemeli Caprazlama yontemleri
ile sira mang@iini koruyan Sira CaprazlamasOrfer Crossover
(Syswerda, 1991), DBsestirilmis Caprazlama Nodified Crossover



41

(Davis, 1985), Parcali PlanlangniCaprazlama Rartially Mapped
Crossove)y (Goldberg and Lingle, 1985) ve Cok Hizli Cift @mal
Caprazlama Z-quick / 2-repaiy (Gorges-Schleuter, 1989) yontemleri
belli bsl caprazlama metotlari olarak sayilabilir.

3.1.4.5 Mutasyon

Bireyin bir sonraki nesle gecirilmesi sirasinda rkozomu
olusturan karakter dizisinde yapilan rastgelgigi&li ge mutasyon denir.
Mutasyon, olgan yeni c¢6zimlerin 6nceki ¢6zumi kopyalamasini
Onleyerek cgitlili gi saglamak ve sonuca daha hizli gi@ak amaciyla
gerceklatirilir. Mutasyon olasilgl ¢cok dguk (%0.01 gibi) tutulmalidir.
Yuksek mutasyon olasgh uygun cozumleri de bozacak ve GA'nin
calisma sirasinda problemlerle kdasiimasina yol acacaktir. Yer
Degistirme Mutasyonu Displacement Mutation(Michalewicz, 1992),
Degis Tokus Mutasyonu Exchange Mutation(Banzhaf, 1990), Araya
Ekleme Mutasyonuliisertion Mutation (Michalewicz, 1992), Basit Ters
Cevirme Mutasyonu Simple Inversion Mutatign(Holland, 1975) ve
Ters Cevirme Mutasyonuniersion Mutatioh (Fogel, 1993) sira tabanh

mutasyon operatorlerinden bazilarndir.

Holland'in eserinden Bamak Uzere GA toplugundaki genel
kani, GA’lardaki ceitlili gin ve yeniligin en 6énemli aracinin ¢aprazlama
oldugu; mutasyonun ise toplutun herhangi bir locusta kesin bir
duraksamaya gramasini engelleyerek bir g yardimci roll
oynadgidir. Bu gorg, varyasyonun tek kayganin mutasyon oldgu

diger evrimsel hesaplama metotlarinin (evrimsel prodgena, evrim
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stratejilerinin erken dénem versiyonlar gibi) ged&sel durguyla ters
dismektedir. Ancak GA’nin karmggk problemleri nasil ¢ozdiinin
anlsgllmaya calgiimasiyla beraber, GA topluiunda da mutasyona
gosterilen itibar artmaktadir. Mutasyon ve capnaain gugclerinin
karsilastiriimasiyla ilgili pek cok cayma yapilmaktadir. Orrign Spears
(1993) mutasyon ve caprazlamanin varagdamalari bozma konusunda
ayni yetenge sahip oldgunu, ancak ¢aprazlamanin yapicilik konusunda
daha sglam bir kaynak oldgunu kanitlamgtir. Mihlenbein (1992) ise
geleneksel GA’'da mutasyonun gucunun azimgandi pek ¢ok
senaryoda bir tepe-tirmanma stratejisinin caprazlagaren bir GA'dan
daha iyi cakacaini one surmgtlr. Mutasyon ve caprazlama arasinda
suregelen bu rekabete kar, asil s6z konusu olan bu operatérlerin
arasinda yapilacak bir tercih glle caprazlama, mutasyon ve secilimin
arasinda kurulacak dengedir.

3.1.4.6 Seckincilik

Secilim, caprazlama ve mutasyoslemleri sonrasinda mevcut
toplulugun en iyi uygunluk dgerine sahip bireyi bir sonraki nesle
aktarilamayabilir. Bunu 6nlemek icin bglamlerden sonra, bir dnceki
toplulugun en iyi (elit) bir veya daha cok bireyi, yeni gurulan
topluluga dggrudan aktarilir. Seckincilik (elitizm) adi verildm yaklgim
ilk olarak Kenneth De Jong (1975) tarafindan ortatdmitir ve
halihazirda genetik algoritmalarda yaygin olarakllakulmaktadir.
Seckincilik yaklaimi temelde secilim evresine yapilan bir katkider v
GA'nin performansini dikkate ger bir oranda arttirdi argtirmacilar

tarafindan gozlenmektedir.



43

3.1.5 Genetik Algoritma Parametreleri

Genetik Algoritmalar icin kullanici tarafindan bé#nen genetik
operatdrler gibi, algoritmanin kontrol parametrel@gegerlerinin secimi
de algoritmanin performansi Uzerinde oldukga etkiliBir GA igin en
temel kontrol parametreleri arasinda topluluk buligk, caprazlama

orani, mutasyon orani ve maksimum nesil sayisiaar.

3.1.5.1 Topluluk Bayukli g

Topluluk buyUklEu icin secilen dger, algoritmanin performansini
iki sekilde etkilemektedir. Birincisi, topluluk buyaldinin air
kuculmesi argtirma uzayinin yetersiz 6rneklenmesine sebep giadan
kontrolli 1raksamayl $damak zorlaacak ve argirma belirli bir alt
optimal noktaya dgru suruklenecektir.ikincisi, topluluk icin airi
yuksek dger secildginde bir nesillik gekim olduk¢ca uzun slreye
ihtiya¢c duymaktadir.  Bu, 0zellikle gercek zamamkya c¢evrimigi
problem uygulamalarinda hi¢ istenmeyen bir durumdBu ylzden
topluluk buyukligu icin uygun bir dger belirlenmelidir (Goldberg,
1989).

3.1.5.2 Caprazlama Orani

Bireylerin c¢@almasi sirasinda kromozomlara uygulanacak
caprazlama operatorinin frekansini belirlemek ayteackullanilan
parametredir. Dduk caprazlama orani yeni nesle ¢cok az sayida yeni
yapinin (ebeveyninden farkli yeni bireyler) girnmesisebep olmaktadir.

Dolayisiyla tekrar Greme operatori algoritmadai aetkili bir operator
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haline gelmekte ve agarmanin yakinsama hizi gliaektedir. Yiksek
caprazlama orani atarma uzayinin ¢ok hizli bigekilde aratirilmasina
sebep olmaktadir. Ama oramsi yuksek ise, caprazlama operat6ri
benzer veya daha iyi yapilan tretmeden kuvvetinoyapilar ¢cok hizh
olarak bozuldgundan, algoritmanin performansisdiektedir.

3.1.5.3 Mutasyon Orani

Mutasyon operasyonun frekansi, etkili bir genetilgoatma
tasarlamak icin cok iyi kontrol edilmelidir. Mutamy operasyonu,
argtirma sahasina yeni bdlgelerin girmesinglaa Yuksek mutasyon
orani, argtirmaya air1 bir rastgelelik kazandiracak ve gtremay! ¢ok
hizli olarak Iraksatacaktir. Bea bir deysle, topluligun gelsmesine
desil tahribatina sebep olacaktir. Bu durumun tersigek diuk
mutasyon oraninin kullaniimasi iraksamagriadislirecek ve argirma
uzayinin  tamamen attarilmasini  engelleyecektir.  Dolayisiyla,

algoritmanin alt optimal ¢6ziim bulmasina sebepatiac

3.1.5.4 Maksimum Nesil Sayisi

Bir genetik algoritmanin ¢gimasi ikisekilde bitirilebilir. Birincisi,
sezgi ile tahminlenen bir hedef sonuc¢gelene ulgiimasi halinde
algoritmanin cabmasi durdurulabilir. Ancak Genetik Algoritmalar her
zaman icin optimal sonucu garantilem@dcin, algoritma alt optimal bir
sonucun etrafinda da deébilir. Bu durumda belirlenen hedef sonug
degerine ulgillamayacgl icin, algoritmanin c¢agymasini bitirebilecek

ikinci unsur olan maksimum nesil sayisi devreyeergirAlgoritma
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maksimum nesil sayisi parametresi ile belirleneyi deadar nesil
boyunca calir ve hedef sonuca wamamasi halinde durur. Maksimum
nesil sayisinin c¢cok az olarak belirlenmesi sonucaternince
yakinsanamamasina yol acar, slkgu erken bitirerek algoritmanin
basarisini azaltir. Maksimum nesil sayisi parametresgok yuksek
tutulmasi ise varolan parametre kimesi ile algaitm daha iyi bir
sonu¢ bulamaya@ga durumlarda, yani algoritmanin daha fazla
yakinsayamayaga hallerde GA’'nin gereksiz bir bicimde fazladan
calismasina yol acar. Bu da o6zellikle ¢c6zimesmla siresinin Kkritik
oldugu gercek zamanl veya cevrimici uygulamalar icitemsneyen bir

durumdur.

3.1.5.5 Parametre Deaserleri ile ilgili Calismalar

De Jong (1975), GA'nin performansi Uzerinde kontrol
parametrelerinin etkisini incelemek amaciylasittie test problemleri
kullanarak cakmalar yapmy ve bu caljmalar sonucunda iyi bir
cevrimici ve cevrimdy performansi elde etmek icin kontrol
parametrelerine uygun gerler dnermitir (Bkz: Cizelge 3.1). Cevrimgh
performans, tim nesillerde toplulukta bulunan sadex iyi ¢ozumin
kalite degerini kullanmak suretiyle hesaplanir. Cevrimici foemans ise
tum nesiller boyunca toplulukta bulunan c¢ozimlearitalama kalite

deserleri aracilgiyla hesaplanmaktadir.

Grefenstette (1986), GA’nin kontrol parametrelerimbptimize
edilmesi icin ikinci bir GA'nin kullaniimasinin makh olacgini

savunmutur. Bu ikinci Genetik Algoritma (Ust seviye GA) D®ng’un
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Onerdgi parametre degerlerini  kullanmaktadir ve seckincilikten
yararlaniimgtir. Bu yontem ile bulunan parametregdderi cevrimigi
performansta De Jong’a ufak da olsa Ustunligkasais, ancak ¢evrimgi
performansta geride kalgtur. Grefenstette tarafindan 6nerilen parametre
degerleri Cizelge 3.1'de verilmektedir.

Schaffer vd. (1989) GA'nin performansi Uzerinde tkoin
parametrelerinin etkisi incelemek amaciyla bir ryiliizerinde CPU
zamani harcayan ayrintili bir gaha yapng ve cevrimici performans
icin en iyi parametreleri bulduklarini iddia etterrdir (Bkz: Cizelge 3.1).
Onceki calgmalarinin aksine topluluk buyukiiinu diik tutmalarinin

sebebi ¢cevrimici cagmayi imkanli hale getirmektir.

ikili kodlu kromozomlarin kullanildyn durumlarda optimal
topluluk buyuklEinin ne olmasi gerektnin teorik aratirmasi
Goldberg (1985) tarafindan yapikor ve topluluk bulyuklgu ile
kromozom uzunlgu arasindaki bdanti gagida verilen denklem ile

tanimlanmgtir (Karabga, 2005):
Topluluk buydklgi = 1,65 x 52 x Uzunluk

Cizelge 3.1: Genetik Algoritmalar icin dnerilen paretre dgerleri (Karabga, 2005)

Kontrol parametreleri |De Jong | Grefenstette| Schaffer
Topluluk biyikl@u | 50 — 100 30 20 — 30
Caprazlama orani 0.60 0.95 0.75-0.95
Mutasyon orani 0.001 0.01 0.005-0J01
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Bu calgmalarda bulunan parametre ggéeri tim uygulama
boyunca sabit kalmaktadir. Bununla birlikte optimglarametre
deserlerinin problemden probleme ggebilecei asikardir (Karabga,
2005). Yani, herhangi bir uygulamada algoritmadamperformans elde
etmek isteniyorsa, kontrol parametregederinin yeni optimal setinin
cozllecek problem icin elde edilmesi gerekmekteBw. da oldukca
zaman alici bir 6n c¢aimadir. Kullanilacak parametrelerin otomatik
olarak dgismesi hem zaman kazandiracak hem de performansin
gelismesini s@layacaktir. Bu ylzden optimizasyon siresince kantro
parametrelerinin adaptasyonu Uzerinesitge calismalar yapilmgtir.
Ornezin, Davis (1989) uygulanan genetik operatorlerimsdiklarinin
argtirma esnasinda belirlenmesi icin bir teknik 6ngtmi Teknik,
optimizasyon yapilirken farkli operatorlerin izlengoerformanslarina
gore olasiliklarinin ayarlanmasini igermektedircak bu teknik oldukga

karmaik bir islem gerektirmektedir.

Whitley ve Hanson (1989), yaptiklari gahalar sonucunda
uyarlanabilir mutasyonsiemini 6nermglerdir. Bu metot, tekrar Uretme
esnasinda ebeveyn kromozomlar arasiddenmingmesafesini 6lgmek
suretiyle ¢6zum toplugunun homojenfii dolayl olarak izlemeyi icerir.
Bu islem, topluluktaki iraksamayi arttirmak icin birlnie daha cok
benzeyen ebeveyn ¢ozumlerden elde edilen yeni déxénoperatorin
uygulanma olasginin arttiriimasini amaclamaktadir. Bununla bidikt
aragtirmanin sonuna dpu iyi kromozomlarin kopyalarinin tabii olarak
toplulukta ¢cok fazla olagandan bu strateji ileriki nesillerde bozucu
etkisi gOsterebilmekte ve bundan dolayi yakinsamayi
geciktirebilmektedir.
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Fogarty (1989), iki farkli d@sken mutasyon stratejisi onerr.
IIki, bir kromozomun farkli parcalari igin farkli rtasyon olasiliklarinin
kullaniimasidir. Bununla birlikte, olasiliklar tikmtomozomlarda ve tim
nesiller boyunca sabittirikinci stratejide ise bir kromozomun tiim
pargalari i¢in ayni mutasyon olagiliuygulanmakta ve daha ©6nceden
belirlenen belirli nesil sayisindan itibaren oldsildeseri sabit bir
seviyeye indirgemektedir. Her iki stratejide de asybn oranlarinin

degisimi daha dnceden belirlenmektedir.

3.1.6 Genetik Algoritmalarin Avantajlari ve Dezavantajlar

Genetik Algoritmalar dier arama / eniyileme ydntemlerinden
belirli noktalarda farkhlair. GA stokastik bir arama metodudur.
Probleme tek bir ¢ozim aramak yerine bir ¢6zim Ildimeerinde
calsir. Olasi ¢ozumlerin tumu hemen yaratiimaz. Optinggmiime olasi
¢bzimlerin  bir bolumu Gzerinden gidilir. Genetik gakitmalar
deterministik dgildir, olasilik Uzerine kurulmgiur. Bir problem
uzayinda ilerleyebilmek icin sadece ilgili noktataruygunluk dgeri
bilgisine ihtiya¢ duyar. Ayni anda birden ¢ok nalda;6zum aragdi icin
paralel cakir. Ayrica érngin f(x) = x* + Y + 6 gibi bir fonksiyonun
minimum deerini bulmak icin, GA dgrudan x ve y dgerleriyle deil,

bu deserlerisifreleyen dizilerle ilgilenir.

Bu bilgiler iginda, eniyileme problemlerinin ¢éziiminde GA'nin
kullaniimasinin getirg avantajlarsu sekilde siralanabilir:

1. Genetik Algoritmalar karmgk ve buyuk bir c6zim uzayina

sahip problemlerde cok etkilidir.
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Gelistirilmesi ve gercgeklgirimi dustk maliyetlidir.

Co6zum uzayinda ayni anda gemir alandan ¢ok sayida
noktadan ardirmaya balanir ve pek cok alternatif ¢c6zim

sunar.

Problem uzayi hakkinda varsayimlarla ga&z.

Diger yontemlerle birlikte, melez olarak kullanilahili
Paralel letim olana&! tanir.

Kesikli ve surekli dgiskenlerle optimizasyon yapilabilir.
Yerel minimumlari sigrayaraksabilir.

Turev almaglemine gerek yoktur.

avantajlarin  yani sira, GA’nin beraberinde g&tir

dezavantajlar isgunlardir:

1.

Rastgele arama yapiffiicin probleme bgi olarak ¢c6zime

ulasmak uzun strebilir.

Sinirli bir siire icinde en iyi ¢ozimi garantilemez.
Teorik altyapisi basittir.

C6zum uzayinin 6zelliklerinden fazla yararlanmaz.

Yerel eniyilemelerde etkili dgldir.
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3.1.7 Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Genetik Algoritmalar, arama uzayinin blytk ve kamkaldugu,
mevcut bilgiyle sinirh arama uzayinda ¢éztmin alolugu, problemin
belirli bir matematiksel modelle ifade edilemgdiveya geleneksel
eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinagagroblemlerde

etkili ve kullanglidir.

GA'nin gunumuzdeki uygulamalari ise U¢ ana grubalatyilir
(Reeves, 1995).

Deneysel Uygulamalar: Mevcut dger optimizasyon

algoritmalarina kar GA'nin Ustunligunt ispat etmek amaci ile belirli
problemlerin ¢ozimlerini bulmak icin GA'nin kullddigl calsmalardir.
Bu gruba o6rnek olarak Gezgin Satici Problefrageling Salesman
Problen), Koér Sirt Cantasi ProblemBlind Knapsack Problejn Yol
Kesme Problemleri Bandit Problemy Grafik Bolme Problemi gibi

calismalar gosterilebilir.

Pratik Uygulamalar:GA’nin endustri ve dier gercek problemlerin

cozimlerinde kullanilga uygulamalardir.ikinci grup icin Nimerik
Optimizasyon Problemleri, Cizge Planlama Problemlererlesim

Problemleri ve Goruntisleme uygulamalari 6rnek olarak verilebilir.

Siniflandirici _Sistemler UygulamalariBu grup siniflandirici

sistemler uygulamalarini ihtiva etmektediou sinif GA’nin tiimevarim

amaci ile kullanildii calsmalari icerir ve genellikle uzman sistemlerin
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bilgi tabaninin olgturulmasinda kullanilan uygulamalar bu gruba 6rnek

olarak gdosterilebilir.

Uygulama siniflandirmasindan  gsiz  olarak  Genetik
Algoritmalarin uygulama alanlarina bakilacak olurgintemin ¢cok gegi
bir kullanim alani oldgunu gorulebilir. Genetik Algoritmalar,
optimizasyon alaninda fonksiyon optimizasyonu vemkmasyonel
optimizasyon icin, otomatik programlama ve bilgstemleri sahasinda
bilgisayar ciplerinin tasarimi, ders programi hanmasi, dgitik
bilgisayar glarinin tasarimi ve d@gtik sistemlerde dosya tahsisati igin,
makine @renmesi alaninda hava tahmini ve protein yapismiah
yapay sinir glarindaki &irhk hesaplamalari, robotlarin alicilari igin
kural gelstiren sistemlerin tasarimi ve robotlarda yoringanfamasi
icin, ekonomi alaninda fiyat verme stratejileringelisim sureclerini,
kazang getiren pazarlarin ortaya giksureglerini ve yenikgm
(inovasyon) sirecini modellemek igin, sosyal sisegnalaninda karinca
kolonilerindeki iz takibi davraginin, cok etmenli sitemlerdeki
ishirliginin ve iletsimin evrimi icin, finans sektoriinde hisse senedi
fiyatlarindaki dgisimleri tahminlemek, uluslararasi sermaye tahsisi
stratejilerini  belirlemek, myierilerin kredi dgerliligini 6lcmek ve
yatirirm araclarinin performanslarini belirlemeknjgpazarlama alaninda
musteri profili ¢citkarmak ve veri madengdi yapmak icin; bu alanlarin
disinda tip, ekoloji, populasyon gengtive sanat alanlarindaki birgok

islem icin kullanilabilir.

Genetik Algoritmalarin kullanilgh bazi spesifik problemlesu

sekilde siralanabilir:
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— Montaj Hatt Dengeleme Problemi

— Cizelgeleme Problemi

— Tesis Yerlgim Problemi

- Baski Devre Kartlarindilem Sirasi Belirleme Problemi
— Atama Problemi

— Hucresel Uretim Problemi

— Sistem Guvenilirigi Problemi

— Tasima Problemi

— Gezgin Satici Problemi

— Arag¢ Rotalama Problemi

- Minimum Kapsayan &ac¢ Problemi

3.1.8 Hazir Genetik Algoritma Kutiphaneleri

Gelistiriciler, uygulamalarinda Genetik Algoritma altyap
kurmalari gereken durumlarda, hazir araclardan dearkanabilirler.
Internet Uzerinde pek c¢ok hazir Genetik Algoritmaittphanesi
bulunmaktadir. Her seviyeden g#iliciler acik kaynak kodlu bu
kitiphanelere / paketlere gek, kendi ihtiyaclarina gére bir Genetik

Algoritma tasarlayabilirler.

JGAP (Java Genetic Algorithms Packagéyva'da yazilngi hazir

bir Genetik Algoritma ve Genetik Programlama paketi Evrimsel
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prensipleri problemlerin ¢Oézimlerine uygulayabilméekn kolaylikla
kullanilabilen  temel genetik mekanizmalar glsa.  Pakete

http://jgap.sourceforge.nedliresinden ukalabilir.

JAGA (Java APl for Genetic Algorithms}er turli Genetik

Algoritma ve Genetik Programlama uygulamasini hwa kolay bir
bicimde gerceklgirmeyi sa&layan bir Java API'sidir. API, ¢cok sayida
hazir GA/GP kodlari, metotlari ve operatorleri rigektedir. Araylize

http://sourceforge.net/projects/j-a-gaalresinden ukalabilir.

GAUL (The Genetic Algorithm Utility Library) GNU lisansi
altinda yayinlanan esnek bir aclk kaynak kodlu mmogama

kutuphanesidir. Evrimsel veya Genetik Algoritmalakullanan
uygulamalar geftirmeye yardimci olmak Uzere tasarlaginm Seri veya
paralel evrimsel algoritmalar igin gerekli olan ienin yonetimi ve
degistirilmesi icin metot ve veri yapilar gkar. Genetik Algoritmalarla
karsilastirma yapilabilmesi icin ilave stokastik algoritraalda birlikte

gelmektedir.  Kutiphaneye __ http://gaul.sourceforgé.neadresinden

ulasilabilir.

GAlib: Genetik Algoritma bilgenleri icin acik bir C++
kutuphanesidir. GAlib iceginde bir C++ Genetik Algoritma nesne
kimesi barindirir. Kitiphane, hangi gostergeklini veya genetik
operatdrleri kullantyor olursa olsun herhangi &+ programi tzerinde
Genetik Algoritmalar kullanarak eniyileme yapmaknigereken araclari
icerir. Kitlphaneyle birlikte gelen dokimantasyom GA'nin nasil

gerceklatirilebilecegi Gzerine kapsamli bir inceleme su@du gibi,
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GAlib  siniflart  icin  yapilabilecek  6zeljarmelerin  resimli

orneklemelerini de icerir. Kitiphaneye  http://lanwet.edu/ga/

adresinden ukalabilir.

3.2 Karinca Kolonisi Eniyilemesi
3.2.1 Gergek Karinca Kolonisi Davranisi

Dogada koloni halinde yayan, aralarinda belirli bir gi
paylaiminin old@gu ve kasilastiklari problemleri yardimigarak birlikte
cbzen hayvanlara, sosyal hayvanlar adi veriimekigthrab@a, 2005).
Bu gruba giren hayvanlara c¢ok sayida o6rnek vetitebBu tir
hayvanlarin problem c¢ozme oOzellikleri 6rnek alikargercek dinya
problemlerinin ¢6zumu icin Barli yeni yaklaimlar taretilebilir.
Karincalar koloni halinde wayan ve problem c¢6zmede ©rnek
alinabilecek 6nemli davraniozellikleri olan hayvanlardir. Organ,
karincalar tam olarak gorebilme yetgme sahip olmayan, yani
cevrelerinde ne olup bifiini izleyemeyen bdceklerdir, ancak buna
ragmen yuvalarindan yiyecek kayhiaa ve tersine yiyecek kaygiadan
yuvaya uzanan en kisa yolu bulabilmektedirler.skaabir ifadeyle,
cevredeki dgisimlere uyum sglama kabiliyetine sahiptirler. Yani,
karincalarin bulup takip egii yuva-yiyecek arasindaki en kisa yol
herhangi birsekilde cevresartlarindan dolayr en kisa yol olmaktan
cltkarsa (6rng@n bir cismin yola konulmasi suretiyle), mevagaitlardaki
yeni en kisa yolu bulma 6zellikleri vardfekil 3.8'de gosterilen yuva ile
yiyecek kayngini birbirine b&layan en kisa hat Gizerinde hareket halinde

bulunan karincalarin durumunu inceleyelim.
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Sekil 3.8: Yuva ile yiyecek arasinda karincalaritdogu en kisa yol (Dorigo et al.,
1996)

Yiyecek ve yuva arasindaki bu en kisa yolusféenek icin
karincalar tarafindan kullanilan temel maddenin ydsal feromon
maddesi oldgu bilinen bir gergektir. Karincalar, hareket haknd
bulunduklari yola belirli miktarda feromon maddésrakirlar. Gitmek
icin sececekleri yonun belirlenmesinde bu maddeniktari 6nemlidir.
Karincalarin, feromon maddesinin g oldyu yonleri tercih etme
olasilgl, daha az feromon maddesine sahip yonleri terdimee
olasilgindan daha fazladir. Ancak, feromon maddesiniguyooldigu
yonin secilememe olagili s6z konusudur. Bu basit prensiple hareket
eden karincalar en uygun yolu kisa sire icerismdabilmektedir Sekil
3.8’de gosterilen yol, dncedengkedilen en kisa yol olsun ve bu yola bir
cisim konularak bozuldiunu varsayalim. Yani, kullaniimakta olan en

kisa yol artik en kisa d@édir. Bu durumSekil 3.9’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.9: Yola bir cisim konulmasiyla en kisa yoloozulmasi (Dorigo et al., 1996)

Cisim yola kondgunda cismin hemen o6nundeki ve arkasindaki
karincalar, tercih edilmesi gereken feromonsuz eidalkasilasirlar. Bu
yluzden sga veya sola donmeler arasindan rastgele birinintesttmek
zorunda kalirlar. Koloni (grup) halindeki karincafa yaklagik olarak
yarisinin sol tarafa donmeleri beklenir. Bilipdgibi, kolonideki karinca
sayisi arttikgca feromonsuz olaralgaare sola dénen karincalarin sayilari
arasindaki fark azalacaktir. §a bir ifadeyle iki grubun sayilari yalla

olarak birbirine gittir. Bu durumSekil 3.10°’da gb6sterilmektedir.

Sekil 3.10: Cismin konulmasindan hemen sonraki duDorigo et al., 1996)
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Cisim etrafindaki daha kisa yolu rastgele secemnkalar, uzun
yolu tercih eden karincalarla kiyaslagidida, kesilmj olan feromon
maddesi bglanti yolunu ¢ok daha hizlgekilde olwtururlar. Bunun

sebebku sekilde izah edilebilir:

Karincalarin hizlarinin hemen hemen ayni gltw varsayarsak,
birim zamanda kisa yol Gzerinden gecen karincakaysi uzun yoldan
gecenlerin sayisindan daha fazla olacaktir. Kolkekiidkarincalarin
yaklasik olarak gectikleri yola @t seviyede feromon maddesi
biraktiklarini kabul edersek, birim zamanda kisda yoirakilan koku
miktari daha fazla olacaktir. Yukarida belirtddigibi yon tercihinin
koku miktari ile bglantili olmasi, yeni gelen karincalarin kisa yoahd
yiksek ihtimalle secmelerine ve bu yola daha faXakunun
depolanmasina sebep olmaktadir. Boylece, kisa sikkeldnideki ¢gu
karinca yeni kisa yolu secerek gdenis olan cevreye adapte
olmaktadirlar. Bu olaydan anl#acazl Uzere bir pozitif geri besleme stz
konusudur: bir yoldan gecen karinca sayisi arttykga yapstirilan koku
miktari artmakta ve koku miktar arttikca da yokrcih eden karinca
sayisi artmaktadir. Bu olay oto-katalitiklem olarak da adlandirilir.
Pozitif geri besleme olayindan dolayi, karincalagogunlugunun kisa

sure icerisinde daha kisa yolu secmesi gergeld&tedir Sekil 3.11).
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Sekil 3.11: Cismin konulmasindan belirli bir sirensaki durum (Dorigo et al., 1996)

Yukarida tanimlanan pozitif geri beslemgeminin ilging yonu
sudur: cisim etrafindaki en kisa yolun skedilmesi, karincalarin
dagitilmis davrangi ile cisimsekli arasindaki etkilgmin ortaya cikardi
bir 6zellik olarak gorulebilir. Tum karincalarinklasik olarak ayni hizda
hareket etmelerinden ve yola ayni oranda feromonddesi
birakmalarindan dolayi, cisimlerin daha uzun tarafidan dolgmak kisa
taraflarindan dokanaktan daha uzun sire algcae bu sebeple feromon
maddesinin kisa tarafta daha hizl toplagac bir gergektir. Bundan
dolayl feromon maddesinin kisa yol Uzerinde dalal hoplanmasini
sgilayan, karincalarin yon secerken daha yiksek fenomaddesine

sahip yonleri tercih etmeleridir.

3.2.2 Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca Kolonisi Eniyilemesi (Optimizasyonu) — KKQ@Ant
Colony Optimization — ACO)gercek karinca kolonisi davragtarinin
matematiksel modelleri Uzerine dayal bir algorithma ilk calisma

Dorigo vd. (1991) tarafindan yapilgnve kendi sistemlerini “karinca
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sistemi”, ortaya c¢ikan algoritmayl ise “karinca algnasi” olarak
tanimlamglardir. Karinca kolonilerinin davraglarinin tam olarak
modellenmesi yerine yapay karinca kolonilerinin dytimizasyon araci
olarak dgerlendiriimesinden dolayi, dnerilen algoritmalarggk karinca
davranglarindan biraz farkh yapidadir. Orgia, yapay karincalar belirli
bir hafizaya sahiptir ve gercek karincalarin texdmmamen kor gddir.
Ayni zamanda, yapay karincalar ayrik zamanh birvrege
yasamaktadirlar. Herhangi bir 8aik sistemin tanimlanmasinda en temel
ve en Onemli nokta bireyler arasinda halenke kleminin nasil
yapildginin ifade edilmesidir.

Dorigo vd. (1991), cok sayida bdlgesel olarak egkih basit
bireylerin davrarglarinin benzegimini temel alan karinca algoritmasini
zor problemlerin datilmis ¢ézimuine bir yakkam olarak tanitnylardir.
Yani bu yaklaimda karincalar basit etkgen bireylerdir. Dorigo et al,
yaptiklari ilk calgmada ¢ karinca algoritmasi tanimlamve bu
algoritmalari test etmek amaciyla, herkesce bilinem bir ayrik
(kombinasyonel) test problemi olan Gezgin SaticiobRmi’'nin

¢6zimuinde kullannghardir.

Gezgin Satici Problemi (GSP), verilanadetsehir icin, sanal bir
gezgin saticinin her bigehri bir kez ziyaret etmekartiyla minimum
uzunluklu kapal bir turu okiurma problemi olarak tanimlanabilir.ve
j. sehirler arasindaki yolun uzuru d; olarak tanimlansin. Oklit tabanli
gezgin satici problemi durumundg, d ve j sehirleri arasindaki OKklit
uzaklgidir. Yani ¢ = [(x — %)* + (v — y)4"? dir. GSP herhangi bir
durumda girlastirlmis bir ¢izge(N,E) ile tanimlanabilir. Burada\,
sehirler kiimesi veE ise mesafelerlegarliklastiriimis sehirler arasindaki
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baglantilar kiimesidirm, kolonideki toplam karinca sayisini gosterirse ve
t anindakii. sehirde bulunan karincalarin sayis(t) (i=1,2,.....,n) ile

verilirse bu durumda bu iki bayukluk arasindakgkliicin
1
m= Z bi(t)
1=1

bagintisi yazilabilir.

flave olarak her karincaninsagidaki 6zelliklere sahip bir bireyi
temsil ettgi kabul edilsin. Karinca,

* i sehrinden| sehrine giderken(i,j) hattina bir miktar

feromon maddesi biraksin,

* Gidecagi sehri, o hatta mevcut olan feromon maddesi
miktari ile iki sehir arasindaki mesafenin fonksiyonu olan

bir olasilikla secsin,

» Karincalar,sartlari sglayan turu gerceklgirebilmeleri icin
zorlanmalidir. Bunun icin ziyaret edilgngehirlerin tekrar

ziyaret edilmesi yasaklanarak tur tamamlansin.

Ti(t), t anindai ve j sehirleri arasindakii,j) hattinda depolanan
feromon maddesi miktarini goésteriréel anindaki feromon maddesi
Denklem 1 ile tanimlanabilir.

Tyl t+H 1 =p-ty (O+FATE (DD
! ! ! (Denklem 3.1)

Buradap, buharlama katsayisi olarak tanimlanan bir parametredir

ve feromon maddesinin sinirggekilde blyumesini énlemek igin 1'den
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kucuk pozitif bir dger almalidir. (1 -p) faktort ise feromon maddesinin
buharlgan oranini belirlemektedir. Birim zamandgj) hattina birakilan

feromon maddesi miktari ise

11
Atyj(tt+1) = D ATH(Lt+])
k=1 (Denklem 3.2)

ATEft +217
olarak tanimlanabilir ve burad AW ¢ ve t+1 zaman
aralginda k. karinca tarafindar(i,j) sehir hattina birakilan feromon

maddesinin birim uzunluk kana miktaridir.

Bir karincaninn farkli sehri (0 sehirli tur) ziyaret etmessartini
sglamasi amaciyla her karincaya, bir veri yapisi iaté@abu listesi).
Bdylece, karinca anina kadar ziyaret etgnoldugu sehirleri hafizaya alir
ve tur tamamlanincaya kadar f®hirlerin tekrar ziyaret edilmesi dnlenir.
Tur tamamlandinda tabu listesi altilir ve bu karinca yolunu se¢cmek
icin tekrar serbest kalik. karincanin tabu listesini ihtiva eden bir vektor,
taby tanimlanir ve tahys), k. karincanin tabu listesindeki elemanini

yani karinca tarafindan ziyaret ediksi sehri gostermektedir.

Segcilebilirlik parametresi olarak adlandirilgg v = 1/d; seklinde
tanimlandiktan sonra&k. karincanini. sehirdenj. sehre geg olasilgl

asagidaki bainti ile tanimlanir:

. o, .. 1P
Lo (O)% ] : if jizin verilen
=4 2 [EOIMg]
J& izinverilen
0 voksa

(Denklem 3.3)
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Burada; izin verilersehir = {j: j»tabu} anlamindadir veu ile
parametreleri kullaniciya, olasilik gkxini hesaplarken yapay feromon
maddesi ile segcilebilirlik arasinda nispi 6nemi itheine imkani
vermektedir. Bundan dolay! gegolasilgl, secilebilirlik degeri ve koku
maddesi miktari arasinda bir ugl@ayi tayin eder. Yani, secilebilirlik,
yakin sehirlerin daha yuksek ihtimalle secilmesinisviék ederek bir
acgozlu sezgisel kural tanimlarken, koku maddesitani ise bir hatta
daha fazla trafik varsa bu hattin daha cok terdhmesi gerekiiini
belirtir. Bu sekilde koku maddesi, oto-katalitik birsleme sebep
olmaktadir.

3.3 Yerel Eniyileme
3.3.1 Yerel Arama Sezgileri

Geleneksel arama yontemlerinde yenigigialerin agiimasinda
kullanilan yontem, bgangic digumine olan uzakia dayanir. Oysa
hedef digiime olan uzak@n bilinmesi halinde yalnizca gerekli glimler
acllarak iyilatirme s&lanabilir. Hedefe olan uzaklik tahminlenebilir. Bu
tahmine SezgiHeuristi) ya dah(n) adi verilir. Iyi bir sezgi, arama
suresini Ustelden gousala indirir. Ornek olarak bir karayolugia
Uzerinde rota planlama problemlerinde, bir noktadger noktaya olan
diz hat uzak$ii uygun bir sezgi 6lctst sayilabilir. En iyi 6négdiliarama
(Best-First Search A*, yinelemeli derinlgen A* (lterative-Deepening
A* - IDA*), 2-opt ve 3-opt, belli & yerel arama sezgileri arasinda
sayllabilir. Yerel arama sezgileri evrimsel yontemlile beraber

kullanildiklarinda gercekten kaliteli sonuclar imektedirler. Bu
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birlikteliklerin en bilinenleri Genetik Algoritmataile 2-opt ve 3-opt
yontemleri arasinda olup,sbu yontemler algoritmanin mutasyon

asamasinda kullanilabilirler.

3.3.2 Yerel Eniyileme Algoritmalari
3.3.2.1 2-opt

Yerel eniyileme algoritmalarinin, 6zellikle Gezdgdatici Problemi
icin kullanilabilecek en basiti 2-opt yontemiditk defa Croes (1958)
tarafindan onerilngtir. Bu yodntemsehirlerin rastgele bir permitasyonu
(T turu) ile balar. T'nin komsulugu, T'deki yan yana olmayan iki kenarin
yerlerini  desistirerek ulgilabilecek tim turlarin  kimesi olarak
tanimlanabilir. Bu hareket ikili yer @etirme @-interchangg adini

almakta veSekil 3.12’'de gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.12 : Bir turun (a) ikili yer d@&stirme uygulanmadan 6nce ve (b) uygulandiktan
sonraki durumu. Kesikli ¢izgiler etkilenen kenarlgdstermektedir.
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Yeni bir T’ turu, daha iyi olmasi halindEnin yerini alir. Turdaki
bu deisim her gelgme durumunda gercekkailir, yani Tnin
komsulugunda yapilan arama ilk iygérme tespit edilince durdurulur.
T'nin komsulugundaki hicbir turT'den iyi desilse, T turu 2-optimaldir

denir ve algoritma sonlandirilir.

3.3.2.2 k-opt

2-opt algoritmasi rahatlikle-opt yordamina genellenebilir. Burada
k veyak'ya kadar sayida kenar cikariimak Gizere seciliyederine daha
az maliyetli bglantilar getirilir. Komgulugun buyuklgu ile aramanin
verimliligi arasindaki édunkne dgrudan konuyla ilgilidir.k kugtikse
(6r; komsularin toplam buyutkIgl azsa), komulugun tamami hizla
aranabilir, ancak menzilin kisa olmasi alt-optirbal c6zim bulunmasi
ihtimalini arttirir. Diger yandank'nin yuksek dgerleri igin kongyuluktaki
¢bzim sayisi devasagizlere cekilir, zira altkimelerin sayisi k ile dUste
olarak biyur. Bu sebeptekopt algoritmasik > 3 olan durumlarda

nadiren kullanilir.

3.3.2.3 Lin-Kernighan

Ozellikle GSP ¢ozumlerinde kullanilan en iyi yonterden biri de
Lin-Kernighan algoritmasidir. Kernighan ve Lin’'ir@720 tarihli kendi
bildirilerinden yola cikarak 3-opt'un genejteilmesi tGzerine kurduklari
calisma ile 6nerilmgtir (1973). Bu yontem bir anlamdaopt stratejisini,
k'nin degerinin iterasyonlar arasinda farkhlik gostermesiia vererek,

saflgtirir. Ayrica, k-opt'taki gibi ilk iyilestirmeyi desil, en blyuk
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iyilestirmeyi hedefler. Halihazirdaki en iyi tur daha byr tur bulundgu

anda hemen ggstirilmez.

Temel Lin-Kernighan algoritmasinin pek cok farklersiyonu
bulunmaktadir. Burada anlatilan yontem gdsteritddenilton rotasindan
ziyade varsayimsal bé-rotasini temel almaktadir (Michalewicz, 2004).

Sekil 3.13 : Birg-rotasi

Bir o-rotasi, digim sayisinin kenar sayisindan bir fazla gidue
Oonceden ortaya cikgiolan son dgim dsinda higcbir d@gimun birden
¢cok defa gbziukmedi bir rota olarak tanimlanabili§ekil 3.13, gagidaki

J-rotasini resimlemektedir:
a-b-c-d-e-f-g-h-i-j-e

Bu rota birg-rotasidir, zira 10 kenar, 11 glime sahiptir ve son

digum “e” disinda tum dgumler farkhdir.

Herhangi bird-rotasi tek bir kenarin, yani son kenarin yerinin

desistiriimesiyle maru bir tura dongtirulebilir. Ornein (j e) kenarini (j
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a) ile yer dgistirmek maru bir tur olgturur. Ayrica, son kenar (j e) ile
jden balayan herhangi bir kenarin yerdstirilmesi suretiyle yeni bip-
rotasi elde edilebilir (6r; (j e) ile (j f)'yi yedegistirmek). Bir o-rotasinin
bu sekilde bir bakasiyla dgistiriimesine degistir(e,f) diyelim; burada e
digim (e) cikanlir ve yerine ikinci giim (f) konur. Etiketler énemli

olmasaydi, bu harekete yalnizbistir diyebilirdik.
Yeni o-rotasinin maliyeti:
maliyet(j,f) - maliyet(j,e)

kadar artar ve bu “agti degeri negatif de olabilir. Burada bi-
rotasinin iki adet son kenarinin ofdunu belirtmek gerekirSekil 3.13'te
mesru bir tur olytururken veya yeni bid-rotasi Uretirken, (j €) ya da (f

e) kenarlarindan birinin yeri dstirilebilir.

Lin-Kernighan'in temel adimlarini anlatmak gere&jralgoritma
rastgele birT turu ile balar ve bir dizigd-rotasi uretir.ilk rota T'den
olusturulur ve bir sonraki rota her seferinde bir driceltadan,degistir
hareketinin uygulanmasi ile ghlurulur. Algoritmanin temel margina
gore biro-rotasip icin maliyet iyilestiren bir degistir hareketi mevcutsa,

yeni bir d-rotasip olusturmak Uzerealegistir hareketi yapilir.

Lin-Kernighan prosediri ¢cok hizh ¢gbilir ve binlercesehirden
olusan GSP’ler icin optimale yakin sonuclar bulabilvlodern bir §
iIstasyonunda bir saatin altinda bir stirede ¢ozuasdabilir.
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4. ONCEKI CALI SMALAR

4.1 Gezgin Satici Problemi

GSP, en iyiye yakin ¢ézimleri bulmaya gah kombinasyonlara
dayal eniyileme yontemleri igcin standart bir testami haline gelngtir
(Garey and Johnson, 1979). Literattrde, yerel aralgritmalari,
genetik algoritmalar (Goldberg, 1989), benzetinaviama gimulated
annealing) (Laarhoven, 1987), yasak aram@bu search (Fiechter,
1994), karinca kolonisi optimizasyonu (Angus andétiass, 2005) ve
yapay sinir glar (Jin et al., 2003) gibi eniyileme tabanli lokgyaklagim
yontemi dnerilmgtir. (Johnson and McGeoch, 1997), GSP ic¢in kulkmil
sezgiler ve yerel arama algoritmalari hakkinda mirkel literattr
taramasi nitefiindedir. Literaturde, Dallandir ve Ke8ranch and Cyt
yontemi tabanli buyik GSP Orneklerinde bile kesomug verebilen
algoritmalar da tanimlangtir (Baraglia et al., 2001).Concorde
bilgisayar kodu, simetrik GSP c¢6zlculere ersime 6rnektir ve 2006’da
bir devre karti igerisindeki 85900 noktanin tumumimetkin hangi sirada
dolasilmasi gerekgini belirlemistir.

Sengoku ve Yoshihara'nin 1998'te yaptiklari gala GSP’nin GA
ile ¢c6zUmU alanindaki en 6énembkldrden biridir, ¢inki gedtirdikleri
algoritma, mutasyon evresinde c¢ok etkili olan 2-opbntemini
kullanmaktadir. Bu ¢ajmada, caprazlamaslemi icin, olasi en uzun
ebeveyn dizisinin alt-turlarini elde eden @eeedy Subtour Crossover
(GSX - Acggozli Alt-tur Caprazlama) adini verdiklebir yontem

onermglerdir. Bu metot ile ¢ozum, yerel minimumlardan,nbetimli
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tavlama yontemlerinin yapabilegiaden daha verimli birsekilde
kurtulabilmektedir. Ayrica, dgal secilim evresinde, en glik uygunluk
deserine sahip olan c¢ozumleri elegi@rdir. Bu yaklaim seckincilge
benzemektedir, ancak en yiksek uygunlukgedme sahip bireyin
korunmasi yerine, en az uygun olan birey toplulnlgéariimaktadir.

4.2 Coklu Gezgin Satici Problemi

Coklu Gezgin Satici Probleminin ¢oztmuyle ilgili7l®erden beri
bircok calsma yapilmgtir. Isbu calsmalar kombinasyonel eniyileme
alanindaki gelimeler, oOzellikle de evrimsel hesaplamanin ivme
kazanmasi ile yillar icinde artgaiancak yine de belirli bir miktan
gecementtir. Mevcut olan az ama Kkaliteli cafnalara dayanarak,
CGSP'nin ilgili problemlere nazaran marjinal angdismeye cok acik

bir alan oldgu soylenebilir.

CGSP'yi GA kullanarak ¢6zme c¢gitnalari 6zellikle arag planlama
problemlerine odaklanmtir (Park, 2001). Ara¢ planlama problemm
adet aractan o$an bir filonunn adetsehri ziyaret etmesini, hgehrin bir
(ve yalnizca bir) arag tarafindan ziyaret edilmesiulu ile, planlamayi
icerir. 2003 yilinda Carter tarafindan yapilan gad, CGSP icin arag
planlama problemi dindaki spesifik problemler tGzerinde de 6rnekler
vermistir (Uretim planlama problemi, kalite kontrol plantasi problemi
gibi). Yazar CGSP'yi GA kullanarak ¢ozmek Uzerinegynlasmis ve
CGSP’nin GA ile ¢ozimuinde kullaniimak Gzere yeni kiomozom
gOsterimi gektirmistir. ki parcali kromozom tekpi adini verdgi

yontemde, daha 6nceden kullanilan cift kromozomtale kromozom
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tekniklerinin iyi 6zelliklerini birletirmis, ayrica gelitirdigi yontemin her
iki yontemden de iyi performans gostdgiidi deneysel sonuclarla
ispatlamgtir. 1ki parcali kromozom tekgine iliskin ayrintilar Bolim
2'de verilmektedir (Bkz: 2.4.1 Coklu GSEin Kromozom Gaosterimleri,

iki Parcali Kromozom Tekgi).

Junjie ve Dingwerin 2006 senesinde yayinladiklgalisma,
CGSP’nin karinca kolonisi optimizasyonu ile ¢cozusnme iliskin modern
bir 6rnektir. Yazarlar KKO’yu problemin ¢ézimuneguarken yetenek
kisitlamasindan faydalangtardir. Bu, CGSP’'de saticilara atanagakir
sayisini rastgelelikten uzaktamayi hedefleyen bir yontemdir. CGSP’de
bir saticiya teksehir diserken, dger bir saticiya toplamehir sayisinin
yarisi digebilir. Oysa gercek dinyada saticilar benzer ygesahiptir.
Yetenek kisitlamasi problemi pratikteki haline yaulir. Deneysel
sonuclar gz 6ntne alirggnda, yontemin Ozellikle ¢cok genblmayan
sehir kiimeleri icinTSPLIBtest problemleri cercevesinde féastirildig

yontemlerden daha etkili olgu sdylenebilir.

Dang, Wang ve Zhao’'nun 2007 yilinda yayinladiktalismada ise
CGSP'yi ¢bzmek icin Darwin evrimini simile eden bIGA
onerilmektedir. Bu cadmada CGSP’yi standart GSP’ye détiiierek
¢cbzmek icin yeni bir yéntem sunulgtur. Problemin GSP maigti ile
¢bzilmeye cajtimasi yaygin bir yakiamdir ve katman sayisini
azaltmaya yoneliktir.  Sonugta bulunan  algoritmanizaman
karmaikliginin mevcut en hizli siralama yontemlerininkingdeger
oldugu belirtilmistir. Ayrica bu metodolojinin gier kombinasyonel
eniyileme problemlerine de uygulanabilgce vurgulanmaktadir.
Uygulama 0Orngi olarak Cin’in sehirlerini dolgmaya dayanan Cin



70

CGSP’si secilmi ve algoritma bu 6rnek tzerinde Fogelin GA’sI ve

acgozlu algoritma ile kadastiriimistir.

Coklu GSP bilgisayar muhendigli disindaki disiplinlerin  de
calisma alanina girgi icin bu alanlarda yapilan bazi 6nemli galalar
da belirtmekte fayda vardir. Orgia endustri mihendigli alanindaki
(Bektag, 2006), Coklu GSP’nin tanimlanmasi, kullanim adanlve
¢cbzim yontemleri hakkinda derleme nigglide bir calgsmadir.
Calsmada, CGSP tek ve cok istasyonlu tirleri acisinelanalinmakta,
¢6zim icin kullanilan algoritmalar hakkinda bilgenlerek, problemin
¢bzimunde kullanilabilecek yeni formiller de 6Omagktedir. Yine
(Bektas ve Kara, 2006)'da ise probleme, her satidmelirlenms asgari
bir sayidasehri dolgmasi kisidini eklenerek, tek ve c¢ok istasyonlu
(depo) senaryolar icin tamsayl @ausal programlama formdulleri
Onerilmektedir. Catma kapsaminda yapilan analizler sonucu, 6nerilen
formilasyonun uygulangh c¢ok istasyonlu senaryolarda, onceki
yaklasimlara nazaran onemli ggheler kaydedildii gosterilmektedir.
Bilgisayar bilimleri alanindaki (Mitrovic-Minic ve Krishnamurti,
2006)'da Coklu GSP, zaman pencereleri kavrami ilelikte
incelenmekte ve araclar arasinda ustlnlik cizgeletemel alan
baglantilardan s6z edilmektedir. Yoneylem gnana cercevesinden
bakan (Malik et al., 2007)'de ise genstlelmis cok istasyonlu Coklu
GSP icin bir yaklgik algoritma dnerilmektedir.

Coklu GSP’nin ¢ozimu icin katastirma yapilabilecek hazir veri
setlerinin, katdphanelerin ve ortamlarin ekgikli problem Uzerine
yapilan tim c¢aémalarin dntndeki en buyik engel olarak gortlmektedi
Bu tez calgmasi ile bu engeli giderebilecek bir kitiphanegikatirma
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yapmay! kolaylstiran Web tabanh gorsel ortam ile birlikte
sunulmaktadir. Bu alandaki {#ogu doldurarak katki <gayan
kutiphanenin, kolayca getetilebilmek Uzere nesneye dayall yakia

ile gerceklgtiriimesi de yazilim getiriciler icin 6nem arz etmektedir.
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5. COKLU GSP KUTUPHANEST

5.1 CGSP Kutuphanesinin Tasarimi

Tez projesinin ilk hedefi Coklu Gezgin Satici Peatl icin bir
eniyileme kutiphanesi tasarlamak diduigin, isbu hedefte gecen iki
kavram olan “Gezgin Satici Problemi” ve “Eniyilem&sarim gamasi
icin temel tgkil etmektedir. Coklu GSP 6zgin GSP’den tiregidden,
kitiphanenin tek satici iceren senaryolar icin déakilabilir olmasi
gerekmektedir. Kutuphane tasariminda esneklik, stggiebilirlik ve
yeniden kullanilabilirlik gibi unsurlara 6zen gasii®is ve nesneye
dayali paradigma uygulangar. Bu ba&lamda Strategy Templateve

Singletontasarim desenlerinden de yararlangtmi

Coklu GSP Kituphanesi, Gezgin Satici Problemi i¢®&P ve
eniyileme icin Optimization olmak Uzere iki modulden ajmaktadir
(Sekil 5.1).

TSP Optimization
| |
Gezgin Satici Eniyileme moduli
Problemi modulu

Sekil 5.1: Coklu GSP Kutuphanesi modiilleri
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Gezgin Satici Problemi moduli ya dBSP eldeki problem

senaryosunu programa aktararak ¢cozimemadd icin gereken, sinif,

saha ve metotlari icermektedsekil 5.2).

City
E¥citylD : int
E5xPos : int
ByPos : int

Salesman

EbaseCity : City
EnumberOfCities : int

contains

n

1

<<singleton>>
TSPMain

B¥cities : Vector

Esalesmen : Vector

EtspMode : String

B<<static>> tspinstance : TSPMain
Bga : GeneticAlgorithm

$getBaseCityID()

In
SaddNumberOfCities()

¥solve(configuration : Vector) : Vector
®<<static>> getinstance() : TSPMain
®addCity(c : City)
SdeleteCity(map[][] : boolean, x : int, y : int) : int
SclearCities()

®addSalesman(x : int, y : int)
SremoveSalesman(x : int, y : int) : int
WsortSalesman() : Vector
SwriteSalesman() : String
SgetCityOrder(cityID : int) : int
$findCityXY (x : int, y : int) : int
$totalSalesmanCity() : int
®salesmenSize() : int
SclearSalesmen()

®load() : Vector
SwriteGAParameters() : String

E¥setTSPResult(top : String, generation : String, ¢ : Chromosome)

Sekil 5.2: Gezgin Satici Problemi moddli

GSP,n adetsehirden olgan birsehir kiimesi i¢in olgturulmus bir

problemdir.Sehir kiimesinin problem slresince elde tutulmastekebir

sehir kimesi Uzerinde callmasi gerekir.

Bu sebeple, programin

calismasi boyuncaehirleri saklayacak veehirler Gizerindekisiemler ile

problemin ¢ozimuine dair metotlari barindiracaksimf olanTSPMain

olusturulmustur. TSPMain sinifi Singletontasarim deseni kullanilarak

yazilmstir, dolayisiyla tek bir statik Or@e sahiptir ve bu orrge
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yalnizca statik getinstance metoduyla ulgilabilmektedir. Singleton

tasarim deseninin sinif diyagrafekil 5.3'te gorulebilmektedir.

Singleton

-instance : Singleton

-3ingleton()
+Instance() : Singlaton

Sekil 5.3: Singleton tasarim deseni (Dofactory, 2007

Sehirler City sinifiyla temsil edilirler. X ve Y eksenlerindeki
pozisyon bilgileri ile sehir numaralarini da icen bu sinif,SPLIB
verilerinin kullaniimasina elvedli olabileceksekilde tasarlanngtir. City
nesneleriyle ilgili,sehir ekleme (ddCity), sehir silme (eleteCity, sehir
kimesini sifirlama dlearCitieg, numarasi bilinen bigehrin kiimedeki
sirasini bulmagetCityOrdej ve x,y koordinatlari bilinensehri bulma
(findCityXY) islemleri icin gereken metotlarTSPMain sinifinda

bulunmaktadir.

Coklu GSP sehirler kadar saticillarin da 6nem kaz@ndbir
problemdir. SaticilaBalesmarsinifiyla temsil edilirlerisbu sinif her bir
saticinin yola c¢ik#n balangic sehrini City nesnesi olarak tutar (birden
fazla satici aynisehirden yola cikabilir); ayricagehir kimesindeki
sehirlerden satici lana digen sehir sayisi daSalesmansinifinin bir
sahasidir. Satici filosiSPMainsinifinda saklaniiSalesmamesneleriyle
ilgili, satici ekleme #ddSalesmgn satici silme removeSalesman
saticilari bglangic¢ sehrine gore siralamas@rtSalesmahn problemdeki

tum saticilari silme dlearSalesmen toplam satici sayisini getirme
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(salesmenSize saticilarin bgangic sehirleri haricindeki toplamsehir
sayisini getirme t¢talSalesmanCily ve satici numarasi ile gangic
sehri numarasini formatl biekilde yazdirmawriteSalesmanislemleri

icin gereken metotlar dBSPMainsinifinda yer almaktadir.

Verilen bir problemin Coklu GSP olmasi igin iki \veeylaha fazla
satict bulunmasi gerekmektedir. Problemin tiri (G&Fa CGSP)
TSPMainsinifinda dinamik olarak belirleniTSPMainsinifi problemi
¢c6zmek icin asil metot olasolveile ekrana yazdirma ves@ridan GSP

bilgilerini yuklemeyle ilgili prosedurleri de icergktedir.

5.1.2 Eniyileme Modulu

Eniyileme moduli ya daOptimization GSP’nin ¢6zUmunin
eniyilemesinde kullanilan algoritma ve yodntemlemigereken sinif,
araylz, saha ve metotlarn iceriSekil 5.4a; 5.4b). ModulinUML
diyagrami tam sayfa halinde Ek 1'de verilmektedir.
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=<singleton>»
GeneticAlgonthm

@galnstance : GeneticAlgarithrn
& chromosomes + Yector
SpneGeneration : Yectar
EopopulationSize « int
&rcrossoverRate | double
SrutationRate : double
rairmumGeneration © integer
Sfit : double
&tzp - TSPMain

®a<static»> getinstance() | GeneticAlgarithm

EhisSohed(fit | double, genaration © int) © boalean
EhgeneratePopulation()
determineSelectionTemplate(selectionType © String)

SaddChramosame(s - Chramnsame)
%clearChromosomes()

snlve(selectionType - String, crossoverType © String, mutationType © String, elitisr  boolean, optirizationType © String) - Wectar

ghcantinueAlgorithmProcess(mutationType  String, elitism : boolean, aptimizationType : String)

L5085

1.n

<<abstract>»
Selection

Bpya - GeneticAlgarit hm
BpcrossoverStrategy | ICrossoverStrategy

RankSelection

®select(crossoverType | String, elitism : boolean)

RouletteWheelSelection

Socabstract» seleccossoverType © String, elitism  boolean)
PdetermineCrossverStrateq yicrossoverType : Sting) @ ICrossoverStrategy

1

[CrossoverStrategy
$ya : GeneticAlgorithm

‘cmssuver(c‘\ : Chromosome, c2 : Chromosome) : Vector

®solect(crossoverType | String, elitism : boolean)

Toumarnent Selection

‘se\ect(crussuverType String, elitism : boolean)

GreedySubtourCrossover

®crossover(c! | Chromasore, 2 Chromosaome) : Vector

SinglePointCrossover

®crossover(c] | Chromosome, o2 @ Chromosome) © Yectar

TwoPointCrossover

®crossover(c! | Chromasome, c2 @ Chromosaome) : Yector

Uniform Crossover

®crossover(c] | Chromosome, o2 @ Chromosome) © Yectar

Sekil 5.4a: Eniyileme moduli
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Chromosome
EchrolD : int
BpeityList | Wector
Bfitness : double
Bbya : GensticAlgorithm
containg WitnessFunction{mode : String) : double

@calculateDistance(c! @ City, c2 : City) : double

n | ®getCityOrder(citylD : int) : int

Frutate(rmutationType : String)

Soptimize(optimizationType © String)

PshiftAndHideSalesman(subTour : Vector, s © int) | Vectar
ehdeterminehutation Strategy (mutationType | String) : IMutationStrategy
&PdetermineOptimizationStrategy(optimizationType : String) : 10ptimizationStrategy
Puritel) : String

has OrderChanging
L_;’_____,————J ®rmutate(cityList - Yector - Vector
has —_—] Irversionhdutation
IMutationStrategy
ga . GeneticAlgorithm Smutate(cityList | Vactar) : Vectar

Srutate(cityList | Vectar)  Vector

TwoOpt

Soptimize(cityList - Yector, ch - Chromosome) © Vectar

T ThreeOpt

|OptimizationStrategy

- P X
optimize(cityList : Vectar, ch : Chromosome) © Wector SRt ze(city isthAie ctochEEhromos /e B eclon

Sekil 5.4b: Eniyileme modilu (devam)

Kitiphane kapsaminda problemin ¢ozUmundgrlikli olarak
kullanilan eniyileme yontemi Genetik Algoritmalardntemidir. Bu
sebeple modulde GA ile ilgili pek ¢ok sinif ve aiaybulunmaktadir.
Bunun haricinde 2-opt ve 3-opt yerel eniyilemeldei kitliphanede yer
almaktadir. Varsayilan olarak Genetik Algoritmaller diger eniyileme
yontemlerinden biri melez olarak kullaniimaktadincak tim eniyileme

yontemleri tek bglarina da kullanilabilecek esneklikte tasarlagtmi

TSPMain sinifinda bulunansehir kimesinin permutasyonlarini
iceren kromozomlarin ve bu kromozomlarin genetikragorler ile yerel

eniyilemelerden geciriimesiyle elde edilen bir stkameslin (birden ¢ok
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olabilir) program boyunca saklanmasi gerekmektedyrica genetik
algoritma parametreleri de - devamlilik acisindafiziksel olarak bir
sinifta yer almalidir. Bu sebeplerlghui sahalari tayan ve algoritmanin
calismasi icin gereken temel metotlari ice®aneticAlgorithmsinifi bir
onceki boélimde anlatilanSingleton tasarim deseni kullanilarak
olusturulmustur. GeneticAlgorithmsinifi ayrica algoritmanin ¢6zUmu
bulmak icin cakmasi éolvg, hedeflenen c¢ozime ylap
ulasilamadginin  kontrol edilmesi i§Solved, toplulugun ilklenmesi
(generatePopulation ile mutasyon, seckincilik ve yerel eniyileme
uygulanmasi dontinueAlgorithmProce$sgibi islemler icin gereken

metotlari icerir.

Sehir kimesinin permuatasyonlari olan kromozon@dromosome
sinifi ile temsil edilir. Kromozom numarasghir listesi vesehirlerin
uygun siralanmasindan ileri gelen uygunluk geteni de iceren
Chromosomesinifi, dger eniyileme yontemlerinin GA’'dan pansiz
calistirilabilmesine de olanak verecejekilde tasarlanmgtir. Sinifin
icerisinde ayrica uygunluk fonksiyonditiessFunctioh ile iki sehir
arasindaki Oklid uzaktinin bulunmasi dalculateDistancg numarasi
verilen bir sehrin listedeki sirasinin  bulunmasige(CityOrde},
kromozomla ilgili bilgilerin getirilmesi \{rite), problemin Coklu GSP
olmasi durumunda, iki parcali kromozom yapisi gei®kz: Bolim
2.4.1), sehir listesinin sonuna eklenecelSalesman nesnelerinin,
eniyileme sirasinda kaydirilmasi ve gizlenmssif{AndHideSalesman
mutasyon tfutatg ve eniyileme @ptimizg islemleri icin gereken
metotlar da bulunmaktadilChromosomenesnesiyle ilgili kromozom

listesine yeni eleman eklemaddChromosomeve listeyi bgaltma
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(clearChromosom@s islemleri GeneticAlgorithm sinifinda

gerceklatiriimektedir.

GeneticAlgorithmsinifi secilim glemi icin soyutSelectionsinifini
kullanir. Kutuphane birden fazla secilim yontemuohestekledii icin,
hangi yontemin kullanilaga algoritmanin yapisi  bozulmadan
belirlenebilmelidir. Bu sebepl&election sinifi altsiniflari olan Siral
Secilim (RankSelection Rulet Secilimi RouletteWheelSelectiprve
Turnuva Secilimi TournamentSelectignile birlikte, sinif diyagrami
Sekil 5.5'te gorulebilecek olan Template tasarim deseninden

esinlenilerek olgturulmustur.

AbstractClass
E.rimhwe-Dperalinn‘l ()
+TemplateMethod() 4 — — — — — .
+PrimitiveOperation ) PrimitiveOparation2()
+PrimitiveOperation2(} .

ConcreteClass

+PrimitiveQOperation ()
+PrimitiveCperation2()

Sekil 5.5: Template tasarim deseni (Dofactory, 2007)

Buradaki yapida secilimsleminin yapildgi metodun gelec}
gerceklgtirimi  altsiniflarda  yapilmaktadir. Hangi secilimipinin
uygulanacgina ise GeneticAlgorithm sinifinda karar  verilir

(determineSelectionTemplate

Benzer bir yapi caprazlamalami icin de kurulmstur. Secilim
isleminin icinde yer bulan caprazlamalemi igin Ac¢gozli Alt-Tur
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Caprazlamasi GreedySubtourCrossovyer Tek Noktali Caprazlama
(SinglePointCrossovgr Cift Noktali CaprazlamaT{voPointCrossover

ve Tekdize Caprazlama UriformCrossover altsiniflarinda,
ICrossoverStrategy araylzunde yer alan caprazlama metodunun
(crossovey gerceklatirimi yapilir. Boylece algoritma, istemcisinden
bagimsiz olarak dgsebilir. Burada uygulanan yonter@ekil 5.6’da sinif

diyagrami gosterile®trategytasarim desenidir.

Context strategy Strategy

+Contaxtinterfacer) +Algorithminterface()

&Tz;

ConcreteStrategy A ConcreteStrategyB ConcreteStrategyC

+Algorithminterface()| |[+Algonthminterface() +Algorthminterface])

Sekil 5.6: Strategy tasarim deseni (Dofactory, 2007)

Hangi caprazlama stratejisinin uygulangica Selectionsinifinda
karar verilir @determineCrossoverStrategyiki yapi arasindaki temel
farkhlik da bu metottan kaynaklanmaktad8electionsinifi Template
desenine birebir uymamaktadir. Clnku gogiiedir “template methdd
yoktur. Ancak caprazlamaya karar verme sorunguhw da taudigl igin
Strategydesenindeki gibi basit bir araylz olmak icin fakeErmaiktir.
Ayrica, karar vermesiemini yapandetermineCrossoverStrategyetodu,
tum secilim yontemlerinin ortak kullangibir prosedurdir. Bu yuzden,
secilim yapisinda gizli bifemplatedeseni oldgundan bahsedilebilir.
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Mutasyon ve eniyilemeslemleri de caprazlama gibGtrategy
deseni kullanilarak modellengtir. Mutasyonda IMutationStrategy
araylzinde bulunan mutasyon metodmuiatg farkhh mutasyon
stratejilerini iceren Sira Dgstirme (OrderChanging ve Ters Cevirme
Mutasyonu [nversionMutation altsiniflari tarafindan gercekteilir.
Hangi mutasyon stratejisinin kullanil@aa ise Chromosomesinifinin
icerisinde dinamik olarak karar verilirdétermineMutationStrategy
Eniyilemede iselOptimizationStrategyarayizinde bulunan eniyileme
metodu Optimizg farkli eniyileme stratejilerini iceren 2-opt\yoOp) ve
3-opt (ThreeOp} altsiniflan tarafindan gercekleilir. Hangi eniyileme
stratejisinin  kullanilagaina yine Chromosomesinifi icerisinde karar

verilmektedir fletermineOptimizationStrategy

5.2 CGSP Kituphanesinin Gergeklgtirimi

Tez projesinin ikinci hedefi tasarlanan Coklu GSRukhanesinin
gorsel yazilim gejtirme ortami ile birlikte gerceki@iriimesidir. Gorsel
yazihm gelgtirme ortaminin ayrintilari Bolum 7’de anlatiimadita
Burada ise, c¢Ozum sleminden yola cikilarak, sinif diyagramlari
Uzerinden anlatilan tasarimin, Java ile vyazilan akogansimasi

aktariimaktadir.

Gezgin Satici Problemi icin gerekegehir kiimesi TSPMain
sinifindakiload metodu kapsaminda dosyadan okunabilir ya da tek te
girilebilir. Her iki durumda daaddCity metodu kullanilaraksehirlerin
tutuldusu cities vektoriine yeni olgturulan bir City nesnesi eklenir.

Coklu GSP icin saticilar da yinead metoduyla dosyadan okunabilir
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veya elle girilebilir. Yeni olgturulan SalesmamesneleriaddSalesman

metodu ile saticilarin saklargdsalesmervektorine eklenir.

TSPMain.solve

Problemin ¢oézimsleminin yer aldg solve metodu, varsayilan
olarak Genetik Algoritmalar ve Eniyileme yontemieten birinin melez
olarak kullanildgl senaryoyu takip e icin, isbu metoda secilim tipi,
caprazlama tipi, mutasyon tipi, seckingifi kullantlip kullaniimayacg
ve eniyileme tipi parametrelerinin aktarilmasi denektedir. Bunlar
metoda bir vektor icerisinde gegirilir. Ayrica vayslan genetik algoritma
parametrelerinden (Cizelge 5.1) farkligeeler ile ¢algilmak isteniyorsa,
bunlar daGeneticAlgorithmsinifindakisetter metotlar vasitasiyla ya da
TSPMain sinifindaki load metodu kapsaminda dosyadan okunarak

programa aktarilabilir.

Cizelge 5.1: Varsayilan GA parametresederi

Genetik Algoritma Parametresi Varsayilan Dger
Topluluk buyuklgi 60

Caprazlama orani 0.75

Mutasyon Orani 0.01

Maksimum Nesil 10

Hedeflenen Uzaklik 0

Eger salesmenvektoriinin eleman sayisi 2 veya daha fazlaysa
problem Coklu GSP (MTSP) olaralgaretlenir. Bu noktada eldeki
GeneticAlgorithmnesnesi UzerindereneticAlgorithmsinifindakisolve
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metodu caktinlir. Bu metot geriye sonu¢ uzagini ve sonug¢ neslini
dondurmektedir (Bkz: Cizelge 5.2).

Cizelge 5.2: GeneticAlgorithm.solve metodu

Vector results = ga.solve(selectionType, crossoverT ype,
mutationType, elitism, optimizationType);

Metot dénen dgerlerin ekrana yazdirilgh setTSPResufiroseduri

ile son bulur.

GeneticAlgorithnsolve

GeneticAlgorithnsolve  metodu icerisinde ik olarak
generatePopulation metodu ile toplulgun ilklenmesi glemi
gerceklatirilir. Topluluk, TSPMaincities vektérindersehirlerin rastgele
cekilip yeni kromozom olgturularak GeneticAlgorithnrchromosomes
vektorine atilmasi ve bgleémin topluluk buyuklgl deseri kadar tekrar
edilmesi ile olgur. Coklu GSP durumunda ise saticilarirslé@gic
sehirleri haricindeki toplamsehir sayisi, saticilarin arasinda her bir
kromozom icin ayri ayri rastgele pagtiaulir ve saticlya dgen sehir
sayisi sahasi olanSalesmamumberOfCities desiskenine atanir.
Salesmannesneleri daha sonra tum kromozomlarin sonunaniekle
Buradaki rastgeleliksleminde de denge gotzetilmekte, rastgele sayilar
yava yava arttirllmaktadirgeneratePopulatiometodu kromozomlarin
uygunlyzga gore en koétuden en iyiye siralanmasi ile son rbuBir
kromozomun uyguniu ardsik sehir ciftlerinin aralarindaki Oklid
uzakliklarinin toplamidiriki boyutlu uzaydakiP(p., p) ve Q(c, )

noktalari arasindaki Oklid uzaglnin formiilii @agida verilmektedir
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Ve — 22 + (py — 4,)?

Bu noktada yeni bilSelectionnesnesi yaratilir ve yeni yaratilan
nesne, selectionTypeparametresine goreletermineSelectionTemplate
metodu ile ilklenir (Bkz: Cizelge 5.3)determineSelectionTemplate

metodu bir ‘Selection Factorygibi ¢calismaktadir:

Cizelge 5.3: GeneticAlgorithm.determineSelectionpéate metodu

private Selection determineSelectionTemplate(String
selectionType)

if (selectionType.equals("Rank Selection™)) return
new RankSelection();

if (selectionType.equals("Roulette Wheel
Selection")) return new RouletteWheelSelection();
if (selectionType.equals("Tournament Selection™))
return new TournamentSelection();

return null;

Buradan sonra hedeflenen uzghli ulgilmamasi icSolvedl ve
maksimum nesil sayisina gelinmemesirtlariyla girilen bir while
dongusu cagtirilir. Dongude sirasiyl&electiorselectmetoduyla secilim
ve bu metodun icgerisinde bulunan caprazlamgemleri yapilir,
GeneticAlgorithncontinueAlgorithmProcessetodu ile de yeni neslin
kromozomlari Uzerinde mutasyon, seckincilik ve deige klemleri
gerceklatirilir. Yeni nesil (hewGeneration vektorl)
GeneticAlgorithnrchromosomesvektoriine atanarak sifirlanir.  Nesil
sayisinin bir arttinlmasiyla donglamleri sonlandirilir. Do6ngtden
cikildiginda GeneticAlgorithnrchromosomesvektorinin son elemani
bulunan en iyi sonucu temsil etmektedir. Gerekli gatterin

dondurtlmesiyle metot tamamlanir.
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Selection.select

SelectionnesnesingseneticAlgorithndetermineSelectionTemplate
metodundan  donen RankSelection RouletteWheelSelection ve
TournamentSelectioike olmak tzere g tur ilkleme yapilabilir. Buniar
her birinde yer alarselectmetodu secilimslemini yerine getirmesine
karsin, bunu yaparken izledikleri yontemler farkhdif.im secilim
yontemlerinde toplam kromozom sayisinin yarisi lggunda bir dongu
icerisinde iki adet kromozom secilerek caprazlame yeni nesil
vektorune eklenir. Seckincilik uygulanmasi halirdemozom sayisi cift
ise dongu bir eksik doner, bdylece daha sonra &sekiuygunlga sahip
iki kromozomun dgrudan bir sonraki nesle gecirilmesi icin yer acilir
seckincilik uygulanmamasi halinde ise kromozom sayn tek oldgu
durumlarda dongu bir fazla doner, ancak secilim gaprazlama
sonucunda en guk uygunlga sahip olan kromozom listeden c¢ikarilarak

kromozom sayisi sabit tutulmolunur.

RankSelectioselectmetodunda daha 6nce anlatilan Sirali Secilim
yontemi (Bkz: 3.1.4.3 Secilim) uygulanir. Bununnig@isik uygunluktan
yuksek uygunlga dagru siralanmy kromozomlar
(GeneticAlgorithrchromosomesvektord) icin, en dgilk uygunlga
sahip kromozomdan bir adet, bir sonraki kromozomitaadet, ondan
sonrakinden u¢ adeteklinde tum kromozomlardan siralari kadar
kopyalama yapilarak, bu kopya kromozomlar bir vektatilir. Ornekle
aciklamak gerekirse, yeni glurulan bu secilim dgerleri vektdrinde ilk
eleman chromosomegei0), ikinci ve Uc¢uncl  elemanlar
chromosomegef1l), doérdincu, hgnci ve altinci elemanlar ise

chromosomeget2) kromozomlaridir. Bundan sonra girilen segilim
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dongusundn icinde, secilim gerleri vektdérinin elemani olan
kromozomlardan ikisi rastgele secilerek, caprazlareni sglaniyorsa
ICrossoverStrateggrossovermetodu ile caprazlanarak yeni nesle atilir;

oran sglanmiyorsa dgrudan yeni nesle aktarilir.

RouletteWheelSelectiselectmetodunda daha dnce anlatilan Rulet
Secilimi (Uygunluk Orantili Secilim) yontemi (BkZ3.1.4.3 Secilim)
uygulanir. Gezgin Satici Problemi icin uygunluk gelderi, tim
sehirlerden gecen turun toplam uzuguma git oldugu ve bu uzunluk
azaldikca kromozomun uygur@unun arttg bilindiginden, rulet segilimi
icin uygunluk fonksiyonundan c¢ikan uygunluk ggéerinin carpmaya
gore tersi (1/uygunluk) kullaniimaktadir. En yukseiggunliga sahip
kromozomdan en @ik uygunlga sahip kromozoma @ou sirayla
kromozomlarin uygunluk dgerlerinin carpmaya gore tersi alinip, bu
sayilar her seferinde kendinden oOncekigete eklenerek bir secilim
degerleri vektoriinde saklanir. Bekilde secilim yoénteminde bahsi gecen
“Rulet Tekerlei” olusturulur. Ornek vermek gerekirse, toplulukta 100,
200, 250 ve 500 uygunluk gerlerine sahip dort kromozom olglunu
varsayalim. Bunlarin carpmaya gore tersleri 0.000%®, 0.004 ve 0.002
olacaktir. Bu durumda secilim gerleri vektorinin elemanlari sirasiyla
0.01, 0.015 (yani 0.01 + 0.005)0.019 (yani 0.015 + 0.004) ve.021
(yani 0.019 + 0.002) olur. Secilim icin girilen dgiide 0 ile tim
uygunluk dgerlerinin toplami (ya da vektdriin son elemani raldaki
ornekte 0.021 -) ara@indaki rastgele bir sayi, hangi sayl gimldaysa
(rulet tekerlginde nereye tekabll ediyors&hromosomesektoriinde o
konumda bulunan kromozom secilir. Tekgne ikinci kez

dondurulmesiyle bir kromozom daha secilir ve - gafama oraninin
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sglanmasi keuluyla - iki kromozom caprazlamadan gecirilerek iyen

nesle aktarilir.

TournamentSelectioselect metodunda daha ©Once anlatilan
Turnuva Secilimi yontemi (Bkz: 3.1.4.3 Segcilim) wygnir. Yontemin
anlatiminda belirtilenk deserine 0.7 atanngtir. Burada segilim igin
girilen dongu icerisinde rastgele iki kromozom Hehir. Daha sonra ise
0 ile 1 arasinda rastgele birdezeri olusturulur. Egerr < k ise yuksek
uygunluk dgerine sahip kromozom, aksi halde isesiddl uygunliga
sahip olan kromozom secilir. Bylem diger kromozomun segilimi igin
de tekrarlanir ve - caprazlama oraninirglaamasi keuluyla - iki

kromozom caprazlamadan gecirilerek yeni nesle dictar

Secilim  icin  kullanilacak  olan  caprazlama  stratejis

determineCrossoverStrategyetodu ile belirlenir (Bkz: Cizelge 5.4).

Cizelge 5.4: Selection.determineCrossoverStrategipdu

protected ICrossoverStrategy

determineCrossoverStrategy(String crossoverType)

{
if (crossoverType.equals("Greedy Subtour
Crossover")) return new GreedySubtourCrossover();
if (crossoverType.equals('Single Point
Crossover")) return new SinglePointCrossover();
if (crossoverType.equals("Two Point Crossover"))
return new TwoPointCrossover();
if (crossoverType.equals("Uniform Crossover"))
return new UniformCrossover();
return null;

Programin cajmas! sirasinda, ICrossoverStrategy tipindeki
SelectiorcrossoverStrategy nesnesi (ilklenmergse)
determineCrossoverStrategyetodunun catiriimasi ile ilklenir.
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ICrossoverStrategy.crossover

ICrossoverStrategy nesnesine SelectiordetermineCrossover-
Strategy metodundan donen  GreedySubtourCrossover
SinglePointCrossover TwoPointCrossoverve UniformCrossover ile
olmak Uzere dort gé ilkleme yapilabilir. Bunlarin hepsinde yer alan
crossovermmetodu caprazlamalémini yerine getirir ancak uyguladiklar
yontemler farkhdir. BUtin yodntemlerde caprazlamagen ki
kromozomun belirli bdlumlerinin yer destirmesi uygulanir, ancak
Coklu Gezgin Satici problemi s6z konusu ise kromdaon sonunda
bulunan satici listesi de tek noktadan bollinerakdkesinde (geysiz)
caprazlamaya, ardindan ise saticsifia digen sehir sayisi dgerinin
saticillar arasinda @atirilerek rastgele azaltihp arttiriimasi ile
mutasyona grar. Deer deistirme mutasyonu sonucu gghe
sglanmiyorsa, yapilarglem geri alinir.

GreedySubtourCrossoverossovermetodunda daha 6nce anlatilan
Acg0ozIli Alt-Tur Caprazlamasi yontemi (Bkz: 3.1.4(@aprazlama)
uygulanir. Bunun icin caprazlamaya giren iki kromown ilkinden
rastgele birsehir secilerek yeni okturulacak ilk kromozomursehir
listesine eklenir. Daha sonra iki kromozomuwehir listeleri, ilk
kromozomda secilegehirden ileri (sona diu), ikinci kromozomda ise
secilensehirden geri (bga dgru) istikamette gzamanli olarak taranir ve
taranansehirler secilensehrin de eklenngi oldugu sehir listesine, ilk
kromozomdan geliyorsa secileehirden sonraya, ikinci kromozomdan
geliyorsa secilersehrin dncesine eklenir. Buradakart herhangi bir
sehrin yalnizca bir defa eklenebilmesi ve taranasmkn sonuna

gelindiginde taramanin durdurulmasiditeri ve geri yapilan taramalar
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sonucu halagehir listesine eklenmeyegehirler, ilk kromozomdan sirayla
alinarak yeniehir listesine eklenirler. Boylece yeni kromozomaiiki
olusturulmus olur. Ayni ilemler ikinci kromozom Uzerinde tekrarlanir,
ancak bu defa yeni bigehir secilmez. Onceden secilgahrin ikinci
kromozomdaki pozisyonuna gore, tarama bu kez ikkromozomda
ileriye, ilk kromozomda ise geriye g yapilir. Sonucta eklenmegni
sehirler ise, ikinci kromozomda bulunduklari siraylani sehir listesine
eklenirler.ikinci kromozomun da bgekilde olyturulmasiyla caprazlama

tamamlanmy olur.

SinglePointCrossovarossover metodunda daha 6nce anlatilan
Tek Noktali Caprazlama yontemi (Bkz: 3.1.4.4 Calanaa) uygulanir.
Bu yontemde rastgele belirlenen bir caprazlama asokticin, bir
kromozomunsehir listesinden bu noktaya kadar olaehirler aynen
alinarak yeni listeye atilir, kalagehirler ise dier kromozomdaki
yerlesim sirasiyla listeye eklenirikinci kromozomun olgturulmasi

sirasinda yeni bir caprazlama noktasi belirlenmez.

TwoPointCrossovetrossovermetodunda daha once anlatilan Cift
Noktali Caprazlama yontemi (Bkz: 3.1.4.4 Caprazlammnggulanir. Bu
yontemde rastgele belirlenen iki caprazlama noktagsn, bir
kromozomunsehir listesinden ilk noktaya kadar olaahirler ile ikinci
noktadansehir listesinin sonuna kadar olaehirler aynen alinarak yeni
listeye atilir, kalagehirler ise dier kromozomdaki yerlgm sirasiyla, ilk
caprazlama noktasindan itibaren listeye eklefiinci kromozomun

olusturulmasi sirasinda yeni caprazlama noktalarilbatinez.
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UniformCrossovecrossover metodunda daha ©nce anlatilan
Tekduze Caprazlama yontemi (Bkz: 3.1.4.4 Caprazlamgulanir.
Yontemin anlatiminda belirtilenp olasilik degeri 0.5 olarak
belirlenmgtir. Burada bstan sona dgru ilk kromozomun sehir
listesindeki timsehirler dolailir. Her konum igin: ger O ile 1 arasinda
her seferinde yeniden ve rastgele belirlenen okagdézeri p olasilgindan
kicukse ve olgturulacak yeni liste ikinci kromozomusehir listesinde
ayni konumda bulunagehri icermiyorsa, ikinci kromozomdakihu
sehir; eser rastgele Dbelirlenen olasilik g p'den blytkse ve
olusturulacak yeni liste ilk kromozomurehir listesinin bulunulan
konumundakiehri icermiyorsa, ilk kromozomdakjbu sehir yeni listeye
eklenir. Kalan eklenmemisehirler ise ikinci kromozomdaki yegien
siralariyla listeye eklenir. Aynislemler ikinci kromozomunsehir
listesinin dolaillmasi ile ikinci kromozom icin de tekrarlanir, @akcbu
defa eklenmemgisehirler ilk kromozomdaki yergm siralariyla listeye

eklenir.

GeneticAlgorithntontinueAlgorithmProcess

GeneticAlgorithnsolve metodunda secilim ve c¢aprazlama
gerceklgtikten sonra kromozomlar ve topluluk Uzerindekiemlerin
gerceklgmesi icin continuAlgorithmProcessnetodu caktirilir. Burada
yeni nesildeki her bir kromozom igin mutasyon orani s&lanmasi
halinde Chromosomenutate metodu ile  mutasyon slemi,
Chromosomeptimize metodu ile de eniyilemeslemi gerceklstirilir.
Ancak eniyileme yo6nteminin 3-opt secilmesi halingéemci yukini

hafifletmek adina, yeni nesildeki kromozomlarin ryata en ylksek
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uygunlyzga sahip olan %20’lik kesimine eniyileme uygulaniBu
asamadan sonra seckingiin gecerli oldgu durumda topluluktaki
kromozom sayisi tek ise, topluluktaki en yiksek unjgga sahip
kromozom; kromozom sayisi cift ise, topluluktaki yiksek uygunlga
sahip iki kromozom, eniyilemeden gectikten sonraiyeesle dgrudan
aktarilirlar. Yeni nesil kromozomlar ik uygunluktan yuksek
uygunlyzga dgru siralandiktan sonra, seckincilik uygulanmgnwe
onceki nesildeki kromozom sayisi tek ise, yeni Ideki en diguk
uygunlyza sahip kromozom listeden cikarilir. Boylece setiivresinde

artan kromozom sayisi dengelenerek sabit tutgiohur.

Chromosome.mutate

Chromosomenutate metodu, IMutationStrategynutate metodu
icin delegasyon igeren bir metotturlMutationStrategy nesnesi
ChromosomeletermineMutationStrategy =~ metodundan donen
OrderChanging veya InversionMutationile olmak uUzere ikisekilde
ilklenebilir (Bkz: Cizelge 5.5).

Cizelge 5.5: Chromosome.determineMutationStrategiodu

private IMutationStrategy
determineMutationStrategy(String mutationType)
{
if (mutationType.equals("Order Changing"))
return new OrderChanging();
if (mutationType.equals("Inversion Mutation"))
return new InversionMutation();
return null;
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Her iki yontemde denutatemetoduna parametre olarak aktarilan
sehir listesi mutasyon sleminden gecirilerek geri dondaralir.
Chromosomenutate metodu, uygunluk derinin gincellenmesiyle son

bulur.

OrderChanging.mutate

Burada listedeki rastgele secilen iki bitin yerlelgsistirilerek
mutasyon sglanir. Rastgele secilen ikinci bitin konumu, ilklbiayni ise

farkli konumdaki bir bit secilinceye kadar rastgeiesecimi denenir.

InversionMutation.mutate

Burada listeden rastgele secilen iki nokta araskalan bitlerin
dizilisi ters cevrilerek mutasyon ganir. Ornek vermek gerekirse,
12345678 seklindeki bir dizi, 3 ve 6 noktalari arasindakildiin ters
cevrilerek yerlgtiriimesiyle 12654378 haline gelir. Dier yontemde
oldugu gibi, burada da rastgele secilen ikinci konuik pibzisyonla ayni

ise farkl bir konum secilene kadar rastgele kors@gimi denenir.

Chromosome.optimize

Chromosomeptimize metodu, IOptimizationStrategpptimize
metodu icin delegasyon iceren bir metottu©OptimizationStrategy
nesnesiChromosomeletermineOptimizationStrateggetodundan dénen
TwoOpt veya ThreeOptile olmak Uzere ikisekilde ilklenebilir (Bkz:
Cizelge 5.6).
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Cizelge 5.6: Chromosome.determineOptimizationSgsataetodu

private IOptimizationStrategy
determineOptimizationStrategy (String optimizationT ype)

{

if (optimizationType.equals("2-opt")) return new
TwoOpt();

if (optimizationType.equals("3-opt")) return new
ThreeOpt();

return null;

}

Her iki yontemde deptimizemetoduna parametre olarak aktarilan
sehir listesi eniyileme sleminden gecirilerek geri dondarulir.
Chromosomeptimizemetodu, uygunluk dgrinin giincellenmesiyle son

bulur.

TwoOpt.optimize

TwoOpt.optimize metodunda daha O©nce anlatilan 2-opt vyerel
eniyilemesi (Bkz: 3.3.2.1 2-opt) uygulanir. Ancadgaitmanin gucini
arttirmak icin sehir ciftlerinin kontrol edilmesi sirasinda ilk lulan
iyilestirme degil, her sehir cifti icin en baarili iyilestirme tercih edilir.

Bu yaklgim, en baarili iyilestirmenin arandil bir bgka yontem olan
Lin-Kernighan algoritmasina  (Bkz: 3.3.2.1 Lin-Keghian)
benzemektedir. Isbu durum algoritmanin zaman Kkargriéigini

arttirmakta ancak optimal sonucagmeyi da kolaylgtirmaktadir.

Coklu Gezgin Satici Problemi s6z konusu @ldhda ise,
kromozomun sehir listesinde yer alanSalesmarCity nesneleri ile

saticinin sorumlu oldiw sehirler birlestirilerek birer alt-tur olgturulur ve
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2-opt algoritmasi bu alt-turlar Gzerinde ayri ayygulanir. Daha sonra
ise sehirler saticinin bdangic¢sehrinin alt-turdaki konumuna kadar sola
dogru kaydirilir ve saticinin BeEngic sehri alt-turdan c¢ikanlir. Alt-

turdaki sehirlerin yeni olgturulacak listeye eklenmesi ile algoritma

sonlandirilir.

ThreeOpt.optimize

ThreeOpt.optimizemetodunda daha ©6nce anlatilan k-opt yerel
eniyilemesinin (Bkz: 3.3.2.1 k-opt) bir tlrd olaropt uygulanir. Burada
sirayla ucerli olarak timsehir ciftleri kontrol edilir. Ancak
TwoOptoptimizéda oldusu gibi algoritmanin gticini arttirmak iggehir
ciftlerinin Ggerli kontrol edilmesi sirasinda ilkulunan iyilstirme degil,
hersehir cifti icin en baaril iyilestirme tercih edilir. Busekilde optimal
sonuca kolayca wdabilmesine rgmen, zaman karmngekligl cok arttgi
icin algoritmanin kullanimina bir sinirlama getitktefayda vardir.

CGSP sz konusu olfunda ise, kromozomugehir listesinde yer
alan SalesmarCity nesneleri ile saticinin sorumlu ofdu sehirler
birlestirilerek birer alttur olgturulur ve 3-opt algoritmasi bu alt-turlar
Uzerinde ayri ayri uygulanir. Daha sonragsRirler saticinin bgangic
sehrinin altturdaki konumuna kadar solagdo kaydirilir ve saticinin
baslangicsehri altturdan cikarilir. Altturdakgehirlerin yeni olgturulacak
listeye eklenmesi ile algoritma sonlandinlir. Aftara ayrilarak
calismanin algoritmanin zaman kargridigl Uzerinde iyi yonde etki
gosterdgi ve 3-opt’un Coklu GSP senaryolarinda GSP senaryadan
daha kullangh oldugu g6zlenmtir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Coklu Gezgin Satici Kitiphanesi’nin eniyileme kisda yer
verilen algoritma ve yontemlerin {aisini 6lcmek adina, bir dizi
standart veri Uzerinde deneyler gercgtitédmistir. Bunun icin TSPLIB
kutiphanesinden alingiyaygin olarak tercih edilen simetrik GSP 6rnek
kimelerinden olan Berlin52, KroA100, KroB100, Krd@i KroA150 ve
KroA200 kullaniimgtir. Kutiphane hem GSP hem de Coklu GSP
problemlerine ¢6zim Uretebifgiicin, deneyler sirasinda her iki problem

de ayri ayri ele alinrgtur.

6.1 GSPicin Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Gezgin Satict  Problemi'nin  ¢6zimd icin  gercakiden
deneylerde, algoritmanin bulglu sonuglarTSPLIB6rnekleri igin bilinen
en iyi sonuglarla karlastiriimistir. Algoritmanin tim 6rnekler igin 2ger
defa calgtirlmasiyla deneyler tekrarlangnwe her deney icin 56ér nesil
Uretilmistir. Bu deneylerde en iyi gerler ile deneylerin ortalamalari
kaydedilmgtir.  Problemin ¢o6zimuinde kullanilan  yontem, en iyi
sonugclara ulgmayi kolaylatirdigi gozlenen, Sirali Secilim, A¢gozlu Alt-
Tur Caprazlamasi, Sira Bigtirme, 2-opt ve Seckincilik metotlarinin
birlikte kullanildigi senaryodur. Genetik parametreler, Gzerinde
problemin ¢ozuldgl haritanin buydklgine uygun olarak verilrgtir.
Cizelge 6.1'de, daha 0Once sayll@i®PLIB 6rnekleri i¢in elde edilen
sonugclar kaglastiriimaktadir. Orneklerin isimlerinin sonunda yeara

sayllar,sehir kimesindeki toplaehir sayisini vermektedir.
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Cizelge 6.1: TSPLIB 6rnekleri tizerinde GSP icineeddlilen sonuglar

GSP Ornesi | Bilinen En lyi Sonug Eniyi Ortalama 'E';Ot)a
Berlin52 7544.37 7544.37 7544.37 0
KroA100 21285.44 21285.44 21303.73 0.08
KroB100 22139.07 22139.07| 22167.03 0.1
KroC100 20750.76 20750.76) 20778.11 0.1
KroA150 26524.86 26524.86 26578.26 0.2
KroA200 29369.41 29369.41 29582.49 0.7

Uygulanan melez yontemin az sayilabilecek iteradgonsonra iyi
sonugclar dretgi, tim o6rnekler icin ortalamanin bilinen en iyi smban
farkinin %1'den diik olduysu gorilmektedir. Dgisik sehir sayilarindaki
ornekler icin 5, 10, 15, 20, 25 ve 50. nesillerdesitan ortalama
degerlerin grafgi Sekil 6.1a ve 6.1b’de verilmektedir.

berlinG2

Ta00

TrED

Tr00

[ %

—— berlind2

TES0

Uz dchk

TG00 \

TEED \r—q r— T

TEO0

u] 10 20 =0 40 a0 =]

Mesil

Sekil 6.1a: berlin52 izerinde GSP i¢in en iyi tuuolugunun nesiller boyunca geiini
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Sekil 6.1b: kroA100 ve kroA150 lGzerinde GSP icinigrtur uzunlyzgunun nesiller

boyunca gefimi

Sekil 6.1'deki grafikler incelenginde, sabit topluluk buyuk[u

icin, maksimum nesil parametresi belirli bir ggein Ustine c¢iktiktan
sonra, bu parametrenin 6neminin azaldorulmektedirSekil 6.2'de ise
yukarida ortalama gglm grafigi verilen kroA150 icin bulunan en iyi tur

gOsterilmektedir.
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File GA Optimization Run Misc
| dd city | Remove city | ada.

FHa
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Genetic Parameters Salesman Base City Map Scale : 19,51 %

P ion Size [ |
Crossover Rate li
Mutation Rate ]

Generation |7|

Aimed Distance | Total Distance: 26524 86 (35 gen.)

Ready

Sekil 6.2: kroA150 icin bulunan en iyi tur

6.2 Coklu GSPigin Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Coklu Gezgin Satici Problemi’nin ¢6zUmu icin gedegtirilen
deneylerde, algoritma gé#i sayillarda gezgin saticinin  bulurglu
senaryolar Uzerinde denemntin. Literatirde Coklu GSP igin
karsilastirma yapilabilecek standart bir sonug¢ verisi mévolmadg!
icin, bulunan sonuglaTSPLIB 6rneklerinin - 6zgiin GSP i¢in - bilinen
en iyi ¢cozumleri ile kanlastirilmistir. Bu elbette Coklu GSP adina adil
bir kasilastirma deildir, zira ayni harita Gzerinde birden fazla satio
bulundigu senaryolar ggu zaman tek gezgin saticinin bulupdu
senaryolardan daha buyuk toplam uzzkl sahip ¢ozimler
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ureteceklerdir. Sonugcta elde edilen uzaklikta, geggticilarin bglangi¢
sehirleri de bl basina 6nem kazanmaktadir. Bu konuyla ilgilseéhirlik
basit bir 6rnelSekil 6.3'te gosterilmektedir.

Toplam Uzalchlk:
617.75

Toplam Uzalchk:
G80.93

Toplam Uzalchlk:
956.72

Sekil 6.3: CGSP’'nin toplam uzaklik agisindan GSHdeilastiriimasi

Sekil 6.3'teki 6rnek incelendinde, aynisehir kiimesine ait ¢
farkli ¢cozuim icerdii gorulebilir. Ik sekil klasik GSP uygulamasidir ve
optimum tur 617.75 olarak bulunsgtur. ikincide ise 2 ve 3 numarali
sehirlere birer gezgin satici eklemytni. Eklendikleri yerler itibariyle
optimuma yakin sonu¢ vermeleri beklenmektedir, yleeen iyi sonugtan
acikca farkh 680.93 sonucu bulungtwr. Sonsekil ise optimum sonuca

ulasmasi beklenmeyecek, kenardaki 1 numagehre eklenen 2 gezgin
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saticili  senaryoyu gostermektedir. Burada en iynustan iyice
uzaklgilmis, turlar Gst Uste binrglir. Anlatilan bu durum daha blyuk

sayllardakiehir kiimeleri icin de yanmaktadir.

Coklu Gezgin Satici Problemi deneylerinin,sdra icin kistas
olarak alinabilecek iki tlr sonucu vardir. Birincez ©6nce bahsedilen
toplam uzakigl, ikincisi ise sonu¢ neslinde herhangi bir safign
bulunan en uzun turu baz almaktadkinci tiir sonug alinan deneyler,
genellikle saticilarin  Bangic sehirlerinin  batan belirlenmedii,
kiimeleme yontemleriyle ¢c6zime gillan deneyler olmakla beraber, bir
satici filosu en yawaelemani kadar hizli olgundan dolayi, deney
sonuclarinda bu verinin de kaydedilmesinde faydartlgistur.
Algoritma tum o6rnekler Gzerinde 2, 3, 4 ve 5 gezggtiCl icin ayri ayrl
20ser tekrar ile caltirilmis ve her caktirma icin 100er nesil Gretilrgtir.

Bu deneylerde toplamda bulunan en iyi tur uzunluklartalama tur
uzunluklari ve herhangi bir satici icin bulunan @run tur dgerleri
kaydedilmitir. Problemin ¢oziiminde GSP deneylerinde gldgibi, en

lyi sonuclara ulgmayi kolaylatirdigi gozlenen, Sirali Segilim, A¢gozli
Alt-Tur Caprazlamasi, Sira @tirme, 2-opt ve Seckincilik yontemleri
birlikte kullaniimstir. Genetik parametreler, (zerinde problemin
¢c6zuldigl haritanin buyuklgine uygun olarak verilngiir. Saticilarin
baslangi¢ sehirleri ise optimuma yakin sonu¢ vermesi beklekece
bicimde secilmgtir. Cizelge 6.2'de, daha 6nce sayIla8PLIB6rnekleri
icin elde edilen sonuclar kalastiriimakta ve elde edilen en iyi ¢coziimde
yer alan en uzun alttur uzugu verilmektedir. Cizelge 6.3'te ise m=2,

m=3, m=4 ve m=5 olarak parantez icinde gosteribgRlf satici sayilari
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icin ortalama dgerler verilmektedir. Orneklerin isimlerinin sonungar
alan sayilarsehir kimesindeki toplargehir sayisini vermektedir.

Cizelge 6.2: TSPLIB 6rnekleri tizerinde CGSP icidesdilen en iyi sonuclar (m=2
icin) ve en uzun altturlar

GSP Ornegi Blllnsen En Iyl En lyi Kayip (%) En Uzun Alttur
onug

Berlin52 7544.37 7586.81 0.6 7310.39
KroA100 21285.44 21381.28 0.4 12035.98
KroB100 22139.07 22532.70 1.8 11524.42
KroC100 20750.76 21316.29 2.7 13827.62
KroA150 26524.86 27151.82 2.4 13915.64
KroA200 29369.41 30565.76 4.0 19022.37

Cizelge 6.3: TSPLIB 6rnekleri tizerinde CGSP icirkfiasayida saticilar ile bulunan
ortalama sonuglar

N CGSP Ort. | CGSP Ort. | CGSP Ort. | CGSP Ort.

GSP Ornggi  |GSP Ortalama (m=2) (m=3) (m=4) (m=5)
Berlin52 7544.37 7640.73 8389.98 9193.87 10135.84
KroA100 21303.73 | 21784.42 23389.59 26247.82 27857.89
KroB100 22167.03 | 22962.01 24587.27 27221.00 29986.14
KroC100 20778.11 | 21731.28 23251.30 25743.47 28719.74
KroA150 26578.26 | 27601.73 29545.85 29700.99 29479.6D
KroA200 29582.49 31184.18 33129.84 35382.72 38717.00

Cizelge 6.2 incelendinde, elde edilen en iyi sonuglarifSPLIB
orneklerinin bilinen en iyi sonuclarindan farkinabdukca az oldgu
gorulmektedir.ilk iki 6rnek icin %1'den az kayipla ¢coziime gilacken,
en bayuk haritada bile (200sehirlik kroA200) kayip %4°0
gecmemektedir. 100er nesil Uretilen deneyler, CGSP kisa surede
basarili sonuclar alinabilegeni kanitlamaktadir. En uzun alttur

deserlerinin ise go6rece azehirli bir harita olan berlin52 gindaki
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ornekler icin toplam uzalla oranla dengeli bir seyir izledi
gorulmisttr. Bu durumgehir paylaiminin ya dag yuki dengelemesinin
adil ve gercekci birsekilde yapildgini gostermektedir. Kimeleme
yaklasimi uygulanmamasina gaen bdyle bir sonucun ortaya ¢ikmasi,
algoritmanin gicunesaret etmektedir. En iyi sonuclarin ve en uzun
altturun ise tim ornekler icin 2 gezgin saticimm=@) yer aldgl deneyler
sonucu elde edildi izlenmistir. Cizelge 6.3 incelendinde ise,TSPLIB
ornekleri tzerinde CGSP icin elde edilen sonucldutianilan satici
sayisina gore, GSP ic¢in bulunan ortalama c¢ozumberdearklihk
gosterdgi izlenmektedir. 2 gezgin saticinin bulugdudeneylerde (m=2)
farklar dsuk cikarken, gezgin satici sayisi arttikgca ortalamalam
uzakliklarin giderek argg gozlenmgtir. Bu durum olgandir, zira her
sehri bir ve yalnizca bir satici ziyaret @ttiigin, tur sayisi arttik¢ca
normalde birbiri ardina ziyaret edilmeyehirlerin mecburen arka
arkaya dolailmasi s6z konusu olmaktadir. Ancak ¢ok saticihigdlerin
zaman acisindan maliyetinin en uzun alttur kaddugol distnulirse,
toplam uzakliktaki kayip Onemsizlmektedir. Bu durumun kroA100

haritasi icin yapilan bir kelastirmasi Cizelge 6.4'te verilmektedir.

Cizelge 6.4: kroA100 i¢in farkli sayida saticiigin en iyi sonu¢ ve en uzun alttur
karsilastirmasi

En lyi

Satici Sayisi |Bilinen En iyi Toplam Kayip (%) En Uzun Kazang (%)
(m) Sonug Alttur
Uzaklik
2 21285.44 | 21381.28 0.4 12035.98 43.4
3 21285.44 22623.82 6.2 10668.32 49.8
4 21285.44 | 24826.55 16.6 8362.45 60.7
5 21285.44 27455.26 28.9 9923.42 53.3
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Cizelge 6.4 incelendinde, bulunan en iyi toplam uzakliklarin
icerdigi en buyilk hata oraninin 5 gezgin saticili deneydtdendgi ve
%29’un altinda oldgu gorulebilir. Bu sonuclar icin kaydedilen en uzun
altturlar ise, it hizdaki saticilar igin zaman biriminden maliygtt
kroA100 ornginin bilinen en iyi sonucuna goére %43’ten %61’e &ad
kazanc sglandgini gostermektedir. Zaman maliyetinden glaaan
kazanc, toplam yol maliyetinde ganan kayiptan daha buyuktir. Ancak
bu iki kalemdeki maliyetlere gore problem tipini \&&aticl sayisini
belirlemek yine de kullanicinin inisiyatifindediviizde cinsinden kayip
ve kazanclara gkin grafik Sekil 6.4'te verilmektedir.

kroA100

70
60
50 -
40

30 + —a— Kazang
20 A
10

0 ‘ ¢ ‘ ‘ ‘

0o 1 2 3 4 5 6

—eo— Kayip

Yuzde

Satici Sayisi

Sekil 6.4: kroA100 haritasi icin CGSP ile zamandaglanan kazancin yoldan genan
kayip ile kagilastiriimasi

Grafikte satici sayisinin dordu geégtoktada gozlenen kirilmanin,
en uzun altturlarin minimize edilmesine yonelik 62&@r calisma

yapilmadgi icin, rastlantisal oldgu sdylenebilir. Bu konu tzerinde daha
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ayrintili deneyler yaparak, tum TSPLIB drnek kiumelgin en uygun

satici sayilarini belirlemek isegba bir calsmanin konusudur.

Onceden belirtildii gibi, Cizelge 6.3'te verilen ortalama ghler
100’er nesillik deneyler sonunda elde edgini Tum 6rnekler icin farkh
sayllarda satici iceren deneylerin 5, 15, 25, By& 100. nesillerdeki

ortalamalarina ait grafiklegekil 6.5a, 6.5b ve 6.5c’de verilmektedir.
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Sekil 6.5a: berlin52 ve kroA100 igin en iyi tur uzupunun nesiller boyunca ggiini
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Sekil 6.5b: kroB100 ve kroC100 i¢in en iyi tur uzugunun nesiller boyunca gsiini
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Sekil 6.5¢: kroA150 ve kroA200 icin en iyi tur uzwgunun nesiller boyunca geiini

Grafikler incelendiinde, sabit topluluk buydkgu icin belirli bir
nesil sayisina gelindikten sonrgirain, dolayisiyla gelimenin azaldii;
maksimum nesil parametresinin  6nemini kaybetmeyeslabgi
gozlenmektedir. Ancak GSP’den farkli olarak Cokl8R”3de maksimum
nesil parametresinin etkisi daha fazladir. Denepleryizden GSP’deki

gibi 5Gser degil, 100er nesil Gretmektedir.
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Sekil 6.6'da kroA100 Uzerinde 2 satici i¢in bulunan iyi tur

gosterilmektedir.

File GA Optimization Run Misc

Add City | Remove City | Add S: an || Remove Salesman

Genetic Parameters Salesman Base City Map Scale: 19,807 %
Population Size g0 | 1 58
2 3}
Crossover Rate 0.75 .

Mutation Rate b0
Maxitum Generation

AimedDistance  [21362 Total Distance: 2133128 (42 gen)

Ready

Sekil 6.6: kroA100 Uzerinde 2 saticl icin bulunanirtur
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7. GORSEL YAZILIM GEL ISTIRME ORTAMI

Tez projesi kapsaminda, tasarlanan ve gergiilhei yapilan
kiotiphaneyi kullanan bir gorsel yazilim g@gglme ortami da
hazirlanmgtir. Bu uygulama sayesinde, hem Gezgin Satici Brokrin
¢OzUmU icin etkilgmli bir grafik araytz olgturuimus hem de
kullanicilarin  kendi projelerinde kullanabilecekleilGSP ve Coklu
GSP’nin ¢ozimine gkin otomatik kod olgturma imkani sglanmstir.
Kullanicilar ayrica tercih edilen yontemleri (seuil caprazlama vb.) ve
GA parametrelerini, ger bir deysle konfigirasyonuXML belgesi
olarak; Uzerinde caltnklari haritalarn ise TSPLIB formatinda f{sp
uzantil) saklayabileceklerdir.isbu ortam Java Applet biciminde
olusturulduzu icin, Web zerinden de kullanilabilmektedir. Gars

yazilim gelgtirme ortaminin arayiz$ekil 7.1'de gortlmektedir.

File GA Optimization Run Misc

[ Gty Ramave Gy | [amovo

Genetic Parameters Salesman Base City Map Scale: % 100

Population Si (5o

Crossover Rat 075

Mutation Rat .01

Maximum Generation [10

Aimed Distance [loo ] Totai Distance:

Sekil 7.1: Gorsel yazilim galiirme ortaminin arayiizu
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Gorsel yazilim geftirme ortaminin sundiw Ozelliklerin tamami

asagidadir:

Sehir ekleme / silme

Koordinat vererekehir ekleme
Gezgin satici ekleme / silme

Harita acma / kaydetme

Rastgele harita ofturma
Konfigurasyon yukleme / kaydetme
Kod olusturma

Cssitli secilim, caprazlama, mutasyon ve yerel eniyige

yontemleri

GA parametrelerini d@stirme

Harita Olcei

Dil secengi

Sehir numaralarini gésterme / saklama

Ekran temizleme

7.1 Ortamin Tasarimi ve Gerceklgtirimi

Gorsel yazilim gejtirme ortami tim glemlerin gerceklgirildi gi

tek modul olanGraphicsten olusmaktadir. Programin grafik araytzini

teskil eden JFraméin bulunduzu ve JApplet sinifindan tiretilen
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MainWindow sinifi  ile  GSP/CGSP icin ¢izim slemlerinin
gerceklatirildigi ve JPanel sinifindan tiretilenDrawPanel siniflar
modulin temelini olgturmaktadir. Bunlarin ginda, MainWindow
sinifinin  dosya yukleme ve kaydetmalemleri icin kullandg
JFileChooser diyalog pencerelerinde filtreleme go6revi yapan ve
FileFilter sinifindan tdretilen TspFileFilter, XmlFileFilter ve

sinif diyagrams§ekil 7.2'de goérulebilmektedir.

MainWindow TspFileFilter
E%jPanel : DrawPanel
E5language : boolean ®accept(f : File) : boolean
l%rr]ap  boolean[ ][] _ |®getDescription() : String
%f'tyN_lgg:‘Af - int uses__—|igetExtension(f : File) : String
Sp : ain —

E&mapLoaded : boolean

E8resultGeneration : int XmiFileFilter

E5tspResult : double uses
= ®accept(f : File) : boolean

FinitGui() SgetDescription() : String
Supdate() SgetExtension(f : File) : String
E¥processFile(fileVector : Vector) ~_ uses
E¥processConfiguration(gaopt : Vector, parameters : Vector) \\\\; A
WsetTSPResult(top : String, generation : String) — JaaRlehiltey
@¥updateTSPResult() = ]
EPsaveConfiguration(fileTSP : File) accept(f : File) : boolean
EPsaveMap(fileTSP : File) ‘getDescnpﬂon() : String
E¥saveSalesman(f: File) ®getExtension(f : File) : String

1

contains
1
DrawPanel

E8scaleRatio : double
E5tsp : TSPMain
EshowNumbers : boolean

®paintComponent(g : Graphics)

Sekil 7.2: Grafik modula
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7.2 Yazilimin Kullanimi

Gorsel yazilim gejtirme ortaminin  kullanimi icin  6ncelikle
sehirlerden olgan bir haritaya ihtiya¢ vardir. Panele fare ildamarak ya
da Dosya menusundeki yontemlerden biri secilesghirler eklenir ve
harita olgturulur. Bu gamadan sonra ortamin sug@duolanaklardan,
yapilmak istenilensieme goére faydalanilir. Bgehirler tGzerinde GSP
¢cOzllebilir ya da yine fare ile tiklanarak eklenesaticilar ile CGSP’ye
de c¢6zim aranabilir. Problemlerin ¢6zUmu icin igesk yontemler
menuden secilebilir; genetik parametrelergigigrilebilir. Harita ve
konfigtrasyon kaydedilebilir ya da otomatik kod gluularak, yazilim
gelistirme islemi yapilabilir. Araylz, meniler sayesinde arla ve
kolayca kullanilabilir bir bicimde okturulmwtur. Ayrica klavye
kisayollari ile menu segeneklerine hizli sen sglanmaktadir (Bkz:
Cizelge 7.1).

Cizelge 7.1: Klavye Kisayollari

Menu Secengi Kisayol Tus Kombinasyonu

Harita Ag Ctrl + O
Haritayl Kaydet Ctrl+S
Rastgele Harita Olgtur Ctrl + R
Sehir Ekle Ctrl + A

Konfiglirasyon Yikle Ctrl + L

Konfigiirasyonu Kaydet Ctrl + K
Kod Olustur Ctrl+ G

Coz Ctrl + F5

Temizle Ctrl+ C
Tlrkce Ctrl+T
English Ctrl + E
Sehir Bilgisi Goster Ctrl + 1
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7.2.1 Fare Modu

Panele fare ile tiklanildinda yapilacakslemin belirlenmesi icin

fare modu dgistirilebilir.

Sehir Ekle (Add City): Eger tiklanilan noktadaehir yoksa, o

noktaya yenisehir eklenir. Dosyadan okunarak ac¢gniaritalarasehir

eklemesi yapilmaz.

Sehir_Sil (Remove City):Tiklanilan noktadasehir varsa, o

noktadaki sehir silinir. Balangi¢ sehri tiklanilan sehir olan saticilar
mevcutsa,sehirle birlikte bu saticilar da silinir. Dosyadarkunarak
acllms haritalardargehir silinmez.

Satici Ekle (Add SalesmanTiiklanilan noktadasehir varsa, o

noktadakisehir bglangic¢ sehri olmak Gzere yeni gezgin satici eklenir.
Birden cok saticinin B&ngi¢c sehri ayni olabilir. Eklenen saticinin
numarasi ile bgangigsehri pencerede bulunan tabloya yazdirilir.

Satici Sil (Remove Salesmafyklanilan noktadaehir varsa ve
baslangic sehri bu sehir olan satici mevcutsa, 0 gezgin satici silinir.
Baslangi¢sehri tiklanilan nokta olan birden ¢ok gezgin satamsa, son
eklenen satici silinir. Saticinin tablodaki refesasha silinir.

7.2.2 Dosya Menusu

Dosya File) menust gagidaki secenekleri icermektedir:



113

Harita A¢ (Open Map):Gezgin Satici Problemi'nde kullaniimak

Uzere cok c¢gtli sehir haritalar icereM SPLIB kutiiphanesinde bulunan
“tsg uzantili haritalar ve TSPLIB formatinda olgturulmus diger
haritalar okunarak panele cizdirilebilir. Yeni Hariacildginda panelde
¢6zUImiy bir problem varsa silinir, saticilar sifirlanir.cdan harita
panelin boyutlarina (800*400) olan oranina goreeklenir. Harita

Olcegi (Map Scalg yiizde olarak panelin galtina yazdirihr.

Haritayr Kaydet (Save Map)/Panelde bulunarsehir haritasi

TSPLIBformatinda “tsg’ uzantili dosya olarak kaydedilebilir.

Rastgele Harita Olgtur (Random Map)Girilen sehir sayisi kadar

sehirlik rastgele bir harita ofturulur.

Sehir Ekle (Add City):Verilen x,y koordinatlarinda mevcgehir

yoksa yengehir eklenir.

Konfiglrasyon Yukle (Load Configuration):SPSolver.xsdXML

Semasi biciminde hazirlangni XML belgeleri okunarak, secilim,
caprazlama, mutasyon ve eniyileme yontemleri; swgik uygulanip
uygulanmayaca; GA parametreleri bilgileri yuklenebilir.
TSPSolver.xsd ve kullangh veri sozligu olan

GAOptDataDictionary.xsgemalari Ek 2 ve Ek 3’te verilmektedir.

Konfigirasyonu  Kaydet (Save Configuration):Secilim,

caprazlama, mutasyon ve eniyileme yontemleri; segik uygulanip
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uygulanmayaca; GA parametreleri bilgileri bir 06nceki menu

secenginde anlatilan formattAML belgesi olarak kaydedilebilir.

Kod Olwtur (Generate Code)Panelde yer alan harita ve secidmi

olan konfigUrasyon ile varsa mevcut gezgin sandda olgan senaryo
Uzerinde, Coklu GSP kuttuphanesini kullanarak, GE&SE problemini
cozebilen Java kodu otomatik olarak gplurulabilir. Kod olgturmanin

detaylarina Bolum 7.3’te @ailmektedir.

7.2.3 GA Menusl

GA menusu Genetik Algoritmalar ile ilgilisagidaki secenekleri

icermektedir.

Secilim _Tipi (Selection Type)Secilim yontemi olarak Rulet
Secilimi (Roulette Wheel SelectiprSirall Secilim Rank Selectionveya

Turnuva Segcilimi Tournament Selectipnyontemlerinden biri tercih

edilebilir. Varsayilan olarak Sirali Seciligaretlidir.

Caprazlama Tipi (Crossover Typey aprazlama yontemi olarak
Tek Noktall Caprazlama S(ngle Point Crossovgr Cift Noktall
Caprazlama Two Point Crossovgr Tekduze CaprazlamaUfgiform
Crossovey veya Acgozlu Alt-Tur CaprazlamasiG(eedy Subtour
Crossover) yontemlerinden biri tercih edilebilir. Varsayilanlamak

Acg0zIlU Alt-Tur Caprazlamassaretlidir.
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Mutasyon Tipi (Mutation Type)Mutasyon yontemi olarak Sira

Degistirme (Order Changing veya Ters Cevirme Mutasyoninyersion
Mutation) yontemlerinden biri tercih edilebilir. Varsayilasarak Sira

Degistirme isaretlidir.

Seckincilik (Elitism): Seckincilik uygulanip uygulanmayagaa

karar verilebilir. Varsayilan olarak seckincilik gilanir.

7.2.4 Eniyileme Menusi

Eniyileme QOptimization meniusinde, kullanilacak eniyileme
yontemi olarak 2-opt veya 3-opt yontemlerinden Ibéicih edilebilir.
Eniyileme Yok (o Optimizatioh seceng secilerek eniyileme

uygulanmayabilir.

7.2.5 Calistir MenUsu

Calistir (Run menusu gagidaki secenekleri icermektedir.

Coz (Solve)Halihazirdaki harita ve saticilar ile secilen ygmter
ve girilen genetik parametreler gholtusunda problemin ¢6zimi
gerceklatirilir. Sonucta bulunan der ile nesil sayisi (parantez icinde)

Toplam Uzaklik Total Distancg kutusuna yazdirilir.

Temizle (Clear):Paneldekisehirler ve varsa problem ¢oézumi ile

saticilar silinerek ekran temizlenir.



116

7.2.6 Diger Menusu

Diger (Misc) menusu sagidaki secenekleri icermektedir.

Tarkce/English:Dil tercihi yapilabilir. Varsayilan olarakEnglish

isaretlidir.

Sehir _Bilgisi Gdster (Show City Info):Paneldeki sehirlerin
numaralari veya varsa isimleri goOsterilebilir ya daaklanabilir.

Varsayilan olarakehir bilgisi gosterilir.

7.2.7 Genetik Parametreler

Asagidaki genetik parametrelerin glerleri Uzerinde dasiklik
yapilabilir.

Topluluk Buydklga (Population Size):Baslangi¢ toplulgunun

Caprazlama Orani (Crossover Ratéjecilen iki kromozom igin

caprazlama gercekdmesi ihtimali O ile 1 arasinda ondalik sayi olarak

belirlenir.

Mutasyon Orani (Mutation Rate):Tiam kromozomlar igin

mutasyon gercekjenesi ihtimali O ile 1 arasinda ondalik say! olarak

belirlenir.
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Maksimum Nesil (Maximum Generatioptimal sonu¢ bulunup

bulunmadgina bakilmaksizin, algoritmanin gahasinin durdurulaga

nesil numarasi pozitif tamsay!i olarak belirlenir.

Hedeflenen Uzaklik (Aimed Distancéjlasildiginda algoritmanin

calismasinin durdurulmasi icin optimal sonu¢ kabul edizaklik sifir

ya da pozitif tam/ondalik sayi olarak belirlenir.

7.3 Kod Olusturma

Gorsel yazilim gejtirme ortami kullanicilarin kendi projelerinde
kullanmak tzere Coklu GSP kutuphanesini kullanara J@du, bgka bir
ifadeyle GSP/CGSP'yi c¢Ozen vyazilim Uretmelerine amk verir.
Kullanicilar grafik arayiz yardimiyla afturduklar senaryoyu, tek satir
kod yazmadan kendi projelerinde egabilecek bir program haline
getirebilirler. Kod olgturma sirasinda panelde yer alan harita, mevcut
konfiglirasyon ve varsa saticilar da otomatik ol&adedilir.

Kullanici mentden “Kod Okiur” secengini sectginde, 6ncelikle
panelde yer alansehirler “cities.tsp isimli bir dosyaya TSPLIB
formatinda kaydedilir. Bu dosyadgehir numaralari ilesehirlerin x,y
koordinat bilgileri yer almaktadir. Orgim 10 sehirlik rastgele bir harita

icin olusturulan 6rnek dosyanin icgriCizelge 7.2'de gdsterilmektedir.
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Cizelge 7.2: cities.tsp dosyas! iggri

NAME: cities
TYPE: TSP
COMMENT: 10-city problem
DIMENSION: 10
EDGE_WEIGHT_TYPE : EUC_2D
NODE_COORD_SECTION
1664 355
2266 123
3276 180
4262 302
5726 112
6 288 26
73284
8200 183
9278 46
10 196 390
EOF

Daha sonra mevcut konfigirasyoga' configuration.xnil isimli
bir dosyaya kaydedilir. Bu dosya “Konfigirasyon Yelksecengi ile
okunabilecek formattadir. Ornek bir konfigiirasyoasyhsinin icepi

Cizelge 7.3'te gosterilmektedir.

Cizelge 7.3: ga_configuration.xml dosyasinin igieri

<?xml version='1.0'?>
<TSPSolver xmins:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSch ema-instance"
xsi:schemal.ocation="TSPSolver.xsd">
<TSPSolverForm>
<GA>
<Selection>Rank Selection</Selection>
<Crossover>Greedy Subtour Crossover</Crossover>
<Mutation>Order Changing</Mutation>
<Elitism>true</Elitism>
</GA>
<GAParameters>
<PopulationSize>60</PopulationSize>
<CrossoverRate>0.75</CrossoverRate>
<MutationRate>0.01</MutationRate>
<MaximumGeneration>10</MaximumGeneration>
<AimedDistance>0</AimedDistance>
</GAParameters>
<Optimization>2-opt</Optimization>
</TSPSolverForm>
</TSPSolver>
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Son olarak ger problem Coklu GSP ise yani eklegreatici varsa,
bu saticilarin  bgangic sehirlerine ait X,y koordinat bilgileri de
“salesman.salisimli bir dosyada saklanir. Bu dosya kendisind#raz
once olyturulan ‘citiestsp” dosyasindakgehirlere 6zeldir ve lska bir
sehir dizisi ile hatali sonu¢ vermesi kacinilmazddaha once verilen
“cities.tsp dosyasindakiehirlere 6zel, 6érnek bir satici dosyasi Cizelge

7.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 7.4: salesman.sal dosyasi {geri

Salesman Locations X,Y for 10-city problem
IMPORTANT: Specific for cities.tsp

664 355

262 302

EOF

Bu dosyalarin olgturulmasinin ardindan diyalog penceresinden
girilen dosya adiyla .fava® uzantili bir Java kaynak kod dosyasi
olusturulur ve secilen konuma kaydedilir. @lurulan 6rnek bir dosyanin

icerigi Cizelge 7.5'te gosterilmektedir.

Cizelge 7.5: Olgturulan Java kodu icegii

import java.util.Vector;
import TSP.TSPMain;

public class exampleCode {

public static void main(String[] args) {
TSPMain tsp = TSPMain.getinstance();
Vector configuration = tsp.load();
tsp.solve(configuration);

Bu program, kaydedilen cfities.tsp, “ga_optimization.xmil ve

“salesman.saldosyalarini kullandii icin kodun yer aldii klasérde bu
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belgelerin de bulunmasi gerekmektedir. Program &ansikti olarak,
problemin ¢c6zimu sonucu elde edilen uzaklik, sameglinin numarasi
ve sehir sirasi bilgilerini yazdirirtsp.solvemetodu ise geriye sonucg
uzaklgl ve sonug¢ nesli ile birlikte, en iyi ¢ozimi icereromozomun
kendisini dondurtr. Kullanicilar kendi projelerinintiyaclarina gore bu
bilgileri degerlendirebilirler ve kendi grafik araylzlerine gayabilirler.
Programcilar ise yazacaklar bir uygulamayastolwlan hazir koddan
yola ¢ikarak bglangic yapabilirler.

7.4 Ekran Goriuntileri

Burada, Coklu GSP Kutliphanesi icin gitilen Gorsel Yazilim
Gelistirme Ortami’'na ait bazi ekran goruntuleri sunultaak (Bkz:
Sekil 7.3;7.4; 7.5, 7.6; 7.7).

File GA Optimization Run Misc
Add City || Remove City | Add Salesman | Remove Salesman

< Save Map As...

File Name:  [cities7s

Files of Type: |TSPLIE Files

Genetic Parameters Safesman Base City Map Scale: 100%
Population Size 80
Crossover Rate prs ]
Mutation Rate b
Maximum Generation 10|
Aimed Distance o] Total Distance:

Ready

Sekil 7.3: Haritay1 Kaydet diyalog penceresi
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Optimiz LA
Selection Tyne b Jd Salesman | Remove Salesman |

b © Single Point Crossover

2 Two Point Crossover

2 Uniform Crossaver

Greedy Subtour Crossover

Genetic Parametars Salesman Base City Map Scale: 100 %
Population Size ‘60
Crossover Rate ’T
Mutation Rate fbor
Maximutn Generation
Aimed Distance ’D—| Total Distance:

Ready

Sekil 7.4: GA Menusiuinden ¢caprazlama tipinirgidarilmesi

Harita Ag

Haritay Kaydet Ctrl-§
Rastgele Harita Olugtur Ctil R
Sehir Ekle Ctrl-A
Konfigiirasyon Yiikle Ctrl-L
Konfigiirasyonu Kaydet i<

Kod Olugtur

Genetik Parametrefler Saticr Baglangic $ehri Harita Olgegi : % 100

Topluluk Biiikligi 50
Gaprazlama Orani 0.75

Mutasyon Orani 0.01
Maksimum Nesil 10
Uzakik [0 | Toplam Uzakik:
Hazir

Sekil 7.5: Turkge arayuz
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Genetic Parameters Salesman Bage City Map Scale: 19,807 %
Population Size ‘25
Crossaver Rate ’T
Mutation Rate 0.9
Maximum Generation I:l

Aimed Distance 29370 Total Distance: 23369 41 (351 gen ]

Ready

Sekil 7.6: kro200 haritasi tzerinde GSP icin buluoatimal tur

Dosya GA Enbileme Caligtr Diger
te | Sauci sit

Genetik Parametreler Satic Baslangic Sehri Harita Olgedii: % 19,928
Topluluk Biniklugi |30 1 B0
2 77
Caprazlama Orani  [0.75

Mutasyon Orani 0.01
Maksimum Nesil
Uzaklik 0 Toplam Uzakhk: 2

1316.29 (100 nesi |

Sekil 7.7: kroC100 haritasi tzerinde CGSP i¢in &disl ile bulunan ¢6zim
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8. SONUC

Bu tez projesi kapsaminda, Java platformu kullaakaCoklu
Gezgin Satici Problemi’nin ¢6zimi icin bir eniyilenkittiiphanesi
tasarlanmy ve gorsel yazilim gefiirme ortami ile birlikte gercekigirimi
yapiimstir. Eniyileme kitiphanesinin temelini Genetik Atgmalar ve
Yerel Eniyileme (2-opt, 3-opt) yontemleri gturmuwstur. Bu sebeple
oncelikle bu alanlarda yuruttlen gahalar Gizerine bir kaynak cstinasi
yapilarak, Coklu GSP’ye nasil uygulanabileceklesstariimistir. Birden
fazla yontemin argiriimasinin nedeni, melez yontemlerin GSP/CGSP
icin cok daha bgarli sonuclar vermesidir. Agarma gamasinin
ardindan tasarima gecilgtir. Bu evrede nesneye yonelik tasarimdan
faydalanilmg; cesitli tasarim desenleri kullanilarak iyiermelere yer
verilmistir. Nesneye dayali paradigmanin tercih edilmesingdeni,
kutiphanenin okunabiligini arttirmak ve kutiphaneye esneklik ve
gengletilebilirlik  kazandirarak  yazilim  gadiricilerin  islerini
kolaylastirmaktir. Gercgeklgirim sirasinda ise yazilim ggirmenin kod
olusturma ve konfigirasyon kaydetme fonksiyonlar eksés
uygulanmasi, arayuzin didzenlenmesi ve elbette |lemgi
algoritmalarinin bgaril  bir sekilde uygulanmasi konulari Gzerinde

durulmutur

Proje kapsaminda yurutilen gahanin oneminden bahsetmek
gerekirse; Java ortaminda gélilen kutiphane, yazilim gstiricilerin,
tamaminda veya bir kisminda GSP/CGSP’yi c6zmesgkger yazilimlari
olustururken yararlanabilecekleri platform gpmsiz bir kaynak kil
edecektir. Java ortaminin tercih edilmesi temeliddfgrm baimsizlg
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vurgusundan ileri gelmektedir. Kuttiiphane, isteniasaylztyle birlikte
geldigi icin baka bir yazim gerekmeksizin problemin ¢6zimu icin
planlanan senaryo (yontemler, parametrefehir kimesi vb.) tercih
edilebilecek ve kolayca uygulanabilecektir. Bu da&ullanicilar kendi
veri setlerini de dgaridan verebileceklerdir. Birden ¢ok algoritmaya ye
verildigi icin, melez uygulamalara da imkan tanigim Gorsel yazilim
gelistrme ortaminin Web tabanli tasarlanmasi ise kiadphin
yayginlamasini spglayacaktir. Projenin gelimi sirasinda alinan
elestiriler dogrultusunda bu 6zellik Uzerine de gmlssilarak calsmalar
yapiimstir.

Calsmanin bir dger faydasi ise eniyileme konusunda gahya
baslayanlar veya yeni eniyileme yontemi gélimeye calsan
argtirmacilar icin olacaktir. Argirmacilar, kendi sonuclarini bu
kutiphaneyi kullanarak elde edecekleri sonugclar ile
karsilastirabileceklerdir. Orngin ilerde Coklu GSP kapsamind&PLIB
kitiphanesindeki 6rnekler tzerinde yapilabilecdksigaalar icin bir test
ortami sglanmstir. Degisik meslek gruplarindan §ler, gunlik hayatta
veya glerinde kagilarina cikan parca toplama, parca ygnme ve
dolasmaya dayali bircok problemi farkli nokta sayilael konumlari icin
deneyerek en uygun sonucu alabileceklerdirs&ilde kitiphanede yer
alan yontemler, baski devrelerdeki kdalerin yerlgtiriimesinden,
turizm acentalarinin seyahat planlamasina, birikadla paralel bantlar
Uzerinde Oretim  yapilmasindan, sehirlerdeki  posta  datim
mekanizmalarina, blyuk birsirketin depolarindan yola c¢ikarak
bayiliklerine varan tedarik g@andan, buyuk bir arazinin guvenlikgiin
yerlesimine kadar birgok uygulamada kullanilabilecektBunun igin
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sglanan arayuz kullanilabilege gibi, kutiphane kullanicilarin kendi

arayuzlerine de sorunsuzgtanabilir.

Proje kapsaminda yer almayan eniyileme yontemlericie
programlanarak kutiphaneye dahil edilmesi ilerdepilghilecek
calismalardan biridir. Nesneye dayall yaklain ve kullanilan tasarim
desenlerinin getirgg bir avantajla kitiphaneye yapilmasisdiitlen
eklemeler de cok kolay gercekiiilebilecektir. Orngin Eniyileme
moduline yeni secilim, caprazlama, mutasyon veilenmg algoritmalari
eklemek icin ilgili siniflarin ve arayizlerin (Bkz5.1.2 Eniyileme
Modulu, Selectionsinifi ile ICrossoverStrategylMutationStrategyve
IOptimizationStrategyarayizleri), eklenecek algoritmayi iceren siref il
gerceklatiriimesi yeterli olacaktir. Bir dier gelstirme ise Web tabanl
gorsel yazilim geftirme ortamina benzer bir gorsel yazilintclipse
platformu igin plug-in halinde gercekl&ilmesi olabilir. Endustri
Muhendislgi alaninda cadan kod geltiricilerin, Coklu GSP’ye saticl
basina digen yuk kisitlamasi gibi kisitlar ekleyerek probledrac
Rotalama Problemi haline getirebilmeleri de s6z usudur.
Kitiphaneye dinamik 0zellikler ekleyerek (gsala aninda saticinin
baslangic sehrini deistirmek vb.) coOzilebilen problemlere Dinamik
Gezgin Saticl Problemi’ni de katmak, gorsel yaziyetistirme ortamini

da bu cercevede 6zellikleri destekleyecek halergel olasidir.

Projenin pratik yararlarinin haricinde, gtadigi saf simulasyon
ortamindan da bahsetmek gerekmektedir. Projediarsmn tlrde web-
tabanl eniyileme araclarinin ve similasyon ortamla gelitiriimesi,
argtirmacilara test olaga sunmasi ve dgsik meslek gruplarindaki
kisilerin ellerindeki problemlere ¢6zim getirmesinianynda, Genetik
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Algoritmalar ve Yerel Eniyileme (2-opt, 3-opt) giiapay Zeka alanlari
ile daha cok kiinin tansmasini da ggamaktadir. Ayrica sgadigl gorsel
destek ile @renme slrecini hizlandirmakta ve konunun ©6neminin
anlgilmasina katkida bulunmaktadir. Bu gala boyle yazilimlarin
gelistirilmesi igin bir 6rnek, hatta altyapi didl etmesi bakimindan da

onem kazanmaktadir.
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iyagrami

Sinif Di

undn

u

leme Mod

iy

Ek1 En

<dsingletonz>
Geneti cAlgorithm

&9;39238 Vector
SonewGeneration : Vertor
GopopulationSize - int
BocrossoverRate - double
SmutationRate : double
GymaximumGeneration integer

Chromosome

RchroD : int
uityList : Vector
Bpfitness : doutle
&ya : GeneticAlyarthm

containg !;mmmm::iai;am String) : double
fit - doubl
Mﬁw ﬁnﬂ\as PcalculateDistance(c! : City, c2: City): double
p 1 n "mm_@zoamﬁ_% int)  int
Secstatics» getinstance() : GeneticAlgorithr oszﬁ_m_mﬂigw:giwumam:sm%
Sglve(selectionType : String, erossoverType : String, mutationType : Sting, eltism : boolean, optimizationType : String) : Vector 3%,ﬁ”ﬁum,m:m,ﬂﬁzﬁ_wigdz@mze o) Vector
o doutle, generalon - ) onlean Qnmissﬂsgm:%E;:S?;;:SQ% Strirg) - IMutationStrategy
i e : String) & i ype: String): 10
e o Swritaf) - String
Iy ype : String, elitism : boolean, optimizationType : String)
addChromosamelc : Chromosome) 1
SclearChiomosomes()
has OrderChanging
uses
\\\\\\ SrnutatecityList : Vector) : Vector
RankSelection
i.n = —
o — Sgelect(crossove Type : String, eliism : boolean) I
&
Selaction ol o5 GonelicAortom mutate(cityList : Vector): Vectorl
Boya - GenaticAlgorthm RouletteWheelSelection _
FoctossoverStiateqy © ICrossaverStrategy 035”59:\:2 Wector) : Vector
S 4 Type : String, elitism : hoolean),
<<abstract:> select{crossoverType © String, eliism : bookean)
Type - Sting): [0 e
L YRR Y ToumamentSelection
1 TwoOpt
Oselect(crassoverType : String, elitism : boalean
{ # b ) o%:;mm?ica Vector, ch: Chromosome) : Yector
GreedySubtourCrossover [OptimizationStrateqy T ThreeOpt
has
Scrossover(c! : Chromosome, c2 : Chromasome) : Vector [} ist  Vectar, ch  Cl Vector Soptirnize(cityList : Vectar, ch: Chromosome) : Vector
SinglePointCrogsover
1n & 1 Chromosome, ¢2 : Ch Vector|
TuwoPaintCrossover
ICrossoverStrategy

¢ja: GeneticAlgorithr

Scnssoverc! - Chiomosome, ¢2 Chiomosome) * Vertor

Scrussover(e! : Chromosome, ¢2 : Chromosome) : Vector

UnifomnCrass over

Scrussover(c! : Chromosome, ¢2 : Chromasome) : Vector
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Ek 2 TSPSolver XML Semasi

<?xml version="1.0"?>
<xsd:schema xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMbh&ma">
<xsd:include schemalocation="GAOptDataDictignesd"/>
<xsd:element name="TSPSolverForm">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element ref="GA" />
<xsd:element ref="GAParameters" />
<xsd:element ref="Optimization" />
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:schema>
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Ek 3 GAOptDataDictionary XML Semasi

<?xml version="1.0"?>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSote">
<xs:element name="Selection" type="xs:string" />
<xs:element name="Crossover" type="xs:string" />
<xs:element name="Mutation" type="xs:string" />
<xs:element name="Elitism" type="xs:boolean" />
<xs:element name="GA">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Selection" />
<xs:element ref="Crossover" />
<xs:element ref="Mutation" />
<xs:.element ref="Elitism" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="PopulationSize" type="xs:int" /
<xs:element name="CrossoverRate" type="xs:double"
<xs:element name="MutationRate" type="xs:doulse"
<xs:element name="MaximumGeneration" type="x5:4nt
<xs:element name="AimedDistance" type="xs:doulste"
<xs:element name="GAParameters">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="PopulationSize" />
<xs:element ref="CrossoverRate" />
<xs:element ref="MutationRate" />
<xs:element ref="MaximumGeneration" />
<xs:element ref="AimedDistance" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="Optimization" type="xs:strifg"
</xs:schema>
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