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OZET
GENETIK ALGORITMALARIN OPTIMAL
GUZERGAH BELIRLENMESINE UYGULANMASI

Bu calismanin amaci IETT nin uygulama alaninda c¢alisan denetim ekibinin
durak, hat, ara¢ ve isletmeleri denetlemesi i¢in gereken optimal giizergahin
belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda en ¢ok bilinen iliskisel optimizasyon
problemi olan Gezgin Satic1 Problemi belirlenmis olup ¢6zliim yOntemi olarak
genetik algoritmalar kullanmilmistir. Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman
Problem) veya kisaca GSP; aralarindaki mesafeleri bilinen belirli sayidaki sehirlerin
(nokta, diiglim veya parga gibi) her birinden yalnizca bir defa gecerek baslangic
sehrine donen en kisa turun bulunmasima denir. Gezgin Satic1 Problemlerinin pek ¢ok
¢Ooziim yontemi vardir. GSP’de kullanilan kesin ¢6ziim algoritmalari, orta
biiytikliikteki problemleri ¢c6zmek i¢in ¢ok uzun siirelere ihtiya¢ duydugu i¢in pek
tatmin edici degildir. Bunun yerine Sezgisel yontemler ise kisa siirede optimuma
yakin sonuglar vermektedir. Bu c¢alismada GSP ¢6ziim yontemi olarak sezgisel
algoritmalardan genetik algoritmalar yontemi ile ¢ozilmiistiir. Genetik Algoritmalar
(GA) dogal evrimin teorisinden esinlenilerek biyolojik siireci modelleyerek
fonksiyonlar1 optimize eden evrim algoritmalaridir. Genetik algoritmalar 6zellikle;
kaynak tahsisi, is atOlyesi ¢izelgelemesi, makine parca gruplamasi ve bilgisayar ag
tasarimi, lojistik alanda, okul otobiisii rotalamasi, posta kutusuna dagitim
problemleri, ¢op toplama, baski devre kartlarinin montaji veya muayenesi, ders
programi hazirlama, GSM operatorlerinin baz istasyonlarinin yerlesim yerlerinin
belirlenmesi problemi, malzeme akis sistem tasarimi, ara¢ rotalama problemleri,
depolardaki ving giizergdhlarinin programlamasi, stok alanindaki malzeme toplama
problemleri, ugaklar i¢in havaalani rotalamasi, elektronik devre tasarimi gibi cesitli
alanlarda uygulanmaktadir.

Bu calismada: optimizasyonun ne oldugu ve bunlarin bir ¢esidi olan genetik
algoritmalarin  tarihgesi, tanmimi, siireci, kodlama yoOntemleri, operatorleri,
parametreleri, avantaj ve dezavantajlari, uygulama alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.
Gezgin satict problemin tarihgesi, ¢O0ziim yontemleri, literatiirdeki ¢aligmalar
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Uygulama kisminda ise optimal giizergah
belirlenmesi i¢in genetik algoritma ¢oziim yontemi ile Micirosoft Visual Studio 2010
ortaminda Asp.Net, C# programlama dili, Java Script ve Google Maps Apisi ve
Microsoft SQL Server 2008 veri taban1 kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritmalar, Gezgin Satici Problemi, Optimal
Glizergah Belirlenmesi, Optimizasyon,
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SUMMARY
OPTIMAL GENETIC ALGORITHMS
DETERMINING THE IMPLEMENTATION OF ROUTE

The purpose of this study IETT application stops working in the field audit
team, line, equipment, and businesses need to oversee the optimal route will be
determined. In this context, the most well-known traveling salesman problem with
relational optimization problem is defined as a method of solution used in genetic
algorithms.Traveling Salesman Problem (Traveling Salesman Problem), or GSP for
short, known distances between them a certain number of cities (points, nodes, or as
part) only once from each of the short tour through the initial finding is returning to
the city. Travelling Salesman Problem has many solutions method. GSP algorithms
used in the final solution, to solve problems of medium size needed for very long
periods is not very satisfactory. Instead, heuristic methods results in the shortest
period of time is near optimum. GSP in this study as a method of solution is solved
with heuristic algorithms such as genetic algorithms method. Genetic Algorithms
(GA), inspired by the biological process of natural evolution, the theory of evolution
by modeling functions that optimize the algorithm. Genetic algorithms, in particular,
resource allocation, job shop scheduling, machine parts grouping and computer
network design, logistics area, school bus rotalamasi, mail box, distribution
problems, garbage collection, assembly, or inspection of printed circuit boards,
curriculum development, placement of base stations of GSM operatorsLocating the
problem, the material flow system design, vehicle routing problems, scheduling
routes crane warehouses, inventory problems in the collection of material, rotalamasi
airport for aircraft, applied in various fields such as electronic circuit design.

In this study, which is a variant of genetic algorithms and their optimization is
what the history, definition, process, coding methods, operators, parameters,
advantages and disadvantages, are given information on the application areas. The
history of traveling salesman problem, the solution methods, are given detailed
information about the studies in the literature. In the second part of the solution of
genetic algorithm to determine the optimal route in Visual Studio 2010 environment
Micirosoft Asp.Net, C # programming language, java Script and apis google maps
and the software has been developed using Microsoft SQL Server 2008 database.

Keywords:Genetic Algorithms, Traveling Salesman Problem , Optimal Route
Determination, Optimization.
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1. GIRIS

Optimal giizergahin belirlenmesi giinlimiizde gittikge gelismekte ve 6nem
kazanmaktadir. Diizglin bir giizergahin belirlenmesi, zamaninda varig noktasina
ulasilmasi, kisa mesafede yakit tasarrufunun yapilmasi biiylik 6nem tagimaktadir.

Giizergah belirleme yillardan beri insanlarm iizerinde c¢alistig1 bir konudur.
Bu konuda bir¢ok arastirmalar yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir. Bu
arastirmalar daha ¢ok Gezgin Satic1 Problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir
problemler i¢in kullanilan modellerin ¢ogu elle ¢6ziimii olanaksiz denecek kadar zor,
diger taraftan ise bilgisayar yardimi ile ¢6ziimii uzun siireler alan problemlerdir.

Gezgin Satici Problemi matematiksel modellerle ¢oziimii olduk¢a uzun
zaman almaktadir. Matematiksel ¢6zlimlerde problem alt gruplara ayrilmakta ve her
gruba farkli yontemler uygulanmaktadir.

Gilinlimiizde karmagik matematiksel ¢coziimler yerini bilgisayar kullaniminin
artmastyla sezgisel yontemler almistir. Sezgisel yontemlerden biri genetik
algoritmalardir. Bu optimizasyon yontemi evrim teorisinden esinlenerek ortaya
atilmistir. Gezgin Satic1 Problemin ¢éziimiinde GA yaygin olarak kullanilmaktadir.
Genetik algoritmanin kullanim nedeni kolay ve hizli bir yontem olmasindandir.

GA optimizasyon problemi olarak tasarlanan fonksiyonlar, ama¢ fonksiyonu
formiillerini ve kisitlayict fonksiyonlar1 igcermektedir. Yapilan optimizasyonun
amaci, minimum amag degerlerini kisitlar1 saglayacak sekilde bulmaktir.

IETT ulasim sektdriinde hizmet veren bir kamu kurumudur. Bu kurum
Istanbul’'un hemen hemen her noktasinda hizmet vermektedir. Bu hizmetin
aksamamasi i¢in siirekli bir denetim ekibi tarafindan sahada denetlenmektedir.

Bu tezde ana amag belirli noktalar1 denetleyen ekibin optimal giizergah kullanarak
noktalar1 (Duraklarin) hizli ve kisa siirede kontrol etmeleri i¢in etkin bir yontemin
gelistirilmesidir. Daha sonra optimal gilizergahinin bulunmasini saglayan genetik

algoritma temelli yontemini uygulayan etkin bir yazilimim gelistirilmesidir.



Tezin ikinci bdliimiinde optimizasyon hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii
bolimde genetik algoritmalar hakkinda detayli bilgi verilmistir. Dérdiincti boliimde
gezgin satict problemi, gezgin satici probleminin tarihgesi, gezgin satict problemi
icin ¢oziim yontemleri, literatiirde gezgin satici problemi c¢aligmalar1 konulari
aciklanmistir. Besinci boliimde yapilan uygulama ayrintili olarak agiklanmig, bu
probleme genetik algoritmanin uygulama nedenleri, problemin tanitimi ve
uygulamanin tanitimi yapilmistir. GA-temelli yonteminin GSP’ye uygulanmasi

ornek ile aciklanmistir. Son boliimde ise yapilan ¢alismalarinin sonuglart verilmistir.
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2. OPTIMIZASYON

Optimum kelimesi Latince bir kelime olup nihai ideal manasma gelmektedir.
Optimizasyon ise bir problemin miimkiin ¢oziimleri arasindan en iyisinin
belirlenmesi igslemine denir. Optimizasyon problemlerinin ¢oziimi belirli
sinirlamalar1 saglayacak sekilde matematiksel ifadelere veya kurallara dayanan
algoritmalarla miimkiin olmaktadir. Tiim optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
etkin bir metot yoktur ve kullanilan metotlar gercek ¢6ziimii bulmay1 garanti
etmezler. Ancak makul bir ¢6ziim bulmay1 hedefler.

Matematiksel bir ifade ile optimizasyon sayisal bir fonksiyonu maksimize
veya minimize etme probleminin ¢6ziimii i¢in bir kiime dahilindeki izin verilen
degerlerini sistematik bir sekilde kullanarak arama islemi olarak da tanimlanabilir.
Bir denklemin kok belirleme ve optimizasyonu birbirine benzetebilecegimiz
kavramlardir. Kok belirleme bir fonksiyonun veya fonksiyonlarm sifir oldugu
noktalarin aranmasmi igerir. Optimizasyonda ise minimum veya maksimum
noktalarin aranmasi s6z konusudur. Optimum nokta denilince akla bu noktadaki
f(x)’in tiirevinin sifir oldugu x degerine kars1 gelir. Ayrica £’(x) de yani ikinci tlirev
de optimum un maksimum veya minimum oldugunu belirtir. Eger £’(x)<0 ise nokta
maksimumdur, f’(x)>0 ise nokta minimumdur. f(x)=0 kok problemini ¢dzerek
optimumu bulmaya yarar.

Cogu optimizasyon metotlari, kok veya sifir arastirma islemini kullanir.
Optimizasyon i¢in tiirevin sifir oldugu yerleri arastirmak gerekmektedir. Teknik
problemlerin bircogu koklerini bulmak iizere formiilize edilebilir. Fakat bir kisim
optimizasyon yontemleri bu kokleri bulmada yetersiz kalmaktadir (Pierre, 1992).
Optimizasyonda diger bir zorluk; elde edilen bir sonucun, global veya lokal bir
¢oziim olup olmadigmin belirlenmesidir, 6zellikle de lineer olmayan bir fonksiyon
icin. Bulunan kokiin optimal bir ¢dziim oldugunu anlamak zordur. Ciinkii biitiin
kokler, fonksiyonu sifir yapmaktadir. Bu tip problemler ya lineer bir yaklasimla veya

optimizasyon bolgesini kiigiik bir bdlge ile sinirlamakla ¢oziiliir.

11



RX)

-HX)

Sekil 2.1. Optimizasyon egrisi

Sekil 2.1°de goriilen x* noktas1 F(x) fonksiyonun minimum noktasi ise -F(x)
fonksiyonunun maksimum noktasidir. Bir problemin birden fazla ¢6ziimii varsa en
iyl ¢oziimii bulmak gerekir. Bazi problemlerin tam cevabi bulunurken, bazilari
optimal noktalar olarak bilinen degisik minimum ve maksimum noktalarina sahiptir.
Optimizasyon ile bu noktalar bulunabilir. Optimizasyon temel agamalar1 Sekil 2.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Optimizasyonun temel agamalar1 (Haupt, 1998)

Bilimin gelismesiyle birlikte ge¢miste c¢ozlilemeyen lineer olmayan
optimizasyon problemler i¢in yeni ¢ozlimler Uretilmistir. Gelismenin bu siirecinde
optimizasyon énemli bir rol oynamistir.

Farkli optimizasyon problemleri i¢in farkli metotlar ve farkli ¢6ziim
yontemleri gelistirilmistir. Bunlardan bazilar; Stokastik, Istatistiksel, Deterministik,
Matematiksel, Sezgisel gibi optimizasyon ¢0ziim yOntemleridir (Haataja, 1994).
Sezgisel yontemlerden karmasik ve zaman alan bir problemin ¢6ziimiinde en c¢ok
tercih edilen ve son zamanlarda yaygin olarak genetik algoritmalar kullanilmaktadir
(Palko, 1996). Giinlimiizde genetik algoritmalar hakkinda ¢ok cesitli arastirmalar
yapilmaktadir (Broyden, 1965). Son yillarda bilgisayarlarin hizlarindaki artis bu
algoritmalarin uygulama sahasinda sikc¢a goriilmesine neden olmustur (Wurtz ve dig.,
1997). Ozellikle kombinasyonel optimizasyon problemlere yaklasik iyi sonuclar

bulmay1 hedefleyen arama yontemlerinden biri de genetik algoritmalardir.
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3. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik Algoritmalar dogal evrim siireclerini modelleyerek olast ¢6ziim
uzayinda optimum ¢6ziim arayan ve etkin ¢oziimler sunan bir arastirma teknigidir.
Calisgmanin bu boliimiinde genetik algoritmanin tarihgesini, tanim ve temel
kavramlarma, evrimsel genetik islemlere, bir problemin Genetik Algoritma (GA) ile
¢Oziim asamalarina, GA’nin avantajlar1 ve dezavantajlarma yonelik bilgiler

verilmektedir.

3.1. Genetik Algoritmamin Tarihcesi

Evrimsel hesaplama, kokeni 1950’lere kadar dayanmasina ragmen son on
yildir daha ¢ok arastirilmaya baslanmistir. Bilgisayari kullanilmaya baglanmasi ve
bilimin gelismesi ile evrimsel hesaplama 6nemli derecede hiz kazanmistir (Parlak,
2007).

Evrimsel hesaplama ilk olarak 1960’larda I. Rechenberg tarafindan “Evrim
Stratejileri” isimli eserinde tanitilmistir. 1. Rechenberg’in tezinden sonra bagka
arastirmacilarin da ilgisini cekmis ve gelistirilmistir. Gelisimsel siireci taklit eden GA
hakkinda ilk c¢alismalar 1975 yillinda Michigan Universitesinde psikoloji ve
bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland tarafindan yapilmistir. Makina 6grenme (
machine learning) konusunda ¢alisan Holland, Darwin’in evrim teorisinden
etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi
diistindii.

John Holland 1975 yilinda yaptig1 calismalar1 “Adaptation in Natural and
Artificial Systems” adli kitabinda bir araya getirmistir. Ancak 1985 yilinda
Holland’1in 6grencisi olarak doktorasini yapan David Edward Goldberg adli ingaat
miihendisi 1989°da bir klasik sayilan kitabii yayinlayana dek genetik algoritmalarin
pek pratik yarart olmayan bir arastirma konusu oldugu diisliniiliiyordu. Genetik

Algoritma ilk olarak Hollanda’da makine 6grenme sistemlerine yardimci olarak
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kullanilmis, daha sonra David Edward Goldberg ve digerleri tarafindan analiz
edilmistir. David Edward Goldberg tezinde gaz boru hattinin kontroliinii igeren bir
problemin ¢6ziimiinii genetik algoritma ile gerceklestirdi (Goldberg,1989). Goldberg,
GA’nin ¢ok sayida kollara ayrilmis gaz borularinda gaz akisimi diizenlemek ve
kontrol etmek i¢in uygulamasini tanimlamistir. Ayrica David Edward Goldberg
makine 6grenmesi, nesne tanima, goriintii isleme ve islemsel arama gibi alanlarda
kullanilabildigini gostermistir.

Goldberg’in gaz boru hatlarmin denetimi lizerine yaptig1 doktora tezi ona
sadece 1985 “National Science Foundation” geng arastirmaci ddiiliinii kazandirmakla
kalmadi, genetik algoritmalarm pratik kullanimmin da olabilirligini kanitladi. David
Edward Goldberg 1983’te yaymladig1 “Computer-aided gas pipeline operation using
genetic algorithms and rule learning” adl kitabinda genetik algoritmalara dayali tam
83 uygulamaya yer vererek GA’nin diinyanin her yerinde c¢esitli konularda

kullanilmakta oldugunu gdosterdi.

3.2. Genetik Algoritma Tanim

Evrimsel Algoritmalar (EA) canli popiilasyonlarinin biyolojiden ve 6zellikle
cevrelerine adapte olmalarna izin veren biyolojik islemlerden (genetik kalitim, en
lyinin yasamasi) esinlenmis sezgisel optimizasyon algoritmalarini genis bir sinifidir.
Evrimsel algoritmalar (EA); genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP),
evrimsel programlama (EP), evrimsel strateji (EV) ve benzerleri gibi alt boliimlere
ayrilabilir. Genetik algoritmalar (GA) dogal evrimin teorisinden esinlenilerek
biyolojik siirecleri modelleyen bir optimizasyon teknigidir.

Genetik algoritmanin anlasilmas: i¢in “dogal se¢im” in (seleksiyonun)
anlasilmasi gerekir (Grant, 1985). Adaptasyon ve ¢evreye uygunluk diizeyi diinyada
uzun siire yasayabilmenin gostergesi haline gelmistir. Genetik algoritmalar
problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit ederler. Diger
optimizasyon yontemlerinde oldugu gibi ¢oziim i¢in tek bir yapmin gelistirilmesi
yerine boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar.

Genetik algoritmalar dogada gecerli olan en 1iyinin yasamasi kuralina
dayanarak siirekli iyilesen ¢Oziimler iretir. Bunun i¢in “iyi”nin ne oldugunu

belirleyen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢oziimler liretmek i¢in yeniden
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kopyalama (recombination), degistirme (mutation) gibi operatorleri kullanir. Genetik
algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi de bir grup ¢oziimle ugrasmasidir. Bu sayede

cok sayida ¢oziimiin i¢inden iyileri se¢ilip kotiileri elenebilir.

Biyolojik evrim ile ikili kodlarla ¢calisgan GA arasindaki benzerlik Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Her ikisinde de popiilasyonun {iyeleri rastgele se¢ilmistir. Kopeklerin

her birinin karakteristik 6zellikleri sol taraftaki satirlarda verilmistir.
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Sekil 3.1. Ikili kodlu GA ile biyolojik evrim arasindaki benzetim (Haupt, 1998)
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En 1yi1 havlayan kopekler iiretilmek istenirse sadece birka¢ kopegin elde
tutulmas1 gerekir. Her bir kopek ikili sayr sistemiyle kodlanir. Yeni yavrularin
iiretilmesi icin bu popiilasyonda rastgele iki adet kopek secilir ve eslestirilir.
Eslestirmenin sonucunda iyi havlayan kdpegin ¢ikma olasilig yiiksektir. Olusan yeni
kopek eslestirme havuzuna tekrar atilir. Basa doniilerek yeniden eslestirme prosediirii
tekrarlanir (Goldberg, 1993). Bu isleme en iyi havlayan kopek elde edilene kadar
devam edilir.

Genetik bilimi ile yakm bir benzerlik gosterdiginden dolayr benzer
terminolojileri kullanilmaktadir. Genetik algoritmada bireylerin olusturdugu bir
topluluk bulunmaktadir. Bu topluluga popiilasyon adi verilmektedir. Popiilasyon
icerisinde her bir bireyin kalitsal 6zelliklerinin tagindigi kromozomlar bulunmaktadir
(Goldberg, 1989). Her bir kromozom aslinda bir bireydir (Michalewicz, 2004).

Kromozomlar genlerin birlesiminden meydana gelmistirler. Bu genler yapay
sistemlerde kromozom iizerinde bilgilerin tutuldugu karakterler veya oOzellikler
olarak gosterilmektedir (Curtis, 1975). Genlerin tasidiklar1 degere alel, her alelin
bilgisinin tutuldugu yere konum adi verilmektedir (Man, Tang ve Kwong, 1999).

Popiilasyon yapisma 6rnek Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Uygunluk

Alel [ onum
'// : ’/ | :'l.':_'.'!'i
I ‘ I./| I | 0 ‘ I | 0 | [ ‘ |_52/| }* Kromozom
{}:1,:11
Popiilasyon  — 2 : . . : .
Nt [o 11 ]1]o]o] |
« CIo Tl Te] o

Sekil 3.2. Genetik algoritmada popiilasyon yapisi (Tabak, 2008)

3.3. Genetik Algoritma Siireci

Basit bir genetik algoritma (Simple Genetic Algorithm) optimizasyon i¢in son
derece uygun ve giicli bir yontemdir (Deb, 2001). Genetik algoritma en uygun
(optimal) ¢6zlimii bulmak i¢in birden ¢ok noktadan aramaya basladigindan bu arama
noktalarinin baslangi¢ degerlerini olusturmak o6nemlidir. Baslangi¢ popiilasyonu
genellikle rastgele olarak olusturulur (Reeves ve Rowe, 2002).

Genetik  algoritma  siirecinin  baglamasi icin  Oncelikle baslangic

poptilasyonundaki bireylerin her birinin uygunluk degerleri hesaplanmasi
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gerekmektedir. Daha sonra se¢cim yontemleri kullanilarak bu bireyler icinde yeni
poptilasyona aktarilacak olanlar secilecektir. Se¢ilen popiilasyon arasinda evrimsel
islemler uygulanmaktadir. Once c¢aprazlamaya (crossing-over) maruz kalan
kromozomlar daha sonra mutasyon (mutation) geg¢irmektedirler. Olusan yeni
kromozomlarin uygunluk fonksiyonlar1 yeniden hesaplanmaktadir. Uygunluk
degerine gore bir sonraki popiilasyona aktarilacak kromozomlarin belirlenmesi i¢in
tekrar secim islemi yapilmaktadir (Reeves ve Rowe, 2002). Bu islem siireci
problemin niteligine ve beklentilerine gére en uygun sonug elde edilinceye kadar

stirer. Genetik algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Genetik algoritmanin akis diyagrami

Genel bir GA asamalar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. t=0 G(t) jenerasyonunda N adet kromozom iceren popiilasyon rasgele
olusturulur (Her bir kromozom problemin olas1 ¢oziimiidiir).

2. Popiilasyonda rastgele biiyiikliikte kromozom se¢ (Baslangic Popiilasyon)
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3. Her x kromozomu i¢in f(x) uygunluk degerini hesaplanir.

4. t=t+1. G(t) jenerasyonu olusturulur Bunun i¢in asagidaki adimlar gerceklestirilir.
a. Kromozomlar bir Onceki jenerasyonda uygunluk degerlerine gore G(t)
jenerasyonuna se¢ilme sansini kazanirlar. Yiiksek uygunluk degerlerine sahip
olan kromozomlarin G(t) jenerasyonuna sec¢ilme sansi (se¢ilme ihtimali) daha
yiiksektir. Diisiik uygunluk degerine sahip kromozomlar G(t) jenerasyonuna
gecmeyebilirler. Yiiksek uygunluk degerine sahip kromozomlar birka¢ defa G(t)
jenerasyonuna gecerler.

b. Se¢im sonucunda olusan popiilasyonundaki kromozomlar belli bir olasilikla
caprazlamaya tabi tutulur. Caprazlama sonucunda meydana gelen yeni
kromozomlar eski kromozomlarm yerine gegerler.

¢. Caprazlama sonucunda olusan popiilasyonda genetik cesitliligi saglamak
amaciyla belli bir olasilik degeri ile mutasyon uygulanir.

5. Mutasyon sonucunda olusan popiilasyondaki yeni kromozomlar eski

kromozomlarm yerini alir.

6. Popiilasyondaki tiim kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanir.

7. Bastan belirlenmis olan jenerasyon sayisi tamamlanmamigsa 4. Adima geri

doniiliir.

8. Yukaridaki en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom problemin optimal

¢Ozlimiinii géstermektedir.

Algoritma en uygun sonucun bulunmasi ile silireci durduracaktir. Ya da beli

bir iterasyonda durdurulacaktir (Tabak, 2008) .

3.4. Genetik Algoritmalarda Kodlama Yontemleri

Genetik algoritmalarda ©Onemli asamalardan biri kromozomun nasil
kodlanacagidir. Genetik algoritmanin kisa slirede ve optimal ¢alismasini saglamak
icin probleme uyan en uygun kodlama tiirii secilmesi gerekir. Kodlama diger
operatorlerin isleyisini etkiledigi i¢in ayr1 bir 6nem tasimaktadir. Genellikle en ¢ok
ikili kodlama, tamsayr kodlama ve permutasyon kodlama kullanilmaktadir.

Genetik algoritmada en yaygin kullanilan kodlama ikili kodlamadir. Diger

optimizasyon metotlarinda oldugu gibi ikili kodlu GA'da da amag¢ fonksiyonu,
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parametreler ve sinirlar tanimlanir. Popiilasyon i¢indeki kromozomlarin her biri 0 ve

I’lerden olugsmus ikili diziler seklinde ifade edilir.

ikili kodlama
Kromozom A: 110101000
Kromozom B: 011010111

Tamsayr kodlamada ise birey, tamsayilarn ard arda yazilmasiyla

olusturulmaktadir.

Tamsay (Gercel ) kodlama
Kromozom A: 6.378 0.917 0.598 1.376 3.077 6.748
Kromozom B:  0.966 4.280 3.410 2.308 2.213 0.814

Permutasyon kodlama, Gezgin Satici Problemi (GSP) ve is siralama
problemleri gibi permutasyon problemlerinde kullanilir. Burada her kromozom
sayilar1 bir sirada temsil eden sayilar dizisidir.

Permutasyon Kodlama
Kromozom A: 34512760
Kromozom B: 70562341

Gezgin Satic1 Problemi (GSP) ve is siralama problemlerinde olan ikili kodlama
da kullanilabilir. Ornegin, her onluk say1 i¢in ikili tabandaki sayilar yazilir. Bu
durumda 8 genden (6rnegin 8 sehirden) olusan permutasyon kodlamali kro-
mozomlarmmiz ikili kodlama da 24 genden olusacaktir ve her ii¢ gen bir sehri ifade

edecektir.

3.5. Uygunluk Fonksiyonu

Bir jenerasyonun olusturulmasindan sonraki adim, popiilasyondaki her
bireyin uygunluk degerinin hesaplanmasidir. Uygunluk degeri, mevcut
popiilasyondan hangi bireylerin bir sonraki popiilasyonun olusturulmasinda
kullanilacaginin belirlenmesinde kullanilir. Popiilasyondaki en uygun birey uygunluk

degeri en yiiksek olan birey, en zayif birey ise uygunluk degeri en diisiik olan birey
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anlamina gelir. Ornegin, maksimizasyon problemi i¢in i. bireyin uygunluk degeri
f(x;) genellikle o noktadaki ama¢ fonksiyonunun degeridir. Fakat minimumum
probleminde 1. bireyin uygunluk degeri g(x;) ’tir formiil 3.1°de bagmt1 gosterilmistir.

Burada;

f=-gyanimin f(x,) =max g(x,) =max[- f(x,)] (3.1)

(Cozlimi aranan her problem i¢in bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Bir
¢Ozlimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse yasama ve ¢ogalma olasilig1 o kadar
fazladir ve bir sonraki jenerasyonda temsil edilme orani da o kadar yiiksektir.
Genetik algoritmani ile 1yi ¢0zliimiin bulunmasi i¢in uygunluk fonksiyonu iyi
sec¢ilmelidir. Kromozomun se¢im sirasinda secilme olasiligi, uygunluk fonksiyonuyla

hesaplanan kromozomun uygunluk degerine baglidir.

3.6. Baslangic Popiilasyonu

Genetik algoritmay1 diger yontemlerden ayiran bir 6zelligi de arama islemine
belirli bir noktadan degil de ¢6ziim havuzunu olusturan bir grup baslangic ¢coziimii
ile baglamasidir. Bundan dolay1 ilk olarak popiilasyon biiyiikliigii kadar rastgele bir
¢oziim grubu olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu; genetik algoritmanin ¢dziime
arayisina baglayabilmesi icin ilk olarak rastgele olusturulan ve igerisinde problemin
degiskenlerinin kodlarmi bulunduran bir gen havuzudur. Bu adima popiilasyonda
bulunacak birey sayist (popiilasyon biiyiikliigii) belirlenerek baslanmaktadir.

Popiilasyon bu islemden sonra rastgele olusturulur.

3.7. Genetik Algoritma Operatorleri

Popiilasyondaki bireyler uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra bir takim
genetik operatdrleri tabi tutulurlar. En ¢ok kullanilan genetik algoritma operatorleri;

se¢im, caprazlama ve mutasyon olarak aciklanabilir.

3.7.1. Se¢cim

Genetik algoritmalarda bir sonraki popiilasyona gecis sirasinda yeni

popiilasyonu olusturmak i¢in mevcut popiilasyonu igerisinden ¢aprazlama ve
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mutasyon islemlerine tabi tutulacak bireylerin seg¢ilmesi gerekir. Uygunluk degeri
yiiksek olan bireyler yasamlarin1 siirdiirmeli ve bu bireylerden yeni bireyler
olusturulmalidir (Ozkan vd., 2008). Aynmi sekilde diisiik uygunluk degerine sahip
bireyler de zamanla yok olmalidirlar. Bu nedenle tiim secilim yOntemlerinde
uygunluk degeri fazla olan bireylerin secilme olasilig1 daha yiiksek tutulur. Yaygin
olarak bilinen se¢ilim yontemleri Rulet Tekerlegi Se¢imi (Roulette Wheel Selection),
Turnuva Secilimi (Tournament Selection) ve Swrali Secilimdir. Burada en ¢ok
kullanan ve tercih edilen Rulet Tekerlegi Se¢imi anlatilacaktur.

Rulet Tekerlegi Secim (Roulette Wheel Selection): Rulet tekerleginde
secme ilkesi, bir carkin dondiiriilmesi ve rastgele olarak herhangi bir dilimde
durmasmin beklenmesi esasina dayanir (Sen, 2004). Rulet carki se¢imi bireylerin
uygunluk fonksiyonlarinin ¢ark {izerinde kapladig1 alanla iligkilidir. Alanlarin
biiytikligli ise bireyin uygunlugu ile orantilidir. Rulet tekerlegi se¢im metodunun
uygulanmasi i¢in, ilk dnce kromozomlarin toplam uygunluk degeri hesaplanir. Daha
sonra her bir bireyin uygunluk degeri, kendisi de dahil olmak {izere tiim bireylerin
uygunluk degerleri toplamma (formiil 3.2°de gosterilmistir.) boliinerek 0 ile 1
araliginda secilme olasiliklar1 (formiil 3.3’de gosterilmistir.) belirlenir. Hesaplanan
secilme olasiliklar1 rulet tekerlegi lizerinde kaplayacagi alan1 da temsil etmektedir.
Kromozomlarin uygunluk degerleri ne kadar iyiyse se¢ilme sanst o kadar fazla
olmaktadir. Fakat uygunlugu diisiik olan bireylere de sec¢ilme sansi dogmaktadir.
Bireylerin sahip oldugu secilme olasiliklar1 birikimli olarak toplanmaktadir (formiil
3.4°de gosterilmistir). Secim islemi gergeklestirilirken secilecek kromozomu
belirlemek igin 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 iiretilmektedir. Uretilen say1 hangi

alana denk geliyorsa o alanla temsil edilen birey secilir.

F=if(xl-> (3.2)
p(x, )=% (3.3)
q;épi (3.4)
Burada

F: Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerinin toplama,
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p( x; ): Popiilasyonunun x, *nci bireyin se¢ilme olasilig,

g, : Popiilasyonun ¢, ’nci bireyin birikimli (ardisik) olasiligy,
n: Popiilasyonda birey sayisi,

f(x,) : Uygunluk fonksiyonudur.

Ornegin 4 tane bireyin uygunluk fonksiyonlar1 sira ile 45, 21, 9, 75 dir. Bu

bireylerin uygunluk degerlerinin toplami asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.
4

F=) f(x)= /() + [ (x)F () + [ (x,)= 45+2149+75 = 150
i=l

Rulet tekerlegi secim metodunun uygulanmasi i¢in bu bireylerin se¢ilme ve

birikimli (ardisik) olasiliklar1 asagidaki formiillerle hesaplanmistir.

p(x, :Tx =2-030 ¢,=0.30

Tablo 3.1°de bireyler, secilme olasiliklar1 verilmistir. O ile 1 arasinda rastgele
4 tane say1 iretilsin. Bunlar 0.18, 0.37, 0.68, 0.91 dir. Bu durumda yeni bir
popiilasyon olusturmak i¢in secilen popiilasyon bireyleri Bireyl, Birey2, Birey4,
Birey4 seklinde olacaktir. Bireylerin rulet tekerlegindeki dagilimi Sekil 3.5°te

gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Bireylerin segilme olasiliklari

Bireyler | Uygunluk Secilme Ardisik Toplam Arahk
Fonksiyonlari(F) | Olasihgi(p) | Secilme Olasihgi(q)

Bireyl 45 0.3 0.3 0.00-0.30

Birey2 21 0.14 0.44 0.3-0.44

Birey3 9 0.06 0.5 0.44-0.50

Birey4 75 0.5 1.0 0.50-1.00

Rulet Tekerlegi Secim

u Bireyl
W Birey2
Birey3

u Birey4

Sekil 3.4. Rulet tekerlegi se¢imi

3.7.2. Caprazlama

Iki adet yeni kromozom (gocuklar) elde etmek igin kromozomlarmn
bulundugu esleme havuzundan iki adet kromozom segilir. Esleme siirecinde secilen
kromozomlardan bir ve birden fazla yeni kromozomlar (¢ocuklar) olusturma olayma
"caprazlama" denir (Sen, 2004). Caprazlamanm kullanom amaci1 bir Onceki
popiilasyondan gelen kromozomlardan daha 1iyi uygunluk degerine sahip
kromozomlar olusturmaktir. Caprazlamay1 popiilasyondaki biitiin bireylere uygulama
zorunlulugu yoktur. Popiilasyondaki bazi bireylerin ¢aprazlama islemine
uygulanmadan bir sonraki popiilasyona gecmesi istenirse, c¢aprazlama orani
belirlenir. Daha sonra popiilasyondaki her birey i¢in 0 ile 1 araliginda rastgele olarak

bir reel sayi1 iretilir. Bu say1 ¢aprazlama oranindan kii¢iik ise bireye ¢aprazlama
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islemi uygulanir. Say1 biiyiik ise caprazlama islemi uygulanmaz. Ornegin ¢aprazlama

orant p.= 0.9 oldugunu kabul edersek ¢aprazlamaya tabi tutulacak kromozomlarin
sayist pop_size X p,.=5x 09 =45 ~ 5 formiili ile hesaplanmaktadir. Burada

pop_size: kromozomlarin popiilasyondaki sayisidir. Eger formiiliin sonucu tek say1
ise bu say1 ¢ift saytya déniistiiriilecektir. Ornekte formiil sonucu olan 5 kromozom
caprazlamaya tabi tutulamaz (caprazlamanimn genel olarak ciftlere uygulandigindan
dolay1). Bunun icin 5 - 1 = 4 islemi yapilarak kromozom sayismi ¢ift sayiya
dontstiiriiliir. Caprazlamaya ugrayacak bu kromozomlarin belirlenebilmesi i¢in her
bir birey i¢in 0 ile 1 arasinda rastgele bir r reel say1 iiretilir. Sayilar Tablo 3.2 de
gosterilmektedir. Sonra bireye kromozomun kaginct geninden itibaren ¢aprazlama

yapilacaginin belirlenmesi i¢in rastgele bir tam sayi iiretilir.

Tablo 3.2. Caprazlama i¢in iretilen rastgele sayilar

I 0.75
I, 0.97
I 0.24
I, 0.95
I 0.81

> p, 0.75<0.9 oldugundan 1. birey ¢aprazlama islemi i¢in segilir.
r,> p, 0.97>0.9 oldugundan 2. birey ¢aprazlama islemi i¢in segilmez.
5<p, 0.24 <0.9 oldugundan 3. birey ¢aprazlama islemi i¢in segilir.

r,> p, 0.9 5>0.9 oldugundan 4. birey ¢aprazlama islemi i¢in se¢ilmez

YV V V VYV V¥V

;< p, 0.81<0.9 oldugundan 5. birey ¢aprazlama islemi i¢in segilir.

Caprazlama i¢in ¢ok farkli yaklagimlar vardir. Adewuya (1996) ve Michalewitcz
(1994) tarafindan ilging metotlar ortaya konulmustur. Bunlar tek noktali, ¢ift
noktali, cok noktali ve diizgiin (uniform) ¢aprazlama metotlaridir. Burada en ¢ok
kullanilan yontem olan tek noktali c¢aprazlama metot aciklanacaktir.

Tek Noktah Caprazlama Metodu: Bu tip ¢aprazlama isleminde ikiserli olarak
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eslestirilen bireylerin ¢aprazlanmasi i¢in rastgele olarak bireyin genleri iizerinde
bir nokta secilir. Bu nokta sifir ile bireyin gen sayilari arasinda bir saymin
dretilmesi ile belirlenir. Kromozomlar belirlenen bu noktadan ikiye ayrilir.
Baslangi¢ kisimlar1 veya ikinci kisimlari yer degistirir. Ornegin Sekil 3.6° da
gosterildigi gibi 14 genden olusan bir birey icin 1 ile 14 arasinda bir sayi tiretilir

ve iiretilen saymin solundaki rakamlar ¢aprazlamaya tabi tutulur.

ver deglzecek

e
Kromozom 1=00100110011 101
+T

ver degizecek
—_—

Kromozom2= 01010110000 100

Kromozom1=01010110000101
Kromozom2= 00100110011100

(Caprarlama Noktas:
Ebeveyn (Cocuklar

Sekil 3.5. Tek Noktali Caprazlama

3.7.3. Mutasyon

Mutasyon, kromozomlarin ¢esitligini artrmak ve arama uzayini genisletmek
amaciyla rastgele bir sekilde bireylerin genlerinde kiigiik degisiklikler yapmak i¢in
kullanilir. Mutasyon islemi ¢aprazlama isleminden sonra gerceklesir. Mutasyon
islemi yeni iiretilmis bir kromozomun genleri lizerinde rastgele olarak secilmis olan
genin degerini 0 'dan 1 ' e (genin degeri 0 ise) veya 1 'den 0 'a (genin degeri 1 ise)
degistirerek yapilir. Mutasyon islemi i¢in genlerin ne oranda secilecegi mutasyon

orani ile belirlenir. Bu oran p_= 0.02 ise bireylerin genlerinin %?2'inin degismesi

ongoriiliiyor demektir. Hangi genlerin mutasyona ugrayacagmni belirlemek icin
bireylerin genlerinin sayis1 kadar rastgele r sayisi iiretilir. Ornegin 20 genden olusan

20 kromozom i¢in N = 20 x 20 = 400 adet rastgele r sayilar iiretilir, r, € R (R-reel
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sayilar kiimesidir), 0 < 1, < 1,1 € [1,400]. Olusturulan bu degerler belirlenen p_ =
0.03 mutasyon ihtimali ile karsilastirilir ve r, < p_ durumunu saglayan genler
mutasyon islemine tabi tutulur. Tablo 3.3 te gortilen r, degerlerine gore

r, < p, (0.02<0.03) 1. Bireyin 5 numarali geni mutasyona tabi tutulur.

Ly, < p,, (0.01 <0.03) 20. Bireyin 17 numarali geni mutasyona tabi tutulur.

Tablo 3.3. Her gen i¢in iiretilen mutasyon orani

I; P

I 0.27
L, 0.36
1, 0.79
I, 0.67
I 0.02
I, 0.95
L, 0.01
Lo 0.19
L0 0.87
L100 0.43

Mutasyon operatoriine tabi tutulacak genler bu sekilde belirlenir. Diger genler
ise olduklar1 gibi popiilasyonda kalir. ikili kodlama (Binary) sisteminde mutasyon
islemi daha 6nce belirtildigi gibi degeri ‘0’ olan genlerin ‘1°, ‘1’ olan genlerin ‘0’
olarak degistirilmesi seklinde olur.

m', kromozomun 5. geni mutasyona ugradigindan sonra Sekil 3.7° de

goriildiigii gibi m", seklinde yeni bir kromozom olusturulur.

m'1:|0|0|1|1101101101000 ¢—= Once

W, =3 9180101911011 091009 {—= Sonra

Sekil 3.6. Mutasyon operatdriiniin uygulanisi
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Degistirme (mutasyon) olasiligi 0.1-0.01 araliginda olmas1 tavsiye edilir.

Asagidaki esitlik (denklem 3.5 de) Bick tarafindan onerilmistir (Bick, 1993).

1 1

— PMutasyon Orani —

(3.5)

Populasyon Buyuklugu Kromozom Uzunlugu

3.8. Genetik Algoritmalarin Performansim Etkileyen Parametreler

Parametreler, genetik algoritmalarin performansi lizerinde 6dnemli derecede
etki yaparlar. En uygun parametreler bulunmasi i¢in bir¢cok caligmalar yapilmstir.
Fakat her problem i¢in genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamustir.
Bu parametreler kontrol parametreleri olarak isimlendirilmektedir. Bunlarin en

onemlileri: Popiilasyon Biiyiikligii (N), Caprazlama Orani (p,) ve Mutasyon Orani
(p,,) olarak sayilabilir.

Popiilasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritmalarda popiilasyondaki kromozom (birey)
sayisina popiilasyon biiylikligli denir. GA’nin basarisin1 ya da optimum sonuca
erisim siiresini etkileyen Onemli unsurlardan biri de popiilasyon biyiikligidiir.
Popiilasyon biiytlikliigli problemin tiirii ve kapsamina bakilarak belirlenmelidir.
Popiilasyonda ¢ok fazla birey varsa GA bayagi yavaslayacaktir (Ozkan, 2008).
Arastirmalar belli bir noktadan sonra popiilasyon sayisinin artirirmimnin bir yarari
olmadigmi gostermistir (Cevre, 2008). Bu problemin daha hizli bir sekilde
¢oziilmesine yardimc1 olmamaktadir. Ozellikle dinamik gezgin satic1 problemi gibi
tepki siiresinin diisiikk olmasini gerektiren gercek zamanli problemlerde uygulamanin
calisma hiz1 daha biiylik 6nem kazandigindan topluluk biiyiikliigli cok daha dikkatli
bir sekilde belirlenmeli ve gerektiginden daha biiylik olmamalidir (Kalayci, 2006).
Bu yilizden topluluk biyiikliigi icin uygun bir deger belirlenmelidir (Goldberg,
1989).

Caprazlama Oram: Caprazlama islemi, popiilasyonda bulunan kromozomlarin
belirli bir oranina uygulanmaktadir. Caprazlama orani olarak adlandirilan bu oran,
algoritmanin basinda ya da her yeni popiilasyon olusturmadan dnce belirlenmektedir.
Boylece secilen ebeveyn kromozomlar, ¢aprazlama orami dl¢iisiinde yeni bireyler
olusturmak {izere ¢aprazlanirlar (Kalayci, 2006). Caprazlama oraninin yliksek olmasi
popiilasyonda degisime ugrayan kromozom sayismin fazla olacagini, diger bir

ifadeyle, yeni kromozom sayisinin artacagimi gostermektedir (Kahvecioglu, 2004).
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Gereginden yiiksek olarak belirlendigi durumda, ¢oziim uzaymi hizli bir sekilde
aramay1 saglarken, diger yandan da iyi sonuglar verecek kromozomlarin atlanmasini
ya da GA’nin performansinin diismesine neden olabilir (Nearchou, 1998).
Caprazlama oranm diisiikk olarak belirlenmesi halinde ise degisime ugrayacak
kromozom sayis1 azalacak ve dolayisiyla algoritma yavaglayarak sonuca geg
ulagilacaktir. Bu da ¢6ziime daha uzun siirede ulasilmasia yol agar. Literatiirde ideal
caprazlama oran1 0.7 ya da 0.75 olarak belirtilir (Ozkan, 2008).

Mutasyon Orani: Kromozomdaki genlerin ne kadar siklikla mutasyon gecirecegini
gosterir. Mutasyonun amaci popiilasyondaki genetik ¢esitligi korumaktir. Yiiksek
mutasyon orani ¢6zlim adaylarinda asir1 rastgelelige yol acacagindan dolay1 optimum
coziimden uzaklasmamiza neden olur. Cok diisiik mutasyon orani ise topluluk
icerisinde yer alan ¢6ziim adaylarinin ¢esitliligini azaltacagindan ¢6ziime ulasmay1
gliclestirir. Literatiirde ideal mutasyon orant 0.001 olarak belirtilmekle birlikte
mutasyon orani belirlenirken problemin tiiriiniin dikkate alinmasinda yarar vardir.

Etkili bir genetik algoritma tasarlamak i¢in ¢ok iyi kontrol edilmelidir.

3.9. Genetik Algoritmalarin Avantajlar1 Ve Dezavantajlan

Genetik algoritmalar diger optimizasyon yontemlerinden dort temel farki

vardir (Goldberg, 1989):

1. Genetik algoritmalar, problemlerin ¢éziimiinii parametrelerin degerleriyle
degil kodlariyla arar. Parametreler kodlanabildigi siirece ¢6zim

uretilebilir.

2. Genetik algoritmalar ¢oziim uzayindan rastgele secilen noktalar tizerinde

operatorler yardimiyla daha iy1 noktalara ulagsmay1 amaglar.

3. Genetik algoritmalar tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini

kullanir.

4. Genetik algoritmalar olmasi gereken kurallar1 degil olasiliksal kurallari
kullanir (Soke, 2003).
Genetik algoritmalarin ¢esitli avantajlar1 oldugu kadar1 ile dezavantajlar1 da
vardir.

Avantajlari;
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Genetik Algoritmalar karmasik ve bliylik bir ¢6ziim uzaymna sahip
problemlerde ¢ok etkilidir.

Gelistirilmesi ve gergeklestirimi diisiik maliyetlidir.

Coziim uzaymda ayn1 anda genis bir alandan ¢ok sayida noktadan
arastirmaya baslar ve pek ¢ok alternatif ¢6zlim sunar.

Diger yontemlerle birlikte melez (hibrid) olarak kullanilabilir.

Stirekli ve ayrik parametreleri optimize eder.

Tirevsel bilgiler gerektirmez.

Amag fonksiyonunu genis bir spektrumda arastirir.

Cok sayida parametrelerle ¢alisma imkani saglar.

Paralel PC’ler kullanilarak ¢alistirilabilir.

Karmasik amag¢ fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya

maksimumlara takilmadan optimize eder.

Dezavantajlart:

Genetik algoritmalar problem uzaymin o6zelliklerinden yeterince
faydalanmazlar ve teorik altyapilar1 oldukca basittir.

Genetik algoritmalarda rastgelelige dayali bir arama yapildigi i¢in
problemin tiiriine bagli olarak ¢6ziime ulagsmak uzun stirebilir.

Genetik algoritmalar kesin sonu¢ isteyen problemler icin uygun
degildir. Ciinkii siirl bir stirede miikkemmel ¢6ziime ulagsmay1 garanti
etmez.

Yerel optimizasyonlarda etkili degildir.

(Cozlim uzayinin 6zelliklerinden fazla yararlanmaz.

Genetik algoritmalar arama ve optimizasyon i¢in sezgisel yontemlerdir. Genis

arama algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar en iyiyi se¢mek i¢in tiim farkl

durumlari tiretmez. Bundan dolay1 miikemmel ¢6ziime ulasamayabilir.

Her problemin ¢6ziimii i¢in GA kullanmak 1iyi bir yol degildir. Birkag

parametreli analitik fonksiyonun ¢6ziimiinde klasik metotlar daha hizlidir. Boyle

durumlarda, niimerik metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarlar kullanilirsa GA

daha hizli sonug verebilir.
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3.10. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlan

Genetik algoritmalarin en uygun oldugu problemler, geleneksel yontemler ile
¢Oziimii mimkiin olamayan ya da ¢6ziim siiresi problemin biytikligi ile tstel
orantili olarak artan yerlerde yogun bir sekilde kullanmaktadir. Genetik algoritmalar
ozellikle kaynak tahsisi, is atdlyesi cizelgelemesi, makine parca gruplamasi ve
bilgisayar ag tasarimi, lojistik, okul otobiisii rotalamasi, posta kutusuna dagitim
problemleri, ¢op toplama, baski devre kartlarinin montaji veya muayenesi, ders
programi hazirlama, GSM operatorlerinin baz istasyonlarinin yerlesim yerlerinin
belirlenmesi problemi, malzeme akis sistem tasarimi, ara¢ rotalama problemleri,
depolardaki ving giizergahlarinin programlamasi, stok alanindaki malzeme toplama
problemleri, ugaklar i¢in havaalani rotalamasi, elektronik devre tasarimi gibi cesitli
alanlarda uygulanmaktadir.

Genetik algoritmalarin kullanildig1 bazi1 spesifik problemler su sekilde
stralanabilir:

- Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

- Cizelgeleme Problemi

- Tesis Yerlesim Problemi

- Baski Devre Kartlarinda Islem Siras1 Belirleme Problemi
- Atama Problemi

- Hiicresel Uretim Problemi

- Sistem Giivenilirligi Problemi

- Tasima Problemi

- Gezgin Satic1 Problemi

- Arag¢ Rotalama Problemi

- Minimum Kapsayan Aga¢ Problemi

Bu tez ¢alismasinda Gezgin Satict Probleminin Genetik Algoritma ile ¢6zim
yontemini gelistirerek IETT personelin uygulama alamindaki (sahadaki) denetim
ekibinin durak, hat, ara¢ ve isletmelerini denetleyerek optimal giizergahi belirlemesi

amaclanmaktadir.
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4. GEZGIN SATICI PROBLEMI

Bu bolim Gezgin Satict Problemi (Traveling Salesman Problem) (TSP)
(GSP) hakkinda, tarihgesi, ¢O0ziim yoOntemleri ve genel bir literatlir bilgisi
icermektedir.

Gezgin satic1 problemi (Traveling Salesman Problem) veya kisaca GSP (TSP)
aralarindaki mesafeleri bilinen belirli sayidaki sehirlerin (nokta, diiglim veya paraca
gibi) her birinden yalnizca bir defa gegerek baslangic sehrine donen en kisa turun
bulunmasina denir.

GSP veya onun bir tiirevi seklinde modellenen problemler, matematik, yapay
zeka ve fizik gibi farkli alanlardaki ¢ok sayida arastirmacinin ilgisini ¢ekmektedir.

Gezgin satict problemi muhtemelen en ¢ok bilinen optimizasyon problemidir.

4.1. Gezgin Satic1 Probleminin Tarihcesi

Gezgin Satict Problemi ilk kez 1800 1i yillarinda ortaya atilmis olup
gilinlimiizde bu konuda bir¢ok calisma yapilmis ve yapilmaya devam edilmektedir.

GSP bircok akademisyen tarafindan farkli isimlerde kullanilmistir. Karl
Menger (1932), GSP’nin bir ¢esidini ulak problemi olarak adlandirmistir. Ulak
problemi ile gezgin satic1 problemi birkag kii¢lik farklilik igermesine ragmen aslinda
ayni problemdir. Menger ulak problemini soyle tanimlamistir. “Ulak problemi
karsilikli esit uzaklikta olan belirli sayidaki noktalar bilinirken, bu noktalar
birlestirilerek en kisa yolun bulunmasi problemidir. Bu problem belirli sayidaki
noktalar i¢in her zaman kesin olarak ¢6ziim saglamaktadir. Baglangic noktasindan
sonra en yakin komsuya gitme kurali, en kisa yol problem i¢in gecerli degildir.” Karl
Menger’in (1932) GSP alaninda ilk yayin yapan kisi olduguna inamilmaktadir.

Menger biitiin olurlu yollar test edilerek, optimum sonuca ulagma stratejisini
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onermistir ve en yakin komsu algoritmasmin optimum sonucu garanti etmedigini
belirtmistir. Hatta baz1 durumlarda en yakin komsuyu segme stratejisi en kotii sonucu
vermektedir (Gutin ve Punnen, 2002).

Bu alandaki ikinci c¢alisma Mahalanobis’e aittir. Mahalanobis 1939°da
Hindistan Bilim Kongresi’nde, Bengal’deki hintkeneviri tarim alani tahmin problemi
ile ilgili bir konusma yapmistir. Amag sonuglarin giivenilirligini maksimize ederek,
alandaki faaliyetlerin maliyetlerini belirli bir seviyenin altinda tutarak kontrol
etmektir. 1949 yilinda Gezgin Satict Problemi adii kullanarak ilk makale J.B.
Robinson tarafindan yayinlanmustir. Fakat Iliskisel optimizasyona giren GSP ile ilgili

sistematik bir calisma Danztig, Fulkerson ve Johnson (1954) tarafindan yapilmistur.

4.2. Gezgin Satic1 Problemi icin Céziim Yontemleri

Gezgin satict problemini ¢ozmek i¢in arastirmacilar tarafindan pek cok
yontem gelistirilmistir. Bu ¢6ziim yontemleri optimal ¢6ziime ulasip ulagsmamasina
gore kesin ¢oziim yontemleri ve sezgisel yontemler olarak ikiye ayrilir. Gezgin Satici
Problemi i¢in kullanilan baglica kesin ¢6ziim yontemleri: Sayma yontemi, Dinamik
programlama, Dal ve smir yontemi, Dogrusal ¢o6ziim yaklagimlari, Dantzig-
Fulkerson-Johnson (DFJ) modeli, Miller-Tucker-Zemlin (MTZ) modeli. Sezgisel
¢Ozlim yontemleri: En yakin komsu yontemi, En yakin ekleme yontemi, Geometrik
yontem, Greedy yontemi, Bovurka yontemi, Christofides algoritmasi, Grasp yontemi,
R-opt denemeleri, Lin-kerninghan yontemi, Hyperopt denemeleri, S&C (stem and
cycle) yontemi, Genetik algoritmalar, Karinca algoritmasi, Tabu arama, Tavlama
benzetimi, Yapay sinir aglaridir. Bu tez calismasinda sezgisel yontemlerden genetik

algoritmalar {iclincli boliimde agiklanmastir.

4.3. Literatiirde Gezgin Satici1 Problemi Calismalan

Literatiirde, yerel arama algoritmalari, genetik algoritmalar (Goldberg, 1989),
benzetimli tavlama (simulated annealing) (Laarhoven, 1987), yasak arama (tabu
search) (Fiechter, 1994), karinca kolonisi optimizasyonu (Angus ve Hendtlass, 2005)
ve yapay sinir aglar1 gibi eniyileme tabanli bir¢ok yaklasim yontemi Gezgin Satici

Problemini ¢dziimii i¢in Onerilmistir (Johnson, McGeoch, 1997). Dallandir ve Kes
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(Branch and Cut) yontemi tabanli biiylik GSP 6rneklerinde bile kesin sonug verebilen
algoritmalar da tanimlanmistir. Concorde bilgisayar kodu, simetrik GSP ¢oziiciilere
en meshur 6rnektir ve 2006°da bir devre kart1 i¢erisindeki 85900 noktanin tiimiiniin
en etkin hangi sirada dolasilmasi gerektigini belirlemistir. Sengoku ve Yoshihara’nin
1998’te yaptiklar1 ¢alisma GSP’nin GA ile ¢oziimii alanindaki en 6nemli islerden
biridir. Ciinkii gelistirdikleri algoritma, mutasyon evresinde ¢ok etkili olan 2-opt
yontemini kullanmaktadir. Pullan 2003 yilinda yaynladigi “Genetik Algoritmalar1
Gezgin Satic1 Problemi’ ne Uyarlamak (Adapting Genetic Algorithms to Traveling
Salesman Problem)” (Pullan, 2003) bildirisinde yerel arama sezgileri ile genetik
algoritmalarin birlikte kullanimmin GSP’nin ¢dziimiindeki etkinligine deginmistir.
Bu melez yaklagimi sadece gezgin satict probleminde degil buna benzer bigimde ag
modellemesin uygulanacagini savunmustur. Ray, Bandyopadhyay ve Pal 2004
yilinda yaymladiklar1 “Gezgin Satic1 Problemi icin Genetik Algoritmalarin Yeni
Islemcileri (New Operators of Genetic Algorithms for Traveling Salesman Problem)”
bildiride yeni bir bilgi temelli ¢oklu ters ¢evirme (multiple inversion) operatorii ile
bir bilgi temelli komsuluk yer degistirme (neighborhood swapping) operatorii
onermiglerdir. Bilgi temelli ¢oklu ters ¢evirme operatorii dogal secilimden hemen
once, bilgi temelli komsuluk yer degistirme operatorii ise ¢aprazlama ve mutasyon
evrelerinin arasinda kullanilmaktadir. Takahashi ise 2005 yilinda gergeklestirdigi
“Gezgin Satic1 Problemini Degisken Caprazlama islemcileri ile Genetik Algoritmalar
Araciligiyla Cozmek (Solving the Traveling Salesman Problem through Genetic
Algorithms with Changing Crossover Operators)” (Takahashi, 2005) adli calismada
GSP’nin ¢oziimii i¢in gelistirdigi genetik algoritmada oldukga farkli bir caprazlama
yontemi Onermistir. “Degisken Caprazlama Islemcileri (Changing Crossover
Operators - CXO)” admi verdigi bu yaklasim genetik algoritmanin g¢aligmasi
sirasinda mevcut c¢aprazlama operatoriiniin herhangi bir anda uygun bir baska
caprazlama operatorii ile esnek olarak degistirilebilmesini saglamaktadir. Takahashi
calismasi sirasinda elde ettigi deneysel sonuglar dogrultusunda gelistirdigi CXO fikri
yalnizca bir caprazlama yontemi kullanan genetik algoritmalardan daha etkin
oldugunu ifade etmistir.

Cevre U, Ozkan B ve Ugur A (2007), Gezgin satici probleminin genetik
algoritmalarla eniyilemesi ve etkilesimli olarak Internet lizerinde gorsellestirilmesi
ile, Ozkan B, Cevre U ve Ugur A (2008), Melez Bir Eniyileme Yontemi ile Rota

Planlama, Ozkan B (2008), Dinamik Gezgin Satici Probleminin C6ziimii igin Bir
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Eniyileme Kiitiiphanesinin Tasarimi ve Gorsel Yazilim Gelistirme Ortamu ile Birlikte
Gergeklestirim adli tezinde gezgin saticinin yazilim sayesinde pratik hayat
uygulanmasmi gostermistir. Cevre U (2008), Coklu Gezgin Satict Probleminin
(Cozliimi icin Bir Eniyileme Kiitliphanesinin Tasarimi Ve Gorsel Yazilim Gelistirme
Ortami ile Birlikte Gergeklestirimi, Cetin M (2007), Gezgin Satict Ornek
Problemlerinin Optimum Sonuglarinin Grid Aracilig1 ile Hesaplanmas1 vb. bir¢ok
akademik calismalar gezgin satici hakkinda yapilmaya devam etmektedir. Keskintiirk
T (2006), Gezgin Satict Probleminin Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile Coziimii,
VL. Ulusal Uretim Arastirmalar1 Sempozyumu yaymni, Gazi Universitesi Miihendislik
Dergisi i¢in hazirlanan “Gezgin Satic1 Problemini Melez Bir Eniyileme Yontemi ile
(Cozen Web Tabanli Etkilesimli Bir Simiilasyon Araci Gelistirilmesi” baslikli yayin
calismas1 1ise hakemler tarafindan Onerilen diizeltmelerin gergeklestirilmesi

asamasindadir.
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5. YAPILAN UYGULAMA

5.1. Genetik Algoritmanin Kullanim Amaci

Gezgin Satic1 Problem yillardir bir¢ok kisi tarafindan farkli yontemler ile
cOzlilmiistir. Bu ¢0ziim yoOntemleri dordiincii boliimde anlatilmistir. Ancak
problemin ¢6ziimil i¢in en garanti yontem biitiin olas1 giizergahlarin denenmesidir.
Az sayida sehir icin bu mantikli olabilir. Fakat sehir sayis1 biiytidiik¢e n! (Faktoriyel)
seklinde sehirleraras1 olas1 giizergah sayisi1 da artiyor. Bunlarin i¢inden de en uygun
olanin sec¢ilmesi bilgisayarla bile yillarca hesaplamalar yapilmasini gerektirebilir.
Ornegin 20 sehir bulundugu bir bdlgede (n-1)!/2 = 19!/2 = 60.822.550.204.416.000
adet farkli tur mevcuttur. Sadece her bir turun uzunlugunun belirlenmesi ve en iyi
turun bulunmasi iglemi icin 3 Ghz islemci hizina sahip bir bilgisayarda denemeler
yaklagik olarak 234 giin siirer (Terzi, 2009). Yani sehir sayisinin artmasi ile orantil
olarak arama siiresi artmaktadir. Cozlim siiresine bakildiginda bu yontemin uygun
olmayacagi anlagilmaktadir. GSP’nin ¢Oziimiiniin genetik algoritma ile bulunmasi
daha kisa siirmektedir. Yapilan uygulama da bunu gostermektedir.

Son yillarda bilgisayar giiclindeki gelismeler ve etkin algoritmalarin ortaya
ctkmast ile GSP c¢oziimiinde 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Applegate, Bixby,
Chavatal ve Cook gezgin satic1 test problemlerinden bazi ¢éziilmemis problemleri
¢ozmiislerdir. Bunlardan, 7397 sehirli problem 1994 yilinda, 13509 sehirli problem
1998 yilinda, 15112 sehirli problem 2001 yilinda ve 24978 sehirli problem 2004
yilinda ¢oziilmistiir. Bu basarilara ragmen GSP hala basarili bir sekilde
coziimlemeden uzaktir (TSP History, 2011). Siiper bilgisayarlar, paralel bilgisayarlar
gibi bilgisayar teknolojilerindeki gelismelere karsin pek cok problemin ¢éziimii hala
cok zordur. Bir grup arastrmacinin (Applegate, 1998) 13509 sehirlik bir problemi
cozmesi 48 bilgisayar ile 3 ay1 almistir. Bu durumda normal bir bilgisayar ile bu

problemi ¢6zmek i¢in 12 y1l gerekmektedir (TSP History, 2011).
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5.2. Problemin Tanitilmasi

IETT (istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel) diinyada kent i¢ci ulasimda énde
gelen firmalardan biridir. Istanbul kent i¢i ulasimi 1869 yilinda Dersaadet Tramvay

Sirketi'nin kurulmas1 ve Tiinel Tesisleri nin insasiyla basladu.

— o, g

Sekil 5.1. 1869 yilinda Dersaadet Tramvay (IETT, 2011)

1871 yilinda ilk atl tramvay hizmete girdi. 1913 yilinda Silahtaraga'da Tirkiye'nin
ilk elektrik fabrikast kurulur. Ardindan Subat 1914’te elektrikli tramvay
isletmeciligine gegilir. 1926 yilinda ilk otobiisler alinir. Bir siire muhtelif yabanci
sirketler tarafindan isletilen elektrik, tramvay ve tiinel isletmeleri 1939 yilinda
millilestirilerek 3645 sayili yasa ile Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel (IETT)
Isletmeleri Umum Miidiirliigii ad1 altinda bugiinkii hiiviyetine kavusur. Bugiin
yalnizca kent igi toplu ulasim hizmeti veren IETT: otobiis, tramvay ve tiinel
isletmeciliginin yaninda Ozel Halk Otobiisleri’nin ydnetim, yiiriitim ve
denetiminden sorumludur. IETT ayrica Istanbul daki rayli sistemlerin (Metro, Hafif
Metro) bir bdliimiiniin yapimmi (Eminonii-Kabatas, Sultanciftligi-Edirnekap,
Edirnekapi-Topkap1, Otogar-Basaksehir) tistlenmistir. Tarih 2007 yilinin Eyliil aymi
gosterdiginde sehir igin tamamen yeni bir sistem olan ve Istanbul'a 6zgiin sekilde
tasarlanan metrobiis devreye alinir. Ilk etapta Avcilar-Topkap: arasmda hizmete
giren metrobiis bir yil sonra Sogiitliicesme’ye uzatilarak sehrin iki yakasmi en kisa
yoldan birbirine baglar. Bu haliyle diinyada iki kitay1 birbirine baglayan tek sistem
olarak yerini alan metrobiis projesi IETT'ye ulusal ve uluslararas1 alanda pek ¢ok

odil kazandirir.
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Sekil 5.2. IETT metrobiis (IETT, 2011)

Istanbul'da siirekli artan yolculuk talebini karsilamak ve IETT'nin mevcut
filosunu desteklemek amaciyla Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi istirakiyle Otobiis
A.S. firmasi kurularak 2011 yilmin mayis ayinda hizmet vermeye baslar (IETT,
2011). 2661 arac filosu ile 11 lokasyon (garaj) ile 10.000’1 askin calisani, 10854
durak noktasi ile aylik ortalama 46.004.998 yolcu tasimakta Istanbul halkina hizmet
vermektedir. Boyle biiylik bir kurulusun 1iyi bir hizmet vermesi ancak iyi bir yonetim
ve denetim ile miimkiindiir. Ozellikle durak, hat ve ara¢ denetiminin ok iyi
yapilmasi gerekir. Bunun i¢in IETT biinyesinde denetim amir unvani ile 80’e yakin
personel bu gorevi sahada yiiriitmektedir. Personelin bolgeleri oncelikle Anadolu
bolgesi, Beyoglu bolgesi, Istanbul bdlgesi olarak iice ayrilmaktadir. Bu bolgelerin
her biri 100°e yakin isletme sefligi olarak ayrilmistir. 2011 Ekim ay1 514 denetim
yapilmistir. Bu denetimin 10854 noktadan ve Istanbul gibi biiyiik bir sehirde biitiin
alanin dagilimi disiiniildigli zaman ¢ok uzun bir siire alan ve ¢ok maliyetli bir is
oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Bu denetimler sirasinda her bir denetimci kendi
bolgesinin biitiin noktalarim1 dolasmak zorundadir. Problemin bu yonii ile gezgin
satic1 problemine ¢ok uygun oldugu asikardir. Suan bu noktalar personelin kendi
tahminine gore bu denetlemektedir. Bu denetim diizgiin bir sekilde yapilmadiginda

kurum zarar etmektedir.
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5.3 Uygulamanin Tanitilmasi

Gezgin Satic1 Problemin ¢dziimii i¢in gelistirilen GA temeli yontem IETT
denetim ekibi tarafindan optimal giizergahin bulunmasi i¢in uygulanmistir. Yéntemin
probleme uygulanmasi i¢in problemde bazi verilerin eksik olmasindan dolay1 cesitli
varsayimlar yapilarak bu veriler elde edilmistir. Ozellikle biitiin duraklarin bir birine
uzaklig1 verisi olmamasma karsin duraklarin koordinatlar1 (enlem, boylam)
mevcuttur. Koordinatlardan yola ¢ikilarak duraklar arasindaki mesafe bulunmustur.
Bunun i¢in Google maps apisinden faydalanmustir.

Bu tezde genetik algoritmalarin asamalar1 gezgin satici problemine uygulandi.
Yapilan uygulama Microsoft Visual Studio 2010 ortaminda Asp.Net ve C#
programlama dili, Java Script, Google Maps apisi kullanilarak gelistirilmistir.

Uygulama dort sayfadan olugsmaktadir. Uygulamanin “Durak Se¢” sayfasinda
once bolge secilir. Sonra bdlgeye ait ilge segilir. [lcede bulunan duraklar ¢oklu olarak
secilir. 1lgili degerler girildiginde “Hesapla” butonuna basilir. “Durak Se¢” sayfasi

Sekil 5.3°de gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Programin durak se¢ sayfasi

Yeni gelen hesaplama ekranda “Durdur” butonuna basilarak hesaplama o anki

iterasyonda durdurulur. “Hesaplama” ekrani Sekil 5.4’de gosterilmistir.

& Google Msp with cicksble pushpins - Windows Intemet Explorer
e . " e - .
* [&) hip 513/ GoogleMap. 28,12 2011/GoogleMapControl %200 BiMapWithClic =

i Sik Kullanilaniar \ 55 2] Onerilen Siteler v 8] Web Slice Galerisi v
JeﬁoogleMapw'llhdi(hhl:pmhpim {_‘ Biv B v O @ v Sufer Govenlikr Amaghre @+

Haritadan Durak fsaretle

@ Intemet | Korumali Mod: Kapali G /w0 v

Sekil 5.4. Programin hesaplama sayfasi

Iterasyon sayis1 3066 oldugunda bulunan optimal giizergah ve duraklar arasi toplam

mesafesi Sekil 5.5°te gosterilmistir.
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Sekil 5.5. Hesaplama sayfasinda 3066 iterasyondaki tur

Iterasyon sayis1 6652 oldugunda bulunan optimal giizergah ve duraklar arasi

toplam mesafesi Sekil 5.6’te gosterilmistir.
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Sekil 5.6. Hesaplama sayfasinda 6652 iterasyondaki tur

Iterasyon sayis1 7122 oldugunda bulunan

toplam mesafesi Sekil 5.7’te gosterilmistir.
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Sekil 5.7. Hesaplama sayfasinda 7122 iterasyondaki tur

Iterasyon sayis1 8435 oldugunda bulunan optimal giizergah ve duraklar arasi

toplam mesafesi Sekil 5.8’da gosterilmistir.
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Sekil 5.8. Hesaplama sayfasinda 8435 iterasyondaki tur

Iterasyon sayis1 9364 oldugunda bulunan optimal giizergah ve duraklar arasi

toplam mesafesi ve herhangi bir duraga tiklandiginda durak ismi Sekil 5.9°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.9. Hesaplama sayfasinda 9364 iterasyondaki tur

Iterasyon say1s1 9782 oldugunda 40 durak secildiginde yaklasik bir dakika

icerisinde bulunan optimal giizergah ve duraklar arasi toplam mesafesi Sekil 5.10°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.10. Hesaplama sayfasinda 9782 iterasyondaki tur

]

%90

Iterasyon sayis1 10752 oldugunda 40 durak segildiginde yaklasik bir dakika

icerisinde bulunan optimal glizergah ve duraklar arasi toplam mesafesi Sekil 5.11°da

gosterilmistir.
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RUST ALIBEYROY. Durak-->ORNEKTEPE SON
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Sekil 5.11. Hesaplama sayfasinda 10752 iterasyondaki tur

Tablo 5.1. Farkli iterasyondaki en iyi tur mesafesi

Iterasyon Sayis1 | En Iyi Tur Mesafesi
3066 33.24
6652 28.48
7122 28.48
8435 27.89
9364 25.83
9782 25.83
10752 24.65

Tablo 5.1 de goriildiigi gibi farkli iterasyonda optimal giizergah ve tur
mesafelere degistigi goriilmiistiir. Bu da iterasyon sayisi artikca genelde optimal
giizergah ve tur mesafesi azalmaktadir. Bazen de belli iterasyonda tur mesafesi ayni
oldugu goriilmektedir. Ornegin 6652 iterasyondaki tur ve 7122 iterasyondaki tur
mesafeleri ayni oldugu goriilmiistiir. Ancak 9782 ve 10752 iterasyonlara
bakildiginda tur mesafesinin azaldigi ve daha optimal gilizergahlar bulundugu
goriilmektedir.

Kesin ¢oziim yontemi ile 20 sehir bulundugu bir bolgede (n-1)!/2 = 191/2 =
60.822.550.204.416.000 adet farkli tur mevcuttur. Sadece her bir turun uzunlugunun
belirlenmesi ve en iyi turun bulunmasi islemi i¢in 3 Ghz igslemci hizina sahip bir

bilgisayarda denemeler yaklasik olarak 234 giin stirer (Terzi, 2009). Bu uygulamada
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40 duragin bulundugu turun uzunlugu belirlenmesi ve en iyi turun bulunmasi islemi

icin 2.53 Ghz islemci hizina sahip bilgisayarda yaklasik olarak bir dakika siirmiistiir.
Haritadan “Durak Isaretle” sayfasinda kullanici rastgele haritada istedigi

noktalar1 isaretleyerek ve ilgili degerler girilerek “Hesapla” butonuna basildiginda

hesaplama islemi yapilmaktadir. Sekil 5.12°de ve Sekil 5.13’de gosterilmistir.

mn

£ 5 t'"h s 5

L} Qﬁ % § @ Haciahmes » gt L % 3
) 3 g Park it o F %

O ‘w..x S & &

n
1 N ' %‘-
AN Gl & -
Nine e oy 8 Topuiar Sururi ! S *
Honbn e R TR, " Efenc a’! S K“m:“w 4 Fen
P amahalle Kl by 3
M. o v"’

F
»smnn Dan - epasa o Uskidar
pman. %
&
o

g} ; o !

Kil o) 2 Koneu B Bunanye 26 @ -
s * & ”'”‘v“ o
»-m sl % » 3 f i oty

51 ).28.12 201 - Windows Internet Explorer =
O@v [ hitp/ 512/GoogleMap_28.12_ 2011 /lsaretle, o= -] 4] x|/ &g R
f Stk Kullanilanlar | 5 ] Onerilen Siteler ~ & Web Slice Galerisi +
w = €]
i@hnm//loca!hostiSlZ’Goog\aMap,Zﬂ,lZ,lOIlfL:a‘..‘_l - v @ v Safav Guvenlkr Anaclry @+
- = —= Ferwor = T = 7 A
.,"q, Fz A 8 Mh % cf& ;’Pmm- my:\q 5 " Jn X i s 4 gan
i : & Farikoy Mh, Mu;::xye “wm & Vi Parks .\’ o Mh
] E o f. Pin Paga 3 . q&

Curmnusivet Cy o)

o & Hatun M,

03 nun0D

& .
y Tembel
- o2 B il g
Yida Tekk * P

6s8Ca. " Wk
o Ayuana b, Mt L o
B Gy Davitpasa i

Kamplsd ‘j-*". Bnez ma i .m Loy ol \'
gt Fath Sasnur.m K:::I";v" %,
Mehmet Nesih et ¢ Wv& %,
%, Gomentin 2 Han »
o § iy Cemen Em aun X "'wo ek co 2 b
Fllec a8l 5 i @

1% 2 o ! Ol s
punep €4 [ ! 5 o

'“%m “ e ‘ . At star& l | o ﬁ“v, s Oroz6a
C@Dglt o i Kocamysiafapags . wq L f Harita ‘&m g BBaasort, Trandiguafor -utanm Sarian
Koordinat -
(41.0293342842537, 26.952407536914062)
Popiilasyon Biyikligi 200
Mutasivon Olasih3 % 3
Gaprazlama Olasiig % 2 i

e =
Bitti @ Intemet | Korumal Mod: Kapali A RuE o~
Sekil 5.12. Haritadan durak isaretleme
1@ Google Map with clickable pushpins - Windows Internet Explorer =)
% - |E http://localhost:3512/GongleMap_28_12_2011, ontrol%:20v1 8/MapWithClic shpins.as v‘ 2] ‘ ‘y| X Hb Bing R

g Sk Kullanianlar | &) Onerilen Siteler v ] Web Slice Gelerisi +

| @ Google Map vith clickable pushpins ] f v B -0 @ v Sufav Govenlik~ Aclrv @

g D A
o 8 THOzPA K P i‘
sl Y % g5k

% %

B L3

ol oy

3 i
3
: b"‘c » Em
.. . ) Y S m
§ - %'4 Kaploce M. 3 ;3
4 : Feran Mh
Ortamagaiie FA0 f e Uskicn ""”% L o M
q% v ? f D putanye 75 §
P et i 3
§ Honwn, & Flge®
¢ Tembel Hac: &

G800 amny Otoyoly i ima
Mehmet Mh Gy | b S

" = ) Nami
! Farkeyco \, Kemal! i
Zeynep
& SUEMY i L]
Nesin t ‘-% 3, %, 3]
o EE ] N
v

Google

Son Iterasyon: 25112

EnlyiTur :7878
1. Durak--»6. Durak-—>57. Dursk-—>16. 7. L ] . Durak—
>s6. 5 . Dursk—->13. 2 . Duzak—

m

60, Durak--»61. Durak--»1a. Durak--»5. Durak--»8. Durak--»62. Durak--»3. Durek--»63. Durak-
>40. Durak-->14. Durak-->67. Durak-->49. Durak—->48. ->23. Durak-->66. Durak——
224 Durak--»65. Durak--»43. Durak--»15. Durak-->10. ->34_ Durak--»47. Durak--

63 ] 4 ] 1 336 Durak-->30. Durak—-

>71. i3 i -3 22 R ->44. Durak-->13. Durak--

sz6. : X 27 Durap-->74. ’ 1. Durak-->7. Durak-

>20. Y &7 . Durak-->17. 2. - . Durak--

sz5. 3 o 3 25. 2. Durak 4
Bitti @ Intemet | Korumali Mod: Kapal G- RE -

Sekil 5.13. 25113 iterasyondaki tur
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Haritadan durak isaretle sayfasinda iterasyon sayis1 38541 oldugunda bulunan

optimal glizergah ve duraklar arasi toplam mesafesi Sekil 5.14 de gosterilmistir.
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Sekil 5.14. 38541 iterasyondaki tur

Haritadan durak isaretle sayfasinda iterasyon sayist 37341 oldugunda bulunan
optimal giizergah ve duraklar aras1 toplam mesafesi Sekil 5.15 gosterilmistir.
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Sekil 5.15. 37341 iterasyondaki tur

Haritadan durak isaretle sayfasinda iterasyon sayis1 51729 oldugunda bulunan

optimal glizergah ve duraklar arasi toplam mesafesi Sekil 5.16 de gosterilmistir.
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Sekil 5.16. 51729 iterasyondaki tur

Haritadan durak isaretle sayfasinda iterasyon sayist 871972 oldugunda bulunan

optimal glizergah ve duraklar arasi toplam mesafesi Sekil 5.17 gosterilmistir.
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Sekil 5.17. 871972 iterasyondaki tur

“Tiim Duraklar1 Goster” sayfasinda IETT ye ait biitiin duraklar haritadan
gosterilmektedir. Ekran goriintiileri Sekil 5.18°da gosterilmistir.
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Sekil 5.18. Ttim duraklar1 gosteren sayfa

Programda haritada gosterilen duraklara tiklandiginda durak adlarmni
gostermektedir. “Haritadan Durak Isaretle” ekraninda tiklanan yerler sira numaralar
olarak durak adlar1 verilmektedir. “Haritadan Durak Isaretle” sayfas1 ve bu harita

iizerinde segilen tiim duraklar Sekil 5.19°da gosterilmistir.
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Sekil 5.19. Haritada tiim duraklarin gdsterimi

Ornek Gezgin Satici Problemi
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Genetik Algoritmalarin uygulanmasina iligkin incelenecek olan Gezgin Satici
Problemine ait 6rnekte 4 durak alinmistir. Amac deneticinin her duraga yalnizca bir
kere ugrayarak turunu en kisa yoldan tamamlamasidir. Deneticinin basladigi duraga
geri donme zorunlulugunun olmadigi varsayilacaktir. Duraklar birbirine bagh
olmakta ve uzakliklar verilmektedir. Bu sartlar icerisinde toplam aliman yolun
minimum degerini bulmaya c¢alisilacaktir. Tablo 5.1°de duraklar ve duraklar arasi
mesafeler verilmistir. Duraklar arasi mesafeler bir n x n matrisi seklinde

verilmektedir (n durak sayisi).

Tablo 5.2. Duraklar aras1 mesafe

Duraklar | 0 1 2 3
0 0 3 4 7
1 3 0 5 4
2 4 5 0 6
3 7 4 6 0

1.Adim

t=0. G(t) jenerasyonunda

N adet kromozom igeren ilkel popiilasyon rastgele olusturulur. Her bir kromozom

problemin olas1 ¢6ziimiidiir. Bu 6rnekte N=6 olsun.
6 adet kromozom igeren popiilasyon rastgele olusturulur.

Rastgele olusturulan 6 tane kromozom asagida gosterilmektedir:

v,=[1230]
v,=[1302]
v,=[2130]
v,=[3201]
vi=[0132]

v,=[2013].

Her v,, 1 € [1,6], kromozomu i¢in f(v,) uygunluk degeri asagidaki formiil ile
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hesaplanir:

1
A aers

Burada g(v,) deneticinin gegtigi toplam yolun mesafesidir. Agiktir ki, g(v,) yolu ne

kadar kisa olursa v, kromozomun uygunluk degeri o kadar yiiksek olacaktir.

v,=[1230]i¢ing(v,)=5km+6 km+7 km= 18 km

v,=[1302]i¢ing(v,)=4 km+7 km+4 km= 15 km

v,=[2130]i¢ing(v,)=5km+4 km+7 km=16 km

v,=[3201]i¢ing(v,)=6km+4km+3 km= 13 km

vi,=[0132]iging(vy)=3km+4km+6 km= 13 km

vi=[2013]iging(v,)=4km+3 km+4 km= 14 km

A= = > fiv) = o
g(v,) 18

1
v.,)=— =0.07
S 15

=0.06

-1
Avs) = = =0.06

N
Avy) = =008

N
fvs)=— =008

_ 1
Avg) =7 =007

1 .. .
S = ) oldugundan 1. Jenerasyonda en iy1 giizergahlar: i¢ceren kromozomlar v,

ve v, kromozomlaridir.

2. Adim

Uygunluk degerlerinin toplami1 agsagidaki formiil ile hesaplanir:

6
F=Y"/(v,) =0.06+0.07+0.06+0.08+0.08+0.07 = 0.42

i=l
Daha sonra kromozomlarmn bir sonraki G(t) jenerasyonuna (t=t+1) secilme

olasiliklar1 hesaplanir ve rulet ¢arki tasarlanir.
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p,=%=r?£=0.14 q,=0.14
PzZ% = %20.17 q,=0.31
pf% = %: 0.14 q;= 0.45
p4=% = %: 0.19 q,= 0.64
ps = ?5 = %: 0.19 q,=0.83
Ps 2%2%20.17 q, = 1.00.

Onceki boliimlerde belirttigimiz gibi, dogal segilimde sadece uygun tiirler
hayatta kalabilir, iireyebilir ve sonraki jenerasyona onlarin genleri gegilebilir.
Genetik Algoritmalar benzer bir yaklasim kullanir. Fakat dogadan farkli bir sekilde,
kromozom popiilasyonunun boyutu bir sonraki jenerasyonda degistirilmemis kalir.
Ornegin v,ve v, kromozomlarin ¢ok diisiik bir segilme olasihigi varken v, ve v,
kromozomlarmin yeterli sans1 vardir.

Ornekte, alt1 kromozomlu bir baslangi¢ popiilasyonu olusturuldu. Bdylece
sonraki jenerasyonda ayni popiilasyon boyutunu korumak i¢in alt1 tane rastgele say1
iiretilecektir (bu, rulet tekerleginin alt1 kez donmesi gibidir.).

[0-1] araliginda rastgele 6 say1 tiretilir:

;=012 r,=030r, =082 r, =0.60 r, =0.03 1, =0.09.

Rulet tekerlegi 6 kere dondiiriiliir. Her 1’inci adimda asagidaki karsilastirma yapilir.
Eger 1,<q, 1se 1. Kromozomun yerine bir 6nceki jenerasyondan 1. Kromozom geger.
Aksi taktirde 1. kromozomun yerine q;,<r,<q; kosulunu saglayan j. kromozom
gecer. Secim sonucunda olusan 2. jenerasyonun 1. popiilasyonu asagidaki gibidir:
v,=v,;=[1230]

V,=V,,.,=[1302]

V,=v,,,.=[0132]

V,=V.i=13201]

vi=v,,,=11302]

Ve=V,.,=11302].
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Secim sonucunda olusan popiilasyonundaki kromozomlar belli bir olasilikla
caprazlamaya tabi tutulur. Caprazlama sonucunda meydana gelen yeni kromozomlar
eski kromozomlarin yerine gegerler.
3.Adim

Caprazlama kullanim amac1 bir 6nceki popiilasyondan gelen kromozomlardan
daha 1yi uygunluk degerine sahip kromozomlar olusturmaktir. Caprazlamayi
popiilasyondaki biitiin bireylere uygulama zorunlulugu yoktur. Popiilasyondaki bazi
bireylerin ¢aprazlama islemine uygulanmadan bir sonraki popiilasyona ge¢cmesi i¢in
caprazlama orani belirlenir. Popiilasyondaki her birey i¢in O ile 1 aralifinda rastgele
bir reel say1 lretilir. Bu say1 caprazlama oranindan kiigiik ise birey c¢aprazlama
islemine maruz kalir. Say1 biiyiik ise caprazlama islemi uygulanmaz.

Secilen her bir ¢ift ebeveyn kromozom i¢in ¢aprazlama uygulanir. Rastgele
olarak secilen bir caprazlama noktasindan sonraki kromozomlardaki parcalar yer
degistirir. Sonu¢ olarak iki yeni yavru olusturulur. Ornegin, ¢aprazlama ihtimali

p.=0.5 oldugunda p, x pop size = 0.5 x 6 = 3, 3 — 1 = 2 kromozomun

caprazlamaya tabi tutulacagi beklenilmektedir. Kromozomlarin se¢imi asagidaki

adimlar ile gergeklesmektedir. Once 6 tane rastgele sayilar dretilir: t, = 0.12 r, =
072 1, =082 1, =0.60 r; =0.53 r, = 0.09. Daha sonra sayilarin her biri p, ile
kargilagtirilir. Sayr p, den kiiciik oldugunda bu sayi ile temsil edilen kromozom
caprazlama i¢in secilir. Ornegin, 1 <p, ve 1, <p, oldugu i¢in v, ve v,
kromozomlar g¢aprazlamaya tabi tutulur. Rastgele secilen 2. Pozisyonundan sonra

kromozomlarda gen degisimi yapilir:

v=[1]230]1>[1302]

ve=[11302]>[1230].
Fakat v, ve v, caprazlama sonucu asagidaki gibidir:

v=[1]230]>[1201]

v,=[31201]>[3230].

Goriildiigi gibi yeni olusan kromozomlar, Gezgin Satict Problemi i¢in olumlu
bir sonu¢ vermez. Ciinkii denetimci tiim duraklar1 gezmeli ve her duraga yalnizca bir
kez ugramalidir. Fakat ¢caprazlama sonrasi kromozomlarda goriildiigii gibi, denetimci

tarafinda denetimci tarafinda bazi1 duraklara hi¢ gidilmemekte ya da ayn1 duraklara
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iki kere gidilmektedir. v, kromozomundan goriildigii gibi 1. Duraga iki kere
gidilmekte, v, ten goriildiigi gibi gidildigi 3. Duraga ise hi¢ gidilmemektedir. Boyle
bir olumsuz durumda ikinci bir isleme gerek duyulur. Yani kisitlamalar: saglamayan
uygunsuz kromozomlarin standartlastiriimasi gerekmektedir. Standartlastirma i¢in
sOyle basit bir kural uygulanabilir: ”Kromozom i¢inde tekrar eden ilk durak ziyaret
edilmeyen en kii¢iik numarali durak ile degistirilsin”. Bu standartlastirma kurali akla
ilk gelen kurallardan biridir. Herhangi baska bir kural da standartlastirma amaci i¢in
uygulanabilirdi. Genetik Algoritma bdyledir: hemen hemen her sey plansiz
programsizdir. Tipki  dogadaki gibidir. Ornekte sorunlu kromozomlarin
standartlastirilmasi asagidaki sekilde yapilmaktadir:
vi=[1230]=>[1201]=>[1203]

v,=[31201]2>[3230]>[3210].

Caprazlama sonucunda olusan yeni popiilasyon asagidaki gibidir:

v,=[1302]

v,=[1302]
v,=[0132]
v,=[3201]
v,=[1302]
ve=[1230].

Caprazlama sonucunda olusan popiilasyonda genetik cesitliligi saglamak
amaciyla belli bir olasilik degeri ile mutasyon uygulanir.
4.Adim

Mutasyon islemi ¢aprazlama isleminden sonra gergeklesir. Mutasyon islemi
yeni {liretilmis bir kromozomun genlerinde rastgele 0 'dan 1 ' e veya 1 'den 0 'a
degisiklik yapmak i¢in kullanilir. ikili kodlamada mutasyon islemi igin genlerin ne
oranda secilecegi mutasyon orani ile belirlenir. Hangi genlerin mutasyona
ugrayacagini belirlemek icin bireylerin genlerinin sayist kadar rastgele r sayisi
retilir.
Ornekte permiitasyon kodlama tiirii kullamldigindan dolayi, mutasyon rastgele
secilen kromozomlar tlizerindeki iki genin yerlerini degistirmekle gerceklestirilir.

Ornegin, mutasyon ihtimali p, =0.3 oldugunda p_ x pop _size =0.3 x 6= 1.8~2 gen
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mutasyona tabi tutulacaktir. 6x4 = 24 rastgele sayi tretilir. ©,<p_ sartini saglayan ve
ondan bir sonraki gen mutasyon i¢in secilir. [0-1] araliginda rastgele 24 sayi tiretilir:
=042 r, =082... 1, =023, r,, =032 r,, =0.69.

L,,<p,, oldugundan 6. kromozomun 2. ve 3. genler1 yer degistirir:

ve=[1230]> [1320].
Mutasyon sonucunda olusan popiilasyondaki yeni kromozomlar eski kromozomlarin

yerini alir. Mutasyon soncunda olusan yeni popiilasyon asagidaki gibidir:

v,=[1302]

v,=[1302]
v,=[0132]
v,=[3201]
v,=[1302]
ve=[1320].
5.Adim

Popiilasyondaki tiim kromozomlarmn uygunluk degerleri hesaplanir:

g(v,) = 15kmAfv, =%})=%=006
g(v,)=15kmf{v,) = g(;):%: 06
g(vy) =16 kmf{v,) = (1V3)=%=0.06
g(v,)=13kmf{v,) = g(;): % =0.07
g(vy) =15 kmf{v, =(%5)=%=006
g(v,)=14kmf(v, =(L6)=i=007

1 .. .
Srmax = ) oldugundan 2. Jenerasyonda en iyi gilizergahlar1 igeren kromozom v,

kromozomdur.

6.Adim

Bastan belirlenmis olan jenerasyon sayis1 tamamlanmamissa 2. Adima geri doniiliir
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7.Adim

Her bir t jenerasyon sonucunda bulunan f, _ degerleri birileri ile karsilastirilir.

Karsilagtrma sonucu olarak bulunan en yiiksek uygunluk fonksiyonu degerini
saglayan kromozom en iyi ¢dziimii (en optimal giizergahi) gdstermektedir. Ornekte

2. jenerasyon sonunda 4. Kromozom en iyi giizergaht: 3-2-0-1 temsil eder.
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6. SONUC

Gezgin Satic1 Problemi hayatin birgok alaninda karsimiza c¢ikan bir
problemdir. Bunlarin bir kismi: ulasim, lojistik, haberlesme sebekeleri tasarimu,
elektronik devre dizayni, gaz borular1 sebekeleri optimizasyonu, goriintii ve ses
tanima, veri tabani sorgulama optimizasyonu, ugak tasarimi, GSM operatorlerinin
baz istasyonlarmin yerlesim yerlerinin belirlenmesi, fiziksel sistemlerin kontrolii gibi
bircok sektdrde kullanilmaktadir. Bu problem kompleks olmasindan ve gergek
diinya’da ¢ok genis uygulama alani olmasindan dolay1 arastirmacilarin ilgisini ¢eken
bir konudur. Ekonomi alaninda onemli bir yere sahip olan bu problem i¢in
arastirmacilar yillardir ¢alismalarini stirdiirmektedirler.

Yapilan bu caligmada Gezgin Satici Probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilen GA-
temelli yontem IETT denetim ekibi tarafindan optimal giizergahin bulunmasi igin
istenilen optimizasyon probleminin iyi tanimlanmasi, problem ic¢in uygun kodlama
yonteminin secilmesi, Genetik Algoritma operatorlerinden se¢im operatorii igin
probleme uygun yontemin se¢ilmesi, Genetik Algoritmanin performansini etkileyen
parametrelere uygun degerler verilmesi ve uygunluk fonksiyonunun iyi belirlenmesi
ile optimal ¢ozlimler alinabilmektedir.

Calismanin uygulama kisminda Gezgin Satic1 Problemine benzer bir yapiya
sahip IETT de uygulama yapilarak denetim personelinin optimal giizergah
belirlemesi icin c¢aligilmistir. Optimal glizergah belirlenmesi  probleminin
tanimlanmasi kolay, fakat ¢6ziimii matematiksel olarak ¢ok zor olan bir problemdir.
Son yillarda optimal glizergah belirleme problemini ¢6zmek icin ¢esitli kesin ve
sezgisel ¢oziim yontemleri ortaya konulmustur. Bilgi teknolojilerin son yillarda hizla
gelismesine ve 1yl ¢0ziim yOntemleri ortaya c¢ikmasina karsmn, pek c¢ok biiyiik
boyuttaki probleme ¢oziim bulunamamistir. Bu c¢alismada optimal gilizergah
belirlenmesine sezgisel bir yaklasim olan genetik algoritma yOntemi ile ¢ozliim
aranmistir. Bu yontem ile uygulamada cok kisa siireler i¢inde basarili sonuclar elde

edilmistir.
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