Gezgin Satic1 Probleminin Genetik Algoritmalarla Eniyilemesi ve
Etkilesimli Olarak Internet Uzerinde Gorsellestirilmesi
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Ozet: Gezgin Satic1 Problemi (GSP), lizerinde yogun olarak ¢aligilan kombinasyoneleniyileme problemlerinin baginda
gelmektedir. Cozlimii i¢in birgok sezgisel algoritma geligtirilmistir. Ca- hsmamizda, iki boyutlu Gezgin Satic1 Proble-
mini genetik algoritmalar kullanarak ¢ozmek icin, Internet iizerinde etkilesimli olarak kullanilabilen Java tabanli bir
arag gelistirdik. Degigik pa- rametre degerleri igin elde edilen deneysel sonuglar1 sunduk ve kargilagtirdik. Simiilas-
yon araci olarak geligtirdigimiz esnek ve etkilesimli programimizin, aragtirmacilar ve diger kullanicilar agisindan
yararlarim kisaca belirttik.

Anahtar Sozciikler: Gezgin Satici Problemi, Genetik Algoritmalar, Eniyileme, Simiilasyon Araci, Web Tabanl Yazilim
Geligtirme, Nesneye Dayali Programlama.

Abstract: Traveling Salesman Problem (TSP) is one of the extensively studied combinatorial optimization problems. A
variety of heuristic algorithms are available for solving TSP. In this paper, we developed a Java-based software, which can be
used interactively on the Web, to solve Planar TSP using genetic algorithms. We presented and compared the results, which
are obtained for different parameter values. As a result, advantages of this flexible and interactive program as a simulation

tool for researchers and other users are briefly discussed.

1 Introduction

Gezgin Satic1 Problemi (Traveling Salesman Problem) vya
kisaca GSP (TSP),aralarindaki uzakliklar bilinen N adet nok-
tanin (gehir, par- ¢a veya diigiim gibi) her birisinden yalniz
bir kez gecen en kisa veya en az maliyetli turun bulun-
masin1 hedefleyen bir problemdir. Ayrik ve Kombinasyonal
Eniyileme (Combinatorial Optimization) problemlerinin kap-
samina gi- rer. Kaba kuvvet arama yontemi ile, dogrudan
tiim permiitasyonlarin toplam yoluzunluklari- nin hesaplan-
masi ve en kiigligiiniin bulunmas: seklinde ¢oziilebilmekle bir-
likte, N’in biiyiik degerleri i¢in permiitasyon sayist N! biiyiik
degerlere ulagacagindan, bu islem c¢ok uzun zaman almak-
tadir. Bu nedenle hizli ve etkin

¢oziim igin bircok yontem gelistirilmigtir. Asa mali
Geligtirme (Iterative Improvement),Dog- rusal Programla-
maya dayall Dallan ve Simrla (Branch-and-Bound) ve bu
yontemin Diizlem Kesme yontemleriyle melezlegtirilmesinden
olugsan Dallan ve Kes (Branch-and-Cut) kesin ¢oziim veren
yontemlerdendir. Sezgisel veya yaklagima dayali ¢bzlimler ve-
ren yontemler ise, makul bir siirede en iyi ¢6zlime yakin so-
nuglara ulagilmasini saglarlar. Sezgisel yon- temlerin en 6nem-
lileri, genetik algoritmalar, benzetimli tavlama (simulated an-
nealing), yasak arama (Tabu search) ve karinca sistemi ta-
banli algoritmalardir.

d-boyutlu uzayda verilen noktalar i¢in en kisa turu bul-
may1 saglayan GSP’ler icinde en yay gin olarak kullanilan,
iki boyutlu olandir. Oklit GSP’nde diigiimler R2 icindedir ve
uzaklik 12 normundadir [1]. Bazi durumlarda da A sehrinden
B sehrine gitmenin maliyeti ile, B gsehrinden A sehrine git-
menin maliyeti farklidir. Baz1 sehirler arasinda tek yon yol-
larin olmasi, gidis ve gelis yonlerindeki yollardaki trafik
sikigikliginin getirecegi siire farkliliklar: gibi durumlar dikkate
alindiginda Simetrik Olmayan GSP devreye girer.

1950’lerden giiniimiize kadar, biiyiik boyutlu GSP’ler igin
hizli bir gekilde iyi ¢oziimler veren bircok sezgisel yontem
tizerinde galigilmistir [3] [5] [8]. Genetik algoritmalar, yasak
arama, benzetimli tavlama, yapay sinir aglar1 gibi bircok
arama yontemi {izerine bir derleme, [4] ile bulunabilir.

Bilgisayar miihendisligi miifredatinda algorit- malar, veri
yapilari, ayrik matematik, optimi- zasyon, yapay zeka gibi
birgok derste bu probleme ve ¢oziim yontemlerine degisik
bakig agilari ile deginilmektedir. Céziimii ise, yol ve rota plan-
lama (ugak, otobiis, dagitim kamyon lari, bilgisayar aglari,
posta tagiyicilar, vb.), is planlama, baski devre kartlarindaki
delgi iglemi sirasinin belirlenmesi gibi birgok alan da kul-
lanilmaktadir. Bu ¢alismada Java plat formu iizerinde, 6zel-
likle aragtirmacilarin web {izerinden kolaylikla erigerek iste-
nen sayida nokta ve degisik nokta konumlar: i¢in Gezgin
Satict Problemi optimum turunu bulmalarini saglayan et-
kilegimli ve grafik destekli esnek bir yazilim geligtirilmistir.
Altyapida eniyi leme yontemi olarak Genetik Algoritmalarin
kullanilmasi tercih edilmistir. Makalenin ikinci boliimiinde ge-
netik algorit- malar incelenerek temel kavramlarla ilgili bilgi
verilmig, liglincli boliimde gezgin satici probleminin genetik
algoritmalarla eniyilenmesi konusunda daha once yapilmig
caligmalar ele alinmigtir. Dérdiincii boliimde ¢éziim igin kul-
lanilan yontemler anlatilirken, beginci boliimde gelistirilen uy-
gulama tamitilmigtir. Altinci boliimde deneysel

sonuclar degerlendirilmis, son boliimde ise ileriki
caligmalar hakkinda bilgi verilmis ve Onerilerde bulu-
nulmugtur.

2 Genetik Algoritmalar

Evrimsel ve genetik algoritmalar, yapay zekanin hizh geligen
alanlarindandir. Ozellikle kombinasyonal eniyileme problem-



lerine yaklagik iyi sonuglar bulmay1 hedefleyen arama yontem-
leridir. Problemin ¢6ziimiinde kullanilacak rastgele secilmig
bir ¢6ziim kiimesi olugturabilmek igin evrimsel mekanizma-
larin kullanildigi bu yontemlerin temel mantigi toplulugun
nesilden nesle gegmesi sirasinda kotii ¢oziimlerin yok olmasina
ve iyi ¢oziimlerden daha iyi ¢ozlimlere ulagilmasina dayanir.
Genetik algoritmalarda kromozomlar, problem i¢in olasi
goziimleri temsil ederler. Topluluk (popiilasyon) kromozom-
lardan olusan kiimedir. Uygunluk degeri ise, ¢6ziimiin kalite-
sini belirler ve uygunluk fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.
Caprazlama ve mutasyon iglemleri ise olasi ¢ézlimleri temsil
eden kromozomlara genetik bilimindekine benzer bir bigimde
uygulanir. Yeni nesiller, secilen bireylerin caprazlama ve mu-
tasyon gibi genetik operatorlerden gegirilmesi ile elde edilir.
Bir problemin ¢ozlimiinde genetik algoritmalar kullanildig:
takdirde izlenecek adimlar agagidaki gibi si- ralanabilir:

1. N adet kromozom (probleme uygun ¢oziimler) igeren
toplulugu olustur.

2. Her x kromozomu i¢in f(z) uygunluk degerini hesapla.

3. Asagidaki adimlar1 tekrarlayarak yeni popiilasyonu
olustur.

(a) Topluluktan uygunluk de- gerlerini dikkate ala-
rak (uygunluk degeri daha iyi olanlarin segilme
olasiligy yiik- sek olacak gekilde) iki kromozom seg.

(b) Belirli bir ¢aprazlama olasihigiyla ebeveynlerden

gelen kromo- zomlar1 caprazlayarak yeni birey

olugtur. Caprazlama yapilmazsa ebeveynlerden
gelen kromozomlar1 aynen bir sonraki nesle kop-
yala.

(¢) Yeni bireyi belirli bir ola- siiga gére mutasyona
ugrat.

(d) Olugturulan bireyi yeni top- luluga ekle.
4. Onceki toplulugu, yeni toplulukla degigtir.

5. Sonlandirma kogulu saglandiysa mevcut topluluktaki
en iyi ¢6ziimii dondiir, saglanmadiysa 2. adima dén

2.1 Kromozomlarin Kodlanmasi

Kromozomlarin kodlanmasi, genetik algoritma lar ile problem
¢ozmenin ilk agamasidir. Kodlama yaklagimi problem tiiriine
gore farklihik gosterir. En sik kullanilan yontemler ikili kod-
lama ve permutasyon kodlamadir. ikili kodlamada her kro-
mozom 1 ve 0’lardan olusan bir karakter dizisi gseklinde ifade
edilir. Permutasyon kodlamada ise her kromozom, ilgili ka-
rakterin siralamadaki pozisyonunu belirten sayilardan olusan

3 The Software

1 show a screen shot of the software used in the analysis.

bir dizi ile ifade edilir. Permutasyon kodlama, genelde Gezgin
Satict Problemi gibi siralama problemlerinde kullanilir.

2.2  Secilim

Yeni toplulugu olugturmak igin mevcut toplu- luktan
caprazlama ve mutasyon iglemine tabi tutulacak bireylerin
secilmesi gerekir. Teoriye gore iyi olan bireyler yagamini
stirdiirmeli ve bu bireylerden yeni bireyler olugturulmalidir.
Bu nedenle tiim segilim yontemlerinde uygunluk degeri fazla
olan bireylerin segilme olasiligi daha yiiksektir. En bilinen
secilim yontemleri Rulet Segilimi, Turnuva Segilimi ve Sirali
Secilimdir.

2.2.1 Rulet Segilimi

Topluluktaki tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve
her bireyin se- ¢ilme olasiligl, uygunluk degerinin bu toplam
degere orani kadardir. Uygunluk degerleri ara sindaki fark-
larin fazla olmas1 durumunda rulet se¢ilimi hep ayni ¢éziimler
etrafinda dolanma sorununa yol agabilir.

2.2.2 Sirali Secilim

En kétii uygunlukta olan kromozoma 1 degeri verilir, ondan
daha iyi olana 2, daha iyisine 3 degeri verilerek de- vam edilir.
Bu yontemdeki amag diigiik uy- gunluktaki kromozomlara da
secilme gans1 tanimaktir, ancak bu durum ¢6ziimiin daha geg
yakinsamasina neden olabilir.

2.2.3 Turnuva Segilimi

Topluluk igerisinden rastgele k adet (3,5,7) birey alinir. Bu bi-
reylerin igerisinden uygunluk degeri en iyi olan birey secilir.
Buradaki k degeri genel- likle toplulugun biiytikliigiine gore
degisir. Ornegin 10000 bireyden olusan bir toplu- lukta k
biiyiik bir deger olmalidir.

2.3 Caprazlama

Genetik Algoritmalarda caprazlama iglemi, iyi ¢ozlimlerin
farkli boliimlerini birlegtirip daha iyi ¢bziimler olugturabilmek
amaciyla kullanilir. Caprazlamanin en kolay yolu rastgele bir
caprazlama noktasi belirleyip, bu noktadan énceki béliimii ilk
ebeveynden, sonraki boliimii ise diger ebeveynden alarak yeni
bir birey olugturmaktir. Baglica gaprazlama yontemleri tek
noktali, iki noktali ve aritmetik caprazlamadir. Sira mantigini
koruyan bazi gaprazlama operatorleri ise Order Crossover [6],
Modified Crossover [2], ... seklinde belirtilebilir.



Sekil 1: The software used in the analysis

If you want to use full-width images, first switch to one-column page and then load the figure like

4 Deneysel Sonuglar

Sehir Sayis1 | Ideal Topluluk Biiytikligi | Ideal Maksimum Nesil
30 75-100 60-80
40 100-150 80-100
50 250-350 100-120
60 450-550 100-120
70 1000+ 120-150

Tablo 1: Table

Tablo 1, arag lizerinde gergeklegtirdigimiz de- nemeler so-
nucu 30,40,50,60 ve 70 sehir i¢in buldugumuz ideal topluluk
biiyikligi ve ideal maksimum nesil degerlerini gostermekte-
dir. Coziimiin bagarisinda topluluk biiyiikligiiniin en énemli
etken oldugu gozlenmektedir. Sehir sayis1 ve buna bagh ola-
rak topluluk biiylikliigi belirli bir degerin iistiine ciktiktan
sonra, maksimum nesil parametresinin 6neminin azaldig1 or-
taya ¢ikmaktadir. Bu nedenle maksimum nesil parametresinin
belli bir noktadan sonra arttirilmasina gerek kalmamaktadir.

Tablo, ayrica Gezgin Satict Problemi’nin karmagikliginin
gehir sayisina gore dogrusal bicimde degil, {iistel olarak
arttigini ortaya koymaktadir. Bu ylizden 30 sehirden 40 gehre
geciste parametreleri fazla arttirmaya ihtiya¢ duyulmazken,
60 sehirden 70 gsehre gegiste

parametrelerde biiyiik bir artiga gidilmesi ge- rekmekte-
dir.

5 lleriki Caligsmalar ve Oneriler

Geligtirdigimiz web-tabanl arag, kullanicilarin dolasgilacak
tim konumlar1 etkilegimli olarak veya toplu halde bilgi-
sayara girerek en uygun dolagma sirasini ve toplam yol

uzunlugunu (maliyeti) bulabilmesini saglamaktadir. Degigik
meslek gruplarindan kisiler, ellerindeki parga toplama, parga
yerlestirme ve dolagmaya dayali bircok problemi farkli nokta
sayilar1 ve konumlar igin deneyerek en uygun sonucu ala bil-
mektedirler. Bir fabrikadaki parcalarin toplanmasindan, bir
kampiisteki posta dagitimina, baski devrelerdeki bilesenlerin
yerlegtirilmesinden, turlarda belirtilen tiim turistik merkez-
lere ugramaya kadar uyarlanabilmektedir.

Uygulamay1 geligtirirken Java ortamini tercih etmemi-
zin nedeni, Java’min nesneye dayali programlamay:1 destek-
lemesi ve platform bagimsizhigi sunarak, aracin ¢ok sayida in-
sana ulagmasini saglamasidir. Arag, degisik eniyileme yontemi
geligtiren aragtirmacilar igin, kendi sonuglarini genetik algo-
ritma sonuclari ile kargilagtirma olanagi da sunmaktadir.

Geligtirdigimiz uygulamada Gezgin Satici Problemi’nin
¢OzUmi i¢in yalmizca genetik al- goritmalar1 kullandik. Elde
ettigimiz deneysel sonuglar1 degerlendirdigimizde, genetik
algo- ritmalarin, 2-opt gibi yerel arama sezgileriyle bir-
likte kullamildigi melez yontemlerin, daha etkin ¢oziimlere
ulagmay1 saglayacagini tes- pit ettik. Aracin temel aldig al-
goritmay1 ge- listirmek igin yerel arama sezgileri diginda,



Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO - Ant Colony Optimi-
zation) gibi yeni eniyileme tekniklerinden de yararlamlabilir.
Sadece genetik algoritmalarin kullanildigi durumlarda ise,
problemin tiiriine gore, baz1 genetik operatorlerde degisiklige
gidilebilir [7] ’de vurgulandig: gibi ya da algoritmaya yeni ge-
netik operatorler eklenebilir.
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