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OZET

Giinliik hayatimizda da karsilasabilecegimiz bir problem olan gezgin satici
probleminin ¢oziilmesi amaci1 ile bircok yontem denenebilmektedir. Bu
yontemlerin ¢oziim siiresi ve bulunan degerin yeterliligi 6nemli noktalar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Farkh tiirdeki GSP'ler icin ¢ok sayida ve farkh ¢6ziim
yontemleri vardir. Gezgin satict problemi alaninda kullanilan 6nemli
yontemlerden biri de genetik algoritmalardir (GA). Kombinatoryel eniyileme ve
global sezgisel arama alanlarinda yogun bir sekilde arastirilan ve ¢ahsilan bir
problem olan Gezgin Satici Problemi (GSP) i¢in de halen arastirilmakta olan
genetik algoritmalarin kullanilmasi oldukc¢a yenidir. Bu c¢ahismada genetik
algoritmanin nasil calistigl ve yoneylem arastirmasi problemleri arasinda yer
alan gezgin satici probleminin genetik algoritma ile c¢o6ziimii iizerinde
durulmustur. Gezgin Satici Problemi icin bir genetik algoritma gelistirilmis,
gelistirilen yontemin avantajlarnn ve dezavantajlari var olan yontemler temel
alinarak anlatilmistir. Amag ise islem siiresi kisa ancak en iyi degeri garanti

etmeyen bir ¢oziim yontemi olan genetik algoritma ile gezgin satici1 problemin

coziilmesidir.
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Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte

asagida sunulmustur.
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1. GIRIS

Isletmeler, yogun rekabetin oldugu miisteri odakli pazarlarda var olabilmek icin ve
rekabetle miicadele edebilmek i¢in mamullerin kalitesini yiikseltirken, maliyetlerini
minimize etmek durumundadirlar. Bu tez calismasi kapsaminda da isletmelerin
toplam maliyetleri i¢cinde onemli bir biiyiikliige sahip olan maliyet kalemlerinden
olan dagitim maliyetlerinin ele alinmasinda kullanilmakta olan ara¢ rotalama
problemi kapsaminda gezgin satici problemi uygulamasmin sezgisel yontem ile

¢Ozlimii ele alinmstir

Gezgin Satic1 problemi matematiksel programlama problemlerinin bir tiirtidiir.
Gezgin satic1 problemi (GSP) verilen N diigiim (sehir) i¢in, her dii§lime bir kez
ugramak sartiyla tekrar baslangic diiglimiine geri donen en kisa (en az maliyetli)
rotayl bulma problemidir[1]. Tanimlamasi son derece kolay fakat ¢6ziimii NP-Zor
bir problemdir[1]. Bir eniyileme problemi olan bu problemde bir ¢izge iizerine
yerlestirilmis noktalar ve aralarindaki maliyetler gz Oniine alinarak her diigiime
yalniz bir kere ugramak sartiyla en uygun maliyetle cizgedeki tiim diigiimlerin
dolasilmas1 olarak tanimlanabilir. Bu problemin ¢6ziimii bir Hamilton Dongiisii
olarak da goriilebilir [2]. Merkezi bir yerden seyahata baslayan bir gezgin saticinin
gitmesi gereken sehirlere sadece bir defa ugradiktan sonra tekrar basladig1 sehre en
kiiciik toplam uzunluga sahip bir yolculuk sonunda ulagsmasini saglayan turu
belirleme problemidir. Satici aslinda yolculuk siiresince ugrayabilecegi sehirleri
onceden belirleyerek siire kaybini1 ve maliyeti en kii¢lik seviyede tutmay1 hedefler.

Gezgin satic1 problemi i¢in optimum ya da en yakin optimum sonucu elde etmek i¢in
pek cok sayida farkli yontem Onerilmistir[2].Gezgin satic1 problemini ¢6zmek i¢in
kullanilan yontemler dogrusal programlama ve dal-sinir [3-4] , sinir aglar1 [5], tabu
arastirmasi [6], genetik algoritmalar gibi [7], yapay zeka yontemleri seklinde

siralanir.

Gezgin satic1 problemi ¢ziimii en zor problemlerden biridir. Nedeni ise, en iyi turu
bulabilmek i¢in tiim turlarmn eksiksiz gozden gegirilmesi yogun islem ytikii getirir. N-

sehirli bir tur i¢cin n! kadar olast yol vardir, ancak dejenerasyonlar yiiziinden



birbirinden farkli ¢oziimlerin sayisi, n!” den azdwr. Burada, birbirinden farklinin
anlami toplam tur mesafelerinin birbirinden farkli olmasidir. Verilen bir tur i¢in n
sehrin hangisinden tura baslanacag, toplam kat edilecek mesafe bazinda, sonuca etki
etmez. Bu dejenerasyon birbirinden farkli toplam tur sayisim1 n kadar bir faktorle
azaltir. Benzer sekilde, verilen bir tur i¢in, saticinin iki yonden hangisine dogru
hareket ettiginin de bir 6nemi yoktur. Bu da birbirinden farkli toplam tur miktarini 2
faktorii ile biraz daha azaltir. Boylece, n-sehirli bir tur i¢in géz 6niine alinacak n!/2n

kadar farkli toplam tur vardir.

5 sehirli bir problem icin 120/10 = 12 farkl tur vardir. Bu da bilgisayar ile ¢6ziimii
kisa siirecek bir problemdir. Ancak 10 sehirli bir problem, 3628800/20 = 181440
farkli tura; 30 sehirli bir problem ise 4x10°° dan daha fazla olas: farkli tura sahiptir.

Sehir sayist arttikca ¢oziim uzay1 katlanarak artmaktadir.

(m+D!/ 2(n+1) _n
n! / 2n

(1.1)

GSP, “NP-Hard” olarak bilinen bir problem smifina dahildir. Agir hesapsal yiik
yliziinden, optimizasyon problemlerinde ¢abuk bulunabilen bir sonug, sik olarak,
cok gec bulunabilen en iyi ¢6ziimden daha fazla kabul gérmektedir .

GSP'yi ¢6zmek i¢in Onerilen algoritmalar iki baslik altinda toplanabilir[1]:

e Kesin Coziim Veren Algoritmalar (“Exact algorithms”)

e Sezgisel Algoritmalar (“Heuristics algorithms”).

Kesin Coziim Veren Algoritmalar

Kesin ¢6ziim veren algoritmalar, genellikle, GSP’nin tamsayili lineer programlama
formiiliinden tiiretilen yaklagimlardir. Aslinda bu algoritmalar hesaplanabilirlik
acisindan pahali olmaktadirlar[1]. Bu yaklasima 6rnek olarak “Branch & Bound”
algoritmas1 Ornek olarak verilebilir. Diger yOontemler olarak lineer programlam

yontemleri, dinamik programlama yontemleri sayilabilir[8].



Sezgisel Algoritmalar

Kesin algoritmalari ¢aligmast verimli olmayabilir. Bu durumda, ideal ¢6ziime yakin
bir ¢ozlimii, kesin algoritmalar1 kullanmadan da bulabiliriz. Pratikte sezgisel
algoritmalar, kesin algoritmalara tercih edilmektedir[1]. GSP’yi ¢6zen sezgisel
algoritmalar1 iige ayrabiliriz: Tur olusturan sezgiseller, Turu gelistiren sezgiseller ve

bu iki yontemin melez sekilde kullanildigi sezgiseller|[1].

» Tur olusturan sezgiseller: Tur olusturan algoritmalarin ortak 6zelligi, bir sonug
bulduklar1 zaman, bu sonucu gelistirmek i¢in ugrasmamalaridir[4]. Bu noktada
algoritmalarin ¢aligsmasi sona erer. Bilinen tur olusturan sezgisel algoritmalar
sunlardir: En yakin komsu, Greedy, Ekleme sezgiseli ve Christofides algoritmalaridir

[9]. Bu algoritmalarin en optimum degeri %10-15 arasidir [9].

*Turu gelistiren sezgiseller: Bu algoritmalar turu gelistirmeyi amacglamaktadirlar. Bu
algoritmalar icin 6rnek olarak 2-opt, 3-opt ve Lin-Kernighan gibi yerel eniyileme
(optimization) algoritmalar1 ornek verilebilir,ayn1 zamanda Tabu aramasi, Genetik
algoritmalar, Benzetim, Tavlama ve Karinca Kolonisi Algoritmasi gibi Yapay zeka

yontemleri de 6rnek olarak verilebilir.

*Melez yontemler: Hem tur olusturma hem de tur gelistirme sezgisellerini bir arada
kullanan algoritmalardir. Bunlara o6rnek olarak “Yinelemeli (“iterated”) Lin-
Kernighan” ornek olarak verilebilir[10]. En basarili sonuglar melez yontemlerden
elde edilmektedir[1]. GSP'yi ¢6zmek iizere en sik kullanilan evrimsel hesaplama
yontemi genetik algoritmalardir. Bir ¢ok NP-tam problem icin GA'nin oldukca
basarili meta-sezgisel bir yontem oldugu ispatlanmistir [11]. Bu problemler, olasilikli
algoritmalar smifina ait olmakla birlikte rasgele algoritmalardan c¢ok farklidir. GA
evrimsel programlamanin en yaygm ve en ¢ok kullanilan dahdwr. Tirkiye dahil
diinyada pek c¢ok arastirmaci bu konuda calismaktadir. Son yillarda genetik
algoritmalara ilgi biiyliyerek artmaktadir. Bu konu iizerine bir ¢ok kitap basilmis ve

buna ek olarak yilda iki kez genetik algoritmalar lizerine konferanslar yapilmaktadir.

GA hem problem ¢6zmek hem de modelleme i¢in kullanilmaktadir.



Gilinlimiizde genetik algoritmalarin uygulama alanlar1 genislemektedir. Bunlardan
bazilari: Atdlye Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglar Tasarim, Goriintii Kontroli,
Elektronik devre tasarimi, Optimizasyon, Uzman sistemler, Paketleme Problemleri,
Makine ve Robot Ogrenmesi, Gezgin Satic1 Problemi, Ekonomik Model Cikarma v.b

sayilabilir[12].

Canlilarin yapilarinda var olan birtakim 6zellikler sanal ortamlarda taklit edilerek
modeller getirilmeye ve bu modellerle karsilasilan problemlere ¢6ziimler bulunmaya
calisiimaktadir. Bu modellerin birisi olan genetik algoritmalar canlilarin gevreye

uyum ve genetik 6zelliklerinin arastirilmasiyla gelistirilmistir[13].

Calisma kapsaminda 10 sehirden 100 sehire kadar degisen diigiimlerden olusan
gezgin saticl probleminin diigiim sayisinin artmasma yonelik , biiylik problem
¢coziimiinde oldukga basarili bir meta-sezgisel oldugu kanitlanmis olan Genetik
Algoritma ele almmustir. Genetik algoritmalarin 6zellikle ¢cok noktali problemlerde
olduk¢a basarili sonucglar elde ettigi literatiirde incelendikten sonra, genetik
algoritmada kodlama ile program hazirlanmustir.Ilgili programda optimum ¢oziim
saglayan paket programlarda 30 sehirden sonrasi i¢in elde edilemeyen ¢éziimler, 100

sehire kadar makul bilgisayar siiresi ile ¢ozdiiriilmiistiir.

Ilgili program ciktilar1 da benzer sekilde paket program sonuglari ile kiyaslanarak
genetik algoritmanin pratikte kullanilmak {izere oldukga basarili sonuglar elde ettigi
ortaya konulmustur. Ornegin, 20 sehir i¢in optimum sonug 12 sn’de 3446 olarak elde

edilirken , genetik algoritma bu sonucu 1 sn ile 9 sn arasinda zaten yakalamaktadir.

Degerlendirilen sonuglar ile de genetik algoritmalarin giinliik yasamda da
isletmelerde sikga karsilasilan bir problem olan gezgin satici probleminin ¢éziimiinde

ne kadar basarili oldugu gosterilmektedir.



2. DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELLERI

2.1. Dogrusal Programlama

Dogrusal Programlama; kaynaklarin optimal dagiliminin, kaynaklarin segenekli
dagiliminin, optimal iiretim bilesiminin, minimum maliyeti veren girdi bilesiminin,

en uygun karimn ve en az maliyetin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Dogrusal programlama degiskenlere ve kisitlayici sartlara bagh kalarak amaca en 1yi

ulasma teknigidir.

2.1.1. Dogrusal programlama ile ilgili varsayimlar ve tanimlar

Dogrusal programlama modelinden tutarli sonuglarin elde edilmesi asagida ele

alinacak varsayimlara baglidir.

Dogrusallik Varsayimi

Bu varsayim isletmenin girdileriyle ¢iktilar1 arasinda dogrusal bir iligkinin
bulundugunu gosterir. Uretim diizeyi artarken ayni oranda iiretim girdileri de artar.
Ayrica amag¢ fonksiyonu acik bir sekilde matematik olarak ifade edilmelidir. Amag
fonksiyonunun dogrusal olabilmesi i¢in karar degiskenleri X;’lerin birinci dereceden

ve C; katsayilarinin da sabit olmas1 gerekmektedir.

Toplanabilirlik Varsayimi

Bu varsayim degisik tiretim faaliyetlerine kaynak olan {iretim girdilerinin toplaminin
her bir igslem i¢in ayr1 ayr1 kullanilan girdilerin toplamima esit oldugunu gosterir.
Ornegin bir is iki saatte, digeri ii¢ saatte yapiliyorsa, iki isi birden yapmak icin bes

saate gerek vardir.



Sinirlilik Varsayimi

Uretimde kullanilan kaynaklar sonludur. Bu nedenle iiretime giren girdiler ile iiretim

miktar1 kisitlanir.

Negatif Olmama Varsayimi

Dogrusal programlamada yer alan temel, aylak ve artik degiskenlerin degeri sifir ya

da sifirdan biiyiik olmalidir.

Dogrusal modeller 1947 yilinda George B. Dantzig, Marshall Wood ve arkadaslar1
tarafindan ortaya atilmistir[14]. Bundan sonra bu teknik kullanimi basitlestirilerek
degisik alanlarda uygulanabilir hale getirilmis ve bdylece modern ekonomilerin

onemli bir araci haline gelmistir.

Dogrusal programlama 6nce iktisatcilar tarafindan 1758’de kullanilmaya baslamstir.
1930’lar1 takip eden yillarda iktisat¢ilar dogrusal programlama modelleri
gelistirmiglerdir. Walras’in genel denge sistemi iizerinde ¢alisan diger bir isim
Leontief input-output analizi ile Amerikan ekonomisi i¢in sayisal bir model
kurmustur[15]. Bu model ABD Hava Kuvvetleri Komutanliginin planlamasi
amactyla kurulmus bir grubun iiyesi olan Dantzig genel dogrusal programlama

modelini formiile ederek SIMPLEX ¢6ziim metodunu bulmustur.

Dogrusal programlama yonteminin uygulanabilme sartlar1 asagidaki gibidir:

*Amag kesin ve agik olarak bilinmelidir. Istenilen maksimizasyon ve minimizasyon
hedefi bulunmalidir.

*Amaca ulasmada kullanilacak degisik yollar bulunmali ve bunlardan biri amac1
gerceklestirmelidir.

*Amag ve kisitlamalar denklem veya esitsizlikler seklinde ifade edilmelidir.
*Kaynaklar smirl olmalidir.

*Problemdeki degiskenler birbiriyle iligkili olmalidir.



2.2. Ulastirma Modelleri

2.2.1.Ulastirma modelinin tanim ve gelisimi

Ulastrma modelleri, tretimdeki mallarin belli hedefe veya hedeflere minimum
maliyetle gonderilmesini amaglayan, dogrusal programlama modellerinin 6zel bir

tiiriidlir. Amag, iiretim merkezlerinden dagitim merkezlerine mallar dagitilirken, bir

is1 minimum maliyetle gergeklestirmektir.

Ulastirma modelleri, dogrusal programlama modelleriyle benzer bigimde ¢oziilebilir.

e Uretim ve tiiketim merlezleri arasindaki optimal mal dagitiminin belirlenmesinde

e Islerin makinalara dagitiminda

e Uretim planlamada
e Sebeke ag1 problemlerinde

e Tesis yeri se¢ciminde

Ulastirma problemleri ile ¢6ziime ulagilabilmektedir.

2.2.2. Ulastirma probleminin matematiksel modeli

Tedarikgiler Miisteriler

i, tedarikgiden (n
J Misteriye
tazinan drdn milchar

Min fis)=} ¥ f(x) _,

Kistlar — /. tedarikginin kepesitesi

Z%=i VieN (2)

’i ’_. J. mugterinin talebi
Yu=D, Vel 0

x:2 (0 ve famsayr 4)

Sekil 2.1. Ulastirma sebekesi ve ulastirma modeli



Amag fonksiyonu (1) toplam ulagtirma maliyetini en kiicliklemektedir. (2) nolu kisit
tedarik¢ilerden yapilacak olan toplam tasimanin tedarik¢i kapasitesine esit olmasini
saglamaktadir. (3) nolu kisit benzer sekilde, her miisteriye yapilacak olan toplam
tasimanm miisteri talebine esit olmasmi saglamaktadir. Isaret kisit1 (4) ise karar

degiskenlerinin pozitif ve tamsay1 olmasini garantilemektedir.

Eger ilgili ulastirma tablosunda Toplam Arz=Toplam Talep esitli§i saglaniyorsa,
ulagtirma problemi dengededir. Eger esitlik saglanmiyorsa, ulastirma probleminin

¢coziimiine baglamadan 6nce, problemin dengeye getirilmesi gerekir. Bunun i¢in;

e Talep < Arz ise, probleme yapay talep merkezi eklenir ve sanki eklenen merkeze
de mal gonderiliyormus gibi diisiiniiliir.
e Talep > Arz ise, probleme yapay liretim merkezi eklenir ve yapay merkezden de

eksik olan talep karsilanabilirmis gibi digtintiliir[ 16].

Ulastirma problemleri baslangi¢ temel uygun ¢oziimiine ulagsmak i¢in bagvurulacak

yontemler soyle siralanabilir[17].

Kuzey-Bati1 kosesi yontemi

En kiigiik maliyet yontemi
e Sira veya siitun en kii¢ligii kullanimi yontemi

Vogel Yaklagim yontemi (VAM)

2.3. Tasima Ve Dagitim Modelleri

Tasima hem maliyetli bir i hem de ¢evresel, finansal, zamansal kaynaklar1 fazla
kullanan bir lojistik islevidir. Tasima karayolu, havayolu, suyolu ve boru hatt1 ya da

bunlarin birlikte yapildig1 intermodal bigimde olabilir.

Tagima ve dagitim modellerinin bir diger tiirii, bir sebekedeki ara noktalarin varligmi

dikkate alip incelemektedir. Bir sirket {iriinlerini fabrikalarindan bolgesel depolarina,



oradan da daha kiiclik bdlgesel depolara ve satis noktalarna tasiyabilir. Boyle bir
durumda bolgesel depolar tasima ve dagitim noktalan olarak islev goriir. Daha genel
ifadelerle, bir sebekede malzeme alip gdnderen herhangi bir nokta tagima ve dagitim
noktas1 olarak adlandirilir. Literatiirde sadece malzeme gonderen noktalara kaynak,

sadece malzeme alan noktalara ise hedef ad1 verilmektedir[ 18].

2.4. Sebeke Modelleri

Sebeke sozcligii ok seklinde ¢izilen ve sebeke planlama tekniklerinin esas kismini
olusturan, birbirine baglh faaliyetlerin genel olarak sekiller ya da bir diyagram olarak
gosterilmesinden gelmektedir. Buna ilaveten,sebeke ise ayrintili olarak su sekilde
tanimlanabilir. Faaliyet ve olaylarin aslinda birbirleri ile olan baglant1 ve iliskilerini
planlamaya baglantil1 gosteren, program amacima ulasabilmek i¢in gerekli faaliyet ve

olaylardan meydana gelen semaya sebeke denir.

Sebeke analizi ise bir planlama teknigi olup genellikle biiylik 6l¢ekli projelerin
planlanmasinda kullanilir. Bir noktadan diger noktaya olan en kisa yolun
bulunmasinda, ingaat planlamasi, yeni lriinlerin pazarlamasinin programlanmasinda,
belli sistemlerdeki maksimum akisin (Ornegin, trafik akisi, sivi akislari v.b.)
bulunmasinda, biiyiikk capli ihalelerin hazirlanmasinda, petrol dagitim sistemleri
telekomiinikasyon uygulamalari, bilgisayar sebekeleri ve havayolu programlarinin

yapilmasi gibi ¢ok degisik alanlarda sebeke analizinin kullanilmasi miimkiindiir.
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3. TEMEL GUZERGAH PROBLEMLERI

Tasimacilik giderleri genellikle toplam lojistik giderlerinin {igte biri veya licte ikisi
arasinda degismesi sebebi ile, tasimacilik techizatinin ve personelinin maksimum
kullanimiyla etkinligin gelistirilmesi ve arttirilmas1 6nemli bir sorun olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Mamullerin tasima siirelerinin uzunlugu, belli bir zaman
icerisinde bir aragla yapilabilen yiikleme miktarina ve biitiin yiiklemeler igin
harcanan toplam tagima masraflarina yansir. Tasimacilik maliyetini azaltmak ve
miisteri memnuniyetini artirmak i¢in "bir aracin zamani veya mesafeyi minimize
edecek sekilde takip etmesi gereken en iyi karayolu, demiryolu, denizyolu veya

havayolu gilizergahin1 bulmak" sik¢a rastlanan bir problemdir[19].

Ara¢ Rotalama Problemleri (ARP) depolardan miisterilere, talep edilen tiriinlerin
arac filolar1 vasitasiyla taginmasi olarak distiniilebilir. ARP’ler ¢oziiliirken tiim
miisterilere hizmet veren en 1yi rota kiimeleri, operasyonel kisitlar (ara¢ kapasitesi,
zaman kisitlary, siiriiciilerin maksimum calisma zamanlar1 gibi) dikkate alinarak
bulunur. Giiniimiizde ARP’ler tedarik zinciri ve dagitim sistemlerinin anahtar
konusudur. Bu nedenle dinamik, stokastik ve daha fazla kisita sahip ara¢ rotalama
modellerine ilgi hizla artmaktadir. Boylece ARP’ler kompleks yapiya sahip amag
fonksiyonlariyla ifade edilmektedir.

Literatiirde yer alan calismalar ise; farkli 6zellikler igeren ARP problemlerinin
modellenmesinde, bu problemlerinin optimum ¢dziimlerinin arastirilmasida farkl
¢Ozlim algoritmalarmin kullanilmasi ve gercek hayattaki ¢esitli sorunlarin ¢oziimii

icin uygulamalar yapilmasi seklindedir [20,21].

Araclarin ne zaman ve hangi sira ile servis yapacaklar1 hususunda ise herhangi bir
kisitlama yoktur. Amag¢ her ara¢ icin miimkiin olan en diisiik maliyetli giizergahi
belirlemektedir. Burada giizergah, bir aracin servis esnasinda sirasi ile dolagsmasi

gereken noktalarm birlesiminden olusan yolu belirtmektedir [22].
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Temel Tasit Gilizergah Problemleri (TGP) yedi baslik altinda gruplandirilmakla
birlikte, en cok kullanilan model olarak Gezgin Satict Problemleri karsimiza
ctkmaktadir. Diger yontemlerin ise, Gezgin Satic1 Probleminin tiirevleri olarak

degerlendirilmesi daha uygun olacaktir [23].

3.1. Gezgin Satic1 Problemi (GSP)

Bu tip problemler ise aslinda ayri baslangi¢ ve bitis noktalar1 olan problemlerin
gelistirilmis bir seklidir. Aracin baslangi¢ noktasina donmesi, turun tamamlanmasi
icin sarttir. Bu da duruma karisik bir boyut kazandirmaktadir. Amag ise toplam
seyahat siiresini ve mesafeyi minimize edilecek sekilde noktalarin hangi sirayla
dolagilacaginin bulunmasidir. Bu ¢esit problemlere 6rnekler; dagitim kamyonlarinin
bir depodan satis noktalarina gidis ve doniis gilizergahlarinin belirlenmesi, satis
noktalarindan miisterilere dagitim yapan kamyonlarin mahalli tur dizayni, okul
otobiislerinin, gazete dagitim ve ¢Op kamyonlarmin giizergahlarinin belirlenmesi
gibi durumlardir[24]. Bu ornekleri ¢esitlendirmek miimkiindiir. Bu tip problemler

genel olarak "Gezgin Satict Problemi" olarak adlandirilmaktadirlar [25].

Gezgin satic1 problemleri i¢in bugiine kadar bir¢ok ¢06ziim metodu denenmistir.
Ancak bu sekilde, ¢cok nokta igeren 6zel problemler i¢in manuel olarak optimal
glizergahi bulmak pek pratik gériinmemektedir. Gergek boyutlardaki bir problem igin
bile en hizli bilgisayarlarda dahil olmak iizere optimizasyon islem siireleri bir hali

uzun olmaktadir[19].

Gezgin satic1 problemi, basladigi noktaya tekrar donmek kosulu ile n-1 sayida
baska yerlesim yerlerine ugrayan satici ile ilgilidir. Gezgin satic1 probleminde amac,
sayist n olan yerlesim yerlerinden bir saticinin n-1 sayidaki kente en kisa siirede

ugrayarak basladigi kente donmesini saglayacak bir gezi planini hazirlamaktir.

Boyle bir gezi planini saglayabilecek yontem asagidaki adimlar1 icermektedir.
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Adim 1 : Verilen problemin maliyet matrisinde bos gozler var ise bu gozlere ¢ok
biiyiik degerli say1 yerlestirir. Sonra matriste yer alan en kiigiik degerli eleman daire

icine alinarak gezi planmin halkasina eklenir.

Adim 2 : Adim 1 de daire i¢ine almman elemanin satirinda ve siitununda bulunan
tim diger elemanlarm yerine c¢ok biiylik degerli sayilar yerlestirilerek yeni bir

maliyet matrisi teskil edilir.

Adim 3 : Adim 2 islemi ile ulagilan maliyet matrisinde daire i¢ine alinmayan en
kiigiik degerli eleman isaretlenir ve sonra heniiz tamamlanmamis gezi planinda
karsilik oldugu halkaya deneme yoniinde eklenir. Sonuclanan gezi uygun degil ise

isaretlenen maliyet daire i¢ine alinarak Adim 5 e gegcirilir.

Adim 4 : Eger sonuglanan gezi plan1 uygun degil ise, en son halka plandan ¢ikarilir
ve onun maliyeti yerine daha dnce verilen biiyiik degerli maliyet verilerek Adim 3'

e gecilir.

Adim 5 : Gezi plan1 tamamlanmis ve once bulunan degerden daha iyi ise kabul
edilir. Aksi halde Adim 2 islemlerine gecirilir. Bos birakilan herhangi bir yerlesim
yeri Adim 2 deki islemler ile yeniden geriye birakilmaz ve herhangi bir yerlesim

yeri gezi planina girdi ise tekrar plana girmez.

Bu tez ¢alismasi kapsamindaki ¢alisma Gezgin Satici Problemi iizerine olacagindan

bu konu 4. Boliimde daha detayl ele alinmigtir.

3.2. Cinli Postaci Problemi (CPP)

Ama¢ minimum maliyetle her duraga en az bir defa uframaya imkan verecek
¢oziimii bulmaktadir. Glover ve Murty bu problemi ¢ézecek algoritmay1 1967 yilinda
gelistirmislerdir. Cinli postaci problemi, ilk olarak 1962 yilinda Cinli bir matematik¢i
olan Mei-Ko Kwan tarafindan incelenmistir. Problem, bir postacinin postaneden

aldig1 mektuplar1 miimkiin olan en kisa yoldan sehirdeki tiim sokaklara ugrayarak
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dagitmak istemesiyle ortaya ¢ikmistir. Mektuplarin dagitimindan baglayarak sonra
postaci basladig1 nokta olan postaneye geri donmek zorundadir[26]. CPP, birlesi en
iyilemenin yine temel problemlerinden biri olan gezgin satici problemine (traveling
salesman problem/GSP) benzerlik géstermesine ragmen 6nemli farkliliklara sahiptir.
GSP, bir diigiim rotalama problemi olup ¢izgedeki her bir diiglime yalnizca bir kez
ugramak kosuluyla en kisa turun (Hamilton turun) bulunmasidir. Tanimlarindan da
anlasilacagir gibi CPP ve GSP arasindaki temel farklilik; CPP’nde bir ¢izgenin
diigimleri yerine bu diiglimleri birbirine baglayan ayritlardan ge¢ilmesi ve bunun da
en az bir kez gerceklesmesi sartidir[27]. CP probleminin ¢izgesinde eger bir Euler tur
elde edilemiyorsa turun tamamlanabilmesi i¢in ayritlardan birden fazla gecilmesi

gerekmektedir.

Bu tip problemler gergek hayatta yer alan; mektup dagitimi, yol bakimi, atik veya
¢cOp toplama islemleri, kar temizleme calismalari, elektrik sayaclarmin okunmasi,
polis devriye araglarinin rotalarinin belirlenmesi ve otobiis ¢izelgelemesi gibi genis

uygulama alanlarina sahiptir [28].

3.3. Coklu Gezgin Satici1 Problemleri (CGSP)

Gezgin satic1 problemlerinin birden fazla ara¢ i¢in uygulandigi durumlardir. Bir
filoda bulunan M sayida arag¢ bir depodan ¢ikacak ve ayni depoya geri donecektir.
Her aracin en az bir diigiim noktasia ugramasi disinda, araglari ugramak zorunda

oldugu diigiim sayisinda bir kisit yoktur.

CGSP'ler gercek hayatta kolaylikla kullanilabilirler. Ornegin bdyle bir model
kullanilarak belediye otobiislerine ya da herhangi bir mal dagitimi yapan araglara
giizergah belirlenebilir.

3.4. Tek Depo, Cok Ara¢ ve Cok Durakh Dagitim Problemleri

Klasik gilizergah problemleridir. Bu yontem, merkezi bir depodan hareketle, biitiin

noktalara servis yapan araglarin, en kisa mesafeyi dolasarak tekrar ayni depoya
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donmelerine imkan verecek sekilde dagitim yollarini belirler. Her noktadaki talebin
deterministik olarak belirlendigi ve her aracin belli bir kapasitesi oldugu kabul
edilmektedir. Golden tarafindan bu problem ile ilgili kapsamli formiilasyonlar

yapilmistir [24].

3.5. Cok Depo, Ara¢ ve Cok Durakh Dagitim Problemleri

Bir arag filosu, birden ¢ok depodan yola ¢ikmaktadir. Bu modelde klasik TGP'ne
ilave bir kisit da her aracin ayni depodan c¢ikip ayni depoya donmesi olarak
eklenmistir. Gillett ve Johnson, atama-siiplirme (assignment-sweep) yaklagimiyla
bu tiir problemleri iki asamali sekilde ¢ozmiislerdir. Birinci asamada dagitim
noktalar1 depolara atanmaktadir. Daha sonra ise her depo ve ona atanmis dagitim
noktalar1 i¢in klasik giizergah problemlerinin ¢oziimii uygulanmaktadir. Her iki

asama birbirinden ayri1 olarak ele alinmaktadir.

3.6. Tek Depo, Cok Araca ve Tahmini Talepli Dagitim Problemleri

Klasik TGP gibidir. Ancak burada tek fark dagitim noktalarindaki talebin kesin
olarak bilinmemesidir. Burada bir olasilik dagilimindan yararlanilmaktadir. Bu
metod en az TGP kadar zordur. Kisitlarin dogrusal olmayis1 ve tahmini taleplerin
ortaya ¢ikardigi amac¢ fonksiyonu durumu iyice zorlastirmaktadir. Bu sebeple, bu

tiir problemlerin ¢oziimii i¢in sezgisel (heuristic) ¢6ziim metodlar1 kullanilmaktadir.

3.7. Kapasite Tahditli TGP

Bu problemde biitiin duraklar birer depo gibi diistiniiliir. Problem, herbir miisterinin
bir ara¢ tarafindan sadece bir kez ziyaret edilmesi esasina gore olusturulacak arag
rotalarinin belirlenmesini modellemektedir. Ayni depoya gidip gelen araglarin
kisith olan kapasiteleri asla asilmamalidir. Amag araclarin ve giizergahlarin toplam

maliyetini asgarilestirmektir.
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Sebekedeki her yolun Q kadar talebi vardir (Q;>0). Bu Q talebinin karsilanmasi
icinse W kapasiteli bir ara¢ filosu gorevlendirimektedir. Bu araglar bir depodan

gecerek deponun devamindaki yolun talebini minimum maliyetle karsilarlar .

3.8. Maliyet Tahditli TGP

Kapasite tahditli TGP problemi ile aynidir. Tek farki arag kapasite tahditinin yerine

ara¢ maliyet tahditinin almasidir.

Bu tiir problemlerde alternatif diigiim noktalar1 arasindan asgari diizeyde ihtiyag
duyulan sayida durak noktasi belirlenir. Her duraga sadece bir kez ugranacak
sekilde gilizergahlarin her ara¢ i¢in ayri1 ayri saptandigi toplam giizergahin ayni

depoda baslayip bittigi durumlar dikkate alinarak modelleme yapilir.

3.9. Maliyet ve Kapasite Tahditli TGP

Kapasite tahditli ve Maliyet Tahditli problemlerin ¢6ziim tekniklerinde belirtilen
hususlar bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde de kullanilmaktadir. Ancak her iki kisit da

ayni anda karsilanacak sekilde model kurulmaktadir.
3.10. Zaman Tahditli TGP
Arag rota problemlerinin gelistirilmis bir halidir. Bu problemde, her miisteriye

belli bir zaman araliginda hizmet verecek sekilde yapilan planlama esasi iizerinde

durulur.
3.11. Araclar icin Giizergah Tespiti Ve Zaman Planlamas:
Araglar i¢in giizergah tespiti ve zaman planlamasi, aslinda giizergah problemlerinin

kapsamca genisletilmis bir halidir. Bu konuda artik daha gercekci kisitlamalar da

mevcuttur;
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e Her durakta, o durakta inen personel miktar1 kadar insan araca binebilir.

e Bircok arag i¢in farkli yiik (agirlik) tagima kapasiteleri olabilir.

e (iizergah iizerinde izin verilen maksimum toplam ara¢ kullanma siiresinden
sonra en az 8 saat dinlendirilmelidir (Trafik Yasast).

e Duraklardan personel toplanmast ve duraklara personel dagitilmasi giiniin
belli zamanlarinda yapilacaktir.

e QGiizergah lizerindeki toplama isleri, dagitimlar giizergaha yapildiktan sonra
gerceklestirilecektir.

e Arag siiriiclilerine giiniin belli vakitlerinde dinlenme ve yemek ihtiyaglari i¢in

mola verilebilir.

Bu kisitlamalar, problemi daha karmasik ve zor hale getirmektedir.

3.12. Giizergah Planlama Prensipleri

Karar vericiler, asagidaki ilgili prensipleri uygulayarak en iyi giizergahlar1 tespit

edebilmekte ve zaman planlamalarini gelistirebilmektedirler:

e Duraklara yiikleme i¢cin gdnderilen kamyonlarm kapasitesiyle, duraklardaki
miktar miimkiin oldugu kadar birbirine yakin olmalidir.

e Farklh giinlerde ugranilacak duraklar, birbirine daha yakin duraklardan
olusan kiimeler-gruplar olusturmak suretiyle diizenlenmelidir.

e (iizergahlar, depoya en uzak duraktan baslayarak depoya gelecek sekilde
olusturulmalidir.

e Bir giizergahdaki duraklarin siralanisi genis bir damla gibi olmalidir.

e En etkili giizergahlar ise, mevcut olan en biiyiik araglarin kullanilmas ile

olusturulabilir.

Duraklardan toplama islemi, dagitim glizergahlarinin i¢inde diisiiniilmelidir.
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4.GEZGIN SATICI PROBLEMIi

4.1. Gezgin Satic1 Probleminin Uygulamalan

GSP'nin n miisteri veya sehir arasinda en kisa Hamilton ¢eviriminin bulunmasina
dayali cesitli uygulamalar1 bulunmaktadir. Buna ek olarak GSP, iliskisiz gibi
goriinen baz1 problemlerinde GSP ' ye gore formiile edilerek ¢oziilmesine yardimci
olmaktadir. Ong and Huang, bu tiir problemlerden bazilarina Lenstra and Rinnooy
Kan' in GSP formiilasyon ve algoritmalarin1 kullanarak bazi sezgisel yontemlerden
daha 1yi sonuglar buldugunu belirtmektedir [29]. GSP' ye gore formiile edilerek

coziilebilen ve ¢ok kullanilan uygulama alanlar1 sunlardir :

Islerin siralanmasi

n adet is tek bir makinada ardisik olarak gergeklestirilmek istenilsin. Her bir is
birbirinden farkli oldugundan, herhangi bir i1 isi tamamlandiktan sonra j isinin
gerceklestirilebilmesi i¢in bazi hazirliklara (makinanm basing, 1s1 ayar1 vb) gerek
duyulur. Herhangi bir is kendisinden onceki bir is i¢in yapilan hazirliklarin bir
boliimiinti kullanabilirse, bu gecis siiresi daha kisa olacaktir. Cij#Cji oldugu goz
ontine almir ise, problemin aslinda asimetrik GSP oldugu diisiiniilebilir. Bu

problemlerde amag, minimum geg¢is siiresi kullanarak, n adet igin tamamlanmasidir.

Devre levhalarin delinmesi

Bazi iiretim sektorlerinde, tahta veya metal levhalar iizerine delik agmaya gerek
duyulmaktadir. Baskili devre levhasi imalat edenler, levha {izerinde daha sonrasi
icin elektronik parcalarin lehimlenecegi ignelere karsilik gelen yerleri delerler. Bir
baskili devre levhasina yaklasik 500 delik agmaya gerek duyulabilir. Burada amag,

minimum zaman alan delik agma sirasinin belirlenmesidir.
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Bilgisayar baglantisi

Bu tiir bir problem, bilgisayarlarin veya diger sayisal (digital) elektronik sistemlerin
tasariminda ortaya cikabilmektedir. Bir sistem, aslinda iizerine ignelerin (pin)
monte edilmis oldugu birimlerden (modiile) meydana gelmektedir. Burada amac,
birimlerin iizerinde yer alan igneleri minimum uzunlukta tel kullanimiyla karsilikl1
olarak baglanmasidir. Ancak bu baglantiy1 sinirlayan bazi kisitlar bulunmaktadir.
Ornegin, ignelerin kiiciik boyutlu olmasi nedeniyle, bir igneye en fazla iki tel
tutturabilmektedir. Her igne grafigin bir diiglimiinii, Cij ise iki igne arasindaki
uzaklig1 gosterirse, problem bir GSP' ye indirgenir. Eger bir igneye ikiden fazla tel

baglanabilseydi, problem minimum yayilan agacin bulunmasiyla ¢oziilebilirdi.

Duvar kagidi kesimi

Bir birim uzunlugunda bir modelin her defasinda tekrar ettigi uzun bir top duvar
kagid1 diisiiniilsiin. Bu duvar kagidi topundan n adet sayfa kesilmek istenilsin, i.
sayfasmin modeldeki baslangic noktas a; bitis noktasi b; olsun. Burada 0 <a; <1 ve
0<bj <1 sinrrlar1 gegerli olmaktadir, 1. kagidin hemen ardindan j. kagidin kesimi

yapildiginda, olusan kagit ziyani su sekildedir:

{aj-bi, bi<=aj
Ci= (4.1)

{1+aj-bi, bi>aj

Burada amaglanan, toplam kagit ziyanini minimum yapan kagit kesme sirasinin
bulunmasidir. Bu problemin GSP olarak tanimlanabilmesi i¢in ise, (n+1). kagit
kesilecegi diisiiniiliir. Burada Cj, n+1 = 0 ve Cy+1,j = 0, tiim 1, j = 1,...,n i¢in
gecerlidir. Kesim igleminin basinda b,+1, topun son konumu olarak tanimlanir. Son
kagidin kesiminden sonra, topun ilk pozisyona getirilmesi i¢in, son bir kesimin
yapilacag diisiiniiliir. Boylece, a,+1 =b,+1 olur ve Cij; 1, j = 1,..., n+1, “Es. 4.1
deki gibidir.
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Toplama ve dagitim problemleri

Farkli yerlesim yerlerinde periyodik dagitim veya toplama islemini gerektiren bir
¢ok problem, GSP olarak diisiinebilir. Ornegin, paket veya mektup dagitimi yapan
posta servisleri, her miisterisine sadece bir kez ugrayarak ve toplam seyahat edilen
siireyl minimum tutarak zaman kazanabilir. Posta servislerinin telefon kuliibelerin de
yaptig1 periyodik toplama islemi de GSP olarak diisiiniilebilir. Yol ag1, cok sayida
tek yone sahip caddeler icermedikce, Cij = Cji olacaktr.

4.2. Gezgin Satic1 Probleminin iliskili Oldugu Problemler

GSP'nin grafik teorisinde yer alan bazi problemler ile yakin iligkisi bulunmaktadir.

4.2.1 Atama problemleri

C = (Cyj ) maliyet matrisine sahip bir atama problemi ele alalim,

n n
Z =3 2C Xj (4.2)
i=li=1
n
Y Xl =1, (4.3)
i=1
n
Y Xl i=1,..n (4.4)
i=1
X;-0, 1 i=i=1,...n (4.5)

olarak formiile edilebilir. Burada Xij, (i, j) degiskeni optimal ¢dziimde kullanildi ise
1, aksi halde 0 degerini almaktadir. “Es. 4.3” ve “Es.4.4”, her bir diiglime sadece bir
degiskenin gelmesini ve o diigiimden sadece tek bir degiskenin ¢ikmasini saglayan
derece kisitlaridir. Boylece her bir diigiimiin derecesi ikiyi ge¢meyecektir. Atama

probleminin ¢éziimiinde gezgin satic1 probleminden farkli olarak tek bir tur yerine
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ise birkag tur ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin n=4 oldugundan atama probleminden
X12=X21=X34=X43=1 ¢Oziimii elde edilebilir. Bu sonu¢ ise “Es. 4.3” ve “Es.4.4”
kisitlarin1 saglamasma karsin, alt tur olugsmasini Onleyici kisitlarin olmamasindan
dolay1 GSP i¢in uygun olarak kabul edilmeyen iki alt tur ile sonu¢lanmaktadir. “Es.
4.2” ve “Es.4.5” esitliklerine ¢ozlimiiniin ayrik turlar yerine, bir Hamilton ¢evrimli
olmasini saglayan ek kisitlarin ilave edilmesi ise, GSP' nin formiilasyonunu temsil
etmek i¢in kullanilabilir. Atama problemi, GSP' nin bir gevsetmesi veya diger bir
deyisle GSP icin, alt turlarin olugmasini engelleyen kisitlarin eklenmesi ile atama

probleminin kisitlanmasidir.

4.2.2. Minimum yayilan aga¢

Yayilan agag, ilgili grafigin tiim diiglimlerini birlestiren aga¢ anlamina geliyor. Her
Hamilton yolu aslinda bir yayilan agagtir. Eger yayilan agagcda yer alan higbir
diiglimiin derecesi ikiyi gegmiyorsa, bu yayilan aga¢ bir Hamilton yoludur.

Minimum yayilan aga¢ problemi GSP' nin gevsetmesi, GSP ise derece kisitlarindan
dolayr minimum yayilan aga¢ probleminin kisitlanmasidir.

4.3. Gezgin Satic1 Probleminin Matematiksel Modeli

Gezgin satic1 problemi i¢in dogrusal programlama modeli asagidaki gibi formiile

edilebilir.

1, Coziimde eger sehir i’den sehir j’ye gidildi ise;

0, diger durumda.

Gezgin satict problemi bir minimizasyon problemi olup amag¢ fonksiyonu asagida

verilmigtir:
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n n
Min ZZZZCij*Xij (4.6)
i=1 j=1

Gezgin satict probleminde turun tamamlanmasi i¢in gereken, her bir sehre

ugramaktir. Problem icin gerekli kisitlar asagida verilmistir.

N
D Xij=1 (j=1,2,3...N) (4.7)
i=1
N
D Xij=1 (i=1,2,3....N) (4.8)
j=1

C;; = Sehir 1den Sehir j “ ye olan Uzaklik;
Biitin  Xjj=0veya 1l i==1,...,N i#j (4.10)

Kabul edilebilir ayrigsmis alt tur ciftlerine karsi koymak amaciyla, n—1 tane yeni
degisken uy, us,...,u, ile karsilagsmaktayiz.
u;>0ve (n- 1) - (n-1) tiirevlenmesi ile yeni kisit asagidaki gibidir.

U-Uj+n*Xjj<n-liginij=2,3..nvei# ] 4.11)

Yukaridaki kisitlar dahilinde herhangi bir turun alt turlara boliinmesi ise miimkiin
degildir. Varsayalim ki, tur C; ile baslasin, alt tur olarak varsayilsin, boylece C; ile
baslayan tur C;° e biitiin sehirler dolagilmadan geri doniilerek son bulmaktadir. Ve bu
da baska bir alt tura neden olmaktadir. C;’e varilmadan once tur »< (n - 1) sehri

icermelidir.

Kisitlara; u;‘lerin bitiiniinii ¢ift elde edene kadar, her sifirdan farkl x;; ‘lere » eklenir.

n*r<(n-1)%*r

Asagida verilen biitiin kisitlar Gezgin satici probleminin herhangi bir sonucunda

gecerlilik saglamaktadir.
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Gegerli kisitlarin gdsterimi i¢in tanimlanan u; degiskenleri yeterlidir. u; verilen rotada

ugranilan sehrin kaginci pozisyonda oldugunun gostermektedir.

C1—>C3—>C5—>C4—>C2—>C1

U, =5, uz = 2 ve saire.

Simdi kisitlar1 hesaba katalim:

U-Uj+n*X;j<n—1 belirli i igin, i ve j; j#i. (4.12)
Dikkat edilmesi gereken

Uj <n oldugu zaman Ui > 2, 6yleyse Xij=0,

U-Uj+n*Xij<n-2 (4.13)
ve esitsizligimizi olusturuyoruz.

Son durumda , Xij =1, dyleyse Ci den sonra Cj ‘ye ugranilmistir ve,

Uji=Ui+1

Ul -Uj+nXijj=Ui—(Uj+1)+n=n-1 (4.14)

4.4. Algoritma Karmasikhg

Algoritma istenen cevabi iiretirken gereksinim duydugu siire, problem genisliginin
bir fonksiyonudur ve algoritmanin siire karmasikligi olarak adlandirilir. Problemin
genisligi, bir grafik probleminde ayirt sayisi, matris carpim probleminde carpilacak

en bliyiik matris boyutu ise, GSP'de ise saticinin ugrayacagi sehir sayisidir.

Aslinda probleme ait iki yada daha fazla algoritma var ise her bir algoritmanin
gerektirdigi elemanter islem sayisi, algoritmik performansin degerlendirilmesinde
kullanilan 6lgiitlerden birisidir. Bu islemler; toplama, ¢ikartma, ¢arpma, bélme ve
karsilagtirma vb basit iglemler igerir.

Bir algoritmanin islem siiresi olan g(n) i¢in deger,

g(n)<=cf(n) (4.15)
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esitligini saglayan bir ¢>0 sabiti varsa, g(n) fonksiyonu O(n)) ile gdsterilir. Ornegin

bir algoritmanin islem siiresi m. dereceden,

g(n)=a,n™+. . . +aintag (4.16)
polinom ise,

g(n)=0On™ (4.17)
ile gosterilir[30].

Sabit sayida islem gerektiren program kesimlerinde algoritma karmasikligi O(1),
matris toplamada O(n?), matris ¢arpaninda O(n’), bazi siralama ydntemlerinde ise

O(nlogyn)' dir.

Algoritma karmasiklig1 analizinde, asimptotik davranis yani algoritmanin bir hayli
biiyiik giris verilerine uygulanmasi durumu ile ilgilenilir. Ornegin 34 367 291 n’
karmagsikligma sahip algoritma O(n?) ile gosterilmesine ragmen, n' nin biiyiik
degerleri hari¢ 0,002n° karmagiklig1 bulunan bir algoritma kadar etkili olamaz. Bu

nedenle karmasiklik analizi sadece asimptotik durumunda gegerlidir.

Algoritma karmasikligi, problem genisliginin bir polinomu ile sinirh ise, algoritma
polinomiyal smirlidir. O(n), O(nlogn), O(n'?®) ve O(n'®) bu tiir karmagikliklara
ornektir. Diger algoritmalarin pek ¢ogu {iistel (polinomiyal olmayan) karmasikliga

sahiptir. O(2"), O(n!), ve O(n") iistel karmasikliklara 6rnek olarak verilebilir.

Problem genisligi arttikca polinomiyal algoritmalar ise iistel algoritmalara oranla

kullanilmaz duruma gelmektedir.

Cizelge 4.1. 'de degisik siiresel karmasikliklara sahip algoritmalarin, hesaplama

stirelerini aslinda nasil etkiledigi goriiliilebilmektedir.

Cizelgeye gore, listel siire karmasikligina sahip algoritmalar i¢in hesaplama siireleri,
aslinda polinomiyal siire karmasikligina sahip algoritmalara gore daha uzun olup,

problem biiyiikliigii ile daha da artmaktadir.
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Cizelge 4.1' de ¢esitli karmasiklik fonksiyonlarina sahip algoritmalarin hesaplama

stireleri gosterilmektedir[30].

Polinomiyal smirli bir algoritmaya sahip olmayan problemler icerisinde en bilineni

GSP'dir.

Cizelge 4.1 Hesaplama siireleri

Karmagiklik Biiyiikliik
fonksiyonlar1

10 100 500 1000
1000n 0,01sn 0,1sn 0,5sn Isn
100nlogn 0,003sn 0,06sn 0,45sn Isn
n* 0,001sn Isn 2dk 10dk
2n 0,001sn 40000yy

Cok biiyiikk problemlerde ise, optimal sonu¢ veren bir algoritmanin yardimiyla

coziilemediginden ¢oziim bulmak amaciyla sezgisel yontemler kullanilir.

4.5. Coziim Yontemleri

GSP'nin ¢oziim yontemleri ikiye ayrilmaktadir. Bunlar;

e Kesinlikle optimal ¢6ziimle sonuclanan sehir sayisi fazla olan problemlerde
asir1 islem gerektirmelerinden dolayi, sonuca ulagsmasi giiglesen yontemler,

e Her zaman optimal ¢oziimle sonuglanacagi kesin olmayan ancak daha az
sayida islem gerektiren yontemler.

Dal ve sinir yontemleri 1., sezgisel yontemler ise 2. sinifta yer alir.

4.5.1. Optimal ¢6ziim yontemleri

Dal ve smir yontemlerinde dncelikle GSP'nin bir gevsetmesi ¢oziiliir. Buradan elde

edilen ¢6ziim GSP i¢in uygun bir ¢6ziim ise, yani bir Hamilton ¢evrimi veriyorsa

optimal ¢6ziim elde edilmis oiur. Cogu zaman ise yapilan gevsetme sonucunda elde
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edilecek olan ¢6ziim bir Hamilton ¢evrimi olmaz ve bir alt smir elde edilir. GSP'ye
uygun olabilecek bir ¢oziimde, gevsetme sonunda bulunacak ¢oziimde yer alan
ayritlardan en az bir tanesi bulunmamaktadir. Bu yilizden tespit edilen degiskenler
optimal ¢Ozlimii ararken tur disinda birakilmalidir. Belirlenen degiskenlerin tur
disma zorlanmasi sonucunda elde edilecek olan ¢6ziim, alt sinir degerlerinden daha
diisiik bir degere sahip olamayacaktir. Eger alt sinir en azindan bilinen herhangi bir
uygun tur degeri kadar ise, kisitlama sonucunda ¢6ziim degeri artacagi i¢in artik
degiskenleri tur disinda birakmaya zorlayarak inceleme yapmak gereksiz olacaktir.
Degiskenleri kisitlama islemi ise daha iyi bir uygun tur buluncaya veya bagka

kisitlamalarin daha iyi olacagini gosterene kadar tekrar edilir.

GSP’nin optimal turu elde edildginde bir tur yerine ayrik turlar elde edildiginde,
¢Ozlimii uygun hale getirmek icin ayrik turlardan herhangi bir tanesinde yer alan
degiskenler, sirastyla tur disinda birakilarak yeni alt problemler elde edilir. Her alt
problem tur disina zorlanacak degiskene biiyiik bir sayisal deger verilmesiyle elde
edilen maliyet matrisine, Macar atama yontemi uygulanarak ¢oziiliir. Eger bir alt
problemin ¢6ziimii GSP i¢in uygun yani bir Hamilton turu veriyor ise optimal
¢Ozlim icin bir iist smir elde edilmis olur. Herhangi bir alt problemden iist sinir
degeri elde edildikten sonra, diger alt problemlerin ¢oziimiine ge¢ilmektedir. Bu alt
problemler ise tekrar Macar atama yontemi ile ¢oziilmektedir ve yeni ¢oziim
degerleri bulunmaktadir. Bu ¢6ziim degerleri GSP i¢in uygun degilse ve bulunmus
olan {ist siir degerini asiyorsa, artik bu alt problemlerdeki degiskenlerin disarida
birakilmasma gerek olmayacaktir. Ciinkii yeni deger kisitlamalar sonucunda elde
edilecek olan ¢6ziim degerleri, iist sinir degerlerinden aslinda daha biiyiik olacaktir.
Daha fazla dallanma olmadan o alt problemdeki islemlerin kesilmesi ise kolaylik
saglayacaktir. Alt problem ¢oziimlerinden iist sinir degerlerini asmayan bir alt sinir
degeri bulunuyor ise dallanma yapilarak yeni bir {ist siir degeri alinir. Bu iglemler
sonucunda bulunan en kii¢iik degere sahip Hamilton tur uzunlugu, optimal GSP'nin

tur uzunlugudur.

Dal ve smir yontemleri GSP ile birlikte ilk olarak Little ve arkadaslar1 tarafindan

1963 yilinda kullanilmistir [26]. Biiylik problemleri dal ve siir yardimiyla ¢6zmek
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olduk¢a zaman alic1 ve cogu zaman olanaksiz oldugundan, daha kisa siirede sonuca

ulagabilmeyi saglayan sezgisel yontemler kullanilir.

GSP'nin bazi1 6zel durumlarinda ¢6ziim, polinomiyal siirede elde edilebilir. Bu tiir

problemlere su ornekler verilebilir:

e (C=(C1j)'nin iist tiggen matrisi yani C;=0 (tiim 1 >= j i¢in) oldugu GSP'ler,
¢ GSP'nin duvar kagidi kesme 6rnegi,

e s siralama problemleri.

Is siralama problemlerinde bir tugla ocaginda gergeklestirilecek olan (n-1) adet is
mevcuttur, 1.1$ a; gibi bir baslangic sicakligina sahiptir, ve bi sicakliginda bitmelidir.
Diger islerde ise ocak baslangic 1sisinin a; ve son sicakligin b; olmasi gerektigini

varsayar. Bu durumda problem GSP olarak,

[ Jfx)dx)  bi<=ai ise (4.18)
bi
Cij=
< ai
Jg(x) d(x) ai<=bi ise (4.19)
_  bi

gibi formiile edilebilir.

Burada f ve g maliyet yogunluk fonksiyonlar1 olup, tiim x'ler i¢in f(x) + g(x)>= 0 dur.

4.5.2. GSP'nin ¢oziimiinde kullanilan sezgisel yontemlerin siniflandirilmasi

Sezgisel yontemlere, NP-tam sinifinda yer alan bir probleme asir1 siire kullanmadan

uygun ¢6zliim arandiginda gerek duyulmaktadir. Sezgisel yontemler ¢ok ¢ok hizlidir

ve ¢cogu kez problemin optimal ¢oziimiinii cok az gecen bir ¢oziim saglar.
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GSP'de sehir sayisi fazla oldugu icin, optimale yakin ¢6ziim saglamis olan sezgisel

yontemlerden faydalanilmaktadir.

Iyi bir sezgisel yontemse asagida verilen dzelliklere sahiptir[29].

e (CoOziim optimale yakin olmaldir.
e Optimalden sapan bir ¢oziim bulma olasilig1 diisiik olmalidir.
e Uygun hesaplama siiresinde ¢6ziim vermelidir.

e Bilgisayardaki bellek gereksinimi kii¢lik olmalidir.

Literatlirde en iyileme (optimizasyon) problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecek
bir¢ok teknik mevcuttur. Bu teknikleri kullanarak dogrusal programlamalarda klasik
yontemlerle sonuca ulasilabilirken, problemin boyutunun biiylimesi ise bu ¢oziimleri
imkansiz hale getirmektedir. Bu sebeple genetik algoritmalar, tabu arama, tavlama

benzetimi gibi bir takim sezgisel arama yontemleri gelistirilmistir.

Son yillarda kombinatoriyel problemlerin ¢oziilmesinde sezgisel yontem kullanimlari
onemli bir dl¢iide artmaktadir. Jones ve digerlerine gore aslinda sezgisel yontemlerin
popiilaritesinin 1991 yili itibar1 ile hizli bir sekilde artis gdstermesinin nedenlerini
birinci olarak hesaplama giiciiniin iyi olmasindan, ikinci olarak ise doniistiiriilebilir
olmasindan olugmaktadir. Sezgisel yontemlerin en biiyiik avantajlar1 arasinda ¢éziim
zamaninin sayim (enumeration) teknigine gore ¢ok kisa olmasi ve her tiir problem i¢in
kolay bir sekilde entegre edilebilmesidir. Dezavantajlar1 ise bu yontemlerin optimum
¢Ozlimii garanti etmemesi ve 1yi ¢oziim verebilmesi i¢in bir cok parametrenin uygun

bir sekilde ayarlanmasi gerekliligidir.

Sehir sayist arttig1 durumlarda GSP'yi bir polinomiyal algoritma yardimiyla ¢6zmek
miimkiin olmadig1 i¢in (NP-tam smifinda yer almasi sebebiyle) kisa siirede ¢6ziim
saglayan cesitli sezgisel yontemler Onerilmistir. Bu sezgisel yontemler, ii¢ sinifta

toplanabilir:
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e Tur kurma yontemleri (tour construction procedures)
e Tur ilerletme yontemleri (tour improvement procedures)

e Karma yontemler (composite procedures)

Yaklasik fakat optimal olmayan bir ¢6ziim arandiginda, tur kurma yontemlerinden
biri kullanilarak bir yaklasik ¢6ziim elde edilebilir. Tur kurma yontemleri uzaklik
matrisini kullanarak, ¢ok kisa slirede yaklasik ¢c6ziim bulabilmektedir. Tur ilerletme
yontemleri ise, herhangi bir tur kurma yontemiyle kisa siirede elde edilmis olan
yaklagik ¢oziimle baslayip, bu ¢oziime gére optimale daha yakin bir ¢6ziim bulmay1
amaclar. Karma yontemler, tur kurma yontemlerinden biri yardimiyla baslangi¢
turu olusturup, ilerletme yontemlerinin bir ya da birkagini kullanarak daha iyi bir

tur olusturmaya caligir.

4.5.3. Sezgisel yontemlerin degerlendirilmesi

Herhangi bir sezgisel yontem ile bulunan yaklasik ¢o6ziim degerlendirilmeye
calisildiginda ise, sezgisel yontemlerin davranisini analiz edebilen ydntemlerden
yararlanmak gereklidir. Bu sekilde o sezgisel yontemin yardimiyla elde edilen
coziimii degerlendirebilmek ancak miimkiin olabilecektir. Sezgisel yontemlerin
davraniglarinin iyi 6grenilmesi, aslinda yeni bazi sezgisel yontemler gelistimek
icin de Onem tasimaktadir.Sezgisel yontemlerin davranisini incelemek ig¢in ii¢

yontem vardir [31].

e Performans garantisi (en kotii durum analizi)
e Olasilikli analiz

e Deneysel analiz

Performans garantisi, sezgisel yontem kullanilarak elde edilen bir tur uzunlugunun,
optimal tur uzunlugunu aslinda ne kadar gegebilecegine iliskin bir en kotii durum
siir1 (worst-case bound) vermektedir. Olasilikli bir analizde, bir sezgisel yontemin

degerlendirilebilmesi, sehir konumlarmin bilinen bazi1 olasiliksal dagilimlara
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uydugu varsayimma bagli olarak yapilir. Ornek olarak, sehirlerin birim uzunluk,
genislik ve yiikseklikteki bir kiip tizerinde tiniform dagilan bagimsiz rasgele
degiskenler oldugu varsayilabilir. Daha sonra sezgisel her yontem i¢in asagidaki oran
hesaplanmalidir:

Sezgisel yontem yardimiyla bulunan turun beklenen uzunlugu

Optimal turun uzunlugu

Bu oran 1'e yaklastig1 siirece sezgisel yontem o denli iyi olacaktir. Deneysel analizde
de, sezgisel yontemler aslinda optimal tur uzunlugu bilinen problemler ile
karsilastirilmaktadir. Ornek olarak 100 sehirli 5 problemde en yakin komsu sezgisel
yontemini her sehre uygulandiginda elde ettigi tiim ¢6ziimler igerisinden en iyisini
alarak bulundugu tur uzunlugunun, optimal tur uzunlugundan %15 daha uzun oldugu
goriilmiistiir[24]. Ayn1 problemler i¢in aslinda en ucuz ekleme sezgisel yontemi tiim

sehirlere uygulandiginda da elde ettigi ¢oziim ise, optimal turu, %15 artirmigtir.
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5. GENETIK ALGORITMAYA GIRi$

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland bu
konuda ilk caligmalar1 yapan kisidir. Mekanik 6grenme konusunda ¢alisan Holland,
Darwin’ in evrim kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci
bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi diisiindii. Tek bir mekanik yapmim 6grenme
yetenegini gelistirmek yerine bu yapilarda olusan bir toplulugun ¢ogalma, ¢iftlesme,
mutasyon, vb. genetik silireclerden gegerek basarili (6grenebilen) yeni bireyler
olusturabildigini gordii. Calismalarmin sonucunu acikladigi kitabinin 1975°te
yaymlanmasindan sonra gelistirdigi yontemin adi ise Genetik Algoritmalar (kisaca
GA) olarak yerlesmistir. Ancak 1985 senesinde Holland’mn 06grencisi olarak
doktorasmi veren David E. Goldberg isimli insaat miihendisi 1989 da konusunda bir
klasik sayilan kitabini yaymlayana dek genetik algoritmalarin pek de pratik yarari
olmayan bir arastirma konusu oldugu diisiiniiliiyordu. Aslinda gaz boru hatlarmin
denetimi iizerine yaptig1 doktora tezi ona sadece 1985 National Science Foundation
Gen¢ Arastirmaci1 Odiiliinii kazandirmakla kalmamistir, aynt zamanda genetik
algoritmalarin pratik kullanimmin da olabilirligini kanitladi. Ustelik kitabinda
genetik algoritmalara dayali tam 83 uygulamaya yer vererek GA’nin diinyanin her

tarafinda ¢esitli konularda kullanilmakta oldugunu gosterdi.

Genetik Algoritmalar(GA) daha cok;

e Matematiksel modeli kurulamayan,
e (0ziim alan1 oldukca genis,
e Problemi etkileyen faktorlerin ¢cok fazla oldugu

problemlerin ¢ozliimiinde etkin olarak kullanilmaktadir.

5.1. Genetik Algoritmanin Tanimi

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasmi 6rnek alan bir arama metodudur

ve bir veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilir.
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Genetik algoritmalar dogada var olan en iyinin yagamasi kuralina dayanarak stirekli
tyilesen ¢oziimler tiretir. Bu nedenle “iyi”nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk
fonksiyonu ve yeni ¢oziimler iiretmek icin de yeniden kopyalama, degistirme gibi
operatorleri kullanmaktadir Genetik algoritmalarin bir diger dnemli 6zelligi ise bir

grup ¢oziimle ugrasiy-yida ¢oziimiin i¢inden iyileri segilip kotiileri elenebilir.

Genetik algoritmalarin diger algoritmalardan ayrilan en 6nemli 6zelliklerden biri ise
segmedir. Genetik algoritmada ¢6ziimiin uygunlugu secilme sansini artirir,fakat bunu
garanti etmez. Se¢im de ilk grubun olusturulmasi gibi rasgeledir ancak bu rasgele
secimde secilme olasiliklar1 ¢oziimlerin uygunlugu belirler. Genetik algoritmanin

yaptigi isleri temelini akis diyagrami olarak Sekil 5.1° de gorebiliriz.

Baslangi¢ Popiilasyonu
O Yeni Popiilasyon —>| Coziim
) A
l Yeniden Olusturma
Eski Popiilasyon i Carprazlama (P .) E
v i Mutasyon i
Se¢me

Sekil 5.1. Genetik algoritmanin ¢ziim siireci

5.2. Genetik Algoritmalarin Diger Yontemlerden Farklan

e Genetik algoritma parametrelerin kodlariyla ugrasmaktadir. Parametrelerde
kodlanabildigi siirece fark etmez.

e Genetik algoritma bir tek yerden degil de, bir grup ¢6zliim i¢inden arama

yapar.
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e Genetik algoritma ne yaptig1 konusunda bilgi igermez, nasil yaptigini bilir.
Bu nedenle bir kor arama metodudur .

e Genetik algoritmalar olasilik kurallarina gore ¢alismaktadir. Programin ne
kadar 1yi ¢alisacagi ise dnceden kesin olarak belirlenemez. Ama olasilikla

hesaplanabilmektedir.

5.3. Genetik Algoritmanin Kullanilma Nedenleri

Problemlerin maksimizasyon ve minimizasyonunda tiirlinde, eniyileme veya

optimizasyonunda oncelikle ni¢in diger yontemlerin kullanilmadigi belirtilmelidir.

Genelde bu problemlerin ¢éziimiinde;

e Tirev ve integral hesap,
e Numaralama yontemleri,

e Rasgele arama yontemleri

gibi li¢ tip temel ¢oziim yonteminden yararlanilir. Tiirev ve integral hesaba dayanan

hesaplama yontemleri ¢ok yogun olarak kullanilmistir. Bu yontemler fonksiyonun
l.mertebe tiirevini sifir yapan koklerinin fonksiyona en kiigiik ve en biiylik deger
veren noktalar olmasina dayanir. Gergek problemlerde bu noktalar1 bulmak ¢ok daha
ayr1 bir problemdir. Bilinen diger bir yontem ise, alinan bir baslangi¢ noktasindan
yukar1 yonde ilerleyerek en iyi sonucu bulmay1 hedefler. Tepe tirmanma adi verilen
bu yontem fonksiyon grafiginin tepelerine tirmanir. Ancak ¢ok sayida donme noktasi
iceren bir fonksiyonda c¢ok sayida tepe olusur. Hangi tepenin en iyi ¢6ziim oldugunu
belirlemek zordur. Numaralama yontemleri ise oldukga alisilagelmistir. Siirekli olan
gercel sayr araliklar1 belli sayida parcaya ayrilarak her bir parca denenir. Ancak
problemlerin boyutu bu yontem icin biiyiik olabilir. Bu yontemin daha gelistirilmis
seklini dinamik programlama olusturur. Dinamik programlamada pargalar arasindan

1yi goriinenler segilir. Bu pargalar tekrar parcalara ayrilarak islemci tekrarlanir. Bu
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yontem de tepe tirmanma yontemi gibi yanlis tepeleri arastirabilmektedir. Dinamik

programlama tepelerin fazla olmadigi araliklarda basarili ve hizlidir.

Kisaca en iyilemenin;

e Bir isin daha 1yi yapilmasi,
e En dogru sekilde yapilmasi

olmak tizere iki amaci vardir.

Glinlimiizde rasgele aramalarm kullanimi artmaktadir. Bu tip aramalar en iyilemenin
daha iyi yapilmasini saglamakta olup daha basarilidirlar. Insanlarin bilgisayarlardan
beklentisi miikkemmellik oldugu i¢in bu tip aramalar siipheye neden olabilir. Genetik
Algoritmalar, klasik yontemlerin ¢cok uzun zamanda yapabilecekleri islemleri kisa bir

zamanda ¢ok net olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabilir [32].

5.4. Genetik Algoritmalarin Temel Kavramlan

Bu boliimde GA y1 daha iyi anlamak i¢in baz1 temel kavramlar tanitilacaktir.

5.4.1. Gen

Kendi basina anlami olan ve genetik bilgi tagiyan en kii¢iik genetik birimdir. Kismi
bilgi tasiyan bu kiiciik yapilarin bir araya gelmesi ile tiim bilgileri icermekte olan
kromozomlar meydana gelmektedir. Programlama agisindan genlerin tanimlanmasi
programcinin olay1 aslinda iyi tanimasina baghdir. Bir gen A, B gibi bir karakter
olabilecegi gibi, 0 veya 1 ile ifade edilen bir bit veya bit dizisi olabilmektedir.
Ornegin, bir cismin yalnizca x koordinatindaki yerini gdsteren bir gen 101 gibi bir bit
dizisi seklinde gosterilebilir. Bu cisme ait hiz, agirlik gibi diger 6zellikler de benzer

sekilde ifade edilebilir.
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5.4.2. Kromozom

Bir ya da daha fazla genin bir araya gelmesiyle olusan ve probleme ait tiim bilgileri
iceren genetik yapilardir. Bir grup kromozom ise bir araya gelerek bir topluluk
(poptilasyon) olustururlar. Yani kromozomlar toplumdaki birey ya da iiyelere karsilik
gelirler. Ele alinan problem agisindan bakilirsa kromozomlar gegerli alternatif aday

coziimler anlamma gelir.

Ornegin bir kromozom ele alinan bir tasarim probleminde koordinat, ac1, boyut gibi
degiskenlerden meydana gelen bir biitiin olabilmektedir. Ayni1 kromozom bir {iretim
planlama probleminde miktar, islem rotasi, zaman gibi degiskenleri igerebilir. Basit
olarak 100 011 101 bit dizisi; 4x3x5 birim boyutlarinda tasarlanan ve ayni1 zamanda
dikdortgen yiizeylerden olusan bir kutunun boyutlar1 olabilmektedir. Kromozomlar,
genetik algoritma yaklasiminin {izerinde uygulandigi en temel birimler oldugundan,
olaymn bilgisayar ortaminda ¢ok iyi ifade edilmesi gereklidir. Kromozomun hangi
kismina ne anlam yiiklenecegi ve ne tiir bir bilgi gdsterimi kullanilacag: kullanicinin

olaya bakisma ve probleme gore degisecektir.

5.4.3. Popiilasyon( Topluluk)

Popiilasyon kromozomlar veya bireyler toplulugu olarak tanimlanabilir. Popiilasyon

ayn1 zamanda iizerinde durulan problem i¢in gegerli alternatif ¢oziimler kiimesidir.
Ayni anda bir popiilasyonda bulunan birey sayisi sabit ve probleme bagh olup
kullanict tarafindan belirlenmektedir. Gergek hayatta oldugu gibi GA’mn ¢aligmasi
esnasinda popiilasyonun bir kisim bireyleri yok olmakta ve yerlerini ise yenileri
almaktadir. Ileride anlatilacak genetik operatdrler(islemciler)le saglanan bu siirekli
yenilenme sayesinde yeni ¢Oziimlere ulasilmakta ve boylece probleme daha uygun
¢Ozlimler bulunabilmektedir. Literatiirde popiilasyon biiyiikliigii icin kesin bir ifade
kullanilmamakla birlikte kullanicinin kendisinin bir biiyliklilk atamasinin uygun
oldugu belirtilmektedir. Ancak fazla sayidaki kromozom ¢6ziim siliresinin uzamasina

neden olabilecegi gibi az sayidaki kromozom da ¢oziime ulasmayi giiglestirebilir. Bu
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calismada bahsedilen popiilasyon kavrami ise, aslinda gruplar (operasyonlar) bazinda

kromozomlardir.

5.4.4. Uygunluk fonksiyonu

Kromozomlarin, problemin ¢éziimiinde gosterdigi performansi belirlemekte olan ve
problemden probleme degisen bir degerlendirme kriteridir. Kromozomun problemin

¢Ozlimiine uygunlugunu gosteren basar1 6l¢iisii olarak da diisiintilebilmektedir. Hangi
kromozomun bir sonraki nesilde de hayat siirdiirebileceginin belirlenmesinde ve yeni
kromozomlar1 olusturacak olan eslerin olusturulmasinda kromozomlarin uygunluk
fonksiyon degerleri agirlikli olarak goz onilinde bulundurulmaktadir. Benzer sekilde
popiilasyonda yeni bireylere yer acmak amaci ile popiilasyondan eski bireyleri
cikarma iglemcisinde uygunluk degeri etkin rol oynamaktadir Uygunluk fonksiyonu
aslinda, problem i¢in en uygun ¢6ziimii belirlemede bir kriter oldugundan iizerinde
durulan konuyla ilgili kar veya verimliligi maksimum yapacak, maliyet veya kayb1
minimum yapacak degiskenlerin  Ol¢iilmesini  saglayacak bir fonksiyon
olmalidir. Fonksiyonun belirlenmesi i¢in problem 1iyi tahlil edilerek objektif bir

degerlendirme kriteri sec¢ilmelidir.

5.4.5. Genetik islemciler

Genetik islemciler (operatorler), genetik algoritma yaklagiminin problemler {izerine
uygulanmasimi saglayan temel araglardir. Problemde ¢6ziime ulasmayi saglayan bu
islemcilerdir. Genetik algoritmalarin en temel islemcileri kromozomlar arasinda
aslinda bilgi aligverisini saglamakta olan*“carprazlama” ve kii¢iik degisimi saglayan
“degisim(mutasyon)” dur. Genetik algoritmaya genetik Ozelligi veren de bu
islemcilerdir. Kromozomlardan bazilarinin bir sonraki evrime ge¢mek i¢in ayni
sekilde kalmalarin1 saglamakta olan “kopyalama” islemcisi, carprazlamaya tabi
tutulacak kromozomlarm se¢ilmesinde ise ‘“esleme” islemcisi, popiilasyondan
cikacak olan ya da bu yeni topluluga girecek kromozomlar1 belirleyen “se¢me”
islemcisi ve ilk olarak baglangic popiilasyonunu olusturan “liretme” islemcisi gibi

yardimci islemcilerden faydalanilarak problemin ¢6ziimii gerceklestirilebilir. Genetik
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islemcilerin en Onemli Ozelligi ise problemden probleme farkli sekilde

tanimlanabilmeleridir.

5.4.6. Carprazlama islemcileri

Bu islemci, iki kromozom arasidaki karsilikli bilgi degisimini gergeklestirerek yeni
kromozomlarin olusmasini saglamakta olan islemcidir. Bilgi degisimini saglayacak
kromozomlarin se¢iminde ise uygunluk degerleri gbz oniinde bulundurulmaktadir.
Carprazlanarak bilgi aligverisinde bulunacak olan kromozomlarin se¢giminden dnce,
baslangicta kromozomlarin ¢arprazlamaya tutulma olasiligii belirtebilecek sabit bit
carprazlama orani tanimlanir. Bu ¢arprazlama orani kromozomlarin ¢arprazlamaya
tabi tutulma olasiliini belirtir. Carprazlamadaki diger onemli bir husus ise,
carprazlama stratejisidir. Carprazlanacak ilk kromozom en yliksek uygunluk degerli
kromozomdan baglanarak se¢ilirken ikincisi de digerleri arasindan rasgele secilebilir.
Kromozomlardaki bilgi degisimi ise, se¢ilen bazi gen gruplarmin karsilikli olarak
degistirilmesiyle gerceklesir. Carprazlama islemi de cgesitli sekilllerde olabilir[33].
Pozisyona dayali ¢arprazlamada;carprazlanacak iki es kromozom iizerinde bir grup
carprazlama noktasi ( bir veya daha fazla nokta ) rasgele secilir Ikinci kromozomun
bu pozisyonlardaki pargasi birinci kromozomun ilgili pozisyonlarina konur ve daha
sonra bos kalan pozisyonlar yeni kromozomda olmayan birinci kromozom elemanlar1
sirasiyla alinarak doldurulur, boylelikle bir yeni kromozom meydana gelmektedir.
Ayni islemci diger kromozom i¢in de yapilarak yeni bir kromozom daha elde edilir.
Siraya dayali ¢arprazlamada ise; bir grup nokta rasgele secilir. Birinci kromozomun
secilmis olan noktalara karsilik gelen karakterleri aynen yerlerini korumaktadir.
Ikinci kromozomun secilen noktalara ait karakterleri ise birinci kromozomun ayni
noktalarindaki karakterlerinin oniine getirilir. Geriye kalan bos pozisyonlara, ikinci
kromozomdan aktarilmis olan yeni karakterler de goz oniinde bulundurularak ilk
kromozomunda kullanilmamis olan karakterleri tarafindan sirasiyla (soldan saga)
yerlestirilerek yeni bir kromozom elde edilir. Bu tir carprazlama, kromozomu
olusturan karakterlerin say1 ve srralarinin 6nem tasidigi durumlarda kullanilir. Bu

carprazlama islemcisine ait birer ¢carprazlama 6rnegi ise Sekil 5.2.°de verilmektedir.
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Carprazlamadan
Once Sonra

Pozisyona gore ¢arprazlama ABCDEFG GACDE
BF | |

GFEDCBA AGED
CFB
Siraya gore carprazlama ABCDEFG AGCD
EFB | |

GFEDCBA GAED
CBF

Sekil 5.2. Pozisyona ve siraya gore ¢arprazlama islemleri

Carprazlamada 6nemli olan bir diger faktdr ise carprazlama noktasmin sayist olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Carprazlama bir veya daha fazla noktadan olabilmektedir.
Basit ve pratik olmasi acisindan ise tek noktali carprazlamada ise yaygin olarak
kullanilmaktadir. Carprazlamada bilgi degisimi de asil amag¢ oldugundan problemin
yapisma gore iki ve daha c¢ok noktali ¢arprazlamanin uygulamalar1 da tercih
edilebilmektedir. Diger gelistirilmis ¢arprazlama islemcileri hakkinda da genis bilgi
de bulunabilir[34]. En klasik olan ise tek noktali ¢arprazlamadir. Birinci ve ikinci
kromozom iizerinde ortak belirlenmis olan rasgele nokta temel alinarak birinci
kromozomun bu noktadan 6nceki kismi ile ikinci kromozomun bu noktadan sonraki
kismu birlestirilerek yeni bir kromozom elde edilmektedir. Ikinci kromozom igin de
kromozomlarin diger kisimlar1 birlestirilmektedir. Cift noktali ¢arprazlamada ise
kromozomlar iizerinde rasgele belirlenen iki nokta esas alinarak kromozomlarin bu
noktalar arasinda kalan kisimlarinin karsilikli degistirilmis oldugu carprazlama
olarak belirtilir. Tek noktali ve ¢ift noktal ¢arprazlamaya ait birer 6rnek asagidaki

Sekil 5.3’ de verilmektedir.

Tek noktali carprazlama
Kromozom110110100 Yeni kromozoml1 10110110
Kromozom?2 11000110 Yeni kromozom2 11000100

Sekil 5.3. Tek ve ¢ift noktal ¢arprazlama islemcileri
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Cift noktali carprazlama
Kromozom 110117100 Yeni kromozom110100100
Kromozom2 11000110 Yeni kromozom2 11017110

Sekil 5.3.(Devam) Tek ve ¢ift noktali carprazlama iglemcileri

5.4.7. Degisim (Mutasyon) islemcisi

Kromozomlarin genleri veya genleri olusturan kii¢iik birimleri iizerinde degisiklik
yapilmasimi saglayan igslemci olarak ifade edilemektedir. Degisime ugratilacak olan
kromozomun sec¢ilmesinde, kromozomun degisime ugrama ihtimalini gosteren ve
baslangicta sabit olarak tanimlanan bir degisim orani s6z konusu olmaktadir. Genetik
algoritmalarda degisime tabi tutulacak kromozomlarin belirlenmesinde bazilarmin
istisna tutuluyor olabilmesi veya o6zellikle degisime ugratilmasi gibi 6zel stratejiler
tanimlanabilir. Degisim islemci, kromozom iizerinde se¢ilen geni olusturan alt birim
iizerinde yapilacak olan kiiclik bir degisiklikle (0’m 1 yapilmasi veya tersi gibi)
gerceklesir. Gosterim olarak buna uymayan bir yapida da yine rasgele secilecek iki
genin yerleri veya swrast degistirilerek degisim gerceklestirilebilmektedir. GA’da
degisimin sagladigi avantaj, aslinda problemin ¢6ziim alanini arastirmada yon

degisikliklerini saglayarak arastirmanin aslinda kisir dongiiye girmesini 6nlemektir.

Cesitli degisim islemcileri vardir. Pozisyona bagl degisimde ise; rastgele secilen
karakterlerin(genlerin) yerleri degistirilerek gerceklestirilir. Siraya gore degisim ise
kromozomun rastgele secilmis olan iki karakterinden ikincisinin, birincinin Oniine
getirilmesiyle olusmaktadir. Kromozomun gosterimine gore swranin ve de karakter
sayisinin sinirli olmadigi bir ikili sistem kromozom gosteriminde de rasgele segilen

bir karakterin karsit(0’1n yerine 1 gibi) degeriyle degistirilmesiyle olur.

Yukarida bahsedilen ¢arprazlama tiirlerine ait birer 6rnek Sekil 5.4° de verilmektedir.
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“Degisimden
Once Sonra
Pozisyona gore degisim ABCDEF FBCDEA
Siraya gore degisim ABCDEF FABCDE
Kromozom 11010110 11010100

Sekil 5.4. Cesitli degisim (mutasyon) islemci 6rnekleri

Genetik algoritma kendi i¢inde sanal olarak semalar olustumaktadir Toplumun
bireyleri incelenerek bu semalar ortaya cikarilabilir. GA semalar1 olusturmak igin
toplum tiyelerinin kodlar1 disinda bir bilgi tutulmamaktadir. GA’ nin bu 6zelligine
ise icsel paralellik denir. Her nesilde, iyiyi belirleyen semalardaki belirsiz yada

onemsiz elemanlar azalir. Boylece GA sonuca dogru belirli kurallar igerisinde ilerler.

5.5. GA Coziim Asamalan

GA nin basit goriilen yaklasimi oldukca karmasik yapidaki bir ¢ok problemin

¢coziimiinii etkin bir sekilde gergeklestirebilme yetenegine sahiptir.

GA genel olarak baslica su temel adimlarla uygulanir

Adim I: Problemin degisken tanim araligini sabit uzunluga sahip bir kromozom
olarak belirle, 6rnek toplulugun N- Kromozom sayisini, ¢arprazlama olasilig1 Pc yi

ve degisim olasiligi Pm yi sec.

Adim 2: Problemin tanim bdlgesindeki her bir kromozom i¢in performans ya da
uygunlugunu 6lgmek i¢in bir uygunluk fonksiyonu belirle(Bu uygunluk fonksiyonu

yeni iiretilen kromozomlari se¢iminde temel olusturur .

Adim 3: Kromozomlar i¢in rassal olarak N boyutlu bir baslangic 6rnek toplulugu
turet.

xl, x2, x3,. ... ,xn
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Her bir kromozomun uygunlugunu hesapla.

f(x1), f(x2),. . .., f(xn)

Adim 5. Ciftlestirmek icin mevcut 6rnek topluluktan bir ¢ift kromozom se¢. (Bu
ciftlerin uygunluk olasiligina gore ebeveyn kromozomlar secilir. Ciftlestirmek icin
secilen yiiksek uyumlu kromozomlar diisiik uyumlu kromozomlardan daha yiiksek

olasiliga sahiptir.

Adim 6: Genetik islemcilerden c¢arprazlama ve degistirmeyi uygulayarak bir ¢ift

cocuk kromozomu olustur.

Adim 7: Yeni olusturulan ¢ocuk kromozomlar1 yeni 6rnek topluluga yerlestir.

Adim 8: Yeni Kromozom ornek toplulugunun boyutu N oluncaya kadar Adim 5' i

tekrarla.

Adim 9: Yeni ¢ocuk 6rnek toplulugunu baslangi¢ ebeveyn 6rnek toplulugunun yerine

yerlestir.

Adim 10: Adim 4'e git ve sona erme kriteri saglanincaya kadar siireci tekrarla.

Sekil 5.5. deki akis semasindan da goriilecegi gibi GA swrali adimlarla uygulanan bir
siirectir. Her bir sirali adim sonucunda da bir nesil elde edilmektedir. GA icin

tiiretilen nesillerin sayis1 50 'den 500'e kadar degisebilmektedir.

Nesillerin biitiin setini elde etmeye toplam siire¢ adi verilir. Bir toplam stirecin

sonunda yliksek uygunlukta bir veya daha fazla kromozom bulmaya calisiriz.
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Bazla

-+

Boyutu M olan bir kromezom Srnek
toplulugu tlret:x i, ..., 5,

Har bir kromozomun uygunlugunu
hasaplas fix ), Flx)..... i)

Sona erme kriter Evet

saglanch m?

# Hayir
] Hawn

Ciftlestirmmal igin bir ift kromozom seg

-

Caprazlama olasili@ P.'ye gére, secilen iki kromozaemun
parcalamm karalikh degistir ve iki cocul alustur,

Defisimin olasilign P, 've gare, ki cocuk kromozomundaki
ganler rassal olarak dafistir.

-
Ve oluzturulan cocuk kromezomlan yam ornek toplulugunu gore
yarlestir.

ani ornek
cplulugun boyutu (e
=it aldu mu?

Har

Yar drnek toplulugunu mevout Kromozom drmek toplulugunun yarine
yarlestir.

o )

Sekil 5.5. Temel GA algoritmasi akis diyagrami

Standart bir GA yontemi asagidaki gibi verilebilir:

e Baslangi¢ popiilasyonunu rastlantsal olarak tiret.

e Popiilasyon i¢indeki tiim kromozomlara ait olan amag fonksiyonu degerlerini
hesapla.

e Tekrar ireme, carprazlama ve mutasyon operatorlerini uygula.

e Olusturulan her yeni kromozomun amag fonksiyonu degerlerini bul.
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e Amag fonksiyonu degerleri kotii olan kromozomlar1 popiilasyondan ¢ikar.

e 3-5 arasindaki adimlar1 tekrar et.

GA'nin basit algoritmas1 Sekil 5.6’da goriilebilir. GA gergeklestirmeleri bu basit

taslagin benzerlerini, degistirilmis siirtimlerini kullanirlar.

BEGIN GA
t:0
poptilasyon P(t)’yi ilkle
P(t)’deki her bireyin uygunluk degerini hesapla
WHILE (NOT durma-kosulu) DO
BEGIN WHILE
t:t+1
P(t-1)’den P(t)’yi olustur
P(t)’ye GA uygula
P(t)’deki her bireyin uygunluk degerini hesapla
END WHILE
END GA

Sekil 5.6. Genetik algoritma s6zdekodu

5.5.1. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Bu adima, 6ncelikle toplumda bulunacak birey sayisini belirleyerek baslanmaktadir.
Kullanilacak say1 i¢in bir standart yoktur. Genel olarak onerilen 100-300 araliginda
bir biiyiikliiktiir. Biiyiikliik se¢iminde yapilan islemlerin karmasikligi ve aramanin

derinligi 6nemlidir.

Baslangic popiilasyonunu olusturmak i¢in ilk adim popiilasyonlarin genlerinin nasil
kodlanacagidir. Kromozomlarin kodlanmasinda kullanilan birka¢ yontem asagida

verilmistir.

Kodlama tipine karar verdikten sonra baslangi¢c popiilasyonlarin olusturulmasima
gelinir. Literatlirde en ¢ok kullanilan yontem popiilasyonun tiim genlerinin rassal
iretilmesidir. Bu yontem ile popiilasyondaki her kromozomun her genine rassal

olarak miimkiin degerlerden biri atanir.
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Kromozom Tipleri ;

e Ikili Diizen (0101 . . . 1100)

e Reel sayilar (43. 2-33.1...0. 089. 2)
e Eleman permiitasyonlar1 (EITE3E7. . .E1EI1)S)

e Liste kurali (RIR2R3. . .R22 R23)

e Program elemanlar1 (Genetik Programlama )

Baslangic popiilasyonun olusturulmasinda kullanilabilecek diger bir yontemde ise,

popiilasyonu diger bazi teknikler kullanarak elde edilen ¢oziimlerle doldurmaktir.

5.5.2. Popiilasyon uygunlugunun hesaplanmasi

Kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir.
Bu fonksiyon isletilerek kromozomlarin uygunluklarmin bulunmasina ise hesaplama
ad1 verilir. Bu fonksiyon genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir. Genetik
algoritmada probleme 6zel ¢alisan tek boliim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu
kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir bakima sifresini
cozmektedir, sonra bu parametrelere gore hesaplamayr yaparak kromozomlarin
uygunlugunu bulur. Cogu zaman genetik algoritmanin basarisi bu fonksiyonun
verimli ve hassas olmasina bagli olmaktadir. Kromozom bir bireyi temsil eder ve

genlerden olusur. Bir kromozom 6rnegi asagidaki gibi gosterilebilir:

21 %) 23 . . . Zn-1 Zn

Burada g;, 1=1,...n kromozomu olusturan genlerdir ve n kromozomun uzunlugunu
yani kromozomdaki gen sayisini belirtmektedir. Kromozomun uzunlugu fonksiyonun
alabilecegi degerlere bagli olmaktadir. Fonksiyon kodlanmasinda kullanilan genel
yontem ikili kodlamadir. Ornegin kromozomun uygunluk degeri icin kisitlar soz

konusu olsun;

0<F(x)<31 ve F(x) tamsayi



44

Ornek kodlama igin gerekli gen ihtiyact verilen smir degerlerin ikilik tabana
cevrilmesi ile bulunur. Yapilan islem ¢evrim sonucu problemin ¢6ziimii icen 5 gene

ithtiya¢ vardir. Asagida 6rnek bir kromozom ve desifre islemi gosterilmistir.

A S L | 20

F)=Q'x N+ (2°x0)+2*x 1)+ (2'x 1)+ (2°x0 )=22

Boylece kromozomun sahip oldugu uygunluk degeri hesaplanmis olur.

Islemde fonksiyon tamsay1 degerler alabildiginden dolay: isler kolaylasmistir. Eger
fonksiyon degeri gercgel degerler alabilselerdi islemler biraz daha karmasik olacakti.
Gergel degerleri alabilen fonksiyonlar: degerlerini kodlayabilmek i¢in bir hassasiyet
degerine ihtiya¢ duyulur. Bu deger kullanici tarafindan tanimlanir ve parametrenin
deger araligmin kag esit pargaya bdliinecegini belirlemede kullanilir. Bir F(x) degeri

icin su kisit s6z konusu olsun:

fmin (X) < F(X) < fmax (X)

Burada fii, ve finax srayla F(x) ‘in alabilecegi en kiiciik ve en biiyiik degerlerdir.
Boylece F(x) degeri (fmax-fmin) uzunlugundaki bir araliktaki bir bolgede degerler
alabilir. Eger hassasiyet degeri s ile gosterilirse F(x)” in deger araligmin en azindan

(finax-Tmin) X10° esit par¢aya boliinmesi gerekir. F(x) degerini kodlamak i¢in gerekli

gen sayist ise soyle belirlenir:
2™ < (fnax-fmin) X10°<2 ™ (5.1)
kosulunu saglayan en kiigiik m degeri F(x) degerini kodlamak icin gerekli olan gen

sayisidir.

Kromozomun desifre edilmesi iki adimda gerceklesir:
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e Oncelikle (go, g1, .... . gm.1) dizisi iki tabanindan onluk tabana cevrilir.
m-—1 )
X = Zgi*2‘ (5.2)
i=0

e FEs. 5.3%¢ karsilik gelen fonksiyon degeri olan gercel sayi bulunur.

F(x) = fmin +X. (fmax —fmin)
(x) (fmax — fmin) 53)

2™ -1
Bir modele iliskin ¢oziimiin nasil kodlanacagi ise genetik algoritmalar i¢in anahtar
noktadir. Holland yaptig1 teorik ¢aligmalar sonucunda ikili kodlamanin en uygun

kodlama yontemi oldugunu gostermistir [35].

Eldeki modele iliskin amag¢ fonksiyonundaki degerlendirme fonksiyonu olarak
kullanilabilmesi i¢in, ama¢ fonksiyonunun yapismin en biiyiikleme yapilt olmasi
gerekmektedir. Eger amag¢ fonksiyonu en kiiciikleme yapiliysa onun en biiyiikleme

yapil1 fonksiyona ¢evrilmesi gerekir. Bunu gerceklestirmenin en kolay yolu,

min F(X):max ('F(X)) (5 4)
donlistimii yapmaktir. Bu doniisiimii yaparken dikkat edilmesi gereken nokta ise,

dontistimiin negatif uygunluk degerine sebebiyet vermemesidir.

Amag fonksiyonunu en biiyiikleme yapili bir fonksiyona doniistiirmenin diger bir

yolu da fonksiyonu belirli bir M sabitinden ¢ikarmaktir.
min f(X): max (M' f(X)) (55)

Bu yol ile uygun bir M biiytikligii kullanildiginda negatif fonksiyon degerinden de
kacinilabilir. Boliim 6‘da M degeri popiilasyonda ki en biiyiikk F(x) degeri olarak

atanmistir.
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5.5.3. Genetik operatorler

Genetik algoritmalarda kullanilirken ii¢ klasik operatdr vardir:

e Kopyalama
e Carprazlama

e Mutasyon

Bu operatdrler algoritmanin evrimsel islem sathasini olustururlar

Kopyalama

Kopyalama operatoriiniin mantig1 tamamiyla Darwinin evrim teorisine dayalidir.
Darwin’ in evrim teorisinde ise, degismekte olan ¢evreye hizli ve uygun adaptasyon
saglayabilen canlilar ancak yasamlarini siirdiirdiiglinden ve uygun adaptasyonu
saglayamayan canlilarin soylarmin tiikendigi bahsedilir. Kopyalama operatoriinde,
Darwinin evrim teorisinde szii gecen ¢evre roliinii degerlendirme fonksiyonu oynar.
Kopyalama operatorii tipki Darwinin evrim teorisinde oldugu gibi daha iyi olan
bireylerin yagamini siirdiirmesini ve ¢ogalmasini, kotii olan bireylerin ise 6lmesini
saglamaktadir. Buradaki 1yilik ve kotiiliik kistas1 degerlendirme fonksiyonu sonucu
elde edilen uygunluk degerleri yoluyla belirlenir. Uygunluk degerlerine dayali olarak
her bir kromozom i¢in sonraki jenerasyona sec¢ilme olasiligi tanimlanir. Tabi ki
uygunluk degerleri aslinda yliksek olan kromozomlarin sonraki jenerasyona sec¢ilme
olasiliklar1 daha fazla ve uygunluk degerleri diisiik olanlarin se¢ilme olasiliklar1 da

daha diisiik olacaktir.

Genetik algoritmalarin evrim siireci ile iligkili iki 6nemli faktor vardir. Bunlar
popiilasyon cesitliligi ve se¢im baskisidir. Popiilasyon cesitlili§i kromozomlarin ne
Olciide ¢esitlilik gosterdigi ile ilgili olmaktadir. Se¢im baskisi ise aslinda kopyalama
operatorii sirasinda se¢me islemi yapilirken iyi ¢dziimlerin se¢ilmesine ne kadar

agirhik verilecegi ile iliskili olmaktadir. Se¢cim baskisindaki artis agirlikli olarak iyi
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kromozomlarm se¢ilmesine neden olur ve dolayisiyla popiilasyon ¢esitliligi azalir.
Secim baskisindaki azalis, kotii olan kromozomlarin da secilmesi olasiligini arttirir

ve boylece popiilasyon cesitliligi artar.

Giiglii bir se¢im baskisi ise, genetik algoritmanin erken safhalarda buldugu iyi bir
coziime yakinsamasina neden olabilir. Ancak erken safhalarda ¢6ziim uzay1 yeteri
kadar incelenememistir ve bu nedenle giiclii se¢im baskis1 genetik algoritmanin bir

yerel en iyiye takilmasima neden olabilir. Bu duruma erken yakinsama denir.

Diisiik bir secim baskis1 ise aslinda popiilasyondaki biitiin kromozomlar1 segilme
olasiliklarini birbirine yaklastirarak popiilasyon ¢esitliligini arttrmaktadir. Ancak bu
durumda da iyi ve kotii kromozomlarin secilme olasiliklar1 arasinda ¢ok az fark
olacagindan algoritma bir rassal arama algoritmasina doniismektedir. Bu nedenlerle
popiilasyon ¢esitliligi ve se¢im baskis1 arasinda uygun bir denge kurmak oldukca

Onemlidir.

Kopyalama operatoriinde kullanilan se¢im ¢esitli kriterlere gore yapilabilir. Rulet

se¢imi, Boltzman se¢imi, turnuva sec¢imi, sirali se¢im bunlardan bazilaridir.

Rulet se¢imindeki kromozomlar uyumluluk fonksiyonuna goére bir rulet etrafina
gruplanir. Uyumluluk fonksiyonu herhangi bir kritere uyan bireylerin se¢ilmesi i¢in
kullanilir. Bu rulet iizerinden rasgele bir birey segilir. Daha biiyiik alana sahip bireyin

secilme sans1 daha fazla olacaktir .

Rulet se¢imi eger uyumluluk ¢ok fazla degisiyorsa sorun ¢ikartabilir. Ornegin en iyi
kromozomun uyumlulugu %90 ise diger kromozomlarin secilme sansi azalacaktir.
Bunu 6nlemek i¢in sirali se¢im kullanilabilir. Sirali secimde en kotii uyumlulukta
olan kromozoma 1 degeri sonrakine 2 degeri verilir ve boylelikle se¢ilmede bunlara
oncelik taninmis olur. Bu sekilde onlarin da secilme sansi artar fakat bu ¢Oziimiin

daha ge¢ yakisamasina neden olabilir.
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Rulet tekerlegi se¢imi ise ¢dzlimlerin uygunluk degerlerinin negatif olmamasini

gerektirir. Clinkii eger olasiliklar negatif olursa bu ¢oziimlerin se¢ilme sans1 yoktur.

Cogunlugunun uygunluk degeri negatif olan bir toplumda ise yeni nesiller belli

noktalara takilip kalabilir. Rulet tekerlegi se¢im teknigi kullanilarak bir sonraki

jenerasyon (t+1) i¢in her bir kromozom soyle segilir:
e Her bir kromozom i¢in uygunluk degeri hesaplanir

e Popiilasyonun toplam uygunlugu hesaplanir

e Her bir kromozom i¢in se¢ilme olasilig1 pi hesaplanir.
pi= f' i=12,..um
F

e Her bir kromozomun qi birikimli olasilig1 hesaplanir

i
qi:Zpi j=1,2,......,n
j=1

(5.6)

(5.7)

(5.8)

e Secim siireci rulet tekerinin popiilasyon biiyiikliigii (n) kere c¢evrilmesinden

ibarettir. Her ceviriste bir kromozom segilir. segme islemi asagidaki sekilde

Ozetlenebilir:

e [0, 1] araliginda bir r rassal sayis1 tiretilir

e ;.1 <r<gj kosulunu saglayan j. kromozom seg¢ilir(qo=0).

Carprazlama

Carprazlama ozelliklerti;

e Iki ebeveyn arasinda genetik materyalin degis dokus yapilir.

e (arprazlama noktasi veya noktalar1 rasgele belirlenir.

e GA ‘da carprazlama operasyonu en onemli 6zelliktir.

Tek noktali ¢arpraziama
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Eski birey 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0
Eski birey 2 0 1 1 0 1 1 0 1 1
Yeni Birey 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1
Yeni Birey 2 0 1 1 0 0 0 1 0 0

Sekil 5.7. Tek noktali ¢arprazlama iglemi

Tek nokta ¢arprazlama operatoriiniin en 6nemli eksikligi ise carprazlama isleminin
kromozom uzunlugundan bagimsiz olmasi olarak agiklanir[35]. Kromozom uzunlugu
veya kromozom tarafindan kodlanan degisken sayisi ne olursa olsun yapilan islemler
aslinda tek nokta lizerinden ¢arprazlama yapmaktadir. Bu da kromozomlar tarafindan

saklanan bilginin etkin bir sekilde paylagilamamasina neden olabilmektedir.

Tek noktali carprazlama ise operatdriiniin eksikliklerinden dolay1 bazi arastirmacilar

diger ¢esitlerini arastirmislardir. Iki nokta carprazlama operatdrii bunlardan biridir.

Iki noktali ¢arprazlama

Eski Birey 1 |1 1 0 1 1 0 1 0 0

Eski Birey 2 |0 1 1 0 1 1 0 1 1

Yeni Birey 1 |1 1 0 0 1 1 0

Yeni Birey 2 |0 1 1 1 1 0 1 1 1

Sekil 5.8. iki noktali ¢arprazlama islemi

Gen takasi toplumda cesitliligi saglamaktadir. Takas, 1yi Ozelliklerin bir araya
gelmesini kolaylastirarak boylece iyiye yaklagsmay1 saglar. Degistirme kromozomun
bir parcasinin disaridan degistirilmesi olarak tanimlanmaktadir. Degistirme
goriiniiste genetik algoritmanin dayanak noktasi olarak goriiniir, ancak etkisi bir
¢oziim iizerindedir. Bu da yalniz basina basarili olmasmi zorlastirir. Ikilik dizilerde

degistirme rasgele bir bit’in degistirilmesiyle saglanabilir.
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Cok diisiik bir degistirme olasilig1 toplumda bazi 6zelliklerin kaybolmasima neden
olabilmektedir. Bu da en iyi sonuglarin bulunmasma engeldir. Ancak yiiksek bir
degistirme olasilig1 da eldeki ¢oziimleri bozarak sonuca ulasmay1 zorlagtirmaktadir.
Gen takasi1 ve degistirmenin olasiliklar1 i¢in kesin bir sayr yoktur. Degistirme
(mutasyon) olasilig1 0.01-0.001, gen takas1 olasiligi1 0.5-1.0 genel olarak kabul géren
oranlardir [36].

Mutasyon

Carprazlama isleminin ardindan mutasyon islemi gergeklestirilir. Mutasyon, olusan
yeni ¢ozlimlerin dnceki ¢oziimii kopyalamasini ve sonucun yerel en iyiye takilmasini
onlemek amaciyla kullanilmaktadir. Mutasyon olusan yeni bireyin bir bitini (eger
ikili diizende ifade edilmis ise) rasgele degistirir. Mutasyon islemi popiilasyondaki

genler lizerinde asagidaki sekilde islem yapar.

e [0, 1] araliginda bir r rassal say1 iiretilir.

e [Eger r<pn ise s0z konusu gen mutasyona ugratilir. Bu mutasyon islemi ise,
genin degerini diger alternatif degerlerden birisinin degeri ile rassal olarak
degistirmek yoluyla gerceklestirir. ikili kodlama sz konusu ise tabi ki tek

alternatif s6z konusudur ve eger genin degeri 0 isel, 1 ise 0 yapilir.

Ozel mutasyon operatdrleri ise GSP uygulamalarinda kullanilmaktadir, mutasyona

ugrayan gen degeri yerine gegebilecek olan gen ile yer degistirmelidir.

Yeni Birey I |1 (0o ]1 {0 |0 [0 |O |1 |1

Mutasyondan Sonra I {1 10 |1 |1 [0 [0 (O [1 |1

Sekil 5.9. Mutasyon islemi

Mutasyon isleminin sona ermesi ile genetik algoritmalarin evrimsel islem safhasi da

sona ermis olur.
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5.6.Elitizm

Ureme, ¢arprazlama ve mutasyon islemleri sonrasmda kusakta bulunmakta olan en
1yl uyumluluga sahip birey sonraki kusaga aktarilamayabilir. Bunu 6nlemek i¢in bu
islemlerden sonra olusan yeni kusaga bir onceki kusagm en iyi (elit) bireyi, yeni

kusaktaki herhangi bir birey ile degistirilir. Buna elitizm ad1 verilir.

5.7. Genetik Algoritma Isleyisi

Genetik algoritmalarda oncelikle rasgele veya bilinen ¢oziimleri igeren ve uygunluk
degerleri hesaplanan bir baslangi¢ kiimesi (6rnek topluluk) olusturulmaktadir. Ornek
topluluktaki kromozom sayis1 sabit olarak alinir. Bu sayimin c¢ok kii¢iik olmasi iglem
kolaylig1 saglamakla beraber, aslinda alternatif ¢oziim c¢esitliligini azaltacagindan
tercih edilmemektedir. Kromozomlarin fazla olmasi ise islem hacmini artirarak islem

adimlarmin(iterasyonlarin) uzamasina neden olacagindan tercih edilmez.

Bu baslangi¢ ¢oziimleri daha sonra probleme bagl olarak belirlenen temel genetik
islemciler yardimiyla evrimden gegirilerek yeni ¢ozlimler olusturulur. Yeni bireyleri
olusturma isleminde kullanilacak kromozomlarin se¢iminde genellikle uygunluk
degeri yliksek olanlara Oncelik verilir. Bir veya daha fazla rasgele carprazlama
noktast secilip, bu noktalara gore carprazlama islemi uygulanarak bilgi degisimi
saglanir ve yeni kromozomlar olusturulmaktadir. Carprazlama isleminden sonra veya
carprazlama sirasinda degisim islemi uygulanir. Degisim islemcisi tek bir kromozom
iizerinde islem yapar. Kromozomun herhangi bir elemani rasgele secilir ve bu
eleman onun alabilecegi baska bir deger ile degistirilir. Bu islemciler uygulandiktan
sonra mevcut ornek topluluk bireylerinden bazilar1 yeni bireylere yer agmak amaci
ile ornek topluluktan cikartilir. Optimal (en 1yi) ¢6ziime yaklagmak amact ile bu
evrimden ge¢irme islemi daha uygun bir ¢6ziim bulunduk¢a devam eder,
bulunamayinca da durmaktadir. Olusturulan topluluk uygunluk fonksiyonuna gore
degerlendirilip uygunluk degerleri hesaplanir. Aradigimiz sonucu veren kromozom
olup olmadig1 kontrol edilir. Kabul edilebilir sonuca ulasilmamigsa uygunluk degeri

g0z Oniinde bulundurularak yeni kromozomlar olusturmak iizere farkli kromozomlar
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eslenir. Eslestirilen bireyler bilgi aligverisinde bulunmak iizere, daha Onceden
belirlenmis olan carprazlama stratejisi ¢ergevesinde degisime ugratilir. Bir onceki
topluluktan dogru olan kromozomlar ve carprazlama sonucu iiretilmis olan yeni
kromozomlara yer agmak amaci ile eski kromozomlardan en diisiik uygunluk degerli
olanlar veya rasgele secilenler silinir. Daha sonra olusan topluluk uygunluk
fonksiyonuna gore degerlendirilir. Belirlenen hedefe ulasincaya kadar bu evrime

devam edilir.

5.7.1. Sema teorisi

Genetik algoritmalarda olusan basarili bireyler incelenirse, bu bireyler arasindaki
benzerlikler bulunabilmektedir. Bu benzerlikler g6z oniinde bulundurularak semalar
olusturulabilir. ikilik dizi kodlamast i¢in asagidaki yontem onerilebilir.

0, 1 ve # (‘#” 0 konumda 0 veya 1 olmasinin 6nemsiz oldugunu gosterir.

Ornek olarak ikinci ve dordiincii bitleri 1, altinci biti 0 olan ¢dziimlerin basarili

oldugu bir toplumda su sema olusturulabilir:

#1#1#0

Bu semaya uygun asagidaki ikilik diziler yazilabilir:

010100, 010110, 011100, 011110, 110100, 110110, 111100, 111110.

Goriildiigii gibi aslinda semalarmn katilmasi ikilik dizilerle gosterilen arama araligini
biiylitmektedir. Arama araliginin biiyliimesinin ise sonucun bulunmasini zorlastirmasi
beklenir ancak durum boyle degildir. Se¢ilim ve yeniden kopyalama ile iyi 6zellikler
daha ¢ok bir araya gelerek daha iyi degerlere sahip semalara uygun ¢oziimler elde

edilir.

Genetik algoritma kendi i¢inde sanal olarak semalar1 olusturur. Toplumun bireyleri
incelenerek bu semalar ortaya ¢ikarilabilir. Genetik algoritmalar semalar1 olusturmak
icin toplum iiyelerinin kodlar1 diginda bir bilgi tutmamaktadir. Genetik algoritmalarin

bu 6zelligine igsel paralellik denir. Her nesilde, 1yiyi belirleyen semalardaki belirsiz
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ya da O6nemsiz elemanlar azalmaktadir. Boylece genetik algoritmalar aslinda sonuca

dogru belli kaliplar i¢inde ilerler.

5.7.2. Genetik Algoritmanin Performansin Etkileyen Nedenler

e Kromozom sayisi: Kromozom sayisini bir sekilde arttirmak aslinda caligma
zamanini arttirirken azaltmak da kromozom ¢esitliligini yok eder.

e  Mutasyon Orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala ¢6ziim
noktalarinin uzaginda bulunuyorsa mutasyon islemi aslinda GA’ nin sikistigi
yerden kurtulmak i¢in tek yoludur. Ancak yiiksek bir deger vermek,aslinda GA’
y1 kararli bir noktaya ulagmaktan alikoyacaktir.

e Kag¢ Noktali Carprazlama Yapilacagi: Normal olarak carprazlama tek noktada
gerceklestirilmekle beraber yapilan arastirmalar bazi problemlerde ¢ok noktali
carprazlamanin ¢ok yararli oldugunu gostermistir.

o Carprazlamanmin sonucu elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Elde
edilen iki bireyin birden kullanilip kullanilamayacagi bazen 6nemli olmaktadir.

e Nesillerin birbirinden ayrik olup olmadigi: Normal olarak her nesil tiimiiyle bir
onceki nesle bagli olarak yaratilir. Baz1 durumlarda yeni nesli eski nesille birlikte
yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile yaratmak yararli olabilir.

e Parametre kodlanmasimin nasil yapildigi: Kodlananin nasil yapildigi en 6nemli
noktalardan biridir. Ornek verilecek olursa kimi zaman bir parametrenin dogrusal
ya da logaritmik kodlanmasi,aslinda GA’ nin performansinda 6nemli bir farka
yol agabilir.

o Kodlama gosteriminin nasil yapudigi: Bu da nasil oldugu yeterince agik
olmamakla beraber GA’ nin performansini etkileyen bir noktadir. Ikilik diizen,
kayan nokta aritmetigi ya da gray kodu ile gdsterim en yaygin yontemlerdir.

e Bagsar: degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica yazilmamis bir degerlendirme
islevi calisma zamanini uzatabilecegi gibi ¢oziime hi¢cbir zaman ulasmamasina

neden olabilir.
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5.8. Uygulama Alanlan

Genetik algoritmalarm en uygun oldugu problemler geleneksel yontemler ile ¢6ziimii
miimkiin olamayan ya da ¢6zlim siiresi problemin bliyiikliigi ile tistel orantili olarak

artanlardir. Bugiine kadar GA ile ¢oziimiine ¢alisilan konulardan bazilar1 sunlardir:

e Optimizasyon: GA, aslinda sayisal optimizasyon ve kombinetoral optimizasyon
problemleri olan devre tasarimi sistemlerinin ¢dziimiinde, dogrusal olmayan
denklem sistemlerinin ¢oziimiinde ve fabrika-iiretim planlamasinda kullanilir.

e Otomatik Programlama: Genetik algoritma, bilgisayar programlar1 yardimi ile
network siralamasinda, ders programi hazirlanmasinda kullanilir.

e Makine 6grenmesi: GA, robot sensorlerinde, neural networklerde, VLSI yonga
tasarimi ve protein yapisal analizinde kullanir.

o Ekonomi: GA, ekonomik modellerin gelistirilmesinde ve islemesinde kullanilir.

o Immiin sistemler: GA, aslinda ¢ok-gen’li ailelerin evrimi esnasinda ve dogal
immiin sistem modellerinde kullanilir.

e Popiilasyon genetigi: GA, evrim ile ilgili sorulara cevap bulmada kullanilir.

o Evrim ve 6grenme: GA, fertlerin 6grenmesini ve tiirlerin evrilmesinde kullanilir.

o Sosyal sistemler: GA, sosyal sistemlerin analizinde kullanilir.

5.9. Cesitli Degerlendirme Stratejileri ve GA ile Aralarindaki Farklar

Dogal evrimin benzetimi i¢in diger bir yaklagim ise 1960’11 yillarin basinda
Almanya’da teklif edilmistir. GA’nin aksine bu yaklasim ise, “evrim stratejisi”
olarak adlandirilir ve teknik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in tasarlanmastir.
1963’te Berlin teknik iiniversitesinden iki 6grenci, Ingo Rechenberg ve Hans-Paul
Schwefel, akintiya kapilmis bir kiitlenin optimal durumunun arastirilmasi {izerine bir

calisma yapmuglardir.

Boylece GA ile diger bir degerlendirme stratejisi arasindaki temel fark “GA

carprazlama ve degisim iglemcilerinin her ikisini de kullanirken, digerleri sadece
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degisim islemcisini ayni zamanda kullanmaktadir. Yani, diger bir degerlendirme

stratejisi kullaniyorsak problemin kodlanmig formuna ihtiyacimiz yoktur.

Degerlendirme stratejileri tamamen sayisal optimizasyon yontemi kullanmaktadir.
(Monte Carlo Arama Yontemi gibi). GA daha genel uygulamalar1 gergeklestirme
yetenegine sahiptir. Fakat bir GA uygulamasinin en gicli yam ise (bdliimii)
problemin kodlanmasidir. Genellikle, herhangi yontemin en iyi ¢alistig1 sorusuna

cevap verebilmek i¢in ¢esitli uygulama denemeleri yapmak zorundayiz.

Bilgisayar bilimindeki merkezi problemlerden biriside aslinda tam bir programlama
yapilmadan bir problemin bilgisayar ¢oziimii nasil yapilabilecegidir. GA dogal se¢im
yontemleri ile bilgisayar programlarmin degerlendirmesini kullanan bir ¢6ziimii
tercih etmektedir. Aslinda genetik programlama GA’nin basmakalip bir agilimidir,
fakat genetik programlamanin amaci tamamen bazi problemlerin bit dizilerini degil
daha ¢ok problemi ¢ozecek bilgisayar kodlarmi degerlendirmektedir. Diger bir ifade
ile GA ¢o6ziimii temsil eden ikili (binary) sayilar dizisini olustururken, GP ¢o6ziim

olarak bilgisayar programlarini olusturur.

GP daha ¢ok el ile problem ¢d6zmeye uyarlanmis bir programin olurlu (miimkiin) bir
bilgisayar programlar1 uzayini arar. Herhangi bir bilgisayar programi degerlere
uygulanan islemcilerin bir dizisidir, fakat farkli tipteki deyim ve islemcileri
kapsayabilir ve farkli s6z dizimi kurallarina ait sinirlamalara sahiptir. GP genetik
islemcileri uygularken, burada kullanilan programlama dili yeni olusturulan verilere
uygulanmasma ve bilgisayar programlarini yonlendirmeye izin verecek yetenege

sahip olmalidir.



56

6. GEZGIN SATICI PROBLEMINE GENETIiK ALGORITMA iLE COZUM
YAKLASIMI

GA kullanilarak ¢6ziilen problemlerden en giinceli gezgin satici problemi (travelling
salesman problem) dir. Her ne kadar bu problem ve benzerleri i¢in ¢ok sayida ¢6ziim
yontemi Onerilse de bu tlir problemleri biiyiikliikleri ne olursa olsun ¢6zebilecek
kesin bir yontem bulunamadi. Bu nedenle arastirmacilar bilgisayarlar daha etkin
kullanmak amaciyla bazi sezgisel yontemler gelistirmislerdir. Evrimsel programlama
yontemlerinden GA larda bu yontemlerden birisidir. Problemin ¢6ziimiinde genel
olarak genetik algoritma esas alinsa da uygulamada farkliliklar oldugundan dikkat
cekilmesi gerekir. Coziimiin esas genetik operatorlerin kullanilmasidir Fakat, bu

operatorler 6ziine bagl kalinarak degisik sekilde kullanilmugtir.

Bu bolimde ise genetik algoritma kullanilarak gezgin satici probleminin ¢6ziim
isleminde kullanilmakta olan genetik kodlamalarin bir 6rnek ile agiklanmasina,yer
verilecektir. Gezgin satici probleminde kullanilmakta olan genetik algoritma genel

akis semasi Ek-1" de verilmistir.

6.1. Literatiir Taramasi

Arag rotalama problemlerinin ¢6ziim yontemleri gelisiminde bu yontemlerin gezgin
satic1 problemlerinden yola ¢ikarak olustugu goriilmektedir [37]. 1960’1 yillardan
baslayarak 30 yillik donemin sonunda, yaklasik 50 miisteriye kadar bazi problemler
optimal olarak c¢oziilebilmistir. 1990’11 yillarda,arastirmalar modern bulgusal
yontemlere kaymistir.Literatiirde metahuristikler olarak gegcen yontemler arasinda
yasakli arama,tavlama benzetimi,karinca kolonileri ve genetik algoritmalar sayilabilir
[38]. Calismaya konu olan genetik algoritma ise Darwin’in ¢evre sartlarina uyum
saglayabilen en iyilerin hayatta kalmasi ilkesine dayanmaktadir [39]. Sinir aglar1 ve
genetik algoritmalarin ara¢ rotalama problemlerinin ¢6zliimiinde karma olarak
kullanildig1 hibrid bir yontem de Potvin, Dube ve Robillard tarafindan onerilmistir
[40]. Baker ve Ayechew’in hibrid genetik algoritmasi yaymlanmis en iyi ¢6ziimden

%0.50 daha uzak bir sonug¢ vermistir [40]. Christian Prins ise daha farkli bir kodlama
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yontemi kullanarak hibrid bir genetik algoritma 6nermistir.Farklilig1 ise, gezgin satict
probleminde de kullanilan permiitasyon tipi bir kodlama kullanmasi ve mutasyon
operatorii olarak klasik operatorlerin kullanil mayip onun yerine bir yeel arama
prosediiriiniin kullanilmasidir.En 1yi ¢6ziim degerlerine gore %0,8 uzak sonug
vermistir. Golden’a ait 20 test problemi iizerinde yapilan ¢alismalarda ise onerdikleri
hibrid genetik algoritmalar 11 test problemi i¢i yayinlanmis en iyi sonuglardan daha
1yl sonug¢ vermis, toplam olarak da yaynlanmis en iyi sonuglardan %0,78 daha iyi

sonug tiretmistir [41].

Sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar agisindan GSP bir karsilastirma ve
degerlendirme 6lciitii islevi de gormektedir. Gezgin satic1 probleminin ¢dziimiinde,
genetik algoritmalar basarili bir sekilde uyarlanabilmistir. GSP’ de genetik algoritma
yaklagimi Potvin tarafindan sunulmustur[42]. Giliniimiiz de rastgele aramalarin
kullanim1 giderek artmaktadir. Bu tip aramalar eniyilemenin yerine daha iyi yapma
amacmi saglayarak da basarili olmaktadirlar. Insanlarm bilgisayarlardan genel
beklentisi milkemmellik oldugu i¢in bu tip aramalar basarisiz goriinebilir. Genetik
algoritmalar klasik yontemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklari iglemleri kisa bir

zamanda ¢ok net olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabilir.

Ayrica sadece GA'larin degil, ayn1 zamanda diger tiim yeni algoritmalarin (karinca
sistemi, evrimsel yontemler, sinir aglari, tabu arama, benzetimli tavlama, aggozlii
aramalar, vb.) karsilastirilip , degerlendirilmesinde ve de ayn1 zamanda 6l¢lilmesinde
de kullanilmaktadir [11,43]. Bu sezgisel yontemler makul bir siirede iyi sonuglar
saglamaktadirlar. Johnson vd. yaptiklar1 calismada yaklasik sonuglar iireten bazi

yerel arama metotlarmi da incelemislerdir [44].

GSP c¢oziimiinde genetik algoritma kullanimi, problemin optimal ya da en iyi
¢Ozlimiinii elde etmek i¢in ilgili evrim mekanizmasmin elde edilmesi iierine olan
arastirmalarda oldukga yer almaktadir. GA kullanilarak GSP ¢6ziimiinde literatiirde
pek ¢ok sayida farkli carprazlama metodu Onerilmistir. Son zamanlarda kullanilan
operatorleri icerenlerin bazilar1 su sekildedir:Sirali carprazlama [34,45-47] , Parcali

esleme carprazlamasi [7,34,46,47] ,Dongii carprazlamasi [34,46,47] .
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Tez c¢aligmasiliteratiirde yer alan genetik algoritma uygulamalarmin etkinligini
sergilemek amaci ile kodlama ile hazirlanan programda c¢oziimiinii ve dgrusal

programlama ile kiyaslamasini kapsamaktadir.

6.2. Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi

Gezgin satic1 problemi icin baglangic popiilasyonunun olusturulmasinda oncelikli
olarak gezilecek sehir sayisinin belirlenmesi de gerekmektedir. Belirlenen bu sehir
sayisina bagli olarak baglangic kromozomlart olusturulur. Kromozomlarmin
olusturulmasi isleminde kromozomlari her bir genine rassal olarak sehirler atanir,
bu atama islemi swrasinda alt kromozomlarin engellenmesi amaci ile her atama
isleminde daha onceden atanmus biitiin genler kontrol edilir ve atama islemi ise,
kontrol dogru degeri saglayana kadar rassal iiretime devam edilir. Kromozomlarinin
olusturulmasinda kullanilan islem akis semasi Ek-2° de verilmistir. Yapilan
islemlerin daha agik anlatilabilmesi i¢cin O0rnek bir problem iizerinde islemler
gosterilecektir. Bu amag¢ dogrultusunda rassal olarak olusturulan 8 sehirli, 6 adet

baslangi¢c kromozomu Sekil 6.1 de verilmistir.

Kromozom 1 5 1 4 2 3 8 7 6
Kromozom 2 6 8 2 7 3 5 1 4
Kromozom 3 4 7 2 1 6 5 3 8
Kromozom 4 8 6 1 3 4 2 5 7
Kromozom 5 7 2 3 4 1 6 5 8
Kromozom6 | [8 |5 |6 [2 |7 [3 |1 |4

Sekil 6.1. Baslangi¢ kromozomlar1



6.3. Kromozom Uygunlugunun Hesaplanmasi

Bu asamada aslinda 6nceden olusturulan baslangic kromozomlar1 problemimizde
turlar1 ifade etmektedir. Her bir tur uzaklik matrisi kullanilarak sahip olduklar1 tur
mesafeleri hesaplanmaktadir; ve de hesaplanan bu mesafeler her bir kromozomun

uygunluk degeridir. Hesaplamada kullanilan uzaklik matrisi Ek-6" da verilmistir.

Min Z:iiCij*Xij

i=1 j=1

Cizelge 6.1. Kromozom uygunluk degerleri

Uygunluk
Uygunluk
Degerleri Degerleri
F(x) F(x)
Kromozom Kromozom
1 67 4 72
Kromozom Kromozom
2 65 5 70
Kromozom Kromozom
3 47 6 63

Programin i¢inde kullanilan kromozom uygunluk degerlerinin hesaplanmasinda

kullanilan akis semas1 Ek-3’ de verilmistir.

6.4. Yeni Kromozomlarinin Secilmesi

Gezgin satic1 probleminin ¢éziim siirecinin bu asamasmda ise rulet se¢cim teknigi
kullanilmaktadir. Se¢im isleminin akis semas1 ise Ek-4’de verilmektedir. Problemin

coziimlenmesinde se¢im asamalar1 su sekilde siralanmaistir;
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e Eldeki popiilasyonda en biiyiik uygunluk degerine sahip olan kromozom segilir.

Asagida, islemlerin genel akis siireci verilmistir:

f:=0; 1:=0;
Repeat
1=i+1;
if £>= f(x;) then
begin
fi=f (xi) ;
end;

Until i= pop_say;

e Gezgin satict problemi ama¢ fonksiyonunun minimizasyon olmasmdan dolay1 en
yiiksek uygunluk degeri olan biitiin kromozomlardan ¢ikartilarak yeni uygunluk

degerleri bulunur. Asagida islemin prosediirii verilmistir:

1:=0;
Repeat
1:=i+1;
YT (xi):=1+f- f (xi) ;

Until i=Popiilasyon sayis1

Burada dikkat edilmesi gereken her ¢ikarma islemine +1 eklenmesidir bunun nedeni
ise belli bir jenerasyondan sonra, popiilasyondaki biitiin kromozomlarin birbirine
benzemekte ve min F(X) = max F(X) olmaktadir. Béyle bir durumda ¢ikarma isleminden
kalan her bir kromozom i¢in 0 uygunluk degeri olacaktir. Bunun anlami bir sonraki
adimda gergeklestirilecek olan kromozom degerlerinin toplam degerini O yapacaktir

ve boylece kromozomlar arasinda se¢im yapilmasina engel olacaktur.

e Bu asamada yeni bulunan kromozomlarinin uygunluk degerleri toplanir. Toplama

islemi fonksiyonu prosediirii asagida verilmistir:
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for 1:=1 to pop_say do
begin
TF(xi):=TF(X[i-i Y f(xi)
end;

Secim asamasinin en onemli kismi kromozomlar arasinda se¢imin yapilmasidir.
Secimin yapilmasinda birkag yontemden biri olan rulet tekerlegi teknigi bizim
problemimizin ¢oziimlenmesinde de kullanilmistir. Se¢im isleminde toplam F(x)
degerine gdre kromozom sayisi -1 kadar rassal say1 iiretilir. Uretilen her say1 ise
toplam fonksiyonda hangi kromozomun sahip oldugu araliga da isabet ederse o
kromozom segilir. Burada kromozom sayis1 -1 tane se¢im yapilmasmin nedeni en iyi
uygunluk degerine sahip olan kromozomun secilememe ihtimali goz Oniinde
tutularak se¢ime tabi tutulmadan direkt yeni popiilasyona segilir. Bu islemin

prosediirii gosterildigi gibidir:

for 1:=1 to Pop_Say do
begin
r:=random(TF(x,));
Y f(xi):=c;
pos:=-1;
repeat
pos:=pos+1;
if (r>= TFj(x) and (r<= TFj(x) then
begin
secim(x;):=pos+1;
end;
until pos=pop_say;




Cizelge 6.2. Kromozom sonraki uygunluk degerleri

Yeni
Uygunluk Uygunluk Uygunluk Degerleri
Degerleri F(x) Degerleri Toplami
Kromozom 1 67 1+72-67 =6 6
Kromozom 2 65 1+72-65=8 6+8=14
Kromozom 3 47 1+72-47=26 14+26=40
Kromozom 4 72 1+72-72=1 40+1=41
Kromozom 5 70 1+72-70=3 41+3=44
Kromozom 6 63 1+72-63=10 44+10=54
Max F(x)=72 F(x)=> 54
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Bulunan uygunluk degerine gore kromozomlarin rulet tekerlegi teknigine gore sahip

olduklar1 secim yiizdeleri Sekil 6.2° de verilmistir.

Cizelge 6.3. Kromozom Se¢imi

Uretilen
Rassal Say1 Secilen Rotalar
Deneme 1 3 Kromozom 1
Deneme 2 16 Kromozom 3
Deneme 3 49 Kromozom 6
Deneme 4 19 Kromozom 3
Deneme 5 41 Kromozom 4
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Kromozom6
Kromozom 4 7%

20 Kromozom 1
(o]

Kromozom
56%

Sekil 6.2. Kromozom se¢im oranlar1

Yeni kromozomun se¢iminin son asamasit olan uygunluk degerlerine gore se¢ilmis
kromozomun yeni kromozom kiimesine atanmasi ile bitmektedir. Yeni olusturulan

popiilasyon Sekil 6.3’ de verilmistir.
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Se¢im 1 Kromozom 3 4 7 2 1 6 5 3 8
Se¢im 2 Kromozom 1 5 1 4 2 3 8 7 6
Se¢im 3 Kromozom 3 4 7 2 1 6 5 3 8
Se¢im 4 Kromozom 6 8 5 6 2 7 3 1 4
Se¢im 5 Kromozom 3 4 7 2 1 6 5 3 8
Secim 6 Kromozom 4 | | 8 | 6 | 1 | 3 | 4 | 2 | 5 | 7

Sekil 6.3. Yeni popiilasyon

6.5. Carprazlama

Gezgin satic1 probleminin ¢éziimlenmesinde kullanilacak olan ¢arprazlama isleminin

asamalar1 asagidaki gibi gerceklesmistir.

Carprazlama isleminin baslangici ise aslinda ilk olarak carprazlama noktasinin
belirlenmesidir.Carprazlama noktas1 kromozom genisligi dikkate alinarak
belirlenmelidir. Belirlenen c¢arprazlama noktasi 2‘serli kromozom ¢iftlerinde
kullanilmalidir. Problemimiz i¢in carprazlama isleminde dikkat edilmesi gereken
nokta ise alt turlarin engellenmesidir. Carprazlama noktasindan itibaren
kromozomlar arasindaki gen takasi isleminde kromozomlar da bulunan genlerin

kromozoma aktarimi s6z konusudur.



Caprazlama
MNoktasi

| Birey1 | 1 | & HREE 21 4]

A
Lal 68 [ 3| 2 s iie

Birey2 Kromozomu

Caprazlama

MNoktasi
[ Bireyz | 4 | & 2 2 1 51 11 71

|
L1 15 [ 71 3 Eeladiar]

Birey 1 Kromozomu

Sekil 6.4.Carprazlama islemi
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Sekil 6.4’de gosterildigi gibi 3. noktadan sonra gen takaslar1 gerceklestirilmistir. Bu

islemde de daha 6nceki boliimde anlatildig1 gibi carprazlama noktalarindan sonraki

genler direkt olarak yer degistirmezler. islemde ¢arprazlamaya tabi tutulacak birey 1

carprazlama noktasmdan sonra carprazlanacagi bireyin 2’nin 1. kromozomundan

itibaren genleri kontrol edilir ve birey 1 carprazlama noktasi dncesindeki genler birey

2 ‘den gelecek genlerden silinir ve daha sonrasinda birey 2’ de kalan genler bireyl

‘in ¢arprazlanma noktasindan sonra direkt atanir. Ayn1 islem birey2 i¢in gerceklesir,

boylece bireyler arasi ¢arprazlanma tamamlanmis olur.

Caprazlama

MNoktasi
[4 ] 7] 2]1]6]s] 3] 2]¥Komozom 3
|5|1|4|2|3|S|?|6YKrumuzuml
[4 ] 7] 2]23]5]6] 3] 1 ]YKomozom 3

I 4 I
[8]s5]6]4]7]2]1] 3 ]YKromozom 6
I4|T"|SI6I1I3I2ISYKrumuzum3

I 3 |
|8|6|4|7|2|1|5|3YHrumuzum4

U U

Sekil 6.5. Carprazlama iglemi sonrasi yeni popiilasyon
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Sekil 6.5’de ornek olarak anlatilan problemde ise kromozomlarin carprazlama
isleminden sonra ki yeni kromozomlar verilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken
onemli nokta ise, 1. ve 2. bireyler ¢arprazlanmaya tabi tutulmamasidir. Bunun nedeni
en 1yl uygunluk degerine sahip olan bireyin aslinda ¢arprazlanmaya tabi tutularak
kaybedilmesini Onlemektir. Programimizda kullanilan c¢arprazlama islemi akis

semas1 Ek-4 ° de verilmistir.

6.6. Mutasyon

Mutasyon islemi,calismada uygulanmasi gereken genlerin aslinda yer degistirme
esasina dayanmaktadir. Problemimiz de belirlenen %3 olan mutasyon olasilig1 ile her
kromozomun her bir genine islem uygulanmaktadir. Mutasyon islemi akis semasi

Ek-5°¢ de verilmistir.

Mutasyona ugrayacak olan genin degeri X; olsun rassal olarak kromozom genisligi
araliginda iiretilen deger X, olsun. Bulunan X, degeri X; yerine konur kromozomun
herhangi bir geninde bulunan X, degeri yerinede X, yazilir ve bdylece carprazlama

islemi tamamlanmais olur. Sekil 6.6’da mutasyon islemi bir 6rnekte gosterilmistir. .

Mutasyona Ugrayan
Gen

Birey S51 1174|623

Rassal Uretilen
Sayi C

Birey 5141716123

Sekil 6.6. Mutasyon islemi
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Sekil 6.6> da goriildiigii gibi kromozomun 2. geni mutasyona ugramustir. Islemde 2.

genin degeri olan 1 rassal iiretilen 4 degeri ile yer degistirmektedir. Kromozomda 4

degerine sahip olan 4. gene de 1 degeri atanarak mutasyon islemi sonlandirilmistir.

Mutasyona

Ugrayan Genler

Rassal
Uretilen

Say1

Y Kromozom 3

Y Kromozom 1

1. Gen

Y Kromozom 3

3. ve 7. Gen

4ves

Y Kromozom 6

5. Gen

Y Kromozom 3

6. Gen

Y Kromozom 4

2. Gen

Sekil 6.7. Mutasyon islemi sonrasi yeni popiilasyon

Mutasyon islemi ile boylece ilk nesil olusturulmustur. Mutasyon islemi ile ilk etap

tamamlanmistir ve bundan sonrasinda ise bu asamaya kadar yapilan her islem yeni

popiilasyon olusturma islemi haricinde, kabul edilen jenerasyon sayisi kadar

tekrarlanir.
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7. UYYGULAMA

Caligmanin amaci dogrultusunda yapilmis olan ve Delphi 6 programinda hazirlanan
programin problemler karsisinda ne kadar etkili oldugunu gérmek amaci ile bir dizi

problem ele almarak degerlendirilmistir.

Problem 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 ve 100 sehirli problemler olup her problem
icin, programin kullanmis oldugu rassal dizi ile 1’den 10’ a kadar deneme yapilmis

ve sonuglar1 tablolastirilmistir.

7.1. Hazirlanan Programin Tanitilmas

= Izakhk DMatrisini Olusturur
Mutasyon Orani

1000

Izlenen Eots

| 0%

{“iiziim Siiresi

00:00.00

Sekil 7.1. Forml goriintiisii
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Sekil 7.1 de hazirlanan programin ana form goriintiisii verilmektedir. Bu programin
baslamasi i¢in ilk adim ise mutasyon oranmi belirlemek olacaktir. Girilen bu deger
30/1000 olacaktir. Kullanicinin degistirebilecegi ikinci deger ise rassal dizi degeridir.
Rassal dizi degeri: programin ¢alismasi esnasinda olusturdugu rassal atama dizisidir.
Kullanict bu degerleri degistirmeden de ikinci adim olan ‘Uzaklik Matrisi Olustur’

segcenegini sectikten sonra,asagida Sekil 7.2.” deki form2 ekranini agabilecektir.

% Uzaklbk Matrisi Hazirlama

gerlerini Dosyadan Al (3-%)
@ Uzakhk Matrisini Yapistir

= ehir Sayis

Mak simmum X Uzakh g
Maksimum Y Uzakhgy

Uzakhk matrisini Olugtur

Sekil 7.2. Form2 goriintiisii

Koordinatlar: rassal olustur

Bu secenegin secilmesinden sonra karsimiza girilmek istenen sehir sayisi ve iiretilen
rassal sayilarin X koordinati ile Y koordinatlar1 smirlart belirlenir. Bu asamadan

sonra ‘uzaklik matrisi olustur’ secenegi segilir.

Secimden sonra *Uzaklik matrisi kaydet’ ve ‘Koordinatlar1 kaydet’ se¢enekleri aktif

olacaktir. Uretilen bu degerler bir text dosyasi olarak kaydedilir.
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Koordinatlar: dosyadan al

Belirli bir dosyadan X ve Y koordinatlar1 alinmasini saglar. Degerlerin alinmasimdan
sonra ise tekrardan ‘Uzaklik Matrisi Olustur’ seceneginin secilmesi ve ayni zamanda

basilmas1 gerekmektedir.

Uzaklik matrisi vapistir

Bu adimda formun saginda bir kopyalanan uzaklik matrisinin yapistirilmasi i¢in bir
bolim ve altinda ‘matrisi al’ segenegi goriinecektir. Burada dikkat edilmesi gereken

kopyalanan uzaklik matrisinin Excel’ den alinmasi gerekmektedir.

Son olarak ise ‘Matrisi al’ veya ‘Uzaklik matrisi’ olustur se¢ildiginde Forml aktif

olacaktir.

¥ Uzakhk Matrisi Hazirlama

# Kordinatlarn Rassal Olugtur (X-Y)
q at [ rini Dosyadan Al (X-Y)

Matrisi Al

Sekil 7.3. Form2 uzaklik matrisi ekran goriintiisii

Aktif olan Forml artik kullaniciya farkli segenekler sunmaktadir. ‘Kaydedilecek
Dosya’ secenegi ise program sonuglarinin bir dosyaya kaydedilmesin saglamaktadir.
Bu secgenek secilmeden ise ‘Hazirla’ ve ‘Hesapla’ segenekleri aktif olamayacaktir.

‘Jenerasyon sayist’ ise programin ka¢ jenerasyon yapmasini istedigimizi belirtir.
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Tzalchl: Dlatrisini Ousturur

Nutasyon Orani

=ehir Sawyis1

Populasyon Sayisi

Alinan Mesafe

-safeyl Ciriniz

Izlenen Rot:

[ oziim Siiresi

00:00.00

Sekil 7.4. Form 1 diger secenek goriintiisii

‘En lyi Mesafeyi Giriniz’ segilmesi durumunda ise kasimiza Sekil 7.5¢ de gdsterilen
form 3 ¢ikacaktir. Form 3’ de varsa en iyi deger girilerek programin bu en iyi degere
istenen bir yiizde yaklagsma degerinden sonra durmasi saglanabilecektir. Ayrica form
3’ deki en iyi degere ait ¢6ziim de ilgili dosyadan alinarak ¢6ziim cizdirilebilecektir.

Cizdirme istenmiyorsa tur girmek istemiyorum secilir ve form 1° e geri doniiliir.

% M iYi TURU GiR E@

W

100

- Enlyi Turu Girmek Istiyorom
- Tur Gimmek Istemiyorum

Sekil 7.5.Form 3 goriintiisii
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7.2. Problem Sonuclan

Uygulama boliimiinde rassal olarak tiiretilmis 10 adet farkli sehirlere sahip, 6rnegin;
10, 20, ...,100 sehirli problemler, hazirlandi. Problemlerde sehirlerin koordinatlar1
rassal olusturuldu ve bu degerlerden sehirlerin aralarindaki uzakliklar ise hazirlanan
program tarafindan bulundu. Hazirlanan programin sonuglarinin ne kadar gecerli
oldugunu gormek amaci ile uygulamada en iyi sonucu garanti eden Lingo 5.0 paket
programi ile ayni problemler ¢ozdiiriilmeye ¢alisildi. Lingo 5.0 paket programu ile
sadece 30 sehre kadar olan problemlerin en iyi degerleri bulunabilmis, 40 sehirli ve
daha fazla sehirli problemlerin ¢oziimii program 25 saat calismasma ragmen
bulunamamaistir. Problemlerin ¢6zlimiinde kullanilan sehir koordinatlar1 Ek-7, Ek-8,
...., Ek-16’ da swra ile verilmistir. Verilen bu koordinatlara ait uzaklik matrisleri
program tarafindan hesaplandigi i¢in verilmemistir. Uygulama asamasinda her bir
problem i¢in sonug tablosu: bu sonug tablosunda 1¢ den 10’a kadar olan rassal dizi
sonuglari, ¢6zliim siireleri verilmistir, ayrica tabloda Lingo 5.0 1n ¢oziim siiresi, bu
siirenin sonunda verilmis olan sonu¢ ve iterasyon sayisi verilmistir. Sonrasinda her
bir problem i¢in hazirlanan programda bulunabilen iyi sonucun, turu gosteren bir
sekil ve her bir jenerasyonda bulunan mesafe degerini gostermesi amaci ile grafik
verilmistir. Turlarin ¢izilmis oldugu sekillerde kalin ¢izgi ile gosterilen hazirlanan
programin sonucunu, ince kirmizi ile gosterilen ¢izgi ise Lingo 5.0° 1n 25 saate kadar
bulmus oldugu sonucu gostermektedir. Bir de en 1y1 degeri bulunan 10, 20, 30 sehirli

problemler i¢in tek bir ¢izim verilmistir.

7.2.1. 10 sehirli problem

Programin 10 sehirli problem i¢in vermis oldugu sonuglara bakilirsa ¢dziim siiresinin
0,1 sn ile 0,5 sn arasinda degistigi goriilebilmektedir. Lingo 5.0 ile sonuglar
karsilagtirilirsa eger ¢oziim stirelerin de biiyilik bir fark oldugu goriilmektedir. Bu da

yapilan programin ¢ok kisa siirede sonuca ulastigin1 gostermektedir.



Cizelge 7.1. Hazirlanan programin 10 sehirli problem i¢in sonuglari
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SEHIR SAYISI=10 LINGO 5.0 COZUM 2214
CALISMA SURESI 7sn
MUTASYON ORANI=%3 ITERASYON SAYISI | 22724
EN
VIYI
GECEN SURE IngﬁﬁﬁfN
RASSAL JENERASYON | BULUNAN MIiKTARI
DiZi SAYISI | UZAKLIK %)
1 68 2214 00:00.180 0
2 13 2214 00:00.060 0
3 28 2214 00:00.080 0
4 30 2214 00:00.080 0
5 90 2214 00:00.200 0
6 45 2214 00:00.110 0
7 301 2214 00:00.501 0
8 9 2214 00:00.030 0
9 55 2214 00:00.120 0
10 98 2214 00:00.190 0

10 sehirli problem icin elde edilen en iyi degere sahip olan rassal dizi 1’in her

jenerasyonda bulmus oldugu sonuglar Sekil 7.6° da verilmistir.

Jooo
2500
2000
1500
1000
200
0

Bulunan Mesafe

~2706

—2214 2214
TTTTTTTTTITTTTITT TITIT T I T I T T I T T I T T T T IT T TT T T T I T T I T I T IT T ITI T ITTITITITITTT
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65

Jenerasyon Sayisi

Sekil 7.6. Rassal dizi 1 ile 10 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Problemin en 1yi turu asagida verilmistir, Sekil 7.8 bu tura gore cizilmistir. Lingo 5.

0 ve hazirlanan programin sonuglarinin ayni olmasidan dolay1 tek ¢izim verilmistir.

Programin calistirilmasi ile elde edilen rota ise Sekil 7.7° de verilmektedir:

UL dOLJOL 20

Sekil 7.7. Program ¢6ziimii ile 10 sehir i¢in elde edilen rota

4

Bulunan Toplam Mesafe =2214

Sekil 7.8. 10 sehirli problem i¢in bulunan en 1yi tur
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7.2.2. 20 sehirli problem

Programin 20 sehirli problem i¢in vermis oldugu sonuglar Cizelge 7.2 de verilmistir.
Sonuglar Lingo 5.0 ile karsilastirildiginda ise en iyi degeri kisa bir siirede buldugu
goriilmektedir Coziimiin bulunmasi i¢in gecen siire 1 sn ile 9 sn arasinda degismesi

ise ¢0ziimiin ne kadar 1iyi bir siirede bulunabildigini gostermektedir.

Cizelge 7.2. Hazirlanan programin 20 sehirli problem i¢in sonuglari

LINGO 3446
SEHIR SAYISI=20 5.0 COZUM
12 sn
CALISMASURESI
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 11628
EN
ivi
DEGERDE
N SAPMA
RASSAL | JENERASYON | BULUNAN ) MIiKTARI
Dizi SAYISI UZAKLIK GECEN SURE (%)
1 1036 3446 00:02.974 0
2 404 3446 00:01.162 0
3 3404 3446 00:09.504 0
4 408 3446 00:01.161 0
5 1310 3446 00:03.565 0
6 825 3446 00:02.153 0
7 1303 3446 00:03.305 0
8 2553 3446 00:07.250 0
9 625 3446 00:01.532 0
10 1451 3446 00:04.376 0

20 sehirli problem i¢in bulunmakta olan en iyi degere sahip olan rassal dizi 2’in her
jenerasyonda bulmus oldugu sonuglar ise Sekil 7.10° da verilmektedir. Problemin
coziimlenmesinden elde edilen tur Sekil 7.9°da yer almaktadir ve bu tura gore Sekil

7.11 ¢izilmistir.
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CD —-»—»@@D—’Gi

N Y

Sekil 7.9. Program ¢6ziimii ile 20 sehir i¢in elde edilen rota

7000
EO00

5000 “\'L
4000 \‘_\_‘“—
3000
2000

1000
0

Bulunan Mesafe

1 22 43 B4 B85 106127 148 169 180 211 232 253 274 285 316 337 368 379 40C
Jenherasyon Sayisi

Sekil 7.10. Rassal dizi 2 Ile 20 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Bulunan Toplam Mesafe = 3446 4

Sekil 7.11. 20 sehirli problem i¢in bulunan en iyi tur

7.2.3. 30 sehirli problem

Hazirlanan programin 30 sehirli problem i¢in vermis oldugu sonuglar Cizelge 7.3° de
verilmistir. Sonuclar incelendiginde ¢oziim siiresinin 3 sn ile 1 dak 37 sn arasinda

degistigi gortilmektedir.



78

Cizelge 7.3. Hazirlanan programin 30 sehirli problem i¢in sonuglari

LINGO 5085
SEHIR SAYISI=30 5.0 COZUM
CALISMASURESI | 2 saat 55 dak
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 4939348
EN
Ivi
. DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL |JENERASYON| BULUNAN MIiKTARI
DiZi SAYISI UZAKLIK (%)
1 21223 5085 00:57.773 0
2 9961 5085 00:36.312 0
3 3562 5085 00:13.299 0
4 23799 5085 01:04.042 0
5 23186 5085 01:02.530 0
6 34312 5085 01:37.440 0
7 14067 5085 00:39.627 0
8 1093 5085 00:03.155 0
9 15538 5085 00:44.705 0
10 38507 5085 03:00.700 0

30 sehirli problemin en iyi turu asagida verilmistir ve bu tura gore Sekil 7.14

cizilmistir.

o
) (e e
O
e

Sekil 7.12. Program ¢ozlimii ile 30 sehir i¢in elde edilen rota
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30 sehirli problem i¢in bulunan en iyi mesafeye sahip olan rassal dizi 5’in her

jenerasyonda buldugu mesafe Sekil 7.13” de verilmistir.

16000 -
14000 43964
12000
10000
000 t
000 6118
4000
2000

D—

1 2212 4423 6634 BB45 11056 13267 15478 17688 193900 22111

5085 50885

Bulunan Mesafe

Jenerasyon Sayisi

Sekil 7.13. Rassal dizi 5 ile 30 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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} 7 [®
% 12
| 3
5
1
by
2 0
237 ;
24 1 15
o720
™ 6 25
Hesaplanan Toplam Mesafe =5085

Sekil 7.14. 30 sehirli problem i¢in bulunan en iyi tur

7.2.4. 40 sehirli problem

40 sehirli problemin sonuclarina bakildiginda ise bulunan degerin en iyi deger
oldugunun bilinmesi gereken programin ne kadar etkili calistig1 hakkinda pek yorum
yapilamamaktadir. Ancak programin 1 dak 26 sn de bulmus oldugu 4848 degerinin
cizimine bakildiginda en iyi degere yakin oldugu sdylenebilir. Bunun yaninda kisa
bir siirede Lingo 5.0 ile bulunan degerden daha iyi bir deger bulunmasi programin en
lylyl garanti etmemesine ragmen 1iyi sonuglar verebildiginin s6ylenmesine neden

oluyor.
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Cizelge 7.4. Hazirlanan programin 40 sehirli problem i¢in sonuglari

LINGO 7738
SEHIR SAYISI=40 5.0 COZUM
CALISMASURESI 25 saat
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 43000000
EN
Ivi
. DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL |JENERASYON| BULUNAN MIiKTARI
DiZi SAYISI UZAKLIK (%)
1 14950 4869 01:22.919 -
2 34319 4960 03:13.689 -
3 25893 4893 02:08.725 -
4 23799 5085 01:04.042 -
5 19034 4848 01:26.684 -
6 12517 4893 00:47.308 -
7 55649 4893 03:28.099 -
8 30628 4869 01:56.067 -
9 10198 4869 00:41.189 -
10 158412 4960 09:41.266 -

Ilgili ¢oziim c¢iktilar1 degerlendirildiginde agikca goriilecektir ki , Lingo 5.0
programmin 25 saat calistirilmasina ragmen en iyi sonu¢ elde edilememistir.Bu
nedenle c¢izelgede Genetik algoritma ile kodlanan program sonuglarmin en iyi

degerden sapma miktar1 yer almamaktadir.

Programim ve Lingo 5.0’ m bulmus oldugu turlar asagida verilmistir. Bu turlara gore
Sekil 7.17 ¢izilmistir. Sekil 7.17¢ de iki programinda farkli sonu¢ vermesinden dolay1
iki ¢izim yapilmistir. Cizimlerden mavi renkli olan ¢izgiler programin, kirmizi renkli

olan ¢izgiler Lingo 5.0’ in vermis oldugu ¢izimlerdir.
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Sekil 7.15. Lingo 5.0 Coziimii ile 40 Sehir i¢in Elde Edilen Rota

40 sehirli problem i¢in bulunan en iyi mesafe sahip olan rassal dizi 5’in her

jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.16° da verilmistir.
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1 2350 4683 7048 9397 11746 14085 16444 18793 21142

Jenerasyon Sayisi

Sekil 7.16. Rassal dizi 5 ile 40 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Hesaplanan Toplam Mesafe = 4848

Lingo & Cozlml= 7738

Sekil 7.17. 40 sehirli problem i¢in bulunan turlar

7.2.5. 50 sehirli problem

Programm 50 sehirli problem i¢in buldugu sonuglar Cizelge 7.5’ de verilmistir.
Hazirlanan program az zaman da oldukga diisiik bir sonug ile Lingo 5.0’ i uzun bir
siire ¢alismasina ragmen bulmus oldugu degerden, ayrilmaktadir. Ancak bulunan bu
sonucun en iyi degere ne kadar yakm oldugu hakkinda bilgi sahibi olunmamasi,
hazirlanan program sonuglarmin tam anlamiyla yorumlanmasma engel olmaktadir.

Diger problemlerde oldugu gibi hazirlanan program sonuca ¢abuk yakinsamaktadir.
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Ama rassal dizilerin hepsinde 5886 bulunamamasi, hazirlanan programin verecegi

sonucun baslangi¢ popiilasyonuna bagimli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.5. Hazirlanan programin 50 sehirli problem i¢in sonuglari

. LINGO 9030
SEHIR SAYISI=50 5.0 COZUM
ITERASYON
SAYISI 110000000
CéLISMA 25 saat
MUTASYON ORANI=%3 SURESI
o
i
. DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL [JENERASYON| BULUNAN MIiKTARI
Dizi SAYISI UZAKLIK (%)
1 231474 5994 25:56.488 -
2 139235 5886 14:43.300 -
3 181622 5992 20:31.351 -
4 113996 6014 11:30.573 -
5 121499 6014 14:06.598 -
6 191830 5978 19:02.092 -
7 152020 5893 14:45.273 -
8 92157 6047 09:21.177 -
9 638889 6395 05:40.049 -
10 111491 5886 09:12.955 -

Bu cizelgede de benzer sekilde 40 sehirli problemde en iyi ¢Oziimiin elde

edilememesi gibi 50 sehir sayisi i¢in de 25 saatten sonra program durdurulmustur.Bu

nedenle en 1yi degerden sapma miktar1 ele alinamamaistir.

Problemin, Lingo 5.0 ve hazirlanan programa gore bulmus oldugu turlar asagida

verilmistir ve bu turlara gore Sekil 7.20°de ¢izilmistir.
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Sekil 7.18. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 50 sehir i¢in elde edilen rota

50 sehirli problem i¢in bulunan en iyi mesafeye sahip olan rassal dizi 10’un her

jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.19° da verilmistir.
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Jenerasyon Sayisi

Sekil 7.19. Rassal dizi 10 ile 50 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Hesaplanan Toplam Mesafe = SBEB
Lingo b Cozumid= 9030

Sekil 7.20. 50 sehirli problem i¢in bulunan turlar

7.2.6. 60 Sehirli Problem

Onceki problemlerde oldugu gibi 60 sehirli problem igin, Lingo 5.0 programm 25
saat calistirilmis olmasina ragmen en iyi degeri bulunamamistir. Lingo 5.0 programin
calisma siliresinin sonundaki ¢6ziim degeri ile yapmis oldugumuz programin
sonuglar1 karsilastirildiginda ise yine kisa bir siirede farkli degerler elde edildigi
goriilmektedir. Programin kisa silirede bulmus oldugu 6041 sonucuna sahip tur

cizdirildiginde en 1yi degere yakin oldugu sdylenebilir.



Cizelge 7.6. Hazirlanan programin 60 sehirli problem i¢in sonuglari
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SEHIR SAYISI=60 COZUM DEGERI 7004
COZUM SURESI | 25 saat
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 11552478
EN
ivi
N DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL |JENERASYON | BULUNAN MIKTARI

Dizi SAYISI UZAKLIK (%)
1 46718 6041 46718 -
2 193841 6210 20:36.438 -
3 305269 6440 32:34.220 -
4 480536 6458 50:51.789 -
5 167975 6041 19:08.371 -
6 115951 6082 14:12.395 -
7 105882 6361 12:40.123 -
8 149900 6116 18:51.086 -
9 490059 6455 51:28.391 -
10 247636 6202 26:16.938 -

Elde edilen sonuglarin en iyi degerin elde edilmemesi nedeni ile en 1yiye yakinsadigi

sadece olusan rotanin genis bir damla seklinde olmas1 ile yorumlanabilmektedir.

Hazirlanan programim ve Lingo 5.0 programin ¢iktisi olan turlar asagida verilmistir.

Bulunan bu turlara gére Sekil 7.23 ¢izilmistir.
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Sekil 7.21. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 60 sehir i¢in elde edilen rota
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Sekil 7.22. Rassal dizi 1 ile 60 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler

60 sehirli problem i¢cin bulunan en iyi degere sahip olan rassal dizi 1’in her

jenerasyonda bulmus oldugu sonuglar Sekil 7.22° de verilmistir.
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Eulunan Toplam Mesafé1§ G041
Lingo b Cozumi= 7004

Sekil 7.23. 60 sehirli problem i¢in bulunan turlar
7.2.7. 70 Sehirli Problem
70 Sehirli problemin program sonuclarina bakildiginda ise yeteri kadar iyi oldugu

varsayimi yapilabilmektedir. Lingo 5.0 programin uzun siire ¢aligsarak vermis oldugu

sonuctan kisa bir siirede daha iyi bir sonu¢ bulunmasi hazirlanan programmn kisa
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zamanda 1y1 sonuclar bulabilecegi dnceki problemlerin ¢oziim siirelerine bakilarak da

sOylenebilmektedir.

Cizelge 7.7. Hazirlanan programin 70 sehirli problem i¢in sonuglari

SEHIR SAYISI=70 COZUM DEGERI 11804
COZUM SURESI | 25 saat
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 22735350
EN
i
N DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL |JENERASYON | BULUNAN MIKTARI
DiZi SAYISI UZAKLIK (%)
1 291513 6577 42:50.786 -
2 1240724 6648 03:00:40.979 -
3 199714 6911 2:29.634 -
4 79204 7109 13:37.756 -
5 160951 6539 28:19.744 -
6 246417 6987 43:31.915 -
7 199900 6778 34:15.836 -
8 86746 6670 14:18.365 -
9 115709 6751 19:22.812 -
10 120480 6654 19:51.093 -

70 sehir icin ¢Oziim sonuglart degerlendirildiginde genetik algoritma hesaplama

sirelerinin olduk¢a kisa olmasi ve 25 saatlik Lingo 5.0 paket programinin

calistirilmasi ile elde edilen sonuglarin oldukga fazla olmasi1 géze carpmaktadir.

70 sehirli problem i¢in hazirlanan program ile bulunan en iyi mesafesine sahip olan

rassal dizi 2’nin her jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.25” de verilmistir.



91

SR C S COECD S EP S COnCD
o
GOy GO GO GG (DD

Sekil 7.24. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 70 sehir i¢in elde edilen rota
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Sekil 7.25. Rassal dizi 2 Ile 70 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler

Hazirlanan programin ve Lingo 5.0° in 70 sehirli problem i¢in vermis olduklari turlar

asagida verilmistir. Ve bu turlara gore Sekil 7.26 ¢izilmistir.
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Bulunan Toplam Mesafe = AR4A
Lingo b Cozdmu=11804

Sekil 7.26. 70 sehirli problem i¢in bulunan turlar

7.2.8. 80 Sehirli Problem

80 sehirli problem i¢in hazirlanan programin sonuglarina bakildiginda, Lingo 5. ile
arasinda bliylik fark oldugu goriilmektedir. Bulunan tur mesafesi 7781’°in sadece 30
dk. da bulunmasi, ve de Lingo 5.0’ in 25 saatte 13786 bulmas1 hazirlanan programin

amacina uygun oldugunu acgik bir sekilde gostermektedir. Fakat ¢izilmis olan tura
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bakildiginda bulunan degerin en 1yi deger olmadig1 agiktir. En 1yi degerden sapma

miktar1 80 sehir i¢in de degerlendirilememektedir.

Cizelge 7.8. Hazirlanan programin 80 sehirli problem i¢in sonuglari

SEHIR SAYISI=80 COZUM DEGERI 13786
COZUM SURESI 25 saat
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 18611494
EN
i
N DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL |JENERASYON | BULUNAN MIKTARI
DiZi SAYISI UZAKLIK (%)
1 179937 7781 30:10.273 -
2 260054 7907 43:03.395 -
3 320727 8109 53:21.323 -
4 143136 7738 25:17.352 -
5 228128 8099 37:50.866 -
6 180346 7830 29:56.623 -
7 121100 7933 21:28.783 -
8 224365 7986 40:10.366 -
9 923100 8006 01:32:14.575 -
10 173099 8394 31:50.958 -

Hazirlanan programa gore programin ve Lingo 5.0’ i bulmus oldugu turlar asagida

verilmistir. Bu turlar kullanilarak Sekil 7.29 ¢izilmistir.
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Sekil 7.27. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 80 sehir i¢in elde edilen rota

80 sehirli problem i¢in bulunmus olan en iyi mesafeye sahip olan rassal dizi 1’in her

jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.28° de verilmistir.
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Sekil 7.28. Rassal dizi 1 ile 80 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Bulunan Toplam Mesafe= 7781
Lingo b Cozlmu= 13756

Sekil 7.29. 80 sehirli problem i¢in bulunan turlar
7.2.9. 90 Sehirli Problem
90 sehirli problemin hazirlanan program ve Lingo 5.0 sonuclarina bakildiginda yine

biiyiik bir fark oldugu goriilmektedir. Ancak hazirlanan programin vermis oldugu

sonug Sekil 7.32 ye bakildiginda en iyi deger olmadigi agiktir. Ancak amacimiz olan
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cok zaman da en 1yi yerine az zaman da 1yi bir sonu¢ bulmak oldugu i¢in sonucun

istenen netice elde edilmis denebilir.

Cizelge 7.9. Hazirlanan programin 90 sehirli problem i¢in sonuglari

. cOzZUM 12863
SEHIR SAYISI=90 DEGERI
COZUM SURESI 25 saat
MUTASYON ORANI=%3 ITERASYON
SAYISI 11552478
o
i
. DEGERDEN
GECEN SURE SAPMA
RASSAL [JENERASYON| BULUNAN MIiKTARI
Dizi SAYISI UZAKLIK (%)
1 176404 8248 37:08.424 -
2 177347 8221 37:17.838 -
3 104764 8343 22:30.962 -
4 329104 8594 01:05:34.438 -
5 175916 8400 37:50.014 -
6 1035233 8329 02:24:34.920 -
7 270754 8132 57:00.088 -
8 222919 8930 49:06.056 -
9 923100 8006 01:32:14.575 -
10 499992 8292 01:44:50.134 -

En iy1 dgerden sapma miktar1 90 sehir i¢in elimzde en iyi degerin olmasi nedeni ile

belirlenememistir.

90 sehirli problem icin bulunan en i1yl mesafeye sahip olan rassal dizi 7° nin her

jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.31° de verilmistir.
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Sekil 7.30. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 90 sehir i¢in elde edilen rota
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Sekil 7.31. Rassal dizi 7 Ile 90 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler

Hazirlanmis olan program ile 90 sehirli problem i¢in hazirlanan program ve Lingo
5.0’ in bulmus oldugu turlar asagida verilmistir. Bu turlar kullanilarak Sekil 7.32

cizilmistir.



98

Eulunan Taoplam Mesafe =813%2
Lingo b Qozumi= 12863

Sekil 7.32. 90 sehirli problem i¢in bulunan turlar

7.2.10. 100 Sehirli Problem

100 sehirli problem sonuclar1 degerlendirildiginde ise sonucun 80, 90 sehirlik
problemler i¢in bulunan sonuglara gore daha iyi bir oldugu goriilmiistiir. Sekil 7.35°
e bakildiginda bulunan turun yeterince iyi oldugu goriilmektedir. Ancak yine
elimizde en 1yl deger olmadigindan bulunan mesafenin varsayimlar ile

degerlendirilmesi s6z konusudur.
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Cizelge 7.10. Hazirlanan programin 100 sehirli problem i¢in sonuglari

COzZUM 13001
SEHIR SAYISI=100 DEGERI
cCOzZUM 25 saat
SURESI
ITERASYON
MUTASYON ORANI=%3 SAYISI 1162297
EN
i Ivi
GECEN SURE | DEGERDEN
RASSAL |JENERASYON| BULUNAN SAPMA
Dizi SAYISI MESAFE MIKTARI (%)
1 811322 8317 03:25:49.327 -
2 1181385 8561 03:22:30.962 -
3 117115 8752 29:05.210 -
4 293480 8205 01:13:49.449 -
5 134493 8770 33:51.351 -
6 269141 8961 01:07:21.331 -
7 569420 8043 02:21:26.543 -
8 167211 8625 39:05.210 -
9 197056 8504 43:51.351 -
10 252325 8341 01:03:10.900 -

100 sehirli problem i¢in hazirlanmis olan program ve Lingo 5.0’ in bulduklari turlar

asagida verilmistir. Bu turlar kullanilarak Sekil 7.35 ¢izilmistir.
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Sekil 7.33. Lingo 5.0 ¢6ziimii ile 100 sehir i¢in elde edilen rota

100 sehirli problem i¢in bulunan en iyi mesafeye sahip olan rassal dizi 7’ nin her

jenerasyonda bulmus oldugu mesafe Sekil 7.34° de verilmistir.
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Jenerasyon Sayisi

Sekil 7.34. Rassal dizi 7 Ile 100 sehirli problem i¢in bulunan mesafeler
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Bulunan Toplam Mesafe =8043
Lingo b Cozdmil= 13001

Sekil 7.35. 100 sehirli problem i¢in bulunan turlar
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8. SONUC VE ONERILER

Genetik algoritmalarin  sezgisel bir teknik olarak, yOneylem arastirmasi
problemlerinde kullanimi giderek artmaktadir. GA yaklasimlarinin kullanilmasi ile
yoneylem aragtirmasi alaninda ortaya c¢ikan en iyileme problemlerinin ¢oziimiine
iliskin alternatif yontemler ortaya atilmistir ve bu yeni yontemlerin baz problemlerin
¢Oziimiinde kullanilmasi , uygulamaya ac¢ik olan diger problemlere de farkli bir boyut

kazandirmaktadir.

Genetik algoritma calismaya basladiktan bir siire sonra en anlamli basamaklarda bir
deger baskin gelir. Bir basamakta bir degerin baskin gelmesi ilgili noktanin genetik
algoritmanm arastirma isleminde yer almamasi anlamma gelir. Ornegin, toplumun
%95’1 ¢Oziimiin bir kromozomunda 5 tasiyorsa bu pozisyonda bulunan deger
coziimler arasinda farklilik yaratmaz;bu noktanin degeri hemen hemen hepsinde
aynidir. Sonug olarak, o noktada ki degerin arastirmasi bitmis sayilabilir. Genetik
algoritma bu asamadan sonra o nokta hi¢ yokmus gibi diger noktalarla isleme devam
eder. Tim pozisyonlar i¢in bir deger baskin hale geldiginde arama bitmistir. Bu
asamadan sonra genetik algoritmanin daha basarili bir deger bulmasi daha zordur.
Benzerlikler fazla oldugu i¢cin arama uzaymin degisik bolgelerine ulasilamaz.
Toplum bu duruma ulastiginda en genel olan ¢6ziim en iyi ¢6ziim olmak zorunda

degildir.

(Calismanin amaci olan, gezgin satici probleminin en iyi sonucunun bulunmasindan
ziyade az zamanda en 1yi ye yakin bir sonu¢ bulunmustur. Céziimlerin her rassal dizi
ile farkli bulunmasi, problem ¢6ziimiinde programin verecegi toplam alinmis olan
mesafenin baglangic popiilasyonuna ne kadar bagimli oldugunu gostermektedir.
Ayrica ¢0ziim siirecinde genetik algoritmanin yerel maksimumlara takilarak uzun

siire ¢alismasina ragmen sonucun degismedigi goérilmiistiir.

Lingo 5.0 paket programi ile ¢6ziimiin en iyi oldugu garanti edilmekte fakat uzun
siire ¢alismas1 gerekmektedir. Yapilan calismada ele almman sonuglara bakildiginda

10 sehir i¢cin en iy1 deger Lingo 5.0 ile 7 sn’de 2214 olarak elde edilirken genetik
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algoritma ile kodlanan programda 0.06 sn’de ayni sonuca ulasilmaktadir. Sehir sayis1
arttikca ¢6ziim sonuglar1 da benzer sekilde farklilasmaktadir. 30 sehire kadar Lingo
5.0 paketi ile en 1yi ¢6zlim sonuclar1 elde edilmesine ragmen , 30 sehirden sonrasinda
Lingo 25 saat ¢alistirilmasina ragmen en iyi sonuglar elde edilememektedir. 80 sehir
icin ¢oziim sonuglart degerlendirilecek olursa Lingo 25 saat galistirilarak 13786
mesafe bulurken, genetik algoritma 7781 mesafaye sadece 30 dakika 10 saniyede
ulagmaktadir. Burada genetik algoritmanin nokta sayis1 arttikca oldukca kisa stirede

daha 1yi sonuglar elde ettigi agik¢a goriilmektedir.

Ayrica ¢0ziim siirecinde genetik algoritmanin yerel maksimumlara takilarak uzun

siire caligsmasina ragmen sonucun degismedigi de goriilmiistiir.

Elde edilen sonuclara da bakilarak meta-sezgisel bir yontem olan genetik algoritma
ile kodlanan program ¢6ziim sonuglarinin etkinligi agikg¢a goriilmektedir. Ayni
zamanda c¢aligma kapsaminda ilgili programin isletmelerin ihtiyaglarma ve

degiskenlerine gore genisletilebilecegi tizerinde de durulmaktadir.
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EK-1. Genetik algoritma genel akis semasi

BASLA

Problem C6zim icin
Gerekli Parametrelerin
Girilmesi
v
Baslangi¢
Populasyonunu
Olusturulur

VAN

Populasyon Iginden
Secim Y apilir

!

Secilen Populasyon
Caprazlamaya Ugratilir

A

Populasyon Mutasyona
Ugratilir
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EK-2. Baslangic¢ tur olusturma akis semast

Basla

Y

( fori=1tob >
P—

for j:=1toa-1

=< =i+

s:=poplij]
s1:=popli,j+1]
k9:=k9+uzaklik[s1,s]

ss:=popli,1]
ss1:=pop[1,a]
k9:=k9+uzak(ss1,ss]

a[il:=k9;
\V4
a Yanlis
Dogru
\V4
Uygunluk

Donusumi




EK-3. Tur uygunluk degeri hesaplama akis semasi

Basla

2

< fori:=1tob >

forjj=1toa

e

c:=random(a)+1

=i

b[jl:=c

for k=1 to j-1

t=t+1;

yanlis
dogru |,

Popli,jl:=c1
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EK-4. Carprazlama akis semasi

41

<H

Y edek{i,j:=Y popli,j]

i=pop_say

Caprazlama




EK-4. Carprazlama akis semasi(Devam)

Caprazlama
Baslangici

v

i=2

/N

A
d=random(sehirsayisi)+1
i=i+2
z=0,z12=0

z1=0

z=z+1
z1=0

Ypop[(i-1)]<
yedekK[(i),z]

b12[(i-1),j1=Y popl(i-1).]
b12[(i-1),jl = Yedek[i,z]
Y pop|(i-1),jl=b12[(i-1).]]

Yanlis

Until j= sehirsayisi

Yanlis
Until i=pop_say

Mutasyon
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EK-5. Mutasyon islemi akis semasi

BASLA
i=2
<
=1
=1
<

andom(1000)<
mutasyon

Mutfi,j]=random(sehirsayisi)
Mut1[i,}=Y pop[i,j]
t=0

%7

t=t+1

Y popli,t]=mutfi,j]

Dogru

t1=1
Ypopli,jJ=muti]]
Ypopli,f]=mut1[i]]

anlis

islem sonu
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EK-6. Uzaklik matrisi
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EK-7. 10 sehirli problem koordinatlar1

10 Sehirli Problem

i. Sehir X Y

1 950 | 566
2 180 |715
3 888 1405
4 304 | 841
5 434 | 583
6 673 |365
7 770 450
8 29 642
9 668 | 644
10 195 |743
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EK-8. 20 sehirli problem koordinatlari

20 Sehirli Problem

i. Sehir X Y i. Sehir X Y
1 605 (483 (11 749 |243
2 538 |106 (12 40 |628
3 567 |40 (13 737 |53
4 681 849 (14 462 | 772
5 511 |346 (15 470 |69
6 389 364 (16 659 | 150
7 520 {270 (17 390 | 100
8 936 |486 (18 419 | 168
9 795 |701 (19 573 524
10 998 1465 (20 341 | 140
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EK-9.

30 sehirli problem koordinatlar1

30 Sehirli Problem

i
Sehir

X Y i. Sehir [|X Y i. Sehir |X Y
1 656 321 |11 543 | 827 (21 1 61
2 596 534 12 99 |51 |22 65 |242
3 435 132 (13 633 | 176 |23 304 | 770
4 513 782 |14 9 703 (24 394 808
5 708 222 |15 886 | 814 |25 742 1974
6 432 969 |16 52 | 140 |26 363 | 782
7 750 808 |17 858 |25 |27 200 950
8 415 6 18 934 |7 28 364 926
9 931 541 |19 104 {988 |29 277 |371
10 467 464 (20 289 1951 (30 935 | 541
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EK-10. 40 sehirli problem koordinatlar1

40 Sehirli Problem

i. Sehir [X Y i. Sehir [X Y

1 472 1397 |21 13 649
2 533 (893 (22 356 954
3 956 139 (23 631 |635
4 432 1245 (24 872 |19

5 514 |558 (25 198 |713
6 839 |631 |26 681 [111
7 189 |544 (27 651 |755
8 316 | 183 (28 794 1293
9 960 (373 (29 115 | 146
10 888 |12 |30 704 |594
11 89 1626 |31 281 |876
12 586 (629 (32 764 |573
13 659 |76 (33 699 (178
14 805 |418 |34 339 787
15 354 768 (35 524 466
16 643 |4 36 415 |499
17 773|775 |37 524 | 541
18 637 |651 (38 574 |258
19 825 |381 |39 383 |307
20 585 (25 (40 513 | 186
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EK-11. 50 sehirli problem koordinatlar1

50 Sehirli Problem

i. Sehir | X Y i. Sehir | X Y

1 191 793 |26 553 463
2 123 1967 |27 299 |17
3 303 550 |28 172 392
4 778 1985 |29 987 |113
5 54 1344 |30 95 1920
6 654 (416 |31 799 (972
7 123 505 |32 86 972
8 821 |475 |33 566 |548
9 619 529 |34 737 (326
10 275 475 |35 81 |86
11 600 |871 |36 372 |865
12 847 | 106 |37 800 | 782
13 869 |95 |38 291 |460
14 889 512 |39 666 |89
15 830 362 |40 253 |74
16 637 (804 (41 106 |916
17 463 482 |42 380 976
18 429 845 |43 511 | 186
19 711 |29 |44 903 |152
20 203 435 |45 727 500
21 820 |242 |46 415 |276
22 951 (239 (47 370 |888
23 437 |704 |48 571 |863
24 35 |83 |49 2 883
25 514 {23 |50 380 |444
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EK-12. 60 sehirli problem koordinatlar1

60 Sehirli Problem

i. Sehir [X Y i. Sehir [X Y i. Sehir |X Y

1 166 802 (21 368 931 |41 395 | 129
2 588 |89 |22 442 1442 (42 151 | 674
3 407 |56 (23 764 | 730 |43 860 |391
4 897 | 751 |24 346 | 580 |44 9 949
5 902 476 |25 931 |890 |45 325 979
6 833 | 165 |26 414 1474 (46 439 1418
7 439 538 (27 262 (297 (47 624 | 114
8 202 255 (28 419 458 (48 551 |414
9 873 1438 |29 517 1931 |49 121 | 801
10 384 683 |30 953 1694 |50 94 192

11 73 |45 |31 272 {330 (51 347 |237
12 43 |81 (32 680 | 135 |52 455 |82

13 498 (930 (33 216 218 |53 707 | 488
14 190 |54 |34 420 (631 (54 940 |607
15 670 |943 |35 61 |283 |55 519 |893
16 26 |80 [36 980 | 752 |56 779 | 185
17 113 {89 |37 143 |343 (57 953 |964
18 233 | 665 (38 895 220 |58 517 |269
19 545 1668 |39 986 |371 |59 671 |731
20 643 349 |40 526 |36 |60 714 |433
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EK-13. 70 sehirli problem koordinatlar1

70 Sehirli Problem

i. Sehir X Y i. Sehir X Y

1 36 863 |36 286 | 603
2 837 |14 37 508 |311
3 184 |523 (38 326 |779
4 283 1629 (39 83 684
5 546 |561 |40 890 |45

6 463 |787 |41 390 1909
7 179 |728 (42 480 |414
8 246 164 (43 798 190

9 883 896 |44 679 869
10 92 259 |45 282 | 129
11 894 691 |46 909 811
12 121 |418 |47 86 244
13 431 432 (48 953 391
14 784 | 886 (49 853 778
15 413 891 [50 944 1105
16 568 |10 51 0 281
17 880 |581 |52 710 237
18 395 1929 (53 400 |103
19 914 |577 |54 675 |33

20 649 388 |55 660 |977
21 124 |87 56 719 1692
22 993 |514 |57 550 334
23 966 |277 |58 675 |557
24 402 671 (59 367 325
25 469 |64 60 396 196

26 83 758 |61 290 | 793
27 149 |878 [62 536 | 545
28 211  [551 |63 29 674
29 158 |613 (64 501 |316
30 639 [952 |65 295 563
31 979 1266 |[66 217 |526
32 11 260 |67 906 430
33 196 |984 (68 643 |272
34 959 |810 [69 574|721
35 149 520 |70 210 493
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EK-14. 80 sehirli problem koordinatlar1

123

80 Sehirli Problem

i
Sehir

i
Sehir

Sehir

Sehir

X Y X Y X Y X Y
1 195 415 |21 62 636 41 821 1590 |61 440 | 714
2 969 502 |22 272 | 803 42 417 298 |62 558 | 545
3 578 371 |23 118 694 43 841 |579 |63 515|732
4 375 788 |24 406 488 44 281 643 |64 894 |548
5 914 681 |25 521 100 45 880 253 |65 603 | 845
6 573 527 (26 937 1324 46 623 |45 |66 426 |21
7 929 228 |27 950 |273 47 474 1822 |67 944 137
8 22 979 |28 793 | 855 48 867 221 |68 732 1906
9 495 970 |29 420 |503 49 977 1668 |69 259 643
10 206 826 |30 285 | 725 50 700 267 |70 934 782
11 95 432 |31 334 1426 51 905 236 |71 56 196
12 61 997 |32 432 1973 52 478 352 |72 359 |882
13 384 704 |33 361 |586 53 807 1607 |73 203 1944
14 865 820 |34 709 1482 54 24 415 |74 586 | 985
15 394 655 (35 175 324 55 229 1490 |75 791 386
16 275 865 |36 417 483 56 512|251 |76 25 |22
17 181 366 |37 356 |465 57 553 |604 |77 607 | 787
18 412 82 |38 64 180 58 336|572 |78 469 506
19 968 5 139 997 1550 59 764 |702 |79 739 1934
20 187 104 140 457 |894 60 162 924 |80 279 | 161
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EK-15. 90 sehirli problem koordinatlar1

90 Sehirli Problem

i. Sehir (X |Y J|i.Sehir |[X |Y |i.Sehir (X |Y

1 326 |448 |31 899 322 |61 803 | 954
2 226 (184 |32 862 |763 |62 115|213
3 690 1996 |33 966 |274 |63 763 1980
4 629 691 |34 396 | 836 |64 497 |32

5 540 |97 |35 20 |246 |65 593 |802
6 747 | 148 |36 52 |507 |66 922 |511
7 232 | 880 |37 422 10 67 660 |999
8 713 1438 |38 150 | 709 |68 769 |715
9 980 | 154 |39 312 |395 |69 894 1994
10 39 | 184 |40 547 1260 |70 732 | 781
11 9 378 |41 151 1292 |71 16 |366
12 394 1363 |42 76 |705 |72 319 |74

13 82 453 |43 330 | 789 |73 783 |260
14 504 1460 |44 655 |566 |74 855 | 918
15 675 | 817 |45 896 |21 |75 48 894
16 566 253 |46 255 | 884 |76 924 | 488
17 372 582 |47 684 |32 |77 689 378
18 874 |607 |48 158 | 155 |78 422 | 746
19 257 696 |49 412 (418 |79 696 | 341
20 557 | 878 |50 143 |3 80 629 |509
21 360 |363 |51 529 1762 |81 968 | 101
22 621 | 780 |52 570 1230 |82 990 |24

23 457 1205 |53 862 |61 |83 616 |356
24 698 | 837 |54 485 |75 |84 510 | 646
25 751 1901 |55 367 | 664 |85 810 | 635
26 186 | 775 |56 205 | 803 |86 951 |498
27 267 295 |57 521 |418 |87 485 1996
28 702 1456 |58 39 1992 |88 239 1198
29 964 | 188 |59 160 |46 |89 437 | 689
30 12 224 |60 58 1101 {90 759 |32




Ek-16. 100 sehirli problem koordinatlar1

125

100 Sehirli Problem

i. i. i. i.

Sehir | X Y Sehir | X Y Sehir [ X |Y |[Sehir |[X |Y

1 0 31 26 557 1206 |51 746 |80 |76 80 921
2 861 (202 |27 681 592 |52 76 |59 |77 838 | 681
3 272 |671 |28 955 (644 |53 106 |795 |78 927 277
4 318 |161 |29 998 (243 |54 805 |381 |79 700 | 734
5 372 425 |30 676 |295 |55 612 |436 |80 499 663
6 82 1474 |31 85 |772 |56 740 493 |81 158 230
7 70 1840 |32 495 | 881 |57 341 |818 |82 946 |364
8 59 1293 |33 509 |573 |58 817 | 141 |83 126 |986
9 917 367 |34 953 | 684 |59 93 |67 |84 306 |54
10 774 327 |35 338 |7 60 60 |193 |85 101 | 866
11 697 |844 |36 705 |988 |61 672 |227 |86 554 1697
12 717 306 |37 774 | 749 |62 570 |254 |87 100 |668
13 162 329 |38 197 1143 |63 365 | 837 |88 16 |309
14 466 |246 |39 913 |784 |64 314 |314 |89 904 |535
15 825 1279 |40 589 864 |65 656 692 |90 327 442
16 481 | 149 |41 689 |287 |66 902 |318 |91 900 |347
17 874 287 |42 93 628 |67 478 1296 |92 353 1487
18 772 |976 |43 280 | 877 |68 766 |740 |93 71 850
19 492 |887 |44 161 |273 |69 551 |723 |94 760 | 180
20 827 120 45 543 1960 |70 411 | 542 |95 922 1493
21 141 143 |46 174 1157 |71 595 | 880 |96 127 892
22 500 |21 47 268 | 177 |72 668 |112 |97 403 207
23 592 |9 48 576 498 |73 471 1403 |98 807 |587
24 774 1650 |49 285 | 155 |74 114 |53 |99 109 623
25 770 |708 |50 609 |739 |75 548 [673 (100 |927 |540
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