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OZET: Gezgin satic1 probleminde aralarindaki uzakliklar bilinen sehirlerin her birinden yalmz bir kez
gecen en az maliyetli turu bulmay1 hedeflemektedir. Gezgin satici problemi tanimlanmasi kolay
olmasina ragmen optimal ¢6ziimii elde etmek ¢ok zordur ve NP-zor problemdir. Bu problemin temel
zorlugu olasi tur sayisinin sehir sayisi arttik¢a biiyiik oranda artmasidir bu da problemi kesin yontemlerle
¢Oziimiinii imkansiz hale getirmektedir bu yiizden problemi ¢6zebilen farkli yontemler 6ne siirilmiistiir.
Bu yontemlerden biri de genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalar 6zellikle geleneksel optimizasyon
yontemlerinin daha az etkin oldugu zor optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in uygundur. Genetik
Algoritmanin ¢6ziim performansint O6nemli Olglide etkileyen baslangi¢ popiilasyonun nasil
olusturulacagi ve popiilasyon biyiikliigiiniin belirlenmesidir. Baglangi¢ popiilasyonu ¢ogunlukla rasgele
secilir ama genetik algoritmalarin performansimi gelistirmek icin farkli sezgisellerde kullanilmaktadir.
Caligmada baslangig¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli ve rasgele bir sekilde olusturularak farkli
popiilasyon biiytikliikleri de dikkate alinarak karsilastirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin Satic1 Problemi, Genetik Algoritmalar, En Yakin Komsuluk, Baslangig
Popiilasyonu.

DETERMINING THE INITIAL POPULATION OF SOLVING THE TRAVELING
SALESMAN PROBLEM WITH GENETIC ALGORITHMS

ABSTRACT: The traveler is aiming to find the least costly tour in the traveling salesman problem,
which is only one time out of each of the known cities. Although it is easy to identify the traveling
salesman problem, obtaining the optimal solution is very difficult and NP-hard problem. The basic
difficulty of this problem is that the number of possible tours increases in large numbers as the number
of cities increases, which makes the problem impossible to solve with definite methods, so different
methods have been proposed to solve the problem. One of these methods is genetic algorithms. Genetic
algorithms are particularly suited to solve difficult optimization problems where traditional optimization
methods are less effective. It is determine how to create and the size of the initial population that
significantly affect the performance of the Genetic Algorithm solution. The initial population is often
randomly selected but is used in different heuristics to improve the performance of genetic algorithms.
In the study, the initial population was created with the nearest neighbour intentionally and randomly,
and the different population sizes were considered and compared.

Key Words: Traveling Salesman Problem, Genetic Algorithms, Nearest Neighbour, Initial Population.

1 Bu makale 20-21 May1s 2017 tarihinde istanbul‘da diizenlenen International Congress of Management Economy
and Policy isimli kongrede bildiri olarak sunulmustur.
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GIRIS

Gezgin satic1 probleminde aralarindaki uzakliklari bilinen sehirlerin her birinden yalniz bir kez
gecen en kisa yolu veya en az maliyetli turu bulmay1 hedeflemektedir. Gezgin satic1 problemi
tanimlanmasi kolay olmasina ragmen optimal ¢6ziimii elde etmek ¢cok zordur ve literatiirde NP-
zor (Non polynomial-hard) problemler arasinda yer almaktadir. Bu problemin temel zorlugu
olast tur sayisinin sehir sayisi arttikca biiyiik oranda artmasidir bu da problemi kesin
yontemlerle kisa siirede ¢6zlimiinii imkansiz hale getirmektedir bu yiizden problemi kisa siirede
cozebilen farkli yontemler one siiriilmiistiir. Bu yontemlerden biri de genetik algoritmalardir.

Genetik algoritmalar rastlantisal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya c¢alisan
parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir. Bu yontem optimal ¢éziimii
garanti edemez ancak kisa siirede makul bir ¢6ziim elde edebilmektedir. Genetik algoritmalar
ozellikle geleneksel optimizasyon yontemlerinin daha az etkin oldugu zor optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin uygundur. Genetik Algoritmanin ¢dziim performansini 6nemli
Ol¢iide etkileyen baslangi¢c popiilasyonun nasil olusturulacagi ve popiilasyon biiylikliigiiniin
belirlenmesidir. Baslangi¢ popiilasyonu ¢ogunlukla rasgele secilir ama genetik algoritmalarin
performansin gelistirmek i¢in farkli sezgisellerde kullanilmaktadir.

Calismanin amaci, gezgin satict problemini ¢ozmek i¢in kullanilan genetik algoritmalarin
performansini 6nemli 6l¢iide etkileyen baslangi¢ popiilasyonunu en yakin komsuluk sezgiseli
ve rasgele bir sekilde olusturularak farkli popiilasyon biiyiikliikleri de dikkate alinarak
karsilastirilmistir. Baslangi¢ popiilasyonunun nasil olusturulacagi ve hangi popiilasyon
biiyiikliigiiniin daha iyi sonug¢ verdigi belirlenmistir. Ayrica en uygun nesil biiyiikliigiiniin ne
olmasi gerektigi ve literatiirde var olan ti¢ operatorde dikkate alinarak hangi tiir ¢aprazlamanin
daha 1yi sonug verdigi belirlenmistir.

Calismada, birinci boliimde; gezgin satict problemi tanimi, 6zellikleri, ¢oziim yontemleri
aciklanmistir. Ikinci boliimde; genetik algoritma ozellikleri, parametreleri ve operatdrleri
aciklanmustir. Ugiincii boliimde; gezgin satic1 probleminin genetik algoritmalarla ¢oziimii ele
almmistir. Son boliimde de TSPLIB’den alinan ii¢ farkli boyuttaki problem kullanilarak
MATLAB programinda ¢éziim yapilmistir.

1. GEZGIN SATICI PROBLEMIi

Gezgin satict problemi (TSP-Traveling Salesman Problem) aralarindaki uzakliklar1 bilinen n
adet noktanin (sehir veya diiglim) her birinden yalniz bir kez gecen en kisa yolu veya en az
maliyetli turu bulmay1 hedeflemektedir (Cevre, Ozkan, & Ugur, 2007:1).

Grafik teorisi ile gezgin satici problemi su sekilde ifade edebilir. Bir grafik G(V, E) V kose ve
E kenar sayisinin kiimesini igerir. Bir kenar e € E iki kése v1,v2 € V birbirine baglar ve
e(v1,v2) olarak gosterilebilir. e(v1, v2) kenarin yon bilgisi yoksa yonsiiz bir grafiktir. el =
(v1,v2) # (v2,v1) = e2 ise G yonli bir grafiktir. e(v1,v2) ve e'(vl,v2) aym koseyi
paylasiyorsa yani v1 ve v2 koselerini baglayan iki kenar varsa e ve e’ niin paralel oldugunu
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sOylenebilmektedir. Paralel kenar1 olmayan grafikler basit grafikler olarak adlandirilmaktadir.
Hamilton yolu her bir noktay: tam olarak bir kez ziyaret eden yonsiiz grafikte basit bir yoldur.
Hamilton dongiisii ise; her koseyi tam olarak bir kez ziyaret eden ve baslangi¢ kosesine donen
yOnsiiz bir grafikte basit bir dongiidiir. Koseler sehirleri kenarlar sehirler arasindaki mesafeyi
temsil ederse; TSP yonsiiz basit bir grafikte minimum mesafe ile bir Hamilton dongiisii bulma
olarak yorumlanmaktadir (Yu ve Gen, 2010: 276).

v1 el v2
e2
e3
@
v3 ed vé4

Sekil 1: Yonsiiz basit grafik Yu & Gen, 2010: 176

Gezgin satic1 problemi ilk olarak 1930’Iu yillarin baginda Karl Menger tarafindan matematiksel
olarak tanimlanmis kombinasyonel optimizasyon (combinatorial optimizaton) problemleri
arasinda yer almaktadir. Tanimlanmasi kolay olmasia ragmen ¢oziimii zordur ve NP-zor
(Nonpolinomially-hard) problemler arasinda yer almaktadir (Colak, 2010: 424).

Gezgin satict problemi arastirmaci ve akademisyenler tarafindan {izerinde en ¢ok ¢aligilan
kombinasyonel optimizasyon problemleri arasinda yer almaktadir (Colak, 2010: 424). TSP’nin
arastirmacinin ilgisini gekmesi ve aktif bir arastirma alan1 olmaya devam etmesinin baslica dort
sebebi vardir (Allaoua & Brahim, 2015: 110; Gopal, vd., 2015:151):

l. Gezgin satic1 probleminin tanimlanmasi kolay olmasina ragmen ¢6ztimii zordur NP-zor
(NP-hard) bir problemdir.

. NP-zor problemler problem boyutu biiyiik oldugunda problemi kisa siirede kesin olarak
¢ozmek i¢in etkin bir yol bulunamamustir.

1. Cok sayida gercek diinya problemi TSP ile modellenebilir.

IV.  Farkli sonuglari karsilastirarak ¢oziim kalitesini 6lgmeyi saglayan TSPLIB kiitiiphanesi
vardir.

TSP ‘nin Tam Sayili Dogrusal Programlama Formiilasyonu asagidaki gibidir (Laporte, 1992:
233):
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Minimize: twj Cij Xij (1)
Kisitlar:
Yioix; =1 i=1,2,...n (2
Yiix; =1 i=1,2,...n (3
Yijes X <|S|—1
Scv,2<|S|<n-2 (4)
x;; € {0,1}
Lj=1,..n i#] (5)

Yukaridaki esitlikte x;; karar degiskenleri, ¢;; sehir i den sehir j ye seyahat maliyeti ve n gehir
sayisin1 gostermektedir. (1) numarali esitlik amag¢ fonksiyonunu verir. Amag¢ fonksiyonu
optimal turun maliyetini tanimlamaktadir. (2) numarali kisit her kdseye bir kez girilecegini; (3)
numarali kisit her kdseden bir kez ayrilacagini (4) numarali kisit alt tur eleme kisitidir diger bir
deyisle olusabilecek alt turlardan kurtulmaya yoneliktir. Uygun c¢oziimleri tek turla
sinirlandirmaktadir. (5) numarali kisit ikili (binary) kosuludur.

Gezgin satic1 probleminde maliyet matrisinin yapist dikkate alindiginda TSP simetrik gezgin
satict problemi (STSP) ve asimetrik gezgin satict problemi (ATSP) olarak iki gruba
ayrilmaktadir. STSP de tiim i, i¢in ¢;; = ¢j; olur. Eger ¢;; # ¢;; oldugunda ATSP dir.
Asimetrik Gezgin Satic1 Probleminde sehir i den sehir j ye gitmenin maliyeti farklidir.

Gezgin satict probleminin temel zorlugu olasi tur sayisinin biiyiikliigiidiir. N sehirli STSP
(n—1)!/2 olasi ¢oziim varken ; ATSP i¢in (n — 1)! olasi ¢dziim vardir (Ahmed, 2010: 96).

Tablo 1: STSP ve ATSP icin Olas1 Tur Sayisi

Sehir (DUgim, ATSP icin Olasi tur sayisi STSP igin Olasi tur sayisi

Nokta) sayisi (n-1)! (n—-1)!/2
13 479001600 239500800

15 87178291200 43589145600
22 5,11x10%° 2,55x10%
51 3,04x105 1,52x10%
76 2,48x10%0° 1,24x10'%°
101 9,33x10%7 4,66x10%7

Tablo 1’de goriildiigii gibi sehir sayisi ¢cok kiiciik oldugunda bile olasi tur sayis1 ¢ok biiyiiktiir
ve sehir sayisi arttikga olasi tur say1 da iistel olarak artmaktadir.
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1.1. Gezgin Satic1 Probleminin Coziim Yontemleri

Gezgin satic1 problemi kombinasyonel optimizasyon problemidir ve problemin NP-zor oldugu
bilinmektedir. Problem boyutu arttik¢a olasi tur sayisi arttigindan kesin olarak kisa siirede
cozmek zor hatta imkansiz hale gelmektedir. TSP ¢6zmek i¢in kesin (exact) ve sezgisel
(heuristic) algoritmalar gelistirilmistir (Potvin, 1996: 339).

> Kesin (Exact) Yontemler: Problemin kesin optimum ¢6ziimiinii veren yontemlere kesin

(exact) yontemler denir. Bu yontemler TSP’nin dogrusal programlama formiilasyonundan
tiiretilmistir. TSP ¢6zmenin kesin yolunu basit¢e su sekilde ifade edilebilmektedir: oncelikle
miimkiin ¢6ziimlerin hepsi listelenir amag fonksiyonu degerine gore degerlendirir ve en iyisini
secilir. Ancak problem boyutu ¢ok kii¢iik oldugunda bile olasi tur sayisi ¢ok sayida olmaktadir.
Ayn1 zamanda cok bellek alan1 ve ¢ok yiiksek hesaplama zamani gerekmektedir. Bu yiizden bu
yontemler orta biiyiikliikteki problemlerde bile etkin degildir. Kii¢lik boyutlu problemlerin
¢oziimiinde kullanilmaktadir (Ahmed, 2010: 97). Kesin yontemlere ornek olarak sunlar
verilebilir:

- Dinamik Programlama

- Dal ve Sinir (Branch and Bound)

- Dal Kesme (Branch-Cut)

> Sezqisel Yontemler: Kesin (Exact) yontemlerin etkinligi kiigiik boyutlu problemler ile

sinirlidir. Ayn1 zamanda TSP NP-zor bir problem oldugundan aramay1 yonlendirip tiim arama
uzayinda aramadan kaginmak i¢in sezgisel yaklasimlara ihtiya¢ vardir (Ghoseiri & Sarhadi,
2007: 903). Sezgisel yontemler kisa siirede ¢6ziim bulabilmesine ragmen optimal ¢6ziimii
garanti edememektedir.

Sezgisel algoritmalar genel olarak turu olusturan sezgiseller (tour construction), turu gelistiren
(tour improvement) sezgiseller ve melez yontemler olmak iizere lice ayrilmaktadir.

- Tur Olusturan Sezgiseller: Tiim turu olusturan algoritmalarda bir ¢6ziim buldugunda
durmaktadir ve hi¢bir zaman onu iyilestirmemektedir (Matai, vd., 2010: 13). Bu
yontemlere ornek olarak; en yakin komsuluk, aggozlii (greedy) sezgiseli, ekleme
sezgiseli verilebilir.

- Tur Gelistiren Sezgiseller: Herhangi bir tur yap1 sezgiseli kullanarak turu olusturduktan
sonra olusturulan turun kalitesinin daha da arttirmak igin iyilestirme sezgiseli
uygulanabilir (Matai vd., 2010: 14). Tur gelistiren sezgiseller 2-opt,3-opt gibi yerel
optimizasyon algoritmalarinin yaninda; GA, Tavlama Benzetimi, Karinca Kolonisi,
Tabu Arama gibi yontemlerdir.

- Melez Yontemler: Tur olusturma ve tur gelistirme tekniklerine dayalidir. Cesitli
yontemlerin kombinasyonu ile yapilabilmektedir.
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2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar (GA), genetik ve evrim ilkelerine dayanan olasiliksal, saglam (robust) ve
sezgisel arama algoritmasidir (Javidi & Fard, 2015: 27). Goldberg (1989)’in tanimina gore;
genetik algoritmalar rastlantisal arama teknigini kullanarak ¢6ziim bulmaya ¢alisan parametre
kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir (Elmas, 2016: 379). Evrime dayal
algoritmalarin bir tiirtidiir. Bir arama algoritmasinda probleme ait olasi ¢oziimlerin bir dizisi
mevcuttur ve belirli bir zamanda en iyi olasi ¢6ziim bulunur. Evrimsel arama algoritmasi baz1
geleneksel algoritmalardan farki popiilasyona dayali olmasidir. Evrimsel ¢ok sayida bireyin
ardisik nesillere adaptasyonu, evrimsel algoritmada direk aramadan daha etkili galigir.

GA, John Holland tarafindan 1960 yilinda ortaya atilmis ve Holland 6grencileri ve arkadaslari
tarafindan 1960 ve 1970’lerde Michigan iiniversitesinde gelistirilmistir (Melanie, 1999: 2).
1975 yilinda Holland’in “Adaptation in natural and artificial system” isimli kitabinda dogal
evrim prensibinin optimizasyon problemlerine nasil uygulanacagini agiklanmistir (Sivanandam
& Deepa, 2008: 15).

2.1. Genetik Algoritmalarin Optimizasyondaki Yeri

Birgok gergek hayat problemi siirekli dogrusal olmayan optimizasyon problemi olarak
modellenebilir ve global optimum ¢6ziimii aranir. Dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerini ¢6zmek igin var olan optimizasyon teknikleri 2 grupta siniflandirilabilir (Deep
& Thakur, 2007: 211):

» Deterministik Optimizasyon Teknikleri
» Stokastik Optimizasyon Teknikleri

Deterministik Optimizasyon Teknikleri: Tek ¢ozlim ile ¢alisir. Arama islemi tahmini (arama
uzayinda rasgele secilir) bir ¢6ziim ile baslar ve eger bu tahmini ¢6ziim global minimuma
yeterince yakin segilmezse lokal minimum ¢6ziime yakalanabilir (Deep & Thakur, 2007: 212).

Stokastik Optimizasyon Teknikleri: Tavlama Benzetimi, evrimsel algoritmalar gibi tekniklere
dayanir. Bunlarin arasinda evrimsel algoritmalar yeteneklidir.

Stokastik optimizasyon yontemlerinden biri olan GA geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor ya da
hemen hemen imkansiz olan problemlerin ¢oziimiine kullanilan sayisal optimizasyon
yontemlerinden biridir. Karmasik, siireksiz, giiriiltii (noisy) igeren, kisit sayisi fazla, amag
fonksiyonu kurulamayan, kesin ¢0ziim yontemi olmayan problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilmektedir (Paksoy & Uzun, 2015: 347).

Genetik algoritmanin geleneksel optimizasyon ve arama tekniklerinden farki su sekildedir
(Sivanandam & Deepa, 2008: 34):

1. Parametrelerin kendisi ile degil parametrelerin kodlanmis sekliyle islem yapmaktadir.
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2. Cogu optimizasyon teknigi tek noktadan arama yaparken GA noktalarin popiilasyonu
iizerine islem yapar. Arama yaparken tek noktadan ziyade ¢oziimlerin popiilasyonu kullanmak
optimuma ulasma sansin1 artirir ve lokalden kagmayi saglar.

3. GA degerlendirmede amag fonksiyonu bilgisini kullanir bunun disinda yardimer bilgi
gerektirmez.

4, Olasiliksal gecis kurallarini kullanir.

Genetik Algoritmanin Avantajlari (Sivanandam & Deepa, 2008: 34):
1.Cozlim uzay1 daha genistir.

2.Global optimumu kesfetmek daha kolaydir.

3.Fonksiyon evrimlerini kullanir.

4.Farkli problemler i¢in kolaylikla degistirilebilir.

5.Biiyiik anlasilmasi zor arama uzayim kolaylikla anlamaktadir.
6.Uygunluk yiizeyi (Fitness Landscape) karmagiktir.

7.Yanit ylizey (Response surface) hakkinda herhangi bir bilgi gerektirmez.
8.Lokal optimuma diisme konusunda direnglidir.

9. Biiyiik boyutlu problemlere uygulanabilir.

2.2. Genetik Algoritmalarin Tasarimi

Basit GA yapisi evrimsel programlama yapisina benzerdir. t iterasyonu boyunca potansiyel
coziimlerin popiilasyonunu siirdiirmektedir. C6ziim uygunluk degerine gore degerlendirilir.
Yeni popiilasyon t+1 iterasyonda daha uygun bireylerin se¢imi ile olusmaktadir. Bu yeni
popiilasyondaki bireyler ¢aprazlama ve mutasyon ile degisime ugrar yeni ¢oziimler
olusmaktadir (Michalewicz, 1992: 17).

Genetik algoritma da izlenecek adimlar su sekildedir (EImas, 2016: 399):

Adim1: Toplumda bulunan birey sayisini belirlemekle baslanir. Birey sayis1 ile ilgili kesin bir
say1 yoktur. Probleme bagli olarak degismektedir gézlem ve inceleme ile belirlenir.

Adim2: Kromozom (diziler/bireyler) ne kadar iyi olduguna uygunluk degerinin
hesaplanmasiyla karar verilir.

Adim3: Yeni popiilasyon daha uygun bireylerin se¢imi ile olusur. Bu se¢im i¢in orantili rulet
tekerlegi, siraya dayali rulet tekerlegi ve turnuva se¢imi gibi farkl se¢im yontemleri
kullanilmaktadir.

Adim4: Bu yeni popiilasyondaki bireyler ¢aprazlama ve mutasyon ile degisime ugrar ve yeni
¢Oztimler olusur.

Adim5: GA belirli bir nesil sayis1 veya durdurma kriteri saglanana kadar defalarca calistirilir.
GA isleyisi sonucunda en iyi kromozom (dizi, birey) ¢6ziim olarak alinir.
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2.3. Genetik Algoritmanin Parametreleri

Popiilasyon biiyiikliigli, caprazlama orant ve mutasyon oranit genetik algoritmanin
parametreleridir. GA parametreleri GA’nin performansi tizerinde ¢ok dnemli bir etkiye sahiptir.
GA performanst bu parametrelere baglidir. Bu yiizden bu parametrelerin se¢imi dikkatle
yapilmalidir. Bu parametrelerin se¢imine karar verirken bu degerler hakkinda bir kesinlik
mevcut degildir probleme bagli olarak degismektedir. Bu ylizden deneme yoluyla amaca uygun
olarak belirlenmektedir.

> Popiilasyon Biiviikliigii:En 6nemli kararlardan biri kullanict tarafindan belirlenen

popiilasyon biliyiikliigiidiir. Probleme bagli olarak degismektedir. Popiilasyon biiyiikligii GA
‘nin genel performansini ve GA’nin etkinligini etkilemektedir. Algoritmanin performansi iki
sekilde etkilenmektedir (Grefenstette, 1986: 124):

I.  Cok kiiciik popiilasyon ¢cogu hiperdiizlem i¢in yetersiz 6rneklem biiytikliigii saglar buda
aramanin belirli bir alt optimal noktaya siiriikleyecektir.

Il.  Cok biiyiik popiilasyon ¢ok sayida hiperdiizlemin temsilini igermektedir. Ayn1 zamanda
alt optimal ¢ozlime yakinsamayi1 da engellemektedir. Ancak biiyiikk popiilasyon nesil
gelisimi icin daha fazla siireye ihtiyag duymaktadir buda hesaplama zamanini
arttirmaktadir bu da istenmeyen bir durumdur.

Bu ylizden popiilasyon biiytikliigi (Ps) se¢imi dikkatle yapilmalidir.

> Caprazlama Orani: Caprazlamanin amact mevcut iyi kromozomlari birlestirerek daha

iyi kromozom olusturmaktir. Temel parametrelerden biri olan ¢aprazlama olasiligt (Pc). ne
siklikla ¢aprazlamanin yapilacagini tanimlayan bir parametredir (Javidi & digerleri, 2015: 31).
Bu oran biiyiikse; popiilasyon degiskenligi hizli bir sekilde gerceklestirir. Bu oran diisiikse;
aramanin ¢ok yavas gerceklesmesine sebep olmaktadir (Elmas, 2016: 394).

> Mutasyon Oranmi: Mutasyon yapilmasinin nedeni; birbirini izleyen daha uygun
bireylerin atilmasindan gelmektedir. Kromozomlarda rasgele degisiklikler yapilarak GAs
arama uzayinda yeni kisimlara ulagilmasini saglar. Ayn1 zamanda 6nemli 6zelliklerin erken
kaybolmamasinin ve boylece eslesme havuzunda cesitliligin korunmasin saglamaktadir
(Ahmed, 2010: 101). Mutasyon orani (Pm) ne siklikla mutasyonun yapilacagini tanimlayan bir
parametredir. Eger bu oran ¢ok yiiksek ise GA rasgele aramaya doniismektedir; ¢ok diisiik ise
yerel optimum tuzagina diismesine sebep olmaktadir (Pham ,vd., 1997: 157).

3. GEZGIN SATICI PROBLEMININ GENETIiK ALGORITMALARLA COZUMU

Genetik algoritmalarin, kombinasyonel optimizasyon problemlerine uygulamalarn ile ilgili
caligmalar mevcuttur. En yogun yapilan ¢alismalardan biri de gezgin satici problemleridir.
Gezgin satic1 probleminde amag, kat edilen toplam mesafeyi minimize eden bir yolculuk plani
olusturmaktir. Bircok problem tipi gezgin satict problemi gibi modellenebilmektedir. Ayni
zamanda gezgin satic1 probleminde degisken sayisi arttikca ¢oziim zamani iistel olarak artar.
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Bu da problemin klasik yontemlerle kisa siirede ¢Oziimiinii zor hatta imkansiz hale
getirmektedir. GA kombinasyonel optimizasyon problemlerini klasik yontemlere gore daha
kisa stirede ¢ozmektedir ve optimale yakin kabul edilebilir bir ¢6ziim elde edebilmektedir (Emel
& Taskin, 2002: 145).

3.1. Kodlama

Birey genlerinin temsil (gosterim) siirecidir. Bireyin nasil kodlanacag ilgilenilen probleme
gore degismektedir. Gezgin satici problemini genetik algoritmalar kullanarak ¢6zmek i¢in pek
cok farkli gosterim (temsil) kullanilmaktadir. Bunlar ikili(binary) gésterim, yol(path) gosterimi,
komsuluk(adjacency) gosterimi, sirali(ordinal) gésterim ve matris(matrix) gosterimi.

> Yol (Path) Gésterimi: Gezgin Satic1 Problemi bir siralama problemidir. TSP i¢in ¢dziim

problemdeki diigiimlerin sayisi uzunlugunda kromozomlar ile temsil edilir. Kromozomdaki her
geni hicbir diigiim iki kez gortinmeyecek seklinde diigiim etiketi alir. TSP de tur gosteriminde
yol gosterimi kullanilmaktadir (Gopal, vd., 2015:153). Yol gosteriminde; ziyaret edilmesi
gereken n sehir n elemanli listeye gore siraya konur. I’inci sehir listenin j’inci eleman ise sehir
i ziyaret edilecek j’inci sehirdir. Genetik algoritmalar ile TSP ¢6ziimii bu gosterim kullanilarak
yapilmaktadir (Larranaga ,vd., 1999: 134)

Yedi sehirli bir 6rnegi (olay/durum) ele alirsak diigiimlerin etiketleri  {1,2,3,4,5,6,7}
seklindedir. Tur ise; {2 >1->5-3-54-57—->6—->1} olarak yada (21534761)
olarak gosterilebilir.

Diger gosterim tiirlerinin tercih edilmemesinin nedenleri: ikili gdsterimde ¢ok kiigiik problem
durumunda kullanilabilir ancak problem biiyiidilkge her sehir [log,n] bit dizisi olarak
kodlandigindan gosterim turlar1 yonetemeyecek biiyiikliikte olmaktadir ve klasik operatorler
gecerli ¢ocuk turuyla sonuglanamaz tamir algoritmasi kullanmayr gerektirir. Komsuluk
gosteriminde bu gosterime 0zgii cok az sayida ¢aprazlama operatorii gelistirilmis. Ancak biitiin
gelistirilen c¢aprazlama operatorleri diisiik performans gostermistir. Olusturulan ¢ocuk
ebeveynden yeterli bilgiyi alamamaktadir o ylizden tercih edilmemektedir. Sirali gésterimde
klasik operatorler kullanilabilmektedir tamir algoritmas1 gerektirmeden ancak kotii sonuglar
verdigi i¢in tercih edilmemektedir. Matris gosteriminde ise temel zorluk gecerli gocuga yol agan
operatorleri tanimlamaktadir. Cocugun gegerli bir tur oldugunu garanti etmek i¢in tamir
algoritmasi gereklidir. TSP nin GA ¢6ziimiinde gosterim olarak yol gosterimi kullanilmaktadir
ve bu gosterime iliskin ¢ok sayida operator gelistirilmistir. (Larranaga, vd., 1999: 166).

3.2. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Gen havuzu olarak adlandirilan dizilerin baslangi¢ popiilasyonu olusturulur ve ardisik nesillere
daha iyi popiilasyon olusturmak i¢in sec¢im, c¢aprazlama ve mutasyon operatorii uygulanir
(Gopal, vd., 2015: 152).
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Baslangic popiilasyonu ¢ogunlukla rasgele secilir ama genetik algoritmalarin performansini
gelistirmek i¢in farkli sezgisellerde kullanilmaktadir. Calismada baslangic¢ popiilasyonu rasgele
ve en yakin komsuluk sezgiseli kullanilarak olusturulup karsilastirilmistir. Ik popiilasyon tiim
arama alanini kesfedebilmek i¢in miimkiin oldugunca genis bir gen havuzuna sahip olmalidir.
Gen havuzu yeterince biiyiik olmadig: takdirde popiilasyon c¢esitlilikten yoksun olmaktadir,
algoritma arama alaninin kiiglik bir kismini arastirmaktadir ve asla global optimal ¢oziimii
bulamayabilir. Bu yiizden biiyiik popiilasyon ¢ok yararlidir. Ama daha ¢ok hesaplama maliyeti
bellek ve zaman gerektirir. (Sivanandam & Deepa, 2008: 42)

> En Yakin Komsuluk Sezgiseli: Mevcut sehre en yakin sehri sirastyla diigiinerek TSP igin
bir ¢6ziim olusturmaktadir. Bu yontemde izlenecek adimlar (Yu & Gen, 2010: 278):
Adim 1: Herhangi bir sehirden basla ve onu mevcut sehir olarak kabul et.

Adim 2: Mevcut sehre en yakin ziyaret edilmeyen sehri se¢ ve onu mevcut sehir yap.
Adim 3: Tiim sehirler ziyaret edilene kadar adim 2‘yi tekrarla ve sonra baslangi¢
sehrine don.

3.3. Uygunluk Fonksiyonu

Genetik biliminde bireyin gevre sartina ne kadar dayanikli oldugunu belirten uygunluk degeri
GA ile ¢oziimiin kalitesini belirler ve uygunluk fonksiyonu bulunur. Kromozomlarin
coziimiinde gosterdikleri basar1 derecesini belirleyen bir degerlendirme islevidir. Hangi
kromozomlarin (diziler) bir sonraki nesle tasinacagi ve hangi kromozomlarin yok olacagi
uygunluk degerinin biiytlikliigiine gore karar verilmektedir (Elmas, 2016: 389). Bireyin
uygunlugu onun fenotipi i¢in amag¢ fonksiyonu degeridir. Eger x ile fenotip deger temsil
ediliyorsa; f(x) ile uygunluk fonksiyonu gosterilebilir. Baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan
sonra yapilacak ilk islem bu popiilasyonda yer alan kromozomlarin uygunluk degerlerinin
hesaplanmasidir (Colak, 2010: 427). Coziilen her problem icin uygunluk fonksiyonu
gelistirilmelidir.

Kromozomun uygunluk degeri genetik algoritmalar yaklagimina gore maksimize edilmelidir.
TSP de amag en diisiik maliyetle turu bulmaktir bu en diisiik maliyetli tur en kaliteli ¢oziimii
temsil etmektedir. Bu yiizden doniisiimle uygunluk fonksiyonu maksimize edilmelidir.
Doniistim su sekilde gergeklestirilebilir (Bhattacharyya & Bandyopadhyay, 2008: 7):

1
fe) =7

d: Kromozom ile temsil edilen turun maliyeti (uzaklik/uzunluk)

Eger sehirler 2D koordinat sisteminde x ve y koordinatlar1 ile temsil edilirse o zaman onlarin
arasindaki mesafe soyle hesaplanabilir (Agarwal & Kanchan, 2013:36):

d=0 —x)2+ (1 — ;)2
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3.4. Se¢im

Secme islemi tabiatta ¢evre tarafindan, yapay sistemlerde ise amag fonksiyonu ve diger kalite
degerlendirme islemleri tarafindan kontrol edilir. Darwin ‘in teorisine gore; en iyi olanlar
cocugu olusturmak i¢in hayatta kalir. Bireylerin bir jenerasyondan diger kusaga gecerken kalite
degerlerine gore daha fazla kopya edilme sanslar1 vardir. Boylece, daha kaliteli ¢ozlimler
poplilasyonda barinirken, kalitesiz olanlarin yavas yavas kaybolmas: saglanmaktadir
(Karaboga, 2014: 81). Hangi dizilerin bir sonraki nesle aktarilacagi farkli secim mekanizmalari
ile saglanir. Bunlara O0rnek olarak orantili rulet tekerlegi, siraya dayali rulet tekerlegi ve
turnuva se¢imi verilebilir. Calismada turnuva secim yontemi kullanilmistir.

> Turnuva Secimi: Popiilasyon igerisinden rasgele k (3,5,7) adet birey (kromozom) alinir

ve daha sonra bu kromozomlar kiyaslanarak aralarinda uygunluk degeri yiiksek olan kromozom
popiilasyona aktarilmak iizere segilir (Cevre & digerleri., 2007: 3).
Turnuva se¢imi kolaylik ve uygunlugu agisindan en yaygi olandir. Turnuva se¢iminin asagidaki

ozellikleri onu kullanigh hale getirir 6zellikle de ¢ok amagli optimizasyon durumunda (Yu &
Gen, 2010: 74):

- Turnuva se¢imi sadece yerel bilgiyi kullanir.
- Turnuva se¢iminin uygulamasi kolaydir ve zaman karmasiklig1 azdir.
- Turnuva sec¢imi paralel olarak kolaylikla uygulanabilir.

Siral1 6l¢ekleme ile kiyaslandiginda sirali 6lgekleme tiim popiilasyonu siralamay1 gerektirir bu
da zaman alicidir ayn1 zamanda hesaplama agisindan da turnuva segimi etkilidir (Melanie,
1998: 127). Paralel olarak uygulama agisindan bakildiginda ise; diger yontemleri
paralellestirmek daha zordur. Ciinkii; bir miktar paralel bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Orantili se¢im,
fonksiyon degerlerinin toplamin gerektirirken; sirali se¢im, global siralamay1 elde edebilmek
icin tiim bireylere ve bunlarin fonksiyon degerlerine erismeyi gerektirir (Goldberg & Deb,
1991.: 82).

@ Secilen Birey

n birey rasgele segilir k=3

Sekil 2: Turnuva Se¢imi Razali & Geraghty, 2011: 3.

Sekil 2°de gosterilen sekilde popiilasyon icerisinden 3 adet birey rasgele secilmistir yani;
turnuva boyutu {i¢ alinmistir. Ug birey birbiriyle yarisarak en yiiksek uygunluga sahip birey
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secilmektedir. Rasgele secilen 3 birey arasindan en yiiksek uygunluk degeri olarak 9 oldugu
goriilmektedir. Bu degere sahip olan birey se¢ilmistir.

3.5. Caprazlama

Iki ebeveyn ¢oziimii alarak onlardan cocuk iiretme siirecidir. Secim isleminden sonra
caprazlama ile popiilasyon daha iyi bireyler ile zenginlestirilmistir. Farkli ¢6ziimler arasinda
bilgi aligverisi saglar (Michalewicz, 1992: 17). Caprazlama ii¢ adimda gergeklestirilen bir
rekombinasyon operatoriidiir (Sivanandam & Deepa, 2008: 50).

I. Ureme (reproduction) operatorii ¢iftlestirmek igin iki bireyin dizisinden bir
kismin1 rasgele secilir.
Il. Caprazlama konumu dizi (kromozom) uzunlugu boyunca rasgele segilir.
I1l. Son olarak, pozisyon degerleri ¢caprazlama takiben iki dizi arasinda degistirilir.

Bir dnceki nesilden daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla ¢aprazlama
operatorleri kullanilmaktadir. GA Holland tarafindan ortaya atildiktan sonra probleme bagl
olarak bir¢ok caprazlama operatdrii arastirmacilar tarafindan ortaya atilmistir. Ciinkii GA
performansi etkileyen en Onemli operatorlerden biridir (Esmkhan & Zamanifar, 2012:1).
Caprazlama operatorlerine 0rnek olarak tek noktali ¢aprazlama, iki noktali ¢caprazlama, ¢ok
noktali caprazlama, pozisyona dayali caprazlama, siraya dayali ¢aprazlama ornek olarak
verilebilir. Bunlardan temel olan iki tanesi agiklanmistir.

Gezgin satic1 problemine klasik GA kullanilan ¢aprazlama operatorleri uyguladiginda gegerli
olmayan turlar olusturdugu goriilmektedir.

Bu problem icin 6zel operatorler gelistirilmeli ve kullanilmahidir. Cok sayida c¢aprazlama
operatorii arastirmacilar tarafindan ortaya atilmistir. PMX (Partially mapped crossover), CX
(Cycle crossover), OX (Order crossover), ERX (Edge recombination crossover), EERX
(Enhanced edge recombinaton crossover), PMX (Partially mapped crossover), OX2 (Order
based crossover), POS (Position based crossover), MPX (Maximal preservative crossover), VR
(Voting recombination crossover), GX (Greedy crossover), HX (Heuristic crossover), SCX
(Sequential constructive crossover) TSP icin gelistirilmis operatdrlerinden bir kismidir tamami
(Pulat & Deveci Kocakog, 2016: 10-17) bu ¢alismada ele alinmigtir. Uygulamada kullanilan
CX (Dairesel ¢aprazlama-Cycle crossover), OX (Sirali ¢aprazlama-order crossover) ve EERX
(Geligmis kenar birlestirme caprazlama-Enhanced edge recombination crossover) ¢aprazlama
operatorleri asagida agiklanmistir:

3.5.1 CX (Dairesel Caprazlama-Cycle Crossver):

Oliver ve arkadaslar1 (1987) tarafindan Onerilmistir. Sehirlerin alt kiimelerine odaklanir. Her
iki ailenin pozisyonunda ayni alt kiimede yer aliyorsa, bu sehirler ilk aileden ¢ocuga ayni
pozisyonda kopyalanir, kalan pozisyonlar ikinci ebeveyndeki sehirler ile doldurulmaktadir
(Potvin, 1996: 352).
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Ebeveyn A: 12345678
EbeveynB: 246 87531

Alt Kiimeler:
Tekrardan 1-2 geldi alt kimeler
1 2 4 8 1 .. .
—_— bunlar alt kumeleri ayni
2 4 8 1 2 pozisyona kopyalanir kalan

pozisyonlari diger ebeveynden

alinmaktadir.

Caprazlama Sonrasi:
Cocuk A: 12647538
CocukB: 24385671

Bu sekilde her bir sehrin konumu iki ebeveynden birinden gelmektedir. Her iki ebeveynde de
elemanlarin ortalama yarisinin pozisyonu korunmaktadir.

3.5.2 OX (Siral Caprazlama-Order Crossver):

Davis (1985) tarafindan onerilmistir. Sehirlerin konumu degil siras1t 6nemlidir. Ebeveynler alt
turu secer ve diger ailedeki sehirlerin sirasin1 koruyarak olusturur. ilk olarak kesim noktalari
rasgele secilir. Burada, ilk kesim noktasinin 2. ve 3. bit arasinda ve ikincisinin 5. ve 6. bit

arasinda secildiginde;
Ebeveyn A: 1213451678
Ebeveyn B:2416871531
Kesim noktalar1 arasindaki kisim ¢ocuga kopyalanir.

Cocuk A: ——13451——-
CocukB: —— 16871———

Sonra ikinci kesim noktasindan baglayarak zaten mevcut olan sehirleri atlayarak diger
ebeveynde goriindiikleri sirada ¢ocuga kopyalanir dizin sonuna ulasildiginda ilk

pozisyondan devam edilmektedir.

Caprazlama Sonrasi:

Cocuk A: 7113451268 (24 687%81)
CocukB: 4516871123 (123456X8)
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3.5.3 EERX (Gelismis Kenar Birlestirme Caprazlama-Enhanced Edge Recombination
Crossover):

Starkweather, Mcdaniel, Mathias, ve Darrell (1991) tarafindan 6nerilmistir.

EERX operatérii su sekilde calisir (Starkweather ,vd., 1991: 70):
Adim1: Turdaki her sehir i¢in bir kenar listesi olusturulur. Bir sehrin komsu sehirleri her

iki ebeveynde mevcutsa bu negatif isaret (-) kullamlarak gosterilir. Iki ebeveyn turundan
baslangic sehri rasgele secilir bu mevcut sehir olarak alinir.

Adim2: Mevcut sehir tiim kenar listesinden kaldirilir.

Adim3: Bir sonraki sehri segme islemi su sekilde yapilmaktadir: Bu operatorii ERX’ den
ayiran kisimdir ayn1 zamanda mevcut sehrin kenar listesindeki negatif isaretli sehirler ilk
oncelige sahiptir ancak hi¢ negatif isaretli sehir yoksa kendi kenar listesinde en az baglantiya
sahip sehir ikinci Oncelige sahiptir. Eger ayn1 sayida baglantili sehir varsa bu durumda se¢im
rasgele yapilir. Sehri se¢ adim 2’ye git.

Adim4: Ziyaret edilmemis sehir kalmadiysa dur. Aksi takdirde ziyaret edilmemis bir
sehri rasgele se¢ ve Adim 2’ye git.

Ebeveyn A: (123456)
EbeveynB: (243156)

Tablo 2: EERX Turlar i¢in Kenar Haritasi

Sehir Kenar Listesi
1 2,6,3,5
2 1,3,4,6
3 2,-4,1
4 -3,5,2
5 4,-6,1
6 1,-5,2

Baslangic sehri olarak [2] se¢, sehir 2’yi tiim kenar listesinden kaldir. Bir sonraki adim sehir
2’nin kenar listesinde (1,3,4,6) hi¢ negatif isaretli sehir olmadigindan ikinci 6ncelik olan en az
baglantiya sahip sehir se¢ilmeliydi burada (3,4,6) her iiciide iki baglantiya sahip bu durumda
secim rasgele yapilmaktadir. Sehir 6’y1 se¢ [2 6]. Sehir 6’y1 tiim kenar listesinden kaldir. Sehir
6’nin kenar listesine bakildiginda (1,-5) var negatif isaretli eleman oldugundan sehir 5 se¢ilir
[2 6 5]. Sehir 5’1 tiim kenar listesinden kaldir. Sehir 5’in kenar listesine bakildiginda (1,4) var
her ikisi de tek baglantiya sahip oldugundan se¢im rasgele yapilir sehir 1’1 se¢ [2 6 5 1]. Sehir
1’1 tiim kenar listesinden kaldir. Sehir 1’in kenar listesine bakildiginda sadece (3) oldugundan
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sehir 3 secilir [2 6 5 1 3]. Sehir 3’1 tiim kenar listesinden kaldir. Sehir 3°{in kenar listesine
bakildiginda sadece (4) oldugundan sehir 4 secilir [2 6 5 1 3 4]. Ziyaret edilmemis sehir
kalmadigindan ¢aprazlama islemi sona ermistir. Caprazlama sonrasi tur su sekildedir:

[265134]

3.6. Mutasyon

Diger 6nemli genetik algoritma operatdrii mutasyon operatoriidiir. Caprazlamadan sonra diziler
mutasyona tabi tutulur. Mutasyon geleneksel basit bir arama operatorii olarak kabul
edilmektedir ve popiilasyonda genetik ¢esitliligi korumak icin bir arka plan operatdr olarak
goriilmektedir. Mutasyon algoritmanin yerel minimuma diismesini engeller ve ¢caprazlamanin
sebep oldugu genetik materyale kaybina kars1 korumaktadir boylece popiilasyondaki cesitlilik
korunmaktadir (Sivanandam & Deepa, 2008: 57). Ayn1 zamanda erken yakinsamayi
onlemektedir. GA performansini etkileyen operatdrlerden biridir. Problem tiiriine bagli olarak
farkli mutasyon operatdrleri ortaya atilmistir.

Gezgin satic1 problemini ¢ozmek i¢in ¢ok fazla sayida caprazlama operatorii gelistirilmesine
ragmen mutasyon ile ilgili cok az sayida operator Onerilmistir. Bunun nedenleri arasinda
mutasyon oraninin ¢ok diisiik alinmasi ¢aprazlama oranina gore yani ¢ok kiiciik degisimler
meydana getirmektedir. TSP 06zgii Onerilen mutasyon operatoriine ornek olarak DM
(Displacement mutation), EM (Exchange mutation), SIM (Simple inversion mutation), SM
(Scrable mutation), IVM (Inversion mutation) verilebilir. Uygulamada kullanilan yer
degistirme mutasyonu (Swap mutation) asagida agiklanmistir.

> Yer Degistirme Mutasyonu (Swap Mutation): ki sehir rasgele bir sekilde segilir ve

karsilikli yer degistirilir. Bu mutasyon operatorii orijinal mutasyon felsefesine ¢ok yakindir
ciinkii turda sadece ¢ok kii¢iik degisiklikler yapmaktadir (Potvin, 1996: 361).

Mutasyon Oncesi: 2 6 51 3 4

Mutasyon Sonrast: 2 3 51 6 4

4. UYGULAMA

Bu caligmanin amaci, gezgin satict problemini ¢6zmek i¢in kullanilan genetik algoritmalarin
performansini 6nemli Olc¢lide etkileyen baslangi¢ popiilasyonun nasil olusturulacagr ve
biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. Baslangi¢ popiilasyonu ¢ogunlukla rasgele secilir ama genetik
algoritmalarin performansini gelistirmek ic¢in farkli sezgisellerde kullanilmaktadir. Calismada
baslangi¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli ve rasgele bir sekilde olusturularak farkli
popiilasyon biiyiikliikleri dikkate alinarak karsilastirilmistir. Calismada kullanilan veriler
TSPLIB’den alinmistir ve Matlab R2015b programinda kodlanmustir.

TSPLIB 1990°’da Gernard Reinelt tarafindan kurulmus gezgin satici problemi (ve benzer
problemler) ait 14 sehirden 85900 sehir boyutuna kadar 100 iizerinde 6rnek bulunmaktadir. Bu
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orneklerin optimal ¢6ziim degerleri de yer almaktadir. Optimal ¢éziim degerlerinin var olmast
elde edilen degerlerin kiyaslanabilmesini ve optimal degere ne kadar yaklasildiginin
goriilmesini saglamaktadir. TSP ile ilgili yapilan ¢aligmalarda veri olarak ¢ogunlukla TSPLIB’
den alinan veriler kullanilmaktadir nadiren rasgele bir sekilde sehirleri olusturup performans
analizi yapilmaktadir. Calismada farkli boyuttaki problem {iizerinde parametrelerin etkisini
gorebilmek i¢in kiigiik, orta ve biiyiik olmak tizere ii¢ farkli boyutta veri se¢ilmistir. Calismada
‘eil51°,’eil 76’ ve ‘eil101’ verileri tizerinde inceleme yapilmistir. Buradaki sayilar sehir sayisini
gostermektedir. Bu veriler i¢cin TSPLIB de verilen optimal ¢6ziim degerleri sirasiyla su
sekildedir: 426, 538 ve 629.

Ik olarak baslangi¢ popiilasyonu rasgele bir sekilde olusturulup; farkli popiilasyon
bliytikliikleri, farkli nesil sayilar1 ve ii¢ farkli ¢caprazlama operatorii kullanilarak hesaplama
zamani da dikkate alinarak problem i¢in uygun degerler belirlenmistir. Caprazlama operatorii
olarak OX, CX ve EEAX kullanilmistir. Bu {i¢ operator sirasiyla sehirlerin sirasini, konumunu
ve kenarlarini korumayi amaglamaktadir. Bu ii¢ operatoriin segilmesinin nedeni; hangi
korumanin daha iyi sonug verdigini gorebilmektir. Tiim bireyler ¢aprazlamaya tabi tutulmustur.
Mutasyon operatorii olarak yer degistirme mutasyon kullanilmigtir. Mutasyon orani 0.01
almmigtir. Bu oranin farkli degerlerinin sonuca etkisine bakilarak uygun mutasyon orani
belirlenmistir. Se¢im yoOntemi olarak turnuva se¢imi kullanilmig, turnuvaya ugrayacak
kromozom sayis1 k farkli denemeler sonucunda 5 olarak belirlenmistir.

Ikinci olarak baslangi¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli kullanilarak olusturulduktan
sonra rasgele bir sekilde olusturulan baslangi¢ popiilasyonun da oldugu gibi geri kalan islemler
ayn1 sekilde gercgeklestirilmistir. Daha sonra her iki baglangi¢ popiilasyonu olusturma yontemi
kiyaslanarak baslangi¢ popiilasyonun hangi yontemle olusturulacagina karar verilmistir.

4.1. Eil51 i¢in inceleme

Verilerin ilk hali su sekildedir:

60
50

40

20

10

Sekil 3: Eil51 icin veriler
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> 51 sehirli problemde baslangi¢ popiilasyonu rasgele bir sekilde olusturulup; popiilasyon
biiytikliigii [20-2000] arasinda farkli popiilasyon biiyiikliigii ile [100-5000] arasinda farkli nesil
sayisi ve U¢ farkli caprazlama operatorii (OX, CX ve EEAX) hesaplama zamani (saniye) da
dikkate alinarak sonuclar hesaplanmistir. Eil51 i¢in 15 tekrar sonucu elde edilen degerlerin
ortalamasi su sekildedir:

Tablo 3: Eil51 i¢cin G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangi¢ Popiilasyonunun Rasgele
Olusturuldugundaki Sonuclar

Nesil | Popllasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama

sayisi | blyukIugu CX Zamani OX Zamani EERX Zamani

G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)

Ps=20 1.295e+03 0,32 1.1656e+03 0,53 1.28153+03 4,84
Ps=40 1.2876e+03 0,40 1.0388e+03 0,79 1.1935e+03 8,37

§ Ps=100 1.0908e+03 0,90 835.5029 1,40 1.1432e+03 19,75

(IB Ps=200 849,7556 1,33 743,3046 2,30 933,0166 40,98

Ps=1000 726,3030 6,38 596,2653 10,13 886,0516 176,83

Ps=2000 712,0663 13,13 535,1638 18,55 800,4647 382,74

Ps=20 1.099e+03 0,70 1.0700e+03 151 983,2480 22,19

Ps=40 866,91 1,32 868,90 2,46 903,3075 39,19

§ Ps=100 761,9483 3,69 667,3529 5,15 762,7603 95,84

(I-rl) Ps=200 679,8641 6,91 601,6579 9,12 745,2821 189,42

Ps=1000 610,4046 41,47 506,5712 43,13 679,7071 961,16
Ps=2000 596,5823 107,57 470,5779 92,96 569,0102 | 2038,48

Ps=20 976,8140 1,22 916,2646 2,71 962,4758 43,34

o Ps=40 846,9770 2,29 724,9945 4,72 932,0957 80,80

§ Ps=100 689,4872 7,24 689,5191 9,91 754,7727 218,82

(B Ps=200 673,0655 13,40 595,9367 17,81 592,0308 430,87
Ps=1000 542,6829 84,68 501,8290 86,88 548,5948 | 2059,93
Ps=2000 561,3299 189,92 494,2154 182,59 522,4539 | 3412,03

Ps=20 734,8760 5,67 669,7487 12,52 662,6057 186,57

Ps=40 671,4780 10,62 644,8321 21,97 583,0058 317,93

§ Ps=100 606,0973 36,34 592,4110 48,08 557,0619 809,96
g Ps=200 555,624 73,57 530,5728 91,03 556,4395 1576,82
Ps=1000 539,6234 543,99 510,2691 496,26 610,1566 | 8188,93
Ps=2000 511,1601 1214,32 | 477,7440 | 2357,83 | 604,5395 | 16106,87

Tablo 3’e bakildiginda belirli nesil sayisinda popiilasyon biiytikliigiinii arttirdik¢a sonuglar
iyilesmektedir. Popiilasyon biiyiikliigiiniin 2000 ile sinirlandirilmasinin nedeni daha once
deginildigi gibi popiilasyon biiyiikliigii cok biiyiik oldugunda hesaplama zamanini artirmaktadir
bu da istenmeyen bir durumdur. 2000°den sonra algoritmanin ¢alisma zamani biiyiik oranda
arttigindan 2000°den sonras1 dikkate alinmadi ayni sekilde maksimum nesil sayis1t 5000°den
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fazla incelenmesinin sebebi nesil sayist da ¢calisma zamani iizerinde olumsuz etkiye sahiptir ve
5000’ den sonra daha biiyiik nesil sayis1 sonu¢ degerlerini degistirmemistir.

Belirli bir nesil sayisinda popiilasyon biiyiikliigiinii her arttirildiginda sonug tim ¢aprazlama
operatorlerinde daha da iyilesmistir. Ayn1 zamanda nesil sayisini arttirildiginda da bir 6nceki
nesil degerlerine bakildiginda nesil sayisini arttirilmasi olumlu etkiye sahiptir. Daha kiigiik bir
degerden baslayip popiilasyon biiyiikliigli arttikca daha iyiye gitmektedir. Ancak hesaplama
zamani da artmaktadir.

G=100 ve Ps=20 bakildiginda degeri 1.295¢+03; G=500 ve Ps=20 oldugunda degeri 1.099¢+03
yani daha diisiik bir deger elde edilmistir bdylece daha iyi bir degerle baslayip popiilasyon
biiyiikliigiiniin artirilmasiyla 6nemli oranda iyilesme gostermektedir. Caprazlama operatorlerini
kiyasladiginda en iyi degerler OX ile elde edilmistir daha sonra CX ve en kétiisii ise EERX.
Hesaplama zamani agisindan baktigimizda ise; OX, CX daha biiyiik hesaplama zamanina sahip
ama arlarinda ¢ok biiytik farklilik bulunmamaktadir. Ayrica, Ps=2000 oldugu durumda OX; CX
den daha kisa stirmektedir. EERX hesaplama zamani agisindan kotii performansa sahiptir.

Eil51 icin en iyi popiilasyon degeri nesil sayisi ve caprazlama operatorii su sekildedir.
G=500

Ps=2000 ve

OX operatorleri ile en iyi deger 470.5779 olarak elde edilmistir.

> 51 sehirli problemde baslangi¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturulup;

popiilasyon biiyiikliigii [20-2000] arasinda farkli popiilasyon biiyiikliigii ile [ 100-5000] arasinda
farkl1 nesil sayis1 ve li¢ farkli ¢aprazlama operatorii (OX, CX ve EEAX) hesaplama zamani
(saniye) da dikkate alinarak sonuglar hesaplanmigtir. Eil51 i¢in 15 tekrar sonucu elde edilen
degerlerin ortalamasi su sekildedir:
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Tablo 4: Eil51 icin G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangi¢ Popiilasyonunun En
Yakin Komsuluk Sezgiseli ie Olusturuldugundaki Sonuclari

Nesil | Popllasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama

sayisi | buyikligi CX Zaman! OX Zaman! EERX Zamani

(G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)

Ps=20 562,5358 0,27 544,9796 0,60 565,6101 3,52
Ps=40 553,1187 0,43 542,9809 0,69 560,5374 6,86

° Ps=100 560,8414 1,14 529,5886 1,18 555,1215 16,60

i Ps=200 546,8842 1,81 525,8089 2,01 545,4876 32,47

Ps=1000 | 528,0577 11,82 494,1491 9,06 527,2362 158,41

Ps=2000 |519,4636 32,65 491,6080 19,46 493,2827 328,60

Ps=20 555,9036 0,90 535,3246 1,59 562,4611 17,38

Ps=40 544,8516 2,64 503,8325 2,54 559,5374 33,89

o Ps=100 528,5809 6,58 509,1363 5,16 535,9904 81,44

i Ps=200 522,1803 9,88 502,9264 9,31 524,9827 162,59

Ps=1000 | 493,9065 59,85 485,3694 45,73 497,3474 757,41
Ps=2000 |499,0217 177,39 479,5519 98,20 489,3468 | 1509,68

Ps=20 540,6834 1,35 535,5380 2,89 538,3267 32,75

Ps=40 532,9093 2,33 503,7230 4,88 530,9193 62,99

= Ps=100 518,3735 8,45 487,6658 10,22 519,9131 155,29

i Ps=200 511,2961 15,37 485,7942 18,73 514,9502 301,74
Ps=1000 |504,6697 116,46 479,8622 92,67 489,3468 | 1627,76
Ps=2000 |503,5949 414,42 479,5487 196,62 489,3468 | 3200,85

Ps=20 529,4 9,66 505,3773 13,16 517,0883 173,13

Ps=40 515,4277 16,01 491,3615 23,09 495,8959 340,46

= Ps=100 489,3468 43,57 488,9915 49,01 503,5949 816,07
i Ps=200 477,3942 83,93 475,9989 92,40 494,0631 | 1506,71
Ps=1000 |492,5889 508,81 475,9449 472,48 489,3408 | 9547,76
Ps=2000 |480,8778 | 1819,87 | 476,3189 976,13 482,6375 | 16268,11

Tablo 4’e bakildiginda belirli nesil sayisinda popiilasyon biiytikliigiinii arttirdik¢a sonuglar
yilesmektedir. Belirli bir nesil sayisinda popiilasyon biiyiikliigiinii her arttirildiginda sonug tiim
caprazlama operatorlerinde daha da iyilesmistir. Ayni zamanda nesil sayisini arttirildiginda da
bir dnceki nesil degerlerine bakildiginda nesil sayisini arttiritlmasi olumlu etkiye sahiptir. Daha
kiiciik bir degerden baslayip popiilasyon biiyiikliigli arttikca daha iyiye gitmektedir. Ancak
hesaplama zamani da artmaktadir.
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G=100 ve Ps=20 bakildiginda degeri 544,9796; G=500 ve Ps=20 oldugunda degeri 535,32461
yani daha diislik bir deger elde edilmistir boylece daha iyi bir degerle baslayip popiilasyon
bliylikliigiiniin artiritlmasiyla 6nemli oranda iyilesme gostermektedir. Caprazlama operatdrlerini
kiyasladiginda en iyi degerler OX ile elde edilmistir daha sonra CX ve en kotiisii ise EERX.
Hesaplama zamani agisindan baktigimizda ise; CX, OX daha biiyiik hesaplama zamanina sahip
ama aralarinda ¢ok biiyiik farklilik bulunmamaktadir. EERX hesaplama zamani agisindan kotii
performansa sahiptir.

Eil51 i¢in en iyi popiilasyon degeri nesil sayis1 ve ¢aprazlama operatorii su sekildedir.
G=5000

Ps=2000 ve

OX operatorleri ile en iyi deger 476,3189 olarak elde edilmistir.

Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde; baslangi¢ popiilasyonu rasgele olusturuldugu durumda
popiilasyonun biiyiikliiglinii arttirmak ¢6ziim sonucunda biiylik bir iyilesme saglarken;
baslangi¢ popiilasyonun en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturuldugu durumda ¢ok biiytik
iyilesme saglanmamaktadir. Fakat popiilasyon biiyiikliigiiniiniin arttirilmasi  daha da
tyilestirmistir. Bir diger durum baslangi¢c popiilasyonun en yakin komsuluk sezgiseli ile
olusturuldugunda ¢6ziim daha iyi bir degerden baslamistir (tablo 3 de G=100 ve Ps=20
bakildiginda degeri 1.295¢+03; tablo4 de G=100 ve Ps=20 oldugunda degeri 544,9796 veya
tablo 3 de G=1000 ve Ps=40 bakildiginda degeri 724,9945; tablo4 de G=1000 ve Ps=40
oldugunda degeri 503,7230) yani daha diisiik bir deger elde edilmistir. Cogunlukla en yakin
komsuluk sezgiseli ile olusturuldugunda ¢oziim degerleri daha iyidir. Ayni zamanda
caprazlama operatorleri arasinda ¢Oziim sonuglari acisindan  biiylik  farkliliklar
bulunmamaktadir sonuglar birbirine ¢ok yakindir. Ancak en iyi ¢oziim degeri baslangig
popiilasyonunun rasgele olusturuldugunda elde edilmistir.

4.2. Eil76 icin inceleme
Verilerin ilk hali su sekildedir:

80

70

50 |

(] 1 .O 2.() 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7‘0
Sekil 3: Eil76 icin veriler
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> 76 sehirli problemde baslangi¢ popiilasyonu rasgele bir sekilde olusturulup; popiilasyon
biiyiikliigii [20-2000] arasinda farkli popiilasyon biiyiikliigii ile [100-5000] arasinda farkli nesil
sayisi ve U¢ farkli caprazlama operatorii (OX, CX ve EEAX) hesaplama zamani (saniye) da
dikkate alinarak sonuglar hesaplanmistir. Eil76 igin 15 tekrar sonucu elde edilen degerlerin
ortalamasi su sekildedir:

Tablo 5: Eil76 i¢in G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangic Popiilasyonunun Rasgele
Olusturuldugundaki Sonug¢lari

Nesil Popllasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama
sayisl | blylkligi CX Zaman! OX Zamani EEAX Zamani
(G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)
Ps=20 1.9789e+03 0,37 2.0092e+03 0,63 2.0954+03 7,60
Ps=40 1.9242e+03 0,52 1.6187e+03 0,94 1.18439e+03| 12,78
§ Ps=100 | 1.6307e+03 1,13 1.3083e+03 1,68 1.7505e+03 29,05
(IB Ps=200 |1.6287e+0.3 1,95 1.2715e+03 2,80 1.6139e+03 59,20
Ps=1000 | 1.2027e+03 8,01 962,9679 21,51 1.4006e+03 | 287,73
Ps=2000 | 1.1865e+03 19,80 926.2154 29,67 1.2974+03 553,38
Ps=20 1.6272e+03 1,00 1.6857e+03 2,30 1.8924e+03 23,98
Ps=40 1.4087e+03 1,67 1.3318e+03 3,38 1.5190e+03 46,20
§ Ps=100 | 1.2476e+03 5,19 1.1996e+03 7,17 1.3662e+03 | 113,54
(l-rl’ Ps=200 1.1073+03 10,25 1.0705e+03 10,43 1.2034e+03 | 229,18
Ps=1000 931,5209 51,48 744,6683 52,18 926,7359 1177,89
Ps=2000 | 792,56668 143,71 724,6413 117,21 888,6731 2469,11
Ps=20 1,5909e+03 1,87 1.4780e+0.3 3,44 1.4754e+03 54,40
o Ps=40 1.2166e+03 3,14 1.2303e+03 6,12 1.2805e+03 | 102,90
§ Ps=100 | 1.1889e+03 11,17 940,5132 12,83 1,1481e+03 | 249,18
& Ps=200 934,3077 20,81 965,6038 24,74 976,9619 521,90
Ps=1000 867,1732 125,45 747,2906 126,71 804,0556 2308,62
Ps=2000 797,9674 407,24 702,16669 250,44 760,5126 4845,81
Ps=20 1.1291e+03 8,35 1.1269e+03 16,08 1.0907e+03 | 251,98
o Ps=40 978,7012 16,29 891,5406 30,95 978,2829 496,59
§ Ps=100 883,4997 56,10 841,3365 68,48 951,0521 1258,60
& Ps=200 812,6075 114,22 800,9275 128,01 887,4929 2453,33
Ps=1000 733,3307 675,91 697,5895 592,36 781,0212 | 12071,29
Ps=2000 714,2675 2301,14 581,0146 1189,92 751,0521 | 23164,77

Popiilasyon biiyiikliigiinlin artirilmast 6nemli oranda iyilesme gostermektedir. Caprazlama
operatorlerini kiyasladiginda en iyi degerler OX ile elde edilmistir daha sonra CX ve en kotiisii
ise EERX. Hesaplama zamani agisindan baktigimizda ise; OX, CX daha biiyiikk hesaplama
zamanina sahip ama aralarinda ¢ok biiyiik farklilik bulunmamaktadir. Ayrica, Ps=2000 oldugu
durumda OX; CX den daha kisa siirmektedir. EERX hesaplama zamani agisindan kotii
performansa sahiptir.

115



Pulat ve Kocakog Gezgin Satic1 Probleminin Genetik Algoritmalarla Coziimiinde...

Eil76 icin en iyi popiilasyon degeri nesil sayisi ve ¢aprazlama operatorii su sekildedir.
G=5000, Ps=2000 ve OX operatérleri ile en iyi deger 581,0146 olarak elde edilmistir.

> 76 sehirli problemde baslangi¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturulup;

popiilasyon biiyiikliigii [20-2000] arasinda farkli popiilasyon biiyiikliigii ile [ 100-5000] arasinda
farkl1 nesil sayis1 ve li¢ farkli ¢aprazlama operatorii (OX, CX ve EEAX) hesaplama zamani
(saniye) da dikkate alinarak sonuglar hesaplanmistir. Eil76 i¢in 15 tekrar sonucu elde edilen
degerlerin ortalamasi su sekildedir:

Tablo 6: Eil76 icin G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangi¢c Popiilasyonunun En Yakin
Komsuluk Sezgiseli ie Olusturuldugundaki Sonuclari

Nesil | Popllasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama

sayisi | buyUkltgi CX Zamani OX Zamani EERX | <4amani

G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)

Ps=20 617,8481 0,38 617,7675 0,48 617,8481 6,60
Ps=40 617,0582 0,42 617,4292 0,67 617,8481 9,51

o Ps=100 |616,7762 1,24 617,3553 1,27 616,7799 | 25,07

i Ps=200 |616,7675 2,16 616,6283 2,14 615,4580 | 51,85

Ps=1000 |612,5134| 13,75 |614,3889| 10,26 |614,4344| 229,46

Ps=2000 |612,1196| 51,86 |613,1807| 21,18 |613,0376| 491,01

Ps=20 616,8965 0,81 617,4160 1,61 617,8481| 25,22

Ps=40 616,4344 1,69 617,3387 2,79 617,7786 | 47,95

o Ps=100 |615,8325 5,29 616,0938 5,70 616,7799 | 130,57

i Ps=200 |615,6834| 10,78 |615,2329| 10,17 |616,7324| 238,57
Ps=1000 |611,0137| 77,90 |611,7639| 49,54 |611,2302| 1130,95
Ps=2000 |611,2716| 218,90 |610,0906| 105,40 |610,4202| 2589,88

Ps=20 615,6691 1,52 617,2677 3,06 617,8481| 48,13

Ps=40 615,1819 2,66 615,7241 5,01 616,7324 | 103,94

= Ps=100 |614,4787| 10,49 |614,5905| 10,36 |614,8938| 257,75

i Ps=200 |[612,0170| 20,32 |613,2939| 19,45 |611,2522| 522,68
Ps=1000 |611,9774| 149,18 |609,7198| 93,66 |610,4202| 2493,72
Ps=2000 |610,8171| 410,65 |606,6711| 209,42 |613,0156| 5010,23

Ps=20 614,4332 6,40 614,4074 | 14,31 |614,6004| 255,15

Ps=40 611,6495| 12,29 |611,5987| 24,65 |612,8253| 509,22
% Ps=100 |609,3498| 45,28 |609,2089| 51,54 |610,4202| 1185,41
(l-rl) Ps=200 |608,1707| 85,89 |608,1350| 97,40 |610,4202| 2309,29
Ps=1000 |607,7856| 678,33 |607,0358| 497,40 |610,4202 | 12374,75
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Ps=2000

606,6711

2259,79

606,6011

958,24

613,0156

24633,75

Tablo 6’ya bakildiginda Tablo 5’deki gibi yorumlanabilmektedir.

Eil76 icin en iyi popiilasyon degeri nesil sayisi ve ¢gaprazlama operatorii su sekildedir.

G= 5000

Ps=2000 ve

OX operatorleri ile en iyi deger 606,6011olarak elde edilmistir.

Tablo 5 ve Tablo 6 incelendiginde Eil51 de oldugu gibi; baslangi¢ popiilasyonun en yakin

komsuluk sezgiseli ile olusturuldugu durumda c¢ok biiytik iyilesme saglanmamaktadir. Bir diger

durum basglangic popiilasyonun en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturuldugunda ¢6ziim daha
iyi bir degerden baslamistir (tablo 5’te G=100 ve Ps=20 bakildiginda degeri 2.0092e+03; tablo6
da G=100 ve Ps=20 oldugunda degeri 617,7675veya tablo 5 ‘te G=1000 ve Ps=40 bakildiginda

degeri 1.2303e+03; tablo6’da G=1000 ve Ps=40 oldugunda degeri 615,7241) yani daha diisiik
bir deger elde edilmistir. Cogunlukla en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturuldugunda ¢6ziim

degerleri daha iyidir. Ayn1 zamanda caprazlama operatorleri arasinda ¢oziim sonuglari

acisindan farkliliklar kiigiik boyuttaki probleme gore daha da azalmistir ve ¢ok kiigiik farklilik
bulunmamaktadir sonuglar birbirine ¢ok yakindir. Ancak orta boyuttaki problemde de En iyi

¢Oziim rasgele olusturulan baslangi¢ ¢oziimii ile elde edilmistir.

4.3. Eil101 igin inceleme

Verilerin ilk hali su sekildedir:
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Sekil 4: Eil101 icin veriler
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> 101 schirli problemde baslangic popiilasyonu rasgele bir sekilde olusturulup;
poptilasyon biiytikliigii [20-2000] arasinda farkli popiilasyon biiytikliigii ile [ 100-5000] arasinda
farkli nesil sayist ve ii¢ farkli ¢aprazlama operatorii (OX, CX ve EEAX) hesaplama zamani
(saniye) da dikkate alinarak sonuglar hesaplanmistir. Eil101 i¢in 15 tekrar sonucu elde edilen
degerlerin ortalamasi su sekildedir:

Tablo 7: Eil76 i¢in G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangi¢ Popiilasyonunun Rasgele
Olusturuldugundaki Sonug¢lari

Nesil | Populasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama
sayisi | blyukligi CX Zaman! OX Zaman! EERX Zamani
(G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)
Ps=20 2.9768e+03 0,39 2.5605e+03 0,57 2.7159+03 7,87
Ps=40 2.4448e+03 0,55 2.4596e+03 0,80 2.7038e+03 16,33

= Ps=100 |2.2639e+03 1,17 2.2316e+03 1,42 2.5494e+03| 36,27

—

(I_,l) Ps=200 |2.0526e+03 2,02 1.9552e+03 2,40 2.4341e+03| 71,93
Ps=1000 |2.0526e+03 9,37 1.4870e+0 10,98 |2.0464e+03| 371,32
Ps=2000 |1.8496e+03| 22,71 1.2927e+03 22,70 |2.0412e+03| 720,13

Ps=20 2.1701e+03 1,09 2.4724e+03 1,59 2.4180e+03| 42,09

Ps=40 2.1349e+03 1,86 1.8850e+03 2,71 2.2954e+03| 93,38

§ Ps=100 |1.6844e+03 5,34 1.6653e+03 5,63 1.8255e+03 | 216,96

(l-rl’ Ps=200 |1.5566e+03| 10,81 1.3852e+03 10,52 |1.6542e+03| 365,14
Ps=1000 |1.2085e+03| 65,91 1.0708e+03 52,86 |1.3701e+03| 2052,38
Ps=2000 |1.2095e+03| 139,41 | 2.2676e+03 | 116,07 |1.19683+03 | 3426,66

Ps=20 2.1044e+03 1,89 1.7992e+0.3 3,14 2.1916e+03| 87,29

o Ps=40 1.9742e+03 3,57 1.2303e+03 5,42 1.9687e+03 | 165,38

§ Ps=100 |1.5542e+03| 10,25 1.5053e+03 11,34 | 1.4972e+03| 418,05

& Ps=200 |1.3868e+03| 21,38 1.2709e+03 21,72 | 1.4782e+03| 763,97
Ps=1000 |1.2387e+03| 122,74 967,372 118,34 |1.2347e+03 | 3446,91
Ps=2000 963,4249 373,80 938,6020 277,46 |1.1160e+03| 6398,00

Ps=20 1.4877e+03 9,92 1.5279e+03 16,51 |1.7115e+03| 417,54

o Ps=40 1.1619e+03| 17,61 1.3268e+03 30,79 [1.3990e+03| 896,96
§ Ps=100 |1.1762e+03| 58,45 1.1392e+03 60,32 |1.1687e+03| 1972,71
& Ps=200 |1.0875e+03| 127,19 | 1.0674e+03 96,45 |1.0695e+03 | 3364,765
Ps=1000 987,6611 972,76 957,9026 498,33 986,7768 | 17705,66
Ps=2000 898,7513 | 2613,41 705,6579 1301,51 | 935,6677 | 32358,59

Popiilasyon biiyiikliigiinlin artirilmasi1 6nemli oranda iyilesme gostermektedir. Caprazlama
operatdrlerini kiyasladiginda en iyi degerler OX ile elde edilmistir daha sonra CX ve en kotiisii
ise EERX. Hesaplama zamani agisindan baktigimizda ise; OX, CX daha biiyiik hesaplama
zamanina sahip ama aralarinda ¢ok biiylik farklilik bulunmamaktadir. Ayrica, genellikle
popiilasyon biiyiikliigi 40°dan biiyiik oldugu OX; CX den daha kisa stirmektedir. EERX
hesaplama zamani agisindan kétii performansa sahiptir.
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Eil101 i¢in en iyi popiilasyon degeri nesil sayisi ve ¢aprazlama operatorii su sekildedir.

G=5000

Ps=2000 ve

OX operatorleri ile en iyi deger 705,6579 olarak elde edilmistir.

> 101 schirli problemde baslangig popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli ile

olusturdugunda 15 tekrar sonucu elde edilen degerlerin ortalamasi su sekildedir:

Tablo 8: Eil101 i¢in G, Ps ve Caprazlama Operatorlerinin Baslangi¢c Popiilasyonunun En Yakin
Komsuluk Sezgiseli ile Olusturuldugundaki Sonugclari

Nesil | Poplilasyon Hesaplama Hesaplama Hesaplama
sayisi | biyUklugi CX Zamani OX Zamani EERX Zamani
G) (Ps) (saniye) (saniye) (saniye)
Ps=20 805,8881 0,43 808,4630 0,66 808,1597 9,01
Ps=40 799,0969 0,60 808,4630 0,80 808,4630 16,58
° Ps=100 | 801,3857 0,82 793,8954 1,46 808,4630 41,01
i Ps=200 | 799,5302 2,99 783,0499 2,44 799,2484 84,77
Ps=1000 | 790,9032 16,85 762,0977 10,62 790,7641 | 410,86
Ps=2000 |776,1284 45,05 749,9463 21,46 775,0867 | 803,06
Ps=20 802,1398 0,95 804,6383 1,57 808,4630 41,96
Ps=40 801,1842 1,34 782,6641 2,76 802,8709 69,53
o Ps=100 | 795,4483 3,32 765,3031 5,59 789,0394 | 182,30
i Ps=200 | 774,5397 10,61 763,9129 10,83 790,3554 | 381,32
Ps=1000 | 754,6259 | 102,01 | 741,0075 53,42 760,5867 | 1957,14
Ps=2000 | 749,5623 | 242,28 | 738,7894 | 112,26 | 751,8846 | 4123,72
Ps=20 797,9957 1,98 796,6898 3,15 806,6426 88,91
Ps=40 793,7347 3,49 782,9990 5,43 804,7630 | 163,15
= Ps=100 | 786,9237 8,01 761,2956 11,42 791,9019 | 409,49
i Ps=200 | 766,2893 26,14 757,3606 21,77 767,2206 | 823,73
Ps=1000 |747,3717| 167,69 | 740,0190 | 104,67 | 750,1173 | 3428,49
Ps=2000 |747,8578 | 479,97 |736,9343 | 219,03 | 745,5536 | 6449,21
Ps=20 789,8961 7,96 765,2615 14,76 794,6483 | 346,95
Ps=40 770,7267 14,90 758,9986 26,14 793,0187 | 682,50
% Ps=100 | 756,2056 43,14 744,9367 55,60 757,3530 | 1562,09
tl-rl’ Ps=200 | 746,4059 | 109,67 | 740,5450 | 104,39 | 753,7869 | 3049,47
Ps=1000 |741,7751| 782,54 | 736,1389 | 534,50 | 747,8162 | 16916,89
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Ps=2000 |739,1149 | 2589,05 | 736,1348 | 1332,96 | 749,4179 | 33290,08

Eil101 i¢in en iyi popiilasyon degeri nesil sayis1 ve ¢aprazlama operatdrii su sekildedir.
G=5000

Ps=2000 ve

OX operatorleri ile en iyi deger 736,1348 olarak elde edilmistir.

Tablo 7 ve Tablo 8 incelendiginde diger iki boyutta da oldugu gibi; baslangi¢ popiilasyonun
arttirllmas1 en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturuldugu durumda c¢ok biiyiik iyilesme
saglanmamaktadir. Bir diger durum baglangi¢ popiilasyonun en yakin komsuluk sezgiseli ile
olusturuldugunda ¢6ziim daha iyi bir degerden baglamistir. Ayn1 zamanda caprazlama
operatorleri arasinda ¢oziim sonuglari agisindan farkliliklar orta boyuttaki probleme gére daha
da azalmigtir ve ¢ok kiiclik farklilik bulunmamaktadir sonuglar birbirine ¢ok yakindir. Biiyiik
boyuttaki problemde de en iyi ¢6ziim rasgele olusturulan baslangi¢ ¢ozlimii ile elde edilmistir.

5. SONUC VE ONERILER

Uygulamada ii¢ farkli boyuttaki problemde baslangi¢ popiilasyonu en yakin komsuluk sezgiseli
ve rasgele bir sekilde olusturularak farklt popiilasyon biiyiikliikleri dikkate alinarak
karsilastirilmistir. Baslangig popiilasyonu rasgele ve en yakin komsuluk sezgiseli ile
olusturulmus, secim yontemi olarak turnuva se¢imi tercih edilmis, OX, CX ve EEAX
caprazlama operatorii ve yer degistirme mutasyon operatorii kullanilmistir. Farkli boyutlardaki
problemler i¢in en iyi sonucu veren popiilasyon olusturma sekli, ¢aprazlama operatorii, Ps ve G
degerleri belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar su sekildedir:

Tablo 9: Eil51, Eil76 ve Eil101 i¢in Céziim Sonuclart
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Caprazlama Hesaplama
Baslangic Problem Ps G operatérii Zamanli
Populasyonu Coziim Degeri (saniye)
Eil51 2000 500 ox 470,5779 92,96
()]
6 R
> Eil76 2000 5000 OX 581,0146 189,92
©
o .
Eil101 2000 5000 ox 705,6579 1301,51
Eil51 2000 5000 ox 476,3189 976,13
c3
R R
o é« Eil76 2000 5000 oX 606,6011 958,24
c O
m .
< Eil101 2000 5000 ox 736,1348 1332,9
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Her ii¢ sehir boyutunda da ayni caprazlama operatorii ve Ps degeri iyi ¢oziim elde edilmistir
ancak nesil sayisinda farklilik meydana gelmistir Eil51 i¢in 500 iken digerlerinde 2000 ile
¢oziim elde edilmistir. Baglangi¢ popiilasyonu rasgele olusturuldugunda en iyi ¢oziim degerini
vermistir. Her {i¢ sehir boyutu i¢in de en yakin komsuluk sezgiseli ve rasgele olusturulan
baslangi¢ popiilasyonuna iliskin sonuglar karsilagtirildiginda; baslangi¢ popiilasyonun en yakin
komsuluk sezgiseli ile olusturuldugu durumda ¢6ziim daha iyi bir degerden baslamistir. Tiim
nesil sayist baslangi¢ popiilasyon biiyiikliiklerine baktigimizda ¢ogunlukla en yakin komsuluk
sezgiseli ile olusturuldugunda ¢oziim degerleri daha iyidir. Aynm1 zamanda caprazlama
operatdrleri arasinda ¢6ziim sonuglari biiyiik farkliliklar bulunmamaktadir sonuglar birbirine
cok yakindir. Ancak en iyi ¢6ziim degeri baslangic popiilasyonunun rasgele olusturuldugunda
elde edilmistir.

Popiilasyon’ un sonuglar {izerinde énemli etkiye sahip oldugunu goérmekteyiz. Sonuglar1 daha
da iyilestirmek icin baslangi¢ popiilasyonunu farkli yontemlerle olusturduktan sonra GA
kullanilmas1 bir yaklasim olabilir. Popiilasyon biiyiikliigli arttirildiginda sonuglarda onemli
iyilesmeler gézlenmistir. Ancak bu hesaplama zamanin da arttirmaktadir bu da istenmeyen bir
durumdur. Amag¢ kisa siirede sonug¢ elde etmek oldugundan popiilasyon biyikligi
algoritmanin calisma zamani amaca bagli olarak bir yerde durdurulmalidir ve bu biiyiikliik
dikkatle belirlenmelidir.

Bir diger dikkat edilmesi gereken husus kullanilan ¢aprazlama operatdriidiir. Uygulamada daha
once Onerilmis olan ii¢ operatdrii kullanilmistir ve burada gdézlemlenilen durum ¢aprazlama
operatorlerin  ¢6ziim sonucunu oOnemli Olgiide etkiledigi ¢6ziim sonucunu iyilestirdigi
gozlenmektedir. Kullandigimiz operatorlerden OX ele aldigimiz ii¢ problem boyutunda en iyi
sonucu vermektedir. OX operatoriinde; sehirlerin sirasi korunmaktadir. Bu yiizden sehirlerin
sirasini koruyan operatdrlerin gelistirilmesi ¢6ziimii daha da iyilestirebilir.
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