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Gezgin Satic1 Probleminin Genetik Algoritmalar Kullanarak Coziimiinde

Caprazlama Operatorlerinin Ornek Olaylar Bazli Incelenmesi
Meryem PULAT !, ipek DEVECI KOCAKOC 2

Ozet

Gezgin satict problemi, optimizasyon alaninda arastirmaci ve akademisyenler tarafindan iizerinde uzun yillardir yogun
olarak ¢alisilan ¢éziimii zor (NP-hard) bir problemdir. Genetik algoritmalar GSP (gezgin satici problemi) gibi ¢esitli NP-
hard problemleri ¢6zmek icin kullanilan en iyi yéntemlerden biridir. GSP problemi i¢cin ¢cok sayida ¢aprazlama operatorii
6nerilmistir ve her calismada yenileri énerilmeye devam etmektedir. Bu ¢alismanin amacit GSP ¢éziimiinti arastiran
calismalarda kullanilan TSPLIB ornek olaylarinin ve incelenen ¢aprazlama operatorlerinin detayli bir envanterini
ctkarmak ve bu konuda ¢alismak isteyen arastirmacilara yén géstermektir. Literatiirdeki ¢calismalar genis bir kapsamda
(anahtar kelime ve yil bazinda) incelenerek ortak kullanilan drnek olaylarin ve bulunan sonuglarin analizi yapilarak
tablolastirilmgtir.

Anahtar kelimeler: Gezgin Satici Problemi, Genetik Algoritmalar, Caprazlama operatérii, TSPLIB.
Jel Kodu: C61, C44.

Investigation Of Crossover Operators Using Genetic Algorithms In The

Solution Of The Traveling Salesman Problem Based On Case Studies
Abstract

The Traveling salesman problem is a difficult (NP-hard) problem that has been studied intensively by researchers and
academics in the field of optimization for many years. Genetic algorithms are one of the best methods used to solve various
NP-hard problems, such as TSP (traveling salesman problem). Many crossover operators have been proposed for the tsp
problem and new ones have been proposed in each study. Our aim in this study is to guide the researchers who want to
work on this subject by taking out a detailed inventory of the TSPLIB case studies and the crossover operators that are used
in the studies that are investigating the tsp solution. Studies in the literature have been examined in a wide range of contexts
(based on keyword and year), and the sample events and the results have been analyzed.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Genetic Algorithms, Crossover operator, TSPLIB.
Jel Codes: C61, C44.

1 GiRis caprazlama operatorleri arastirmacilar

tarafindan ortaya atilmistur.
Gezgin Satic1 Problemi (GSP, Traveling Salesman

Problem-TSP) bir kombinasyonel (combinatorial)
optimizasyon problemidir. GSP’ni ¢6zmek igin
farkli yontemler kullanilmistir. Bu ¢alismada bu
yontemlerden biri olan Genetik Algoritmalar
(GA) tizerinde durulmustur.

Bu calismada ¢aprazlama operatorlerini ele
alan ¢alismalar tizerinde durulmustur. GSP’nin
GA ¢6zlimi icin gelistirilmis olan ¢aprazlama
operatorlerinin 57 tanesi TSPLIB o6rnek
olaylarla birlikte tablolagtirllmistir. Amacimiz
calismalara baktigimizda operatorlerin
GA genetik ve evrim ilkelerine dayanan TSPLIB’deki hangi o6rnek olaylarla daha sik

olasiliksal, .saglam (robu.st.) ve sezgisel bir kullanildigini ve operatoriin hangi yaklasimla o
arama algoritmasidir (Javidi vd., 2015: 27). GA veri seti i¢cin daha iyi sonu¢ verdigini elde
Holland tarafindan Ortaya atildiktan sonra ederekara$tlrmacﬂara yol géstermektir_

GA'nin ¢o6zim performansini onemli olgiide
etkileyen operatorlerinden biri olan
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2 GEZGIN SATICI PROBLEMI

GSP ilk olarak 1930 ‘lu yillarin baslarinda Karl
Menger tarafindan tanimlandigindan bu yana,
arastirmact ve akademisyenler tarafindan
tizerinde en ¢ok calisilan kombinasyonel
optimizasyon problemlerinden birisi olmustur
(Colak,2010: 424). Tanimlanmasi1 kolay
olmasina ragmen ¢6zimiu zordur ve NP-zor
(Nonpolinomially-hard) problemler arasinda
yer almaktadir (Colak, 2010: 424). Polinomial
(P) denklemler deterministik bir polinom
zaman algoritmasi tarafindan ¢oziilebilen tiim
karar problemlerinin kiimesini gosterir (Jong
ve Spears, 1989: 124). Coziimlenmesi ve
incelenmesi kolay olan denklemlerdir ve kisa
siirede problemi ¢d6zen yontemler mevcuttur.
Eger bir denklem ya da sistem polinomial
degilse; NP c¢oziilmesi zor sistemlerdir. NP
problemleri ¢6zmek icin kisa siirede kesin
¢oziim bulan yontemler mevcut degildir
(Elmas, 2016: 383).

GSP’nin  bir¢ok arastirmacinin  dikkatini
cekmesi ve aktif bir arastirma alani olmaya

devam etmesinin baglica ii¢ nedeni vardir
(Gopal vd., 2015: 151):

1) Cok sayida gergek diinya problemi
GSP ile modellenebilmektedir.

2) GSP, NP-zor problem sinifinda yer
almaktadir.

3) NP-zor problemlerde problem biiyiik
boyutlu oldugunda problemi ¢6zmek i¢in
etkili bir yol bulunamamuistir.

GSP’inde sehirlerin sonlu kiimesi ve sehir i den
sehir j ye seyahat maliyeti verilmektedir.
Burada amag, saticinin her sehri tam olarak bir
kez ziyaret etme ve sonra baslangi¢c sehrine
donmesi kosuluyla minimum maliyete sahip n
sehrin permiitasyonunu bulmaktir (Ray
vd.,2004:1). GSP temel olarak simetrik ve
asimetrik olarak iki gruba ayrilmaktadir.
d(i,j) = d(i,j) ise GSP simetriktir. Aksi takdirde
asimetriktir (Ahmed, 2010: 96).

GSP matematiksel olarak soyle ifade edilebilir:

Minimize: z = YL X4 x (i, /)d(, j) (D
Kisitlar:
ieax (@), =1 i=12..,n 2)
Yieix(i,)), =1 ji=12,..,n 3
Yijesx(i,)) < |S[—1,vSe(1,2,...,n) (4)
.. 1, i noktasindan j noktasina gidiliyor ise
x(0.)) = {O, i noktasindan j noktasina gidilmiyor ise ©)

(1) numarali esitlikte GSP'nin amac fonksiyonu

verilmistir. Amag¢ fonksiyonunda d(i,j) i ve j
noktalar1 arasindaki mesafeyi, x (i, j) karar
degiskeni ise i noktasindan j noktasina gidilip
gidilmedigini gostermektedir. (2) numaral
esitlik her noktadan sadece bir kez ¢ikilacagini,
(3) numarali esitlik ise her noktaya yalnizca bir
kez gidilecegini ifade etmektedir. (4) numarah
esitlikte olusabilecek olan alt turlardan
kurtulmaya yonelik olan alt tur eleme kisitidir.
(5) numaral esitlikte ise x (i, j)nin 1 olmasy, i
noktasindan j noktasina gidildigini; 0 olmasi ise
gidilmedigini gostermektedir (Colak, 2010:
425).
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GSP’nin tanimlanmasi kolay olmasina ragmen
optimal ¢6zlimiinii elde etmek ¢ok zordur ve
literatiirde NP-zor (Non polynomial-hard)
problemler arasinda yer alir (Potvin,
1996:339). Bu problemin temel zorlugu sehir
sayisinin artmasina bagli olarak meydana gelen
tur sayisinin biiytikliigiidur. Sehir sayisi n olan
simetrik gezgin satici problemi (SGSP) icin
(n—1)!/2 olas1 ¢oziim, sehir sayisi n olan
asimetrik gezgin satici problemi (AGSP) i¢in
(n — 1)! olasi ¢6zlim vardir (Ahmed, 2010: 96).
Bu problemleri ¢6zmek i¢in  Onerilen
algoritmalar1 “kesin (exact)” algoritmalar ve
“sezgisel (heuristic)” algoritmalar olarak iki
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ana grupta toplamak miimkiindir (Potvin,
1996: 339).

2.1. Kesin Algoritmalar

Bu algoritmalar genellikle GSP’nin tam sayil
dogrusal programlama formiiliinden tiiretilen
yaklasimlardir. Problemlerin karmasikligindan
dolay1 kesin yoOntemlerin etkinligi kii¢iik
boyutlu problemlerle sinirlhidir. Ancak kesin
yontemler optimal sonuglar1 vermektedir
(Deep ve Mebrahtu, 2011: 2).

2.2. Sezgisel Algoritmalar

Kesin yontemler kullanarak ¢6ziilmesi zor olan

sorunlar1 ¢6zmek icin kullanilir. Sezgisel
yontemler kesin yontemler ile
karsilastirildiginda  kisa  siirede  ¢ozim

bulmasina ragmen, optimal bir ¢6ziimi garanti
edemez (Deep ve Mebrahtu, 2011: 2). Pratikte
biiylik boyutlu GSP’'ni ¢6zmek icin sezgisel
algoritmalar kesin algoritmalara gore daha ¢ok
tercih edilmektedir.

Genel olarak GSP sezgiselleri, tur olusturan
sezgiseller (tour construction procedures), tur

gelistiren sezgiseller (tour improvement
procedures) ve tur olusturma ve tur
gelistirmeye dayali olan melez yontemler
(composit procedures) olarak

siniflandirilmistir (Potvin, 1996: 339).

Tur olusturan sezgiseller: Tur olusturan
algoritmalarda ortak ozellik, bir ¢6zim
bulduguna durur ve onu gelistirmek igin
ugrasmaz (Nilsson, 2003: 1). Ornek olarak En
yakin komsu (Nearest Neighbour) ve Greedy
verilebilir.

Turu  gelistiren sezgiseller: Turu
gelistirmeyi amaclar. 2-opt ,3-opt ve Lin-
Kernighan gibi yerel optimizasyon

algoritmalarinin yaninda; genetik algoritmalar,
tavlama benzetimi ,karinca koloni algoritmasi
gibi sezgisel yontemler 6rnek olarak verilebilir
(Gersil ve Alkaya, 2005: 406).

Melez yontemler: Hem tur olusturma hem
de tur iyilestirme sezgisellerinin bir arada
kullanildig1 algoritmalardir. GSP’ nin ¢6zimi
icin en gugcli sezgiseller arasindadir (Potvin,
1996: 342).
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GA oOzellikle geleneksel optimizasyon
yontemlerinin daha az etkin oldugu zor
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin

uygundur (Yang vd., 2010: 1). GA karar
degiskenleri yerine problemi kodlama ile
ilgilenir. Higbir ilgi alanm bilgisi gerektirmez ve
aramayl yonlendirmek icin stokastik gecis
kurallarini kullanir. En geleneksel yontemler
tek yonlii arama yaparken GA aday ¢éziimlerin
bir dizisini kullanarak ¢ok yonlii arama yapar.
GA bu nedenle arastirmacilar tarafindan en sik
kullanilan ve ayni zaman da GSP’nin ¢6zimi
icin en cok tercih edilen sezgisel tekniklerden
biridir (Pongcharoen vd., 2007: 215).

3 GENETIK ALGORITMALAR

GA evrime dayali algoritmalarin bir tliriidiir. Bu
prensibe dayanan tekniklerin hepsini temsilen
evrimsel hesaplama terimi yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu smifa o6rnek
olarak  genetik  algoritmalar, evrimsel
programlama ve diferansiyel gelis algoritmalari
sayilabilir. Herhangi bir evrimsel algoritma
asagidaki bes elemana ihtiya¢ duyar:

» Problem icin ¢oziimlerin genetik temsili
(representation)

» Cozlimlerin  baslangic  popilasyonunu
olusturacak bir yontem

» Coziimleri uygunluk acgisindan
degerlendirmeye tabi tutacak
degerlendirme fonksiyonu

» Genetik kompozisyonu degistirecek
operatorler

» Kontrol parametre degerleri (poptlasyon
buyukliguy, operatorlerin uygulanma
olasiligy).

Goldberg'in tanmimina gore, GA rastlantisal
arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya
calisan parametre kodlama esasina dayanan
sezgisel bir arama teknigidir (Elmas, 2016).
1970’li yillarin baslarinda John Holland
tarafindan ortaya atilan GA, Darwin’in evrim
teorisinden ilham alir. lyi nesiller yasamlarinm
korurken kotii nesillerin yok olmasi ilkesine
dayanir. GA farkli uygulama alanlarindaki
problemleri optimize edebilmek i¢in kullanilan
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yontemlerden biridir. En yaygin Ornegi de
GSP’dir (Javidi vd., 2015: 27).

Sekil-2’de goriildigii gibi GA popiilasyona
kodlanmis cesitli problem ¢6ziimleriyle baslar;

uygunluk fonksiyonu her bireyin uygunlugunu
degerlendirmek i¢in uygulanir sonra yeni nesil
secim, caprazlama ve mutasyon stireci yoluyla
olusturulur (Kumar vd., 2012: 98).

Popiilasyon

Kromozom; Kromozom;

Kromozom ;

Kromozom,

Geny ... Geny

Kromozom;

12345678

Sekil 1: Popiilasyonun Yapisi

Bu algoritmada problemin arama wuzayi
bireylerin toplami olarak temsil edilir. Bu
bireyler = genellikle = kromozom olarak
adlandirilan karakter dizileri (ya da matrisler)
ile temsil edilir. GA'nin kullanim amaci en iyi
genetik materyal ile arama uzayindan bireyi
bulmaktir. Bireyin kalitesi degerlendirme
fonksiyonu ile 6l¢iiliir. Incelenecek arama alan
parcasina popiilasyon denir. Popiilasyon yapisi
Sekil-1 de  gorilmektedir.  Popiilasyon
kromozomlardan, kromozomlar ise genlerin
birlesiminden  olusmaktadir. Ilk  olarak
baslanglc  poptilasyonu segilir ve bu
popiilasyonun Kkalitesi belirlenir. Sonra her
iterasyonda ebeveynler poptlasyondan segilir.
Bu ebeveynler popiilasyona eklenecek
cocuklar1 iretir. Bundan sonra, baslangig
popiilasyon biyiikligiini azaltmak i¢in segim
kriterlerine gore poptilasyondan bazi bireyler
cikarilir. Algoritmanin her iterasyonu nesil
(generation) olarak adlandirilir (Larranga vd.,
1999: 131).

GA parametrelerini belirle

!

‘ Baslangi¢ Populasyonunu Olustur ‘

|

Populasyondaki her kromozomun

uygunlugunu degerlendir N

}

Durdurma kriteri -
Yeni
Saglaniyor mu?

Poptlasyon

En iyi

Kromozom . R
Gelecek nesil igin ebeveynleri se¢

: ]

Sekil 2: Genetik Algoritma Akis Diyagrami
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3.1. Gosterim (Representation)

Bireylerin nasil  kodlanacagi ilgilenilen
probleme gore degisir. GA kullanarak GSP’ni
cozebilmek icin ¢cok sayida farkli gosterim
kullanilmistir. Bunlar; ikili (binary), yol (path),
komsuluk (adjacency), sirali (ordinal) ve matris
(matrix) gosterimidir (Laaranga vd., 1999:
134).

GSP bir siralama problemi olarak ele
alindigindan yol (path) gosterimi kullanilir. Bu
gosterimde ziyaret edilmesi gereken n sehir, n
elemanl listeye gore siralanmaktadir. Sehir
listenin j. elemani ise; ilgili sehir ziyaret
edilmesi gereken j. sehirdir. 8 tane sehrimizin
oldugunu varsayarsak su sekilde gosterilir:

(32417586)

Bazi bilinen ve yaygin olarak kullanilan
caprazlama ve mutasyon operatdrii olmasina
ragmen her tiir kodlama ve kromozom yapisi
icin uygun ¢aprazlama ve mutasyon operatori
bulunamaz. Klasik GA operatoérleri kullanimi
uygun degildir ¢linkli her gen ziyaret edilecek
sehirlerin birini gosterir ve GSP’'nde her sehir
tam olarak bir kez ziyaret edilmelidir. Bir baska
ifadeyle gen tekrarina izin verilmemelidir. Gen
tekrar1 olursa gecerli bir tur olmaz. Bu yiizden
bu gosterime gore cok sayida caprazlama ve
mutasyon operatori gelistirilmistir (Larranga
vd., 1999: 137).

3.2. Baslangic¢ Popiilasyonun Olusturulmasi

GA’'y1 diger sezgisel arama yontemlerinden
ayiran en onemli o6zellik, (Elmas, 2016)'da
belirtildigi gibi ¢c6ziiml noktadan noktaya degil,
noktalarin olusturdugu y181n icinde aramasidir.
Arama alani popiilasyondan rasgele bir sekilde
olusturulan tiim miimkiin ¢oéziimleri igerir. Bu
amacla, GA gen havuzu olarak adlandirilan
dizilerden olusan bir baslangig
popiilasyonunun rasgele iretilmesiyle baslar.
Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra
daha iyi c¢oziimlere karsili gelen daha iyi
popiilasyonlar olusturmak igin sirasiyla segim,
caprazlama, mutasyon operatdrleri uygulanir.

yigin1  rasgele
performansini

Genel olarak,
olusturulur. Ama

baslangic
GA'nin
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iyilestirmek i¢in probleme 06zgi c¢esitli
sezgiseller gelistirilebilir. Baslangic
popiilasyonunun biiytikliigii de her sorun icin
problemin karmasikligina baghdir. Popiilasyon
buyiikliigli genel performanst ve GA
verimliligini etkiler (Javidi vd., 2015: 31). Bu
ylzden dikkatli secilmeli ve farkli popiilasyon
biuiytikliikleri test edilmelidir. Poptilasyon
biiytkligii GA'nin performansin iki yonden
etkilemektedir (Karaboga, 2014):

. Poptilasyon buyikliginin asirn  kiigiik
olmasi  arastirma  alaninin  yetersiz
orneklenmesine sebep olacagindan
kontrolli iraksamayi saglamak

zorlasmaktadir ve arama belirli bir alt
optimal noktaya dogru siirtiklenmektedir.
Popiilasyon biiyiikligli asir1 biliylik olmasi
nesil (generation) gelisimi i¢in olduk¢a uzun
bir siireye ihtiya¢ duymaktadir.

IL.

3.3. Uygunluk Fonksiyonu:

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra
yapilacak ilk islem bu popiilasyonda yer alan
kromozomlarin uygunluk degerinin
hesaplanmasidir. Bir ¢6ziimiin uygunluk degeri
ne kadar yiiksekse yasam ve ¢ogalma sansi o
kadar fazladir ve bir sonraki nesil de temsil
edilme orani da o kadar ytiksektir.

GSP bir minimizasyon problemidir. Bu nedenle

ama¢ fonksiyonuna ait uygunluk degeri
1/(f(x)) seklinde ifade edilmelidir. Burada f(x)
fonksiyonu kromozom ile temsil edilen turun
maliyetinden hesaplanir (Ahmed, 2010: 98).

3.4. Secim (Selection)

Secim mekanizmasi hangi bireyin eslestirme
(mating) icin secilecegini ve her bireyden ne
kadar c¢ocuk iiretilecegini belirler. Secim
stratejisi “daha iyi birey ebeveyn olmada daha
yuksek sansa sahiptir” temel prensibinden
olusur. Bu nedenle, secim koti (zayif)
coziumleri atarak popiilasyon icinden daha iyi
¢ozlmlere ulasmada 6nemli bir islev gortir.

lyi arama teknigi global optimumu bulmak i¢in
arama (kotii ¢oziimler yeni nesle gitmek icin
sansa sahip olmalidir) ve kullanma (iyi nesiller
yeni nesile kotii nesilden daha ¢ok gitmeli)
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arasinda iyi bir denge bulmak 6nemlidir. GA
kullanilan fakli se¢im stratejileri algoritmanin
performansini 6nemli 6l¢tide etkiler.

Bu calismada 3 se¢im yontemi agiklanmistir:
Turnuva se¢imi (Tournament Selection),
Orantili Rulet Tekerlegi (Proportional Roulette
Whell Selection), Siraya Dayali Rulet Tekerlegi
(Rank-based Roulette Whell Selection).

3.4.1. Turnuva
Selection)

Secimi

@.

..@

n adet birey rasgele segilir

(Tournament

Turnuva se¢imi en popiiler secim yontemidir.
Turnuva seciminde n birey popitlasyondan
rasgele secilir ve secilen bireyler birbiriyle
yarisir. En yiiksek uygunluga sahip birey
kazanir ve yeni nesil popiilasyonuna dahil
edilmektedir. Her turnuvada yarisacak birey
sayisit turnuva boyutu olarak adlandiriir ve
genellikle tictiir.

..-»-

Rasgele

Secilen
Ts=3 birey
Turnuva
boyutu

Sekil 3: Turnuva Yontemi ile Se¢im (Razali ve Geraghty, 2011: 3)

3.4.2. Orantilh Rulet Tekerlegi Secimi
(Proportional Roulette Whell
Selection)

Bu secimde cember n adet pargaya boliiniir. Her
aralik bir diziyi temsil eder. Her dizinin
uygunluk degeri toplam uygunluk degerine
bolinitr. Popiilasyondaki n adet bireyin amag
fonksiyonlarina ait uygunluk degerleri sirasiyla
(fy, f2, ..., f,) ise i. bireyin secilme olasilig (Pi):
P, = f;/ Yir, f; formiili ile bulunur.

Boylece yigin icindeki her dizinin ¢6zim
kiimesi icinde [0-1] arasindaki yeri bulunur.
Bireyeler yiizdelik olarak cemberde yer temsil
eder (Razali ve Geraghty, 2011: 3).

Uygunluk Degeri = Olasilik (P;)
F»
Kromozom1 0,2 0,2/1,5=10,13
Kromozom?2 0,3 0,3/1,5=0,2
Kromozom3 0,4 0,4/1,5=0,27
Kromozom4 0,6 0,6/1,5=0,4
j=1fj =15
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Kromozom
1,0,13
Kromozom
4,04 Kromozom
2;0,2
Kromozom
3;0,27
= Kromozom1 = Kromozom?2

Kromozom3 = Kromozom4

Sekil 4: Orantili Rulet Tekerlegi

En uygun bireyler rulet tekerleginde en biiytik
parcaya sahipken, en az uygun olanlar rulet
tekerleginde daha kii¢lik pargaya sahiptir. En
biiylik uygunluga sahip olanlarin se¢ilmis olma
ihtimali daha ¢oktur. Tekerlek dondiriiliir ve
durdugunda bu dilimlerden birine denk gelir
muhtemelen en genis olanlarinda biridir. Ama
tlim kisimlarin genisligiyle orantili bir olasilik
ile sansa sahiptir. Avantaji, popiilasyondaki
bireylerin hicbirini atmaz, hepsine secilme
sans1 verir. Boylece popiilasyonun gesitliligi
korunur.
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3.4.3. Siraya Dayali Rulet Tekerlegi Se¢cimi
(Rank-based Roulette Whell Selection)

Ik olarak kendi uygunluk degerine gore
populasyondaki bireyler sirlanir ve sonra
uygunluk degerinden ziyade sirasina gore

secim olasiliklart  hesaplanir (Razali ve
Geraghty, 2011: 4)
Uygunluk Swra  Olasilik (P;)
Degeri (f;)
Kromozoml 0,2 1 1/10=0,1
Kromozom?2 0,3 2 2/10 =0,2
Kromozom3 0,4 3 3/10=0,3
Kromozom4 0,6 4 4/10 =0,4
2 =10
Kromozom
1;0.1
Kromozom
4,04 ' Kromozom
2;0,2
Kromozom
3;0.3
= Kromozoml = Kromozom?2
Kromozom3 = Kromozom4
Sekil 5: Siraya Dayali Rulet Tekerlegi
3.5. Caprazlama
Caprazlama (Crossover) iki ebeveynin
esleserek cocuk iiretme silrecidir. Segim

isleminden sonra ¢aprazlama ile poptilasyon
daha iyi bireyler ile zenginlestirilir ve farkh
coziimler arasinda bilgi alisverisi saglar
(Michalewicz, 1992: 17).

GA’'nin en o6nemli operatori c¢aprazlamadir.
Cinkii GA'nin performansi bu operatorlere
baghdir (Esmkhan ve Zamanifar, 2012: 1). GA
Holland tarafindan tanitildiktan sonra bir¢ok

GA caprazlama operatorii arastirmacilar
tarafindan ortaya atimistir. Caprazlama
tekniginde temel parametre c¢aprazlama
olasiigi (Pc) dir. Bu olasiik ne siklikla
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caprazlamanin yapilacagini tanmimlayan bir
parametredir (Javidi vd. 2015:31). Bu deger
¢ozimiin kalitesi iizerinde onemli etkiye
sahiptir. Bu ytuzden bu deger secilirken dikkatli
olunmaldir.

GA ic¢in kullanilan klasik ¢aprazlama operatorleri
sehir tekrarina neden olduklarindan GSP igin
uygun degildir. Ornegin, GA’da en ¢ok kullanilan
tek noktali c¢aprazlamanin uygulandigini
varsayalim,

Ebeveyn 1: (125643 7)
Ebeveyn 2: (245617 3)

Caprazlama noktast 1 ile L-1 (burada L:
kromozom wuzunlugunu gosterir.) arasinda
rasgele secilir. Caprazlama noktasindan
sonraki bireyler karsilikli yer degistirerek iki
yeni birey elde edilir (Elmas, 2016).
Caprazlama noktasi olarak ftglnclii noktay:
sectigimizi varsayalm. Ugcilincii noktadan
sonraki bireyleri ebeveynl ve ebeveyn 2 de
karsilikli olarak degistirilmektedir.

Ebeveyn-1 1 Caprazlama noktasi

[1]2]5]6

Ebeveyn-2
[2[4]5]6 ]

Cocuk-1 1 Caprazlama noktasi

[1]2]5]6[1][7]3]
Cocuk-2
[2]4]5]6[4[3]7]

Bu degisim sonucunda sehir tekrari oldugu icin
gecersiz tur olur. Bu problemler igin o6zel

operatorler gelistirilmistir ve halen
gelistirmeye devam etmektedir. Calisma
kapsaminda literatiirde gelistirilmis
caprazlama  operatorlerden 57  tanesi
incelenmistir. Ancak, burada yazinin

kapsamini dar tutmak amaciyla literatiirde GSP
icin en ¢ok kullanilan 8 ¢aprazlama operatorii
asagida ayrintili olarak agiklanmistir

3.5.1. Kismi Eslestirmeli Caprazlama

Kismi eglestirmeli c¢aprazlama (Partially-
Mapped Crossover-PMX) Goldberg ve Lingle
(1985) tarafindan gelistirilmistir:
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Ebeveyn1: (1234567 8)
Ebeveyn 2: (3751682 4)

[lk olarak, ebeveyn turlarindan dizi boyunca iki
kesim noktasi rasgele secilir. Burada, ilk kesim
noktasinin 3. ve 4. bit arasinda ve ikincisinin 6.
ve 7. bit arasinda secildigini varsayalim bu
durumda,

Ebeveyn1: (123145617 8)
Ebeveyn 2: (375116812 4)

Kesim noktalar1 arasindaki alt diziler (E1: 456,
E2: 168) eslestirme bolimleri (mapping
sections) denir. Ornegimizde eslestirmeler: 4
«1,56 6 ve 68 dir.

Ik ebeveynin eslestirme 2.cocuga kopyalanir
ve Ikinci ebeveynin eslestirme bélimii ilk
cocuga kopyalanir.

Cocuk1: (---11681--)
Cocuk 2: (---I14561--)

Daha sonra ¢ocuk i (i=1,2) i. inci ebeveynin
elemanlar kopyalanarak olusturulur. Bir sehir
cocukta zaten varsa eslestirmeye gore
yerlestirilir. Ornegin; birinci c¢ocugun ilk
elemani ebeveyn 1’e baktigimizda 1 olmali ama
zaten 1 var c¢ocukta var. Bu yiizden
eslestirmelere bakariz. 14 eslestirmesinden
dolay1 4 olur. Ikinci elemam 2, 2 yok zaten
cocuga eklenir bu sekilde ¢cocuk olusturulur. Bu
operatorde her iki ebeveynde baz1 elemanlarin
mutlak pozisyonlar1 korunur (Larranga vd.,
1999: 138-139).

Cocuk1:(423116817)5)
Cocuk2:(3781456121)

3.5.2. Dairesel Caprazlama
(1987)

Oliver ve tarafindan

onerilmistir.
Ebeveyn1: (1234567 8)
Ebeveyn 2: (24687531)

Cocuk-1 | alt kiimelerine odaklanir. Sehirler
icin alt kiime olustururken ebeveyn 1 de birinci
sehirden baslarsak bunun ebeveyn 2 de ayni
pozisyonda sehir 2 mevcut; ebeveyn 1 de sehir

arkadaslari
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2’'nin ebeveyn 2 de ayni pozisyonda sehir 4
mevcut; ebeveyn 1 de sehir 4’iin ebeveyn 2 de
ayn1 pozisyonunda sehir 8 mevcut bu sekilde

alt kime olusturulmaktadir. Alt kiime
olusturmaya tekrar basa donuldigiinde son
verilir. Bu oOrnek i¢in 1-2 alt kiimesi

gelindiginden durulmalidir basa dontlmiistiir.
Her iki ailenin pozisyonunda ayni alt kiimede
yer aliyorsa, bu sehirler ilk aileden ¢ocuga ayni
pozisyonda kopyalanir, kalan pozisyonlar ikinci
ebeveyndeki sehirler ile doldurulur (Potvin,
1996: 352).

1 2 4 8 1
2 4 8 1 2

Sekil 6. Dairesel Caprazlama igin Alt Kiimeler

E1:(12345678)Cocuk1:(12647538)
E2: (2468 ! 1) Cocuk2: (2438567 1)

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

3.5.3. Sirali Caprazlama

Sirali gaprazlama (Order Crossover-0X1) Davis
(1985) tarafindan Onerilmistir. Sehirlerin
konumu degil siras1 6nemlidir. Ebeveynler alt
turu secer ve diger ailedeki sehirlerin sirasini
koruyarak olusturur. ilk olarak kesim noktalari
rasgele secilir. Burada, ilk kesim noktasinin 2.
ve 3. bit arasinda ve ikincisinin 5. ve 6. bit
arsinda secildigini varsayalim bu durumda,

Ebeveyn1: (121345167 8)
Ebeveyn 2: (241687153 1)

Kesim noktalar1 arasindaki

kopyalanir.
Cocuk 1: (--13451---)
Cocuk 2: (--16871---)

kisim c¢ocuga

Ebeveyn-2

[2[#]6]8 [7[5]3]1]

ikinci kesim noktasi
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Sonra ikinci kesim noktasindan baslayarak
zaten mevcut olan sehirleri atlayarak diger
ebeveynde gorindiikleri sirada ¢ocuga
kopyalanir dizin sonuna ulasildiginda ilk
pozisyondan devam eder (Larranga vd., 1999:
353-354).

Cocuk1:(7113451268)
Cocuk 2: (4516871123)
3.5.4. Siraya Dayali Caprazlama

Siraya dayali c¢aprazlama (Order Based
Crossover-0X2) Syswerda (1991) tarafindan
onerilmistir.  Ebeveynde birka¢ rasgele
pozisyon secilir ve bu ebeveynde secilen
pozisyondaki sehirlerin sirasi diger ebeveynde
ayni sirada verilir. [kinci ebeveyn de 2., 3., 6.
pozisyonlardaki sehirler (4 6 5) birinci
ebeveynde 4., 5. ve 6. Pozisyonlardadir, bu
pozisyonlardaki sehirler cocuga ilk
ebeveyndeki sira ile kopyalanir.

Ebeveyn 1: (12345978)
Ebeveyn 2: (24687531)
Cocuk1:(12346578)

Birinci ebeveynden 2., 3. ve 6. pozisyonlari
secildigini varsayalim;

Ebeveyn 1: (12345678)
Ebeveyn 2: (54 5875% 1)

Bu pozisyondaki sehirler ikinci ebeveynde 1., 3.
ve 7. pozisyonlardadir. Bu durumda ¢ocuk;

Cocuk: (24387561)
3.5.5. Pozisyona Dayali Caprazlama

Syswerda (1991) tarafindan oOnerilmistir.
Pozisyonlarin rasgele secimi ile baslar; 2., 3. ve
6. pozisyonlarin secildigini varsayalim;

Ebeveyn1: (1234567 8)
Ebeveyn 2: (24687531)
(264, 36, 65)

Diger ebeveynde ikinci ebeveynde
pozisyonlara denk gelen sehirler c¢ocuga
kopyalanir.

Cocuk1: (-46--5--)
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Cocuk2: (-23--6--)
Kalanlar ebeveyndeki siraya gore kopyalanir.

Ebeveyn-1

(11218 |\4\P5\|\N7|8|

|C0cuk 1, |

VV
|4|6| [5 |

Ebeveyn-2
[42Jefe7[6]5]1]
'CocukZ i ! ! !
v V v Yy
| (23] [ 6] [ |

Cocuk1:(14623578)
Cocuk2:(42387651)
3.5.6. Kenar Birlestirme Caprazlama

Kenar birlestirme caprazlama (Genetic Edge
Recombination Crossover-ERX) Whitley ve
arkadaslar1 (1989) tarafindan Onerilmistir.
Turun kenarlar1 kalitsal bilginin tasiyicilar:
olarak  gorilmektedir. Bu  operatorde
kenarlarin  degerleri  6nemlidir.  Cocuga
maksimum bilgi miktarin1 gecirmek icin
ebeveynlerin kenarlari korumasi
amacglanmistir. Bu operatérde c¢aprazlama
islemini gerceklestirmek icin kenar haritasi
(edge map) kullanilmaktadir.  Turlarin
asagidaki gibi oldugunu varsayarsak;

Ebeveyn 1: (12345 6)
Ebeveyn 2: (24315 6)
Bu turlar i¢in kenar haritasi su sekildedir:

Tablo 1: Turlar icin Kenar Haritasi

Sehir Baglantili Sehirler
1 2,6,3,5
2 1,3,4,6
3 2,41
4 3,52
5 4,6,1
6 1,52

Operator su sekilde ¢alisir (Larranga vd., 1999:
357-358):
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Adim1: Baslangi¢ sehrini iki ebeveyn turunun
birinden rasgele ya da 4.adimda belirtilen kritere
gore se¢. Bunu mevcut sehir (current city) olarak
belirle.

Adim2: Kenar haritasindan mevcut sehri kaldir.

Adim3: Mevcut sehir kenar listesine girmisse
adim 4’e git, aksi takdirde adim 5’e git.

Adim4: Mevcut sehrin kenar listesindeki
sehirlerin kendi kenar listesinde daha az
baglantiya sahip sehir mevcut sehir olur. Adim
2’ye git.

Adimb5: Ziyaret edilmemis sehirler kalmadiysa,
dur. Aksi takdirde, ziyaret edilmemis bir sehri
rasgele sec ve adim 2’ye git.

Yukaridaki  turlar
orneklendirirsek:

icin  bu  operatori
1. Cocuk turu ebeveynlerin baslangi¢ sehrinden
biri ile baslatilir. Baslangi¢ sehirleri 1 ve 2 her
ikisi de 4 kenara sahiptir. Rasgele bir sekilde

sehir 2 secildi.

2. Sehir 2 i¢in kenar listesi sonraki sehir icin
adaylan gosterir. 1, 3, 4, 6 aday sehirlerdir. 3, 4
ve 6 sehirleri iki kenara sahiptir, sehir 1 ise li¢
kenara sahip oldugundan kabul edilemez. Sehir
3 Un rasgele secildigini varsayalim.

3. Sehir 3 i¢in aday sehirler 1 ve 4 tiir. 4 daha az
kenara sahip oldugundan segilir.

4. Sehir 4 sadece sehir 5 kenarina sahiptir, sehir
5 segilir.

5. Sehir 5 i¢in aday sehirler 1 ve 6 olur. Her ikisi
de bir kenara sahiptir, bu durumda rasgele bir
sekilde sehir 1 secilir.

6. Sehir 1 icin kenar listesinde sadece sehir 6
kalmistir. Tur sonucu:

(234516)
3.5.7. Maksimum Korumaci Caprazlama

Miihlenbein ve arkadaslar1 (1988) tarafindan
Onerilmistir. PMX operatorii ile benzer sekilde
calisir. Ilk olarak ilk aileden rasgele alt dizi
secilir. Alt dizi uzunlugu 10’a esit ya da daha
biiylik uzunluga sahip olanlarda 2 ile boliimiine
esit ya da daha kiiciik olarak belirlenir. Alt dizi
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uzunlugunda  bu  kisitlamanin  sebebi
ebeveynlerin herhangi birinden ¢ok fazla bilgi
kaybetmeden yeterli bilgi alinmasini saglamak
icindir.

Ebeveyn 1: (1234567 8)

Ebeveyn 2: (24687531)

Birinci ebeveynden (3 4 5) alt dizisi secildi.
ikinci ebeveynden bunlar ¢ikartilir. (3 4 5) alt
dizisi basa yazilir, ikinci ebeveynden kalanlar
da ayni sirada kalan pozisyonlarin devamina
yazilir.

Ebeveyn-2
(2 [%[6 87 [5]3]1]
k .....
Cocuke-... - o A v

a

Cocuk: (34526871)

Bu c¢aprazlama operatoriiniin  avantaji,
minimum sayida koésenin bozulmasina izin
vermektedir.

3.5.8. A¢gozlii Caprazlama

Grenfestette  (1985) tarafindan ortaya
atilmistir. Ebeveynlerin birinden ilk sehri secer,
her iki ebeveynde de bu secilen sehrin
yanindaki sehirlerden daha yakin olani tura
secer. Bir sehir zaten turda varsa, daha 6nce
secilmisse diger sehir secilir. Her iki sehirde
turda varsa secilmemis bir sehir rasgele segilir.

Ebeveyn1: (123756 4)
Ebeveyn 2: (41327 65)

Sehir 4 ikinci ebeveynden cocugun ilk sehri
olarak secilir. Her iki ebeveynde sehir 4 sonraki
kenarlar: (4, 5) ve (4, 1) ve bu iki kenar
arasindaki mesafe karsilastirilir. Sehir 4 ve 1
arasindaki mesafe daha kisa oldugunu
varsayarsak 1 secilir.

Cocuk: (41

Sehir 1’den sonraki kenarlar (1, 2) ve (1, 3)
sehir 1 ve 2 arasindaki mesafe daha kisa
oldugundan 2 segilir.

Cocuk: (412----)



Izmir Iktisat Dergisi (Izmir Journal of Economics), Y11:2019 Cilt:34 Say1:2 ss. 225-243

Sehir 2’den sonraki kenarlar (2, 3) ve (2, 7)
sehir 2 ve 3 arasindaki mesafe daha kisa
oldugundan 3 segilir.

Cocuk: (4123 ---)

Sehir 3’den sonraki kenarlar (3, 7) ve (3, 2)
sehir 3 ve 2 arasindaki mesafe daha kisa ama o
turda zaten var bu durumda sehir 7
secilecektir. Bu sekilde ¢ocuk olusturulur.

Ayni1 yontemle diger ¢cocukta olusturulabilir.

3.6. Mutasyon (Mutation)

Diger onemli bir genetik algoritma operatori
mutasyondur. Caprazlamadan sonra diziler
mutasyona tabi tutulur. Mutasyon geleneksel
basit bir arama operatori olarak kabul
edilmektedir ve popililasyonda genetik
cesitliligi korumak icin bir arka plan operatoér
olarak goriilmektedir.

Mutasyon islemi c¢aprazlama sonucu olusan
cocuklarin tiimine degil, belli bir yiizdesine
uygulanir. Buna mutasyon orani denir.
Mutasyonun  uygulanma olasiigi  (Pm)
genellikle cok diisiik alinir (Ahmed, 2010: 101).

4 CAPRAZLAMA OPERATORLERININ
ORNEK OLAYLAR BAZLI iNCELENMESI

GSP’nin tarihi boyunca arastirmacilar 6nerilen
¢06ziim yontemlerindeki ilerlemeyi 6l¢mek icin
standart test oOrneklerine dayanmistir.
TSPLIB’de GSP i¢in genellikle verilerin alindig1
yerdir. Gernard REINELT Kiitiiphanesi TSPLIB
olarak adlandirilir. 1990’da olusturulmustur.
Rasgele sehirlerin olusturuldugu problemler de
ortaya atilan yontemin gecerliligini test etmek
icin kullanilmistir. Ama TSPLIB’de problemin
iyi bilinen ¢o6ziimleri de vardir bu sayede
kiyaslama yapmak miimkiindiir. TSPLIB’de 14
sehirden 85.900 sehir boyutuna kadar 100’tin
lizerinde simetrik ve asimetrik 6rnek vardir.

Amacimiz calismalara baktigimizda
operatorlerin  TSPLIB'deki hangi 06rnek
olaylarla daha sik kullanildigini ve operatoriin
hangi yaklasimla o veri seti i¢in daha iyi sonug
verdigini elde ederek arastirmacilara yol
gostermektir. Kuigiik (17-100 sehir), orta (100-
300 sehir), bilyik (300+ sehir) ve rassal
olusturulmus gezgin satici1 problemlerinde GA
¢ozimi icin gelistirilmis olan c¢aprazlama
operatorlerinin 57 tanesi TSPLIB o6rnek
olaylarla birlikte tablolastirllmistir. Tablo
2,3,4,5'te satirlarda c¢aprazlama operatorii
stitunlarda ise TSPLIB’ den alinmis 6érnekler ve
rasgele olusturulmus sehirler yer almaktadir.

Tablo 2: Kiiciik Boyutlu (17-100 Sehir) Gezgin Satic1 Problemleri I¢in Kismi Tablo

TSPLIB

GR17
GR24
FRI26
BAYG29
BAYS29
EiL30

0OX

GREEEDY CROSSOVER
IMPROVED GX

SCX

ERX

PMX
MODIFIED OX
cs1
CE1
cs2
CE2
PC1

OLIVER30

10,
10
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DANTZIG42
ATT48
BERLIN52
ST70

PR76

a9
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TSPLIB
] (7]
g 2
o =
oX 36, 34
GREEEDY CROSSOVER 4
IMPROVED GX 4
SCX 5
ERX 520,21 5,34
10,20,
21,36, 44,
PMX 44
MODIFIED OX 10
cs1
CE1l
cs2
CE2
PC1

TSPLIB

OX

GREEEDY CROSSOVER
IMPROVED GX

SCX

ERX

PMX
MODIFIED OX
cs1
CE1
cs2
CE2
PC1

LiN318

4.33

21,

21, 75, 33,

=TT -R =R - =]

PR107

RD400

=TT =R =R - =]

PR124

34

=TT -RR Y- TR -]

FL417

32,39,

32,39,

39

PR439

o
S a

(=] (=]
L] a :rr wn <
— = - — @]
T =2 x =T x
O @ a O =

14
20.21
44 14,20, 21

=T =R =R - -]

[} o~
= o
=T
2 F B
o L4 2
14,35, 50
21, 75, 35,
21 48
14,21,
,35,49,50 21,
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KROB150

.

RAT575

=
™

14

PR152

RD657

['-RNNY-RR - - -]

u1s9

=TT -RR Y- BTN -]

Tablo 4: Biiyiik Boyutlu (300+ Sehir) Gezgin Satict Problemleri I¢in Kismi Tablo

RAT783

Tablo 3: Orta Boyutlu (100-3000 Sehir) Gezgin Satici Problemleri i¢in Kismi Tablo

BRG180

P1002

RAT195

u1060

umios4

[F-RRY =TT - R - R -]

D198
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Tablo 5: Rasgele Olusturulmus Sehirlere Ait Kismi Tablo

\ TSPLIB

OPERATOR Ln

oxX

10
12
15

49 49 37,49

PMX a9 a9 as
MODIFIED OX 1 1

ox1

OX2(DAViS)

EDGE-2

CX

INVER

OVER(10)

GSX 20

GSX-1

MCX 1 1

SX 1 1

PBX

CROSSOVER &

CLEAN UP

MODIFIED

ORDER CROS.

EPMX a5
Sehirler  arasindaki  mesafenin  rasgele

olusturuldugu calismalar Tablo 5’te verilmistir.
Tablonun her bir hiicresinde de o operatorii ve
ornek olay1 ele alan makaleler bulunmaktadir.
Bu makalelere iliskin kaynakca da Tablo 6 da

verilmistir. Tablonun tamamina
https://tinyurl.com/y8z5vezt adresinden
ulasilabilir. Bu web adresindeki Excel
dosyasinin  birinci sayfasi sehirlerin ve

operatérlerin tamamini icermektedir. ikinci
sayfasinda da numaralandirilmis bigimde
kaynakca yer almaktadir. Sadece caprazlama
operatoriiniin  ele  alinmasinin  nedeni
literatlirdeki  c¢alismalarda  ¢ok  sayida
caprazlama operatori gelistirilmisken c¢ok az
sayida mutasyon operatori gelistirilmis
olmasidir. Aynm1 zamanda mutasyonun
uygulanma olasilig1 cok diisiikken caprazlama
olasiigi ¢ok yiliksek alinmasidir. Mutasyon
olasilig1 genellikle c¢ok disiik oldugundan
mutasyonun  etkisi kromozomlarda az
goriilmektedir.

20

49

a3

237

25

30

50

75
100
150
10000

6 17
6 1

17
6 17

17

17

26

17

13 13 13 13 13

Tabloda siyah renkli olanlar 6rnek olaylar
lzerinde  farkli  operatorler  birbiriyle
kiyaslanmistir. Bu kiyaslama yapilirken farkh
oranlarda ¢aprazlama ve mutasyon operatori,
farkli se¢cim yontemleri, farklh baslangig
popiilasyonu biiyiikliigliniin kombinasyonu
kullanilarak yapilmistir. Bu farkliliklara dikkat
edilmelidir. Gri olanlarda ise operatorler tek
basina birbirleriyle degilde GA iginde GA ile
farkli yontemler birbiriyle kiyaslanmigtir.

Tabloya  baktigimizda  kigiik  boyutlu
orneklerde kesin yontemlerle kisa siirede
optimal ¢6ziimii elde etmek miimkiindir ama
problem boyutu arttikca ¢6ziim elde etmek
zorlasmaktadir. Bu ylzden kiiciik boyutlu
ornekler iizerinde GA ile ¢ok fazla ¢alisma
yapilmamistir. Onlar1 GA gibi sezgisellerle
c¢ozmeye gerek yoktur. Problem boyutu kii¢iik
oldugunda kesin yontemlerle optimal ¢6ziim
bulunabilmektedir ancak sezgisel yontemler
optimal ¢6zlimii garanti edememektedir.
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Tablo 6: Numaralandirilmis Kaynakg¢a

sayida

Numara Kaynak¢a Numara Kaynakca
1 Majumdar, J. ve Bhunia A.K. (2011). 33 Ismkhan, H., ve Zamanifar, K. (2015).
2 Larranaga, P., vd. (1999). 34 Gog, A., ve Chira, C. (2011).
3 Javidi, M. M., vd. (2015). 35 Nguyen, H. D., vd. (2000).
4 Ismkhan, H., ve Zamanifar, K. (2012). 36 Kumar, R, vd. (2013).
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sahiptir. Bu ytlizden farkli poptilasyon
biiytikligi test edilmelidir.

Farkl secim yontemleri ile birlikte de
caprazlama operatorleri test edilmistir.
Farkli secim yontemleri denenebilir ve
Onerilebilir.

Cok sayda caprazlama operatori
gelistirilmis ve gelistiriimeye devam
etmektedir. Bunlardan bazilar1 var olan
operatorleri  temel alarak  bazi
adimlarinda  degisiklikler  yapilmis
gelistirilmis ya da var olanlarda farkh
olarak olusturulmustur. Caprazlama
operatoriiniin  GA'nin  performansini
onemli ol¢iide etkiledigi gorilmiustir.
Ayn1 zamanda c¢aprazlama orani da
biiyiik etkiye sahiptir farkli oranlari test
edilmelidir.

Az sayida olsa da bu probleme 6zgi
mutasyon operatori gelistirilmigtir.
Farkli mutasyon operatorleri degisen
mutasyon oranlari ile birlikte sonuglar
test edilmelidir.

Baz1 c¢alismalarda g¢aprazlama orani
sabit mutasyon orani her iterasyonda
belirli degerler arasinda degistirilmistir.
Bazilarinda mutasyon olmaksizin test
edilmistir.

» Lokal arama sezgisellerini kullanarak
lokal olarak optimum olan
popiilasyondan global optimumum
bulmak i¢in GA uygulanmistir. GSP i¢in
hizi ve kullanim kolayligindan dolay:
tercih edilen yerel arama algoritmasi 2-

opt, GA’nin performansini
iyilestirmistir.
5 SONUC

Calismamizda GSP’ nin ¢6ziimiinde kullanilan
etkili yontemlerden biri olan GA’nin temel
operatorlerinden  biri olan  g¢aprazlama
operatorleri incelenmistir. Caprazlama
operatorleri TSPLIB 6rnek olaylar ile birlikte
farkl ¢alismalarda ele alinmistir. Tabloda ayni
ornek olayda operatoriin farkli yontemlerle ele
alindig1 calismalar yer alir. Bu g¢alismalar
incelenerek veri setinde belli bir operator igin
uygun yontem belirlenebilir.

Caprazlama operatorti; baslangig
popiilasyonunun  nasil olusturulduguna,
popiilasyon biiylikliigiinlin boyutuna, se¢im
yontemine, c¢aprazlama orani, mutasyon
yontemi, mutasyon orani farkli sezgisellerle
birlikte kullanimina bagh olarak farkli sonuclar
vermektedir. Bunlarn dogru bir sekilde
belirledigimizde daha az sapma ve daha kisa
hesaplama zamani ile daha iyi bir ¢6ziim elde
edilebilir.
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