Gezgin Satic1 Probleminin Genetik Algoritmalarla
Eniyilemesi ve Etkilesimli Olarak
Internet Uzerinde Gorsellestirilmesi

Utku Cevre!, Baris Ozkan', Aybars Ugur?
! Ege Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, izmir
2 Ege Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, {zmir

utkucevre@mail.ege.edu.tr, barisozkan@mail.ege.edu.tr, aybars.ugur@ege.edu.tr

Ozet: Gezgin Satic1 Problemi (GSP), iizerinde yogun olarak calisilan kombinasyonel eniyileme
problemlerinin basinda gelmektedir. Coziimii i¢in bir¢ok sezgisel algoritma gelistirilmistir. Ca-
lismamuizda, iki boyutlu Gezgin Satic1 Problemini genetik algoritmalar kullanarak ¢6zmek igin,
Internet tizerinde etkilesimli olarak kullanilabilen Java tabanl bir ara¢ gelistirdik. Degisik pa-
rametre degerleri i¢in elde edilen deneysel sonuglart sunduk ve karsilastirdik. Simiilasyon araci
olarak gelistirdigimiz esnek ve etkilesimli programimizin, arastirmacilar ve diger kullanicilar
acisindan yararlarimi kisaca belirttik.

Anahtar Sozciikler: Gezgin Satic1 Problemi, Genetik Algoritmalar, Eniyileme,
Simiilasyon Araci, Web Tabanli Yazilim Gelistirme, Nesneye Dayali Programlama.

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

program as a simulation tool for researchers and other users are briefly discussed.

1. Giris

Gezgin Satic1 Problemi (Traveling Salesman
Problem) veya kisaca GSP (TSP), aralarindaki
uzakliklar bilinen N adet noktanin (sehir, par-
¢a veya diigiim gibi) her birisinden yalniz bir
kez gecen en kisa veya en az maliyetli turun
bulunmasini hedefleyen bir problemdir. Ayrik
ve Kombinasyonal Eniyileme (Combinatorial
Optimization) problemlerinin kapsamma gi-
rer. Kaba kuvvet arama yontemi ile, dogrudan
tiim permiitasyonlarin toplam yol uzunluklari-
nin hesaplanmasi ve en kiigiigiiniin bulunmast
seklinde ¢oziilebilmekle birlikte, N’in biiyiik
degerleri icin permiitasyon sayist N! biiyiik
degerlere ulasacagindan, bu islem ¢ok uzun
zaman almaktadir. Bu nedenle hizli ve etkin

¢Oziim i¢in bircok yontem gelistirilmistir. Asa-
mal1 Gelistirme (Iterative Improvement), Dog-
rusal Programlamaya dayali Dallan ve Sinirla
(Branch-and-Bound) ve bu yontemin Diizlem
Kesme yoOntemleriyle melezlestirilmesinden
olusan Dallan ve Kes (Branch-and-Cut) kesin
¢ozlim veren yontemlerdendir. Sezgisel veya
yaklagima dayali ¢oziimler veren yontemler
ise, makul bir siirede en iyi ¢6ziime yakin so-
nuglara ulagilmasini saglarlar. Sezgisel yon-
temlerin en onemlileri, genetik algoritmalar,
benzetimli tavlama (simulated annealing),
yasak arama (Tabu search) ve karinca sistemi
tabanli algoritmalardir.

d-boyutlu uzayda verilen noktalar i¢in en kisa
turu bulmay1 saglayan GSP’ler i¢inde en yay-



gin olarak kullamilan, iki boyutlu olandir. Oklit
GSP’nde diigiimler R2 i¢indedir ve uzaklik €2
normundadir [1]. Bazi durumlarda da A seh-
rinden B sehrine gitmenin maliyeti ile, B seh-
rinden A sehrine gitmenin maliyeti farklidir.
Bazi sehirler arasinda tek yon yollarin olmasi,
gidis ve gelis yonlerindeki yollardaki trafik
stkisikliginin getirecegi siire farkliliklar1 gibi
durumlar dikkate alindiginda Simetrik Olma-
yan GSP devreye girer.

1950°’lerden giiniimiize kadar, biiyiikk boyut-
Iu GSP’ler igin hizli bir sekilde iyi ¢oziimler
veren birgok sezgisel yontem {izerinde ¢alisil-
mustir [3] [4] [5]. Genetik algoritmalar, yasak
arama, benzetimli tavlama, yapay sinir aglar
gibi birgok arama yontemi iizerine bir derle-
me, [6]’da bulunabilir.

Bilgisayar mithendisligi miifredatinda algorit-
malar, veri yapilari, ayrik matematik, optimi-
zasyon, yapay zeka gibi bir¢cok derste bu prob-
leme ve ¢oziim yoOntemlerine degisik bakis
acilari ile deginilmektedir. Coziimii ise, yol ve
rota planlama (ugak, otobiis, dagitim kamyon-
lari, bilgisayar aglari, posta tasiyicilar, vb.),
is planlama, baski devre kartlarindaki delgi
iglemi sirasinin belirlenmesi gibi bir¢cok alan-
da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Java plat-
formu lizerinde, 6zellikle aragtirmacilarin web
iizerinden kolaylikla eriserek istenen sayida
nokta ve degisik nokta konumlart i¢in Gezgin
Satict Problemi optimum turunu bulmalarini
saglayan etkilesimli ve grafik destekli esnek
bir yazilim gelistirilmistir. Altyapida eniyi-
leme yontemi olarak Genetik Algoritmalarin
kullanilmas tercih edilmistir.

Makalenin ikinci boliimiinde genetik algorit-
malar incelenerek temel kavramlarla ilgili bilgi
verilmis, tiglincii boliimde gezgin satict prob-
leminin genetik algoritmalarla eniyilenmesi
konusunda daha 6nce yapilmis ¢aligmalar ele
almmustir. Dordiincii béliimde ¢6ziim igin kul-
lanilan yontemler anlatilirken, besinci boliim-
de gelistirilen uygulama tanitilmigtir. Altinc

bolimde deneysel sonuglar degerlendirilmis,
son boliimde ise ileriki ¢aligmalar hakkinda
bilgi verilmis ve onerilerde bulunulmustur.

2. Genetik Algoritmalar

Evrimsel ve genetik algoritmalar, yapay ze-
kanin hizli gelisen alanlarindandir. Ozellikle
kombinasyonal eniyileme problemlerine yak-
lagik iyi sonuglar bulmay1 hedefleyen arama
yontemleridir. Problemin ¢6ziimiinde kulla-
nilacak rastgele se¢ilmis bir ¢dziim kiimesi
olusturabilmek i¢in evrimsel mekanizmalarin
kullanildig1 bu yontemlerin temel mantig1 top-
lulugun nesilden nesle gegmesi sirasinda kot
¢oziimlerin yok olmasina ve iyi ¢oziimlerden
daha iyi ¢6ziimlere ulagilmasina dayanir.

Genetik algoritmalarda kromozomlar, problem
igin olasi ¢oziimleri temsil ederler. Topluluk
(poptilasyon) kromozomlardan olusan kiime-
dir. Uygunluk degeri ise, ¢oziimiin kalitesini
belirler ve uygunluk fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir. Caprazlama ve mutasyon iglemleri
ise olasi ¢oziimleri temsil eden kromozomlara
genetik bilimindekine benzer bir bigimde uy-
gulanir. Yeni nesiller, segilen bireylerin ¢ap-
razlama ve mutasyon gibi genetik operatorler-
den gegirilmesi ile elde edilir. Bir problemin
¢ozlimiinde genetik algoritmalar kullanildig:
takdirde izlenecek adimlar asagidaki gibi si-
ralanabilir:

1. [Basglat] N adet kromozom (probleme
uygun ¢oziimler) igeren toplulugu olustur.
2. [Uygunluk] Her x kromozomu igin f(x)
uygunluk degerini hesapla.

3. [Yeni Topluluk] Asagidaki adimlar tek-
rarlayarak yeni popiilasyonu olustur.

a. [Secilim] Topluluktan uygunluk de-
gerlerini dikkate alarak (uygunluk degeri
daha iyi olanlarin segilme olasilig1 yiik-
sek olacak sekilde) iki kromozom seg.

b. [Caprazlama] Belirli bir ¢aprazlama



olasiligiyla ebeveynlerden gelen kromo-
zomlar1 ¢aprazlayarak yeni birey olustur.
Caprazlama yapilmazsa ebeveynlerden
gelen kromozomlar1 aynen bir sonraki
nesle kopyala.

c. [Mutasyon] Yeni bireyi belirli bir ola-
siliga gore mutasyona ugrat.

d. [Ekleme] Olusturulan bireyi yeni top-
luluga ekle.

4. [Degistir] Onceki toplulugu, yeni toplu-
lukla degistir.

5. [Test] Sonlandirma kosulu saglandiysa
mevcut topluluktaki en iyi ¢6ziimii dondiir,
saglanmadiysa 2. adima don.

Kromozomlarin Kodlanmasi
Kromozomlarin kodlanmasi, genetik algoritma-
lar ile problem ¢6zmenin ilk agamasidir. Kodla-
ma yaklagimi1 problem tiiriine gore farklilik gos-
terir. En sik kullanilan yontemler ikili kodlama
ve permutasyon kodlamadir. Ikili kodlamada
her kromozom 1 ve 0’lardan olusan bir karakter
dizisi seklinde ifade edilir. Permutasyon kodla-
mada ise her kromozom, ilgili karakterin sirala-
madaki pozisyonunu belirten sayilardan olusan
bir dizi ile ifade edilir. Permutasyon kodlama,
genelde Gezgin Satici Problemi gibi siralama
problemlerinde kullanilir.

Secilim

Yeni toplulugu olusturmak i¢in mevcut toplu-
luktan ¢aprazlama ve mutasyon islemine tabi
tutulacak bireylerin se¢ilmesi gerekir. Teoriye
gore iyi olan bireyler yasamin siirdiirmeli ve
bu bireylerden yeni bireyler olusturulmalidir.
Bu nedenle tiim se¢ilim yontemlerinde uygun-
luk degeri fazla olan bireylerin secilme olastli-
g1 daha yiiksektir. En bilinen se¢ilim yontem-
leri Rulet Se¢ilimi, Turnuva Segilimi ve Sirali
Segilimdir.

Rulet Secilimi: Topluluktaki tiim bireylerin
uygunluk degerleri toplanir ve her bireyin se-
¢ilme olasilig1, uygunluk degerinin bu toplam

degere orani kadardir. Uygunluk degerleri ara-
sindaki farklarin fazla olmast durumunda rulet
secilimi hep ayni ¢ozlimler etrafinda dolanma
sorununa yol agabilir.

Sirali Se¢ilim: En kotlii uygunlukta olan
kromozoma 1 degeri verilir, ondan daha iyi
olana 2, daha iyisine 3 degeri verilerek de-
vam edilir. Bu yontemdeki amag diisiik uy-
gunluktaki kromozomlara da se¢ilme sansi
tanimaktir, ancak bu durum ¢6ziimiin daha
geg yakinsamasina neden olabilir.

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

Caprazlama

Genetik Algoritmalarda ¢aprazlama islemi, iyi
¢oztimlerin farkli boliimlerini birlestirip daha
iyi ¢oziimler olusturabilmek amaciyla kullani-
lir. Caprazlamanin en kolay yolu rastgele bir
caprazlama noktas1 belirleyip, bu noktadan
onceki boliimii ilk ebeveynden, sonraki bolii-
mii ise diger ebeveynden alarak yeni bir birey
olusturmaktir. Baglica ¢aprazlama ydntemleri
tek noktali, iki noktali ve aritmetik gaprazla-
madir. Sira mantigini koruyan bazi ¢aprazlama
operatorleri ise Order Crossover [7], Modified
Crossover [8], Partially Mapped Crossover
[9], Cycle Crossover [10], 2-quick / 2-repair
[11] seklinde belirtilebilir.

Mutasyon

Bireyin bir sonraki nesle gegirilmesi sirasin-
da kromozomu olusturan karakter dizisinde
yapilan rastgele degisiklige mutasyon denir.
Mutasyon, olusan yeni ¢oziimlerin dnceki
¢ozlimii kopyalamasini Onleyerek ¢esitliligi
saglamak ve sonuca daha hizli ulagsmak ama-
ciyla gergeklestirilir. Mutasyon olasilig1 ¢ok



diisiik (%0.01 gibi) tutulmalidir. Yiiksek mu-
tasyon olasilig1 uygun ¢dziimleri de bozacak
ve Genetik Algoritmanin, ¢aligmasi sirasinda
problemlerle karsilasilmasina yol agacaktir.
Displacement Mutation [12], Exchange Muta-
tion [13], Insertion Mutation [14] [12], Simp-
le Inversion Mutation [15] [16] ve Inversion
Mutation [17] [18] [19] sira tabanli mutasyon
operatorlerinden bazilaridir.

Elitizm (Seckincilik): Secilim, ¢caprazlama ve
mutasyon islemleri sonrasinda mevcut toplu-
luktaki en iyi uygunluk degerine sahip birey
yeni topluluga aktarilamayabilir. Bunu onle-
mek i¢in bu iglemlerden sonra, bir 6nceki top-
Iulugun en iyi (elit) bir veya daha ¢ok bireyi,
yeni olusturulan topluluga dogrudan aktarilir.
Buna seckincilik ad1 verilir.

3. Onceki Cahsmalar

Gezgin Satic1 Problemi’nin (GSP) ¢dziimi
i¢in, problemin ilk defa tartisilmaya baglandi-
&1 1800°lerden beri, bir¢ok c¢alisma yapilmig-
tir. Genetik algoritmalar ve yerel arama tek-
niklerini igeren yontemler iyi sonug¢ vermek-
tedirler. Sengoku ve Yoshihara’nin 1998’te
yaptiklart ¢alisma [2] bu alandaki en onemli
iglerden biridir, ¢ilinkii gelistirdikleri algorit-
ma, mutasyon evresinde ¢ok etkili olan 2opt
[23] yontemini kullanmaktadir. Bu ¢aligmada,
¢aprazlama islemi igin, olasi en uzun ebeveyn
dizisinin alt-turlarini elde eden ve Greedy Su-
btour Crossover (GXO - A¢gdzlii Alt-tur Cap-
razlama) adin verdikleri bir yontem 6nerdiler.
Bu metot ile ¢oziim, yerel minimumlardan,
benzetimli tavlama ydntemlerinin yapabile-
ceginden daha verimli bir sekilde kurtulabil-
mektedir. Ayrica, dogal se¢ilim evresinde, en
diistik uygunluk degerine sahip olan ¢6ziim-
leri elediler. Bu yaklasim seckincilige benze-
mektedir, ancak en yliksek uygunluk degerine
sahip bireyin korunmasi yerine, en az uygun
birey topluluktan ¢ikarilmaktadir.

2003’te Pullan tarafindan yaymlanan bildiri
[20] yerel eniyileme sezgileri ile fenotip ge-
netik operatorlerin birlestirilerek GSP’ye uy-
gulanmasint degerlendirmektedir. Yerel eni-
yileme sezgileri arama alanm kiigiiltiirken,
fenotip genetik operatorler, gegersiz turlarin
yaratilmasini engellemekte ve alt-optimal se-
manin olusturulmasina yardime1 olmaktadir.

2004’te Ray, Bandyopadhyay ve Pal [21] yeni
bir bilgi temelli ¢oklu ters ¢evirme operatdrii
ve bir bilgi temelli komsuluk yer degistirme
operatorii onermislerdir. Bilgi temelli ¢oklu
ters ¢evirme operatorii dogal segilimden he-
men Once, bilgi temelli komsuluk yer degis-
tirme operatdrii ise ¢aprazlama ve mutasyon
evrelerinin arasinda kullanilmaktadir.

2005°te Takahashi [22] GSP’nin genetik algo-
ritmalar yoluyla ¢6ziimii i¢in Changing Cros-
sover Operators (CXO - Degisken Caprazlama
Operatorleri) adini1 verdigi yeni bir ¢aprazla-
ma yontemini de igeren bir dneri yapmistir. Bu
yontem sayesinde, halihazirdaki caprazlama
operatdrii, herhangi bir anda uygun bir baska
caprazlama operatdrii ile esnek olarak degisti-
rilebilmektedir.

4. Gezgin Satic1 Probleminin Genetik
Algoritmalar ile Eniyilenmesi

Gezgin Satici Problemi yukarida da bahsedil-
digi gibi sira tabanli bir eniyileme problemidir
ve problemin ¢dziimiinde 1985 yilindan bu
yana genetik algoritmalardan yararlanilmakta-
dir. Biz de Gezgin Satic1 Problemini genetik
algoritmalar ile eniyilerken asagidaki adimlar
izledik.

Kromozomlarin Kodlanmasi

Gezgin Satic1 Problemi, bir siralama problemi
oldugu i¢in kromozomlarim kodlanmasinda
permutasyon kodlama yontemi kullanilmig-
tir. Yukarida da belirtildigi gibi permutasyon
kodlamada her kromozom, ilgili karakterin



siralamadaki pozisyonunu belirten sayilardan
olusan bir dizi ile ifade edilir. Ornegin Gezgin
Satici Problemi’nde bir kromozomu olusturan
karakter dizisi, sehirlerin hangi sira ile dolasi-
lacagin belirler.

Toplulugun flklenmesi

Topluluk, belirli sayida (topluluk biiyiikligi
kadar) kromozomun rastgele olarak olustu-
rulmasiyla ilklenmistir. Topluluk biiyiikligi,
kullanici tarafindan girilebilir, girilmedigi tak-
dirde ise varsayilan topluluk biiyiikligii degeri
kullanilir.

Dogal Secilim

Problemin ¢oziimiinde bireyleri segerken sirali
secilim yontemini tercih ettik. Sirali segilimde
yukarida da bahsettigimiz gibi en kotii uygun-
lukta olan kromozoma 1, ondan daha iyi olana
2, daha iyisine 3, en iyi olana da n (topluluk-
taki kromozom sayis1) degeri verilir. Rulet te-
kerlegi gibi diger popiiler yontemleri tercih et-
mememizin nedeni, bu yontemlerde uygunluk
degerleri arasindaki farklarin yiiksek olmasi
durumunda uygunluk degeri az olan bireyle-
rin secgilme sanslarmnin ¢ok diisiik olmasidir.
Bu durum hep ayni ¢éziimlerin segilmesine
dolayisiyla da ¢esitliligin azalmasina yol agar.
Sirali Segilim ile Rulet Se¢iliminin kargilagti-
rilmasi Tablo 1°de goriilmektedir.

Uygunluk | Rulet Secilimi | Sirali Se¢ilim
16 16/20 3/6
3 3/20 2/6
1 1/20 1/6

Tablo 1. Rulet Secilimi ve Sirali
Secilimin Karsilastirilmasi

Rulet tekerlegi yontemi, diisiik uygunluk degeri-
ne sahip bireylere sadece 1/20 ve 3/20 gibi segil-
me sanslar tanirken, sirali secilim yonteminde
bu olasiliklar 1/6 ve 2/6’ya ¢ikmaktadir. Boyle-
ce her nesilde en iyi ¢dziim segilerek gesitliligin
azalmast tehlikesinin oniine gegilmektedir.

Mutasyon

Mutasyon asamasinda, eniyileme benzeri bir
yaklagim kullandik. Bu yaklasima gére mutas-
yona ugrayan kromozomun uygunluk katsayi-
st artmadigi takdirde mutasyon islemini ger-
¢eklestirmedik. Boylece bir yandan gesitlilik
saglanirken bir yandan da ¢oziimlerin kalitesi-
nin azalmasi engellenmis oldu.

Caprazlama

Caprazlama asamasinda yerel minimumlardan
kurtulma yeteneginden dolay1 Greedy Subtour
Crossover (GXO) [2] yontemini kullandik (se-
kil 1). Gezgin Satic1 Probleminde turun belli
kisimlart i¢in en iyi alt turu iceren ¢oziimler
yerel minimumlara neden olabilmektedir. An-
cak GXO yontemi, algoritmanin bu yerel mi-
nimumlara takilmasini engelleyebilmektedir.
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Sekil 1. GXO Yonteminin Gergeklestirimi

Yontemi uygularken dncelikle kromozomun
giizergah listesinden rastgele bir sehir segtik.
Secilen sehrin sekil 1°deki gibi C sehri oldu-
gunu varsayalim. Bu durumda C sehrinin ko-
numu her iki ebeveynde de bulunur ve C sehri
yeni bireye eklenir. {1k ebeveyn, secilen sehrin
bulundugu konumdan sola dogru ikincisi ise
saga dogru dolasilir. Bu dolagma sirasinda C
sehrinden 6nceki (kromozomda solunda bulu-
nan) sehirler yeni bireyde C sehrinin soluna,
sonraki sehirler ise sagina eklenir. Dolagsma
herhangi bir yonde yeni bireye eklenmis seh-
re ulastigimizda sonlandirilir. Dolagma her iki
yonde de durduysa ve hala yeni birey tamamen
dolmadiysa, kalan sehirler yeni bireye karigik
sirayla eklenir. Biz orijinal GXO’dan farkli
olarak bu kalan sehirleri ilgili kromozomdaki



siralarina gore ekledik. Bdylece gaprazlama
asamasinda rastgelelik olugmasini Onlemis
olduk. Ayrica yontemi her caprazlamada iki
birey iiretecek sekilde gelistirdik. Ikinci bireyi
ayni ebeveynleri ters yonlerde (ilk ebeveyni
secilen sehirden saga, ikincisini sola dogru)
dolasarak elde ettik.

Tiim bu iglemler sirasinda mevcut toplulugun
en iyi uygunluk degerine sahip bireyini kay-
betmemek i¢in seckincilik (elitism) yontemi-
ni kullandik. Bir baska deyisle toplulugun en
iyi bireyini herhangi bir isleme tabi tutmadan
yeni topluluga aktardik.

5. Internet Uzerinde Java Tabanh
Etkilesimli GSP Araci

Bildiri kapsaminda gelistirdigimiz Java tabanl
etkilesimli GSP (TSP) araci, optimum ¢dziimii
genetik algoritmalar yardimi ile bulmakta, ve
verilen tiim sehirlerin (pargalarin, noktalarin)
dolasilabilecegi en etkin gilizergahi grafiklerle
gostermektedir. Uygulama, “http://yzgrafik.
ege.edu.tr/~aybars/GSP” adresinde, kullanici-
larin erigimine de agilmustir.

Java, Web Tabanli Programlama ve Gorselles-
tirme Yazilimi, uygulamanin World Wide Web
(WWW) fiizerinde yayimlamaya izin veren,
Java Applet olarak gelistirdik. Applet, Java
programlama dilinde yazilmis bir programdir
ve bir HTML sayfasi icerigine, tipki bir resim
gibi eklenebilir. Applet igeren bir sayfay1 go-
rintiilemek i¢in Java teknolojisini destekleyen
bir tarayici kullanildiginda, Applet’in kaynak
kodu kullanicinin sistemine aktarilir ve tarayi-
cimnin Java Sanal Makinesi (JVM - Java Virtual
Machine) tarafindan isletilir [24].

Gelistirdigimiz uygulamanin kullanic1 ara-
yliziinde Gezgin Satict Problemi (GSP) i¢in
bulunan ¢6ziimlerin gdsterilebilmesi i¢in Java
2D API’sini kullandik. Java 2D API’si ileri
seviye iki boyutlu grafikler ve resimleme igin

yazilmig bir sinmiflar kiimesidir. Dogru ¢izimi,
metin ve resimleri ayrintili tek bir model ile
¢evrelemektedir. API, resim birlestirme ve alfa
kanal1 resimleri i¢in kapsamli destek, isabetli
renk uzayi tanimi ve doniisiimii i¢in siniflar ve
zengin bir goriintiiye dayali resimleme opera-
torii kiimesi saglamaktadir.

Java 2D, yiiksek kalitede baski yapabilme,
6zel renkleri karistirabilme, eski yazi tiplerini
dontigiime ugratarak yeni yazi tipleri yarat-
ma, ¢oklu yazi tipi ve ¢oklu renk i¢eren metin
dizileri ¢izdirebilme, yazi tiplerinin ana hat-
larii gizdirebilme ve yazi tiplerini resimler
ya da gradyan gegisli renklerle doldurabilme
gibi 6zelliklere de sahiptir. AP, diisiik seviye-
li goriintii isleme ve renk modeli degisimini,
etkileyici metin islemlerini ve gesitli testleri
desteklemektedir.

Aracin Kullanimi

Java tabanli etkilegsimli GSP araci, kullanim
kolayligina onem verilerek gelistirilmistir.
Kullanicilar istedikleri noktalara fare ile tik-
layarak sechirleri haritaya yerlestirebilirler.
Tiim sehirleri yerlestirdikten sonra, topluluk
biiyilikliigii, caprazlama orani, mutasyon orant,
maksimum nesil sayis1 ve hedeflenen uzaklik
bilgilerini girebilirler. Bu parametreler istege
baghdir. Eger kullanicilar tarafindan bilgi gi-
rilmezse, uygulama varsayilan degerlerle isle-
yecektir. Genetik algoritmay1 ¢alistirmak i¢in
BASLAT diigmesine basiimalidir.

Panelde bulunan gehirler (nokta) i¢in optimum
sonu¢ bulunduktan sonra, asama agama yeni
nokta veya nokta kiimeleri eklenerek giincel-
lenmis sonuglar bulunabilir. Nokta yerlesimi
tamamen degistirilmek istendiginde veya bas-
tan yeni bir sehir kiimesi eklenmek istendigin-
de ise TEMIZLE diigmesine baslir.

Topluluk biiyiikliigii her yeni nesilde olustu-
rulacak olan ¢ocuk sayisidir. Bu parametrenin
varsayilan degeri 200°diir. Toplam sehir sayis1



arttiginda, ¢oziime erken nesillerde ulasmak
i¢in topluluk biiylikliigiiniin yiiksek tutulmasi
gerekir. Caprazlama orani kromozom giftle-
rinin ¢aprazlamaya girme ihtimalini belirtir.
Caprazlama oraninin varsayilan degeri 0.75’tir.
Buna gore her kromozom ¢ifti % ihtimalle ¢ap-
razlamaya girer. Mutasyon orant kromozomla-
rin mutasyona ugramasi ihtimalidir. Bu oranin
varsayilan degeri 0.00001°dir. Buna gore her
kromozom 1/100000 olasilikla mutasyona ug-
rar. Mutasyon orani, iyi ¢dzlimleri kaybetmeyi
onlemek igin diisiik tutulmalidir. Maksimum
nesil sayisi, hedeflenen uzakliga ulagilmama-
st halinde genetik algoritmanin c¢alismasinin
duracagi neslin numarasidir. Bu parametrenin
varsayilan degeri 120°dir. Hedeflenen uzaklik,
tiim sehirlerin dolasildigi bir tur igin, esit veya
altinda olmasi arzu edilen toplam uzunluktur.
Bu degere ulasildiginda genetik algoritma
yeni nesiller iiretmeyi durdurur. Hedeflenen
uzaklik i¢in varsayilan deger 500°diir. Uygu-
lama Tiirkce (sekil 2) ve Ingilizce (sekil 3)
dil segimine izin vermektedir. Ingilizce tercih
edilmesi halinde: topluluk biiyiikligii, popu-
lation size; ¢aprazlama orani, crossover rate;
mutasyon orani, mutation rate; maksimum ne-
sil, maximum generation; hedeflenen uzaklik,
aimed distance admi alacaktir. Bu durumda
genetik algoritmay1 c¢alistirmak igin START
diigmesine basilmalidir.

Ekran Goriintiileri:

Sekil 2. 60 schir Icin Bulunan Coziimiin

Sekil 3. ingilizce Meniilii Ekran Gériintiisii

6. Deneysel Sonuclar

Tablo 2, arag iizerinde gerceklestirdigimiz de-
nemeler sonucu 30,40,50,60 ve 70 sehir igin
buldugumuz ideal topluluk biiyiikliigii ve ide-
al maksimum nesil degerlerini gostermektedir.
Coziimiin basarisinda topluluk biiyiikliigiiniin
en onemli etken oldugu gézlenmektedir. sehir
sayis1 ve buna bagli olarak topluluk biiytikligi
belirli bir degerin iistiine ¢iktiktan sonra, mak-
simum nesil parametresinin dneminin azaldig1
ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle maksimum
nesil parametresinin belli bir noktadan sonra
arttirilmasina gerek kalmamaktadir.

. Ideal Topluluk ideal Maksimum
Sehir Sayisi e .

Biiyiikligi Nesil

30 75-100 60-80

40 100-150 80-100

50 250-350 100-120

60 450-550 100-120

70 1000+ 120-150

Tablo 2. Deneysel Sonuglar

Tablo, ayrica Gezgin Satict Problemi’nin
karmagikliginin sehir sayisina gore dogrusal
bicimde degil, iistel olarak arttigini ortaya
koymaktadir. Bu yilizden 30 sehirden 40 sehre
geciste parametreleri fazla arttirmaya ihtiyag
duyulmazken, 60 sehirden 70 sehre geciste



parametrelerde biiyiik bir artisa gidilmesi ge-
rekmektedir.

7. ileri Cahsmalar ve Oneriler

Gelistirdigimiz web-tabanli arag, kullanicilarin
dolasilacak tiim konumlart etkilesimli olarak
veya toplu halde bilgisayara girerek en uygun
dolagsma sirasint ve toplam yol uzunlugunu
(maliyeti) bulabilmesini saglamaktadir. De-
gisik meslek gruplarindan kisiler, ellerindeki
parga toplama, parca yerlestirme ve dolagsmaya
dayal1 birgok problemi farkli nokta sayilari ve
konumlart i¢in deneyerek en uygun sonucu ala-
bilmektedirler. Bir fabrikadaki pargalarmn top-
lanmasindan, bir kampiisteki posta dagitimina,
baski devrelerdeki bilesenlerin yerlestirilme-
sinden, turlarda belirtilen tiim turistik merkez-
lere ugramaya kadar uyarlanabilmektedir.

Uygulamay: gelistirirken Java ortamini tercih
etmemizin nedeni, Java’nin nesneye dayali
programlamay1 desteklemesi ve platform ba-
gimsizlig1 sunarak, aracin ¢ok sayida insana
ulagmasini saglamasidir. Arag, degisik eniyi-
leme yontemi gelistiren arastirmacilar igin,
kendi sonuglarin1 genetik algoritma sonuglar1
ile karsilastirma olanagi da sunmaktadir.

Gelistirdigimiz uygulamada Gezgin Satic
Problemi’nin ¢dziimii i¢in yalnizca genetik al-
goritmalari kullandik. Elde ettigimiz deneysel
sonuglar1 degerlendirdigimizde, genetik algo-
ritmalarin, 2-opt gibi yerel arama sezgileriyle
birlikte kullanildig1 melez yontemlerin, daha
etkin ¢ozlimlere ulagmay1 saglayacagini tes-
pit ettik. Aracin temel aldig1 algoritmay1 ge-
listirmek i¢in yerel arama sezgileri disinda,
Karimnca Kolonisi Optimizasyonu (ACO - Ant
Colony Optimization) gibi yeni eniyileme tek-
niklerinden de yararlanilabilir. Sadece genetik
algoritmalarin kullanildigi durumlarda ise,
problemin tiiriine gore, baz1 genetik operatdr-
lerde degisiklige gidilebilir [22] ya da algorit-
maya yeni genetik operatorler eklenebilir.

Bu tiir web-tabanli eniyileme yazilimlarinin
gelistirilmesi, aragtirmacilara test olanagi sun-
mas1 ve degisik meslek gruplarindaki kisilerin
ellerindeki problemlere ¢6ziim getirmesinin
yaninda, genetik algoritmalar gibi yapay zeka
alanlan ile daha ¢ok kiginin de tanigmasini
saglamaktadir. Ogrenme siirecine yardim et-
mekte ve dnemini anlamalarina katkida bulun-
maktadir. Calismamizin 6nemli katkilarindan
birisi de, endiistride degisik problemlerin ¢6-
ziimiinde kullanilabilecek eglenceli, kullanimi
kolay, etkilesimli ve esnek yazilim araglarinin
nesne yonelimli yaklagimla gelistirilmesi i¢in
de bir 6rnek olusturmasidir.

Uygulamalarinda genetik algoritma altyapisi
kurmay1 gerektiren durumlarda, hazir arag-
lardan yararlanmak isteyen gelistiriciler igin,
Internet iizerinde pek ¢ok hazir genetik algo-
ritma kiitiiphanesi bulunmaktadir. Java GALib
[25] bu hazir kiitiiphanelere 6nemli bir 6rnek
olarak verilebilir.
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