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Ozet: Gezgin Satic1 Problemi (GSP) kombinatoryel eniyileme ve global sezgisel arama alanlarinda yogun bir
sekilde arastirilan ve galisilan bir problemdir. Farkli tiirdeki GSP'ler i¢in ¢ok sayida ve farkli ¢6ziim yontemleri
vardir. Gezgin satic1 problemi alaninda kullanilan 6nemli yontemlerden biri de genetik algoritmalardir (GA). GSP
sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar1 karsilastirmaya ve degerlendirmeye yardimci olur. Bu calismada
Gezgin Satici Problemi icin bir genetik algoritma gelistirilmis, gelistirilen yontemin avantajlar1 ve dezavantaijlar1 var
olan yontemler temel almarak anlatilmistir. Gelistirilmis yontemin en dnemli yeniligi yeni bir ikili kodlanmis gen
yaklasimi kullanmasidir. Yapilan deneysel ¢alismalarin bir kismu bildiride sunularak sonuca ulagilmistir.

Anahtar Sozciikler: Genetik Algoritmalar, Gezgin Satic1 Problemi, Eniyileme, Ikili kodlama
Solving Traveling Salesman Using Binary Encoded Genetic Algorithms

Abstract: Traveling Salesman Problem (TSP) is widely studied and researched problem in combinatorial
optimization and global search heuristics. There are many and different solution techniques for different kind TSP's.
An important technique for TSP is the genetic algorithms (GA). TSP helps to benchmark and evaluate GAs, which is
a heuristics method. In this study, a new genetic algorithm technique has been developed to solve traveling salesman
problem. Advantages and disadvantages of this technique has been explained by comparing with existing techniques.
The most important novelty of this technique is using a new binary encoded chromosome approach. Conclusion is
achieved by presenting some of the conducted experiments.
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1. Giris

Gezgin satict problemi (GSP) verilen N diigiim (sehir) i¢in, her diigtime bir kez ugramak sartryla tekrar baslangi¢
diigiimiine geri donen en kisa (en az maliyetli) rotay1 bulma problemidir[1]. Tanimlamasi1 son derece kolay fakat
¢Ozlimii NP-Zor bir problemdir [1]. Bir eniyileme problemi olan bu problemde bir ¢gizge iizerine yerlestirilmis
noktalar ve aralarindaki maliyetler g6z ontine alinarak her diiglime yalniz bir kere ugramak sartryla en uygun
maliyetle ¢izgedeki tiim diigiimlerin dolasilmasi olarak tanimlanabilir. Bu problemin ¢dziimii bir Hamilton Dongiisii
olarak da goriilebilir [11].

GSP’yi matematiksel olarak iki sekilde tanimlayabiliriz: ¢cizge problemi olarak ve permiitasyon problemi olarak[2].
Eger GSP’ vi ¢izge problemi olarak ifade edersek; G=(V.E) cizgesi ve bu cizgede tanimlanmis tiim Hamilton
dongiileri F ile temsil edilmis olsun. Her e E icin daha 6nceden belirtilmis bir agirlik () degeri vardir. Iste GSP bu
G cizelgesinde en kisa maliyetle, tiim diiglimlere ugrayarak, bir tur (Hamilton dongiisii) elde etmeyi amaglayan bir
problemdir[2].

Gezgin satici problemi (GSP) yapay zeka ve eniyileme alaninda en ¢ok arastirilan ve ¢oziimler iiretilen, algoritmalar
gelistirilen bir problemdir. Teorik bilgisayar bilimleri ve isletimsel arastirmada ("operational research™)
kombinasyonel eniyileme problemidir. Cok farkli eniyileme yontemleri, yapay zeka teknikleri bu probleme yonelik
olarak gelistirilmistir. Gezgin satic1 problemi alaninda kullanilan 6nemli yontemlerden biri de genetik
algoritmalardir (GA). Sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar acisindan GSP bir karsilagtirma ve
degerlendirme 6lgiitii islevi de gérmektedir. Ayrica sadece GA'larin degil, diger tiim yeni algoritmalarin (karinca
sistemi, evrimsel yontemler, sinir aglari, tabu arama, benzetimli tavlama, aggdzlii aramalar, vb.) karsilastirilmasi,
degerlendirilmesi ve dlgiilmesi icin de kullanilmaktadir [22,23]. Bu sezgisel yontemler makul bir siirede iyi sonuglar
saglamaktadirlar. Johnson vd. [24] yaptiklari ¢alismada yaklasik sonuglar {ireten bazi yerel arama metotlarini da
incelemiglerdir. GSP'yi ¢6zmek i¢in 6nerilen algoritmalar iki baslik altinda toplanabilir[1]: Kesin Algoritmalar
(“Exact algorithms”) ve Sezgisel Algoritmalar (“Heuristics algorithms™).
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Kesin Algoritmalar:Bu algoritmalar, genellikle, GSP’nin tamsayili lineer programlama formiiliinden tiiretilen
yaklagimlardir. Fakat bu algoritmalar hesaplanabilirlik agisindan pahalidirlar[1]. Bu yaklasima 6rnek olarak “Branch
& Bound” algoritmasini 8rnek olarak verilebilir. i1k akla gelen yontem her olasiligin denendigi yon}emdlr Diger
yontemler olarak lineer programlama yontemleri, dinamik programlama yontemleri sayilabilir [21]

Sezgisel Algoritmalar: Kesin algoritmalarin ¢alismasi verimli olmayabilir. Bu durumda, ideal ¢6ziime yakin bir
¢Oziimii, kesin algoritmalar1 kullanmadan da bulabiliriz. Pratikte sezgisel algoritmalar, kesin algoritmalara tercih
edilmektedir[1]. GSP’ yi ¢6zen sezgisel algoritmalari tige ayirabiliriz: Tur olusturan sezgiseller, Turu gelistiren
sezgiseller ve bu iki yontemin melez sekilde kullanildig: sezgiseller[1].

* Tur olusturan Sezgiseller: Tur olusturan algoritmalarin ortak 6zelligi, bir sonug bulduklart zaman, bu
sonucu gelistirmek i¢in ugragmamalaridir[3]. Bu noktada algoritmalarin ¢aligmasi sona erer. Bilinen tur
olusturan sezgisel algoritmalar sunlardir: En yakin komsu, Greedy, Ekleme Sezgiseli ve Christofides
algoritmalaridir[3]. Bu algoritmalarin en optimum degeri %10-15 arasidir[3].

* Turu gelistiren Sezgiseller: Bu algoritmalar turu gelistirmeyi amaclarlar. Bu algoritmalara 6rnek olarak
2-opt, 3-opt ve Lin-Kernighan gibi yerel eniyileme (“optimization”) algoritmalarini 6rnek verebilecegimiz
gibi, Tabu aramasi, Genetik algoritmalar, Benzetim Tavlama ve Karinca Kolonisi Algoritmasi gibi Yapay
Zeka yontemlerini de 6rnek olarak verebiliriz.

* Melez Yontemler: Hem tur olusturma hem de tur gelistirme sezgisellerini bir arada kullanan
algoritmalardir. Bunlara 6rnek olarak “Yinelemeli (“iterated”’) Lin-Kernighan[10]’1 &rnek verebiliriz. En
basarili sonuglar melez yontemlerden elde edilmektedir[1].

GSP'yi ¢6zmek lizere en sik kullanilan evrimsel hesaplama ydntemi genetik algoritmalardir. Bir ¢ok NP-tam
problem i¢in GA'nin oldukga basarili meta-sezgisel bir yontem oldugu ispatlanmistir [22].

Bu ¢alismada GSP i¢in 6nerilen ¢oziim yontemlerden biri olan Genetik Algoritmalar detayli olarak ele alinacaktir.
Daha sonra ise GSP’ yi ¢dzmek igin gelistirdigimiz ve yeni bir yontem olan ikili Kodlu Genetik Algoritmalar
tanitilacak ve diger yontemlerle karsilastirilip, yapilan deneysel ¢aligmalar ortaya konacaktir.

2. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), arama ve eniyileme problemlerini ¢6zmekte kullanilan uyarlanabilir bir yontemdir[5].
Dogada bireyler yiyecek, su ve barmak gibi kaynaklar i¢in yars halindedirler. Ayni zamanda her birey soyunu
devam ettirmek ister. Iste bu sartlarda, yaris1 kazanan (gii¢lii ve ¢evreye en iyi uyumu gosteren bireyler) hem
kaynaklara sahip olur hem de soyunu devam ettirme sansini elde eder. Yarisi kazanan bireylerin iirettigi yeni
bireyler de, atalarindan gelen 6zellikleri de alirlar [5].

GA, yukarida bahsettigimiz “dogal segilim ve uyarlanim” prensibinden esinlenilerek ortaya atilmis bir yaklasimdir.
Bireyler, GA’da ilgili problemin ¢dziimlerini temsil etmektedir. Bireylerin (yani kromozomlarin) ortama uyum
saglama ve hayatta kalma durumu (yani bireyin “uygunluk degeri”) ise, GA’da, ilgili ¢dziimiin problemi ¢6zebilme
yetenegini temsil etmektedir. GA mevcut birgok ¢oziimden en uygunlarini segerek, bu ¢oziimlerden yeni ¢oziimler
elde etmeyi amagclar (Sekil 1). Algoritmanin sonlanmasi (durma-kosulu) ise su iic durumdan birine bagli olarak
gergeklesir: belli bir dongii sayisina ulagma, en iyi sonucun hi¢ degismemesi veya neslin ortalama uygunluk
degerinde herhangi bir degisikligin gézlemlenmemesidir[7].

GA'nin en 6nemli avantaji paralel ¢aligmasidir. Biiyiik problemler i¢in bu 6nemli bir kazangtir. Cok genis bir ¢6ziim
uzayini hizli bir sekilde arayabilir. Genis bir problem araliginda kullanilabilirler. Baslangicta problem hakkinda bilgi
olmadan da problemleri ¢6zebilir. GA'nin gergekten iyi ¢alismasi igin olas1 ¢dzlimlerin iyi temsil edilmesi, uygunluk
fonksiyonunun, isleglerin ve parametrelerin iyi belirlenmesi basarim i¢in sarttir. GA'da yerel en iyi deger
yakinsamanin bile garantisi yoktur. GA'da olustugu bilinen en 6nemli problem erken yakinsamadir. Bunun anlami
diger bireylerden ¢ok daha iyi olan bir birey tiim ¢6ziim arama siirecini etkisi altina alarak, gercek ¢cozlime (global
optima) yaklasilmasini engelleyebilir, yerel en iyi degerde (local optima) takilip kalinmasina neden olur [17,18, 19].
GA'nin dezavantajlarini agmak icin yerel arama yontemleri ve diger eniyileme yontemleriyle melez yontemler
gelistirilmektedir.

GA'nin basit algoritmasi Sekil 1'de goriilebilir. GA gergeklestirimleri bu basit taslagin benzerlerini, degistirilmis
stirimlerini kullanirlar.

1. Konuyla ilgili olarak http://en.wikipedia.org/wiki/Travelling_salesman_problem#Exact_algorithms adresinden
daha fazla bilgi edinilebilir.
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BEGIN GA
t:=0
populasyon P(t)’ yi ilkle
P(t)’deki her bireyin uygunluk degerini hesapla
WHILE (NOT durma-kosulu) DO
BEGIN WHILE
t:=t+1
P(t-1) den P(t) ‘yi olustur
P(t)’ye GA uygula.
P(t)’deki her bireyin uygunluk degerini hesapla
END WHILE
END GA

Sekil 1 - Genetik Algoritma Sozdekodu [8]

Genetik Algoritmalar1 uygulama asamasinda asagidaki adimlara karar verilmesi son derece 6nemlidir[5,7,9]:
* Kodlama
* (Coziimleri Degerlendirme (Uygunluk Fonksiyonu)
+ Birey Uretimi (Caprazlama ve Mutasyon, Segilim ve iiretilen bireylerin popiilasyona eklenmesi)

2.1. Kodlama

Coziimdeki parametrelerin (“gen”lerin) nasil temsil edilecegidir. Bu parametreler, yani genler ikili temsil,
tamsayilar, kayan noktali sayilar, agac veri yapisi, dizi vs. olarak temsil edilebilmektedir. Bu temsil islemi probleme
bagli olan bir iglemdir.

2.2. Coziimleri Degerlendirme

GA’daki her ¢6ziimiin yani kromozomun, problemi ne derecede ¢dzebildigini hesaplamamizi saglayan fonksiyona
“uygunluk fonksiyonu” denir. Uygunluk fonksiyonu problem bagimli bir fonksiyondur ve GA’nin en dnemli
kavramlarindan biridir.

2.3. Birey Uretimi

Yeni bireylerin liretimi GA’nin kalbidir. Yeni {iretilen bireylerin, ata bireylere gore daha yiiksek uygunlukta olmasi
beklenir. Birey iiretiminde ii¢ 6nemli karar asamasi vardir: ata bireyleri segme(secilim), yeni bireyleri
iiretme(gaprazlama ve mutasyon) ve iiretilen yeni bireyleri populasyona ekleme iglemi[9].

2.3.1. Secilim

Secilim iglemi, yeni bir birey {iretmek i¢in popiilasyondan var olan bireyleri segme iglemidir. Se¢ilim metodunun
nasil oldugu, GA’ 1n yakinsamasini da belirlemektedir[9]. Bazi secilim yontemleri Siralama Segilim, Rastgele
Secilim, Rulet Tekerlegi ve Boltzmann Secilimidir.

2.3.2. Yeni birey Uretimi

Ata bireyler segildikten sonra, 6nemli bir agsama da, segilen bu bireylerden yeni bireylerin nasil iiretilecegidir. Bu
asama caprazlama olarak da bilinir. Caprazlama isleminde daha dnce incelenmemis olan ¢dziimlerin incelenmemesi
ve yiiksek uygunlukta ¢dzliimlerin iiretilmesi beklenir. Uretilen bir ¢éziimde, belli genlerin degerleriyle oynama
islemi de “mutasyon” olarak algilanmaktadir. Mutasyon igleminin amaci, GA’y1 yerel minimum degerlerinden
kurtarmaktir.



2.3.3. Uretilen bireyleri populasyona ekleme

Bu asamada karar verilmesi gereken sey, iiretilen yeni bireylerin, yani ¢ocuklarin, populasyona nasil eklenecegidir.
Bazi yaklagimlar sunlardir: populasyondaki kotii bireyler ile ¢ocuk bireyler yer degistirebilir, cocuk bireyler ile ata
bireyler yer degistirebilir, veya ¢ocuk bireyler ile dnceki populasyon birlestirilip, bu son populasyondan ilk “n” birey
yeni populasyon olarak alinir. Ayrica her yeni nesil tiretiminde, bir 6nceki populasyonun en iyi bireylerinin elde
tutulup tutulmayacagi (segkincilik - “elitism”) da karar verilmesi gereken 6nemli bir durumdur.

3. ikili Kodlu Genetik Algoritma

Bu calismada gelistirdigimiz yontem Ikili Kodlu Genetik Algoritmalar'dir. Tabii bu yontem Lidd'in gelistirmis
oldugu Ikili Kodlu Genetik Algoritmalar'dan farklidir. 4.1'de Lidd'in gelistirdigi, 4.2' de ise bizim gelistirdigimiz
yontem tanitilacak. 4.3. de gelistirilen yontem, GSP' yi ¢6zmek i¢in kullanilan diger GA yontemleri
karsilastirilacak; 4.4'de de gelistirilen yontem avantaj ve dezavantajlar1 ortaya konulacaktir.

3.1. Lidd' in Gelistirdigi ikili Kodlu Genetik Algoritma

n,sehirli GSP' nin ikili temsilinde, her sehri digerlerinden farkli olacak sekilde temsil etmek icin 'lik bit dizisine
ihtivacimiz olacaktir. Boylece kromozom boyutu da n* olacaktir. Ornek vermek gerekirse 6 sehirlik bir GSP, ikili
temsille asagidaki gibi kodlanir.

i Sehir i i Sehir i
1 000 4 011
2 001 S 100
3 010 6 101

Tablo 1 - Sehirler ve Ikili Temsil Olarak Karsiliklar:

Burada dikkat edilmesi gerekilen nokta, hem her sehri ayr ayr1 ikili deger ile temsil etmemiz hem de 110 ve 111
3-bitlik string'ler olmasina ragmen gen olarak tanimlanmamis olmasidir. Orneklerde kullanacagimiz kromozomlar
(000 001 010011 100 101) ve (101 100 011 010 001 000) olsun.

3.1.1. Klasik ¢aprazlama

John Holland'in tanimladig1 [20] klasik ¢aprazlamada iki kromozom iizerinden rasgele bir ¢aprazlama noktasi se¢ilir

ve her kromozom bu ¢aprazlama noktasindan alt pargalara ayrilir. Daha sonra kromozomlar arasinda farkli pargalar
yeniden birlestirilir. Farzedelim ki 9. ve 10. bitler arasin1 ¢aprazlama noktasi olarak se¢ilsin:

(OOO 001 010|011 100 101)

(101 100 011|010 001 000)

Simdi kromozomlaradaki farkli parcalar1 birlestirip ¢ocuk kromozomlar1 tiretelim. (000 001 010 010 001 000) ve
(101 100 011 011 100 101) yeni bireylerimiz olacaktir. Fakat bu bireyler gecerli bir tur olusturmuyor. Bu durumda
bunlari diizeltmek i¢in bir "tamir edici algoritma" (repair algorithm) ya ihtiya¢ duyariz[1].

3.1.2. Klasik Mutasyon

Yine John Holland'in [20] tanimladig1 klasik mutasyon operatérii belli bir olasilikla (mutasyon olasiligi), bir veya bir
kag¢ genin degerini degistirir. Mesela su kromozom iizerinde mutasyon islemi uygulayalim:

(000 001 010 011 100 101)

Diyelimki birinci ve ikinci bit mutasyon islemi i¢in se¢ilmis olsun. Bu durumda bu bitlerdeki degerler 0'dan 1'e
doniisiir. Boylece mutasyona ugramis kromozomumuz (110 001 010 011 100 101) halini alir ki bu da gegerli bir tur
degildir. Diizeltilmesi gerekir

Lidd'in ¢alismasi kii¢iik boyutlu veriler (100 sehirli GSP' ye kadar) i¢in iyi sonuglar iiretse de, Whitley'in da ifade
ettigi gibi GSP icin Onerilen bir temsil sekli olamamaktadir[16]. Whitley GSP'nin ikili temsil ile sira bagimliligindan
kurtararak veya isleclerin anlamli bir sekilde uygulanabildigi sekilde temsil etmenin pratik bir yolu olmadigini
soylemektedir Bu nedenle uygulanan isleglerin hatali kromozomlarin {iretilmesine neden oldugunu, ¢aprazlama ve
mutasyon sonucunda tekrarli ya da eksik sehirler igeren ¢oziimler iiretildigini belirtmektedir. Sonug olarak bu
problemi ¢6zmek icin, standart genetik ¢aprazlama isleglerinin degistirilerek (bir bakima probleme uyarlanarak)



kullanilmasi gerektigini savunmaktadir. Ideal iiretim tekniklerinin, atalardan bilgiyi bozmadan tutarli bir sekilde
almasi gerektigini calismasinda [16] yazmustir.

3.2. Gelistirilen Yeni Yontem

Biz gelistirdigimiz yontemde, Lidd'in yaptigini aksine her sehre ikili temsilde kodlanmis bir permiitasyon atamanin
aksine, bir puan degeri atiyoruz. Boylece her genin, kromozom icinde elde ettigi bir puan degeri olmus oluyor. Daha
sonra bu puan degerleri bizim belirledigimiz kriterlere gore siralanarak, gecerli bir tur elde ediyoruz. Burada 6nem
cekmek istedigimiz olay, her gene ait bir puan degerinin olmamasi (yani permiitasyon olugturma ¢abasi yok), hatali
ya da eksik gen tiretimi gibi olaylarin ortadan kalkmis olmasidir.

6 sehirlik bir GSP diislinelim. Bu problemde her sehri temsil etmek icin kullanmamiz gereken bit sayisi lo q 26' dir.

Bu degeri en yakin biiyiik tam sayiya yuvarlarsak 3 bit bizim icin yeterli olacaktir. O halde kromozom boyutumuz
da 18 (3*6) olacaktir. Rasgele bir kromozom tretelim: (110 101 111 011 000 001). Simdi bu kromozomdan turu
nasil elde edecegiz? Bunun i¢in iki yontem vardir. Ama her iki yontemden Once her bir genin onluk sistemdeki
puanint hesaplamak gerekecektir(bunu puan_dizi olarak adlandiralim). Genlerin puan durumu su sekildedir: (6 57 3
01).

Ve son olarak puan dizisinin bir kopyasimi(bunu da kopya dizi olarak adlandiralim) elde edelim ve bu kopyay1
kiiciikten biiyiige dogru siralayalim: (0 1 3 56 7).

Yontem 1: Kopya dizideki her bir elemani referans alarak, bu elemanin puan dizideki konumu tur icin bir sehri
temsil edecektir. Bu durumda kopya dizideki 0 elemaninin puan dizideki konumu 4, kopya dizideki 1 elemaninin
puan dizideki konumu 3, ... olarak hesaplarsak elde ettigimiz tur:4-5-3-1-0-2 olacaktir.

Yontem 2: Puan dizideki her bir elemani referans alarak, bu elemanin kopya dizideki konumu tur icin bir sehri
temsil edecektir. Bu durumda puan dizideki 6 elemaninin kopya dizideki konumu 4, puan dizideki 5 elemaninin
kopva dizideki konumu 3, ... olarak hesaplarsak elde ettigimiz tur:4-3-5-2-0-1 olacaktir.

Yukarida detaylarini acikladigimiz her iki tur iiretme yonteminde de ne hatali ne de eksik bir sehir tiretiyoruz.
Boylece ikili temsil icin tanimli olan caprazlama ve mutasyon isleclerini, herhangi bir tamir edici algoritmaya
gereksinim duymadan kullanabiliyoruz. Yontemleri Sekil 2'deki gorsellestirmeden inceleyebilirsiniz.

[0 1 2 3 4 5 ](Dizi Indisleri)
110 101 111 011 000 001 (Kromozom)

[T T I

6 5 7 3 0 1 (Puan Dizi)

Y

Yukaridaki Puan Dizisinden iki kopya olustur ve her kopyayi sirala

(kopya dizi 1) (kopya dizi 2)
013567 (013567

kopya dizi 1'deki her elemanin Puan Dizi'deki her elemanin

Puan Dizi'deki konumu bir turdur kopya dizi 2'deki konumu bir turdur

Y
kopya dizi 1 Elemanlar1  Puan Dizi'deki Indisi Puan Dizi Elemanlann  kopya dizi 2'deki Indisi

0 4 6 4
1 5 5 3
3 3 7 5
5 1 3 2
6 0 0 0
7 2 | |

Sekil 2 - Gelistirdigimiz yontemin adimlari



3.2.1. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma'da caprazlama yontemi olarak "Uniform Caprazlama" teknigini kullandik. Yani ¢aprazlanacak iki
bireyin herbiri, ¢cocuk bireye genini aktarmak i¢in .5 sansa sahiptir. Mutasyon isleminde ise bir kromozomun her bir

geni .5 olasilikla mutasyona ugrayabilir. Secilim isleminde ise ¢ocuk bireyler ile daha 6nceki populasyonun
birlestiriliyor ve bu birlesim siralanarak populasyon boyutu kadar birey alinip yeni populasyon olarak genetik

algoritmaya dahil edilmektedir. Tabi bu islem sirasinda "elitisim" uygulayarak, en iyi 3 bireyi her zaman muhafaza

ediyoruz.

3.3. Diger Temsil Yontemleriyle Karsilastirilmasi

N sehir sayis1 olmak tizere agagidaki tabloda yontemleri karsilastirabiliriz.

TEMSIL _ GEN I S s v = KROMOZOM
YONTEMI INE ANLAMA GELIR? GELIR? URETIMI? BOYUTU
Igggﬁ%?lsyon .Ziyaret edilecek sehir Tur Evet N
Matris Kodlama Iki sehrin komsu olup Tur Evet N*N
] olmamasi
?ﬁg(}:gr&z;) Ziyaret edilecek sehir Tur Evet N*log 9 N
Ikili Temsil T . . Her bir sehir i¢cin
(gelistirilen Gen indisindeki sehrin hesaplanan puan Hayir N*log, N
- siralamadaki degeri e 2
yontem) degeri
o . . Her bir sehir icin
Reel Kodlama Gen 1nd1s1n(.1ek1~se}_1r1n hesaplanan puan Hayir N
siralamadaki degeri degeri

Tablo 2 - Yontemlerin karsilastiriimasi

3.4. Avantaj ve Dezavantajlar

Bu yontemm avantajlarin asagidaki gibi siralayabiliriz:
Ikili temsil ile gergeklestlrmemlz sayesinde problem "permiitasyon bulma problemi" olmaktan 6te, bir

"deger bulma problemine" donligmiistiir.

+ Klasik GA kullanarak problemi ¢6ziiyoruz. Boylece 6zel ¢aprazlama ya da mutasyon operatorleri
gelistirme zorunlugu ortadan kalkmis oluyor.

+ Hatali kromozom iiretilmesi olay1 ortadan kalkmaktadir (gerek permiitasyon kodlamada gerekse de Lidd'in
yonteminde ¢aprazlama sonucu hatali kromozomlar tiretilmekteydi.).

» Lidd'in gelistirdigi ikili temsilde, gen olarak tanimlanmamus string ifadeler iiretilebilmekteydi (mutasyon
araciligiyla). Bizim gelistirdigimiz yontemde ise boyle bir sey soz konusu degil.

Dezavantajlari ise

+ Sehir sayisina bagli olarak kromozom boyutu iissel bir sekilde artmaktadir. Bu da islem siiresini
uzatmaktadir.

4. Deneyler

Gelistirdigimiz yontemi test etmek igin TSPLIB ten gr24, grad8, berlin52 ve kroA 100 test verilerini kullandik. Her
test verisi i¢in algoritmay1, Yontem-1'e gore ¢oziimleyip 10 defa galistirdik ve agagidaki sonuglari elde ettik.

2. http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/ adresinden indirilebilir.



TSPLIB Problemi POPULASYON BOYUTU |NESIL SAYISI Eﬁ;ﬁ) YUZDESI(yaklastk
o124 500 300 %8
ard8 2000 400 %11
berlins2 6000 600 % 13
kroA 100 10000 800 %25
5. Sonug

Gelistirdigimiz yontemin kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantaijlari oldugu ortadadir. Yontem iizerinde bazi sorularin
sorulmasi ve yanitlanmasi sonucu avantajlar arttirilarak, dezavantajlarin azaltilmasi saglanabilir. Bu nedenle
gelecekte asagidaki sorulara yanitlar aranmasi, yontemin iyilestirilmesi yoniinde ¢aligmalar yapilmasi
planlanmaktadir:

* Dabha az ikili deger kullanilarak bu problem ¢oziilebilir mi?

+ Artan sehir sayilara gore, ikili temsilin kendine 6zgii diger c¢aprazlama ve mutasyon islemlerinde nasil
bir sonug elde edilir? Dikkat edilirse sehir sayis1 artik¢a, algoritma verimliligi azalmaktadir. Bu problemi
de ¢ozmemiz gerekecektir.

* Bu yonteme uygun yerel eniyileme algoritmalari gelistirebilir miyiz?

+ Diger temsil yontemlerine gore nasil ¢alismaktadir?
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