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Ozet: Rota planlama, aralarindaki uzakliklar belirli olan sehirlerden gecen en uygun maliyetli
giizergah1 bulmay1 amaglayan bir problem tiiriidiir. Yogun olarak iizerinde ¢alisilan bir rota
planlama problemi de Gezgin Satict Problemi’dir. Gezgin Satici Problemi (GSP), verilen
belirli sayida sehrin tiimiinii en az maliyetle dolagsmay1 saglayan turu belirlemeyi hedefleyen
bir kombinasyonel eniyileme problemidir. Coziimii i¢in birgok alanda kullanilmakta olan
cok sayida sezgisel algoritma gelistirilmistir. Calisgmamizda, rota planlama i¢in GSP iizerinde,
Genetik Algoritmalari yerel arama sezgileri ile birlestiren melez bir ¢oziim gelistirilmis ve Java
ortaminda gergeklestirilmistir. Uygulama 6rnegi olarak, Tiirkiye’nin 81 ilini karayolu baglantisi
ile dolasan en kisa giizergah bulunmustur. Yontemimiz ayrica TSPLIB igerisindeki degisik veri
setleriyle test edilmis ve sonuglar sunulmustur. Son olarak gelistirdigimiz esnek ve etkilesimli
programin arastirmacilar ve diger kullanicilar agisindan yararlari kisaca belirtilmistir.

Anahtar Soézciikler: Rota Planlama, Gezgin Satict Problemi, Genetik Algoritmalar, Yerel Ara-
ma Sezgileri, Eniyileme

Route Planning With a Hybrid Optimization Technique

Abstract: Route planning is a type of problem which aims to find the optimal tour for
cities between which the distances are known. One of the extensively studied route planning
problems is Traveling Salesman Problem. Traveling Salesman Problem (TSP) is a combinatorial
optimization problem which aims to find the optimal total routing cost for a given collection of
cities. A variety of local heuristics are available for solving TSP. In this study a solution method
for route planning on TSP is developed using genetic algorithms with local search heuristics
and implemented in Java platform. The shortest tour that traverses the 81 cities of Turkey which
are connected through highways was specified as a case study. Our method is also tested with
numerous benchmark problems from TSPLIB and results presented. As a result the advantages
of this flexible and interactive program for researchers and other users are briefly discussed.

Keywords: Route Planning, Traveling Salesman Problem, Genetic Algorithms, Local Search
Heuristics, Optimization.

1. Giris

Rota planlama (Route planning), belirli bir
harita iizerindeki herhangi bir A noktasindan
B noktasina giden en uygun yolu bulmay te-
mel alan bir problem tiiriidiir. [10] Uygunluk
kriterleri maliyete (yol uzunlugu, zaman gibi)

gore belirlenir. Problemin ¢dziimiinde, bas-
langi¢ noktasindan bitis noktasina kadar olan
sehirlerin (noktalarin) dolasilma sirasi rotay1
belirler. Rota planlama problemlerinin en be-
lirgin uygulamasi planlanan rotadaki baslangig
ve bitis sehirlerinin ayn1 oldugu Gezgin Satici
Problemidir. Kimi durumlarda ise A sehrinden
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B sehrine gitmenin maliyeti, B sehrinden A
sehrine gitmenin maliyetinden farkli olabilir.
Bazi sehirler arasinda tek yon yollarin olmasi,
gidis ve gelis yonlerindeki yollarin trafik siki-
sikliginin getirecegi stire farkliliklar: gibi du-
rumlar dikkate alindiginda Simetrik Olmayan
GSP devreye girer.

Gezgin Satict Problemi (Traveling Salesman
Problem) veya kisaca GSP (TSP), aralarindaki
uzakliklar bilinen N adet noktanin (sehir, par-
¢a veya diiglim gibi) her birisinden yalniz bir
kez gecen en kisa veya en az maliyetli turun
bulunmasini hedefleyen bir problemdir [6].
Ayrik ve Kombinasyonel Eniyileme (Com-
binatorial Optimization) problemlerinin kap-
samina girer. Problemdeki maliyet, uzaklik,
zaman veya para gibi unsurlardan biri olabi-
lir. Cizge teorisi i¢inde ise, GSP “Verilen bir
agirlikh gizgede (diigiimler yani koseler sehir-
leri; kenarlar ise sehirlerin arasindaki yollar1
gostermek; agirliklar da yolun maliyeti veya
uzunlugu olmak iizere), en diisik maliyetli
Hamilton Cevriminin bulunmas1” geklinde ta-
nimlanabilir. Oklit bazl (Euclydian) GSP igin
diigtimler, R2 (herhangi bir d i¢in, Rd olacak
sekilde) uzayindadir [3].

En kisa turu bulmanin en temel yolu, verilen N
adet sehir i¢in tiim sehir permiitasyonlarint lis-
teleyerek her bir olas1 giizergahin toplam yol
uzunlugunu hesaplamaktir. En kiigiik degere
sahip olan giizergah veya gilizergahlar kesin
¢ozlimdiir. Bu yontemin zaman karmasikligi
O(n!)’dir. Oregin 30 sehir oldugu durum-
da bile, permiitasyonlarin sayisi, bilgisayarin
kisa siirede ¢dozemeyecegi kadar biiytik (30!)
olmaktadir. Bu nedenle, kesin yontemlerin ya-
ninda, kisa siirede iyi ¢dziimlerin bulunmasin
saglayan yaklasim yontemleri (sezgi ve yakla-
sim algoritmalar1 gibi) de giliniimiizde birgok
alanda kullanilmaktadir [13][34]. Problemin
¢Ozlimii giinliik hayatta, yol ve rota planlama
(ugak, otobiis, dagitim kamyonlari, bilgisayar
aglari, posta tastyicilar, vb.), is planlama, bask1

devre kartlarindaki delgi islemi sirasinin belir-
lenmesi gibi birgok alanda kullanilmaktadir.

Bu caligmada, GA ve 2-opt yontemleri ile,
uzakliklar1 verilen yerlesim noktalarini dola-
sarak en uygun rotay1 bulan melez bir yontem
ve yazilim gelistirilmistir. Rota planlama 6r-
negi olarak GSP se¢ilmis; uygulama 6rnegi
olarak ise Tiirkiye’nin 81 ilinin karayolu ag1
iizerindeki en uygun dolagim sirasi belirlen-
mistir. Coziim Java iizerinde gorsellestirilmis
ve Internet {izerinden de ulasilabilecek sekil-
de, web-tabanli gergeklestirilmigtir. Maka-
lenin ikinci boliimiinde kullanilan eniyileme
yontemleri olan genetik algoritmalar ve ye-
rel arama sezgileri (2-opt) incelenerek temel
kavramlarla ilgili bilgi verilmis, birlikte kul-
laniminin getirecegi avantajlar belirtilmistir.
Makalenin {iglincli boliimiinde, gelistirilen
Java tabanli GSP ¢6ziicii aragtan bahsedilmis-
tir ve kullanim bilgileri verilmistir. Dérdiincii
boliimde uygulama 6rnegimize deginilmis ve
planlanan rotaya yer verilerek, yontemimizin
deneysel test sonuglari sunulmustur. Besinci
boliimde ise problemin ¢dziim ve aracin gelis-
tirme siirecinden elde edilen sonu¢ ve deger-
lendirmelere yer verilmistir.

2. Eniyileme Yontemleri

GSP, en iyiye yakin ¢éziimleri bulmaya galisan
kombinasyonlara dayali eniyileme yontemleri
icin standart bir test ortami haline gelmistir
[14]. Literatiirde, yerel arama algoritmalari,
genetik algoritmalar [15], benzetimli tavla-
ma (simulated annealing) [23], yasak arama
(tabu search) [9], karinca kolonisi optimizas-
yonu [25][1] ve yapay sinir aglar1 [20] gibi
eniyileme tabanli birgok yaklagim yontemi
onerilmistir. [21] ve [22], GSP i¢in kullanilan
sezgiler ve yerel arama algoritmalart hakkinda
miikemmel literatiir taramasi niteligindedir.
Sengoku ve Yoshihara’nin 1998’te yaptiklari
calisma [31] GSP’nin GA ile ¢6ziimii alanin-
daki en 6nemli islerden biridir, ¢linkii gelis-
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tirdikleri algoritma, mutasyon evresinde ¢ok
etkili olan 2opt [7] yontemini kullanmaktadir.
Literatiirde, Dallandir ve Kes (Branch and
Cut) yontemi tabanl biiyiik GSP 6rneklerinde
bile kesin sonug verebilen algoritmalar da ta-
nimlanmustir [2][30][5]. Concorde bilgisayar
kodu, simetrik GSP ¢oziiciilere en meshur 6r-
nektir ve Mart 2005°te bir devre kart1 igerisin-
deki 33,810 noktanin tiimiiniin en etkin hangi
sirada dolagilmasi gerektigini belirlemistir.

Problemin ¢6ziim siirecinde melez bir yontem
gelistirirken bizim yararlandigimiz eniyileme
teknikleri ise genetik algoritmalar ve 2-opt ye-
rel arama sezgisidir.

2.1 Genetik Algoritmalar

Temel ilkeleri ilk kez 1975 yilinda John Hol-
land tarafindan ortaya atilmis olan Genetik al-
goritmalar, yapay zekanin hizli gelisen alanla-
rindandir. Ozellikle kombinasyonel eniyileme
problemlerine yaklasik iyi sonuglar bulmay1
hedefleyen arama yontemleridir. Coziimde
kullanilacak rastgele segilmis bir ¢dziim kii-
mesi olusturabilmek igin evrimsel mekaniz-
malarin kullanildigr bu ydntemlerin temel
mantig1 toplulugun nesilden nesle ge¢mesi
sirasinda kotii ¢oziimlerin yok olmasina ve iyi
¢oziimlerden daha iyi ¢dzlimlere ulagilmasina
dayanir. [6]

Genetik algoritmalar, arama uzaymnin bilyiik
ve karmagik oldugu, mevcut bilgiyle smnirh
arama uzayinda ¢éziimiin zor oldugu, prob-
lemin belirli bir matematiksel modelle ifade
edilemedigi ve geleneksel eniyileme yontem-
lerinden istenen sonucun almamadigi GSP
gibi problemlerde etkili ve kullanighdir. Gre-
fenstette et al. [18], Goldberg and Lingle [16],
Oliver et al. [29] GSP’ni genetik algoritmalar
(GA) ile ¢ozmeye galisan ilk aragtirmacilardir
[24]. O tarihten bu yana GA’lar bu yonde gok
umut verici sonuglar {iretmis [33] ve GSP i¢in
GA tabanli birgok yaklagim gelistirilmistir.
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Genetik algoritmalardaki temel kavramlar ge-
netik biliminde karsilik bulmaktadir. Kromo-
zomlar, problem i¢in olasi ¢oziimleri temsil
etmektedir. Topluluk (populasyon) kromo-
zomlardan olusan kiimedir. Uygunluk degeri,
¢ozlimiin kalitesini belirler ve uygunluk fonk-
siyonu kullanilarak hesaplanir. Caprazlama ve
mutasyon olas1 ¢éziimleri temsil eden kromo-
zomlar iizerinde uygulanan operasyonlardir.
Yeni nesiller, secilen bireylerin ¢aprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatdrlerden gegiril-
mesi ile elde edilir.

Bir problemin ¢6ziimiinde genetik algoritma-
lar kullanilirken asagidaki adimlar izlenir:

1. [Baslat] N adet kromozom (probleme
uygun ¢oziimler) igeren toplulugu olustur.

2. [Uygunluk] Her x kromozomu ig¢in f(x)
uygunluk degerini hesapla.

3. [Yeni Topluluk] Asagidaki adimlar1 tek-
rarlayarak yeni popiilasyonu olustur.

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

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

¢. [Mutasyon] Yeni bireyi belirli bir
olasiliga gbre mutasyona ugrat.

d. [Ekleme] Olusturulan bireyi yeni
topluluga ekle.

4. [Degistir] Onceki toplulugu, yeni toplu-
lukla degistir.
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5. [Test] Sonlandirma kosulu saglandiysa
mevcut topluluktaki en iyi ¢dziimii dondiir,
saglanmadiysa 2. adima don.

2.1.1 Kromozomlarmm Kodlanmasi
Kromozomlarin kodlanmasindaki yaklagim,
problemin tiiriine ve 6zelliklerine gore farkli-
ik gosterir. En sik kullanilan yontemler ikili
kodlama ve permutasyon kodlamadir. ikili
kodlamada her kromozom 1 ve 0’lardan olu-
san bir karakter dizisi bigiminde ifade edilir.
Ikili kodlamanim uygun oldugu bir problem
ornegi olarak Knapsack (sirt ¢antasi) proble-
mi verilebilir. Permutasyon kodlamada ise her
kromozom, ilgili karakterin siralamadaki po-
zisyonunu belirten sayilardan olusan bir dizi
ile ifade edilir. Permutasyon kodlama, genelde
Gezgin Satic1 Problemi gibi siralama problem-
lerinde kullanilir.

2.1.2 Sec¢ilim Yontemleri

Bir sonraki nesle gecerken, yeni toplulugu
olusturmak igin mevcut topluluktan capraz-
lama ve mutasyon islemlerine tabi tutulacak
bireylerin secilmesi gerekir. Teoriye gore iyi
olan, bir baska deyisle uygunluk degeri yiik-
sek olan bireyler yagamini siirdiirmeli ve bu
bireylerden yeni bireyler olusturulmalidir. Bu
nedenle tiim secilim yontemlerinde uygunluk
degeri fazla olan bireylerin secilme olasilig
daha yiiksek tutulur. Yaygin olarak bilinen
secilim yontemleri Rulet Segilimi, Turnuva
Secilimi ve Sirali Segilimdir. Tablo 1°de rulet
secilimi ve siralt se¢ilim yontemleri karsilas-
tirtlmastir.

Rulet Se¢ilimi: Bu yontemde bir bireyin se-
¢ilme olasiligl, o bireyin uygunluk degerinin
tim bireylerin uygunluk degerleri toplamina
orant kadardir. Uygunluk degerleri arasindaki
farklarin fazla olmasi durumunda rulet segili-
mi hep ayni ¢oziimler etrafinda dolagsma dola-
yistyla da yerel minimumlara takilma sorunu-
na yol agabilir.

Siral Se¢ilim: Bu yontemde en kotii uygun-
lukta olan bireye 1 degeri verilir, ondan daha
iyi olana 2, daha iyisine 3 degeri verilerek
devam edilir. Bir bireyin segilme olasiligi, o
bireye verilen degerin tiim bireylere verilen
degerler toplamina orani kadardir. Amag dii-
siik uygunluktaki bireylere de secilme sansi
tanimaktir, ancak bu durum ¢éziimiin daha geg
yakinsamasina neden olabilir.

Turnuva Segilimi: Topluluk igerisinden rast-
gele k adet (3,5,7) birey belirlenir. Bu birey-
lerin igerisinden uygunluk degeri en iyi olan
birey segilir. Buradaki k degeri topluluk bii-
yiikligii goéz oOniinde bulundurularak belir-
lenmelidir. Amag rastgelelikten yararlanarak
cesitliligi arttirmaktir.

Uygunluk Rulet Secilimi Sirah Secilim
16 16/20 3/6
3 3/20 2/6
1 1/20 1/6

Tablo 1: Rulet Se¢ilimi ve Sirali Segilimin
Karsilastirilmast

2.1.3 Caprazlama

Caprazlama islemi, iyi ¢6ziimlerin farkli bo-
liimlerini birlestirip daha iyi ¢oziimler olus-
turabilmek i¢in kullanilir. Caprazlamanin en
basit yolu rastgele bir caprazlama noktasi
belirleyip, bu noktadan &nceki bolimii ilk
ebeveynden, sonraki bolimii ise diger ebe-
veynden alarak yeni bir birey olusturmaktir.
Permutasyon kodlama igeren genetik algorit-
malarda sira mantigini1 koruyan caprazlama
yontemlerinin kullanilmas1 gerekir. Baslica
caprazlama yontemleri tek noktal, iki noktali
ve aritmetik ¢aprazlamadir. Sira mantigini ko-
ruyan bazi ¢aprazlama operatorleri ise Order
Crossover [32], Modified Crossover [8], Parti-
ally Mapped Crossover [16], Cycle Crossover
[29], 2-quick / 2-repair [17] seklinde belirti-
lebilir.
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2.1.4 Mutasyon

Birey bir sonraki nesle gegirilirken kromozo-
mu olusturan karakter dizisinde yapilan rast-
gele degisiklige mutasyon denir. Mutasyon,
olusan yeni ¢oéziimlerin dnceki ¢dziimii kop-
yalamasini Onleyerek ¢esitliligi saglamak ve
sonuca daha hizli ulagsmak amaciyla gergek-
lestirilir. Mutasyon ihtimali ¢ok diisiik (%0.01
gibi) tutulmalidir. Aksi halde uygun ¢oziimler
de bozulacak ve Genetik Algoritmanin, ¢alis-
mast sirasinda problemlerle karsilasilmasina
yol acgacaktir. Displacement Mutation [27],
Exchange Mutation [4], Insertion Mutation
[10][27], Simple Inversion Mutation [18] [19]
ve Inversion Mutation [11] [12] [24] sira ta-
banli mutasyon operatorlerinden bazilaridir.

2.1.5 Seckincilik (Elitizm)

Se¢ilim, caprazlama ve mutasyon islemleri
sonrasinda mevcut toplulugun en iyi uygunluk
degerine sahip bireyi bir sonraki nesle aktari-
lamayabilir. Bunu 6nlemek i¢in bu islemler-
den sonra, bir dnceki toplulugun en iyi (elit)
bir veya daha ¢ok bireyi, yeni olusturulan top-
luluga dogrudan aktarilir. Se¢kincilik adi veri-
len bu yaklasim genetik algoritmalarda yaygin
olarak kullanilmakta ve daha kaliteli ¢oziimler
i¢in olanak saglamaktadir.

2.2 Yerel Arama Sezgileri

Geleneksel arama yontemlerinde yeni diigiim-
lerin agilmasinda kullanilan yontem, baslangic
diigiimiine olan uzakliga dayanir. Oysa hedef
diiglime olan uzakligin bilinmesi halinde yal-
nizca gerekli diiglimler acgilarak iyilestirme
saglanabilir. Hedefe olan uzaklik tahminlene-
bilir. Bu tahmine Sezgi (Heuristic) ya da h(n)
ad1 verilir. lyi bir sezgi, arama siiresini iistel-
den dogrusala indirir. Ornek olarak bir karayo-
lu ag1 iizerinde rota planlama problemlerinde,
bir noktadan diger noktaya olan diiz hat uzak-
l1g1 uygun bir sezgi Ol¢iisii sayilabilir. En iyi
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oncelikli arama (Best-First Search), A*, yine-
lemeli derinlesen A* (Iterative-Deepening A*
- IDA¥*), 2-opt ve 3-opt, belli baslh yerel arama
sezgileri arasinda sayilabilir.

GA’lar yerel arama sezgileri ile beraber kul-
lanildiklarinda gercekten kaliteli sonuglar
iiretmektedirler [28]. En bilinenleri 2-opt ve
3-opt yontemleri olup algoritmanin mutasyon
asamasinda kullanilabilirler [26]. 2-opt sezgi-
si bir turdaki iki kenar siler, boylece turu iki
parcaya ayirir ve daha sonra bu pargalar ters
cevirerek birlestirir (Sekil 1). Boylece genetik
algoritmanin yerel minimumlara takilma ola-
silig1 bilyiik 6l¢iide azalir.

1 3
lye— 4 +—a ¢
N

—h
/X Y -

—

.

i 4

doptimzat: L1654 5001 Toploomatr 123,456,751

Sekil 1: 2-opt yerel arama sezgisi

3. Java lle Gelistirilen Arag

Makale kapsaminda yol planlama igin gelistir-
digimiz ve gezgin satici problemini ¢dzen Java
tabanli simiilasyon araci, Tiirkiye’nin 81 ilinin
karayollar1 baglantis1 ve 31 ilinin hava yollar1
baglantisi i¢in mesafeye bagli rota ¢oziimleri
vermektedir. Ayrica kullanici ayni arag iizerin-
de etkilesimli olarak diizenleyebildigi nokta
kiimeleri i¢in, kendi belirledigi problemler ile,
TSPLIB kiitiiphanesinden alinmis bazi 6nemli
GSP’leri de ¢ozdiirebilmektedir. Sonugta bu-
lunan giizergahlar ise hesaplanan uzunluklarla
birlikte bilgisayar grafikleri kullanarak ekran-
da gosterilmektedir. Isbu arag, “http:/yzgra-
fik.ege.edu.tr/~aybars/RouteOpt” adresinde,
kullanicilarin erisimine de agilmigtir.
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3.1 Aracin Kullaninm

Kullanicilar istedikleri noktalara fare ile tikla-
yarak ya da noktanin koordinat degerlerini gi-
rip SEHIR EKLE diigmesine basarak haritaya
sehir ekleyebilirler. Herhangi bir yanlis ekle-
me durumunda ise eklenen sehrin {izerine fare
ile tiklayarak o sehri haritadan silebilirler. Bu-
nun yaninda kullanicilar istedikleri sayida se-
hirden olusan rastgele haritalar yaratabilirler.
Bunun igin sehir sayisini girerek RASTGELE
HARITA OLUSTUR diigmesine basmalari
yeterli olacaktir. Aragta hazir bulunan ¢ok sa-
yida TSPLIB dosyasindan herhangi biri segilip
HARITA YUKLE diigmesine basilarak, érnek
GSP’ler haritaya aktarilabilir. Yazilimin rota
planlama i¢in uygulama 6rnegi olan turkiye81
ve thy31 haritalar1 da buradan yiiklenmekte-
dir. Cok biiyiik veya ¢ok kiiciik haritalar ekra-
na belirli bir oranda 6lgeklendirilerek aktari-
Iir. Bu harita 6lgegi ekranda gosterilmektedir.
Haritaya eklenen sehirlere verilen numaralar
(veya varsa sehir isimleri) Sehir Bilgisi Goster
kutucugu isaretlendiginde goriiniir hale gelir.

Gezgin satic1 problemi igin, kullanici, toplu-
luk biiyiikliigli, caprazlama orani, mutasyon
orani, maksimum nesil sayisi ve hedeflenen
uzaklik bilgilerini girebilir. Topluluk biiyiikli-
gii her yeni nesilde olusturulacak olan ¢ocuk
sayisidir. Bu parametrenin varsayilan degeri
50°dir. Toplam sehir sayisi arttiginda, ¢oziime
erken nesillerde ulagsmak i¢in topluluk biiyiik-
liigiiniin yiiksek tutulmasi gerekir. Caprazla-
ma orani kromozom ¢iftlerinin ¢aprazlamaya
girme ihtimalini belirtir. Caprazlama oraninin
varsayilan degeri 0.75’tir. Buna gore her kro-
mozom ¢ifti % ihtimalle ¢aprazlamaya girer.
Mutasyon orani kromozomlarin mutasyona
ugramas! ihtimalidir. Bu oranin varsayilan
degeri 0.00001’dir. Buna gore her kromozom
1/100000 olasilikla mutasyona ugrar. Mutas-
yon orani, iyi ¢ziimleri kaybetmeyi 6nlemek
icin diisiik tutulmalidir. Maksimum nesil say1-
s1, hedeflenen uzakliga ulasilmamasi halinde
genetik algoritmanin ¢aligmasinin duracagi

neslin numarasidir. Bu parametrenin varsayi-
lan degeri 25°tir. Hedeflenen uzaklik, tim se-
hirlerin dolasildig1 bir tur igin, esit veya altin-
da olmasi arzu edilen toplam uzunluktur. Bu
degere ulasildiginda genetik algoritma yeni
nesiller iiretmeyi durdurur. Hedeflenen uzaklik
icin varsayilan deger 100’diir. Bu parametre-
ler istege baglidir. Eger kullanicilar tarafindan
bilgi girilmezse, uygulama varsayilan deger-
lerle isleyecektir. Genetik algoritmay: calis-
tirmak i¢in BASLAT diigmesine basilmalidir.
Sonugta bulunan tur haritada ¢izdirilir, toplam
uzunluk ise ekrana yazdirilir (Sekil 8). Nokta
yerlesimi tamamen degistirilmek istendiginde
veya bastan yeni bir sehir kiimesi eklenmek is-
tendiginde ise TEMIZLE diigmesine basilir.

Uygulama Tiirkce ve Ingilizce dil segimine izin
vermektedir. Ingilizce tercih edilmesi halinde:
topluluk biiylkligl, population size; capraz-
lama orani, crossover rate; mutasyon orani,
mutation rate; maksimum nesil, maximum ge-
neration; hedeflenen uzaklik, aimed distance
adin1 alacaktir. Bu durumda koordinat vererek
sehir eklemek i¢in ADD CITY, rastgele harita
olusturmak i¢cin RANDOM MAP, hazir TSP-
LIB haritalarim yiiklemek igin LOAD MAP,
ekrani temizlemek i¢in CLEAR ve genetik al-
goritmay1 ¢alistirmak i¢in START diigmesine
bastlmalidir.

4. Deneysel Sonugclar

Uyguladigimiz melez yodntemin basarisini
6l¢mek i¢in, bir dizi standart veri lizerinde de-
neyler gerceklestirilmistir. Tablo 2°de simetrik
GSP 6rnek kiimelerinden Berlin52, KroA100,
KroA150 ve KroA200 igin elde ettigimiz so-
nuglar gosterilmektedir. Deneyler 50’ser kere
tekrarlanmig ve her deney igin 50’ser nesil
iretilmistir. Bu deneylerdeki en iyi deger ve
deneyler ortalamasi kaydedilmistir. Melez
yontemimizin, olduk¢a az iterasyondan sonra
iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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Tablo 2: TSPLIB95 6rnekleri ve Uygulama
ornegi i¢in elde edilen sonuglar

Test sonuglari daha detayli incelendiginde, sa-
bit topluluk biiyiikliigi i¢in, maksimum nesil
parametresi belirli bir degerin listiine ¢iktiktan
sonra, bu parametrenin dneminin azaldig1 go-
rilmiistiir. Bu nedenle maksimum nesil para-
metresinin belli bir noktadan sonra arttirilma-
sina gerek kalmamaktadir.

. Bilinen En iyi . birine baglayan en kisa rotay: (thy31) bulma
GSP Ornegi Sonug En lyi probleminin ¢éziimii Sekil 3’te, illerin listesi
Berlin52 754437 754437 ise Tablo 4’te gosterilmektedir.
KroA100 21285.44 21285.44
KroA150 26524.86 26524.86 Sehir 1 - Sehir 2 Sehir 1 - Sehir 2
KroA200 29368 2937591 1zmir - Manisa Hakkari - Slrnak
— Manisa - Balikesir Sirnak - Siirt
Tiirkiye81 9954 9947 Balikesir - Canakkale Siirt - Batman
Thy31 - 4419.84 Canakkale - Edirne Batman - Diyarbakir

Edirne - Kirklareli

Diyarbakir - Mardin

Kirklareli - Tekirdag

Mardin - Urfa

Tekirdag - Istanbul

Urfa - Adiyaman

Istanbul - Kocaeli

Adiyaman - Marag

Kocaeli - Yalova

Maras - Gaziantep

Yalova - Bursa

Gaziantep - Kilis

Bursa - Bilecik

Kilis - Hatay

Bilecik - Sakarya

Hatay - Osmaniye

Sakarya - Diizce

Osmaniye - Adana

Diizce - Bolu

Adana - Igel

Bolu - Zonguldak

igel - Karaman

Zonguldak - Bartin

Karaman - Konya

Bartin - Karabiik

Konya - Aksaray

Karabiik - Kastamonu

Aksaray - Nevsehir

Kastamonu - Sinop

Nevsehir - Nigde

Sinop - Samsun

Nigde - Kayseri

Samsun - Ordu

Kayseri - Sivas

Ordu - Giresun

Sivas - Tokat

Giresun - Trabzon

Tokat - Amasya

Trabzon - Rize

Amasya - Corum

Rize - Artvin

Corum - Yozgat

Artvin - Ardahan

Yozgat - Kirgehir

Ardahan - Kars

Kirsehir - Kirikkale

Kars - Igdir

Kirikkale - Cankiri

Igdir - Agn

Cankir1 - Ankara

Agr1 - Erzurum

Ankara - Eskisehir

Erzurum - Bayburt

Eskisehir - Kiitahya

Sekil 2: Tiirkiye81 i¢in bulunan en iyi rota

Rota planlamanin uygulama Ornegi olarak
belirledigimiz Tiirkiye’nin 81 ilini birbirine
baglayan en kisa rota (turkiye81) Sekil 2°de
goriilmektedir. Sekildeki rotanin sehir-sehir
dolasilma sirast ise Tablo 3’te verilmistir.

Rota planlama i¢in gelistirdigimiz diger uygu-
lama 6rnegi olan Tiirk Hava Yollari’nin ugus
yaptig1 ve sivil havaalani bulunan 31 ili bir-
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Bayburt - Giimiighane

Kiitahya - Afyon

Glimiighane - Erzincan

Afyon - Usak

Erzincan - Tunceli

Usak - Isparta

Tunceli - Elaz1g

Isparta - Burdur

Elazig - Malatya

Burdur - Antalya

Malatya - Bing6l

Antalya - Denizli

Bing6l - Mus Denizli - Mugla
Mus - Bitlis Mugla - Aydin
Bitlis - Van Aydin - Izmir
Van - Hakkari

Tablo 3: Tiirkiye81 rotasindaki sehirlerin
dolasim sirasi
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Sehir 1 - Sehir 2

Sehir 1 - Sehir 2

{zmir - Bodrum

Mardin - Batman

Bodrum - Denizli Batman - Mus
Denizli - Antalya Mus - Van
Antalya - Konya Van - Agr1
Konya - Nevsehir Agr - Kars

Nevsehir - Kayseri

Kars - Erzurum

Kayseri - Adana

Erzurum - Trabzon

Adana - Hatay

Trabzon - Erzincan

Hatay - Gaziantep

Erzincan - Sivas

Gaziantep - Urfa

Sivas - Samsun

Urfa - Marag

Samsun - Ankara

Maras - Adiyaman

Ankara - Eskisehir

Adiyaman - Malatya

Eskisehir - Istanbul

Malatya - Elaz1g

Istanbul - Bursa

Elaz1g - Diyarbakir

Bursa - {zmir

Diyarbakir - Mardin

Tablo 4: Thy31 rotasindaki sehirlerin
dolagim sirasi

Sekil 3: Thy31 i¢in bulunan en iyi rota

5. Sonuglar

Gelistirdigimiz web-tabanli arag, kullanici-
larin dolasilacak tiim konumlart etkilesimli
olarak veya toplu halde bilgisayara girerek en
uygun dolagma sirasini ve toplam yol uzunlu-
gunu (maliyeti) bulabilmesini saglamaktadir.
Degisik dlgeklerdeki problemler igin, sehirleri
dolasma siras1 bulunarak yol gosterilmekte, en
uygun yol uzunlugu hesaplanmakta ve dola-
sim goriintiilenmektedir. Sehir konumlart etki-
lesimli olarak girilebildigi gibi dosyalardan da
okunabilmektedir.

Arag, eniyileme konusunda caligmaya bas-
layanlar veya yeni eniyileme ydntemi ge-
listirmeye caligan aragtirmacilar igin yararli
olacaktir. Arastirmacilar, kendi sonuglarini
aragtan elde edecekleri sonuglar ile karsilas-
tirabileceklerdir. Degisik meslek gruplarindan
kisiler, giinliik hayatta veya islerinde karsila-
rina ¢ikan parga toplama, parga yerlestirme
ve dolagsmaya dayali birgok problemi farkli
nokta sayilar1 ve konumlari igin deneyerek
en uygun sonucu alabilmektedirler. Aracimiz,
bir fabrikadaki pargalarin toplanmasindan, bir
sehirdeki posta dagitimina, baski devrelerdeki
bilesenlerin yerlestirilmesinden, tur organizas-
yonlarinda belirtilen tiim turistik merkezlere
ugramaya kadar bir¢ok uygulamada kullanila-
bilmektedir.

Uygulamay1 gelistirirken Java ortamini tercih
etmemizin nedeni, Java’nin nesneye dayali
programlamayi desteklemesi ve platform ba-
gimsi1zlig1 sunarak, aracin ¢ok sayida insana
ulagmasini saglamasidir. Arag, degisik eniyi-
leme yontemi gelistiren arastirmacilar igin,
kendi sonuglarini genetik algoritma sonuglari
ile karsilastirma olanagi da sunmaktadir.

Programin olusturulmast sirasinda, altyapi-
da genetik algoritmalarla birlikte 2-opt yerel
arama sezgisini de kullandik. Genetik algo-
ritmalar, birgok gii¢lii yonlerine ragmen tek
baslarina kullanildiklarinda yeterince etkin
sonuglar vermezler. Bunun nedeni, algoritma-
nin yerel minimumlara takilmasidir. 2-opt gibi
yerel arama sezgileriyle genetik algoritmala-
rin birlikte kullanildigi melez yontemler ise
hem yerel minimumlardan kurtulmay1 hem de
¢ozlimiin daha kisa siirede yakinsamasini sag-
lar. Melez yontemlerde, genetik algoritmalarla
birlikte yerel arama sezgileri diginda, Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (ACO - Ant Colony
Optimization) gibi yeni eniyileme tekniklerin-
den de yararlanilabilir [35].
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Rota planlama konusunda bu tiir web-tabanlt
eniyileme araglarinin ve simiilasyon ortamla-
rinin gelistirilmesi, aragtirmacilara test olanagi
sunmasi ve degisik meslek gruplarindaki kisi-
lerin ellerindeki problemlere ¢dziim getirme-
sinin yaninda, genetik algoritmalar ve yerel
arama sezgileri gibi yapay zeka teknikleri ile
daha ¢ok kisinin de tanigmasini saglamaktadir.
Ayni zamanda bu tekniklerin dgrenilme siire-
cine yardim etmekte ve dnemlerinin anlasil-
masima katkida bulunmaktadir. Caligmamiz,
ayrica endiistride rota planlama ve GSP’ye
dayali degisik problemlerin ¢6ziimiinde kul-
lanilabilecek eglenceli, kullanimi1 kolay, et-
kilesimli ve esnek yazilim araglarinin nesne
yonelimli yaklasimla gelistirilmesi i¢in de bir
ornek teskil etmektedir.
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