Giincel Yonetim Bilisim Sistemleri

Boliim 5

GEZGIN SATICI PROBLEMININ ¢OZUMU iCIN
GENETIK ALGORITMA TABANLI BIR YAZILIM
ONERISI!

Kadir KIRDA?

1. GIRIS

Tarih boyunca insanlar, hep daha iyi bir hayat siirebilmek i¢in nesilden nesile
gelismeye devam etmis, yasam standartlarini yiikseltecek sistemler gelistirmis
ve buluglar yapmuslardir. Dogal yasam, insanlik tarihine yon veren icatlar da
dahil olmak tizere pek ¢ok bulus i¢in zengin bir esin kaynagi olmustur. Bunun
orneklerinden biri; kuslarin ugus oOzelliklerinden ilham alinarak tasarlanan
ucaklardir. Giinler siiren yolculuklar1 birkag saate indiren uguslar, diinyanin
en uzak noktalarinin bile ¢ok daha kolay ulasilabilir olmasini saglamistir.
Bunu takiben, kiiresel ticaretin ivme kazanmasi, kiiresellesmenin hizlanmasi
gibi cesitli sosyo-ekonomik etkiler ortaya ¢ikmistir. Bagka bir 6rnek, beynin
galigma sisteminden yola ¢ikilarak gelistirilen yapay sinir aglaridir. Yapay sinir
aglarindaki teorik ilerlemeler, 6zellikle bilisim teknolojilerinde son donemdeki
hizli gelisimle birleserek, yapay zeka uygulamalarinin giiniimiizde 6nemli
basarilara imza atmasini miimkiin kilmistir. Genetik algoritma da béyle bir bakis
agisinin drintdir. Temeli Darvin'in evrim teorisine dayanan genetik algoritma,
giiniimiizde biyoenformatik, miihendislik, ekonomi gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Genetik algoritma, bireyler arasi gen aktariminin nesilden
nesile evrilen bir siiregte nasil isledigine dair sezgisel bir algoritma tiiriidiir.

Genetik algoritmanin uygulama potansiyelinin basariyla sergilendigi
disiplinlerden biri, optimizasyon problemlerinden gezgin satici problemidir.
Gezgin satici problemi, belirli sehirler ya da konumlar arasinda, her birine sadece
bir kere ugrayarak en diisitk maliyetli ya da en kisa mesafeli rotay: belirlemeye
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odaklanmaktadir. Bu ¢aligmada, ilk olarak genetik algoritmanin temel 6zellikleri,
bilegenleri ve isleyis mekanizmasi detayli bir sekilde incelenmektedir. Ikinci
bolimde, gezgin satict problemi c¢ercevesinde, gercek diinya senaryosuna
dayanan bir 6rnek tizerinde durulmaktadir. Problemin ¢6ziimiinde kullanilmak
tizere Python diliyle bir yazilim gelistirilmistir. S6z konusu yazilim, arastirmacilar
i¢cin agitk kaynak kodlu olarak sunulmustur. Bu ¢aligma, sadece gezgin satici
probleminin genetik algoritma ile nasil ele alinabilecegini gostermekle kalmayip,
ayn1zamanda gelistirilen yazilim araciligiyla bilimsel topluluga katkida bulunmay:
hedeflemektedir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

Darwin tarafindan ortaya konan dogal segilim ilkesi, biyolojik organizmalarin
belirli bir gorevi gerceklestirebilmek i¢in en uygun olanin hayatta kalma
olasiliginin daha yiiksek oldugu bir evrim siirecini kavramsallastirmaktadir. Bu
teorinin, albatros kuslarinin aerodinamik kanat yapilar1 veya kopek baliklari ile
yunuslar arasindaki morfolojik benzerlikler gibi somut 6rnekleri mevcuttur. Dogal
ortaminda ¢ok etkili sonuglar1 olan bu siirecin ilerleyen zamanda optimizasyon
problemlerinde de uygulanmas: fikri ortaya ¢ikmistir (Sivanandam ve Deepa,
2008, s. 15).

Dogal secilim ve genetik siirecinin benzetimi olan genetik algoritma, 6ncelikle
kromozomlardan olusan ve popiilasyon ad1 verilen bir ¢6ziim kiimesi ile baslar.
Her bir kromozom bir ¢6ziim alternatifini temsil eder. Popiilasyon, ardigik
iterasyonlar araciligiyla evrilmektedir (Huang vd., 2005, s. 277).

Geleneksel optimizasyon yontemleriyle karsilastirildiginda, genetik
algoritmalarin dort belirgin 6zelligi bulunmaktadir (Kahvecioglu, 2004, s. 348):

1. Genetik algoritmalar, parametre kodlamalariyla islem yapar.

2. Optimizasyonun odaklandig1 arastirma, bir noktalar kiimesi {izerinden
gerceklestirilir.

3. Genetik algoritmada, sadece bir amag fonksiyonu bilgisiyle arastirma yapilir.
Fazladan bilgiye ihtiya¢ duyulmaz.

4. Genetik algoritmalarda, olasilik tabanli gecis kurallar1 uygulanarak arastirma
uzay! icerisinde ilerlenir.

Genetik algoritmalarin uygulanmasinda izlenen ana prosediir su adimlari
icermektedir (Mitchell ve Taylor, 1999, s. 594):

1. Rastgele jenerasyon yontemiyle n adet kromozomdan olusan bir baslangi¢
popiilasyonu olusturulur.
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2. Belirlenmis bir uygunluk fonksiyonu ile popiilasyondaki her bir kromozomun
uygunluk degeri belirlenir.

3. Asagidaki adimlar araciligiyla yeni bir nesil popiilasyon hazirlanir:
a) Mevcut kromozomlar iginden tercih edilen segilim yontemleri ile
kromozom ciftleri segilir.
b) Segilen ¢aprazlama yontemiyle kromozom ciftlerinden yeni kromozomlar,
baska bir ifadeyle yeni ¢6ztimler olusturulur.
c) Bir olasilik degerine gore rastgele se¢ilen kromozomlarda mutasyon islemi
gerceklestirilir. Bu kromozomlar, yeni nesillerde yer alirlar.

4. Yeni olugturulmus olan popiilasyon, bir 6nceki popiilasyonun yerini alir.

5. Stirecin ikinci adimina geri doniliir.

Bu prosediir, bazi farkliliklar olsa da genetik algoritma uygulamalarinin temelini
olusturmaktadir. Bu siiregte belirlenmesi gereken bazi ayrintilar bulunmaktadir.
Algoritmanin etkinligi, kromozomlarin kodlanma yontemi, popiilasyon
buytikligii, secilim, ¢aprazlama ve mutasyon oranlari gibi parametrelerin
belirlenmesiyle yakindan iligkilidir (Mitchell ve Taylor, 1999, s. 595).

2.1. Genetik Algoritmalarin Bilesenleri

Genetik algoritmalarin etkili bir sekilde uygulanabilmesi adina, ¢6ziim kiimesinin
temel karakteristiklerinin tanimlanmasi esastir. {lgili bilesenler asagida kavramsal
bir ¢er¢evede sunulmaktadir.

2.1.1. Gen ve Kromozom

Gen, genetik algoritmalarin ¢6ziim mimarisini olusturan temel bilesendir. Bir
gen dizisinden bir kromozom meydana gelir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s.
41). Bagka bir deyisle, genlerin belli bir diizende siralanmasiyla olusan gen setine
“kromozom” adi verilmektedir. Kromozom, ¢6ziilmek istenen problemin karar
degiskenlerinin bir arada bulundugu bir dizidir (Sen, 2004, s. 25).

Her bir kromozom, ilgili problem ig¢in ¢6ziim segeneklerinden birini
temsil eder. Siirece baslarken, rastgele olusturulan bir dizi kromozom ile
bir baslangi¢ ¢oziim havuzu olusturulur. Bu havuz igerisinde ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleriyle yeni kromozomlar (¢6ztimler) gelistirilir. Yeni iretilen
kromozomlarin basarisi, ebeveyn kromozomlarina gore degiskenlik gosterebilir
(Chan vd., 2005, s. 347). Daha uygun ¢oziimler popiilasyon igerisinde muhafaza
edilirken, hedeflenen performans odl¢iitiine gore, popiilasyonun siirekli olarak

iyilesmesi amaglanmaktadir. Optimizasyon siireci, sonlandirma kriterlerinden
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biri karsilandiginda sona erer.

Kromozomlarin genlerden olusumu, belirli bir sistematige gore gergeklestirilir.
Bu sistematige kodlama adi verilir. Kodlama tiirii, arastirma konusu, ¢ziimiin
degerlendirilmesi ve genetik operatorlerin uygulanabilirligi goz Oniinde
bulundurularak belirlenir. Kodlama teknikleri ¢ok cesitlilik gosterse de ikili
kodlama (0 ve 1 kullanilir) ve permiitasyon kodlama (siralamaya dayali), kullanim
kolayliklar1 nedeniyle yaygin olarak bagvurulan yontemler arasindadur.

2.1.2. Topluluk Biiyiikligii

Genetik algoritma problemlerinde, her bir kromozomun belirli bir ¢6ziimii temsil
ettigi bir popiilasyon bulunmaktadir. Bu popiilasyonda yer alan kromozomlarin
toplam sayist “topluluk biiyiikliigii” olarak tanimlanur. Ik agamada, kromozomlar
basar1 dereceleri gozetilmeksizin rastgele bir bigcimde meydana getirilir.
Genetik algoritma siireci boyunca topluluk biiyiikliigiinde herhangi bir degisim
gerceklestirilmez ve arastirmacinin belirlemis oldugu bu biyiklik siireg
tamamlanana dek sabit kalir.

Topluluk biiyiikligiiniin uygun diizeyde olmamasi, problemin ¢oziimiinii
iki yonde etkiler. Birincisi, topluluk biyiikligii igin gereginden diisiik bir
deger secildiginde basarili bireylerin popiilasyondan ¢ikarilmas: riski ortaya
cikar. Ikincisi, topluluk biiyiikliigii degeri gereginden biiyiik oldugunda ise
hesaplamalarin siiresi uzayabilir ve basarili ¢6ziime ulagmak zorlasabilir. Bu
sebeple, topluluk biiyiikliigiiniin optimal bir seviyede tutulmas: esastir.

2.1.3. Uygunluk Degeri

Genetik algoritma metodolojisinde kritik 6neme sahip temel bilesenlerden biri,
tasarlanan ¢oziimlerin performansini gosteren uygunluk degeridir. Coziim
havuzunda bulunan bireylerin yani kromozomlarin her birinin bir uygunluk
degeri bulunur. Uygunluk degerlerini hesaplayabilmek i¢in bir uygunluk

fonksiyonu tanimlanir.

Uygunluk degeri, bireylerin ¢aprazlama icin secilmesi, ¢oziimden ¢ikacak
bireylerin belirlenmesi ve sonlandirma kosulunun kontrol edilmesi gibi islemlerde
kullanilir. S6z gelimi, her bir evrim adiminda ¢aprazlama sonucunda popiilasyonun
hacmi artmaktadir. Bu durumda topluluk biiyiikliigiiniin korunmasi igin yeni
eklenen bireylerin sayisi kadar birey popiilasyondan ¢ikarilmalidir. Uygunluk
degeri, bireylerin performanslarinin birbiriyle karsilastirilmasini ve siralanmasini
mimkiin kilar. Genetik algoritmanin temel prensiplerine gore mevcut iyi
¢oztimlerden daha iistiin ¢oziimler elde etmek amaciyla, performansi diisiik olan
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¢oziimler sistemden elimine edilmelidir. Bu yaklasim ile uygunluk degeri diisiik
olan bireyler popiilasyondan c¢ikarilarak, popiilasyon biyiikligt istikrarli bir
seviyede tutulur.

2.2. Genetik Operatorler

Genetik algoritma bilegenleri belirlendikten sonra, siirecin gelistirilmesinde hangi
yontem ve parametrelerin kullanilacagi belirlenmelidir. Bu tasarimda genetik
operatorler kritik bir rol oynar. Boylelikle genetik algoritma siireci tasarlanir ve
calistirilir. Genetik operatorlerin temel 6zellikleri asagida detaylandirilmistir.

2.2.1. Secilim

Genetik algoritmada ¢oziimlerin nesilden nesile gelismesi amaglanir. Bukapsamda
popiilasyondaki bireylerden ebeveynler secilir ve bu ebeveynlerden yeni bireyler
olusturulur. Se¢ilim, yeni bireylerin olusturulabilmesi i¢in eslesecek ebeveynlerin
tespit edilmesi siirecidir. Segilimin amaci, daha iistiin uygunluk degerlerine sahip
bireylerin popiilasyonda dominant hale gelmesini saglamaktir (Sivanandam ve
Deepa, 2008, s. 46).

Teoriye gore, daha iyi bireylerin yasamlarini siirdiirmesi gerekir ve bu
bireylerden yeni bireyler tiiretilmelidir. Bu sebeple se¢ilim yontemlerinin tiimiinde
daha iyi uygunluk degerine sahip bireylerin se¢ilme ihtimali daha yiiksektir. En
yaygin kullanilan segilim yontemleri; rulet segilimi, turnuva secilimi ve siral
secilim yontemleridir (Cevre vd., 2007).

Gezgin satic1 problemine 6zgii bir se¢ilim yontemi bulunmamakla birlikte,
genetik algoritmalarda genel olarak kullanilan se¢ilim yontemlerinden biri tercih
edilebilir. Bu ¢aligmadaki uygulamada sirali se¢ilim yontemi kullanilmistir.

2.2.2. Caprazlama

Caprazlama, eslestirme icin olusturulan havuzda yer alan bireyler arasindaki
gen degisimi islemidir. Stirecin amaci, bir kromozomdaki zayif genlerin diger
kromozomdan alinan giiglii genlerle degistirilmesidir. Bu siireg, daha iyi
kromozomlarin ortaya ¢ikmasini saglayarak ¢oziimiin gelismesini saglar (Chan
vd., 2005, 5. 49).

Eslestirme havuzundaki kromozomlar, ciftler halinde eslestirilir. Caprazlama
stirecinde genler, belirlenen bir prosediire gore kromozom ciftleri arasinda
transfer edilir. Bu prosediir, problemin yapisina uygun olarak segilir. Caprazlama,
genel olarak tek noktali ve ¢cok noktali olmak iizere iki sekilde uygulanir (Chan
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vd., 2005, s. 49).

Algoritma uygulanmadan Once arastirmaci tarafindan belirlenen ¢aprazlama
orani, ¢aprazlama yapilacak bireylerin popiilasyona oranini ifade eder. Bu oran,
uygulamanin baglangicindan sonuna kadar sabit olabilecegi gibi degisken oran da
tercih edilebilir. Yiiksek ¢aprazlama orani, yeni bireylerin daha hizli olugmasin
saglarken, iyi ¢oziimlerin popiilasyondan ¢ikarilmasi riskini tasir. Caprazlama
orani diisitk oldugunda ise her iterasyonda az sayida birey tiiretilecegi icin
aragtirma siirecinin daha uzun siirmesine yol agar (Kahvecioglu, 2004, s. 349).

Bir caprazlama islemi, temel olarak iki asamadan olusur. Birinci asamada,
caprazlama yapilacak bireyler rastgele olarak secilir. Tkinci asamada ise rastgele
tiiretilen degerler kullanilarak ¢aprazlama islemi uygulanir. Bagsarim diizeylerinin
yiiksek olmasi i¢in uygun bir ¢aprazlama oraninin secilmesi gerekir (Kahvecioglu,
2004, s. 349).

2.2.3. Mutasyon

Genetik algoritma siirecinin rastgelelik 6zelliginden 6tiirii ¢oziimler kimi zaman
global optimum yerine yerel optimuma takilirlar. Bundan kurtulabilmek i¢in
mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon, baska bir yolla bulunamayacak ¢6ztimlerin
elde edilmesini saglayan, tamamiyla rastgele isleyen bir yontemdir (Karova vd.,
2005, s. 3).

Mutasyon islemi i¢in topluluktaki bazi bireyler rastgele olarak segilirler ve
mutasyonnoktasiyineaynisekilderastgeleolarakbelirlenir. Dahasonradizininilgili
konumundaki deger degistirilir (Karova vd., 2005, s. 1). Mutasyonda, belirlenmis
olan mutasyon olasiligina dayali olarak dizinin degerinde degisiklik yapilir (Chen
ve Chen, 1997, s. 1323). Asagida ikili kodlanmig bir kromozomun mutasyon
ornegi verilmistir. Ilk satirda mevcut kromozomun gen dizilimi goriilmektedir.
Koyu bigimlendirilmis 1 rakami mutasyon iglemi i¢in secilen degerdir. Sonraki
satirda ise 1 degeri 0 yapilarak mutasyon islemi tamamlanmaktadir.

-100110110101 (Mutasyon dncesi)

-10011010010 1 (Mutasyon sonrast)

Mutasyon isleminin yapilmasi i¢in belirlenen mutasyon olasilig1 genellikle 0,01
gibi cok diisiik bir degerdir. Mutasyon olasiliginin yiiksek olmasi, kromozomlarin
haddinden fazla degistiriimesine neden olabilir ve bu durum optimuma
yaklagmay: zorlastirabilir.

2.3. Sonlandirma Kosulu

Genetik algoritma, bir sezgisel arama algoritmasidir ve global optimumu
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her zaman garanti etmez. Ancak optimuma yakin bir sonucu garanti eder. Bu
belirsizlik durumundan 6tiirii genetik algoritmada siirecin sonlandirilmasi igin
en iyi ve tek bir kural bulunmamaktadir. Genetik algoritma, yapisi geregi evrimsel
bir siiregte durmaksizin isletilmektedir. Dolayisiyla bir sonlandirma stratejisi
belirlenmelidir.

Genetik algoritma siirecinin durmasi igin kesin bir bilgi olmamakla birlikte,
genel kabul gormiis ¢esitli sonlandirma stratejileri vardir. Bu stratejiler maddeler
halinde s6yle siralanabilir (Haupt ve Haupt, 2004, s. 109):

1. Dogru cevaba ulagilmasi durumunda,

2. Belirlenen sayidaki iterasyon boyunca herhangi bir gelisme goriilmediginde,
3. Popiilasyonun ortalamasi ya da standart sapmasi istenen diizeye ulastiginda,
4. Belirlenmis nesil sayisina ulasildiginda genetik algoritma siireci sonlandirilabilir.

3. GENETIK ALGORITMA TABANLI YAZILIM

Bu ¢aligmada, genetik algoritma tabanli gelistirilen bir yazilim iizerinde bir
problem ¢oziimii ele alinmaktadir. Odaklanilan problemde Izmir ilinde, hane halki
tarafindan eczanelere getirilen siiresi gegmis atik statiisiindeki ilaglarin uygun
sekilde bertaraf edilmesi amaciyla toplanmasi s6z konusudur. Gorevlendirilen
arag, listedeki tiim eczaneleri dolasarak atik ilaglari toplamalidir. Amag, en az
mesafeyi kat ederek tiim konumlarin ziyaret edilmesidir (Kirda, 2013). Projeyle
ilgili daha kapsamli bilgi ve uygulamada kullanilan veriler i¢cin YOK’in tez
arsivinden ilgili yayina ulagilabilir.

Optimizasyonun basarisi, uygunluk degeriyle olgiilmektedir. Buradaki
uygunluk degeri toplam kat edilen mesafedir. Tatmin edici bir uygunluk degerine
ulagilmasi, ¢oziimiin basarisini gosterir.

3.1. Gezgin Satic1 Problemi

Uygulamanin problemi Gezgin Satic1 Problemi (GSP) olarak siniflandirilmaktadr.
GSP, her bir cografi noktanin sadece bir kere ziyaret edilmesi sartiyla, tiim
konumlarin en diisiik maliyetle veya en kisa yoldan dolasilmas1 amacini tasiyan
bir optimizasyon problemidir. Polinom zaman iginde tam olarak ¢oziillemeyen
zorlukta olan bu tip problemleri ¢ozebilmek icin oOzellikle biyiik olgekli
problemlerde sezgisel yaklasimlar yaygin olarak kullanilmaktadir (Potvin, 1996,
s. 339; Sansarci vd., 2009, s. 22).

Genetik algoritmanin GSPde uygulanmasinda {izerinde durulmasi gereken
birka¢ konu vardir. Bunlardan birincisi kromozomlarin kodlanmasidir. GSP’nin
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temel yapist siralamaya dayali oldugundan, literatiirde genellikle permiitasyon
kodlamanin tercih edildigi goriilmektedir. Permiitasyon kodlama yénteminde
her bir kromozom farkli bir siralamayi temsil eder. Siralamadaki her bir rakam,
bir konumun sira numarasidir. Daha basarili siralama daha kisa mesafe anlamina
gelir. Kromozomlardan olusan kiime ise popiilasyon olarak isimlendirilir.

Dikkat edilmesi gereken bir diger konu, uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk,
her bir ¢6ztimiin degerini gosterir. Bu deger toplam kat edilen mesafe olabilecegi
gibi tur esnasinda ortaya ¢ikan maliyetlere dayali olarak da belirlenebilir.

Secilim icin GSP’ye 6zel bir algoritma bulunmamaktadir. Genetik algoritma
i¢in kullanilan yontemlerden biri tercih edilebilir. Bu ¢aliymada sira numarasinin
dogrusal olarak 6nem kazandig: sirali secilim yontemi kullanilmistir. Segilme
olasilig1 formiilii kullanilarak belirlenir. Sira numarasi ile gosterilir ve uygunluk
degerisirasina gore sondan bagsa dogru numaralandirilir. Popiilasyon bityiikligiiile
gosterilir. Popiilasyon biiytikliigii 20 olan bir problemde sondan 5’inci kromozom
i¢in se¢ilme sansi seklinde hesaplanir. Bu hesaba gore, en iyi kromozomun se¢ilme
sansi, en kotli kromozoma gore n kat fazladir. Bu yontemle tiim yeni kromozomlar
icin secilim islemi tamamlanir.

3.2. Isleyis ve Altyap:
Bu bagslikta, uygulamaya konu olan problem ¢6ziimii i¢in planlanan isleyisin ana

hatlar1 ve bu plana uygun olarak gelistirilen yazilimin sahip oldugu 6zelliklere yer
verilmektedir.

3.2.1. Uygulamanin Genel Isleyisi
Uygulama siireci ve genel isleyis asagidaki gibi maddeler halinde 6zetlenebilir:

1. Veri derleme: Tiim cografi noktalarin enlem ve boylam bilgileri harita tizerinden
tespit edilerek Microsoft Excel dosyasina eklenir.

2. Veri girisi: Excel ile olusturulan xlsx uzantili veri dosyasi, gelistirilen yazilima
yiklenir.

3. Parametrelerin girilmesi: Genetik algoritma siirecinde gerekli parametreler
slirecin en baginda araytiz tizerinde ilgili kutucuklara girilir.

4. Siirecin baslatilmast: Araytizdeki baslatma butonu tiklanarak evrim siireci
baslatilir.

5. Gorsellestirme: Siire¢ boyunca, uygunluk degerinde bir gelisme oldugunda
toplam mesafe bilgisi ve harita tizerindeki rota otomatik olarak giincellenir.

6. Siirecin sonlanmasi: Maksimum nesile ulasildiginda siire¢ kendiliginden
durur. Alternatif olarak kullanici miidahalesi ile siire¢ duraklatilabilir. Eger
maksimum nesile ulagilmadiysa siirecin kaldig1 yerden devam ettirilmesi
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miimkiindir.
7. Kaydetme: En iyi uygunluk degerine ait rota, Excel dosya formatinda disariya
aktarilabilir.

3.2.2. Yazilimin Teknik Ozellikleri

Bahsi gecen uygulama siirecinin gergeklestirilmesi amaciyla bir masaiistii yazilim
gelistirilmistir. Yazilimin kullanici arayiizii, herhangi bir kodlama bilgisi olmayan
kisilerin de genetik algoritma siirecini yiiriitebilmesine olanak saglamaktadir.
Python programlama dili kullanilarak gelistirilen yazilimda arayiiz tasarimi i¢in
PyQt, veri seti islemleri i¢in Pandas, asenkron harita giincellemesi i¢in Folium,
hesaplamalar icin Numpy ve harita mesafesi icin Haversine isimli Python
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Yazilimin temel 6zellikleri s6yle siralanabilir:

- Excel dosya formatinda veri girisi

- Harita iizerinde dinamik veri gorsellestirme

- Parametre giris paneli

- Elle sonlandirma/siirdiirme ozelligi

- En basarili rotanin Excel formatinda kaydedilmesi

Gelistirilen ~ yazilm  https://github.com/kadirkirda/route-finder ~ proje
sayfasinda agik kaynakli olarak kullanima sunulmustur.

3.3. Uygulamanin Bilesenleri

Genetik algoritma siirecinde temel nokta uygulamanin konusudur. Buna gore veri
kaynag1, uygulama mimarisi ve fonksiyonlar degiskenlik gosterir. Bu ¢aliymada
konumlarin siralamasina iliskin bir optimizasyon amaci bulundugundan,
veri kaynag olarak cografi konumlar kullanilmakta, diger biitiin bilesenler ve
fonksiyonlar ise buna bagli olarak belirlenmektedir.

3.3.1. Veri Kaynagi: Cografi Koordinatlar

Uygulamadaki ¢oziimlerin basar1 kriteri, katedilen toplam mesafenin

optimizasyonudur. Dolayisiyla mesafelerin hesaplanabilmesi i¢in dncelikle tiim

konumlarin koordinatinin bilinmesi gerekmektedir. Cografi koordinatlar “Google

Maps” web uygulamas: kullanilarak belirlenmistir. Her bir konum i¢in asagidaki

stire¢ takip edilerek veri kaynag olusturulur:

1. Adres, arama kutusuna yazilarak ve/veya tarama yontemiyle harita tizerinde
bulunur.

2. Ilgili cografi noktaya farenin sag tusuyla tiklanir. Agilan meniide enlem
ve boylam degerlerinin yazili oldugu bir satir goriilmektedir. Bu satira
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tiklandiginda adres panoya kopyalanir.
3. Bu adres, veri setinin bulundugu dosyaya panodan yapistirma yontemiyle
eklenir.

Belirlenen konumlarin veri setinde toplanmasinin ardindan tiim cografi
konumlarin isaretlendigi bir harita olusturulmustur (Sekil 1). Gorsellestirme
islemi, tim konumlarin toplu olarak goriilmesini ve olasi hatalarin kontrol
edilerek 6nceden engellenmesini saglar.

2 {
6 -7
T

e e

© OpenStreatMap:

Sekil 1. lgili Konumlarin Harita Uzerinde Gériiniimi

3.3.2. Konumlar Arasi Mesafeler

Koordinatlar, sadece ilgili noktalarin cografi konumlarini gostermektedir.
Coztimlerin degerini bulabilmek i¢cin bundan daha fazlasina ihtiya¢ vardir.
Olusturulan bir ¢6ziim (kromozom), konumlarin tiimiiniin dolasilmasini temsil
eden bir siralamadir. Cevaplanmasi gereken soru, s6z konusu ¢oziimdeki siraya
gore yolculuk yapildiginda kat edilecek toplam mesafenin ne kadar olacagidir.
Bunun igin 6ncelikle her bir konumun diger tiim konumlara olan uzakliklar:
belirlenmelidir.

ki konumun birbirine olan uzakhigi dogrusal olarak olgiilebilir. Ancak
diinyanin kiiresel yapisindan 6tiirti, gergege daha yakin olmasi sebebiyle Haversine
metodu kullanilmistir. Her iterasyonda ihtiya¢ duyulan mesafelerin yeni bastan
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hesaplanmasi, fazladan islem zamani gerektirmektedir. Bunu asabilmek i¢in
konumlar arasindaki mesafeler, siirecin basinda hesaplanarak iki boyutlu bir
dizide saklanmaktadir.

Konumlar arasi mesafeler, pratik olmasi agisindan sadece matematiksel
hesaplamalar ile bulunmustur. Ger¢ek uygulamalarda cografi konumlar arasi
gercek mesafelerin kullanilmasi daha uygun olacaktir.

3.3.3. Uygunluk Degeri: Toplam Mesafe

Kromozomlar olusturulduklarinda bagari degerlerinin belirlenmesi gerekir.
Uygunluk degeri, sozii gecen basar1 degeridir. Uygunluk degerleri, siralama
kiimesi olarak belirlenen bir rotanin izlenmesi sonucunda elde edilecek toplam
mesafe ol¢tistidiir. Bunu belirlemek amaciyla siralamanin en basindan itibaren
sirastyla ardigik tiim nokta ciftleri arasindaki mesafeler toplam mesafeye eklenir.
Son olarak baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasindaki mesafe toplam mesafeye déhil
edilir. S6z gelimi bir ¢6zlim kiimesi {3, 2, 1, 4} seklinde siralandiysa, bu kiimedeki
ardigik olan konumlar arasindaki mesafeler ilgili veri setinden gagirilir. Bagka bir
ifadeyle, 3 ile 2, 2 ile 1, 1 ile 4 ve 4 ile 3 arasindaki mesafe degerleri toplanarak
¢oztimiin degeri bulunur. Bu deger, uygunluk degeri olarak kullanilir. Bu islemin
sozde kodu asagida yer almaktadir:

BASLA

toplam_mesafe = 0
i=1//eleman indisi
ICIN i < dizi_elemanlarinin_sayust:
toplam_mesafe =+ i. eleman ile (i+1). eleman aras1 mesafe
i'yilartir
ICIN SON
toplam_mesafe =+ ilk ve son eleman arasindaki mesafe
BITIR
3.3.4. Céziim Kiimesi: Popiilasyon ve Kromozomlar
Canlilarin yillar icinde varliklarini nesilden nesile siirdiirmelerine benzer
bicimde, genetik algoritmada da ¢6ziimlerin nesilden nesile gelismesi i¢in bir
popiilasyon olusturulur. Daha sonra genetik algoritma operatdrleri kullanilarak

iteratif olarak yeni ¢6ztimler gelistirilir.

Siirecin basinda olusturulan baslangi¢ popiilasyonu, rastgele tiiretilmis belli
sayida kromozomdan meydana gelir. Her bir kromozom, 1'den baslayarak ardisik
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sirali degerlerin timiind igeren, bir karisik sirali say1 dizisidir. Dizinin her bir
elemani bir konumun sira numarasina karsilik gelir. Bu sebeple ziyaret edilmesi
gereken bir adresi gosteren sayi, siralamada sadece bir kere yer alir. Her bir
kromozom, iyi veya kétii olduguna bakilmaksizin, ayni sayilar: igeren farkli bir
siralamadan olusur.

En kiigitk bilesenden baslayarak sistematik olarak siralamak gerekirse,
genler cografi noktalarin sira numarasini gosterir. Genlerin bir araya gelmesiyle
kromozom yani ¢6ziim olusur. Kromozomlar ise popiilasyonu meydana
getirir. Zaman i¢inde kromozomlarin eklenip ¢ikarilmasiyla degisime ugrayan
popiilasyonlar ise nesilden nesile ge¢isi temsil eder.

Uygulamada, baslangi¢ poptilasyonunu olusturmak igin, oncelikle cografi
koordinati verilen tiim noktalar, birden baslayarak ardistk sirali olarak
numaralandirilir. Daha sonra bu sayilardan karisik sirali bir say1 dizisi olusturulur.
Her bir siralama ayr1 bir kromozomdur, bagka bir deyisle farkl: bir ¢6ztimdiir.
Rastgele siralama tiiretme yontemi sadece baslangi¢ ¢oziimii igin gecerli olup
ilerleyen siirecte hicbir sekilde bu yontem kullanilmamaktadir. Sonraki nesillerde
kromozomlar genetik algoritma operatorleriyle olusturulur.

3.3.5. Baslangi¢ Parametreleri

Genetik Algoritma siirecine baglamadan 6nce bazi parametrelerin belirlenmesi
gerekir. Bunun i¢in yazilimin arayiiziinde asagidaki parametrelerin girilebilecegi
bir panel bulunmaktadir:

Maksimum Nesil (Max Generation): Siire¢, kullanici tarafindan
durdurulmadik¢a, olusturulacak en son nesilin sayisini gosterir. Bu sayiya
ulagincaya kadar hesaplama devam eder ve uygunluk degerinde gelismeler
goriilebilir. Kullanici siireci duraklatsa bile, maksimum nesil degerine ulasincaya
kadar siire¢ kaldig1 yerden devam ettirilebilir.

Popiilasyon Biiyiikliigii (Population Size): Genetik algoritma siireci
basladiktan sonra sabit bir deger olarak kalacak topluluk biytkligi degeridir.
Yeni ¢oziimler (kromozomlar) eklendikg¢e ayni sayida ¢oziim popiilasyondan
¢ikarilir.

Cocuk Sayis1 (Number of Children): Her yeni nesilde tiiretilecek yeni ¢6ziim
sayisidir.

Mutasyon Olasilig1 (Mutation Probability): Mutasyon, ¢éziimlerde rastgele
olarak kii¢tik degisiklikler yapilmasini saglar. Genellikle 0,01 gibi diisiik olasilik
degeri segilir. Rastgele tiiretilen say1, bu degerin altinda oldugunda mutasyon
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islemi yapilir.

3.4. Temel Fonksiyonlar

Yazilimin isleyisini saglayabilmek i¢in arka planda calisan ¢ok sayida fonksiyon
bulunmaktadir. Asagida, siirecin isleyisinde etkili olan en 6nemli fonksiyonlara
deginilmektedir. Konuyla teknik agidan ilgilenen okuyucular, projenin sayfasinda
paylasilan kodlari inceleyerek tiim ayrintilara ulasabilirler.

3.4.1. Caprazlama Fonksiyonu

Genetik algoritmanin en kritik asamasi, ¢aprazlama islemidir. Bu islem, yeni
bireylerin olusmasini saglar. Caprazlama islemi, problemin dogasi geregi yerel
arama metodunun kullanilmasini zorunlu kilar. Burada amag, ¢aprazlama islemi
sonucunda ortaya ¢ikan yeni ¢oziimlerin yerel minimumlara takilma riskini en
aza indirecek ve potansiyel olarak basarili ¢oziimler tiiretebilecek c¢aprazlama
ve yerel arama fonksiyonlarini bir arada kullanmaktir. Sengoku ve Yoshihara
(1998) tarafindan yapilan ¢aligmada 2-Opt yerel arama algoritmasiyla yapilan
iyilestirmelerde ¢ogunlukla yerel minimuma takilma sorununun ortaya ¢iktig
belirtilmis ve buna yonelik olarak A¢gézlii Alttur Caprazlama (Greedy Subtour
Crossover) yontemi Onerilmistir. Bu dogrultuda, uygulamadaki ¢aprazlama
fonksiyonu i¢in A¢gozlii Alttur Caprazlama ve yerel arama fonksiyonu igin ise
2-Opt Yerel Arama yontemi kullanilmstir.

Aggozli Alttur Caprazlama yonteminde (Sekil 2) kromozomdaki bir nokta
tesadiifi olarak segilir. Verilen 6rnekte C noktas: secilmistir. Daha sonra her iki
ebeveyn kromozomlardaki genler biri saga dogru, digeri sola dogru olmak {izere
sirayla yeni kromozoma eklenir. Bu islem, daha 6nce eklenmemis tiim genler igin
devam eder. Her iki ebeveyn kromozomda daha 6nceden eklenmis olan genlere
sira geldiginde, bu noktadan sonraki eklenmemis olan genler yeni kromozoma
rastgele olarak eklenir. A¢gozlii Alttur Caprazlamanin sézde kodu asagida yer
almaktadir:

BASLA

FONKSIYON caprazla
AL birinci_rota, ikinci_rota, mesafeler_matrisi
rota_eleman_sayist = eleman_sayisini_al(birinci_rota)
secilen_deger = 1 ile rota_eleman_sayisi arasinda rastgele bir tam say1 se¢
birinci_indeks = birinci_rotanin segilen_deger sira numarasini bul

ikinci_indeks = ikinci_rotanin segilen_deger sira numarasini bul
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OLDUGUNDA her iki indeks de dizi sonuna gelinceye kadar devam et

birinci_rotada birinci_indeksten onceki siradaki degeri yeni

rotaya ekle
birinci_indeksi bir eksilt
ikinci_rotada ikinci_indeksten sonraki siradaki degeri yeni
rotaya ekle
ikinci_indeksi bir artir
BITIS OLDUGUNDA
kalan degerleri yeni rotaya rastgele ekle
BITIR
Ebeveynlerden sirasiyla genleri al.
Ebeveynler. | Geri kalanini rasgele ekle.
o - \L FE
[DHBA(CF GE] — A
(HBACDG |
[BICD GHFE A | Cocuk —
T )

Sekil 2. A¢gozlii Alttur Caprazlama (Sengoku ve Yoshihara, 1998, s. 284)

3.4.2. 2-Opt Yerel Arama Fonksiyonu

Gezgin satic1 probleminin ¢oziimiinde, genetik algoritma ile birlikte Croes (1958)
tarafindan onerilen 2-Opt yerel arama sezgiseli kullanildiginda “Melez Genetik
Algoritma” olarak isimlendirilen algoritma daha yiiksek bir isabet giictine sahiptir
(Lin ve Hu, 2008, s. 465).

Gezgin satict probleminin ¢oziim algoritmalar1 arasinda en iyi bilinen
yerel arama algoritmasi olan 2-Opt prosediiriinde, bir turun alt turlar: tersine
dondiiriilerek iyilesme saglanir (Sengoku ve Yoshihara, 1998, s. 284). Algoritmanin
anlagilmast i¢in olusturulmus 6rnekte {a>b->c>d>e>f>g>h->a} rotasin izleyen
sekiz konumdan olugan bir tur yer almaktadir (§ekil 3). [bc] ve [fg] kenarlarina
2-Opt uygulanmas: i¢in [bf]+[cg] < [bc]+[fg] kosulu kontrol edilir. Bu kosul
dogru ise alt tur tersine gevrilir. Yeni tur {a>b->f>e>d>c>g>h->a} olur. 2-Opt
yerel minimumlarin bulunmasinda giiglii bir metot olmasiyla birlikte, genetik
algoritma ile bir arada kullanildiginda hem yerel hem de global minimumlarin
bulunmasinda giiglii bir yapiya sahip olmaktadir.
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2-Opt Uygulanmadan Once 2-Opt Uygulandiktan Sonra

Sekil 3. 2-Opt Yerel Arama Metodunun Sematik Gosterimi
Kaynak: Sengoku ve Yoshihara (1998) calismasindan uyarlanmistir.

3.4.3. Popiilasyonun Revize Edilmesi

Yeni ¢ozlimler popiilasyona eklendikten sonra, tiim bireyler uygunluk degerlerine
gore kiigtikten biiytige dogru siralanir. En basarili ¢6ziim en disiik uygunluk
degerine sahip olan birinci siradaki ¢oziimdiir. Son siralardaki ¢oztimlerin
uygunluk degerleri daha kotiidiir. Siirecin basinda belirlenmis olan popiilasyon
biiytikligii parametresini agsan ¢oziimler son siradan baslayarak popiilasyondan
cikartilir. Boylece ¢oztimler siirekli gelisirken, popiilasyon biiyiikligii nesilden
nesile degismeden devam eder.

3.5. Gelistirilen Yazilim ile Problemin Coéziimii

Bu baslikta, gelistirilen yazilim ve bu yazilim kullanilarak ilgili problemin
¢oztimii anlatilacaktir. Yazilimin kaynak kodlarina https://github.com/kadirkirda/
route-finder adresinden erisilebilir. Proje, en yaygin 6zgiir yazilim lisanslarindan
biri olan MIT lisansina sahiptir.

Yazilimin arayiizii ilk agildiginda, sol tarafta ayarlamalarin yapildig1 bolim ve
sag tarafta haritanin goriintiilenecegi beyaz bir ekran bulunur (Sekil 4).
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® Route Finder
Settings

Import Data
Locations: Nane

Max Generation
Population Size
Number of Children

Mutation Probability (%)

Information

i3

Distance:

Sekil 4. Gelistirilen Uygulamanin A¢ilig Ekrani

Sol taraftaki panelde en iistte “Import Data” butonu tiklandiginda olusturulan
veri setinin yiiklenecegi pencere agilir (Sekil 5).

® ® Import Data File
Look in: [ /Users/kadirkirda/Desktop/Route Finder @ [5) : @
B Computer Name ~ | Size Kind Date Modified

D data.xlsx 16,38 KiB Excel ...ayfasi  29.06.2...2 21:07

[ Kadirkirda

File name: data.xlsx m

Files of type:  Excel Files (*.xlsx) Cancel

Sekil 5. Verilerin Yiiklenmesi
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Ornek veri dosyasina projenin sayfasindan ulasilabilir. Veriler yiiklendiginde,
sag taraftaki beyaz ekranda veri setindeki konumlarin isaretlendigi bir harita
goriintiilenir (Sekil 6).

Sekil 6. Yiiklenen Konumlarin Harita Uzerinde Isaretlenmesi

Ayrica “Locations” kisminda toplam konum sayisini gormek miimkiindiir.
Harita tizerinde konumlari gosteren isaretler tiklanarak ilgili konumun adi, enlem
ve boylam bilgileri kontrol edilebilir ($ekil 7).

lat:38.458132
lon:27.118236

Sekil 7. Konum Ayrintilariimn Goriintiillenmesi

-105 -



Glincel Yonetim Bilisim Sistemleri

Veriler vyiiklendikten sonraki asama, genetik algoritma siirecinin
parametrelerinin belirlenmesidir. Ilgili kutucuklara maksimum nesil (Max
Generation), popiilasyon biiytikliigii (Population Size), her yeni nesilde eklenecek
¢ozlim sayist (Number of Children) ve mutasyon olasilig1 (Mutation Probability)
bilgileri i¢in istenen degerler girilerek ayarlar1 kaydetme (Save Setup) butonuna
tiklanir ve parametreler kaydedilir. Parametreler kaydedildikten sonra herhangi
bir hataya yer vermemek i¢in bir sonraki veri yiiklemesine kadar ilgili degerler
sabitlenir (Sekil 8).

Sekil 8. Parametrelerin Kaydedilmesi

Verilerin yiiklenmesi ve parametrelerin kaydedilmesinden sonra siirecin
baslatilmasi i¢in “Start/Stop” butonuna basmak yeterlidir. Bu durumda siire¢
iterasyonlar seklinde nesilden nesile devam eder ve haritada en basarili rota ¢izilir
(Sekil 9). Burota, popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip kromozoma aittir.
Son nesile ulasincaya kadar siire¢ devam eder. Bu agamada siireci sonlandirmak
miimkiindiir. Bunun igin “Start/Stop” butonuna bir kez basmak gerekir. Siireci
kaldig1 yerden devam ettirmek igin de ayni buton kullanilir. Tek butona birden
fazla islev yiiklemedeki amag, karmagikliktan uzaklagsmak ve kullanici dostu bir
arayiiz tasarlamaktir. Son nesile varincaya kadar bu islev kullanilabilir.
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Mutation Probabilty (%) © '

Save Setup.

i
Information

Sekil 9. Gelistirilen Coziimiin Harita Uzerinde Cizilmesi

Uygunluk degeri “Distance” kisminda gsterilir. Istenilen sonuca ulasildiginda,
¢Oziimiin arayiiz iizerinden digariya aktarilmasi miimkiindiir. Bunun igin, “Save
Route” butonuna tiklanir. En iyi siralamaya ait veri dosyasinin kaydedilecegi yeri
belirlemek i¢in bir pencere agilir ($ekil 10).

[ XX Save File
Look in: [0 JUsers/kadirkirda/Des} Finder @ E
B Computer Name ~ | Size | Kind | Date Modified |
B data.xlsx 16,38 KiB Excel ..ayfasi  29.06.2..2 21:07
[ kadirkirda
File name: best_route.xlsx
Files of type:  Excel File (*.xIsx) Cancel

Sekil 10. En Iyi Céziimiin Diga Aktarilmasi
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Kaydedilen dosyada ilgili konumlarin isim, enlem ve boylam bilgileri,
konumlarin ziyaret edilme sirasina gore listelenir (Sekil 11).

U5
/

Otomatik Kaydet @ x»rau (1) B B

Girig Ekle Ciz SayfaDiizeni  Formiiller Veri  Gozden Gegir Q Bilgi ver CJ Agiklamalar £ Paylag
Y : & | Name .
A B G D E F G H | J

1| Name | Latitude |Longitude
2 |Locl29 38,45389 27,10571
3 |Locl36 38,4571 27,09927
4 |Locl42 38,45857 27,09803
5
6
7
8

Locl44 38,45942 27,09771
Loc156 3846282 27,0927
Locl54 38,46194 27,08848
Locl170 38,47068 27,07474
9 Locl8l 38,4935 27,06327
10 |Loc182 38,49366 27,06292
11 |Loc183 38,51826 27,05542
12 |Locl84 38,5416 27,05684
13 Loc180 38,49185 27,08233

4 » | Sheett | +
Hazir 1T % Erigilebilirlik: Her gey hazir - — — %150

Sekil 11. En Iyi Coziime Ait Siralama Bilgisi

3.6. Deneysel Sonuglar

Uygulama igin 184 konuma ait enlem ve boylam bilgileri bir Excel dosyasinda
derlenmis ve yazilimin daha 6nce bahsedilen isleyisindeki gibi yiiklenmistir. Test
amagliolarak iki parametrede degisiklik yapilmis ve toplam {i¢ farkli konfigiirasyon
calistirlmistir. Bu segenekler icin popiilasyon biiyiikliigii (Population Size) ve
yeni ¢oziim sayist (Number of Children) parametreleri sirasiyla {50-20}, {100-
20}, {100-40} olarak ayarlanmistir. Bunlar disindaki parametreler i¢in asagidaki
degerler kullanilmigtir:

o  Maksimum nesil (Max Generation): 200
« Mutasyon olasilig1 (Mutation Probability): 0,01

Egitim siirecinin grafiksel gosterimleri incelendiginde (Sekil 12-13-14)
genetik algoritma siirecinde birbirine yakin fakat farkli uygunluk degerlerine
ulagildig goriilmektedir. Yakin degerlerin elde edilmesi, yontemin tutarliligini
gostermektedir. Farkli ¢oziimlere ulasilmasi ise genetik algoritmanin sezgisel
algoritma olmasi dolayisiyla optimum olmasa da optimuma yakin ¢oziimler elde
etmeyi sagladiginin bir gostergesi oldugu séylenebilir.
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Popllasyon Biyukliigu: 50 - Yeni Cozim: 20
Siire: 44,45 - En lyi Uygunluk Degeri: 145,27

— Uygunluk Degeri
190 1

180 -

170 A

Toplam Mesafe

160 4

150

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Nesil

Sekil 12. Popiilasyon Bityiikliigii: 50 - Yeni Coziim: 20

Islem siireleri incelendiginde, ilk iki deneme arasinda biiyiik bir fark
gozlenmemekte (44,45sn, 49,36sn) fakat iigiinci denemenin iglem siiresinde
(87,34sn) belirgin derecede farkliligin oldugu goriilmektedir. Bu durumda,
popiilasyon biiyiikliigiiniin siire agisindan biiyiik bir etkisinin olmadigs, yeni
¢Oziim sayisinin ise islem stiresini dogrudan etkiledigi sonucu ¢ikarilabilir.

Populasyon Buyukligi: 100 - Yeni Cozim: 20
Sire: 49,36 - En iyi Uygunluk Degeri: 145,09

—— Uygunluk Degeri

190 4

180

Toplam Mesafe

150

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Nesil

Sekil 13. Popiilasyon Biyiikliigii: 100 - Yeni Coziim: 20
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PopuUlasyon BlyiklGga: 100 - Yeni Coziim: 40
Sire: 87,34 - En Iyi Uygunluk Degeri: 145,77

—— Uygunluk Degeri

180 A

Toplam Mesafe

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Nesil

Sekil 14. Popiilasyon Bityiikliigii: 100 — Yeni Coziim: 40

U¢ denemenin grafikleri incelendiginde, gdze carpan baska bir nokta ise
minimuma ulasma hizidir. Yeni ¢6ziim sayis1 parametresi yiiksek olan son
denemede (Sekil 14) ¢ok daha hizli sekilde minimuma ulagildig: goriilebilir.
Bahsi gecen denemenin nesilden nesile ilerleyisi esnasinda toplam mesafe yani
uygunluk degerinin ilerleyisi ve her bir nesilde ne kadar siire harcandigina iliskin
kayitlarin baslangi¢ boliimii agagidaki tabloda gortilmektedir (Tablo 1).

Tablo 1. Genetik Algoritma Siirecinin Ayrintili Kayitlar1

Nesil Numarasi Toplam Mesafe (km) Islem Siiresi (sn)
Baslangi¢ Popiilasyonu 187,06 2,22
1. Nesil 166,31 0,63
2. Nesil 166,31 0,58
3. Nesil 155,40 0,76
4. Nesil 155,40 0,62
5. Nesil 155,40 0,69
6. Nesil 155,40 0,45
7. Nesil 154,79 0,52
8. Nesil 146,13 0,46
9. Nesil 146,13 0,61
10. Nesil 146,13 0,44
11. Nesil 146,13 0,43
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Tablo 1. Genetik Algoritma Siirecinin Ayrintili Kayitlar:

Nesil Numarasi Toplam Mesafe (km) Islem Siiresi (sn)
12. Nesil 146,13 0,41
13. Nesil 146,13 0,45
14. Nesil 146,13 0,43
15. Nesil 146,13 0,45
16. Nesil 146,13 0,45
17. Nesil 146,13 0,43
18. Nesil 146,13 0,45
19. Nesil 146,13 0,45
20. Nesil 146,13 0,44
21. Nesil 146,13 0,41
22. Nesil 146,13 0,41
23. Nesil 146,13 0,40
24. Nesil 145,77 0,41
25. Nesil 145,77 0,43

Yapilan ¢ikarimlar igin birka¢ farkli deneme arasindaki farkliliklar esas
alinmigtir. Daha derin bir degerlendirme yapabilmek i¢in ¢ok sayida deneme
yapilmali ve istatistiksel analiz yontemleriyle sonuglar incelenmelidir. Bu
calismadaki amag, genetik algoritmanin isleyisini ve farkli parametrelerle hangi
degisimlerin gozlenebilecegini okuyuculara sunmaktir. Paylagilan yazilim ile
okuyucularin daha kapsamli analizler yapabilmesi miimkiindiir.

4.SONUC

Genetik algoritma, optimum ¢6ztimii ¢ok zor olan problemler i¢in bir sezgisel
¢oziim yontemidir. Optimum ¢6ziimii garanti etmese de optimuma yakin ¢6ziime
ulagsmay1 garanti eder. Evrim teorisinden yola ¢ikilarak gelistirilen bu yontem
ile ¢oztimii elde edilebilecek problemlerden biri gezgin satici problemidir. Bu
¢aligmada bu tip bir problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma tabanli bir yazilim
gelistirilmistir. Gelistirilen yazilim, arastirmacilarin ilgili alandaki aragtirma ve
gelistirme olanaklarina katki saglamak amaciyla agik kaynakli olarak paylagilmigtir.
Genetik algoritma, teoride anlagilmasi ve uygulanmasi kolaydir. Bununla
birlikte ¢ok sayida hesaplama gerektirdigi i¢in pratikte yazilim destegine ihtiya¢
duyulur. Gelistirilen yazilim, uygulama arayiizii sayesinde kodlama bilmeyen
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kullanicilar da dahil olmak iizere, gezgin satici probleminde genetik algoritmanin
uygulanmasi konusunda arastirmalar yapmak isteyen kisilerin kullanabilecekleri
bir aragtir. Bu ¢aligma gelistirilen yazilim ile birlikte ele alindiginda, 6ne ¢ikan
noktalar agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Ornek uygulama sonuglarindan da anlagilabildigi gibi genetik algoritmanin
GSPde kullanilmasiyla optimum sonuca ulagilma garantisi olmasa da
optimuma yakin sonuglarin elde edilebilecegi goriilmektedir. Cogu durumda
sezgisel hesaplamalarin kazandirdigi zaman, kiigiik maliyet farklarindan daha
degerli olarak goriilmektedir.

2. Yazilim sayesinde GSP kategorisindeki problemlerin ¢6ziimii i¢in veri setini
hazirlamak diginda bir zorlukla karsilasmadan, hizlica ¢6ziime ulagma olanag:
bulunmaktadir.

3. Entegre harita 6zelligi, cografi konumlarin harita tizerindeki kontroliinii ve
hesaplamalardan sonra ¢6ziimiin bagka bir araca gerek duyulmadan interaktif
olarak gorsellestirilmesini saglamaktadir.

4. Parametrelerin girilebildigi panel sayesinde farkli parametre segeneklerini
deneme ve sonuglar1 gérme imkani bulunmaktadir.

5. Kodlamada Python dili kullanilmistir. Python akademik arastirmalarda en
yaygin kullanilan programlama dillerinden biridir. Python dilini bilen ve
ogrenen herkesin kodlardan yararlanma firsati bulunmaktadir.

6. Ayrica, bahsedilen tiim bu o6zelliklere sahip bir projeye rastlanmamigtir.
Dolayisiyla bu ¢alismanin 6zgiin bir ¢aligma oldugu séylenebilir.

Teknolojik gelismelerin 1s1ginda, bilimsel arastirmalar da stirekli yeni
fikirlerin ortaya ¢ikmasina katki saglamaktadir. $oyle ki; sonraki ¢aligmalarda
mevcut yazilima yeni 6zellikler katilarak, algoritmanin performansini gelistirmek
miimkiin olabilir. Ya da ¢aprazlama algoritmalar1 eklenerek birden fazla
caprazlama algoritmasi arasinda se¢im yapilmasi saglanabilir. Bundan bagka;
yazilimin web uygulamasina dénistiiriilmesi segenegi degerlendirilebilir. Bu
ve benzeri bir¢ok olanak bulunmaktadir. Glintimiizde teknolojideki gelismeler,
gecmiste oldugundan ¢ok daha hizhidir.

GOz ardi edilmemesi gereken onemli bir konu da agik kaynakli yazilim
alanindaki gelismelerdir. Hem 6zgiir yazilimi destekleyen birey ve topluluklar,
hem de yazilim sirketlerinin destegi sayesinde arastirmacilar, yazilim gelistirme
konusunda ihtiyag duyulabilecek her tiirli kaynaga zaman kaybetmeden
ulasabilmektedir. Bu olanaklarin dogru sekilde degerlendirilmesi, bilimsel alanda
oldugu kadar kalkinma ve siirdiiriilebilirlik agisindan da fayda saglayacaktir.
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