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OZET

Gezgin (Seyyar) Satict Problemi’nde aralarindaki mesafeler bilinen n adet sehrin (nokta,
diigiim, yerlesim yeri, miisteri, sube vb.) her birine yalmz bir kez ugranarak baslangi¢
noktasina geri doniilmesi esnasinda kat edilen toplam yolun en kisa oldugu sehir
sirasinin bulunmasi hedeflenir. Dagitim, planlama, lojistik gibi alanlar bagta olmak
tizere bircok sektdrde genis uygulama alanlarina sahip olan gezgin satict problemi,
optimizasyon alaninda arastirmaci ve akademisyenler tarafindan iizerinde uzun yillardir
yogun olarak caligilan ¢6ziimii zor (NP-hard) bir problemdir. Bu ¢alismada meta
sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar yardimi ile gezgin satici problemine
¢oziim aranmig ve gelistirilen algoritmanin uygulamasi Adana ilinde gida sektoriinde
faaliyet gosteren bir firma iizerinde gerceklestirilmistir. Firmanin giincel olarak
kullandig1 rotalar ile algoritma ile elde edilen rotalar karsilastirilarak algoritmanin
etkinligi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin satict problemi, genetik algoritmalar, meta sezgisel
yontemler.

ABSTRACT

Traveling Salesman Problem aims to find the shortest route, among n cities (nodes,
customers, branches etc.) with known distances between each city, where the salesman
leaves a city, visits each of the cities exactly once and returns back to the starting point.
The traveling salesman problem, one of the very important NP-hard problems in
optimization, has wide application areas including distribution, planning, logistics, and
it has been studied by researchers and academicians for decades. In this paper, a genetic
algorithm has been applied to solve the traveling salesman problem and a real world
application of the study has been implemented on a food delivery firm in Adana. The
routes that the firm already uses and the routes that are found using genetic algorithms
are compared to illustrate the efficiency of the algorithm.

Keywords: Traveling salesman problem, genetic algorithms, metaheuristic methods.
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1. Giris

Gezgin Satic1 Problemi (GSP) ilk olarak 1930’Iu yillarin basinda Karl Menger
(Menger, 1932) tarafindan matematiksel olarak tanimlanmis olup arastirmaci ve
akademisyenlerin iizerinde en ¢ok calistifi kombinasyonal optimizasyon problemleri
(combinatorial optimization problems) arasinda yer almaktadir. Bu problemin
tanimlanmasi kolay olmasina ragmen ¢oziimii ¢ok zordur ve literatiirde NP-zor (NP-
hard) problemler arasinda yer almaktadir (Garey ve Johnson, 1979). GSP dagitim,
planlama, lojistik, mikrog¢ip imalatt gibi alanlar basta olmak tizere bircok sektorde genis
uygulamaya sahiptir. Giiniimiizde gelisen teknoloji ve kiiresellesmenin getirmis oldugu
rekabetci piyasalar, isletmeleri faaliyetlerini siirdiiriirken tecriibeye dayali olmaktan ¢ok
bilimsel yontemler kullanmaya zorlamaktadir. Bilimsel yaklasimlarla elde edilen daha
etkin yontemler ile igletmeler maliyet tasarrufu ve rekabet avantaji saglamaktadir.

Kombinasyonal optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan
meta sezgisel yontemlerden birisi de genetik algoritmalardir (GA). Genetik algoritmalar
ilk kez Holland tarafindan 1975 (Holland, 1975) yilinda onerilmis olup biyolojik
sistemlerdeki evrim siirecine benzer bir sekilde calisan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Bircok optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilmis olan genetik
algoritmalar ile hizl1 ve tatmin edici sonuglar elde edilmistir.

Bu calismada meta-sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalardan
faydalanilarak gezgin satict problemine ¢6ziim aranmustir. Gelistirilen yontem Visual
Basic programlama dilinde kodlanmis ve bu yontemin uygulamast Adana’da gida
sektoriinde faaliyet gosteren bir firma lizerinde gerceklestirilerek firmanin dagitim
alaninda test edilmistir. Elde edilen sonuclar bu yontemin kullanilmasi ile daha verimli
rotalarin belirlenerek zaman ve maliyet tasarrufu saglanabilecegini gostermistir.

Bu caligmanin ikinci boliimiinde gezgin satici probleminin matematiksel
ifadesine yer verilecek ve problem ile ilgili bir literatiir 6zeti yapilacaktir. Ugiincii
boliimde problemin ¢oztimiinde kullanilan genetik algoritma ele alinacak ve adimlari
incelenecektir. Sonraki boliimde algoritmanin Adana’da bir dagitim firmas: {izerinde
uygulanmasina iliskin detaylara yer verilecektir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar
Ozetlenecek ve daha sonraki ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulacaktir.

2. Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin Satic1 Problemi’nde bir satig elemaninin veya bir aracin belli bir nokta
veya sehirden baslayip sistemde yer alan diger tiim nokta veya sehirlere yalnizca bir kez
ugrayarak tekrar baslangic noktasi veya sehrine donmesi sirasinda yapmis oldugu
toplam tur mesafesinin (veya maliyetinin) minimize edilmesi amaglanir. Bu problemin
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uygulanabilmesi icin her bir noktadan diger tiim noktalara olan uzakliklarin bilinmesi
gerekmektedir. Toplam nokta sayisi n adet ise, birinci nokta i¢in (n -1) adet, ikinci nokta
icin (n -2) adet, liclincli nokta i¢in (n -3) adet gidilebilecek nokta vardir. Burada n
problemin boyutunu ifade etmektedir ve problem i¢in olurlu tur sayist (n -1)! adettir.
Goriilecegi iizere nokta sayisi az oldugu durumlarda kesin ¢oziime ulasmak miimkiin
olabilirken, nokta sayisi arttikga problem icin alternatif ¢oziim sayist hizla artmakta ve
optimum ¢oziim bulunabilmesi i¢in ¢ok fazla zaman gerekmektedir. Bu sebeple sezgisel
ve meta sezgisel yontemler kullanilarak kisa siirede optimum veya optimuma yakin
tatmin edici sonuclar elde edilebilmektedir.

Gezgin satic1 problemi matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir (Dantzig vd.,
1954):

Minimize: z= Y > x(i, )d(i, j) 1

i=1 j=Li#j
Kisitlar:

> x(i, j)=1,i=12,...n @)
Jj=1, j#i

> xG,p)=1,j=12,...n 3)
i=l,i#j

> x(i, ) <|S|-1L, VS < {1,2,....n} @)
i,jes,i#]j

L 1, i noktasindan j noktasina gidiliyor ise
x(i, J) = )

0, i noktasindan j noktasia gidilmiyor ise

GSP’nin amag fonksiyonu (1) numarali esitlikte verilmektedir. Burada d(i,j)
ifadesi i ve j noktalar1 arasindaki mesafeyi gostermektedir. x(7,j) ise i noktasindan j
noktasina gidilip gidilmedigini ifade etmektedir. (2) ve (3) numarali esitlikler her bir
noktaya yalmiz bir kez ugranacagimi garanti altina almaya yoneliktir. (2) numarali
esitlige gore her noktadan sadece bir kez cikilacak, (3) numarali esitlie gore her
noktaya yalnizca bir kez gidilecektir. (4) numaral esitlik ise olusabilecek alt turlardan
kurtulmaya yonelik olan alt tur eleme kisitidir. (5) numarali esitlikte x(7,j)’nin 1 olmasi i
noktasindan j noktasina gidildigini, O olmasi ise gidilmedigini gostermektedir.

Literatiirde GSP i¢in onerilen kesin ¢6ziim algoritmalarinin bazilar1 dal ve sinir
yontemi, dinamik programlama ve dal-kesme algoritmalar1 (Croes, 1958; Roberts ve
Flores, 1966; Bellmore ve Nemhauser,1968; Miliotis,1976; Johnson ve McGeoch, 1995;
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Arora, 1998; Applegate vd., 2007) vb. seklindedir. Kesin ¢oziim algoritmalar1 belli bir
boyuta kadar olan problemler i¢in basarili bir sekilde calisiyor olsa da GSP’de nokta
say1st arttikca problemin boyutu ve buna bagli olarak ¢oziim icin gerekli olan bilgisayar
islem zamani artacagindan optimum sonuclara ulasmak imkansiz bir hal almaktadir. Bu
sebeple arastirmacilar daha c¢ok sezgisel ve meta sezgisel yontemler kullanmaya
yonelmiglerdir. Bu yontemler arasinda kurucu ve gelistirici sezgisel yontemler, K-opt,
V-opt, yasakli arama, tavlama benzetimi, genetik algoritmalar, karinca kolonileri,
yapay sinir aglar1 vb. yer almaktadir (Kirkpatrick vd., 1983; Malek vd., 1989; Laporte,
1992; Fiechter, 1994; Dorigo vd., 1996; Merz ve Freisleben, 2001; Cochrane ve
Beasley, 2003; Gao vd., 2006; Tao vd. 2007; Applegate vd., 2007; Jozefowiez vd.,
2008). Bu yontemler optimum sonucu garanti etmemekle birlikte, kisa ¢6ziim siiresi ile
tatmin edici sonuclar vermektedir.

3. Genetik Algoritmalar ve GSP
3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar klasik yontemlerle ¢oziimii zor olan problemlere ¢coziim
bulmak amaciyla biyolojik evrim siirecinin bilgisayar ortaminda kodlandig1 ve bu evrim
stireci kullanilarak optimum ya da optimuma yakin sonuglarin arastirildigi bir arama
yontemi olarak tanimlanabilir. Bu yaklasimin temelini Holland (1975) ortaya atmustir.

Genetik algoritmalarin kisa siirede ¢6ziime ulagmasi ve global ¢6ziim bulmada
etkin olmasi gibi avantajlarinin yani sira yerel ¢oziim bulmada ¢ok basarili olmamasi ve
coziim kalitesindeki artisin nispeten yavas olmasi seklinde dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Genetik algoritmalar bircok optimizasyon probleminin ¢oziimiinde
kullanilmig ve iyi sonuclar elde edilmistir. GSP’ye uygulanmis olan genetik
algoritmalar ile ilgili ¢alismalar arasinda Goldberg ve Lingle (1985), Chatterjee vd.
(1996), Schmitt ve Amini (1998), Larranaga vd. (1999), Tsai vd. (2004), Takahashi vd.
(2005), Gao vd. (2006), Cevre vd. (2007), Applegate vd. (2007) yer almaktadir.

Genetik algoritmalarin ilk asamasinda incelenilen problemin parametreleri
uygun sekilde kodlanarak kromozomlar olusturulur. Daha sonra bu kromozomlardan
olusan bir baslangi¢ popiilasyonu meydana getirilir. Popiilasyonda yer alan her bir
kromozom problemin c¢oziimii i¢in bir adaydir. Ardindan popiilasyondan bazi
kromozomlar secilir ve dogadaki genetik siire¢lere dayanan “caprazlama” ve
“mutasyon” genetik operatorleri uygulanarak daha iyi kromozomlar elde edilmeye
calisilir. Ardi ardina gergeklestirilen iterasyonlar ile yeni nesiller olusturulur ve bu yeni
nesillerin verdigi uygunluk degerleri popiilasyondakilerle karsilastirilir. Yeni nesillerde
yer alan kromozomlar icinde popiilasyondakilere gore daha iyi uygunluk degerine sahip
olan kromozomlar popiilasyona dahil edilirler. Bu sayede popiilasyonda yer alan
kromozomlar bir evrim siireci i¢inde kendilerini daha iyi kromozomlarla yenilerler. Bu
stire¢ yeni nesil sayisi belirli bir sayiya ulagincaya kadar veya popiilasyondaki uygunluk
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degerlerinde belirli bir miktarda iyilesme olmayincaya kadar devam eder (Goldberg,
1989; Jang, 1997; Gonzalez ve Fernandez, 2000).

3.2. Gezgin Satici Problemi icin Kromozom Yapisi

Genetik algoritmalarda en ¢ok kullanilan kodlama yontemleri ikili kodlama ve
permiitasyon kodlamadir. Ikili kodlamada her kromozom O ve 1’lerden olusan bir dizi
seklinde ifade edilirken, permiitasyon kodlamada her kromozom kendisini olusturan
karakterlerin bir sirasini gostermektedir. Gezgin satict probleminde kromozomlarin
kodlanmasi permiitasyon yontemine gore yapilmaktadir. Sekil 1’deki 6rnek kodlama
herhangi bir saticinin baslangi¢ noktasindan cikip, gitmesi gereken 10 adet noktaya
ugradiktan sonra tekrar baslangi¢c noktasina donmesine iliskin kromozom yapisini
gostermektedir.

758 1| 410 6 2] 9| 3

Sekil 1. GSP i¢in Genetik Algoritma Kromozom Yapisi

3.3. Baslangic¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmanin ilk asamasinda yeni nesillerin tiiretilecegi bir baslangic
popiilasyonunun olusturulmasi gerekmektedir. Klasik genetik algoritmalarda baslangi¢
popiilasyonu genellikle rastgele olarak olusturulur. GSP’de kromozom yapisi farkli
oldugundan baslangic popiilasyonu {iretilirken [1,n] araligindaki kesikli diizgiin
dagilimdan yerine koymadan sirayla n tane gen secilir ve bu genler birlestirilerek
kromozom olusturulur. Bu caligmada klasik genetik algoritmalardan farkli olarak
baslangi¢ popiilasyonunun tamamini rastgele olusturmak yerine bazi sezgisel yontemler
(en yakin komsuluk veya tasarruf algoritmasi gibi) kullanilarak belirli sayida ¢oziim
elde edilmis ve bu ¢oziimler baslangi¢ popiilasyonuna dahil edilmistir. Bu kromozomlar
ile elde dilen baslangic popiilasyonu sezgisel yontemlerle elde edildiginden, tamami
rastgele kromozomlardan olusan baslangic popiilasyonuna gére daha iyi olmasi
beklenmektedir.

3.4. GSP icin Uygunluk Fonksiyonu

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra yapilacak ilk islem bu popiilasyonda yer
alan kromozomlarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasidir. Gezgin satici problemi icin
uygunluk degeri, ziyaret edilecek olan noktalarin kromozomdaki siraya uygun olarak
mesafelerinin toplanmas: ile elde edilir. Burada en iyi kromozom en diisiik toplam
mesafeye sahip kromozomdur. Caprazlama islemi yapilip yeni kromozomlar elde
edildiginde, her bir kromozomun uygunluk degeri de benzer sekilde hesaplanabilir.
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3.5. Secim Siireci

Yeni kromozomlarin olusturulabilmesi i¢in baslangi¢ popiilasyonundan iki
ebeveynin se¢ilmesi ve bu ebeveynlerin ¢aprazlanarak yeni bireylerin (¢ocuklarin) elde
edilmesi gerekmektedir. Popiilasyonda yer alan kromozomlardan hangilerinin ebeveyn
olarak secilecegi ile ilgili cesitli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden en ¢ok
kullanilanlar rulet tekeri, siralama ve turnuva seklindedir.

Rulet tekeri yonteminde popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri
toplanir. Burada her bir kromozomun seg¢ilme sansi, kendi uygunluk degerinin tiim
bireylerin uygunluk degerlerinin toplamina orani kadardir.

Siralama yonteminde popiilasyondaki bireyler, uygunluk degerlerine gore
kiiciikten biiylige siralanir. Bu siraya gore her bir bireye sira numarasi verilir ve bu
numaralara rulet tekeri yontemi uygulanir. Bu sayede biitiin kromozomlara secilme
sansi verilir. Bu yontemde en iyi kromozomlarin se¢ilme sansi digerlerinden ¢ok farkli
olmadig i¢in ¢oziime yakinsama daha yavastir.

Turnuva yonteminde ise popiilasyondaki kromozomlardan belirli bir sayida
birey rastgele olarak secilir ve bunlardan uygunluk degeri en iyi olan kromozom ilk
ebeveyn olarak alinir. Benzer sekilde bu islem tekrar uygulanarak ikinci ebeveyn secilir.

3.6. Caprazlama

Caprazlama genetik algoritmalardaki en onemli parametrelerden bir tanesidir.
Secim siireci sonunda elde edilen ebeveynler caprazlamaya tabi tutularak yeni bireyler
olusturulur. Burada amag ebeveyn kromozom genlerinden uygunluk degeri daha yiiksek
olan ¢ocuk kromozomlar meydana getirmeye caligsmaktir. Literatiirde bir¢ok caprazlama
yontemi mevcuttur. Bunlar arasinda en kolay: tek noktali ¢aprazlamadir. Bu yontemde
secilmis olan iki ebeveyn icin ortak bir caprazlama noktasi belirlenir. Birinci ¢ocuk
caprazlama noktasima kadar olan genleri oldugu gibi birinci ebeveynden alir. Diger
genler ise ikinci ebeveyndeki siraya uygun olarak olusturulur. Benzer sekilde ikinci
cocuk caprazlama noktasina kadar olan genleri ikinci ebeveynden, diger genleri ise
birinci ebeveynden uygun sira ile alir. Sekil 2’de yer alan ornekte ¢aprazlama noktasi
olarak iiciincli gen belirlenmis ve birinci ¢ocuk ilk ii¢ genini birinci ebeveynden, geri
kalan genlerini ikinci ebeveynden almistir.

El1=527149368 E2=628415937
Cl=527684193 C2=628571493

Sekil 2. Tek Noktali Caprazlama Ornegi
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Iki noktali caprazlama da tek noktali caprazlamaya benzemektedir. Bu
yontemde rastgele olarak iki caprazlama noktasi belirlenir. Birinci ¢ocuk ilk ¢aprazlama
noktasina kadar olan genleri birinci ebeveynden oldugu gibi alr. Ikinci gaprazlama
noktasina kadar olan genler ikinci ebeveyndeki siraya uygun olarak alimir ve kalan
genler tekrar birinci ebeveynden elde edilir.

Gezgin satict probleminin ¢oziimiinde kullanilan diger ¢aprazlama yontemleri
Pozisyona Dayali Caprazlama (Murata vd. 1996), Kismi Planli Caprazlama (Goldberg,
1989), Siraya Dayali Caprazlama (Syswerda, 1991) vb. seklindedir.

3.7. Mutasyon

Mutasyon popiilasyonda genetik cesitliligi saglamak ve korumak icin kullanilan bir
operatordiir. Mutasyon ile ¢aprazlama sonucu olusan cocugun genlerinden bir ya da bir
kac1 rastgele olarak degistirilir ve yeni kromozomlar elde edilir. Gezgin satici
probleminde mutasyon rastgele secilen iki genin yer degistirmesi seklinde yapilir. Bu
operator tiim cocuklara uygulanmayip, iiretilen c¢ocuklarin belirli bir yiizdesine
uygulanmaktadir. Bu yiizdeye mutasyon oram1 veya mutasyon olasilifi adi verilir.
Mutasyon olasilifi genellikle (0.01 gibi) diisiik tutulmaktadir. Bu nedenle mutasyon
etkileri kromozomlarda az goriilmektedir. Mutasyon sirasinda kromozomdaki gen sayisi
degismez, sabit kalir. Caprazlama sonucu olusan bir ¢cocuga uygulanan mutasyon ornegi
Sekil 3’te goriilmektedir. Bu ornekte birinci ¢ocugun ii¢lincii ve altinci geninin rastgele
secilmis iki gen oldugunu varsayalim. Bu sekilde cocugun kromozomunda tigiincii ve
altinc1 genler yer degistirerek ¢ocuk mutasyona ugratilmistir.

Cl=528674193 =>» Mutasyona ugramis C1=524678193

Sekil 3. Mutasyon Ornegi

3.8. Yeni Neslin Olusturulmasi

Genetik algoritmanin baslangic popiilasyonundan secilen ebeveynlere
caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanarak yeni aday sonuglari olan c¢ocuklar
elde edilir. Ote yandan bu cocuklar popiilasyonda yer alan kromozomlardan daha iyi
uygunluk degerlerine sahip olabilirler. Bu asamada elde edilen cocuklarin uygunluk
degerleri ile popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri karsilagtirilir. Yeni
cocuklarin uygunluk degeri popiilasyondaki kromozomlarinkilerden daha iyi ise bu
kromozomlar popiilasyondan ¢ikarilir ve yerlerine yeni ¢ocuklar alinir. Bu sayede yeni
bir nesil olusturulmus olur. Bu islem Onceden belirlenen nesil sayis1 kadar nesil elde
edilinceye veya baska bir durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar edilir (Yeo ve
Agyei, 1998).
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3.9. Genetik Algoritma Yapay Kodu

Gezgin satic1 problemi i¢in meydana getirilen genetik algoritmanin yapay kodu
Sekil 4’de goriilmektedir. Burada ilk olarak baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir.
Ardindan baglangi¢c popiilasyonunda yer alan kromozomlarin uygunluk degerleri
hesaplanmaktadir. Daha sonraki asamada yeni nesillerin tiiretilecegi iterasyonlara
baslanmaktadir. Iterasyonlarin her bir asamasinda popiilasyondan iki ebeveyn
secilmekte ve segilen bu ebeveynlere caprazlama operatorlerinden  birisi
uygulanmaktadir. Caprazlama sonucu elde edilen cocuklarin bazilarina mutasyon
oranina bagli olarak mutasyon operatorii uygulanir. Bu operatorler sonucunda meydana
getirilen ¢ocuklarin uygunluk degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu degerler
popiilasyondakilerle karsilastitir ve elde edilen cocuklarin popiilasyondaki
kromozomlardan daha iyi bir birey olup olmadigi belirlenir. Eger popiilasyondaki
kromozomlardan daha iyi ¢oziim veren bireyler elde edilmis ise, popiilasyondaki kotii
bireyler cikarilir ve yeni bireyler popiilasyona eklenir. Bu islem durdurma kriteri
saglanincaya kadar tekrarlanir ve yeni nesiller tiiretilmis olur. En son asamada
popiilasyonda yer alan en iyi kromozom belirlenir ve problemin genetik algoritma
¢oziimil olarak alinabilir.

Baslangi¢ popiilasyonunu olugtur
Popiilasyonda yer alan kromozomlarin uygunluk degerlerini hesapla
Yeni nesil meydana getir
Popiilasyondan iki ebeveyn se¢
Secilen ebeveynlere caprazlama iglemini uygula
Mutasyon olasiligint saglayacak sekilde mutasyon uygula
Olusturulan ¢ocuklarin uygunluk degerlerini hesapla
Olusturulan ¢ocuklarmm uygunluk degerleri popiilasyondakilerden daha iyi ise
popiilasyondaki kromozomlarin yerine ¢cocuklart al
Durdurma kriteri saglanincaya dek yeni nesil tiiretmeye devam et

En iyi sonucu goster

Sekil 4. Genetik Algoritma Yapay Kodu
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4. Yontemin Bir Dagitim Firmasmda Uygulanmasi

Bu calismada gezgin satici probleminin ¢6ziimii i¢in onerilen genetik algoritma
ile ilgili kodlamalar Visual Basic 6.0 programlama dilinde tamamlanmis ve Adana
ilinde gida sektoriinde faaliyet gosteren bir firmadan elde edilen gercek veriler
kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

Uygulama yapilan firma Adana’da 1979 yilinda kurulmus ve cesitli sektorlerde
iiretim ve dagitim alanlarinda faaliyetlerine devam etmektedir. Firma Istanbul Sanayi
Odasi raporuna gore Tiirkiye’deki ikinci 500 biiyiikk sanayi kurulusu igerisinde yer
almaktadir. Bu ¢aligmada firmanin gida alaninda ticaretini yaptigt belirli bir tirtin tiirti
incelenmistir. Firma Adana ilinde bulunan tesislerinde liretmis oldugu bu iriinleri yine
kendisine ait olan perakende satig magazalar1 aracilig1 ile miisterilerine sunmaktadir.

Firma Adana ilinde bolgesel olarak dagitim yapmaktadir. Adana ili dagitim
amaciyla dort parcaya boliinmiistiir. Bu pargalarin her birinde tecriibeye dayali olarak
birer ziyaret sirast belirlenerek o bolgeye sevkiyat yapacak olan aracin rotasi
cikarilmigtir. Firmadan bu bolgelere ait kullanilan rotalar, her bir rotadaki satis
magazalar ile ilgili enlem-boylam bilgileri ve her bir rotanin toplam tur mesafesi
alimmistir. Firmanin dagitim yaptigt araglar bolgelerde yer alan satis magazalarina
yapilacak olan toplam sevkiyati karsilayabilecek niteliktedir. Firma dagitim
maliyetlerinin azaltilmasi amaciyla bolge bazinda daha iyi rotalarin belirlenmesini
istemektedir. Firmanin bu problemi bu calismada incelenen gezgin satict problemi ile
uyum gostermektedir. Bu sebeple bu calismada firmanin iki bolgesine ait veriler
kullanilarak genetik algoritma yontemi ile daha iyi rotalarin elde edilmesi
amaclanmistir.

Genetik algoritmanin bu problem iizerinde calistirllabilmesi icin satis
magazalar arasindaki ikili uzakliklara ihtiya¢ vardir. Bu amacla satis magazalar1 enlem
ve boylam bilgileri Google API’lerini kullanan bir Java Script kodu ile Google Maps (©
2010 Google) web sayfasinda (http://maps.google.com) analiz edilmistir. Bu sekilde
magazalar arasi gercek siiriis mesafeleri kilometre cinsinden elde edilmistir.

Elde edilen veriler Visual Basic ortaminda yazilan programa girdi olarak
aktarilarak her iki bolge icin c¢oziimler bulunmustur. Genetik algoritmanin
uygulanmasinda baslangi¢ popiilasyonu, popiilasyon biiyiikliigii, ebeveyn se¢im siireci,
caprazlama ve mutasyon ile ilgili 6nceki boliimlerde anlatilan alternatifler denenmistir.
Ayrica farkli parametre degerleri igin testler yapilmis ve bu testler sonucunda iyi
¢oziimlerin popiilasyon biiyiikliigiiniin 40, baslangic popiilasyonunun sezgisel ve
rastgele bir arada, ebeveyn secim kuralinin turnuva, caprazlama operatoriiniin iki
noktali ve mutasyon olasiliginin 0,015 oldugu durumda elde edildigi goriilmiistiir.

Firmanin Seyhan-1 ve Yiiregir-1 bolgeleri iizerinde yapilan ¢aligmalar ile ilgili
sonuglar sirasi ile Tablo 1 ve Tablo 2’de verilmigtir. Tablo 1’in ilk stitunu Seyhan-1
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bolgesi i¢in firmanin mevcut durumda kullanmis oldugu rotayr gostermektedir.
Firmanin merkezinden ¢ikan arag ilk olarak B-66 kodlu satis magazasina ugrayacak,
daha sonra B67’ye gececektir. Bu sekilde tiim satig magazalarina ugrayarak rotasini
tamamlayacak olan ara¢ tekrar merkeze donecektir. Tablonun ikinci siitununda ise satis
magazalar1 arasi uzakliklar verilmistir. Merkez ile B66 kodlu satis magazasi arasi
uzaklik 15,295 km, B66 ve B67 arasi uzaklik 2,355 km seklindedir. En alt satirda ise
toplam tur uzunlugu 65,189 km olarak goriilmektedir. Tablonun iiciincii siitunu genetik
algoritma ile bulunmus olan rotayr gostermekte, son siitun ise bu rotayr olusturan
noktalar aras1 mesafeleri ifade etmektedir. Genetik algoritma ile bulunan rotanin toplam
uzunlugu tablodan da goriilecegi tizere 54,323 km seklindedir. Bu sekilde genetik
algoritma ile bulunan rota ile firmanin mevcut durumda uygulamakta oldugu rotaya
gore %20,003’liik bir iyilesme elde edilmistir.

Tablo1. Seyhan-1 Bolgesi icin Mevcut Rota Ve Genetik Algoritma Sonuglari

Firmanin Mevcut Rotasi Genetik Algoritma ile Bulunan Rota
Bir Sonraki Bir Sonraki
MERKEZ Noktaya Uzaklik MERKEZ Noktaya Uzaklik
B66 15,295 B1 16,043
B67 2,355 B67 1,505
Bl 1,898 B2 0,923
B8 1,842 B7 0,496
B7 1,021 B8 0,772
B2 0,594 B36 1,984
B28 3,447 B68 1,701
B36 3,988 B9 1,089
B68 1,701 B25 1,277
B26 2,575 B58 2,145
B69 1,106 B70 1,942
B9 2,281 B26 1,682
B25 1,277 B69 1,106
B70 1,071 B56 2,35
B58 2,493 B21 0,723
B56 4,718 B28 1,079
B-21 0,723 B66 2,864
MERKEZ 16,804 MERKEZ 14,642
Toplam Toplam
Mesafe (km) 65,189 Mesafe (km) 54,323

Tablo 2’de Yiiregir-1 bolgesine ait bilgiler yer almaktadir. Bir 6nceki tabloya
benzer sekilde ilk iki siitun firmanin halihazirda kullanmis oldugu rota ve mesafe
bilgilerini igermektedir. Ikinci siitunun son satirindan goriilecegi tizere bu durumda
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toplam kat edilen mesafe 119,809 km seklindedir. Uciincii ve dordiincii siitunlar genetik
algoritma ile bulunan sonuclar1 gostermektedir. Genetik algoritma ile elde edilen rotanin
toplam uzunlugu 99,725 km seklindedir. Burada genetik algoritmanin uygulanmasi ile
elde edilen rota firmanin mevcut rotasina gore 20,084 km daha kisadir ve bu rakam
9%20,139’1uk bir iyilesmeye denk gelmektedir.

Sekil 5 ve Sekil 6’da yukaridaki tablolarda belirtilen ve genetik algoritmalar
kullanilarak elde edilen yeni rotalarin Google Maps (© 2010 Google) web sayfasindan
(http://maps.google.com) elde edilen gorselleri yer almaktadir. Sekil 5’de Seyhan
Bolgesi i¢in, Sekil 6’da ise Yiiregir Bolgesi icin harita iizerinde satis magazalarinin
gercek noktalar bazinda yerleri goriilmektedir. Mersin yolu iizerinde yer alan merkez
depo Sekil 5°de S, Sekil 6°da ise V noktasi olarak isaretlenmistir. Bu merkezden ¢ikan
araglar tiim satig noktalarina belirlenen sira ile ugrayip tekrar merkeze donmektedirler.

Tablo2. Yiiregir-1 Bolgesi i¢in Mevcut Rota Ve Genetik Algoritma Sonuglart

Firmanin Mevcut Rotasi Genetik Algoritma ile Bulunan Rota
Bir Sonraki Bir Sonraki
MERKEZ Noktaya Uzaklik MERKEZ Noktaya Uzaklik
B&4 34,695 BI1 8.695
B85 22,869 B93 6.417
B47 6,791 B89 2.298
B39 1,055 B53 0.205
B3 1,229 B88 4.996
B5 0,249 B&7 0.696
B18 2,216 B46 2.523
B54 1,505 B86 1.095
B60 0,086 B50 1.281
B50 1,1 B60 1.1
B46 0,841 B54 0.085
B86 1,095 B84 16.75
B&7 1,509 B85 22.869
B88 0,696 B47 6.791
B89 4,612 B39 1.055
B53 0,205 B3 1.229
B90 9,293 B5 0.249
BI1 7,771 B18 2.216
B92 8,151 B92 6.762
B93 2,426 B90 8.691
MERKEZ 11,415 MERKEZ 3.722
Toplam Toplam
Meiafe (km) 119.809 Meiafe (km) 99.725
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Firmanin sadece iki bdlgesinin incelenmesi ile elde edilen sonuglarin
incelenmesinde ortalama olarak %20 civarinda bir kisalma oldugu goriilmektedir.
Giinlimiizde isletmelerin dagitim maliyetlerinin Onemi diisiiniildiigiinde giinliikk

rotalarda yaklasik olarak bu oranda yapilabilecek kisaltmalar isletmelere maliyet
tasarrufu saglayarak katkida bulunacaktir.
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Sekil 5. Genetik Algoritma Yontemi Ile Seyhan-1 Bolgesi I¢in Elde Edilen Rota
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Sekil 6. Genetik Algoritma Yontemi Ile Yiiregir-1 Bolgesi i¢in Elde Edilen Rota

5. Sonuclar

Bu caligmada gezgin satici problemini ¢ozmek amaci ile bir metasezgisel
yaklagim olan genetik algoritma Onerilmigtir. Algoritmanin detaylar1 ve adimlari
belirlenerek ilgili kodlamalar Visual Basic programlama dilinde tamamlanmigtir. Daha
sonra calismanin bir uygulamasi Adana’da faaliyet gosteren bir firma iizerinde
gerceklestirilmistir.

Uygulama asamasinda firmadan elde edilen veriler kullanilarak gelistirilen
algoritma ile yeni sonuclar elde edilmistir. Giiniimiiz isletmelerinin bircogunda dagitim
rotasinin belirlenmesinde tecriibbe On planda tutulmakta ve tecriilbeye dayali olarak
dagitim sirast belirlenmektedir. Uygulama yapilan firmanin giincel olarak kullandigi
rotalarin da tecrilbbeye dayali olarak belirlendigi gozlenmistir. Genetik algoritmanin
firmanin iki bolgesinin yeni rota belirlenmesi asamasinda kullanilmas ile elde edilen
sonuglar bu algoritmanin etkinligini gostermistir. Bu sonuglar incelendiginde toplam kat
edilen yolun her bir rotada firmanin giincel rotalarina oranla ortalama %20 civari
kisaldigi goriilmiistiir. Bu kisalma firmanin dagitm maliyetlerinde azalmaya katkida
bulunacaktir.
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Daha sonraki caligmalarda benzer testler bolgesel dagitim yapan farkhi
firmalarda yinelenerek firmaya 6zgii degisikliklerle daha iyi sonuclar elde edilebilir ve
firmalara avantaj saglanabilir.
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