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Uriin dagitim

Bu ¢aligmada Kayseri’de bulunan bir market zinciri i¢in iiriin dagitimlarinin
en diisiilk mesafe ve en diisilk maliyet ile gergeklestirilmesi hedeflenmistir.
Market subeleri ¢ok fazla oldugu igin riin dagitimlarinin farkli siralamalar
ile yapilmasi, sonucu oldukga etkilemektedir. Bu problem gezgin satici
problemi seklinde tanimlanmistir. Gezgin satict problemi biiyiikk boyutlu
oldugunda polinom zaman igerisinde saf tam sayili dogrusal programlama ile
cozililememektedir. Bundan dolayr NP-zor bir problem tiiriidiir. Bu yilizden
¢ozlim icin genetik algoritma kullanilmistir. Genetik algoritma optimum
¢cOziimii garanti etmez fakat kabul edilebilir ¢dzlimler elde edebilir. Ayrica
bu ¢oziimleri kisa bir zaman igerisinde elde eder. Elde edilen ¢o6ziim
optimum olmasa bile kabul edilebilir seviyededir. Bu ¢aligmada Kayseri’deki
61 adet market icin genetik algoritma ile bir rota olusturulmustur. Klasik
genetik algoritmaya ilave olarak son yillarda ¢ikan genetik algoritma
varyasyonlart kullanilmigtir. Tim bu algoritmalar sonucunda biitiin
marketleri dolasmak igin yaklasik 80 kilometrelik bir mesafe elde edilmistir.
Elde edilen ¢6ziim incelendiginde gayet iyi bir rota oldugu gézlemlenmistir.
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In this study, it is aimed to carry out product distributions with the lowest
distance and lowest cost for a market chain in Kayseri. Since there are too
many market branches, the distribution of products in different orders affects
the result quite a lot. This problem has been defined as the traveling salesman
problem. When the traveling salesman problem is large, it cannot be solved
by integer linear programming in polynomial time. It is therefore an NP-hard
problem type. Therefore, a genetic algorithm was used for the solution. The
genetic algorithm does not guarantee the optimum solution, but it can obtain
acceptable solutions. It also obtains these solutions in a short time. The
solution obtained is at an acceptable level, even if it is not optimal. In this
study, a route was created with a genetic algorithm for 61 markets in
Kayseri. In addition to the classical genetic algorithm, genetic algorithm
variations that have emerged in recent years have been used As a result of all
these algorithms, approximately 80 kilometers has been obtained to visit all
the markets. When the solution obtained was examined, it was observed that
it was a very good route.

To Cite: Giilmez B. Market Zinciri Uriin Dagitimi Probleminin Farkli Genetik Algoritma Versiyonlari ile Coziimii ve
Karsilastirmasi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2023; 6(1): 180-196.
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1. Giris

Gezgin satic1 problemi, konumlar1 ve aralarindaki uzakliklari bilinen sehirler arasinda bir saticinin
dolagmasini konu edinen bir problem tiiriidiir. Bu satic1 her sehre bir kez ugramaktadir. En kisa mesafe
veya en az maliyetli sekilde sehirlerin gezilmesi amaglanmaktadir. Kolay bir problem gibi goriilebilir
fakat ¢6zmesi oldukga zordur. Ciinkii sehir sayis1 arttik¢a ¢dziim varyasyonlar iistel olarak artar. Bu
da NP-zor (NP-hard) bir problem tiirii olmasina sebep olur (Flood, 1956). Cok kii¢iik boyuttaki gezgin
satic1 problemini ¢zmek kolay olabilir fakat biiylik boyuttaki problemler i¢in ¢dziim zorlasir ve bu
yiizden genetik algoritma yaklasimi kullanilabilir (Moon ve ark., 2002).

Genetik algoritma metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Biitiin metasezgisel algoritmalar gibi
rastgele ¢oziimlerle baglar ve zaman gectikge ¢oziimleri iyilestirir. Optimum ¢6ziimii garanti etmez
fakat kabul edilebilir seviyede ¢oziimler bulabilir. Ayrica buldugu ¢oziimleri hizli bir bigimde bulur.
Metasezgisel algoritmalarin genel kullanim amact optimum veya optimuma yakin ¢éziimii kisa siire
icinde elde etmektir (Whitley, 1994; Giilmez ve Kulluk, 2019).

Gezgin satic1 problemi popiiler bir konu oldugu i¢in literatiirde ¢ok sayida ¢alisma yapilmustir.

Little ve ark. (1963) gezgin satici problemi igin dal ve siir (branch and bound) algoritmasini gezgin
satict problemi iizerinde ¢alistirmiglardir. Bu algoritma kesin ¢6ziim vermektedir. Fakat sadece kiigiik
boyutlu problemlerde kullanilabilir. Biiyiik boyutlu problemlerde siireden dolay1 kullanilamaz.

Held ve Karp (1970) ¢alismalarinda minimum kapsayan aga¢ (minimum spanning tree) yaklagimini
gezgin satici problemi {lizerinde uygulamiglardir. Boylece ¢oziimler icin bir alt sinir elde etmislerdir.
Daha sonra olusturduklari agag lizerinden yeni ¢oziimlere gegmislerdir.

Wang ve ark. (2003) yaptiklar1 ¢alismada pargacik siirii algoritmasini (particle swarm algorithm)
gezgin satic1 problemine uyarlamiglardir. Ayrica algoritma igerisindeki bazi degisim operatorlerini
giincelleyerek gezgin satici problemine uygun bir hale getirmislerdir. Sonug olarak iyi ¢oziimler elde
etmislerdir.

Yildirim ve ark. (2016) toprak altinda yasayan kor farelerin kurduklari tiinel sisteminden esinlenilerek
olusturulan kor fare algoritmasi ile gezgin satict problemine ¢oziim aramiglardir. Literatiir verileri
tizerinde ¢alismislardir ve kor fare algoritmasinin baslangi¢ ¢oziimleri agisindan iyi oldugunu tespit
etmislerdir.

Sahin ve Karagiil (2019) gezgin satict problemi icin bir genetik algoritma varyant1 olan akigkan
genetik algoritma, en yakin komsu sezgiseli ve 2-opt sezgiselini birlikte kullanmiglardir. Literatiir
verileri lizerinden yaptiklar ¢calismada elde ettikleri sonuglar gayet iyi ¢ikmustir.

Ertugrul ve Ozgil (2016) siyasi partilerin yaptiklar1 mitinglerden esinlenerek bir galisma yapnuglardir.
Siyasi partiler segim zamanlarinda sehirleri sirayla dolasirlar. Tiirkiye’de ¢ok sayida sehir oldugu igin
en kisa rotay1 bulmak i¢in ¢alismislardir. Bunun i¢in ise genetik algoritma kullanmiglardir.

Ozkir ve Topgu (2018) melez bir elektro-manyetizma sezgiseli ile gezgin satict problemine ¢dziim
aramiglardir.  Elektro-manyetizma  sezgiseli  elektromanyetizma  teorisinden  esinlenilerek

gelistirilmistir. 15 adet literatiir verisi iizerinde test edilen algoritma iyi sonuglar vermistir.
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Sahin (2019) yaptig1 ¢alismada gezgin satici problemi i¢in farkli sezgisel ve metasezgisel algoritmalari
test etmistir. 16 literatiir verisi ile yaptigi ¢aligmaya gore en iyi sonucu en yakin komsu ve 2-opt hibrit
algoritmasinin en iyi sonucu verdigini gozlemlemistir.

Karagiil (2019a) yaptig1 calismada Priifer-Karagiil isminde yeni bir algoritma olusturmustur.
Literatiirdeki gezgin satic1 problemleri verileri lizerinde yaptigi ¢alismalardan elde ettigi sonuglar hem
¢Oziim kalitesi olarak hem de siire olarak basarilidir.

Karagiil (2019b) yaptigt calismada TPORT admi verdigi yeni bir yaklagimi gezgin satici
problemlerinde kullanmistir. Bu yeni yontem uzaklik matrisi iizerinde ¢alisarak baslangic ¢oziimleri
elde etmektedir. Bu sayede kullanilan algoritmalarin sonuglarinda bir iyilestirilmeye gidilmistir.

Tiiker ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada karinca koloni algoritmasi ile gezgin satict problemini
cozmeye calismiglardir. Cok etmenli sistemler yaklasimiyla NetLogo ortaminda problemi
¢Ozmiislerdir.

Dikmen ve ark. (2014) karinca koloni algoritmasi ve genetik algoritmay1 gezgin satict problemi
iizerinde test etmislerdir ve ortaya ¢ikan sonuclari karsilagtirmiglardir. Veri kiimesi olarak Tiirkiye
haritas1 kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca gore karinca koloni algoritmasi daha iyi sonuglar
vermistir.

Hussain ve ark. (2017) genetik algoritma tizerinde bir degisiklik yapmuslardir ve ¢aprazlama
islemlerini modifiye etmislerdir. Bu sayede gezgin satici problemi i¢in daha iyi sonuglar elde
etmislerdir.

Osaba ve ark. (2018) ayrik su dongiisti algoritmasiyla (discrete water cycle algorithm) simetrik ve
simetrik olmayan gezgin satic1 problemi {izerinde ¢alismislardir. 33 farkli veri kiimesi {izerinde ¢okca
kullanilan sezgiseller algoritmalarla karsilagtirma yapmiglardir. Sonug olarak onerdikleri algoritma iyi
sonuglar vermistir.

Ha ve ark. (2020) ¢alismalarinda gezgin satict probleminin drone ile ulastirilmasi problemini ele
almislardir. Hibrit bir genetik algoritma ile bu problemi ¢ézmiislerdir. Klasik genetik algoritmadan
farkli olarak caprazlama sonrasi ortaya c¢ikan yeni bireyler iizerinde yerel arama yoOntemi ile
gelistirmeler yapmuglardir. Bu gelistirmeler sayesinde daha bagarili sonuglar elde etmislerdir.

Sharma ve Jain (2021) yaptiklar1 ¢aligmada klasik gezgin satici problemi iizerinde ugragmislardir.
Genetik algoritmadaki ¢aprazlama yontemi degistirmislerdir. Tek noktali caprazlama kullanirlarken,
caprazlama noktasindan sonraki degerleri en yakin komsu algoritmasina gore se¢mislerdir. ilk genden
caprazlama noktasina kadarki kisim ayni1 kalmistir. Geri kalan kisim en yakin komsu algoritmasina
gore diizenlemisglerdir. Bu sayede ¢oziimlerde gelistirmeler elde etmislerdir.

Agrawal ve Jain (2020) caligmalarinda gelismis bir genetik algoritma versiyonuyla gezgin satici
problemi c¢ozmiislerdir. Degisiklik olarak c¢aprazlama i¢in secilen kromozomlarin bir kismi
poplilasyondan, diger kismi ise a¢godzlii bir yaklasim olan en yakin komsu algoritmasi iizerinden

secmislerdir. Yaptiklar1 bu iyilestirme ile sonuglari daha iyi hale getirmislerdir.
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Alkafaween ve ark. (2020) yeni bir bakis agisiyla genetik algoritmada gelistirmeler yapmuslardir.
Degisiklik baslangig popiilasyonu olusturmak igin yapilmugtir. Oncelikle noktalar k-ortalamalar
yontemine gore kiimelere ayrilmistir. Alt kiimeleri kendi igerisinde ¢ozmiislerdir. Daha sonra bu alt
kiimeleri birlestirilerek baglangi¢ popiilasyonu olusturmuslardir. Bu sayede baslangicta iyi ¢ozlimler
elde etmislerdir ve iterasyonlar ilerledikce daha kaliteli ¢oziimlere ulagmiglardir.

Literatiirdeki bu ¢aligmalara ek olarak ¢ok sayida karinca koloni algoritmasi (Giilcii ve ark., 2018;
Liao and Liu, 2018; Chowdhury ve ark., 2019; Eskandari ve ark., 2019; Gao, 2020; Pamosoaji ve
Setyohadi, 2020; Rokbani ve ark., 2020), parcacik siirii algoritmas: (Wang ve Xu, 2017; Cheng ve
ark., 2017; Cansiz ve Gogmen, 2018; Khan ve ark., 2018; Zhong ve ark., 2018; Gulcu ve Ornek,
2019), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Zhong ve ark., 2017; Choong ve Wong, 2018; Choong ve ark.,
2019; Fairee ve ark., 2019; Karaboga ve Gorkemli, 2019; Khan ve Maiti, 2019; Pandiri ve Singh,
2019) gibi algoritmalar kullanan ¢alismalar vardir.

Bu caligmanin amaci1 Kayseri’de bulunan bir market zinciri i¢in optimum sekilde iiriin dagitimlarin
bulmaktir. Bunun igin problem, gezgin satict problemine benzetilmistir. Coziim igin ise genetik
algoritma kullanilmistir. Boylece en diisiik maliyetle ve en kisa mesafe ile {irlin dagitimlar
gergeklestirilmistir.

Bu c¢alismada birinci boliimde konuya bir giris yapilmistir ve literatiirde yapilan ilgili ¢alismalar
anlatilmistir. Ikinci kisimda ise oncelikle gezgin satici problemi anlatilmis ve Kayseri’deki market
zincirinin subeleri harita {lizerinde gosterilmistir. Ayrica genetik algoritma hakkindaki bilgilere yer
verilmistir. Ugilincii kisimda market {iriin dagitinn problemi gezgin satict problemi seklinde
modellenmis ve genetik algoritma ile ¢ozlilmiistiir. Elde edilen sonuglar anlatilmigtir. Son boliimde ise

genel bir degerlendirme yapilmis ve gelecek ¢alismalar i¢in 6neride bulunulmustur.

2. Materyal ve Metot
2.1. Gezgin Satict Problemi
Gezgin satici problemi (Traveling salesman problem) aralarindaki uzakliklarin bilindigi sehirlerin her
birinden bir kez gegerek bu sehirleri dolagmak isteyen bir saticinin rotasini en kisa yoldan veya en
diisiik maliyetli yoldan olusturmasi problemidir (Nuriyeva ve Kizilates, 2016).
Gezgin satic1 problemi Karl Menger tarafindan 1930°lu yillarda tanimlanmistir. Coziimii zor bir
problemdir, NP-zor (NP-hard) tiiriinde bir problemdir. Gezgin satici probleminin popiiler olmasinin
dort sebebi vardir (Colak, 2010; Pulat ve Kocakog, 2019):

e Tanimlanmasi kolay, ¢6zlimii zor bir problemdir.

o Kisa siirede kesin ¢6ziimii veren bir yontem bulunamamustir.

o Gergek hayat problemleri gezgin satici tiiriinde modellenebilir.

e Algoritmalan test etmek i¢in farkli veri kiimeleri mevcuttur.
Gezgin satici probleminde eger n adet sehir varsa (n-1)!/2 adet ¢6ziim vardir (Fujimura, 2020). Eger

mesafe matrisi simetrik degilse (n-1)! adet ¢6ziim vardir. Bu ¢aligmadaki mesafe matrisi simetriktir.
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Tablo 1°de goriildiigii iizere diigiim sayis1 artik¢a ¢Oziim sayis1 olaganiistii bir sekilde artmaktadir.

Hatta bu ¢alismadaki 61 adet market diisiiniildiigiinde 4,16 * 1081 adet ¢6ziim mevcuttur.

Tablo 1. Gezgin satic1 problemi i¢in dii§iim ve ¢6ziim sayilari
Diigiim sayis1 Coziim sayisi (n-1)!/2

10 1,81 *10%
30 4,42 *10%
50 3,04 * 10%
61 4,16 * 10%

Gezgin satic1 problemini ¢ozmek icin farkli algoritmalar kullanilabilir. Bu algoritmalar kesin ¢oziim
veren algoritmalar ve sezgisel algoritmalar olarak iki farkli kategoride incelenebilir. Kesin ¢6ziim
veren algoritmalar dinamik programlama, dal ve sinir algoritmasi ve dal ve kesme algoritmalaridir.
Sezgisel algoritmalar ise li¢ kategoriye ayrilabilir. Bunlar tur olusturan sezgiseller, tur gelistiren
sezgiseller ve melez yontemlerdir. Genetik tabanli algoritmalar tur gelistiren sezgiseller icerisindedir.

Sekil 1’de gezgin satici problemi i¢in ¢6ziim yontemleri gosterilmistir (Pulat ve Kocakog, 2017).

Gezgin satic1 problemi icin ¢oziim yontemleri

/\

Kesin cdziim veren algoritmalar Sezgisel algoritmalar
Dinamik programlama Tur olusturan sezgiseller
Dal ve smr En vakin komsu sezgiseli
Dal ve kesme Ag gozli (greedy) sezgiseli

Ekleme sezgiseli

Tur gelistiren sezgiseller
2-opt

3-opt

Siirii tabanh metasezgiseller

Genetik tabanh metasezgiseller

Melez yontemler

Sekil 1. Gezgin satici problemi i¢in ¢6ziim yontemleri (Pulat ve Kocakog, 2017)

2.2 Genetik Algoritma

Genetik algoritma bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Genel prensip olarak ¢oziimler,
genlerden olusan kromozomlar olarak tanimlanmistir ve iyi ¢oziimler sonraki nesillere aktarilir, kotii
cozlimler sonraki nesillere aktarilamaz. Giliglii olan hayatta kalir prensibine gore caligmaktadir.
Genetik algoritmada arama uzay1 bireylerden yani ¢oziimlerden olusmaktadir. Coziimler kromozom
olarak ifade edilir ve her bir kromozom bir dizi veya matris seklindedir. Her bireyin kalitesi amag

fonksiyonu ile 6lgiiliir. Eger amag¢ minimizasyon ise diisiik ama¢ fonksiyonuna sahip bireyler daha
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degerlidir. Eger amag maksimizasyon ise yiiksek degerli ¢oziimler daha degerlidir. ilk olarak baslangi¢
popililasyonu olusturulur. Bu baglangi¢ popiilasyonundaki ¢oziimler rastgele degerler alirlar. Sonra bu
cozlimlerin her biri amag fonksiyonuna gore degerlendirilir ve her birine bir deger verilir. En iyi
degere sahip bireyler segilirler ve caprazlama ile yeni ¢oziimler olusturulur. Daha sonra mutasyon ile
de yeni bireyler olusturulur. En sonunda biitiin bu bireyler igerisindeki iyi ¢oziimler sonraki nesile
aktarilir. K&tii ¢oziimler ise elenir. Bu islem durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Genetik

algoritma akis diyagramu Sekil 2°de goriildigii gibidir.

A parametrelerini belirle

k.

Baslangic Popilasyonunu Olustur

Popilasyondaki her kromozomun

uygunlugunu dederlendir

I

Evet

Durdurma kriteri -
. Weni
Saglamyor mu? .
Popilasyon

En iyi

Kromozom o .
Gelecsek nesil icin ebeveynleri seg

~r 1

Son

Caprazlama

Mutasyon

Sekil 2. Genetik algoritma akig diyagram: (Pulat ve Kocakog, 2019)

Genetik algoritma bes asamaya ayrilabilir:
e Baslangi¢ popiilasyonu
e  Amag fonksiyonu
e  Secilim
e  (Caprazlama

e  Mutasyon
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2.2.1 Baglangi¢ Popiilasyonu

Baslangig, popiilasyon adi verilen bir grup bireyle baglar. Her birey, ¢6zmek istediginiz problem igin

bir ¢oziimdiir. Bir birey kromozomdan olusur. Kromozomlari ise genler olusturur. Genler, bir

kromozom olugturmak i¢in bir dizi halinde birlestirilir. Tablo 2’de goriilen 6rnekte her biri toplam 9

gene sahip 2 adet kromozom yani ¢6ziim bulunmaktadir. Popiilasyon biiyiikliigi 2’dir. Baslangic

popiilasyonu, rastgele bir bicimde olusturulmusg genler ve kromozomlardan olusan bir popiilasyondur.

Tablo 2. Popiilasyon, kromozom ve gen gésterimleri
Kromozom1 1(Gen) 8 2 9 7 3 4 6
Kromozom2 8 7 6 1 5 2 4 3

Popiilasyon g

2.2.2 Amag Fonksiyonu

Amag fonksiyonu, bir bireyin ne kadar degerli veya istenen amaca yonelik oldugunu belirler.
Ayrica bu bir bireyin diger bireylerle rekabet edebilme yetenegidir. Her bir bireye bir amag
fonksiyonu puani verilir. Bir bireyin lireme icin secilme olasiligl, bu amag¢ fonksiyonu degerine

baghdir.

2.2.3 Secilim

Secilim asamasinda en uygun bireyler se¢ilmeye ve sonraki nesillere aktarilmaya calisilir. Ayrica
caprazlama asamasi i¢in de ebeveyn secimi gerekmektedir. Onlar i¢in de secilim yapilacaktir.
Secilim i¢in amag¢ fonksiyonlarinin degerlerine gore secilim yapan rulet tekerlegi yontemi tercih
edilmistir. Bu yontem sik kullanilan bir secilim yontemidir ve iyi sonuglar vermektedir. Bu
yontemle alakali 6rnek bir segilim Tablo 3°te verilmistir. Buradaki se¢ilme sansi maksimizasyon
problemleri i¢in gecerlidir. Minimizasyon problemleri i¢in amag fonksiyonu degeriyle ters orantili
olarak diizenlenmelidir, yani ama¢ fonksiyonu degerinin carpma islemine gore tersi dikkate
alinmalidir.

Tablo 3. Secilim olasiliklari
Bireyler Amag fonksiyonu degeri Secilme sansi

Birey 1 100 0,20
Birey 2 200 0,40
Birey 3 150 0,30
Birey 4 50 0,10
Toplam 500 1

2.2.4 Caprazlama

Caprazlama genetik algoritmanin en O6nemli kismidir. Burada iyi ¢ozlimler kendi aralarinda gen

degisimine giderler. Bu sayede yeni ¢oziimler elde edilir. Elde edilen yeni ¢oziimler iyi ¢oziimlerden

elde edildigi i¢in ¢ozlimlerin kalitesi de korunmus olur. Caprazlamada iki farkli varyasyon denenebilir.

Ilki tek noktali caprazlama, ikincisi ise ¢ift noktali ¢aprazlamadir. Tek noktali ¢aprazlamada iki ayri

bireyin kromozomlar1 rastgele bir noktadan ikiye boliiniir ve pargalar bireyler arasinda takas edilir.

Boylece iki yeni birey meydana gelir. Tablo 4’te tek noktali ¢aprazlama islemi goriilebilir. Kirmizi
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renkli ve kalin ¢izgili noktadan ¢aprazlama gergeklestirilmistir. Caprazlama sonrasinda iki yeni birey
ortaya ¢ikmistir. Daha sonra bu iki yeni bireyde tekrar eden genler olugsmustur ve bu genler diizeltme
ile tekrarsiz hale getirilmistir. Diizeltme islemi i¢in dncelikle tekrarlayan sayilar saptanir. Sonra eksik
olan sayilar saptanir. Birden fazla tekrarlayan sayilar veya birden fazla eksik sayilar olabilir. Eksik

olan sayilar, tekrarlayan sayilarin yerine rastgele bir bigimde atanir.

Tablo 4. Tek noktali ¢aprazlama
Ebeveyn bireyler
Bireyl 1 2 3 4 5
Birey2 3 5 1 2 4
Cocuk bireyler
Birey3 1 2 3 2 4
Bireyd 3 5 1 4 5
Diizeltme
Birey3 1 2 3 5 4
Birey4 3 5 1 4 2

Cift noktali ¢aprazlamada ise bireylerin kromozomlar1 iki farkli noktadan isaretlenir ve {i¢ parcaya
boliintir. Ortadaki pargalar bireyler arasinda takas edilir ve iki yeni birey meydana gelir. Tablo 5’te gift
noktali gaprazlama ornegi goriilebilir. Iki ebeveyn bireyler igin iki nokta belirlenmistir. Bu noktalar
kirmizi renkte ve kalin olarak isaretlenmistir. Bu isaretli yerlerden kromozomlar iige boliinmiistiir.
Ortadaki parcalar takas edilmis ve iki yeni birey elde edilmistir. Bu bireyler daha sonra tekrarlayan

gen olmamasi i¢in diizeltmeye ugramiglardir.

Tablo 5. Cift noktali ¢gaprazlama
Ebeveyn bireyler
Bireyl 1 2 3 4 5
Birey2 3 5 1 2 4
Cocuk bireyler
Birey3 1 5 1 4 5
Bireyd 3 2 3 2 4
Diizeltme
Birey3 1 5 2 4 3
Birey4 3 2 1 5 4

2.2.5 Mutasyon

Mutasyon sayesinde c¢oOziimler igerisindeki ¢esitlilik artar. Eger ¢o6ziimler siirekli birbirlerine
benzemeye basladiysa mutasyon ile dar alandan ¢ikip farklilagirlar. Fakat mutasyon ¢ok fazla olursa
da ¢oziimlerin iyiye dogru gitme hizlar1 azalir. Bu yiizden mutasyon gereklidir fakat diisiikk oranda
tutulmalidir. Mutasyon bir kromozomdaki genlerin rastgele olarak degisime ugramasina denir.
Kromozomlardaki rastgele segilen bir gen degisime ugrar. Bdylece yeni bir ¢6ziim elde edilmis olur.
Biitiin bu asamalardan sonra sonraki iterasyona (nesile) gegilir. Bu islemler durdurma kriteri saglanan
kadar devam eder. Tablo 6’da goriildiigii tizere kirmizi renkte iki farkli gen segilmistir ve bu genler yer

degistirmistir. Bdylece yeni bir ¢6zliim elde edilmistir.
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Tablo 6. Mutasyon
Mutasyon éncesi
Bireyl 1 2 3 4 5
Mutasyon sonrasi
Bireyl 1 4 3 2 5

2.3. Market Zinciri Subeleri
Market zincirinin Kayseri’de 61 adet subesi bulunmaktadir. Sekil 3’te bu subelerin konumlari

goriilebilir. En kisa yoldan biitiin subelerin dolasilmasi amaglanmaktadir.

Sekil 3. Market subeleri ve konumlari

3. Bulgular ve Tartisma

Genetik algoritma ile gezgin satict problemi tlirlinde bir problem olan marketlere iiriin dagitim
rotalama problemine ¢6ziim bulunmaya c¢alisilmistir. Market zinciri Kayseri’de faaliyet
gostermektedir. Ve toplam 61 subeye sahiptir. Market zincirinin subelerinin koordinat degerleri ve
konumlar1 Yandex Haritalar sayesinde toplanmistir. Daha sonra bu elde edilen veriler ile subeler arasi
mesafeler Ol¢iilmiis ve Python programlama dili ile genetik algoritma kullanilarak gezgin satici
problemi ¢6ziimii iizerine kod yazilmistir. Amag¢ market zincirinin subelerine dagitim yapacak olan
araclarin en kisa mesafeyi kat etmesini saglamaktir. Performans kriteri olarak mesafe uzunlugu dikkate
almmustir. Mesafeler hesaplanirken Oklit uzakliklar1 hesaplanmustir ve kullamlmustir. Tur i¢in gereken
toplam mesafe ne kadar az ise ¢oziim o kadar basarilidir. Genetik algoritma 100 birey, 2000 iterasyon,
caprazlama olasilig1 0,90 ve mutasyon olasiligi 0,01 olarak calistirilmistir. Parametre degerleri Tablo
7’deki gibidir.
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Tablo 7. Genetik algoritma parametre degerleri

Parametre Deger
Popiilasyon biiyiikliigii 100
Caprazlama olasilig1 0,90
Mutasyon olasilig1 0,01

Bu calismada genetik algoritmanin c¢esitli varyasyonlari ile c¢alisilmistir. Bazi arastirmacilar

caligmalarinda genetik algoritmay1 farkli caprazlama, secilim, mutasyon tiirleriyle kullanmiglardir. Bu

farkli varyasyonlar da denenmistir. Bu farkli varyasyonlar Tablo 8’de goriilebilir.

Tablo 8. Genetik algoritma varyasyonlari

Algoritma

Aciklama

Algoritma 1 (Ha ve ark., 2020)

Caprazlama sonrasi ortaya g¢ikan yeni bireyler {izerinde yerel
arama yontemi ile gelistirmeler yapilmaktadir.

Algoritma 2 (Sharma ve Jain, 2021)

Caprazlama yontemi degistirilmistir. Tek noktali ¢aprazlama
kullanirlarken, ¢aprazlama noktasindan sonraki degerleri en
yakin komsu algoritmasina gore secilmistir. ilk genden
caprazlama noktasina kadarki kisim ayni kalmistir. Geri kalan
kisim en yakin komsu algoritmasina gore diizenlenmistir.

Algoritma 3 (Agrawal ve Jain, 2020)

Caprazlama icin  secilen kromozomlarin  bir  kismi
popiilasyondan, diger kismi ise aggdzlii bir yaklasim olan en
yakin komsu algoritmasi iizerinden secilmistir.

Algoritma 4 (Alkafaween ve ark.,

2021)

Degisiklik baglangic popiilasyonu olusturmak icin yapilmistir.
Oncelikle noktalar k-ortalamalar ydntemine gore kiimelere
ayrilir. Alt kiimeler kendi igerisinde ¢oziiliir. Daha sonra bu alt
kiimeler birlestirilerek baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.

Klasik genetik algoritma ve dort farkli versiyonu ile ¢alisilmistir. Klasik genetik algoritma ile elde

edilen sonuc grafigi Sekil 4’te gosterilmistir. Iterasyonlara bagli olarak uzakliklardaki degisimler

metre cinsinden grafikten goriilmektedir. 2000 iterasyon sonucunda bulunan ¢éziim 100 kilometrenin

altina inmistir.
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Sekil 4. Klasik genetik algoritma ile elde edilen iterasyonlara bagli uzaklik degerleri
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Algoritma 1 ile elde edilen sonug Sekil 5’te gosterilmistir. Algoritma 1 ile 2000 iterasyon sonucunda

toplam uzaklik degeri 85 kilometre ¢ikmustir.
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Sekil 5. Algoritma 1 ile elde edilen iterasyonlara bagli uzaklik degerleri

Algoritma 2 ile elde edilen sonug¢ Sekil 6’da gosterilmistir. 2000 iterasyon sonunda uzaklik 85

kilometre degerine inmistir.
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Sekil 6. Algoritma 2 ile elde edilen iterasyonlara bagli uzaklik degerleri

Algoritma 3 ile elde edilen sonug¢ Sekil 7°de gosterilmistir. Bu algoritma ile alinan sonug¢ da 85
kilometre civari bir degere inmistir. Fakat bu algoritmada baslangi¢ ¢coziimleri iyilestirildiginden ilk
iterasyondaki degerler klasik genetik algoritma, Algoritma 1 ve Algoritma 2’ye gore daha diistiktiir.

Fakat 2000 iterasyon sonucunda baglangigtaki kadar fark olusmamustir.
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Sekil 7. Algoritma 3 ile elde edilen iterasyonlara bagli uzaklik degerleri

Algoritma 4 ile elde edilen sonug Sekil 8’de gosterilmistir. Burada da baslangi¢ popiilasyonu iyi

degerler elde etmistir. 2000 iterasyon sonunda 85 kilometre civar1 bir deger elde edilmistir.
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Sekil 8. Algoritma 4 ile elde edilen iterasyonlara bagli uzaklik degerleri

Test edilen dort farkli genetik algoritma versiyonunun tamami da klasik genetik algoritmay1 gegmistir.
Kendi aralarinda yapilan karsilagtirmada ise oldukca yakin sonuglar vermislerdir. Bunun igin her bir
algoritma cok tekrarli ¢aligtirilarak sonuglarin karsilagtirilmast en dogru sonucu verecektir. Bdylece
ortalama degerler ve standart sapmalar gdzlemlenebilir ve karsilagtirma yapilabilir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 9’da goriildiigii gibidir. Her bir algoritma 10

kez calistirilmistir. Calistirilan algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri bulunmustur.

191



Tablo 9. Algoritmalarin karsilagtirilmasi

Algoritma Ortalama Standart sapma
Klasik Genetik Algoritma 97,45 8,01
Algoritma 1 86,76 4,16
Algoritma 2 82,93 4,87
Algoritma 3 88,18 511
Algoritma 4 85,37 2,42

Sonuglar incelendigi zamanen iyi sonucu 82,93 kilometre ile Algoritma 2 vermistir. En diigiik standart
sapmay1 ise Algoritma 4 vermistir. Genetik algoritmalardaki farkli versiyonlarin ¢6ziim tizerinde etki

ettikleri goriilmektedir. Algoritmalardan elde edilen en iyi ¢6ziim ise Sekil 9°da goriilebilir.

.

Sekil 9. Elde edilen en iyi ¢oziim

4. Sonuclar

Bu c¢alismada Kayseri’de faaliyet gosteren bir market zinciri i¢in Uriin dagitim problemi ele alinmigtir.
Market zincirinin toplam 61 adet subesi bulunmaktadir. 61 adet subeyi sirayla dolagsmak i¢in ¢ok
sayida varyasyon elde edilmektedir. Bu problem gezgin satict problemine dontstiiriilerek ¢oziilebilir.
Gezgin satic1 problemini ¢ézmek icin kesin ¢6ziim veren matematiksel programlama algoritmalar
kiigiik boyuttaki problemler i¢in kisa siire icerisinde ¢oziim bulabilmektedir. Fakat problem boyutu
biiyiidiigiinde kisa bir siire icerisinde sonug¢ veremezler. Bu yiizden sezgisel algoritmalar kullanmak
gerekmektedir. Boylece kisa bir siire igerisinde ¢6ziim elde edilmis olur. Genetik algoritma oldukga
popiiler ve iyi sonuglar veren bir algoritmadir. Gezgin satic1 problemine de uyarlanabilir. Gezgin satic1
problemine uyarlanan genetik algoritma ¢ok kisa siire igerisinde kabul edilebilir ¢oziimler verir. Bu

caligmada klasik genetik algoritma ve genetik algoritmanin farkli varyasyonlar1 yardimiyla
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Kayseri’deki market zincirinin {iriin dagitimi problemine ¢6ziim bulunmustur. 61 adet subeyi
dolagmak toplam 82,93 kilometre civari bir mesafe olusturmustur ve rota incelendigi zaman gayet iyi
bir ¢dziim oldugu goriilmiistiir. Ileriki ¢aligmalarda subeler gruplanarak kendi igerisinde rotalama
yapilabilir ve boylece tiim subelerin farkli gilinlerdeki dolagimlari incelenebilir. Ayrica daha farkli

metasezgisel algoritmalar gezgin satici problemi benzeri problemler i¢in denenebilir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazari olarak herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi olmadigini beyan ederim.

Aragtirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Bu ¢alismaya %100 oraninda katki sagladigimi beyan ederim.
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