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OZET

Bu makalede kargo alaninda kullanilmak {izere insansiz hava aracinin (IHA), polinom olmayan (Non-polynomial)
zor problemler arasindaki gezgin satici problemi (GSP) Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
aragtirmacilar ve endiistri uzmanlari igin énemli bir deger tasimaktadir. I[HA tabanl paket dagitiminin etkin bir
sekilde optimize edilmesi, lojistik sektdriiniin verimliligini artirma potansiyeli tasimaktadir. Oncelikle veri seti
olarak TSPLIB’den EIL51 verileri kullanmilmistir. Sonrasinda gergek hayattan kargo teslimatina 6érnek olarak sithhi
paket tasimasi i¢in Izmir ili Menemen ilgesindeki eczanelerin lokasyonlar1 alinmstir. Bulunan rota sonuglari ile
IHA paket teslimatinda optimal yol haritasi ¢ikartilmigtir. Sonuglara bakildiginda, GA’nin algoritma igeriginden
dolay1 daha uzun siirdiigii ve GA’nin PSO’ya gore daha optimize edilmis bir rota sagladig1 goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin Satict Problemi (GSP), Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii Optimizasyon
Algoritma (PSO), Kargo THA

SOLUTION OF THE TRAVELING SALESMAN PROBLEM IN
PACKAGE DISTRIBUTION WITH DRONE WITH GENETICS AND
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHMS

ABSTRACT

In this article, the use of emergency medicine and treatment kits in the field of health is solved using Genetic
Algorithm (GA) and Particle Swarm Optimization (PSO) Algorithm as a traveling salesman problem among non-
polynomial hard problems. This work is of significant value to researchers and industry professionals looking for
new methods of cargo logistics and transportation. Effectively optimizing package delivery by UAV has the
potential to increase the efficiency of the logistics industry. With the route results found, an optimal roadmap for
drone package delivery was created. Firstly, EIL51 data from TSPLIB used as the data set. After that, the locations
of the pharmacies in the Menemen district of Izmir were taken from real life. We evaluate the results, it was seen
that GA took longer due to the algorithm content and GA provided a more optimized route than PSO.

Keywords: Traveling Salesman Problem (GSP), Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization
Algorithm (PSO), Cargo Drone

1. Giris

Teknolojinin gelismesiyle birlikte giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilan insansiz hava araglarinin
sayisi giin gectikce artmaktadir. Savunma sanayide, tarimda, ulasimda, giivenlikte gibi pek ¢ok alanda
hizmet veren insansiz hava araglari, saglik alaninda olay yerine otomatik kalp sok cihazi (Automated
External Defibrillator: AED) ulasiminin kolaylastirilmasinda, ilag/doku/kan iiriinlerinin ulagiminda,
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travma kiti vb. medikal malzeme ulasiminda ve daha bir¢ok sektorde fayda saglamaktadirlar. Bu
sektorlerden biri de medikal kargo sektoriidiir. [HA ile paket dagitimiyla da kargo yogunlugunun 6niine
gecilmesi ve siirecin kolaylastirilmasi hedeflenmistir [1-4].

Gelisen teknolojiyle, bir¢ok sektorde teknolojiyle dogru orantili bir sekilde uyum yakalanmaya
caligilmistir. Bu sektorlerden biri olan kargo dagitimlarinda, insanlarin bu hizmete yetisememesi, artan
miisteri talepleri, siparislerin karmagikligi, artan ulasim yollari ile basa ¢ikilmasinda, kargo ve lojistik
destek firmalarini teknoloji arayisina itmistir. Bu firmalarin daha kisa siirede, daha kisa menzil ve daha
az enerji tilkketimi ile dagitim siireglerini optimize hale getirmeleri gerekmektedir.

Bu konuda dnerilen teknolojilerden biri de insansiz hava araglar1 (IHA/Drone) ile kargo tasimada
zaman ve menzil avantaji saglanabilir. IHAlar giinden giine isimlerini her sektérde duyurdugu gibi bu
sektorde de basarili bir giris yapmustir. Kara yollarindaki trafik problemlerinden bagimsiz bir sekilde
havadan teslimatin yapilmasini saglamaktadir. Bu 6zelligi ile hizli ve esnek bir dagitim siirecini
olusturmaktadir. Fakat insansiz hava araglariyla paket dagitimi bir Gezgin Satic1 Problemi (GSP) olarak
¢Oziilmesi ¢ok dnemlidir.

Turgut ve Seker yaptiklart calismada IHA’nin tasimacilik sektoriindeki yansimalarini
aragtirmiglardir; yayginlagtigini ve kullaniminin artmaya basladiginin tespit etmislerdir [5]. Nakiboglu,
iiriinlerin tireticiden tiiketiciye son adim teslimatinda yasal diizenlemelerin eksikligini ve geregine vurgu
yapmustir [6]. Uslu ve Tekin’in ¢alismasinda pandemi siireciyle gelisen kargo teknolojisinde dijitallesme
ve temassiz teslimatta internet iizerinden arastirma ve literatiir tarama sonucuna gore sektorde insansiz
hava araglarmin kargoda kullaniminin artacag fikri dngoriilmiistiir [7]. Yetis ve arkadaslari, arag-IHA
is birligi ile yapilan hibrit kargo dagitimda optimum mesafe ve maliyette azalma elde edildigini
gostermiglerdir [8].

GSP, aralarindaki uzaklik mesafesi bilinen # adet noktanin her bir noktadan bir kez gegme/ugrama
sart1 ile en kisa siirede veya en az maliyette rotay1 olusturmasidir. IHA larla paket dagitiminda GSP
kullanilarak, paketleri sahiplerine teslim etmek i¢in en verimli rotayi nasil bulacagini belirleme
sorununu temsil etmektedir [1-8]. Ayrica IHA bataryalarindan kaynakli olarak ugus mesafesi, menzil
kisit1 altinda optimizasyon problemi olarak gezgin satici problemi yardimiyla ¢oziilebilir.

Bu makalede insansiz hava araglarinin kisa siirede tiim noktalara gidebilmesi i¢in Gezgin Satici
Problemi /GSP) olarak ¢6ziimii i¢in birgok algoritma Onerilmistir. Bu makalede iyi bilinen ve yaygin
kullanilan Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi ¢dziimleriyle, IHA ile paket
teslimatinda en hizli ve en optimal dagitim haritas1 ¢ikarilarak teslimat noktalari rotasi ile problemi
¢O6zme siireleri hesaplanmuistir.

2. Materyal ve Metod

Gezgin satic1 probleminde, saticinin alacagi yolun tamaminin mesafesini azaltmaktir. Burada
amagc saticinin ugramasi gereken noktalarin rotasini belirleyerek ve saticinin bu rotada belli bir sira ile
ugramasi ile katedilen mesafenin en aza indirilmesidir. Bu problem i¢in birgok optimizasyon
algoritmalar1 Onerilmistir; Angeniol ve ark. (1988)[9], gezgin satici problemini ¢ézmek icin kendi
kendini organize eden 6zellik haritalarini kullanan bir yontem sunmustur. Problemi ¢6zmek igin veriye
dayali bir yaklasim sunar. Optimizasyon i¢in kendi kendini organize eden &zellik haritalarinin
kullanilmasi, genellikle hizli ve etkilidir. Problemin karmasikligina bagl olarak, 6zellik haritalariin
egitimi ve olusturulmasi zaman alabilir. Yeterli miktarda veri olmadiginda veya veri kalitesi diisiik
oldugunda performansi etkilenebilir. Somhom ve ark. (1997)[10], yine, kendi kendini organize eden bir
model kullanarak probleme yaklasir, veriye dayali bir ¢dziim sunar. Bu tiir modeller, karmasik
problemlerde etkili olabilir ve ¢dzlimiin iyilestirilmesine izin verebilir. Modelin olusturulmasi ve
egitilmesi i¢in ¢ok fazla zaman ve kaynak gerekebilir. Ayrica, modelin karmasiklig1 nedeniyle, biiyiik
veri kiimeleri veya yiiksek boyutlu problemlerle basa ¢ikmak zor olabilir. Ellabib ve ark. (2007)[11],
gezgin satici problemini ¢ozmek i¢in degisim stratejileri ile coklu bir karinca kolonisi sistemi sunmustur.
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Karinca kolonisi algoritmalari, dogadan ilham ile gelistirilen algoritmalardir ve karmasik optimizasyon
problemleri i¢in etkili olabilmektedir. Coklu karinca kolonisi sistemi, ¢6ziim alaninda daha iyi kesifler
yapabilir ve daha ¢esitli ¢oziimler iiretebilir. Karinca kolonisi algoritmalarinin performansi, parametre
ayarlarina ve problem ozelliklerine baghdir. Ayrica, biiyiik veri setleri veya yiliksek boyutlu
problemlerle basa ¢ikmak i¢in hesaplama kaynaklar1 gerekebilir. Nguyen ve ark. (2007)[12], gezgin
satict problemini ¢ézmek igin bir genetik algoritma Onermislerdir ve farkli varyasyon operatorleri
kullanarak ¢oziimiin ¢esitliliginin artirilabilecegini bulmuslardir. Genetik algoritmalarin performansi,
parametre ayarlarina ve genetik operatorlerin se¢imine bagl olup popiilasyon tabanli yaklasim olarak,
biiyiik veri setleri veya yiiksek boyutlu problemlerle ¢alisirken hesaplama kaynaklar1 gerektirmektedir.
Sauer ve Coelho (2008)[13], gezgin satic1 problemini ¢dzmek i¢in yerel bir arama yontemi ile ayrik bir
diferansiyel evrim algoritmasi sunmustur. Shi ve ark. (2008)[14], 6diil toplayan gezgin satict problemini
¢ozmek icin zaman pencereli bir karinca kolonisi optimizasyon yontemi sunmustur. Xie ve Liu
(2008)[15], gezgin satic1 problemini ¢dzmek i¢in ¢ok etmenli bir optimizasyon sistemi sunmustur. Yi
ve ark. (2008)[16], gezgin satic1 problemini ¢6zmek i¢in hizli elastik bir ag yontemi sunmustur. Chien
ve Chen (2009)[17], paralellestirilmis genetik karinca kolonisi sistemine dayali gezgin satict problemini
¢ozmek icin bir yontem sunmustur. Cheng ve Wang (2009)[18], zaman pencereli arag¢ rotalama
problemini ¢6zmek i¢in ayristirma teknigine sahip bir genetik algoritma sunmusgtur. Liu ve Zeng (2009)
[19], gezgin satict problemini ¢ozmek icin pekistirmeli 6grenmeli bir genetik algoritma sunmustur.
Naimi ve Taherinejad (2009)[20], GSP ¢6zmek i¢gin yerel bir giincelleme siirecinin yeni bir yorumuyla
bir karinca kolonisi algoritmasi sunmustur. Marinakis ve Marinaki (2010)[21], ara¢ rotalama problemini
¢ozmek icin genetik algoritmalar1 ve pargacik siiriisii optimizasyon algoritmalarini birlestirerek hibrit
bir algoritma sunmustur. Chang ve ark. (2010)[22], gezgin satic1 probleminde aranmamis ¢6ziim uzayini
aramak i¢in genetik algoritmalarda dinamik bir gesitlilik kontrol teknigi sunmustur [23].

2.1. Gezgin Satict Probleminin Matematiksel Modeli

Minimize = Y7, ¥7_; ;.5 %0, )d(i, ) (1)
Kisitlar = Y74 ;0 x(Lj) =1,i=12,..,n (2)
Yic1izj X)) =1i=12,..,n (3)
Yijesiz X(L)) < S| = 1,vS € {1,2,...,n} (4)

. _ ( l,inoktasindan j noktasina gidiliyor ise (5)
x(1)) = {O, i noktasindan j noktasina gidilmiyor ise

GSP’nin amag fonksiyonu Denklem 1’de verilmektedir. Burada d(i,j) ifadesi i ve j noktalar
arasindaki mesafeyi gostermektedir. x(ij) ise i noktasindan j noktasina gidilip gidilmedigini ifade
etmektedir. Denklem 2 ve Denklem 3’de her bir noktaya yalniz bir kez ugranacagini garanti altina
almaya yoneliktir. Denklem 2’ye gore her noktadan sadece bir kez ¢ikilacak, Denklem 3’e gore her
noktaya yalnizca bir kez gidilecektir. Denklem 4’de ise olusabilecek alt turlardan kurtulmaya yonelik
olan alt tur eleme kisitidir. Denklem 5’de x(7,j)’nin 1 olmasi i noktasindan j noktasina gidildigini, O
olmasi ise gidilmedigini gostermektedir [24].
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3. Veri

Makalenin bu béliimiinde gerceklestirilen uygulamada kullanilan veriler dair bilgiler verilmistir.
Calismada veri seti olarak; TSPLIB’den EIL51 verileri ve izmir ili Menemen il¢esindeki eczanelerin
lokasyonlar verileri kullanilmistir.

3.1.EIL51 Veri Seti

TSPLIB (Travelling Salesman Problem Library), seyahat eden satict problemi (Traveling
Salesman Problem - TSP) ve benzeri kombinatoriyel optimizasyon problemleri i¢in bir dizi 6rnek veri
seti igeren bir koleksiyondur. EIL51, TSPLIB veri setlerinden biridir ve bu veri seti, 51 sehir (lokasyon)
icin her sehir i¢in x ve y koordinatlar belirtilir. Veri setinde genellikle herhangi bir arazi tipi veya sehir
6zelligi belirtilmez. Sadece sehirlerin koordinatlarina odaklanilir. EIL51 veri seti, gezgin satici problemi
(TSP) gibi bir problemi incelemek ve ¢cozmek isteyen arastirmacilar igin kullanigh bir 6rnek sunmaktadir
[31,32].

3.2.izmir ili Menemen ilgesi Eczaneleri Veri Seti

Bu makalede gergek veri seti olarak Izmir/Menemen ilgesine ait eczane konumlar1 Sekil 1’°de
goriilmektedir. Bazi eczanelerin birbirine oldukg¢a yakin oldugu ve bu nedenle tiim eczaneleri almak i¢in
harita kiictiltiildiiginde 45 adet eczanenin yerine yaklasik 20 adet kadar goziktiigii gozlenmistir.
Haritanin 6lcegi biiyiiltiildiigiinde uzakta kalan eczanelerin goériinmemesi sebebiyle, tiim eczane
lokasyonlarini gdsteren kusbakisi harita resmi kullanilmistir. Izmir/Menemen ilcesindeki Eczanelerin
konumlar1 Google haritalardan alinmig olup x ve y olarak koordinat diizlemine g¢evrilerek veri seti
olusturulmustur.

Y 4 @ Bubblgede ara

0 Eczane Konumlari
,Q - : 9 27.150 °

QP Besnan eczunesi 7 [x] 27.125

% 27.100 4
Wert Eczants] Ayaz Eczane:
g, 8 .

o 27.075 0w * .8

27.050 4 -9

]

27.025 4

=0 ‘ 27.000

<
o

26.975 A
¥ T T T T T T T T
e Qroibamesi Ve e 38.55 38.56 38.57 38.58 38.59 38.60 3B.61 38.62

Sekil 1- Izmir Menemen Ii¢esi Eczaneleri Konumlart (Tiim konumlar gosterilmemektedir.)

4. Gezgin Satic1 Problemi I¢in Céziim Algoritmalar

Gezgin satic1 problemi, saticinin alacagi minimum mesafeli yol giizergahi, ayn1 zamanda saticinin
ugramasi gereken noktalarin sirasini belirlemektedir. Bu ¢alismada insansiz hava araglarinin giizergah
belirlenmesinde Gezgin Satict Problemi /GSP) olarak ele alinmistir. Diger taraftan literatiirde GSP
¢ozlimil i¢in bir¢ok algoritma Onerilmistir [9]. Bu makalede iyi bilinen ve yaygin kullanilan Genetik
Algoritma ve Pargacik Siirli Optimizasyon Algoritmasi ile saglik sektériinde THA ile ilag ve tibbi
malzemelerin acil taginmasina ¢6ziim olarak ele alinistir.
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4.1. Genetik Algoritma

[1k olarak 1970’li yillarda John Holland ve arkadaslarinin yaptig1 calismalarda ortaya gikan Genetik
Algoritmalar (GA), Yapay Zeka’'nin hizli gelisen alanlarmdandir [3]. Genetik algoritma, biyolojik
evrimi ydnlendiren siirecte dogal secilime dayanan hem kisith hem de kisitsiz optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin 6nerilmis bir yontemdir. Genetik algoritma, bireysel ¢oziimlerden olusan bir
popiilasyonu tekrar tekrar degistirir. Her adimda mevcut popiilasyondan bireyleri ebeveyn olarak secer
ve onlar1 gelecek neslin cocuklarini liretmek i¢in kullanir. Ardisik nesiller boyunca, popiilasyon optimal
bir ¢6zlime dogru gelisir. Basit bir ifadeyle, bir problemi ¢6zmek icin ardisik nesildeki bireyler arasinda
“en uygun olanin hayatta kalmasi” simiilasyonunu yaparlar. Her nesil, bir popiilasyonundan olusur ve
her birey, arama uzayinda ve olasi ¢dziimde bir noktay1 temsil eder. Her birey, dizi olarak temsil edilir
ve dizi kromozoma benzer [25].

Genetik algoritmalarda kromozomlar, problemde rotay1 gostermektedir. Bu rotalarin her biri
¢ozlimii temsil eder. Kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan topluluga popiilasyon denir. Uygunluk
fonksiyonunun kullanilmasi ile hesaplanan Uygunluk degeri ¢oziimiin kalitesini belirler. Genetik
bilimine benzer sekilde uygulanan Caprazlama ve mutasyon islemleri bireylerden daha iyi ¢oziimler
elde etmek i¢in yapilir. Olusan yeni nesiller eski nesil ile karsilagtirir ve ¢6ziimiin kalitesine gore eski
bireylerin yerine gegerler. Boylelikle yeni bir kromozom popiilasyonun olusmasi saglanir. Problemin
¢Oziimiinde kullanilan Genetik Algoritmanin Sekil 2°de ki gibi akis diyagrami ve sézde kodu asagida
verilmistir [3,4,24,25,26,27]:

Genetik Algoritmanin s6zde kodu;

1) N adet kromozomlu baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2) Popiilasyonda yer alan kromozomlarin uygunluk degerlerini hesapla.
3) Yeni toplulugu olusturmak i¢in asagidaki adimlar tekrarla:

3.1) Popiilasyon igerisinden iki kromozom seg.

3.2) Ebeveynlerden gelen kromozomlari ¢aprazla.

3.3) Olusan yeni bireye belirli bir olasilikta mutasyona ugrat.

4) Olusturulan yeni bireyler ile eski popiilasyonun en iyi bireyleri bir oranda karigtirarak yeni bir
poptilasyonu elde et. (Elitizm).

5) Durdurma kosulu saglandiysa en iyi ¢oziimii goster. Saglanmadiysa Adim 2 ye git.

4.1.1.Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmast

Coziim bilgileri igeren kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan topluluga popiilasyon
denir. Genetik algoritmanmn baslangicinda popiilasyonun olusturulmasi gerekmektedir.
Popiilasyon biiyiikliigii, problemin ¢oziim siiresini oldukca etkilemektedir. Popiilasyondaki
birey sayisinin artmasi ¢0ziim siiresini artirirken, birey sayisinin azalmasi istenilen ¢éziim
degerine ulagilamamasina sebep olabilir. Secilecek probleme gore belirlenen popiilasyon
biiyilikliigli genetik algoritmay1 kullanan kisi tarafindan iyi belirlenmelidir [3,4,24-28].
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i

Hayir

Evet

Sekil 2- Genetik Algoritma Akig Diyagrami
4.1.2. Uygunluk Fonksiyonu

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanir.
Gezgin satic1 problemindeki uygunluk degeri, en kisa mesafe olan kromozom baz alinarak
hesaplanir. Yani her kromozom ve ya birey ¢oziime aday bir giizergahtir. Caprazlama sonrasi
olusan yeni kromozomlarda da bu sekilde uygunluk degeri hesaplanmaktadir [3,4,24-28].

4.1.3. Secilim

Yeni toplulugu olusturabilmek i¢in ¢caprazlama ve mutasyon islemine alinacak bireyler secilir.
Sec¢im asamasinda uygunluk degeri fazla olan kromozomlarin segilmesi olasilig1 yiiksektir. En
bilinen se¢ilim yontemleri; Turnuva Segilimi, Sirali Segilim ve Rulet Se¢imidir [24-29].

Rulet se¢imi yonteminde popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri toplanir. Burada
her bir kromozomun seg¢ilme sansi, kendi uygunluk degerinin tiim bireylerin uygunluk
degerlerinin toplamina orani kadardir. Sirali se¢im ydnteminde popiilasyondaki kromozomlar,
uygunluk degerlerine gore kiiciikten biiyiige siralanir. Bu siraya gore her bir kromozoma sira
numarasi verilir. Bu sayede biitiin kromozomlara se¢ilme sansi verilir. Fakat bu durum ¢6ziimiin
gec yakinsamasina sebep olabilir. Turnuva yonteminde ise popiilasyondaki kromozomlardan k
adet birey rastgele secilir. Bu bireylerden uygunluk degeri en iyi olan birey alinir. Benzer sekilde
bu islem tekrar uygulanarak ikinci ebeveyn segilir.

4.1.4.Caprazlama

Se¢im asamasindan sonra segilen bireyler ¢aprazlamaya tabi tutulurlar. Caprazlamadaki
amag, uygunluk degerleri yiiksek olan bireylerin c¢aprazlanarak daha iyi ¢oziimii olan yeni
bireyler iiretmektir. Literatiirde bir¢ok 6rnegi bulunan c¢aprazlama ydnteminin en basiti tek
noktali ¢aprazlamadir. Bu yontemde ebeveynler iizerinde ortak bir nokta belirlenir. Olusacak
birinci ¢ocuk i¢in; ¢caprazlama noktasina kadar gelen genleri ilk ebeveynden, diger genleriyse
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ikinci ebeveynden sirayla alir. Kalan genler ikinci ¢ocukta benzer islem uygulanir. Asagidaki
Sekil 3’te drnekte verilen ebeveynlerin ortak noktasi 3 kabul edilip tek noktali caprazlama
isleme tabi tutulmustur [24-29].

Ebeveynler Yavrular

1[ol1]o1]1] [1o]1]1]1]0]

1[1]0[1]1]0] capraztama | 171]0 0 1|1

Sekil 3- Genetik Algoritma Caprazlama Operatérii Ornegi
4.1.5. Mutasyon

Olusturulan yeni bireylerin genlerinin bir ya da birkaginda rastgele degisiklik
yapilmasina mutasyon denir. Mutasyonun amaci, olusan yeni ¢oziimlerin 6nceki ¢dziimlerle
ayn1 olmasint engelleyerek genetik cesitliligi saglamak ve optimal ¢oziime kisa siirede
ulagmaktir. Boylelikle olusan yeni bireyler bir sonraki nesle aktarilabilirler. Mutasyon orani ¢ok
diisiik (%0.01) tutulmalidir [3,4,24-30]

4.1.6. Yeni Neslin Olusturulmasi

Tilim islemlerden sonra olusturulan yeni nesil bireylerin ne yapilacagi belirlenmelidir.
Popiilasyondaki kétii ebeveynler ile iyi ¢ocuklarin yer degistirilebilir, tiim ebeveynler ile tim
cocuklarin yer degistirilebilir veya ebeveynler ile cocuklarin birlestirilerek biitiin bir popiilasyon
olusturulabilir. Eger iyi ¢oziimlii ¢ocuklar kotii ebeveynlerin yerine gegerse ¢oziim siiresi
kisalir. Bu sekilde islem durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar edilir [3,4,24-29].

Popiilasyondaki mevcut bireyleri yeni popiilasyona belirli bir 6lgiitle segerken; elitizm, bir
stratejisi olarak en iyi bireylerin korunmasini amaglamaktadir. Sonugta GA’nin basriminda
secilimin rolii dnemlidir. Caprazlama sonucu olusan evlat bireyler ile olusturulan populasyona
eski popiilasyondaki en iyi bireylerin belli miktarda karistirilmasi yoluyla yeni bir popiilasyon
olusturulmasi (Elitism) GA da genel bir yaklagimdir [30].

4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) orijinal olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan onerilmistir.
Balik veya kus gibi hayvan siiriilerinin sosyal faaliyetlerinden esinlenmistir. Sistem 6nce ilk iterasyon
icin konumlar1 potansiyel ¢oziimleri temsil eden bir parcacik grubunu rastgele olusturur. Diger
iterasyonlarda bu global ¢6ziime ait bilgiler tutulur ve siirii igerisindeki parcaciklar yeni bir lokal arayisa
giderler. Parcaciklarin hareketlerini kendi optimum ¢oziimleri ve en iyi global ¢oziimii etkiler ve
gegmige bagli kalarak optimum ¢6ziim arayist yapmaktadir. Pargaciklara ait ¢éziimler kiyaslanir ve en
iyl ¢Oziim tutulur, tutulan ¢6ziim eski global ¢6ziim ile kiyaslanir ve en iyi global ¢6ziim elde edilmis
olur belirlenen iterasyon sayisina gore bu pargaciklar arayisa devam eder. D boyutlu arama uzayinda m
pargacik oldugunu varsayalim. i'inci parcacigin konumu ve hiz1 su sekilde temsil edilir; Xi= (xi1, xi2,
xi3, ..., xiD), Vi = (vil, vi2, vi3, ..., viD). Her par¢acigin hizi en iyi konum bilgisi tarafindan giincellenir.
‘pBest’ i'inci parcacigin o ana kadar aranan en iyi konumudur ‘gBest’ ise o ana kadar aranan yakindaki
parcaciklarin en iyi konum bilgisidir [23]. #’inci par¢acigin konumu ve hizinin giincelleme kurallari
Denklem (1) ve Denklem (2) deki gibidir [28];
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V; = V; + C1R1(pBest - X;) + C2R2(gBest - X;) (6)

Burada CI ve C2 pozitif sabitlerdir, ivme katsayilar1 olarak adlandirilabilir. R7 ve R2 rastgele
sayilardir ve 0-1 araliginda sayilardir. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 4’de verilmistir [29].

Her parcacigin hazi ve konumu sifirlanir

Her parcaciin bz ve konumu glncellenir o

2. I

Her parcacifin uygunluk deferi degerlendirilir hayir

v —_—

Lokal ve global en iyi pozisyonlar gincellenir { En iyi pozisyon yazdinbr |
’ ’ 4 =

Sekil 4- PSO Akis Diyagrami [28]

PSO Algoritmasinin sdzde kodu;

1. Kontrol parametrelerinin degerlerini belirle

2. Baslangi¢ popiilasyonu i¢in pargaciklari rastgele se¢ ve baslangi¢ kosullarin belirle, degerleri
ata

3. Maksimum iterasyon sayisina ulasana veya minimum hata kosulu saglanana kadar

4. Her pargacigin uygunluk degerini hesapla Pp.y ’ten iyiyse onunla degistir

5. Tiim pargaciklarin buldugu Py degerlerinin en iyisini, timiiniin Pp., ‘1 olarak ayarla

6. Her pargacik i¢in parcacik hizini hesapla

7. Pargacik pozisyonu giincelle

5. Uygulama

Problemin ilk veri setinin ¢oziimiinde Genetik Algoritma kullanilirken 6ncelikle yapilmasi
gereken, Genetik Algoritmanin sonuclarin1 6nemli derecede etkileyen parametrelerden birisi olan
popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. Bu ¢aligmada popiilasyon biiyiikliigii, degisken olarak her
simiilasyonda farkli girilmistir. Boylelikle Python program ile yazilan kodlarla hangi iterasyon ve
popiilasyon biiyiikliigiinde en iyi ¢6ziim verdigi sonuglara bakilarak anlagilmistir. Daha sonra mutasyon
orani i¢in farkli degerler denenerek sonuglarina bakilmis ve uygun mutasyon orani 0.008 olarak
belirlenmistir. Problemde permiitasyon kodlamalit GA kullanilmistir. Koda girdi olarak 51 adet nokta
verilmistir. Iterasyon sayis1 optimumu buldugunda durdurulma kriterini i¢erdiginden degisken olarak
verilmistir.
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Problemin ikinci veri setinin Genetik ve Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmalart ile
¢ozlimiinde ise koordinatlar1 verilen 45 adet eczanenin girdi degerleri bir dnceki veri seti ile benzerlik
gostermektedir. Bu 45 adet eczanenin koordinatlara gore yerlesiminde bazi eczaneler ayn1 lokasyonda
3 tane, 4 tane yan yana konumlu oldugundan grafik ve haritada yaklasik 20 adet kadar goziikmektedir.
Bu eczaneler arasinda menzil belirlemede, PSO igin, popiilasyon biiyiikliigii her simiilasyonda farkli
girilmistir. Boylelikle en iyi ¢dzlim sonuglar; iterasyon sayisi, popiilasyon bilyiikliigii menzil mesafesi
ve siire agsindan karsilastirilarak degerlendirilmesi saglanmistir.

6. Optimizasyon icin Simiilasyon Sonug¢lar1 ve Analizi

Makalenin bu béliimiinde gergeklestirilen uygulamaya ait ¢iktilar bulunmaktadir. Genetik algoritma
ve Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi karsilastirilmasi yapilirken performans basarisi i¢in “Rota
Mesafesi” ve “Bagar1 Siiresi” kriterleri dikkate alinmistir. Her iki algoritma da iterasyon degerleri ve
popiilasyon biiyiikliikleri sabit tutularak karsilagtirmalar yapilmistir.

6.1. EIL51 Verileri Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar

Hazir veriler (EIL-51) kullanilarak yapilan PSO algoritma programi test edilmistir[31]. Tablo-1
incelendiginde, PSO ile 1200 iterasyon ve 300 parcacikla yapilan simiilasyon sonucunda 22sn de en kisa
mesafeyi 7570 m civarinda hesaplanmistir. Her iterasyon degerinde popiilasyon sayis1 arttik¢a bulunan
rota mesafesi kisalmaktadir fakat zaman maliyeti artmaktadir. Tablo-2 incelendiginde, iterasyon sayisi
artttkca GA ile optimum rotaya daha yaklasilmaktadir fakat siire maliyeti artis1 da beraberinde
gelmektedir. Tiim bunlara karsin GA’nin popiilasyon biiyiikliigiiniin artisinin optimum mesafeye
belirgin bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir.

Tablo 1 - EIL51 Veri Seti ile PSO Algoritmasi Sonuglart
Tablo 2 - EIL51 Veri Seti ile Genetik Algoritma Sonuglart

PARAMETRELER SONUGLAR
PARAMETRELER SONUGLAR
f . Bulunan
Iterasyon | Popiilasyon Rota Arama . . Bulunan
sayisi Biiyiikliigii | siiresi Iterasyon | Popiilasyon Rota Arama
Mesafesi Sayisi Biiyukligii Mesafesi Siiresi
100 8335,256 | 2.5 sn esates!
175 2335256 | 3 100 8264.709 | 65
, S
100 175 7430.007 | 13s
250 8335,256 | 4.5sn 100
200 2335 256 | 75 250 7761.664 | 25s
100 2335 256 | 7 300 7559.561 | 40s
175 300.06 | 8 100 7649.889 | 255
500 : 175 7409.437 | 1dk 8s
250 8298,301 | 9s 500
300 7956.312 | 11s 250 7302.052 | 2dk 8s
4 ©
100 8099,967 | 9.5 sn ~ 300 7026.819 | 3dk
© N 100 6936.572 | 1dk
0 175 7778.530 | 3 %
o 1000 sn f 175 7420.367 | 2dk 16s
) 16.5 i 1000
% 250 7842,764 | " 2 250 7382.446 | 4dk 12s
1] sn b1
5 ]
R 300 7794.566 | 19s S| g 300 7301.284 | 6dk
g 100 8238,405 | 145 g9 100 7361.819 | 1dk 12
R Sl 2 175 7050.740 | 2dk 45s
O .
g% 175 7852,773 | 1> ® | 8 |1200
2 | 3 |1200 sn €| ¥ 250 6710.492 | 5dk 10s
o | X ™| =
o3 250 7587,580 51:-5 g | s 300 6896.164 | 7dk 125
© =
gl 3 300 7569.426 | 225

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 20 (2023) 168-181



177 E. B. Acar, C. Karabey, B. Kose

pso iter pso TSP
8300 1000
8200
800
B100
8000 60D
7900
400
7800
7700 200
7600
; ; ; ; ; ; ; 0
0 200 400 B00 800 1000 1200 - T T - T T
. : ! . 0 200 400 B00 800 1000
Sekil 5- PSO Algoritma optimum degere yaklasim
grafigi Sekil 6- PSO Algoritma Aramasi Sonucunda

Bulunan Rota

Iterasyonla mesafe diisiimii, Sekil-5’de 0-1200 araligi jenerasyonla 7600-8300 aralik ile temsil
etmektedir.

8400 1000
B200
8000 800
7800
7600 &0
7400
400
7200
7000 200
6800
; ; ; ; ; T T 01 . ; ; : T
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000
Sekil 7- Genetik Algoritma optumum degere Sekil 8- Genetik Algoritma Aramast Sonucunda
yaklasim grafigi Bulunan Rota

Sekil-7 de 0-1200 jenerasyonu, 6800-8400 aralig1 mesafeyi temsil etmektedir.

6.2. Gergek Verileri Kullanarak Uygulama

Gergek veriler kullanilarak Genetik ve PSO Algoritmalari ile optimum sonuglara ulasilmistir. Bir
onceki veri setine gore kullanilan girdi parametrelerinde degisenler sadece sehir yerine Eczane gelmis
ve lokasyon sayisi degigmistir. Diger parametreler bir dnceki veri seti ile ayni tutulmustur. Tiirkiye
Cumbhuriyeti cografi konum olarak, 26-45 dogu meridyenleri ve 36-42 kuzey paralelleri tarafindan
cevrelenmektedir. Yani 19 meridyen. 6 paralel ile 6l¢eklendirilmektedir. Tiirkiye'nin giineyde 36° lik
paralel iizerinde bulunan ardigik iki meridyen 81 km ve kuzeyinde ise 42°’1ik paralel iizerindeki iki
meridyen arasi ise 74 km’dir. Ekvator paraleli iizerinde iki meridyen aras1 mesafe 111 km dir[33,34].
Algoritmalarin ¢aligmalar1 cografi konum cinsinden, agisal konum olarak hesaplamalar yapilmistir. Bu
yaklagimla menziller yaklasik metrik olarak hesaplanabilir. Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde, ilk
bakista en kisa mesafe 1200 iterasyon ve 100 popiilasyon biiyiikligii ile 1 dk 39 sn’de GA ile elde
edilmistir. PSO algoritmasi ile en kisa menzil 1000 iterasyon 100 popiilasyonla 14.2 sn’de elde
edilmistir. Yapay zeka temelli olan, sezgisel yapiya biitiin algoritmlar genel olarak kesin ¢dziime
yakinsamay1 garanti etmezler, ancak gercek ¢oziim ¢ok cok kiigiik hatayla yaklasabilirler. Bunun igen
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yeterince deneme yapilmali ve algoritma ile problem modelinin optimum parametreleri elde edilmelidir.
Bu siire¢ zorlu bir siire¢ olsa da ¢dziime oldukga yakin sonuglar, giinlilk yasamdaki problemlerimizi
¢dzmeye yeter. Ozellikle analitik ¢oziimiin olmadig1, matematiksel modeli bir fonksiyon seklinde ifade
edilemeyen problemlerde bu sezgisel yontemler kullanmak ¢6ziim i¢in ¢ok dnemlidir. Bu ¢alismada GA
ve PSO algoritmalar ile saghk sektorii i¢in zaman, kargo agirligi ve THA‘nin enerji kisiti altinda
optimum ¢6ziimler tiretilebilir.

Tablo 3 - Eczane Konumlart ile PSO Algoritma Sonuglar Tablo 4 - Eczane Konumlart ile Genetik Algoritma
Sonuglar
PARAMETRELER SONUCLAR
iterasyon | Popiilasyon | Bulunan Rota Arama PARAMETRELER SONUCLAR
Sayisi BiiyUklugi | Mesafesi Suresi iterasyon | Popiilasyon | Bulunan Rota Arama
100 0.438321646170 | 1.6sn Sayisi Biiyiiklugii | Mesafesi Siiresi
175 0.438321646170 | 1.9sn 100 0.4216141576094 | 8.9sn
100 250 0.438321646170 2.2sn 175 0.4202002744885 25.6sn
) : 100
300 0.438321646170 2.5sn 250 0.4189672619183 38.5sn
100 0.437577095647 7.3 sn 300 0.4242203103298 50.4 sn
o) 175 0.436800663821 8.6 sn 100 0.4226159248675 41.8 sn
v K .
g 500 250 0.435270717610 10.5 sn £ 175 0.4174078320156 1dk33sn
~ ) : ~ 500
—
g 300 0.434697110422 11.4 sn § 250 0.4173056232760 2 dk 55 sn
Q9 —
§ 100 0.434314445052 14.2 sn ﬁ 300 0.4166072174686 4.dk 17 sn
g 175 0.435814669247 15.2 sn 5 100 0.4157284632578 1dk 24 sn
o )
I 1000 250 0.435981190229 | 17.8 sn L 175 0.4180074280467 3dk 30sn
2 S 1000
"‘é 300 0.435570588256 21.5sn ; 250 0.4181365055331 6 dk 31 sn
1] 9]
E Q 100 0.436718550590 22.7sn g 300 0.415352133474 9dk 40 sn
2 ; 175 0.437214091859 | 20.4 sn r§u ) 100 0.4147512988456 1dk 39 sn
& | 5 [1200 = I
I 250 0.4350305874813 [ 22.7sn | | 2 | & 175 0.415276421963012 | 3 dk 54 sn
o [ o | = | 1200
o | = ©
g § 300 0.4359089829906 | 24 sn g u:'a 250 0.41486437436170 7 dk 40 sn
§ é‘ 300 0.41730562327605 | 10dk25s
27.150 27.150
27.125 27.125
27.100 27.100
27.075 27.075
27.050 27.050
27.025 27.025
27.000 27.000
26.975 26.975
3855 3556 3857 35858 3859 3560 3561 3|62 38.55 3856 35357 3853 3859 3860 3861 3862
Sekil 9 - PSO Algoritma Aramast Sonucunda Bulunan Rota Sekil 10 - Genetik Algoritma Aramast Sonucu Bulunan
Rota

7. Sonug ve Degerlendirme
Bu makalede insansiz hava araglarinin kargo tasima rotasimi en kisa siirede tiim noktalara

gidebilmesi i¢in Gezgin Satici Problemi ele alinmistir. Problemin ¢ozimii bir¢ok algoritmayla
¢ozlilmesine kargin bu caligmada Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
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kullanilmigtir. {HA ile iiriin teslimatinda en hizli ve en optimal dagitim haritas1 ¢ikarilarak teslimat
noktalarina en kisa siirede ve en az is giiciiyle varis rotalari belirlenmistir.

Rastgele noktalar arasinda en kisa mesafeyi bulabilmek igin gerceklestirilen algoritma
¢oziimlerinde, tiim degerlerde Genetik algoritmanin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. {1k veri
seti kullanilarak ¢ikan sonuglarin arasinda en iyi ¢oziimii veren ise 1200 iterasyonda, 250 popiilasyon
biiyiikl{igii olmustur. ikinci veri seti kullanildigindaysa 1200 iterasyonda 100 popiilasyon biiyiikliigii en
iyi ¢ozlimdiir.

Iki algoritmanin sonuglarina bakildiginda Genetik algoritmanin parametrelerinden dolay1 daha uzun
stirmesine ragmen PSO’ya gore daha iyi sonuglar vermistir. Buna gore Genetik Algoritmanin PSO’ya
gore daha basarili oldugu soOylenilebilir. Ger¢ek verilerde popiilasyon sayismin artirilmasi sonuca
belirgin diizeyde iyilestirmemistir. Iki algoritmada da iterasyon sayisinin artmasi optimum sonucu
iyilestirirken zaman maliyetini artirmistir.

Bu makalede algoritmalarin yazimi i¢in Python programlama dili kullamilmistir. Genetik
algoritma calistirilirken olduk¢a uzun siireler harcanirken maliyeti oldukca arttirmistir. Bu iki
optimizasyon algoritmalarinin farkli programlama dillerinde karsilagtirilmasi ve performans 6lglimii
daha sonraki ¢aligsmalarda yapilabilir.

Gergek verilerden alinmig bu sonuglara bakilarak da Genetik Algoritmanin PSO’ya gore daha iyi
sonuglar verdigi soylenilebilir. Boylelikle literatiire, Gezgin satic1 problemini ¢6zebilmek igin genetik
algoritmanin kullanilacagini ve boylelikle IHA kullaniminda daha hizli ve maksimum verim alinacagi
ve katki saglayacag1 ongoriilmiistiir.' ciimlesinin silinmesi ve yerine 'Gergek verilerle elde edilen rotalar
incelendiginde GA'nin PSO'ya gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. iki algoritmanin
sonuglarina bakildiginda GA'nin parametrelerinden dolay1 daha uzun siirmesine ragmen PSQO'ya gore
daha iyi sonuglar vermistir. Gergek verilerde popiilasyon sayisinin artirilmasi sonucu belirgin diizeyde
iyilestirmemistir. iki algoritmada da iterasyon sayisinin artmasi optimum sonucu iyilestirirken zaman
maliyetini artirmigtir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlart herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar ¢atigmasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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