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OZET

Insansiz hava araglar1 (IHA), 6zellikle gorevin kritik ve tehdidin yogun oldugu askeri
alanlarda, insan kayb1 riskinin bulunmamasi, farkedilmesinin zor olmasi ve ugus maliyetinin
ucuz olmasindan dolayr insanli sistemlere gore cok biiyiik avantajlara sahiptir. Son
zamanlarda IHA’lar gdzetleme, hedef tespiti ve askeri destek gibi alanlarin disinda
fotografcilik, tarim, paket teslimat gibi 6zel uygulamalarda da oldukca yaygin
kullanilmaktadir. Hedef alan1 biiyiik olan bolgelerde verilen gorevi daha etkili bir sekilde
gerceklestirmek i¢in otonom siirii IHA'lara ihtiya¢ duyulmaktadir. Siirii IHAlara gorev
planlamas1 yapilirken belirli kriterler goz 6niine alinarak IHA'larin toplam maliyetleri en aza
indirilmelidir. Bu problemi ¢6zmek i¢in literatiirde daha ¢ok sezgisel yontemli yaklagimlar

kullanilmastr.

Bu tez calismasinda, hedef ve IHA sayisinin ¢ok oldugu durumlarda gérev atama
problemini verimli bir sekilde gerceklestirmek icin ii¢ asamali hiyerarsik bir yontem
sunulmustur. Ik asamada gérevlerdeki hedef noktalar1 k-ortalamalar kiimeleme ydntemi
kullanilarak IHA sayisina gore alt kiimelere ayrilir. Daha sonra Macar Algoritmasi
kullanilarak optimal drone-alt kiime atamasi yapilir. Son agamada ise, atamasi yapilan her
bir THA nin kat edecegi mesafeyi minimize etmek igin Karmca kolonisi algoritmasi
kullanilarak rota planlamasi gerceklestirilir. Onerdigimiz ydntem farkli senaryolar altinda
simiile edilmis ve metasezgisel optimizasyon yontemleri ile karsilastirilarak basarili sonuglar
elde edilmistir. Tasarlanan senaryolarda, IHA lokasyonlarmin farkli durumlar, THA
sayisinin kisitli olmasi ya da her bir IHA igin gorev sayisinin kisitli olmast durumlari goz

oniinde bulundurulmustur.

Anahtar Kelimeler: Insansiz hava aract (IHA), ¢oklu gorev atama, macar

algoritmast, karinca kolonisi optimizasyonu, k-ortalamalar
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SUMMARY

Unmanned aerial vehicles (UAVs) have great advantages over manned systems,
especially in mission-critical and threat-intensive military areas. These advantages can be
summarized as follows: There is no risk of human loss, it is difficult to be noticed, and the
flight cost is cheap. Recently, UAVs have also been widely used in special applications such
as photography, agriculture, package delivery, surveillance, target detection and military
operations. Autonomous swarm UAVs are needed to more effectively perform the given task
in regions with large target areas. While planning a mission by using multi UAVs, the total
costs of UAV usage should be minimized by considering certain criteria. In general, heuristic

approaches have been used to solve this problem.

In this thesis, we propose a three-stage hierarchical method to efficiently solve the
task assignment problem in cases where the number of targets and UAVSs is high. In the first
stage, the target points in the missions are divided into subsets according to the number of
UAVs using the k-means clustering method. Then, the optimal drone-subsets assignment is
made by using the Hungarian Algorithm. In the last stage, route planning is carried out by
using the ant colony algorithm to minimize the distance to be covered by each assigned
UAV. We simulated the proposed method under different environmental scenarios and
obtained successful results when compared with some other metaheuristic optimization
methods. In the designed scenarios, different UAV locations, limited number of UAVs or

limited number of missions for each UAV were taken into account.

Keywords: UAV, multiple task assignment, clustering, Hungarian algorithm, ant

colony optimization, k-means.
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1. GIRIS VE AMAC

Son yillarda insansiz hava aract (IHA) teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte
[HA"lar birgok alanda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. {HAlar, baslangigta insan
icin tehlikeli olan askeri amagli gorevleri yerine getirmek iizere tasarlanmis olmasina
ragmen, giinlimiizde ticari, bilimsel, eglence, gozetim, denetleme, iiriin teslimatlari, hava
fotografciligi gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Otonom ve uzaktan kumandali olmak
iizere iki gruba ayrilan IHA sistemlerinin en biiyiik avantaji hayati riski ortadan
kaldirmasidir. Hareket kabiliyetlerinin yiliksek olmasi ve insan miidahalesinin zor ve tehlikeli
oldugu alanlarda hareket edebilmesi sayesinde askeri operasyonlarda onemli bir yer
almaktadir. Suanki uygulamalarin birgogu IHAlarin uzaktan kontrolii ile gergeklestirilirken,
baz1 gorevler i¢in otonom uguslar da yapilmaktadir. Gelisen teknoloji ve yiiksek olmayan
iiretim maliyetleri sayesinde elde edilebilirligi kolaylasan insansiz hava araclarinin giinliik

hayatimizda da kullanim1 oldukga artmistir (Otto, 2018).

Akilli birimler olarak kullamlabilen siirii THA sistemleri 6zellikle savunma
sanayisinde son dénemlerde adindan sik¢a sdz ettirmektedir. Sadece bir IHA nm oldugu
gorev planlama siirecinde, gorevler arasinda oOncelik siralamasi kolay bir sekilde
coziilebilirken, siirii THA’larin gorev planlama siireci oldukga karmagik bir durum
almaktadir. Merkezilestirilmis ve merkezi olmayan olarak ayrilan ¢ok ajanlt yol
planlamasinda merkezi yaklasim, daha biiyiik sistemlerde yiiksek iletisim sorunu yasar ve
herhangi bir noktada ariza meydana gelmesine karsi savunmasizdir. Ote yandan merkezi
olmayan yani dagitik sistemler, merkezi sistemin sinirlamalarini azaltmakta ve gorev
araliginin genisletilmesine olanak saglamaktadir. Bir gorevi daha verimli bir sekilde yerine
getirmek icin, otonom araglarin varis noktalarmma giderken birka¢ gorevi tamamlamasi
gerekir. Cok etmenli sistemlerde verimli gorev dagilimi konusunda bazi kapsamli ¢aligmalar

yapilmustir.



Maliyetleri azaltmak i¢in en kisa yolun bulunmasinin énemli oldugu Ara¢ Rotalama
Problemi (ARP) ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve Ramser tarafindan one siiriilmistiir
(Dantzig ve Ramser, 1959). NP-Zor problemler sinifina ait olan bu problem ¢oklu iHA
isbirlikli gbérev atama problemininde de yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Problemin
karmasiklig1 hedef veya IHA sayisina gore degismektedir. Hedef tespiti, gozetim, bilgi
toplama ve benzeri uygulamalarda daha fazla alan1 daha kisa siirede taramak i¢in birden
fazla IHA kullanilmaktadir. Karmagik yiiriitiilen gorevler siirii IHA sistemleri ile daha hizli

ve daha verimli bir sekilde ¢oziilebilmektedir.

Birden fazla insansiz hava aracinin oldugu durumlarda, ekibin genel faydasini
maksimize etmek icin hedef lokasyonlar arasinda gorev dagilimini ve yol planlamasini
verimli bir sekilde yapmak zorlu bir problemdir. Bu tiir problemler, tamsay1 programlama
problemi olarak ele alinabilir. Tamsay1 programlama, degiskenlerin bir kisminin veya
tiimiinlin tamsayilarla sinirlandirildigir bir optimizasyon siirecidir. En uygun c¢oziimleri
bulmak igin literatiirde bir¢ok yaklagim ve yontem gelistirilmistir. Bu yaklagimlardan biri
matematiksel bir programlama yontemi olan karigik tamsayili dogrusal programlamadir.
Drone'larin gorev atamasinda birden fazla hedef lokasyonun varlifinda, problem gezgin
satic1 problemi olarak da diisiinebilinir. Sehirlerin bir listesi ve her bir ¢ift sehir arasindaki
mesafeler verildiginde, gezgin satict IHA nin her sehri ziyaret edip baslangic sehre geri
dondiigii miimkiin olan en kisa rotay1 belirlemeyi amaglamaktadir. Gezgin satici problemi,
meta-sezgisel yontemlerden olan genetik algoritma, karinca kolonisi algoritmasi veya benzer

birgok farkli algoritma kullanilarak basariyla ¢oziilebilmektedir.

Bu tezde, otonom ugus yapabilen siirii IHA i¢in hedef sayisinin IHA sayisidan fazla
oldugu karmasik durumlarda gorev planlama problemini optimal bir sekilde ger¢eklestirmek
lizere galismalar yapilmistir. Ozellikle son yillarda siirii IHA’larin gorev atamasi ile ilgili
metotlar literatiirde sik¢a yer bulmaktadir. Bunlardan bir tanesi hiyerarsik atama yontemidir.
[HA ve hedef sayisi arttikca problem daha karmasik hale geldiginden dolay1, bu problemin
tek bir basit yontem kullamilarak ¢dziilmesi miimkiin degildir. Onerdigimiz yontemde siirii
[HA'lara gorev atama problemini ¢ézmek igin sirasiyla kiimeleme, macar algoritmasi ve
karinca kolonisi optimizasyonunu igeren 3 asamali hiyerarsik bir metodoloji sunulmustur.
Bu ¢alismada herbir IHA'nin birden fazla hedefe gidip gdzetleme gorevi yaptiktan sonra

tekrar baslangi¢ noktasina geri donecegi varsayilmaistir.



Bu tez calismasi toplam 5 boéliimden olusmaktadir. Literatiir Arastirmasi
boliimiinde IHA larm kullanildig1 alanlar ve IHA gérev atama ve rota planlamada kullanilan
yontemler incelenmistir. Temel Kavramlar béliimiinde gorev planlamanin genel tanim1 ve
yontemlerinin yapisi ele alinmistir. Materyal ve Yontem’de ise tez ¢alismasinda
onerdigimiz ii¢ asamali hiyerarsik yontemin detayli agiklamasi verilmistir. Bulgular ve
Tartisma boliimiinde yapilan testler verilmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir. Son

olarak Sonug ve Oneriler boliimiinde ise ¢alismada ulasilan genel sonuglar agiklanmustir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda IHA kullananlarin sayisinda ¢ok biiyiik bir artis yasanmaktadir. Aym
zamanda iiretici ve gelistirici sayis1 da artmaktadir. Bu durum, IHA'lar1 igeren
arastirmalardaki ilgiyi arttiriken teknolojik gelismelerle birlikte IHA'lardan yararlanilan
arastirmalarin sayisim1 da dnemli bir sekilde etkilemistir. IHAlar énceden sadece askeri
uygulamalarda kullanilirken giintimiizde ise sivil alanlarda da oldukga fazla sayida
kullanilmaktadir (Cerro vd. 2021). Sivil uygulamalar genellikle; hava haritalama, tarim,
paket teslimati, afet yOnetimi, i¢ gilivenlik gibi uygulamalardan olusmaktadir. Son
zamanlarda IHA'lardan yararlanilan ¢ok sayida askeri uygulama vardir. Glade ve digerlerine
(2000) gore, mevecut ve gelecekteki THA’lar1 kullanabilecek olasi uygulamalar, ulasim,
sinyal toplama, istihbarat, gézetleme ve kesif, muharebe destek goérevlerini igerir. Askeri
gbrevlerin cogu, gdzetleme ve veri toplama gibi gorevleri icerir. Mini IHA'larin farkedilmesi
zor, dayanikli ve hizlidir. Bu nedenlerden dolay1 bu tiir gérevlerde daha cok mini IHA'lar

kullanilmaktadir (Coffey ve Montgomery, 2002).

[HA'larin gérev planlamasinda gorev atamasi zor bir problemdir. Birden fazla
[HA'ya birden fazla gorev atanmasi durumunda, sorun daha da karmasik hale gelmektedir.
Edison ve Shima (2011), merkezi olan yontemler igin ¢oklu gorev ¢oklu hedef atama
problemini bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak ele almistir. Problemi ¢6zmek
icin genetik algoritma Onermistir. Shima vd. (2006), hesaplamayr hizlandirmak ig¢in
kullandiklar1 genetik algoritmayr dal ve smir ve stokastik arama yontemleriyle
karsilastirdiklarinda, genetik algoritma biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in ¢ok daha hizli sonuglar

vermistir.

Schumacher vd. (2007), zamanlama ve gorev sirasi kisitlamalari ile gorev atamasini
optimize etmek i¢in karma tamsayili dogrusal programlamay1 kullanmistir. Shetty vd. (2008)
caligmasinda, minimum maliyetli ag akigt problemi olarak modellenmis goérev atama
problemini ¢ozmek i¢in tabu arama sezgiseli gelistirmistir. Choi vd. (2009), isbirlik¢i
[HA'larin gorev atamasi igin market tabanli merkezi olmayan bir gérev atama problemi

gelistirmistir. Rasmussen ve Shima (2008), bir grup homojen [HA'ya gérevler atamak igin



agag arama algoritmasini kullanmistir. Bu yontemde problem bir karar agaci olarak temsil
edilmis ve arama algoritmasi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Belirsiz kosullar altinda gorev
atamasi da arastirmacilar tarafindan dikkate alinmistir. Bertuccelli vd. (2009) ¢alismasinda,
belirsiz ortamlarda heterojen IHA'larin ger¢ek zamanli goérev atama problemini incelemistir.
Alighanbari ve How (2008), belirsizlige karsi gergek zamanli saglam bir gorev atama

yontemi gelistirmistir.

Forsmo vd. (2013), ¢oklu IHA gorev atama problem modelinin temel olarak
sunlardan olustugunu ifade etti: karmasik tamsayili dogrusal programlama modeli, dinamik
ag akis optimizasyon modeli ve ¢oklu akilli ara¢ tabanli sistemler. Alighanbari ve How
(2005), ¢oklu THA goérev atama problemlerini dinamik programlama problemi olarak
formiile etmektedir. Ayrica, Alighanbari vd. (2003), Tabu Arama algoritmasi ile gorev tahsis

problemini ¢6zmek i¢in karmagik tamsayili dogrusal programlama modeli sunmustur.

Gazali vd. (2016), afet bolgelerinde hayatta kalanlarin yerlerini belirlemek i¢in doner
kanatli IHA"lar kullanmislardir. Kurtarma operasyonu icin sunduklar1 algoritma ile hayatta
kalanlarin olabilecegi alanlarin fotograflar1 ¢gekilmis, daha sonra fotograflar dérde boliinerek
hayatta kalanlar bulunana kadar siire¢ tekrarlanmistir. Lee ve Morrison (2015), deniz
ortaminda arama ve kurtarma problemlerine uygulamak i¢in karma tamsayili dogrusal
programlama 6nermistir. Bu tiir problemlerde riizgar ve akintilar nedeniyle hayatta kalanlari
bulma olasiligi degismektedir. Karigik tamsayili dogrusal programlama modeli bu tiir

problemlerde farkli sayisal 6rnekler tizerinde verimli bir sekilde ¢alismistir.

Schwarzrock vd. (2018), gelecekteki otonom askeri sistemler igin isbirlikgi
[HA'larda gorev atama sorununu ele almistir. Ajanlar arasinda gorev atama problemi
merkezi bir varlik tarafindan olusturulmus, ancak gorev karari ajanlarin kendileri tarafindan
alinmaktadir. Zhong vd. (2013), dinamik degerlere sahip hedeflere saldirmak i¢in birden
fazla ITHA'nin gorev atamasini, savas alaninda hedeflerin zamanla degistigini goz oniinde
bulundurarak, dinamik programlama tabanli ¢cok hedefli rota planlamas1 ve ¢ok alt gruplu

karinca kolonisi algoritmasi birlesiminden olusan bir ¢6ziim sunmustur.

Agag arama algoritmasi, karinca kolonisi algoritmasi ve durum-uzay en iyi ilk arama

algoritmast merkezi yontemlerdendir (Rasmussen ve T. Shima, 2008; Zhao vd. 2017). Bu



yontemlerin ¢ogu, NP-zor problemlerin ¢o6ziimiinde kullanilan global optimizasyon
algoritmalaridir. Merkezi olmayan algoritmalar ile yapilan ¢alismalar, merkezi
algoritmalarinkinden 6nemli oranda daha azdir (Zhao vd. 2016; Qiu vd. 2017). Merkezi
olmayan ydntemlerin ana avantaji ¢oklu IHA gorev atama probleminin verimliligini
artirmaktir. Coklu THA isbirligi i¢inde calisirken, THA lardan biri diizgiin ¢alismasa bile
merkezi olmayan algoritmalar sayesinde c¢oklu IHA sisteminin basarili bir sekilde
calisabilmesini saglamak igin diger IHA’lar onun yerine yeniden tahsis edilebilir. Liu vd.
(2013), iki seviyeli programlamaya dayali ger¢cek zamanli yol planlamasi i¢in bir lider-
takipgi hiyerarsik optimizasyon yapis1 sunmustur. Sousa vd. (2004), IHA takimlarinin gorev

planlamasi ve yiirtitiilmesi i¢in iki seviyeli bir hiyerarsik yap1 tasarlamistir.

Chen ve Liu (2019), hareketli hedefler icin ¢oklu IHA isbirlik¢i gorev atamasi
sorununu ele almistir. Tamimlanmis kombinatoryal optimizasyon problemini, bir
yonlendirme mekanizmasina dayali yeni bir parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi ile
cozdiiler ve rota planlama ve anlik yeniden planlama metodolojilerini goz Oniinde
bulundurdular. Tang ve Zhu (2016) calismasinda, pargacik optimizasyon algoritmasi ile bir
gorev atama yontemi tanitmistir. Tianhan vd. (2019), bir ugus rotasi planlamak igin tehdit
ve yol mesafesi maliyetini gbz 6niinde bulundurarak isbirlik¢i THA lar igin saldir1 ve rota
planlama problemini incelemistir. Calismalarinda gelismis bir pargacik siiriisii optimizasyon

algoritmasi kullanmislardir.

Hussein vd. (2012) yaptiklar1 ¢aligmada, rota planlama problemi igin ydriinge ve
poplilasyon tabanli metasezgisel yontemleri karsilastirmislardir. Zaman agisindan tavlama
benzetimi algoritmasi 6n plana ¢ikarken, en kisa rotay1 hesaplama acisindan yasakli arama

algoritmasi en basarili olmustur.

Devriye gorevlerinde IHA’larin kullanimu ile ilgili de literatiirde bircok calisma
bulunmaktadir. Lee vd. (2015) calismasinda, otonom IHA ile devriye ve gdzetleme sistemini
onermistir. Zhou vd. (2019), esas olarak kusbakis1 goriintii birlestirme ve nesne algilamaya
dayali bir IHA devriye sistemine odaklandi. Zaza ve Richards'm (2014) calismalarinda,
[HA'larin  dayamikliliklart nedeniyle gozetleme gorevlerinde giderek daha fazla
kullanildigina dikkat cekilmistir. Ries ve Ishizaka (2012), deniz gdzetimi ortaminda [HA

rotasi i¢in bir karar destek sistemi uygulamay1r amaglamistir. Ayrica, gercek zamanl bir



yonlendirme sistemi kurmak i¢in matematiksel bir programlama 6nermistir. Thakoor vd.
(2020), bir bolgenin gozetilerek bilgi toplamasi gerektigi durumlar i¢in ¢oklu THA rota
planlama sorununu ele aldi. Coelho vd. (2017), birden fazla sarj istasyonunu ve operasyonel
gereksinimleri goz Oniinde bulundurarak sinirli otonom heterojen filo yonlendirme

problemini incelemistir.

Dorling vd. (2017), dronlarin paket teslimatinda maliyet ve siireyi azaltma
potansiyeline sahip olduguna ve bir¢ok biiyiik kurulusun drone teslimatina ilgi gosterdigine
dikkat cekmistir. Ornegin, bu ydntem (Yadav ve Narasimhamurthy 2017)'de dronlar icin
teslimat planlamasi sorununu ele alan bir sezgisel yontem onerilmistir. Casbeer ve Holsapple
(2011), oncelik kisitlamalar1 olan coklu IHA’larda gorevleri atamak icin dal ve fiyat

optimizasyonu ile silitun olusturma yontemini kullanmistir. Yadav ve
Narasimhamurthy (2017) calismasinda, dronlarda teslimat planlamasi sorununu ¢6zmek i¢in

sezgisel bir yontem onerilmistir.

[HA'nin rota planlamasi, Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan tanitilan arag
yonlendirme probleminin (ARP) bir uzantis1 olarak diisiiniilebilir. Benzin istasyonlarina
teslimat sorununu ¢ozmeye caligmislardir. Klasik ARP'min disinda ¢ok sayida depo ve
[HA'nin oldugu problemler de vardir. Gen ve Syarif (2005), Cok Depolu Arag Yénlendirme
Problemi (CDARP) ile birden fazla depoda bulunan hammaddelerin bir grup fabrikaya

tasinmasi problemini formiile etmis ve Sezgisel bir yaklagim 6nermistir.



3. TEMEL KAVRAMLAR

Siirii IHAlarda gorev planlama problemi igin kullanilan ¢ok farkli yontemler vardar.
Bu béliimiin en basinda siirii I[HA larda gérev planlama problemi agiklanmistir. Sonrasinda
literatiirde ¢ok yaygin olan kiimeleme yontemlerinden bahsedilmistir. Daha sonra ise gorev
atama problemi i¢in tez kapsaminda kullanilan macar algoritmasi hakkinda ayrintili bilgi
verilmigtir. En son olarak onerdigimiz yontemin son agamasi olan rota planlama problemini

¢ozen diger bazi 6nemli yontemler detaylandirilarak agiklanmistir.

3.1 Siirii IHA Goérev Planlamasi

IHA gérev planlamas: dzellikle askeri operasyonlarda ¢ok dnemli bir yere sahiptir.
Gorev planlamasindaki en biiyiikk amag¢ toplam yol maliyetini en aza indirmek veya
zamandan tasarruf saglamaktir. Coklu IHA gorev atama problemi bir kombinatoryal
optimizasyon problemidir. Bu problemin yaygin 6rnekleri, gezgin satici problemi, stok

kesme problemi, paketleme problemleri ve gorev atama problemidir.

Optimizasyon, hedeflenen amag icin verilen kisitlamalarin saglanarak en uygun
¢dziimiin elde edilme isidir. Coklu IHA gdrev atama probleminin karmasikligi nedeniyle bu
problemlerde genellikle sezgisel algoritmalar kullanilir. Gérev planlamasini tamamlamak
i¢in bir veya birden fazla IHA kullanilabilir. Yer istasyonlari, [HA'larin goreve basladigi ve
gorevi bitirdikleri yerdir. GOrev atama planlamasi gorev baslamadan 6nce yapilmalidir.
Maliyet 6l¢iimii icin; genellikle kat edilen mesafe, gegen siire veya tiiketilen yakit miktarlari
kullanilir. Bir gérev planlamasini basariyla tamamlamak igin atanan IHAlarin tiim hedeflere

ugramasi ve baslangi¢ baz istasyonuna tekrar geri donmeleri gereklidir.



3.2. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme, veri noktalar1 tarafindan olugsan dogal gruplarin tanimlanmasidir.
Kiimeleme yaklasimlart siklikla veri madenciligi, makine 6grenimi, Griintii tanima gibi ¢ok
cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Temel anlamda kiimelendirme problemi, belirli bir veri
setinde homojen veri gruplarini bulma problemi olarak tanimlanir. Bu gruplarin her birine
kiime adi1 verilir. Literatiirde birgok yontem mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda, literatiirde en
cok ve en yaygin olarak kullanilan kiime merkez giidiimlii (centroid based) bir algoritma
olan k-ortalamalar ve alternatif olarak baglanti giidiimlii (connectivity based) bir algoritma

olan spektral kiimeleme yontemleri kullanilmistir.

3.2.1 K-ortalamalar Yontemi

K-ortalamalar kiimeleme yontemi, Mac Queen tarafindan 1967 yilinda gelistirilen ve
bir veri setini belirlenen sayidaki kiimelere bolme islemidir. Literatiirde en ¢ok tercih edilen
kiimeleme algoritmalarindan birisi k-ortalamalar yontemidir. Bu yontem ile n adet noktadan
olusan bir kiime k adet kiimeye ayrilir. Oklid uzaklik tabanli biiyiik 6l¢ekli problemlerde ¢ok
hizli sonuglar vermesinden dolayr bu yontem oOncelikli olarak tercih edilmektedir. Veri
setindeki nesnelerin her biri kiime merkezlerine olan uzakliklaria gore bir kiimeye dahil
olurlar. Bir verinin sadece bir kiimeye atanmasi gerekmektedir. Sekil 3.1°de, 6rnek olarak 2
boyutlu uzayda rastgele konumlarda tanimlanmis olan veri Orneklerinin k-ortalamalar

kiimeleme yontemiyle 3 kiimeye boliinmesi gosterilmistir.
Standart bir k-ortalamalar yontemi asagida belirtilen adimlardan olugmaktadir:
I. Belirlenen kiime sayis1 adedince rastgele merkez noktalar segilir.

ii. Verilerin tek tek merkez noktalarina olan uzakliklarina gore yeniden kiimelenmesi

yapilir.
lii. Yeni olusan kiimelerde yeni merkezler belirlenir.

Iv. Belirlenen merkezlerin yeri degismeyene kadar yukaridaki adimlar tekrarlanir.
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(a) (b)

Sekil 3.1: Ornek bir k-ortalamalar kiimeleme ydnteminin gosterimi.

(a) Kiimeleme 6ncesi (b) Kiimeleme sonrasi

3.2.2 Spektral Kiimeleme Yontemi

Spektral kiimeleme yontemi belirli verilerin ¢ikarilmasinda en iyi ve en onemli
algoritmalardan biri olarak kabul edilir ve biiylik miktarda verinin aranmasinda iyi sonuglar
vermektedir (Bolla, 2013). Kiimeleme, veri madenciliginin bir dali olup benzer kiimelerden
elde edilen bir veri siirecidir. Kiimeleme algoritmasi, veri kiimelerini birkag gruba ayirir;
burada bir grup i¢indeki noktalar arasindaki benzerlikler, iki farkli grup ig¢inde bulunan
noktalar arasindaki benzerliklerden daha fazladir. Biiyiik miktarda veri ile ugrasildiginda,
analiz siirecini kolaylastirmak icin veriler birka¢ kategoriye ayrilmaktadir. Verileri yalnizca
smiflandirilmak igin degil, aynm1 zamanda genis capta toplanan verilere bazi sistem
algoritmalar1 olusturmak i¢in de kullanilir. Veri kiimeleri bulunursa, bu gruplara dayali bir

problem modeli olugturmak miimkiindiir.

Kolay uygulama o6zelligine sahip olan ve veriler arasindaki baglatilara dayanan
kiimeleme sonuglar1 veren spektral kiimeleme yontemi, bazi parametrelerin segimine
oldukca duyarlidir ve biiyiik verilerin hesaplanmasinda ¢ok maliyetlidir. Spektral kiimeleme,
k-ortalamalar yonteminden farkli olarak diizensiz form gruplarina ait nesneleri gruplayabilir

(Sekil 3.2).
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30

(@) (b)

Sekil 3.2: Spektral kiimeleme ile k-ortalamalar yonteminin karsilagtirilmasi. (a) K-

ortalamalar yontemi, (b) Spektral kiimele yontemi
3.3. Atama Problemi ve Macar Algoritmasi

Atama problemi, toplam maliyeti minimize edecek n adet farkli ajanin yine n adet
farkli goreve atanmasiyla ilgilenen bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Bu tiir
problemleri ¢ozmek icin bir¢gok yontem mevcuttur. Macar algoritmasi gorev atama
problemlerini ¢6zmede yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Ajan ve gorevler
arasinda en uygun eslesenleri bulup atama goérevi yapar (Bkz. Sekil 3.3). Atama probleminde
ele alinan tek kriter maliyettir ve ajan sayisinin gorev sayisindan fazla, az ya da esit oldugu
ti¢ farkli durum olabilir. Ajan ve gorev sayilarmin birbirine esit olmamasi durumunda hayali
ajan veya gorevler eklenmesi yoluyla atama problemi kolay bir sekilde dengelenir. Her bir
gorev-ajan atamasinin maliyetinin verildigi varsayilarak n goérev ve n ajanin bulundugu
optimal atama probleminde ikili karar degiskeni x;; ile ifade edilir. x;; bir gérevin ajana

atanmast durumunda 1 diger durumlar i¢in O degerini alir.c;, 1 ve j arasindaki

i

maliyeti(uzaklig1) ifade etmektedir. Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir.

n n
Zmin:zz C,-j.xl-j, (31)
=l j=1
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D=ty el 2,0) (32)
=
n

x;=1;  Jje{l, 2,...,n} (3.3)
=1

3, €00,1},¥i, (3.4)

Denklem 3.1°de, toplam atama maliyetini en kiiciikleyen amac¢ fonksiyonunu ifade
etmektedir. Denklem 3.2 her bir ajanin sadece bir hedefe atanmasini saglar. Benzer sekilde,
Denklem 3.3 her bir hedefin sadece bir ajana atanabilecegini ifade eder. Denklem 3.4°de
tanimlanan Xjj degiskeni ajan i’in hedef j’ye atanmasi durumunda 1, diger durumda ise 0

degerini alir.

Sekil 3.3: Optimal gérev atama yontemi.

3.4. Rota Planlama

Siirii ITHA Ara¢ Rotalama Problemi son zamanlarda oldukca ilgi gdrmektedir.
Karmasik bir kombinatoryal problem olan ara¢ rotalama problemi (ARP) ve gezgin satici

problemi (GSP) optimizasyon alaninda en 6nemli problemlerdendir. Belirli kisitlamalar
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altinda toplam kat edilen mesafenin minimum olmasi problemin amag¢ fonksiyonunu

olusturmaktadir.
Arag rotalama yapilirken asagidaki sartlar dikkate alinmalidir:
- Tiim hedeflere gidilmesi gerekmektedir.
- Her bir hedef noktas1 tek bir ajan tarafindan sadece bir kez ziyaret edilmelidir.
- Rota yer istasyonundan baslayip tekrar yer istasyonunda sonlanmalidir.
- Her bir ajan sadece bir rota iizerinde faaliyet gdstermelidir.
- Temel amag ajanlarin kat edecekleri toplam mesafenin minimize edilmesidir.

Bu béliimde gezgin satic1 problemini etkin sekilde ¢ozebilen kesin ¢oziimlii yontemler ve

metasezgisel yontemlerden bahsedilmigtir

3.4.1. Kesin Yontemler

Optimum sonuca gotiiren en Onemli kesin yontemler karmasik tam sayil
programlama ve dogrusal programlama yontemleridir. Tamsayili dogrusal programlama
yaklasimi 6zellikle is ve miihendislik hayatinda énemli bir yer edinmistir (Laporte vd.,
1986). Tamsayili programlama, tim ¢6ziim degiskenlerinin tamsayr degerleriyle
siirlandirildigi dogrusal programlamanin 6zel bir versiyonudur. Bazi problemlerde, ¢6ziim
degiskenlerinin belirli bir kismi tamsay1 degerinde olma gibi kisitlamalar vardir. Bu tiir
problemlerin ¢dziimii i¢in karma tamsayili dogrusal programlama kullanilir. Ornegin bir
siirii THA gorev atama probleminde THA sayisi kesirli bir say1 olamaz. Bazi durumlarda
karigik tamsayili dogrusal programlama formiilasyonlari olusturmak kolay gibi goriinse de,
belirli formiilasyon dzellikleri dogrusal programlama tabanl ¢oziiciilerin etkinligini onemli

Olclide azaltabileceginden ¢ogu zaman zor bir probleme doniisebilmektedir.

Dogrusal programlama (DP), belirli kisitlamalar altinda miimkiin olan en iyi sonucu
bulmaya ¢alisan matematiksel bir optimizasyon yontemidir. Sorunu denklemler olarak ifade
eden DP, olas1 ¢oziimlerin sinirlandirilmasi ve ¢éziimlerin olasi maksimum ve minimum
degerlerinin yardimiyla, amag¢ fonksiyonu bir digbiikey cokyiizlii ile tanimlanir. C6ziim

uzayl, bu disbiikey c¢okyiizlii tarafindan kapsanan boélgedir. Optimum ¢oziim, amag
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fonksiyonunun maksimum veya minimum degerini aldig1 noktadir. Herhangi bir kisitlama
durumunun olmadigi bir dogrusal programlama probleminde sadece amag fonksiyonu
vardir. Amag fonksiyonu z, degiskenler, x;, x,,..., x, Ve sabit katsayilar, ¢, ¢,,..., ¢, ile
gosterilirse amag denklemi: Z = ¢;x;+ cx,+.... + ¢,x,, seklinde ifade edilir. Burada amag z2’yi
maksimum ya da minimum yapacak x;, xj,...,x, degerlerinin bulunmasidir. Amag
fonksiyonu genel olarak (3.5) numarali denklemdeki gibi ifade edilebilir.

n

Zmax/min~ Z CiXi  (=12,...n) (3 5)
= '
Dogrusal programlama, yoneylem arastirmasi alaninda yaygin olarak

kullanilan bir yontemdir. Daha ¢ok gérev atama, planlama, iiretim ve ulasim gibi problemleri

¢O6zmek icin kullanilir.

Dal ve Siir yontemi, diigiimlerinde alt ve Gst sinirlar ile ¢oziim uzayini tarayarak
optimal ¢ozlimii arayan DP tabanli aga¢ arama yontemidir. Optimal ¢oziimii ararken {ist sinir
belirleme, dallandirma ve sinirlama olmak iizere li¢ farkli islem yapilir. Coziim uzayini
kokli bir aga¢ olarak varsayan dal ve smir yontemi, dallanma yaparak en uygun ¢6ziimii
bulmak i¢in alt problemlere ayrilirlar. Algoritma, bir dala girmeden 6nce, iist ve alt sinirlarin
optimal bir ¢6ziim olup olmadigini kontrol eder. Dal, mevcut ¢oziimden daha iyi bir ¢6ziim
saglayamazsa, o dal durum uzayindan ¢ikarilir. Eger diigiimde elde edilen deger iist sinirdan
daha 1yi ise iist siir degeri gilincellenir. Bu yontem 6zellikle NP-Zor problemler icin
kullanilirken ger¢ek zamanli problemlerde kullanmak i¢in hala ¢ok yavastir. Sekil 3.4°de
goriilecegi lizere agag yapisi belirli sayida diigiimleri ve diigiimleri birbirine baglayan dallar
olan ve dongii icermeyen bir veri yapisidir. Agag veri yapisinin elemanlart digim, ikKi
diigimii birlestiren baglantilar da dal olarak ifade edilmektedir. 0 seviyesi kok diigim
olarak adlandirilirken 1’inci seviyede n tane diigiim vardir. (n—1)’inci Seviyede her bir

diigiim (n—2) sayida diiglime dallanir. Siire¢ her bir diigiim tek dal kalana kadar devam eder.
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Sekil 3.4: Agag veri yapisi
3.4.2. Metasezgisel Yontemler

Matematiksel optimizasyon problemlerinde, kesin ¢6zlim iireten klasik yontemler cok
yavasg oldugunda ya da kesin ¢6ziimii bulmak miimkiin olmadiginda, metasezgisel yontemler
olarak bilinen iteratif yontemler kullanilarak ¢oziim bulunmaktadir. Asagidaki alt
boliimlerde, tez kapsamiyla ilgili olan ve en yaygin olarak kullanilan metasezgisel yontemler
tarif edilmektedir. Bu yontemler Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA), Genetik Algoritma
(GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Tavlama Benzetimi (TB) algoritmasidir.

3.4.2.1 Karmca Kolonisi Algoritmasi

Ik olarak Marco Dorigo tarafindan 6nerilen KKA, rota planlama problemlerinden

olan GSP’nin ¢oziimiinde oldukga etkili bir yontemdir (Gao, 2020).

KKA, karincalarin yuva ile yiyecekleri arasindaki en kisa mesafeyi bulma
kabiliyetlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Karincalarin ¢ogu kor olmasina ragmen
yuvalarindan yiyecek kaynaklarmma giden en kisa yolu bulma konusunda oldukca
kabiliyetlidirler. Karincalar gectikleri yollarda ilerlerken feromen adinda kimyasal bir koku
birakirlar. Bu feromenler, sonraki karincalara yol se¢ciminde yardimei olur ve en uygun yol
rotasi tesptit edilir. Karincalar daha 6nce hi¢ bir karincanin gegmedigi yolda ilerlerken

feromen kokusu olmadigi igin ilk basta rastsal olarak ilerlerler. Daha dnce gectikleri yolda
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ise feromen kokusunun daha ¢ok oldugu yolu daha az oldugu yola tercih ederler. Sekil 3.5’de
goriildiigli gibi karincalar yuvalarindan yiyecege ulasmak i¢in en basta iki yoldan birini
rastgele secerler. Bir kismi uzun olan yoldan giderken diger bir kismi kisa olan yoldan
ilerlerler. Kisa olan yolda feromen kokusu daha yogun olacagi i¢in arkandan gelen karincalar
kisa olan yolu segme egilimi gosterir. Boylece tiim karincalar i¢in en kisa yol yakinsanmis

olur.
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Sekil 3.5: Karincalarin gida kaynagina gidecek en yakin yolu bulma yaklasima.

3.4.2.2 Genetik Algoritma

Genetik algoritma dogal secim ilkelerine dayanan daha iyi ¢6ziimler bulmayi
hedefleyen bir optimizasyon yontemi olarak tanimlanabilir. Karmasik, ¢ok boyutlu arama
uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore kiiresel ¢ozlimii arar. GA yaklasimi uzun
caligmalarin neticesinde ilk defa John Holland tarafindan ortaya atilmistir ve 6grencisi David
Goldberg tezinde; gaz boru hattinin kontroliinii iceren bir problemin ¢oziimiini GA ile
gerceklestirmistir (Whitley, 1994). Genetik algoritma, problemlere tek bir ¢oziim {iretmek

yerine farkli ¢ézlimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi {iretir.

Algoritma, baslangi¢ popiilasyonu adi verilen olasi ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢éziim
grubu elde edilerek baslatilir. Daha sonra problemin parametreleri uygun sekilde kodlanarak
kromozomlar olusturulur. Populasyonu olusturan birey sayisi problemin tiirline gore

degisiklik gosterebilir.
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Popiilasyonki her bir kromozom, problemin ¢6zliimiinde bir aday anlamina
gelmektedir. Uygunluk fonksiyonu kullanilarak “caprazlama” ve “mutasyon” genetik
operatorleri ile daha iyi kromozomlar bulunmaya c¢alisilir. Ardi ardina gergeklestirilen
iterasyonlar ile yeni bireyler olusturulur ve bu bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir. Eger
bu bireylerin uygunluk degerleri popiilasyondakilere gére daha iyi ise popiilasyona dahil
edilirler. Kusak sayis1 boyunca popiilasyonda yer alan kromozomlar kendilerini daha iyi
kromozomlarla yenilerler. iterasyon yeni birey sayisi belirli bir sayiya ulasinca sona erer

(Bkz. Sekil 3.6).

[ Baslangig Popuilasyonunu ‘
Olustur

Uyguniuk Degerlerini
Hesapla

Caprazlama

F  Maksimum
Seleksiyon ' Iterasyon
N\ Savist

Optimal ,
Cozim |

Sekil 3.6: Genetik algoritmanin semasi.

Popiilasyonun tiim adaylarinin uygunluk fonksiyonu hesaplanarak en kotii adaylar
belirlenir ve diger adaylara ¢aprazlama uygulanir. Boylelikle uygunluk degeri en diisiik
adaylar elimine edilerek uygunluk degeri daha yiiksek olan ¢ocuk kromozomlar olusturulur.

Her ¢ocuk kromozom, ebeveynlerden kromozomlarin karsit kisimlarini alir. (Bkz. Sekil 3.7).
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Sekil 3.7: Caprazlama yontemi

Genetik algoritmalarda mutasyon islemcisi ile bir geni 1'den 0'a veya O'dan 1’e
cevirerek kromozomdaki bir genin degistirilmesi saglanir. Amag popiilasyondaki genetik
cesitliligi saglamaktir. Belli bir siireden sonra nesildeki kromozomlar birbirini tekrarlama
durumuna gelebilir ve yeni bir kromozom tiretimi durabilir. Bu yiizden kromozomlardan

bazilar1 mutasyona ugratilir.

3.4.2.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Siirii halinde hareket eden balik ve kus siiriilerinin sosyal etkilesimden esinlenerek
ilk olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilmis olan PSO, popiilasyon tabanli bir
optimizasyon yontemidir (Marini, 2015). Her bireye parcacik, pargaciklardan olusan
popiilasyona da stirii adi1 verilir. Her bir pargacik kendi bulunmus oldugu pozisyonu, bir
onceki tecriibesinden yararlanarak siiriideki en iyi pozisyona sahip olan bireye gore ayarlar.
PSO, temel olarak siiriide bulunan bireylerin pozisyonunun, siiriiniin en iyi pozisyona sahip
olan bireyine yaklastirilmasina dayanir. Bu yaklasma hizi rasgele gelisen durumdur ve ¢ogu
zaman siirli i¢inde bulunan bireyler yeni hareketlerinde bir onceki konumdan daha iyi

konuma gelirler ve bu iterasyon hedefe ulasincaya kadar devam eder.

Ana parametreleri pozisyon ve hiz vektorii olan PSO, diger siirli zekasi
algoritmalarina gore daha az parametre icermektedir. Bu bilgiler her iterasyonda

giincellenmektedir. Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan olusur;

I. Rasgele tiretilen baslangi¢ pozisyonlari ve hizlari ile baslangig siiriisii olusturulur.
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ii. Stirti igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.

iii. Her bir pargacik i¢in mevcut jenerasyondan yerel en iyi (pbest) bulunur. Siirii

icerisinde en iyilerin sayisi pargacik sayis1 kadardir.
iv. Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler igerisinden kiiresel en iyi (gbest) segilir.

v. Hiz ve konum vektorleri takip eden denklemde oldugu gibi yenilenir.

Vig(t + 1) = w.vi4(t) + c;.rand,. (pbest;y — x;4) + c,.rand,. (gbestiy — x;q)  (3.6)

xl-d(t + 1) = xl-d(t) + vid(t + 1) (37)

Denklem 3.6’da yeni hiz degerlerini verirken, rand; ve rand, [0, 1] degerleri
arasinda rasgele liretilmis sayilardir. W parcacigin hareketsizligini 6nlemek i¢in parcaciklara
ivme kazandiran atalet agirlik degerini Ve cq, ¢; hizlanma sabitlerini  gostermektedir.

Denklem 3.7 kullanilarak yeni konum bilgisi elde edilir.

vi. Maksimum iterasyon sayisina ulasilincaya kadar 2, 3, 4 ve 5 adimlar tekrar edilir.

3.4.2.4. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

TB, kombinatoryal eniyileme problemlerini ¢ézmek igin ilk olarak 1953 yilinda
Metropolis tarafindan 6nerilmis ve daha sonra Kirckpatrik tarafindan gelistirilmis stokastik
bir arama yontemidir (Kirkpatrick vd., 1983). Uygulama kolaylig1 sayesinde biiyiik boyutlu
problemlerin ¢dziimiinde yaygm bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle gezgin satici
problemlerinde kullanilan TB algoritmast iteratif olarak ilerler ve optimum degeri bulmak
icin c¢esitli hareket mekanizmalar1 kullanilir. TB’de amag¢ optimal sonuca yaklasmak i¢in
yerel en iyilerden kurtularak genel en iyiye ulasmaktir. Kabul olasiligi kavramsal bir

sicakliga bagl olarak 7

seklinde ifade edilir. AE mevcut ¢6ziim ile iiretilen komsu
¢ozlimiin amag fonksiyonlar1 arasindaki degisimi, T ise kontrol parametresi olan sicakligi

ifade eder. AE ’nin biiyiik degerleri i¢in kotii ¢6ziimiin kabul edilme olasiligi, kiigiik
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degerlerinkinden daha diisiiktiir. Ayrica, yliksek sicaklik degerlerinde iiretilen yeni
coziimlerin ¢ogu kabul edilecektir. Sifira yakin sicakliklarda iiretilen yeni ¢oziimlerin kabul
edilme olasiligr diisiikken yiiksek sicaklik degerlerinde iiretilen yeni ¢dzlimlerin kabul
edilme olasilig1r oldukga yiiksektir. Bu ylizden TB’de, baglangi¢ sicakligi genel olarak
yiiksek bir deger olarak alinir. TB’nin daha fazla bilgisayar zamanina ihtiya¢ duymasi ve

uygun parametre se¢imi i¢in ¢ok deneme gerektirmesi dezavantajlaridir.
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Bu c¢alismada otonom insansiz hava araclarinin, belirlenen hedef lokasyonlarina

giderek Onceden tanimlanmis olan kesif, gozetleme gibi gorevleri basarili bir sekilde

gerceklestirmesi igin bir gdrev atama problemi sunulmustur. Problemde birden fazla IHA ve

cok sayida hedef tamimlanmustir. Tiim IHA’lar homojen 6zelliklere sahiptir. Gorev

planlamasinda hedefler ve her bir IHA’nin yer istasyonu girisleri, IHA lara yapilan rota

planlamas1 ise ¢ikislar1 olusturmaktadir. Otonom ugus yapan [HA’larin vazifelerini

tamamladiktan sonra tekrar baslangic noktalarina dénecekleri varsayilmistir. Onerilen

yontemin kiimeleme, IHA-alt-kiime atama ve rota planlama’dan olusan asamalar1 Sekil

4.1°de 6zetlenmistir.

Alt Kiime Atama I

Alt Kime AtamaI

Hedefler
e _+ o - _i_____'—-—_
- s ¥ + ¥ * + N ™
. -
- + & + +
o *e N S
Kiimeleme '
TR AN e # 5N r e N
( ap 3 qp R o .-l ( h + I . & P |
N = N ARG e
" Hedef Kime — -»,_____ Hedef Fume o — HEderFUf"'E e

Alt Kiime Atamal

N

A

IHA
Hedef Atama l Hedef Atama l Hedef Atama l

TR L T ] 5 s

B # k A K A

Rota Planlama Rota Planlama FRota Planlama

Sekil 4.1: Onerilen ydntemin tiim siireclerini gdsteren sema.



22

Bu tezde Onerilen gorev atama probleminde {Ui¢ farkli kisitlama getirilmistir;
tanimlanan tiim hedef noktarina varilmasi, her bir hedefe sadece bir IHA nin atanmasi ve
[HA’larin toplam kat ettikleri mesafenin minimum olmasi. Bu kisitlar altinda gérev atama
problemini gergeklestirebilmek igin kiimeleme, gorev atama ve rota planlamadan olusan ti¢
asamal1 bir yontem Onerilmistir. Birinci asama, hedef noktalarmin IHA sayis1 kadar kiimeye
boliinmesi islemidir. Bu asamada, oldukga yaygin olarak kullanilan k-ortalamalar kiimeleme
algoritmas1 ve alternatif olarak graf tabanli bir yontem olan spektral kiimeleme algoritmasi
kullanilmistir. Ikinci asama kiimeleme sonrasinda her bir alt kiimenin merkezine gére N IHA
- N hedef kiime arasinda gérev atama problemidir. Bu problem, literatiirde kisaca Macar
algoritmas olarak bilinen Kuhn-Munkres algoritmast ile ¢dziilmiistiir. Uciincii ve son asama
ise, her bir IHA’nin kendisine atanan alt kiimedeki hedef noktalarini minimum mesafe ile
kat etmesidir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in ilgili alanda en etkili yontemlerden biri olan karinca

kolonisi optimizasyonu kullanilmstir.

4.1 Hedef Noktalarim1 Kiimelendirme

Onerdigimiz yontemde belirlenen hedef sayisinin gorev planlamasinda gorev alacak
[HA sayisindan fazla oldugu varsayilmistir. Bu asamada kiimeleme algoritmalari
kullanilarak belirlenen hedef noktalar: IHA sayisina esit olacak sekilde kiimelere ayrilmustir.
Kiime sayis1 gorev alacak IHA sayisma gore belirlenmistir. Sekil 4.2°de 20 adet hedef
noktasindan olusan 6rnek bir veri setinin dort kiimeye ayrildigi gosterilmistir. Ayni renkle
gosterilen hedef noktalari ayni kiimeye ayrilan 6rnekleri ifade etmektedir. Yuvarlak noktalar

hedef noktalarini, kirmiz1 y1ldizlar ise kiime merkezlerini temsil etmektedir.
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Sekil 4.2: K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile verilerin dort kiimeye ayrilmasinin
gosterimi. (a) Kiimelemeden 6nceki veriler, (b) Kiimelere ayrilan 6rnekler ve merkez

noktalari.

M elemanli veri seti X= {x,...., X}, K kiime sayis1 ve yeni olusan kiimeler S ={S,..., S}

olmak {izere algoritma asagidaki basamaklardan olusur:

i. X ={x|,..., xo} veri setinden rastgele k adet kiime merkezi segilir.
ii. Tim veri noktalarinin kiime merkezlerine olan uzakliklari hesaplanir.
iii. Herbir nokta kendisine en yakin olan kiimeye atanir.

iv. Denklem 4.1°de verilen formiil ile her bir kiimedeki verilerin, kiime merkezine

(., 1=1,,..,, k) olan uzakliklar1 minimize edilir.

argmin 33 -w | (4.)

i=1 XeS,

v. Denklem 4.1°deki degerin degisimi yeterince kiiciik oluncaya veya kiimesi degisen

ornek bulunmayana kadar bu islemler devam eder.
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K-ortalamalar kiimeleme yoOnteminin uygulama akig diyagrami ise Sekil 4.3’de

gosterilmistir.

: o g / "K" adet baslangi¢
Baglat » k" degerini al merkezi belirle

>

A4

Her verinin merkez verilere olan
uzakhgini hesapla

A

Her veriyl kume merkezi kendine en
yakin olan kimeye ata

Kume ortalamalarin
hesaplayarak "k" adet
yeni merkez olustur

Kume elemanlar
sabitlendi mi?

Sekil 4.3: K-ortalamalar kiimeleme yontemi akis diyagrami

4.2 Alt Kiime-iHA Atamasi

Atama problemi en ¢ok bilinen kombinatoryal optimizasyon problemlerinden biridir.
Amag, N THA nin - N hedef kiimeye en diisiik maliyetle eslestirilmesinin saglanmasidir.
[HA-alt kiime eslestirmesi yaparken her bir IHA nin alt kiimelerin merkezlerine olan
uzakliklar dikkate alinarak atama yapilir. Bu tez ¢calismasinda, bu atama problemini ¢6zmek
icin 1955 yilinda Kuhn tarafindan gelistirilen polinom zamanli Macar algoritmasi
kullanilmistir. Macar Algoritmast 1ilgili problemin c¢oziimiinde kesin ¢dziim veren
yontemlerin baginda gelmektedir. Atama problemi Macar Algoritmastyla ¢oziiliirken satirlar
ajanlari siitunlar ise hedefleri (ya da tam tersi) ifade eden ve her bir (i, j) elemani i’inci ajanin
j’inci hedefe atanmasi durumunda ortaya ¢ikacak maliyeti gosteren bir matris seklinde ifade

edilir. Ornegin, 4 IHA (M1, M2, M3, M4) ve 4 alt-kiime (N1, N2, N3, N4) bulunan bir atama
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probleminde her IHA’nin yalniz bir alt kiimeye atanmasi gerekmektedir. Bu problemi
minimum maliyetle ¢c6zmek igin her bir IHA nm alt kiime merkezlerine olan uzakliklarina
gdre maliyet matrisi olusturulur. Sekil 4.4’de her IHA igin atanan bir alt kiimenin maliyeti

gosterilmektedir.

M1 M2 M3 M4

M1 704 1030 677 208
M2 438 853 1047 823
M3 931 695 391 8359
M4 811 396 385 1146

Sekil 4.4: Maliyet matrisi

Sekil 4.5°de optimum IHA ve hedef alt kiime atamalar1 gosterilmistir. Sonug
matrisine gére M1 IHA N4 kiimesine, M2 IHA NI kiimesine, M3 IHA N3 kiimesine

atanirken M4 [HA ise N2 kiimesine atanmustir.

M1 M2 N3 N4

M1 0 0 0 1
M2 1 0 0 0
M3 0 0 1 0
M4 0 1 0 0

Sekil 4.5: Optimum atama matrisi

Eger atama problemi N x N boyutlarinda bir matris ile ifade edilecek olursa Macar

Algoritmasinin adimlart asagidaki gibi 6zetlenebilinir:

Adim-1: Atama matrisinin her bir satir1 i¢in, satirdaki en kiiciik degere sahip olan

eleman tespit edilip satirdaki tiim elamanlardan ¢ikartilarak yeni bir matris elde olusturulur.

Adim-2: Adim-1’deki islemden sonra ayni iglem siitunlar i¢in de yapilir. Bu islemin

ardindan sonra elde edilen yeni matris “indirgenmis matris” olarak tanimlanmaktadir.

Adim-3: Indirgenmis matriste bulunan biitiin sifir elemanlarini kapatmak igin en az

sayida ¢izgi kullanilarak gerekli satir ve siitunlarin iizerine ¢izgi ¢ekilir. Kullanilan ¢izgi
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sayis1 maliyet matrisinin boyutuna esit ise optimal ¢6ziim bulunur ve atama belirlenir. Cizgi

sayist satir sayisindan kiigiikse Adim-4’¢ gidilir.

Adim-4: Sifir elemanlarini kapatmak i¢in satir ve siitunlar iizerine ¢izilmis ¢izgilerin
kapatmadigr matris elemanlarindan en kii¢iik degere sahip olanini tespit edilir. Bu deger
lizerinden ¢izgi gegmeyen tiim elemanlardan ¢ikarilip {izerinden iki ¢izgi gegen elemanlara

eklendikten sonra Adim-3’e gidilir.
4.3 Rota Planlama

Arag Rotalama Problemi (ARP) ¢6ziim bolgesi G (V,E) grafinin IHA'larin tiim kalkis
noktalarini ve tiim hedef konumlarini igerdigi bir ugus agin1 gosteren kombinasyonel bir
problemdir. Diigiim kiimesi V = {0,1,...,n}, yay kiimesi E={i, j): 1, ] V, i#) ile temsil
edilirken, 0 (sifir) diigiimii baslangi¢ noktasimi ve diger n sayidaki digiimler hedef

noktalarini ifade etmektedir. d;; i ve j (i, j € V) noktalar1 arasindaki mesafeyi gdstermektedir.

Ucus aginda k numarali IHA i noktasindan j noktasina hareket ederse 1, aksi takdirde 0 (sifir)

degerini alacak olan ikili karar degiskenini x;j; olarak varsayalim. IHA sayisim M adet,

hedef sayisini da N adet olarak diistiniirsek olusturulan modelin amag¢ fonksiyonu ve

kisitlarini, agagida verilen tamsayili dogrusal programlama problemi ile formiile edebiliriz.

Amag fonksiyonu:

N N M

=0 j=0,=1 k=1

Kisitlar:

M N
szijk =M, t=0ise 4.3)



27

M N
Z xijk =1, Vi€{l,..N} (4.4)
k=1 =1,
M N
Z Z X =1 Vj€{l..,N} (4.5)
k=1 i=1,i#j
N
leok S 1, Vk E {11 "'IM} (46)
i=1
N N
0 Xijx<C,  Vke{l, ., M} (4.7)
=1 j=0j=i

(4.2) numarali denklemdeki amag fonksiyonu toplam kat edilecek mesafenin yani
maliyetin en aza indirgenmesinin hedeflendigini gostermektedir. Denklem 4.3’de, yer
istasyonundan M adet IHA’nin ¢ikacagimi, Denklem 4.4 ve 4.5’teki kisitlar her bir hedef
noktasmin yalnizca tek bir [HA tarafindan ziyaret edilmesi gerektigini ve hedef noktalarina
ulagilmasini saglayan yollardan sadece bir tanesinin kullanabilecegini ifade etmektedir. (4.6)
numarali denklemdeki kisit her bir IHA min yer istasyonundan sadece bir kere ¢ikacagimi
dolayisiyla rotalamada bir defa kullanilacagini ve son olarak Denklem 4.7’deki numarali
kisit ise THA lara yapilan yiiklemelerin ara¢ kapasite degeri C’yi gecmemesi gerektigini

belirtmektedir.

Yukarida bahsedilen ARP’nin ¢6ziimii i¢in farkli yaklasimlar ve bir¢ok algoritma
onerilmistir. Uzerinde ¢ok sayida optimizasyon gelistirilen ARP kesin ve sezgisel olmak
tizere iki gruba ayrilabilir. Problem ¢6ziimiinde kesin algoritmalar diisiik performans
gostermesine ragmen bircok sezgisel yaklagimli algoritma kisa zaman iginde iyi sonuglar
ortaya koyarlar. Bilinen bu tekniklerden birisi de yapay zeka sisteminin siirii zekasi
igerisinde yer alan karinca kolonisi algoritmasidir (KKA). Bu tez ¢alismasinda kullandigimiz

KKA gezgin satict probleminin ¢éziimiinde oldukea 1yi sonuglar vermektedir. GSP’de ilk
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once i ve j hedefleri arasindaki mesafeyi bulmak igin takip eden denklemdeki Oklit uzaklig

kullanilir.

1/2
dij = [(xi'xj)2+0/i'yj)2] (48)

Karincalar n iterasyonun ardindan feromen giincellemesi gerceklestirirler. Bu

giincellemenin formiilii asagidaki denklemde gosterildigi gibi ifade edilebilir.

N 4.9
Tij(t+n):(1'p)-Tij+lel Ari* (49)

Buharlasma miktarini gosteren p € (0,1] deger alir ve At;; k’mci Karincanin t ve (t+n)

zamanda (i, j) yoluna biraktig1 feromen miktarini gosterir.

(4.10)

ATijk: {Q/ L eger karinca k kenar (7, j) turunda kullandiysa,

0o , diger tiirli

Her bir karincanin belirlenen o ve S degerlerine gore bir diigiimden bir sonraki

diigiime gegis olasiliginin matematiksel formiilii Denklem 4.11°de gosterilmistir.

[e(i]* < [nG)IP
p (ij) = {Euejk(i)[r(i,u)]“ x [nGi)IP
0 Diger durumlarda

egerj €j, (1) 4.11)
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda siirii [HA gérev planlama probleminin ¢dziimii i¢in hiyerarsik
bir algoritma Onerilmistir. Bu boliimde, onerilen yontem diger yontemlerle karsilagtirilarak
performans testi yapilmistir. Bunun icin 4 farkli senaryo kurgulanmistir. Simiilasyon
ortaminda gergeklestirilen testler, MATLAB kullanilarak Windows 10 Isletim sistemi, intel
core i5-3230M CPU 2.60 GHz islemci, 4 GB RAM'e sahip bir diziistii bilgisayar kullanilarak
gercgeklestirilmistir. Test edilen veriler 20, 40 ve 60 hedeften olugsmaktadir. Problemlerin tiirii
yer istasyonlarinin konumu ve sayisina gore degisiklik gostermistir. Herbir durum 10 kez
test edilerek ortalama sonuglar alinmistir. Hedef sayisin1 N, IHA sayisin1 da M ile ifade
edecek olursak 6nerdigimiz yontemde hedef sayis1 IHA sayisindan fazla olacak (N>M)

sekilde calisilmigtir.

5.1. Simiilasyon Testleri

Bu tez calismasinda farkli veriler kullanilarak 4 farkli senaryo hazirlanmistir. Yer
istasyonun konumu ve sayisina gore degisen senaryolarda konum bilgisi olarak 1000x1000
birim araliginda kartezyen konumlar1 kullanilmistir. THAlar yer istasyonundan harekete
gecmeden once belirlenen hedeflerin ilgili THA’lara atamasi yapilmasi gerekmektedir.
Otonom ugus yapan IHA’larin kendilerine atanan tiim hedefleri en kisa yol iizerinden
gezdikten sonra tekrar kalkis yerlerine dénecekleri varsayilmistir. ilk {ic senaryoda
[HA’larin gdzetleme, son senaryoda ise kisith sayida mithimmat tasidigi varsayilan
SIHA’lar ele alinarak bombalama gorevi yaptig1 farzedilmistir. Farkli sayida IHA (ya da

SIHA) ve farkli sayida sabit hedef noktalar1 kullanilarak énerilen yontem test edilmistir.

5.1.1 Senaryo-1

Hazirlanan birinci senaryoda sadece bir tane yer istasyonu vardir ve (450,550)

konumunda oldugu varsayilmigtir. Hedefler ise istasyonun etrafinda rastgele dagitilmistir.
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Herbir IHA homejen 6zelliklere sahip olup verilen gérevi gergeklestirmek iizere baslangic
noktasi olan yer istasyonundan kalkis yapip tiim hedefleri gezerek tekrar baslangi¢ noktasina
geri donmek zorundadir. Her hedef yalniz bir IHAya atanabilir ve herbir IHA her hedefe
sadece bir kez ugramalidir. Sekil 5.1°de gorsellestirilen senaryoda kirmizi-kare yer

istasyonunu, turkuvaz-yildizlar ise atamasi yapilacak hedefleri ifade etmektedir.

i=3

1000

900 + o

o
800 - °
0 b

700 - P

800 - o 3
> 500 F o

& ]
400 |
o

300 %

200 o % g 3

100 F g o

0o

0 L L L L
0 100 200 300 400 500 600 YOO 800 900 1000
X

Sekil 5.1: Senaryo-1’in gdsterimi.

5.1.2 Senaryo-2

Ikinci senaryoda da bir tane yer istasyonu kullamlmis fakat bu sefer konumu
merkezde (0,0) olacak sekilde tasarlanmistir. Homejen 6zelliklere sahip olan herbir IHA ilk
senaryodakine benzer sekilde kendisine atanan tiim hedefleri gezip tekrar baslangic noktasi
olan yer istasyonuna geri donecegi varsayilmistir. Sekil 5.2°de gorsellestirilen senaryoda
kirmizi-kare yer istasyonunu, turkuvaz-yildizlar ise atamasi yapilacak hedefleri ifade

etmektedir.
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Sekil 5.2: Senaryo-2’nin gdsterimi.

5.1.3 Senaryo-3

Ugiincii senaryoda digerlerinin aksine dért veya dortten fazla yer istasyonu

kullanilarak bunlarin dort tanesi kartezyen koordinatlariin farkli kdselerine geriye kalanlar

ise farkli konumlara yerlestirilmistir. IHA’lar homejen ozelliklere sahip olup ilgili

hedeflerde gozetleme gorevi yaptiktan sonra kalkis yaptiklari yer istasyonlarina geri

donecekleri varsayilmistir. Sekil 5.3’de gorsellestirilen senaryoda kirmizi-kareler yer

istasyonlarini, turkuvaz-yildizlar ise atamasi yapilacak hedefleri ifade etmektedir.
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Sekil 5.3: Senaryo-3’iin gosterimi.
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5.2 Test Sonuclar:

Tim senaryolardaki testler 2 boyutlu c¢alisma ortamlarinda yapilmistir. Yer
istasyonunun (550,450) konumunda oldugu ilk senaryoda 20, 40 ve 60 adet hedefler igin 2,
4, 6 ve 8 adet IHA gorevlendirilerek elde edilen test sonuglar1 Sekil 5.4’de gdsterilmistir.
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Sekil 5.4: Yer istasyonun (550,450) konumunda oldugu durum igin hedef atama sonuglari.
(a) D=2, H=20, 40, 60 (b) D=4, H=20, 40, 60 (c) D=6, H=20, 40, 60 (d) D=8, H=20, 40, 60
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Sekil 5.5: Gorevlendirilen IHA sayisina gore toplam maliyetin gdsterimi.

Her bir islem 10 kez arka arkaya gergeklestirilerek elde edilen sonuglarin ortalamasi
alinarak grafige aktarilmistir. Sekil 5.5°de goriildiigii {izere aymi sabit hedeflerde
gorevlendirilen THA sayisi ile toplam maliyet oran1 dogru orantili olarak artmaktadir. Fakat

hedef sayisiin 40 oldugu senaryo icin gorevlendirilen IHA sayisinin 6 oldugu durumda
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farkli bir durum gdzlenmistir. 6 tane IHA nin kullaniminda hesaplanan toplam maliyet 8
IHA kullanimina gére daha yiiksek maliyetli oldugu tespit edilmistir. Diger durumlarda ise

ayn1 hedef sayisinda atanan IHA sayis1 arttig1 zaman maliyet de artmistir.

Yer istasyonunun merkez(0,0) konumunda oldugu varsayilan ikinci senaryoda ayni
yerden hareket eden tiim IHA’lar gdzetleme gorevlerini yaptiktan sonra tekrar baslangic
noktasina geldikleri varsayilmistir. Farkli sayilarda IHA ve hedefler kullanilarak &nerilen

yontem test edilmistir. Ornek sonuglar Sekil 5.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 5.6: Yer istasyonun (0, 0) konumunda oldugu durum igin atama sonuglari. (a) D=2,
H=20, 40, 60 (b) D=4, H=20, 40, 60 (c) D=6, H=20, 40, 60 (d) D=8, H=20, 40, 60
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Sekil 5.7: Gorevlendirilen IHA sayisina gore toplam maliyetin gosterimi.

10 kez arka arkaya gerceklestirilen her bir islemde elde edilen sonuglarin ortalamasi
almarak grafige aktarilmustir. Sekil 5.7’ de goriildiigii gibi herbir hedef sayis1 i¢in THA sayis1
arttikga toplam maliyet miktar1 da artmaktadir. Hedef sayisinin 40 oldugu senaryoda 4 ile 6
[HA nin gorevlendirildiginde hesaplanan toplam maliyetleri yaklasik olarak aynmidir. Bu

ikinci senaryoda gorevlendirilen IHA sayisinin artmasi her zaman maliyeti artirmistir.
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Ucgiincii senaryoda ise farkli konumlarda olmak iizere birden fazla yer istasyonu
kullanilmistir. Yer istasyonlaridan kalkis yapan IHA’lar kendilerine atanan hedeflerde
gbzetleme gorevini yaptiktan sonra tekrar eski yerlerine donecekleri varsayilmistir. Herbir
hedef yalmz bir IHA tarafindan ziyaret edilecektir. Farkli sayilarda IHA ve hedef sayilari

kullanilarak yapilan test sonuglar1 Sekil 5.8’de gosterilmistir.
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Sekil 5.8: Yer istasyonun farkli konumlarda oldugu durum igin atama sonuglari. (a) D=2,

H=20, 40, 60 (b) D=4, H=20, 40, 60 (c) D=6, H=20, 40, 60 (d) D=8, H=20, 40, 60
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Sekil 5.9: Gorevlendirilen IHA sayisina gore toplam maliyetin gdsterimi.

Her bir islem 10 kez tekrar edilerek elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmis ve

grafige aktarilmistir. Sekil 5.9°da goriilecegi iizere toplam maliyetler incelendiginde THA

sayis1 arttikca toplam maliyet miktarr da genel olarak artmistir. 20 hedef sayisi igin 8 [HA

gorevlendirmek 4 veya 6 IHA gorevlendirmeye gore daha az maliyetli oldugu

goriilmektedir. Ayn1 senaryo icin 2 THA’nin gérevlendirilmesinde hesaplanan toplam

maliyette ise digerlerine gore oldukga diisiiktiir. 40 ve 60 hedefin oldugu diger senaryolarda

da 2 THA kullanmak maliyetten biiyiik oranda tasarruf saglayacaktir. 60 hedefin oldugu
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senaryo igin ise 4 IHA yerine 6 IHA gorevlendirildiginde daha verimli bir atama gorevi

yapilmis olacaktir.

Cizelge 5.1. Farkli sayida IHA ve hedef kullanilarak elde edilen toplam maliyet degerleri

Hedef | IHA Genetik Tavlama Benzetimi Onerilen
Algoritma Algoritmasi Hiyerarsik Yontem
2 4759 5115 4989
4 6056 6245 6141
20 6 7179 7410 7265
8 8154 8226 8067
2 6332 6421 6179
4 7455 7564 7459
40 6 8815 8925 8678
8 8963 10052 8858
2 7296 7350 7167
4 11072 13256 8196
60 6 9213 9867 8152
8 10960 11985 10085

20, 40, ve 60 adet sabit hedefler icin 2, 4, 6 ve 8 adet IHA nin izleyecegi rotalarda

toplam maliyet verileri Cizelge 5.1’de gosterilmistir. Bu verilere bakilarak 20 adet hedeften

olusan ¢dziim uzayinda 2, 4 ve 6 adet IHA nin gérev aldig1 durumda en basarili sonuglar

genetik algoritma vermistir. Hedef sayisinin 40, IHA sayisinin 4 adet oldugu senaryoda

genetik algoritma Onerilen yonteme gore ¢ok az bir farkla daha basarili bir sonug

gdstermistir. Hedef ve IHA sayisinin ¢ok fazla oldugu diger senaryolarda ise en iyi sonuglar

onerdigimiz yontem ile elde edilmistir. Ayrica 60 adet hedeften olusan senaryoda onerilen

yontem ile 4 adet IHA yerine 6 adet IHA gérevlendirmenin daha diisiik maliyetli bir atama
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islemi yapilacagini gostermistir. Tavlama benzetimi algoritmasi ise hesaplanan toplam
maliyete gore diger yontemlerin cok daha gerisinde kalmistir. Sonug olarak IHA ve hedef
sayisinin ¢ok fazla sayida oldugu karmagik problemlerin ¢éziimiinde 6nerdigimiz {i¢ asamali
hiyerarsik yontem daha iyi sonuglar verirken, daha kii¢iik problemlerde genetik algoritma

daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.2. Farkli sayida hedefler i¢in hesaplanan ortalama siire verileri

Siire (Sn)
Hedef GA TBA Onerilen
Yontem
20 2.95 13.43 2.35
40 6.53 23.65 3.24
60 10.49 27.52 4.70

4 adet IHA’nin gorevlendirildigi 20, 40 ve 60 adet hedeften olusan ¢dziim
uzaylarinda hesaplanan ortalama siirelerin verileri Cizelge 5.2°de gosterilmistir. Bu verilere
gore Onerilen yontem tiim senaryolarda daha hizli sonuglar vermistir. 20 adet hedeften olusan
senaryo i¢in Onerilen yontem ve genetik algoritmadaki hesaplanan siirelerin birbirine
oldukga yakin oldugu goriilmiistiir. Tavlama benzetimi algoritmasinin diger iki yontemden

daha yavas calistig1 tespit edilmistir.

5.3. Ilave Kisitlar i¢eren Farkh Bir STHA Senaryosu

Burada SIHA larin kisitli kapasite mithimmat tasima durumu incelenmistir. Ger¢ek
hayattan esinlenilerek diisiiniildiigii homojen &zelliklere sahip olan SIHA’lar en fazla 4
mithimmat tasiyabilmektedir. Bu senaryoda herbir SIHA hedef noktalarmi miihimmat
kapasitesi dahilinde bombaladiktan sonra tekrar baslangic noktalarina donecekleri
varsayllmistir. Sekil 5.10°da gorsellestirilen senaryoda kirmizi-kare yer istasyonunu, siyah-

oklar STHAlar1, turkuvaz-yildizlar ise atamasi yapilacak hedefleri ifade etmektedir.
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Sekil 5.10: STHA Senaryosunun gdsterimi.

Bu senaryoda rotalama problemi, en fazla 4 hedefi imha edebilecek olan
SIHA’larm en az 3 hedefi imha etmesi i¢in bir kisitlama getirilerek belirlenmistir. Toplam
20 adet hedef noktas1 igin 5 ve 6 adet STHA gorevlendirilerek simiilasyon testleri yapilmustir.
Homojen ozelliklere sahip olan SIHA’larin herbiri en fazla 4 hedef noktasmi imha
edebilecektir. Aym senaryo yine aymi sayida SIHA’lar kullanilarak miihimmat
kisitlamasinin olmadig1 durumla karsilastirilmistir. Atanan hedefleri bombaladiktan sonra
tekrar harekete basladig1 noktaya dondiigii varsayilan SIHA larin test sonuglari sekil 5.11°de

verilmistir.

1DDEY T # \ -
\ l:h'" - 900 ,*
900 ( ‘\ ~ o -t \ - &«
! s X e c
400 L1 '-\ ~g---" 800 ! P
» -8
-— 700 -
?DD-i\ T--oa _-®
5 - - \
s - 600 . J o
600 - PR - -
\.' ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ "’ 500 - r\‘ N ®--- " - [}
5000 ® P ~_ \ !
N L \\ ] | ®--—-"" \ ]
400 F < i 400 \ |
& 1 * 1
300 T 1 1 300§ | 1
1 1 [}
1
200 = ! 1 200 = 1
¢ g e ' | LR o '. |
L 1 L 1
001 & i 007 L N i

. . L L e L L L ol * 1 L L | L o . L L I
4 100 200 300 400 500 600 700 8OO 800 10N0 0 100 200 300 400 500 600 FOO 8OO 900 $

(a) Toplam Maliyet=6493 (b) Toplam Maliyet=6566



41

10 *
100* - ---- ‘ A _-=T0
] ! - 900 - ¥ |
900 F . . . 1 "
p----® 800 | \ »
800 \ 1
8 & & el \ '
700 [ 7ao * 1
] \ !
600 - v
600 F
o o ] v o
500 | = 500 F % e}
a * 2
400 400 PRl
b Pid ! 2
300 F 0¥ 300 - 1
¥ - ,
! &
200 + O 200 1 - 1
s 1
L EEET TS Pt ®g P
100 H \ =~ 100 v
S N * - ' /' v i
. A | TR S -Y v - % . :
D 100 200 300 400 500 600 700 BOO 900 100\ 0 100 200 300 400 500 60DO 70D 80D 900 10MD

(c) Toplam Maliyet=6131

(d) Toplam Maliyet=6856

Sekil 5.11: Gorev atamasi yapilan SIHAlarin gésterimi. (a) ve (b) mithimmat kisitlamasinin

oldugu, (c) ve (d) mithimmat kisitlamasinin olmadigi durumlar.

Hedef sayisnin 20 oldugu ve 5 adet SIHA’nin gérevlendirildigi senaryoda
mithimmat kisitlamasindan dolayr herbir SIHA’ya esit sayida hedef atanmustir.
Gorevlendirilen SIHA sayis1 6 oldugunda ise STHAlardan dért tanesine 3 adet, iki tanesine
4 adet olmak {izere farkli sayilarda hedef noktalar1 atanmustir. Ayrica 6 SIHA’ nin
gorevlendirilmesi daha yiiksek maliyetli oldugu goriilmiistiir. Ayn1 senaryo bu sefer
mithimmat kisitlamas: koyulmadan aym sayida SIHA’lar ile test edilerek karsilastirma
yapilmigtir. 5 SIHA’min gorevlendirildigi durumda kisitlamali ydntemde hesaplanan
maliyetin daha yiiksek oldugu gozlenirken, 6 adet SIHA’nm kullanildig1 durumda
kisitlamanin olmas1 daha i1yi sonuclar vererek kisitlama olmayan yonteme gore daha diistik
Daha farkli hedef sayilari ve kisitlar i¢in

maliyetli bir sonu¢ elde edilmistir.

gorevlendirilecek en uygun STHA sayis1 degisiklik gosterebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tezde siirii IHA’larin ¢ok sayida hedef noktasma ugrayacak bigimde uygun
rotalama problemini ¢6zmek igin hiyerarsik gorev atama yontemi sunulmustur. Makine
O0grenmesi ve optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde oldukca etkili olan birkag
metodolojinin ardisil olarak kullanildigi bu yontemde ilk once k-ortalamalar kiimeleme
yontemi kullanilarak hedefler IHA sayisina esit olacak sekilde alt kiimelere boliinmiistiir.
Daha sonra bu alt kiime merkezlerinin IHA’lara olan uzakliklar1 dikkate almarak Macar
algoritmas1 ile IHA-alt kiime atamasi yapilmistir. Son asamada ise gezgin satict
problerimden biri olan karinca kolonisi algoritmasi kullanilarak alt kiime igindeki tim
hedeflerin o alt kiimeye atanan IHA’ya optimal rota planlamasi yapilmustir. Farkli
senaryolarda simiile edilen bu ydntemde IHA’lar icin gdzetleme, SIHA’lar icin ise
bombalama gdrevi tanimlandigi varsayilmis, bu yiizden de SIHA’larin kullanildig
senaryoya ek olarak mithimmat kapasitesi kisitlamasi getirilmistir. Bilgisayar ortaminda
yapilan testlerde ayni1 sabit hedef noktar1 igin farkli sayilarda IHA kullanilmasi durumunda
maliyetler hesaplanmis ve genetik algoritma tabanli metasezgisel yaklasim sonuglariyla
karsilastirilmistir. Onerilen yontemin, genel olarak daha fazla sayida hedef noktas: iceren
karmasik gorev atama problemlerinin ¢oziimiinde daha basarili sonuglar verdigi

gozlenmistir.
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