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Elektrik, su ve dogalgaz dagitim idareleri abonelerin tiiketimlerini belirli dénemlerde
faturalandirmaktadirlar. Tiketim miktarmin belirlenmesi igin abonelerin adreslerindeki sayag
endekslerinin okunmasi gerekmektedir. Dagitim idareleri bu siireci minimum is giicii ile maksimum fayda
saglayacak sekilde yiirlitmeye ¢aligmaktadirlar. Aboneler fiziki sartlar g6z oniinde bulundurularak bir
personelin giinlilk okuyabilecekleri limitlerde bolgesel olarak gruplandirilimaktadir. Su ve Kanalizasyon
idarelerinde de endeks okuma personelleri mobil cihaz ve uygulama ile belirlenen donemlerde sayag
okuma iglemi yaparak abonelerin tiiketim miktarlarini belirlemekte ve tahakkuk olusturmaktadirlar.
Abonelerin sayag okuma giizergahi endeks okuma personellerinin aliskanligina ve saha kosullarma gére
tayin edilmektedir. Okuma dénemlerinde yasanan abone hareketliligi (yeni abonelik, abonelik iptali vb.)
saya¢ okuma siirecini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu ¢aligmada bolgesel saya¢ okuma siireci ele
almmug ve endeks okuma personellerinin okuma performanslarinin iyilestirilmesi igin literatiirde Gezgin
Satic1 Problemi diye ifade edilen sorunun ¢oziimiinde Karinca Koloni ve Genetik algoritmalarinin
yaklagimlari ve performanslari incelenmistir. Kayseri Melikgazi ilgesi Erenkdy mahallesinde bulunan
aboneler i¢in her iki algoritma ile saya¢ okuma rotalama islemi yapilmis, Karinca Koloni Algoritmasinin
ayn1 mesafeyi yaklasik olarak 3 kat daha hizli siirede tespit ederek daha iyi sonug tirettigi gozlemlenmistir.
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* Sorumlu Yazar

Electricity, water and natural gas distribution administrations invoice the consumption of the subscribers
in certain periods. In order to determine the consumption amount, it is necessary to read the meter indices
at the addresses of the subscribers. Distribution administrations are trying to carry out this process in a
way that will provide maximum benefit with minimum workforce. Subscribers are grouped regionally
within the limits that a staff member can read daily, taking into account the physical conditions. In the
Water and Sewerage administrations, index reading personnel also perform meter readings in periods
determined by mobile device and application, determine the consumption amounts of the subscribers and
create accruals. The meter reading route of the subscribers is determined according to the habits and field
conditions of the index reading personnel. The subscriber mobility (new subscription, subscription
cancellation, etc.) experienced during the reading periods negatively affects the meter reading process. In
this study, the regional meter reading process is discussed and the approaches and performances of Ant
Colony and Genetic algorithms in solving the problem, which is called the Traveling Salesman Problem
in the literature, are examined in order to improve the reading performance. For subscribers in Kayseri
Melikgazi district, Erenkdy neighborhood, meter reading routing process was performed with both
algorithms, it was observed that the Ant Colony Algorithm determined the same distance approximately 3
times faster in terms of time and produced better results compared to time criteria.
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Giris

Gezgin satict problemi (GSP) Karl Menger tarafindan
1930’Iu yillarin baginda matematiksel olarak tanimlanmustir.
Problemin tanimlanmasi kolay olmasina ragmen ¢oziimii
oldukga zordur [1]. GSP modelininnin tercih edilmesinin en
onemli nedenlerinden biri ¢ok fazla gercek diinya
probleminin bu yontem ile modellenmesidir. Gezgin satici
problemi literatiirde en kisa yol problemi olarak da
tanimlanmaktadir. Bu problemde temel mantik bir tiiccarin
mallarim1 her sehri bir defa ziyaret ederek baslangic
noktasina geri donmesidir [2]. Sekil 1° de Hamilton dongiisii
gosterilmistir [3]. Temel prensip en kisa yolu takip ederek
tiim islemleri gerceklestirmektir.

° .

[ T

v

v

'
.
'
.
'
'

'
a
"
° i
i
° '
e‘
B
¥
. ,
e H ¥

Sekil 1. Hamilton Dongiisii

Kayseri Su ve Kanalizasyon Idaresi (KASKI) abonelerinin
tiiketimlerini faturalandirmak igin belirli zaman araliklarinda
saya¢ okuma iglemi yapmaktadir. Aboneler, mesafe ve
sayacin fiziki durumu g6z Oniinde bulundurularak bir
personelin bir giinde okuyabilecegi kadar bolgelere gore
gruplandirilmaktadir. Bolgedeki bu abonelerin sayaclart
yerinde okunarak cep telefonu ve mobil uygulama
araciligiyla fatura diizenlenmektedir. Sehirdeki yasam
hareketliligi nedeniyle faturalandirma zaman araliginda yeni
abonelikler (binalar) gelebildigi gibi mevcut aboneliklerin
iptali (bina yikim vb.) gerceklesmektedir. Bolgede
gerceklesen bu hareketlilik sayag okuma personelinin dogru
rotay1 izlememesi nedeniyle zaman kaybettirebilmektedir.
Yeni olusacak aboneligin rotaya zamanida dahil
edilememesi aboneye birikmig bir fatura yiikii olusturmakta
ve kurum igin de gelirin ge¢ tahsil edilmesi ile
sonuglanabilmektedir.

Endeks okuma siirecinde yasanan bu olumsuzluklari
giderebilmek icin literatlirde mevcut olan c¢aligsmalar
incelendiginde Gezgin Satic1 Problemi seklinde ifade edilen
sorunun ¢oziimiine ydnelik gelistirilen farkli algoritmalar
goriilmektedir.

Ahn ve digerleri [17], en kisa yol yonlendirme problemini
genetik algoritma yontemi kullanarak ¢6zmiistiir. Gonen ve
digerleri [18], yol agindaki en kisa yolu bulmak i¢in genetik
algoritma yonteminin kullanilmasini tavsiye etmistir. Diger
taraftan, 2022 yilinda Di Caprio ve digerleri [19] bulanik yay
agirliklari ile en kisa yol problemlerini ¢6zmek igin yeni bir
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karinca kolonisi algoritmasi dnermistir. Yen ve digerleri
[20], mobil robotta en kisa yol planlamasi ve engellerden
ka¢inma i¢in kullanilan karinca kolonisi algoritmasi ile
bulanik kontrol ¢alismasini birlikte kullanmay1 6nermistir.

Bu caligsma kapsaminda, gezgin satici problemlerinde yaygin
kullanilan algoritmalardan karinca kolonisi ve genetik
algoritmalar ile endeks okuma personelleri i¢in optimum rota
olusturulmasi hedeflenmistir.

Kayseri Melikgazi ilgesi Erenkdy mahallesinde bulunan
sayaclar ile caligma yapilmistir. Bu bolge yeni yerlesime
acik, daginik ve miistakil binalarin fazlaca olmasi nedeniyle
secilmistir. 40, 50 ve 100 adet bina iceren ti¢ farkli veri seti
olugturulmusgtur. Her iki algoritmanin farkli sayida abone
icin iirettigi sonucun mesafe ve zamansal olarak ¢oziimiinii
gozlemleyebilmek i¢in farkli sayida veri igeren veri setleri
ile sayag okuma rotalama islemi yapilmistir. 60 iterasyon
sonunda birbirine yakin degerler elde edilse de Karinca
Koloni algoritmasmin en kisa yolu en az siirede buldugu
gozlemlenmistir.

Calismanin bundan sonraki boliimlerinde, sirasiyla, gezgin
satict problemi, karinca kolonisi algoritmasi ve genetik
algoritmalar ag¢iklanmigtir. Uygulama kisminda karinca
kolonisi ve genetik algoritma kullanilarak ¢aligma alanindaki
noktalar i¢in sonuglar hesaplanmigtir. Sonu¢ kisminda
algoritmalarin karsilagtirilmas1 ve gezgin satict problemi
yaklagiminin vermis oldugu sonug degerlendirilmistir.

Gezgin Satici1 Problemi

GSP, seyahat eden saticinin, mallarini bulundugu sehirden
baslayarak her sehri bir defa ziyaret ederek baslangi¢
noktasina geri donmesidir [4]. Asil amag bu yolculuk i¢in en
kisa rotanin tanimlanmasidir. GSP, Matematik, Bilgisayar
Bilimi, Yo6neylem Arastirmasi vb. bir¢ok dalda yaygin
olarak kullanilan modeldir. Zor birlesimsel optimizasyon
problemlerine en basarili yaklagimlarin ana bilesenleri olan
dogrusal programlama formiilasyonundan tiiretilmistir.
Problem boyutu arttikga kesin ¢6ziim iiretmek zor hatta
imkansizlasmaktadir [5]. Ilk olarak GSP i¢in formiile edilmis
ve 1954'te Dantzig, Fulkerson ve Johnson tarafindan pratik
problem oOrneklerini ¢ézmek i¢in kullanilmigtir. NP-tam
(NP-completeness) teorisi gelistirildigi zaman GSP, 1972'de
Karp tarafindan NP-zor olarak kanitlanan ilk problemlerden
biri olarak tanimlanmustir [6].

Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

Siirii zekas1 arastirma alaninin kurucularindan biri olan
Marco Dorigo tarafindan ortaya atilmistir [7]. Karincalar
yiyecek ararlarken oncelikle yuvalarini ¢evreleyen alani
rastgele bir sekilde aragtirirlar. Bir karinca besin buldugu
anda degerlendirir ve yiyecegi yuvasma tasirken yol
iizerinde iz biriktirir [8]. Karmnca kolonilerinin iyeleri
arasindaki sosyal iliskileri diizenlemek igin salgiladiklar
kimyasal bir madde vardir. Feromon adi verilen bu maddenin
salgilanmasiyla yiyecek kaynaklari ile yuvalar1 arasindaki en
kisa yolu bulma ydntemlerinden esinlenerek olusturulmustur
[9]. Yol ne kadar kisa olursa ortamdaki Feromon o kadar



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3(20221) Sayfa 405-412

yogun olur, karmcalar tarafindan yiiksek olasilikla bu yol
tercih edileceginden diger yollardaki Feromon zamanla
kaybolacaktir [10].

Karinca Turunun Olusturulmasi

Karinca koloni algoritmasinda ilk olarak ka¢ tane karinca
olacagi belirlenir. Daha sonra her bir karinca rastgele olarak
bir diigiime yerlestirilir. Daha sonra biitiin diigtimleri tek tek
ziyaret ederek turunu tamamlar. Her bir karincanin mevcut
diigiimden bir sonraki diigiime gidebilmesinin matematiksel
formiilii Denklem 1°de verilmistir [22].

P = [szz ]H [’7zj/ ]ﬂ 7
. Z [z-ii ]U [’7,-/' ]p

IeN]

(Denklem 1)

Denklem 1°de, Pl-l' ; karmcasinin i digiimiinden j digiimiine
gegme olasihigr ¢;; i ve j diigiimleri arasindaki feromon
degeri 1, ;i ve j diigiimleri arasindaki sezgisel degeri a
feromon katsayisi 3 sezgisel katsayist N diigiimler kiimesini
ifade etmektedir [23].

Karinca koloni algoritmasinin dort adet temel parametresi
bulunmaktadir. Bu parametreler ve agiklamalar1 asagida
sunulmustur [24].

e Karinca Sayist: Kolonide bulunacak karinca sayisi

e lterasyon Sayisi: Arama isleminin ka¢ adimda
gergeklesecegi

e Feromon Kuvvetlendirme Orant: Diigliimler arasi
feromon miktarlarinin 6nem derecesi

e Feromon Buharlasma Orani: Iterasyon sonunda
digimler arasindaki feromonlarin buharlagacagi
oran

Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA), genellikle kiiresel bir arama
bulussal teknigi olarak kategorize edilen bir optimizasyon
algoritmasidir. Evrimsel hesaplamanin bir dali olarak,
biyolojik lireme siireclerinin dogal segilimi taklit ettigi ve
"en uygun" ¢oziimleri tirettigi bilinmektedir [11]. 1960'larda
John Holland, dgrencileri ve Michigan Universitesi'ndeki
meslektaglar1 tarafindan gelistirilmistir [12]. Genetik
algoritma evrimsel hesaplamadaki en popiiler tekniklerden
biridir [13]. Algoritma, yeni nesillerin tiiretilecegi bir
baglangic  popiilasyonuna ihtiyag duymaktadir. Bu
popiilasyonun ¢esitliligi ve boyutu ¢o6ziim kalitesini
dogrudan etkilemektedir [14].

Genetik Algoritma Adimlari:
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1. Bagslat: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2. Uygunluk: Tim kromozomlarin uygunlugunu

hesapla.
3. Yeni popiilasyon olustur.
a) Secim: Segim yontemine gore
popiilasyondan 2 kromozom segin.
b) Caprazlama: Segilen 2  kromozom

tizerinde ¢aprazlama gergeklestirin.
Mutasyon: Elde edilen kromozomlar
iizerinde mutasyon gergeklestirin.

4. Degistir: Mevcut popiilasyonu yeni popiilasyonla

c)

degistirin.

5. Test: Son kosulun karsilanip kargilanmadigini test
edin. Eger Oyleyse, dur. Degilse, mevcut
popiilasyondaki en iyi ¢6ziimii dondiiriin ve Adim
2'ye gidin.

Baslangic Popilasyonu
Olugtur
v '
Mutasyon
Uygunluk Degerlerini
Hesapla T
l Caprazlama
Hayir T

—:" Maksimum Iterasyon Sayisi

—_—>

Secim

Evet

s

Optimal Cozim

Sekil 2. GA Modeli

Genetik Algoritmanin Temel Unsurlar:

Cogu GA yontemi su unsurlara dayanir: kromozom
popiilasyonlari, uygunluga gore se¢im, yeni yavrular
iretmek icin ¢aprazlama ve yeni yavrularin rastgele
mutasyonu [25].

GA modellerindeki kromozomlar, aday ¢oziimlerin uzayini
temsil eder. Olas1 kromozom kodlamalari ikili, permiitasyon,
deger ve aga¢ kodlamalaridir. GA modelleri, mevcut
popiilasyondaki her kromozoma bir puan tahsis eden bir
uygunluk fonksiyonu gerektirir. Bdylece ¢oziimlerin ne
kadar iyi kodlandig1 ve problemi ne kadar iyi ¢ozdiigi
hesaplanabilir.
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Bulgular

Genetik Algoritmalar kullanilarak Gezgin Satict Problemi
yaklasimi ile sayac okuma personellerinin okuma
giizergahlari gelistirilen uygulama iizerinden
olusturulmustur. Personel sahada okuma islemi yaparken
canli olarak merkez tarafinda yapilan degisiklikler anlik
olarak rotay1 giincelleyecek ve personel en kisa mesafede en
verimli bir sekilde ¢alisma yapmig olacaktir. Bu calisma
kapsaminda kullanilan binalarin harita iizerindeki konumu
Sekil 3’te sunulmustur.

Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

Algoritma, 40-50 ve 100 adet binadan olusan 3 farkli veri
setinde test edilmistir. Degigen veri setlerinde sadece karinca
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sayis1 parametre degeri bina sayisina esit olacak sekilde
asagidaki parametre degerleri kullanilmistir.

Tablo 1. KKA kullanilan parametre degerleri

Parametre Adi Degeri
Karinca Sayisi 50
Feromon Buharlagma Orani 0.3
Alfa 1
Beta 2.5
Iterasyon Sayisi 60

Karinca sayisint artirmak ¢oziimiin iyilesmesine katki
saglamakta fakat iglem siliresinin uzamasina sebep
olmaktadir. Bu nedenle problemin biiyiikligiine bagh
olmakla birlikte genellikle karinca sayisi sehir sayisi ile esit
sec¢ilmektedir.
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Sekil 3. Abonelerin (Bina) Cografi Koordinatlari

+3.55el

0.006 -

‘f‘ 0.004 -
0.002 -

0.000

38.674 38.676 38.678 38.680

72701
Bina-72700

38.682 38.684 38.686 38.688
X EKSEN

Sekil 4. 50 Adet Binanin KKA ile rotalanmasi
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Sekil 5. 50 Adet Binanin KKA Iterasyon - Mesafe Grafigi
50 adet binanin karinca Kolonisi algoritmasi ile oncelikle rastgele bireylerden olusan bir popiilasyon (¢6ziim
rotalanmasinda elde edilen sonug Sekil 4 ve 5’te havuzu) olusturulmaktadir. Popiilasyondaki birey sayisinin
sunulmustur.  Sekil 5 detaylica incelendiginde 43. kiigiik segilmesi daha kisa iterasyonda ¢6ziime ulasilacagi

iterasyonda optimum giizergdhin olustugu goriilmektedir.
Her bir iterasyonda en uygun turu gergeklestiren karinca ile
birlikte en iyi tur korunarak bir sonraki iterasyona
aktarilmaktadir. Dolayisiyla iterasyon sayisi arttikga mesafe
degeri de iyilesmektedir.

Genetik Algoritma

NP-zor problemler i¢in en iyi ¢6ziimii standart matematiksel
yaklagim kullanarak bulmak miimkiin degildir. Genetik

+3.55el

0.006 -

0.004 -

Y EKSEN

0.002 -

0.000 -

38.674 38.676 38.678 38.680

X EKS

Bina-73010

gibi yerel optimuma takilabilmektedir. Birey sayisinin ¢ok
fazla olmasi ise ¢6ziim kalitesini artiracak ancak iterasyon
sayisini Uzatacaktir. 50 adet binanin genetik algoritma ile
rotalanmasindan Sekil 6 ve Sekil 7°de sunulmustur. Sekil
7’de detaylica incelendiginde 56. iterasyon da optimum
giizergahin olustugu goriilmektedir.

Algoritma, 40-50 ve 100 adet binadan olusan 3 farkl veri

gina-72701
Bina-72700

38.682 38.684 38.686 38.688

EN

Sekil 6. 50 Adet Binanin GA ile rotalanmast

Algoritmalar, ¢ok sayida olasi ¢éziim iginde bir soruna iyi
¢oziimler arayan bilgisayar algoritmalaridir.
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setinde test edilmistir. Degisen veri setlerinde sadece “Birey
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Mesafe

0 10 20

30

---GA

iterasyon

Sekil 7. 50 Adet Binanin GA Iterasyon -Mesafe Grafigi

Sayis1” parametre degeri bina sayisina esit olacak sekilde
asagidaki parametre degerleri kullanilmistir.

Tablo 2. GA kullanilan parametre degerleri

Parametre Ad1 Degeri
Birey Sayisi 50
Mutasyon Olasiligi 0.1
Caprazlama Olasilig1 0.9
Iterasyon Sayis1 60

Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Karinca Kolonisi Algoritmasi grafikte de goriilecegi iizere
Genetik Algoritmaya gore ilk adimlarda daha kisa mesafeli
rotaya ulagsmaktadir. Ciinkii Karinca Kolonisi Algoritmasi
turuna ilk olarak kendisine en yakin aboneye ugrayarak
baglamakta iken genetik algoritma ise baglangigta tamamen
rastsal olarak {retilen popiilasyon havuzundaki rotay1
iterasyon ilerledikge iyilestirmektedir. 50 adet aboneden
olusan veri setinde Karinca Kolonisi algoritmasinin yaklastk
olarak 43. iterasyonda, genetik algoritmanmn ise yaklagik
olarak 56. iterasyonda yerel minimuma ulastig
goriilmektedir.

Tartisma ve Sonu¢

Python ile gelistirilen uygulama ile Karinca Kolonisi ve
Genetik algoritmalar, ayni1 saya¢ okuma bdlgesinde yer alan
40-50 ve 100 adet binadan olusan farkli veri setleri ile test
edilmistir. GSP yaklagimi ile abone noktalar1 arasindaki en
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kisa yol hesaplanabilmektedir. Bunun yaninda uygulama ile
abone noktalar1 arasindaki gergek mesafeler gosterilerek
cikan sonuca goOre olusturulan rotanin performans
karsilastirmast miimkiin kilinmustir.

Yontemlerin basarim performansini irdelemek igin elde
edilen mesafe grafigi Sekil 8’de sunulmustur. Her ii¢ veri seti
ile yapilan testlerde 60 iterasyon sonunda algoritmalar
birbirine yakin sonuglar verse de Karinca Koloni
algoritmasinin gerek zaman gerekse mesafe olarak daha iyi
sonug verdigi gézlemlenmistir.

Saya¢ okuma giizergahmnin belirlenmesinde, kaynaklarin
verimli kullanilmasi ag¢isindan hesaplama maliyetinin zaman
zaman agisindan Onemli da oldugu durumlarda &zellikle
Karinca Koloni Algoritmast Genetik Algoritmaya gore daha
erken iterasyonlarda optimum gilizergaha yakin deger
iretmektedir. Bu nedenle problemimizin ¢6ziimii yaklasik
olarak 3 kat daha kisa zamanda saglanmaktadir.

Genetik algoritmanin baslangigta rastsal bir rota olusturuyor
olmasi, Karmca Koloni Algoritmasinin ise baslangig
noktasmma en yakin binalar1 rotaliyor olmasi Genetik
Algoritmanin dezavantaji olarak degerlendirilebilir.

KKA pek ¢ok problemin ¢dziimiinde bagartyla kullanilmig
ve bu problemlerin ¢dziimiinde etkili oldugu ortaya
koyulmustur [15].

KKA, kombinatoryal optimizasyon gergeklestirmek igin son
derece uygundur. Bununla birlikte, sezgisel bir algoritma
olarak, yavas yakinsama hizi ve diisiik arama verimliligi gibi
birgok eksikligi vardir. Bahsedilen eksiklikleri gidermek
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Sekil 8. 50 Adet Binanin KKA ve GA iterasyon - Mesafe Grafigi
icin, karincalarin arama alanini biiyiitiip aranan ¢6ziimleri Science and Technology, 3(2), 138--142.

cesitlendirerek yeni bir KKA gelistirilebilir [16].

Diger taraftan en kisa yol bilgisinin dinamik olarak degistigi
durumlarda ise anlik olarak ¢dzlim tiretilmesi gerekmektedir.
Bu sorunun iistesinden gelmek igin literatiirde genetik
algoritma ve karinca koloni algoritmasi birlikte kullanilarak
¢ozlimler tiretilmektedir [21].

Endeks okuma ve faturalandirma siirecinin, abone
memnuniyeti ve idareye olan maliyeti agisindan maksimum
fayda saglayacak sekilde yonetilmesi dnem arz etmektedir.
Zaman ve maliyeti en iyileyecek farkli teknikler kullanilarak
bu kazanimlar elde edilebilir. Endeks okuma siireci i¢in
Karinca Koloni algoritmasi ile gelistirilen iyi tasarlanmig
uygulamalarin benzer siiregleri olan idarelerde de iyi ve hizli
sonug verecegi diisiiniilmektedir.

Tesekkiir

Bu ¢alismada kullanilan verilerin temini i¢in Kayseri Su ve
Kanalizasyon idaresi Genel Miidiirliigii’ne tesekkiir ederiz.
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