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SIMGE LISTESI
f: herhangi bir k rotasinda otobiis hareket siklig1 (otobiis sefer sayisin1 belirler),

A, - herhangi bir k rotasinda rotay1 etkileyen diger girdiler,

CAP: otobiis ag1 i¢cinde kullanilan otobiislerin yolcu kapasiteleri,

qf“: Herhangi bir k Rotasinda iki durak arasi (i-j) yolcu akist,
g“: k rotasinda i ve j arasinda akan yolcu sayisini belirleyen genel fonksiyon,

172%: a ve b diigiimleri arasindaki orijine olan uzaklik,

N: otobiis agindaki diigiim sayilart,

L, k rotasindaki iki durak arasi mesafe sayilari,

SR: Otobiislerin kullanacagi rota sayisi,

T,.: herhangi bir k rotasinda bir dongii i¢in gecen seyahat zamani (ertelemeler ve beklemeler
dahildir),

X,;: farkli rotalarin kullandigi ayni duraklar (i-j),

M: Toplam Otobiis sayis1

N,.:k rotasindaki otobiis sayisi

W}, :Filo yani toplam otobiis sayist “ilk asama optimizasyon iseminde belirlenmisti”.
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ONSOZ

Genetik algoritmalar, dogada gézlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde ¢alisan
arama ve eniyileme yontemidir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin
hayatta kalmasi ilkesine gore biitiinsel en i1yi ¢O6ziimii arar. Genetik algoritmalar

problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit ederler.

Boyle onemli bir konuda ¢alismak bana son derece onemli bir akademik bakis agis1 ve
tecriibe kazandirdi. Bu 6nemli konuyu ¢alisirken vermis oldugu degerli katkilardan ve
izlemis oldugu etkin rehberlik politikasindan dolayr Hocam Yrd. Dog¢. Dr. Hayri
BARACLI’ya,

Uygulama kisminda sizinle paylasacagim bilgilere ulasmami saglayan IETT de gorev
yapan basta Ramazan YILDIRIM olmak {izere Baskanlik Koordinasyon Sube Miidiirii
Sayin Ayhan AYVAZ ve diger IETT ¢alisanlarina,

Tiim egitimim boyunca siirekli yanimda olan; 6zellikle manevi destelerini her an
arkamda hissettigim annem ve babam olmak iizere, onlarsiz bu calismay1 asla

gerceklestiremeyecegim agabeylerim, ablam ve kardesime,

Tesekkiirlerimi sunuyorum...


http://tr.wikipedia.org/wiki/Evrim

OZET

Glinlimiiziin rekabet ortaminda, isletmeler en az miktarda kaynak kullanarak, miisteri
gereksinimlerinin  hizli bir sekilde belirlenmesi ve ¢6ziilmesi i¢in farkli teknikler
kullanmaktadir. Bu sekilde diinyada diger sirketlerle daha iyi kosullarda rekabet etme
yetenegi kazanmaktadirlar. Bu ylizden, hizli degisen miisteri talepleri karsisinda &zellikle
tiretim planlarini veya hizmet planlarinin yani faaliyet planlarini en ¢abuk olusturan sirketler
rekabette bir adim one ge¢mektedir. Siirekli degisen ve globalizasyon ile birlikte bu degisimin
hizlanmas1 rekabet ortaminda hizli karar vermeyi ve kararlarin hizli bir sekilde uygulanmasini

gerektirmektedir.

Genetik Algoritmalar (GA) dogal se¢im ilkelerine ve popiilasyon genetigine dayanan etkin bir
arama yontemidir. Bu GA’lar isletme miihendisligine ve bilim diinyasindaki problemlere
basarili bir sekilde uygulanabilmistir.(Golberg, 1994) GA’lar rastsal operatorler kullanirlar ve
bu operatorleri muhtemel sonuglarin elde edilecegi c¢alisma alaninda yeni noktalarin

olusturulmasi i¢in kullanir. (Erick Cantu Paz, 1995

Son yillarda GA’lar ¢ok zor problemlerin ¢éziimiinde kullanilmistir. Zor problemler biiyiik
popiilasyonlara ihtiyag duyar ve bu biiyiik popiilasyonlarda ¢ok biiyliik hesaplama
maliyetlerine neden olurlar. GA’lar ile ugrasan daha onceki calismalarin konsantre olduklar
onemli konu, operasyon zamanlarinin minimizasyonu veya azaltilmasi ile birlikte kabul
edilebilir bir sonucun ortaya konulabilmesidir. (Erick Cantu Paz,1995) Bu, GA’larin bir¢ok
paralel yap1 seklinde olusturularak yeniden yapilandirilmasi kayd: ile gerceklesir.

Bu ¢alismanin ana amaci otobiislerin rotalanmasinin optimizasyonu saglamak ve onlarin
sistemde ne siklikla yer almalar gerektigi konusunda etkin bir metot ortaya koymaktir. Bu
yiizden kullanici makul bir hesaplama zamaniyla fizibil bir ¢oziim elde edecektir. Optimize
edilmis metot bize degisik kisitlar altinda g¢oklu amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasini
saglayacaktir. Bunu yaparken de yoneylem tekniklerinden olan hat dengeleme yontemleriyle

Genetik Algoritma yontemini birlikte kullanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Hat Dengeleme, Toplu Tasimalar, Genetik Algoritma ve
MATLAB.



ABSTRACT

Almost all companies use different methods to respond costumer expectancy by using
minimum sources that can give them a strong ability to compete with other companies in the
world. Therefore, in the face of rapidly changing customer demands, a quick action by
company plans to compete is a step ahead. With globalization and rapidly changing
competitive environment, the acceleration of these changes and the rapid decision-making

requires the quick implementation of decisions.

Genetic algorithms are an efficient search method based on the principles of natural selection
and population genetics. Genetic algorithms are effectively used for the problems in
management engineering and sciences. (Golberg-1994) Genetic algorithms use random
operators and these potential operators are used in the study area for the creation of a new
point. (Erick Cantu Paz, 1995)

Recently Genetic algorithms have been used to solve many difficult problems. Difficult
problems require great populations and grate populations necessitate great counting cost. The
important issue which is covered in previous studies in genetical algorithms is minimization
of operational process and supplementation of acceptable result (Erick Cantu Paz,1995). This

can be achieved by re-arranging genetical algorithms in the form of many parallel structures.

The objectives of this study is to supply an optimization framework for bus scheduling
models and to provide a suitable method on what frequency they ought to be in this system.
Therefore the user can obtain a feasible solution with counting time. The optimized method
provides us the calculation multiple objective function under different restrictions. This will
be done via using genetical algorithms method with the method of line balancing which is one

of the operation researches techniques

Key Words: optimization, Line Balancing, Public Transportation, Genetic Algorithm and
MATLAB.
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1. GIRIiS

Gliniimiiziin rekabet ortaminda, isletmeler ve kamu sirketleri en az miktarda kaynak
kullanmak, miisteri gereksinimlerinin hizli bir sekilde belirlenmesi ve ¢6ziilmesi amagh
gerekli teknikleri kullanmak {iriin ve hizmet liretmenin olanaklarini arastirmaktadirlar. Bu
yiizden, hizli degisen miisteri talepleri karsisinda Ozellikle iiretim planlarin1 veya hizmet
planlarinin yani faaliyet planlarii en g¢abuk olusturan sirketler rekabette bir adim One
ge¢mektedir. Her gegen giin artan rekabet kosullarinda sirketler ayakta kalabilmek, etkili
yontemler se¢mek i¢in optimizasyon tekniklerinden yararlanip ve sahip olduklar1 bilgiyi
dogru kullanmak zorundadir. Siirekli degisen ve globalizasyon ile birlikte bu degisimin
hizlanmasi rekabet ortaminda hizli karar vermeyi ve kararlarin hizli bir sekilde uygulanmasini

gerektirmektedir. Bu siireci hizlandiracak yontemlerden biri Genetik Algoritmadir.

Genetik Algoritmalar (GA) dogal se¢im ilkelerine ve popiilasyon genetigine dayanan etkin bir
arama yontemidir. Bu GA’lar igletme miihendisligine ve bilim diinyasindaki problemlere
basaril bir sekilde uygulanabilmistir.(Golberg, 1994) GA’lar rastsal operatorler kullanirlar ve
bu operatorleri muhtemel sonuglarin elde edilecegi calisma alaninda yeni noktalarin

olusturulmasi i¢in kullanir. (Erick Cantu Paz, 1995)

Son yillarda GA’lar ¢ok zor problemlerin ¢éziimiinde kullanilmistir. Zor problemler biiyiik
popiilasyonlara ihtiya¢ duyar ve bu biliylk popilasyonlarda ¢ok biiylik hesaplama
maliyetlerine neden olurlar. GA’lar ile ugrasan daha 6nceki caligsmalarin konsantre olduklari
onemli konu, operasyon zamanlarinin minimizasyonu veya azaltilmasi ile birlikte kabul
edilebilir bir sonucun ortaya konulabilmesidir. (Erick Cantu Paz,1995) Bu, GA’larin bir¢ok

paralel yap1 seklinde olusturularak yeniden yapilandirilmasi kaydi ile gergeklesir.

Bu ¢aligma literatiirde birgok farkli modelin ve algoritmanin otobiislerin rota optimizasyonu
ve otobiislerine kadar siklikla sistemde olmalar1 gerektigi konusunu analiz etmektedir.
Buradaki problemin ¢oziimii i¢in farkli sezgisel prosediirler ile birlikte yoneylem arastirmasi
tekniklerinden de faydalanilmis ve ortaya konulan yontem uygulanabilir oldugu kadar

etkilesimi de saglamaktadir.

Bu c¢aligmanin ana amaci otobiislerin rotalanmasinin optimizasyonu saglamak ve onlarin
sistemde ne siklikla yer almalar1 gerektigi konusunda etkin bir metot ortaya koymaktir. Bu
yiizden kullanici makul bir hesaplama zamaniyla fizibil bir ¢6ziim elde edecektir. Optimize

edilmis metot bize degisik kisitlar altinda ¢oklu amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasini



saglayacaktir. Bunu yaparken de yoneylem tekniklerinden olan hat dengeleme yontemleriyle

Genetik Algoritma yontemini birlikte kullanacaktir.



2. GENETIiK ALGORITMA
2.1 Evrimsel Hesaplama

Ozellikle gecen 20-30 yilda evrim prensibine dayali algoritmalara ilgi oldukca artmis ve bu
konularla ilgili arastirmacilarin ve literatiirde ki caligmalarin sayisit hizla ¢ogalmistir. Son
zamanlarda bu prensibe dayanan tekniklerin hepsini temsilen ortak bir terim olarak “evrimsel

hesaplama” terimi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Kalinli, Karaboga, 2004).

Bugiin bilgisayar yontemleri biyolojik degerlendirmeden esinlenerek evrimsel hesaplama
olarak adlandirilan bir semsiye altinda gruplandirilmistir. Evrimsel hesaplamanin ana

elemanlar asagida tanimlanmaktadir.

e Degerlendirme stratejileri

e Evrimsel programlama

e Genetik Algoritmalar
Evrimsel hesaplama sinifina giren algoritmalar; GA’lar, evrimsel programlama, evrimsel
stratejiler, genetik programlama ve diferansiyel gelisim algoritmalaridir. Ayrica literatiirde bu
paradigmalarin ¢esitli 6zelliklerini birlikte kullanan ¢ok sayida melez sistemler de mevcuttur.
Bundan dolay1 siniflandirma yapmak olduk¢a zordur. Bir problemi ¢dzmede kullanilacak
herhangi bir evrimsel algoritma asagidaki bes elemana ihtiyag duymaktadir (Kalinli,
Karaboga, 2004):

e Problemler icin ¢oziimlerin genetik temsili,
e (Cozlimlerin baglangic popiilasyonunu olusturacak bir yontem,

e (Coziimleri uygunluk acisindan degerlendirmeye tabii tutacak degerlendirme
fonksiyonu, yani gerceve,

e Genetik kompozisyonu degistirecek operatorler,

e Kontrol parametrelerinin degerleri (popiilasyon biiyiikliigii, operatorleri uygulama
ihtimalleri vs.).

2.2 Genetik Algoritmanin Tarihgesi
Genetik Algoritma adi ilk olarak 1975 yilinda Michigan Universitesinde Profesér John

Holland tarafindan ortaya konulmustur. Genetik algoritma bilgisayar tabanli arastirma ve
dogal genetik ve dogal se¢im mekanigi ile ¢alisan bir optimizasyon algoritmasidir (Goldberg,

1994).

GA dogadaki canlilarin gecirdigi siireci 6rnek alir ve iyi nesillerin kendi yasamlarinm
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korurken, kotii nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir. Matematiksel modellerin yapilmadig:
ve kesin ¢ozlimiin olmadig1 problemlerde genetik algoritmalardan yararlanilir. Bu algoritma,
anne ve baba bireylerinden (bir 6nceki nesil) dogan yeni bireylerin sartlara uyum saglayip
yasamlarini devam ettirmesine dayanir. (Elmas, 2002). Yani anne ve babadan genlerini alan
yeni bireylerin iyi veya kotii olmasi miimkiindiir. Buna bagli olarak iyi genler hayatlarini

stirdiire biliyorken kotii genler ise hayatlarini stirdiirememektedir.

Genetik algoritmalar, uygunluk (Fitness) islevi, yeni ¢6ziimler iiretmek i¢in ¢aprazlama ve
degistirme gibi operatorleri kullanir. Genetik algoritmanin 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi de
bir gurup iizerinde ¢Ozliimii aramasi ve bu sayede ¢Ok sayida ¢oziimiin iginden en iyiyi

se¢mesidir. (Elmas, 2002).

Golberg’in tanimina gore GA, rastlantisal arama yontemleri kullanilarak ¢6ziim bulmaya

calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir.

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland bu konuda
ilk calismalar1 yapan kisidir. Makine 6grenmesi konusunda calismalar yapan Holland, evrim
kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gergeklestirmeyi diigtinmistiir. Genetik Algoritma ilk ismini biyoloji, ikinci ismini ise
bilgisayar biliminden almaktadir (Holland, 1992).

Darwin’in evrim kuraminda etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar
ortaminda gergeklestirmeyi diisiinen John Holland, tek bir mekanik yapinin 6grenme
yetenegini gelistirmek yerine bdyle yapilarda olusan bir toplulugun cogalma, ¢iftlesme,
mutasyon, vb. Genetik siireclerden gegerek basarili (0grenebilen) yeni bireyler
olusturabildigini gérmiis ve gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar olarak

yerlestirmistir.

1985 yilinda David E. Goldberg gaz boru hatlariin denetimi iizerine doktora tezi yapmustir.
Goldberg' in gaz borusu hatlarinin denetimi lizerine yaptig1 ¢alisma ona 1985 Ulusal Bilim
Fonu Geng¢ Arastirmact Odiliinii kazandirmis, ayrica genetik algoritmalarin pratik

kullaniminin da olabilirligini kanitlamistir (Goldberg, 1994).

1992 yilinda John Koza genetik algoritmay1 kullanarak genetik programlamayr gelistirmistir
(Koza, 1992).

GA’lar giiniimiizde giiclii arama algoritmalar1 olarak kendilerini etkin bir sekilde

kullanilmaktadir. GA’lar ¢ok ¢esitli problemlerde basariyla uygulanabiliniyor olmasi,
4



sistemde etkili olmalarini ve tercih edilmelerinde ki etkendir.

2.3 Genetik Algoritmalarin Temel Kurami
Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig1 alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir. Alt diziler,

genetik algoritmalarin davraniglarini aciklamak i¢in kullanilan teorik yapilardir. Bir alt dizi,
belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tanimlayan bir dizidir. Alt diziler, {0, 1 , *} alfabesi
kullanilarak tanimlanir. Ornegin H alt dizisi, ilk konumunda 0, ikinci ve dordiincii

konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi i¢indir.
H=01*1*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadiginin 6nemli olmadig1 anlamindadir.
Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt dizinin kalibina uyarsa x dizisine
“H’nin bir Ornegidir” denir. Alt dizilerin iki 6zelligi mevcuttur. Bu oOzellikler asagida

verilmistir (Taskin ve Emel, 2009).

> Al
t dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi
kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu sayi ikili alfabede 0 ve 1 degerlerinin
sayisinin toplamina esittir.

> Al
t dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 6(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi

kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.

Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarinin genetik algoritmalarin temel teoreminde
son derece dnemli bir yeri vardir. Alt dizi derecesi diisiik, alt dizi uzunlugu kisa olan diziler
“yap1 bloklar1” olarak adlandirilir. John Holland, genetik algoritmalarin isleyisinde uygun
yap1 bloklarinin tanimlanmasini ve bu yapi1 bloklarinin daha uygun yap1 bloklar1 elde etmek
amactyla birlestirilmesini 6nermektedir. Bu fikir yap1 bloklar1 hipotezi olarak bilinmektedir.

Genetik algoritmanin temel teoremi ise sdyle agiklanmaktadir (Tagkin ve Emel, 2009):

“Popiilasyon ortalamasinin iistlinde uyum giicli gosteren, kisa uzunluga ve diisiik

dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle listsel olarak ¢ogalirlar.”

Bu ¢ogalma, genetik islemler araciligi ile ger¢eklesmektedir ve sonucunda ana-babadan daha
istiin 6zellikler tasiyan bireyler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢6ziim kalitesinin kusaktan kusaga

artmast iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler soyle agiklanabilir (Islier, 2001):



> Ba
sarisiz olan bireylerin lireme sansi1 azaltildig1 i¢in kotliye gidis zorlagmaktadir.

> Ge
netik algoritmalarin yapis1 kotiiye gidisi  engellemekle kalmamakta, genetik
algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman iginde hizli bir iyiye gidis de

saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarin isleme adimlart incelendiginde bu nedenler daha iyi anlagilmaktadir.
Genetik algoritmalar yapisi geregi, kotii bireyleri yani uygun olmayan ¢dziimleri, operatorleri
sayesinde elemektedir. Bu islemler bir dongii icerisinde durdurma kriteri saglanana kadar

devam etmektedir (Ying-ping, 2006).

2.4  Genetik Algoritmanin Calisma Prensibi
Genetik algoritma, dogal secime dayali optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilan

bir metottur, bu proses biyolojik gelisim seklindedir (Nils, 1998 ). GA’ma siirekli olarak bir
onceki bireyleri modifiye ederek ilerler. Her basamakta yeni populasyon bireyleri olusturmak
icin var olan populasyondan rastgele bir sekilde iki ebeveyn secer. Basaril1 bir segimden sonra
“gelisim” optimal bir sonug bize verir. GA’y1 birgok degisik optimizasyon problemini ¢6zmek
icin kullanabilirsiniz. Bu standart optimizasyon algoritmalar1 i¢in en iyi bir yontem demek
degildir.

GA, ti¢ temel kural tizerine hareket eder. Her kural yeni nesli eski popiilasyondan olusturmaya

calisir (Matlab GATOOL).

> Se

¢im Kurali; bu kural yeni neslin olusturacagi genleri seger “ebeveyn”,

> Ca

prazlama kurali; bu kural yeni neslin olusturmak i¢in ebeveynleri birlestirir

> M
utasyon kurali; bu kural rastlantisal olarak bireysel olarak her ebeveyn {iizerinde

degisiklik gerceklestirerek yeni neslin daha gii¢lii olmasini saglar.

GA, standart optimizasyon algoritmalarindan iki ana noktada farklidir. Asagida bu

degisiklikler belirtilmistir (Matlab GATOOL).



Cizelge 2.1 GA ve Standart Algoritma Arasindaki Farklar

Standart Algoitma,

Genetik Algoritma

Her iterasyonda sadece bir nokta olusturur

noktalarin sirasi optimal sonuca ulasir.

Her iterasyonda popiilasyon noktalari
olusturulur. Popiilasyon optimal sonuca
ulagir.

Deterministik hesaplamalarla siralamada bir

sonraki nokta belirtilir.

Rastsal secimlerle bir sonraki popiilasyon

belirlenir.

Genetik algoritmanin ilk adimu,

ilk popiilasyonun olusturulmasi,

uyum degerinin

hesaplanmasidir. Daha sonra mevcut popiilasyona, temel genetik operatorler Cogalma,

Caprazlama ve mutasyon uygulanir. Her kusak i¢in uyum degeri hesaplanir. Bu durum

durdurma kriteri uygulanana kadar devam eder. Sekil 2.1de GA’nin akig diyagrami

verilmektedir. Genetik algoritmanin adimlarini s6yle siralayabiliriz. (Taskin ve Emel, 2009)

> Ar
ama uzayindaki tiim olas1 ¢éziimlerden bir gurup ¢6ziim dizin olarak kodlanir.

> Ge
nellikle rastsal bir ¢6zlim kiimesi segilir ve baglangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.

> He
r bir dizi i¢in bir uyum degeri hesaplanir. Bulunan uyum degerleri dizilerin ¢6ziim
kalitesini gosterir.

> Bi
r gurup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak segilir.

> Ye

ni dizilerin uyum degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine tabi
tutulur. Olusan yeni popiilasyon ile yer degistirilir.




>

Be

lirlenmis durdurma kriteri saglanana kadar yukaridaki islemler devam ettirilir.

>

D

ongii, durdurma kriteri saglaninca sona erdirilir. Ama¢ fonksiyonuna gore en uygun

olan dizi segilir.

LK POPULASYONU
OLUSTURMA

KUSAK=KUSAK + 1

COGALMA
ISLEMININ UYGULANMASI

Y

CAPRAZLAMA
ISLEMININ UYGULANMASI

Y

MUTASYomSLEMININ
UYGULANMASI

UYUM DEGERININ
HESAPLANMASI



Sekil 2.1 GA Akis Diyagrami

2.5 Genetik Algoritmanin Temel Kavramlar
GA’da; c¢Oziime ulagmak i¢in algoritma yapisinin olusturulmasi ve parametrelerin

belirlenmesi igin kullanilan kavramlarin ve degerlerinin iyi belirlenmesi gerekir. Asagida bu

kavramlar konusuna deginilmistir.

2.5.1 Gen
Kromozom yapisinda kendi basina birer genetik bilgi tagiyan en

ufak yap1 tagina gen denir (Mitsuo, Cheng, Lin, 2008). Bir diger [k befrien sefilein her bii G geni

gostermektedir. Unutulmamasi gereken nokta
genler programci tarafindan belirlendigi igin iki
tabaninda, onluk tabanda veya bir bagka sekilde

sekliyle gen, kendi i¢inde probleme ait en kiiclik bilgi tasiyan |guerienic

yap1 tasina denir.

2.5.2 Kodlama
GA’nin kullanildig1 programlama yapisinda bu gen programcinin tanimlamasina baghdir. Bir

genin icerdigi bilgi sadece ikili tabandaki sayilar1 igerebildigi gibi onluk taban ve onaltilik

tabandaki say1 degerlerini de igerebilir(Elmas, 2007).

Coziimlerin kodlanmasi, probleme 6zgii genetik algoritmanin kullanacagi sekle ¢evrilmesine
olanak tanir. Genetik algoritmayla ¢oziilecek problemler tiplerinden dolayi, farkli kodlama

bigimlerine gereksinim duyar(Taskin ve Emel, 2009).
Yukarida da belirtildigi gibi kodlama bi¢imini programa ve programciya bagli oldugu i¢in

biitlin problemler i¢in gecerli en uygun kodlama bi¢imini sdylemek miimkiin degildir.

2.5.3 Kromozom
Bir ya da birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin

¢Ozlimiine ait tlim bilgiyi igeren dizilere kromozom denir (Mitsuo,

Yukarida Sekiller

Cheng, Lin, 2008), belir\mek(edir." ngleyrirT bir karra‘ya gslmes;liiynlz
1 belir

2.5.4 Birey
Kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan yapiya birey

denir. Bireyler iizerinde caligilan problem icin, olas1 ¢6zim

bilgilerini igermektedirler. Her birey problem i¢in bir ¢OZUM | [ sreserok sieyert osiommaar ser srey

cek  bilgiyi iglerinde

barindirirar




adayidir.( Nilsson, 1998)

Birey, uygunluk fonksiyonuna atanacak herhangi bir noktayr ihtiva eder. Uygunluk

fonksiyonunun degeri bireylerin skorlarina baghdir. Ornegin, bir uygunluk fonksiyonu;
(Matlab GATOOL, 2004).

f(x1, Xo, X, )=(2 X1+ 1)? +(3x, +4)? + (x3 - 2)?

(2, -3, 1) degiskenleri bireylere verilse fonksiyon skor’u f(2, -3, 1 )= 51 bulunur.

2.5.5 Popiilasyon ve Jenerasyon

Bireylerin bir araya gelmesiyle popiilasyon
meydana gelir. Bireyler c¢oziilmeye c¢alisilan
. . . 0dd 006 PO®PPQ
problem konusunda gerekli bilgi yapi taslarina R | —
sahip olup problemi ¢6zmek amagli bir araya gelip POORPOR
‘Yykanda irttigimi: se!(il ul i i. Bireylerin
populésyonu Olustumrlar. |bir araya gelmesiyle poliilasyon olusmaktadir.

Bir popiilasyondaki kromozom sayisi belli olup problemin o&zelligine goére programci
tarafindan belirlenir. GA’nin isleyisi esnasinda bu popiilasyon kiimesinden bir takim
kromozomlar yok olmakta ve yerlerine yeni kromozom yapilari eklenerek popiilasyon
biiytikligii  sabitlenmektedir (Elmas, 2007). Popiilasyon biylikliigii problemin ¢6ziim
zamanini dogrudan etkilemektedir. Popiildsyon biiyiikliigii bu nedenle programci tarafindan

Iyi belirlenmesi gerekmektedir.

Popiilasyonu yukarda tanimlamistik. Popiilasyon bireylerin bir araya gelmesiyle olusur.
Ornegin, eger popiilasyon biiyiikliigii 100 ise ve uygunluk fonksiyonundaki degiskenler 3 ise
popiilasyonu biiyiikliigii 100 olan 3 matris ile gosterilir (Matlab GATOOL, 2004).

Her iterasyon, bilgisayar var olan popiilasyondan yeni popiilasyon olusturmak icin degisik
serisel hesaplama yapar. Her basarili hesaplama serisi yeni popiilasyon diye adlandirilir

(Nilsson, 1992).
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Yukarida belirtilen sekillerin her biri bir geni
gostermektedir. Unutulmamas: gereken nokta
genler programci tarafindan belirlendigi igin iki
tabaninda, onluk tabanda veya bir baska sekilde

gosterilebilir

—}—'KROMOZOM

Yul belirtiigimiz _ sekiller  kromozomlart
belitmektedir. Genlerin bir araya gelmesiyle
olusturulmustur. Olusturulan kromozomlar yine
programct tarafindan belilenmektedir.

Ukarida  belirledigimiz _ sekiller  bireyleri elirlemektedir.
Kromozomlar birleserek bireyleri olusturmaktadir. Her birey
problemin  ¢ézimini  gerceklestirecek  bilgiyi  iglerinde

barindirirlar

d@dddod] POPPRPOPPOPOPPE]

[d0dd0od
P LAY S
POOPP@P] -
: e POPULASYON
PeOPPOP @ddOddddeddead
Ddd 0o I
[ddd0d0ddOdd00d PRPOPPP PO RPRPO@R
0 PRQ

'Yukarida belirttigimiz sekil popiilasyonu belirlemektedri. Bireylerin
bir araya gelmesiyle poliilasyon olusmaktadir.

Sekil 2.2 GA Temel Kavramlar

2.5.6 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu optimize etmeye c¢alistigimiz fonksiyondur. Standart optimizasyon
algoritmast igin bu objektif fonksiyon olarak da bilinir. Matlab Toolbox bu uygunluk

fonksiyonunun duruma goére maksimum veya minimum degerlerini bulmaya caligmaktadir
(Matlab GATOOL, 2004).

2.5.7 Bireyler

Birey, uygunluk fonksiyonuna atanacak herhangi bir noktayr ihtiva eder. Uygunluk

fonksiyonunun degeri bireylerin skorlarma baghdir. Ornegin, bir uygunluk fonksiyonu;
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(Matlab GATOOL).
F(X1, X2, X3 )=(2 X1+1)% +(3% +4)% + (X3 - 2)°
(2, -3, 1) degiskenleri bireylere verilse fonksiyon skor’u f(2, -3, 1, )= 51 bulunur.

2.5.8 Diversity (Farkhihk/Sackinhk)
Diversity, popiilasyondaki bireyler arasindaki ortalama mesafeyi ifade eder. Eger ortalama

mesafe yiiksek ise high diversity (Yiiksek Farklilik/Sackinlik) diye adlandirilir. Eger ortalama
mesafe az ise low diversity (Diisiik Farklilik/Sackinlik) diye adlandirilir. Sekil2.3 de sol
taraftaki poplilasyon yiiksek farkliligi, sagdaki popiilasyonda diisiik farkliligi bize
gostermektedir (Matlab GATOOL, 2004).

Diversity GA i¢in dnemlidir ¢linkii Algoritma’nin arastirma yapacagi alan konusunda sinirlari

belirler.
5 . . .
+ | + High diversity
Al n Low diversity
+
_|_
3
+ -
-+ nt
5L + + S
_|_
_|_
I r +i+- +
+
D 1 —!— + 1 + 1
0 2 4 6 8

Sekil 2.3: GA da Low Diversity ve High Diversity (Matlab GATOOL, 2004).

2.5.9 Uygunluk Degeri ve En Iyi Uygunluk Degeri
Bireylerin Uygunluk degeri, uygunluk fonksiyonun degerine belirli bireyler i¢in verdigi

degerdir. En iyi uygunluk degeri ise uygunluk fonksiyonunun popiilasyon i¢inde herhangi bir
birey icin buldugu problemin yapisi geregi en maksimum/minimum degeri belirtir. (Jain,

Martin, 1998).
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2.5.10 Ebeveyn ve Cocuk
Yeni bir nesli olusturmak icin GA mevcut popiilasyondaki bireylerden se¢imler gerceklestirir.

Bu segilen bireylere Ebeveyn denir. Ve bu segilen ebeveyn den olusturulan yeni jenerasyon
olusturulur. Bu yeni jenerasyona Cocuk denir (Mitsuo, Cheng, Lin, 2008). Hepimizin bildigi
gibi ve daha dncede belirttigimiz gibi yeni jenerasyon yani Cocuklar en iyi uygunluk degerine

sahip ebeveynlerden olusturulur.

2.6 Genetik Algoritma Kullanim Sebepleri
Problemin zorluk derecesinin bilinmesi problemin ¢6ziimii i¢in en iyi yOntemin

uygulanmasini saglar. Polinomal olan denklemlerin ¢6ziimlenmesi ve incelenmesi kolay olan
¢Ozlimlerdir. Sorunun ¢6ziime kavusturulmasina yardimci yontemler mevcuttur. Polinomal
olmayan denklemler veya problemlerin ¢oziimlenmesi zor sistemlerdir. Bu polinomal
olmayan sistemlerin kisa siirede ¢oziime kavusturan yontemler mevcut degildir. Bu nedenle
polinomal olmayan sistemlerin ¢éziime kavusturulmasi i¢in gergek ¢oziime en yakin sonucu

bulmak amaciyla yaklasik ¢6ziim algoritmalar1 gelistirilmistir.(Elmas, 2002)

Yaklasik ¢oziim algoritmalari, problemin ger¢cek sonucunu bulamayan fakat gercek ¢oziime
en yakin bir ¢6ziimii kisa bir siire igerisinde ulasabilir. Gegek yasamda karsilagilan sorunlar da
bizden gercek sonucu degil de kisa siirede gergek ¢ozlime yakin bir sonu¢ elde etmemizi
cogunlukla ister. Bu nedenle gercek sistemde karsilagilan polinomal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde sezgisel yontemler yardimiyla gelistirilen algoritmalar kullanilmaktadir. Bizim
gercek hayatta karsilastigimiz problemler karsisinda algoritmanin ne kadar siirede sonuca
ulastig1 onemli bir noktadir. Gelisen ve degisen bir rekabet ortaminda gereklerine hizli ve

optimal bir sonugla cevap vermek sistemin ayakta kalmasini ve rekabette basari saglayacaktir.

GA, sezgisel bir yontem oldugundan dolayr verilen bir problem igin kesin sonucu
veremeyebilir ancak bilinen yontemlerle ¢oziimlenemeyen veya ¢oziim zamani problemin
biiyiikliigii ile tissel olarak artan problemlerde kesin sonuca ¢ok yakin ¢oziimler verebilir
(Melanie, 1999). GA, fonksiyon en iyilemesi, ¢izelgeleme, mekanik Ogrenme, tasarim,

hiicresel iiretim gibi alanlarda basari ile uygulama alanlari bulunmaktadir (EImas, 2002).
2.7 Genetik Algoritmanin Diger Yontemlerden Farki
e GA’lar problemlerin ¢6ziimiinii parametrelerin degerleriyle degil, kodlariyla arar.

Parametreler kodlanabildigi siirece ¢oziim {iretilebilir. Bu sebeple GA’lar ne yaptig
konusunda bilgi icermez, nasil yaptigin1 bilir.
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e GA’lar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden baglar. Bu nedenle
cogunlukla yerel en iyi ¢oziimde sikisip kalmazlar.

e GA’lar tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir. Bu degerin kullanilmasi
ayrica yardimci bir bilginin kullanilmasini gerektirmez.

o  (GA’lar gerekirci kurallar1 degil olasiliksal kurallar1 kullanir.

2.8 Genetik Algoritmada Kullanilan Teknikler
Popiilasyona temel genetik operatorlerin uygulanma asamasi1 GA’lar da ele alinan probleme

0zgii kodlamanin yapilmasi, ilk popiilasyon olusturulmasi ve uyum degeri hesaplanmasindan
sonra baslar. Genetik operatdrler her zaman bir sonraki kusaklarda daha iyi sonuglar ortaya

koyar (Wright).

GA’lar da kullanilan temel genetik operatorler; Cogalma, caprazlama ve mutasyon
operatorleridir. Genetik algoritmalarda, probleme uygun olan farkli kodlama ydntemlerinin
kullanilmasi, farkli ¢ogalma, ¢aprazlama ve mutasyon operator gesitlerinin kullanilmasi bir
nedenidir. Ayrica operatorler problem tipine gore, ¢oziim bulma hizi ve optimal degere
yakinlik acisindan farklilik gostermektedir. Bu nedenle problem ¢6ziimiinde probleme uygun
operatorlerin kullanilmasi son derece onemlidir (Taskin ve Emel, 2009). Bunlara bagh
olaraktan sistemde Onemli bir diger konularda kromozomlarin sifrelenmesi, hedef

fonksiyonun belirlenmesi ve durdurma kriterlerinin belirlenmesi olduk¢a 6nem tagimaktadir.

2.8.1 Kromozomlarin Sifrelenmesi
Kromozomlarin kodlanmasi GA ile ¢ézmeye basladigimizda karsimiza g¢ikan Onemli bir

problemlerden bir tanesidir. Her probleme gore kromozomlarin kodlama seklide

degisebilmektedir. Kullanilan kodlama yontemleri agagida sunulmaktadir.

2.8.1.1 Ikili Kodlama
Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanildigr i¢in hala en ¢ok kullanilan yontemlerdendir.

Burada her kromozom, 0 ve 1 'lerden olusan bit dizisidir ve ikili diziyle ifade edilir. Bu
dizideki her bit, ¢oziimiin bir 6zelligini tasir. Dizinin tiimii ise bir sayiya karsilik gelir

(Nabiyev, 2005).
Kromozom A 101110010110
Kromozom B 010110100000

Ikili kodlamayla olusturulan kromozomlar kiiciik problemler icin ¢ok biiyiikk kromozom

vektorii gerektirmektedir. Ele alinacak problemlere gore cesitli sifreleme yontemleri vardir.

14



2.8.1.2 Permiitasyon Kodlama
Bu kodlama, Gezgin Satict Problemi (GSP) ve is siralama problemleri gibi permiitasyon

problemlerinde kullanilir. Burada her kromozom bir numaralar dizisidir (Nabiyev, 2005).
Kromozom A 35127604
Kromozom B 01562347

Bu problemlerde olan ikili diizende kodlama kullanilabilir. Ornegin, her onluk say1 icin ikili

diizendeki sayilar yazilir (Nabiyev, 2005). (Yapisina gore bilgisayarlar verileri ikili bi¢cimde

islemektedir.)
0 icin 000
i¢in 001
icin 010
7 icin 111 qibi

Bu durumda 8 genden (6rnegin 8 sehirden) olusan permiitasyon kodlamali kromozomlarimiz

24 genden olusacaktir ve her ii¢ gen bir sehri ifade edecektir.

2.8.1.3 Deger Kodlama
Bu kodlama, gercel gibi kompleks sayilarin yer aldigi problemlerde kullanilir. Bu tiir

problemler i¢in ikili kodlama ¢ok zordur. Burada her kromozom bazi, degerler dizisidir. Bu
degerler ise problemle iligkilidir; 6rnegin gercel say1, karakter veya kompleks nesneler olabilir

(Nabiyev, 2005).

Kromozom A 3.2746.1212.456 0.2992.115
Kromozom B ABCJFJKHDERJFDLFFEGHK
Kromozom C (geri), (sag), (iler1), (geri), (sol)

Bu kodlama bazi 6zel problemler (6rnegin bir yapay sinir agmin agirlik katsayilarinin

bulunmasi) i¢in ¢ok uygundur.

2.8.1.4 Agac Kodlama
Genellikle aga¢ kodlama genetik programlamada programlar ve ifadeler olusturmak igin

kullanilir (Mitsuo, Cheng, Lin. 2008). Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasildig:

15



gibi nesneler ve nesneler arasi islemleri igeren bir aga¢ yapisindan olusur (Nabiyev, 2005).

Sekil 2.4 Aga¢ Kodlama (Nabiyev, 2005)

Agac kodlama, program gelistirmek icin uygundur. Ornegin, LISP ve Prolog gibi
programlama dillerinde agactan yapisal olarak sik bir bicimde kullanilir. Aga¢ kodlamada

caprazlama ve mutasyon ¢ok kolay bir sekilde uygulanabilir (Nabiyev, 2005).

Televizyon yarigmalarindan iyi bildigimiz, verilen hedef degere en yakin sonucu liretecek
aritmetik ifadenin bulunmasi, bu kodlamanin kullanildigi problemlere verilebilecek
orneklerdendir. Bu ifade, sayilardan ve "+,-,* /" aritmetik islemlerden olusmaktadir. Ilk dort
girig sayisi 1 ile 10 arasindan ve son iki say1 ise "25, 50, 75, 100" arasindan secilir. Burada
onemli bir smirlama vardir. Bu sinirlama yarigmacinin her sayiyr yalmizca bir defa
kullanabilmesidir. Ornegin (2, 3, 5, 8, 25, 100) sayilar ile 467 sayisin1 veren ifadeyi bulmaya
calisalim. (5*100) - (25 + 8) = 467 miimkiin ¢oziimlerden biridir. Fakat her zaman kesin
sonucun bulunmasi miimkiin degildir. Bu durumda ise genetik algoritma en yakin sonucu
veren ifadeyi bulmaya caligir. Problemin durum uzayinin belli sinirlamalar oldugunda bile
33.664.168 noktadan olustugu diisiiniiliirse, onun basit arama yontemiyle c¢oziilemeyecegi
kesindir (Nabiyev, 2005). Buna bagka bir 6rnek olarak ise yalniz tek bir kez I'den 9'a kadar
sayilar1 ve yine dort aritmetik iglemi "+,-,*,/ " kullanilarak 100 degerinin elde edilmesini

gosterebiliriz. Ornegin,
((I%2)+3)*4*5-6+7+8-9=100veya
(I+2+3+4 + 5)%6-7+8+9 = 100...

8 farkli ¢6ziimii olan bu problemde de her say1 tek bir kez kullanilmaktadir.
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2.8.2 Hedef fonksiyonunun belirlenmesi
Karar uzayinin degisik noktalarinda dolasan toplum kromozomlarindan her birinin aranilan

¢oziime ne kadar yakin oldugunu belirtebilmek i¢cin mutlaka bir hedef fonksiyonuna, h(x),
gerek vardir. En iyinin yoniine gére yani en kiiciikleme veya en biiyiikleme olmasma gore
hedef fonksiyonunun kii¢lik veya biiylik degerlerine ulasmak arzu edilir. GA toplumdaki her
bir kromozomun (iiyenin) goreceli dingliklerinin hesaplanabilmesi i¢in bunlarin mutlak
(sadece art1 degerli) dinglik egerlerine yani hedef fonksiyonunda aldiklar1 degerlere ihtiyag
vardir (Sen, 2004).

Hedef fonksiyonundan dinglik derecelerini verecek bir fonksiyonun, d(x), bir sekilde elde

edilmesi gereklidir. Bu iki fonksiyon arasindaki kapali iligkiyi (Sen, 2004);
d(x) = F[h(x)]

seklinde gosterebiliriz. Burada, F donilisimii o sekilde olmalhidir ki sonugta dinglik
derecelerini veren fonksiyonun degerleri tiim karar degiskenleri i¢in mutlaka art1 isaretli
olmalidir. Bu son ifadenin agik sekli, d(x;), i-inci karar degiskeninin dinglik degeri olmak

uzere, bu

dxi)=gr.
seklinde hesaplanabilir. Aslinda hedef fonksiyonu degerlerinin tiimiiniin art1 isaretli olmasi
dinglik derecesi o karar degiskeninin toplum i¢indeki bulunma yiizdesini (ihtimalini) verir.
Buna goreceli dinglikte denilebilir. Bu tanimin en biiylik mahzuru hedef fonksiyonunun eksi
isaretli olan degerlerini gz oniinde tutamamasidir. Hedef fonksiyonunda ortaya ¢ikabilecek

eksilikleri ortadan kaldirmak i¢in baska bir din¢lik atamasinin agik ifade dogrusal olarak,
d(x)=ah(x) +b

seklinde verilir. Burada a ve b sirasi ile dlgekleme ve Oteleme katsayilaridir. El'nin en
kiiciikleme olmast durumunda a'nm isareti eksi, en biiyiiklemede ise art1 olarak alinir. Ancak,
b'nin degeri ortaya ¢ikacak dinglik katsayilarinin eksi igaretli olmamasini temin etmek icindir.

Denklem d(x)=ah(x) + b 'daki isleme dogrusal 6l¢eklendirme adi da verilir (Sen, 2004).

Teklif edilen bagka bir yaklasimda da dinglik derecelerinin hedef fonksiyonu degerlerinin

kiiciikten biiyiige dogru dizilmesindeki mertebelere gore verilmesidir (Sen, 2004).
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2.8.3 Baslangi¢ Toplumu
Daha oncede sdylendigi lizere GA'lar en azindan 15-20 civarinda ve tercihen daha da fazla

kromozom ile ise baslar ve bu baslangi¢c toplumunu ifade eder. Bu toplumda Nbtop kadar
kromozom bulunursa, NbtopXNgenNhane boyutunda elemanlari 0 ve 1'den meydana gelen bir

matris yazilir. Buna baslangi¢ toplumu, BTOP, denilecek olursa,
BTOP = Yuvarlat[Rastgele(Nbtop, Nhane)]

matrisi elde edilir. Burada, Rastgele “(Nbtop,Nhane)” komutu NbtopXNhane boyutunda ve
elemanlar1 O ile 1 arasinda {iniform yayili olan bir matris meydana getirir. Bu tiir standart
rastgele say1 liretme fonksiyonlar1 her bilgisayar yaziliminda vardir. Buradaki “Yuvarlat[ ]”
komutu elde edilen rastgele sayilarin en yakin tam sayiya(0 ya da 1) yuvarlatir. Bu matrisin

her satir1 bir kromozoma kars1 gelir (Sen, 2004).

Daha sonra degiskenler hedef fonksiyonuna yerlestirilerek hedef degeri hesaplanir. Genis
¢oziim uzayi, GA'da giizel rastgele Orneklemelerin elde edilmesini saglar. Cizelge 3.2'de
onceki kisimda sdylenen enlem ve boylam genlerinden meydana gelen kromozomlarin
baslangi¢ toplumu rastgele olarak Nbtop = 24 tanesi hedef degerleri ile beraber gosterilmistir.
Her gen 7 haneli olunca iki tane karar degiskeni bulundugundan kromozomlardan 2x7= 14
tane hane bulunur. Ayni ¢izelgenin 4. kolonunda hedef degerlerinin mertebeleri (kiigiikten

biiylige dogru siralama diisiiniilerek) ve en son siitununda da Denklem;

Rz
d(x) = g

'a gore hesaplanmis dinglik dereceleri gosterilmistir (Sen, 2004).
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Cizelge 2.2 Baslangi¢ Toplumu Kromozomlar1 (Sen, 2004).

Sira Kromozomlar Hedef Mertebe Ding¢lik dereceleri
numarast degerleri d (Xi):g ’~ :M :
1 10111000101010 -11818 6 0.059508
2 00111000101010 -3626 21 0.018258
3 10111000101011 -11819 5 0.059513
4 10111001101010 -11882 4 0.059830
5 10101000101010 - 10793 7 0.054347
6 11111000101010 - 15924 2 0.080183
7 01110000100010 -7202 17 0.036265
8 01010000100010 -5154 19 0.025952
9 01110000101010 -7210 11 0.036305
10 01110110100010 -7586 12 0.038198
11 01110100100010 -7458 15 0.037554
12 01000110100010 -4514 20 0.022730
13 00110110100010 -3490 22 0.017573
14 01110010101010 L-7338 16 0.036950
15 01100100100010 -6434 18 0.032398
16 01110110100010 -7586 14 0.038198
L 17 01110110101110 -7598 13 0.038259
18 01111000110010 -7730 9 0.038923
19 11111110101010 - 16298 1 0.082067
20 01110101011101 -7517 10 0.037851
21 00101110001010 | -2954 | 23 0.014874
22 00101011001010 -2762 24 0.013908
23 10000110101010 -8618 8 0.043395
24 11101110110100 -15284 3 0.078961

GA'lar ayn1 anda ¢6ziim olabilecek bircok karar noktasi ile ¢alisirlar ki, bu karar noktalarinin
hepsi ikili say1 sistemine gore kodlanarak toplumu meydana getirir. Ik basta hemen sorulmasi
gerekli olan soru, acaba baslangi¢ toplumunda kag tane kromozom (¢6ziim alternatifi) olsun?
Buna cevap ancak yapilan ¢aligsmalarin sonucundaki gozlemlerle verilir, ama baslangicta en
azindan 10 - 15 tane kromozom almak uygundur. Bunu 50 - 60'a kadar da artirabiliriz (Sen,
2004).

Her GA hazirhiginda sorunun karar degiskenlerinin her biri birer ikili say1 dizisi olarak
diisiiniiliir. Biitiin karar degiskenleri dizisinin ard arda araliksiz bigimde siralanmasi ile karar

degiskenlerini igeren kromozom elde edilir (Chen, 2006).

Bundan sonraki adim toplumu teskil eden kromozomlarin i¢ine konacak sayilarin (0 veya 1)
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nasil secilecegidir? Bunun i¢in tamamen bagimsiz Uniform rastgele sayr iiretme
yontemlerinden yararlanilir. Baslangi¢c toplumdaki kromozom sayis1t Nbtop olduguna gore
tiim toplumda NgenXNhaneXNbtop kadar haneye ihtiya¢ oldugu anlasilir. iste bu sayidaki
hane konumlarmi1 0 veya 1 sayilar1 ile doldurmak i¢in uniform ve tamamen rastgele sayi
tireticilerinden yararlanilir. Eger sorunun ¢6ziimii hakkinda hicbir ipucu yoksa karar uzayinin
baslangicta tamamen rastgele olarak bombardimana tutulmast uygundur. Varilmasi istenilen
El noktasinin yaklasik konumu hakkinda ipuglar1 bulunuyorsa kromozom degerlerinin bdyle

bir ¢oziim noktasi etrafinda rastgele ama daha dar bir karar uzayinda secilmesi uygundur

(Sen, 2004).

GA calismasi sirasinda takip edilmesi gerekli kismi de olsa bir yon yoktur. Noktalar
konumlarindan yeni konumlarina rastgelelik igeren evrim teorisi islemleri ile gecerler.
Baslangic toplumunun tesis edilmesi ile daha sonraki agamalarda ihtimal ilkelerine dayali {i¢
ardisik GA islemi vardir. Bunlardan ilki toplumdan se¢me, sonrakiler de o toplum i¢indeki
kromozomlarin daha da dinglestirilmesi i¢in ¢aprazlama ve rakam degistirme (mutasyon)
islemleridir. Se¢me, toplum igindeki ¢oziim segenekleri olan kromozomlar arasinda bir
sonraki asamada daha da iyiye gidebilecek olanlarin se¢ilmesi iglemidir. Bu se¢me islemi
esnasinda dinglik dereceleri yiiksek olan kromozomlarin segilmesine dikkat edilmelidir.
Dinglik derecesi fazla olanin bir sonraki toplumda da rol oynamasi ihtimali fazladir. Bu tiir
secim islerinde pastadan en biiylikk pay en fazla dinglik derecesine sahip olandan
alinabileceginden, daha sonra da rulet tekerlegini pastaya benzeterek segimler yapilir (Sen,
2004).

2.8.4 Caprazlama (Takas)
Eslerin bir araya gelerek birlesmesi ile yeni iiriinlerin ortaya ¢ikmasimna GA'nin ¢aprazlama

asamas1 denir. Caprazlama, kromozomlarin genlerini birbirleriyle degistirmelerini saglayan

bir islemdir(Holland, 1994).

Iki dizinin bir araya gelerek karsilikli gen yapilarinin degisimi ile yeni dizilerin olusumunu

saglayan operatordiir (EImas, 2007).

Cozim aramasi sirasinda ¢ozlime aday olan iki farkli karar uzay1 noktas: arasinda yaptig1 bir
caprazlama ile dncekilerden daha iyi yani en iyi ¢0ziime daha yakin olabilecek iki tane yeni
¢Oziim noktasi (karar noktasi) ortaya ¢ikarilir. Bu iki yeni ¢6zlim noktas1 dnceki noktalardan

kalittimi olarak dogar. Bdylece ¢Oziim toplumundaki karar noktalar1 daha iyiye dogru

20



evrimlesecek bicimde yeni bir toplum meydana getirir. Burada iki ¢6ziim noktasinin sayisal
degerleri bazi haneleri aralarinda ¢aprazlama yaparak yeni ¢oziim noktalarimin ortaya

cikmasina sebep olurlar (Sen, 2004).

Genetik algoritmanin performansimi etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan ¢aprazlama
operatorii dogal poplilasyonlardaki caprazlamaya karsilik gelmektedir. Cogalma islemi
sonucunda elde edilen yeni popiilasyondan rastsal olarak iki dizi secilmekte ve karsilikli
caprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak {izere, 1
ile L araliginda k tamsayis1 rastsal olarak secilmektedir. Bu tamsay1 degeri ¢aprazlama

noktasini belirtir (Taskin ve Emel, 2009).

Hangi sifrelemenin kullanilacagina karar verdikten sonra, ¢aprazlama veya gen takast adimina
gecilir. Caprazlama, genleri ebeveyn kromozomlardan secer ve yeni bir dol olusturur. Bu
islem rastgele caprazlama noktasi (veya noktalar1) secer ve bu noktadan (veya noktalardan)

itibaren alt dizilerin yer degismesiyle yeni kopyalarin olusturulmasini saglar (Nabiyev, 2005).

Once ¢aprazlamaya tabi tutulacak kromozom esleri rastgele segilir. Daha sonra bu kromozom
eslerinin hangi genlerden itibaren kesilecegi yine rastgele se¢im ile belirlenir. Kesilen genler
kromozom esleri arasinda degistirilir. Burada amac¢ eldeki toplumdan farkli toplumlar
(nesiller) elde etmektir. Bu islemde caprazlanacak kromozom esleri ve bunlarin hangi
genlerden itibaren g¢aprazlanacagi rastgele olarak belirlenir. Bu konudaki degisik islemler
asagidaki dort islemle yapilir. Oklarin sag taraflarinda her kromozomun temsil ettigi ondalik

sayisal degerleri gosterilmistir (Sen, 2004).

Uygun bir ¢aprazlama noktasi segildiginde, ebeveynlerden uyum degeri daha yiiksek diziler
elde edilebilmektedir. Fakat uygun c¢aprazlama noktasi hakkinda bilgi genellikle
bilinmediginden rastsal bir nokta secilmektedir. Rastsal bir noktanin se¢ilmesi bu arama
isleminin rastsal oldugu anlamina gelmemektedir. L uzunlugundaki iki ebeveyn diziye en
basit ¢aprazlama yontemi olan tek noktali ¢aprazlama uygulandiinda, arama uzayinda en
fazla 2*(L-1) tane farkli dizi elde edilebilmektedir. Fakat arama uzayinda toplam 2' tane dizi
mevcuttur. Rastsal bir ¢aprazlama noktasiyla iiretilen yavru diziler ebeveynlerin uyum degeri
yiiksek alt dizi kombinasyonlarindan olusabilmektedirler. Tersi durum da séz konusu
olabilmektedir. Fakat her iki durumda da uyum degeri yiiksek dizilere ulasiimaktadir.
Caprazlama operatorii ile uyum degeri yiiksek diziler olusturulursa bu dizilerden bir sonraki

kusakta eslesme havuzunda daha fazla kopyasi bulunacaktir. Caprazlama operatorii ile uyum
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degeri yiiksek diziler olugturulmadigi durumda ise bu diziler bir sonraki kusaga kadar hayatta
kalamayacaklardir. Ciinkii ¢cogalma operatorii ile eslesme havuzuna bu diziler se¢ilmeyecektir

(Taskin ve Emel, 2009).

2.8.4.1 Tek Noktalh Caprazlama
Bir c¢aprazlama noktasi se¢ilir. Bu noktaya kadar olan bitler (genler) birinci ebeveynden,

geriye kalanlar ise digerinden alinarak yeni bir kromozom olugturulur (Nabiyev, 2005).
Kromozom-1: 11011\00100110110

Kromozom-2: 11011\11000011110

Dol-1: 11011\11000011110

Dol-2: 11011\00100110110

Oncelikle iki kromozomun ilk ve son rakamlar arasinda bir yerde rastgele olarak ¢apraz gegis
noktasi tespit edilir. Bir kromozomun capraz gecis noktasinin solunda bulunan hanelerdeki
tiim rakamlar oldugu gibi diger kromozom ile yer degistirilir. Once ilk iki esas kromozomdan
birindeki ¢apraz noktanin solundaki tiim haneler yeni ¢ocugun kromozumuna geger. Benzer
sekilde diger kromozomunun g¢apraz gecis noktasinin solundakiler de diger yeni dogacak
kromozoma gecger. Bundan sonra birinci esas kromozom capraz gecis noktasinin sagindaki
haneler ikinci yeni doganin Onceki hanelerinin sagina gecer. Boylece, ilk yeni doganin

kromozomu tamamlanmustir (Sen, 2004).

Benzer olarak ikinci esas kromozomun ¢apraz gecis noktasi sagindaki haneler de birinci yeni
doganin sagina yerlesir. Boylece, yeni dogan iki kromozom kismi olarak oncekilerin
hanelerini ihtiva eder. Esas kromozomlar toplam olarak Nkoéti tane yeni dogusa sebep
olmalidir ki toplum biiytikliigii sabit kalsin (Ntop = sabit). Buna basit veya tek capraz gecis
noktalt dogumlar adi verilir. Bu islemde kromozomlar rastgele bir yerinden kesilir ve sonra

ilgili genler ile yer degistirilir (Sen, 2004).
1 l T 0 l T 0 l T / 1 0 1 1 — 75
1 1 1 0 1 0 0 — 116

Yukaridaki kromozom ikilisi 3. haneden hemen sonra kesilmis ve koyu genler yer
degistirilerek asagidaki yeni kromozomlar elde edilmistir. Yukaridaki izahlardan anlasilacag:

tizere her bir kromozoma bir say1 kars1 gelir ve kromozomlardaki genlerden bir tanesinin bile
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degismesi ile bu sayilar da degisir.
1 1 1 1 0 1 1 123
1 0 0 0 1 0 0 —> 68

Tek kesimli ¢aprazlama ile birbirinden farkli sadece iki yeni kromozom elde edilebilir.

Secim siirecinden gelen diziler rastsal olarak eslenirler. L dizi uzunlugu olmak tizere, segilen
her dizi ¢ifti i¢in, [I........ L-1] araliginda rastsal olarak bir tamsayi lretilir. k tamsayis1 da
caprazlama noktasini gostermektedir. Caprazlama noktasi belirlendikten sonra, ¢aprazlama
noktasindan sonra gelen genler yer degistirir. Tek noktali gaprazlamanin uygulanabilmesi igin
her iki dizinin de ayni gen uzunlugunda olmasi gerekmektedir. Tek noktali ¢aprazlama bir

ornekle asagida agiklanmaktadir (Taskin ve Emel, 2009).
Al=0 1 10 1 A2=1 100 O

Caprazlama noktasinin belirlenmesi amaciyla, bir ile dort arasinda rastsal bir say1 segilir ve bu

say1 (k) dort olarak elde edilsin.
Al=0 1 1 01 A2=1 1 0 0/0
Dizilerin besinci genler yer degistirir ve boylece iki yeni dizi olusturulmus olur.

Al (yeni) = 01100 A2(yeni) =110 0 1

2.8.4.2 1iki Noktah Caprazlama
Burada iki kirilma noktas secilir. Tk noktaya kadar olan bitler birinci ebeveynden iki nokta

arasindaki bitler ikinci ebeveynden, kalanlar ise tekrar birinci ebeveynden yeni kromozoma

kopyalanir (Nabiyev, 2005).
11001011+11011111=11011111

Iki noktali ¢aprazlamada her kromozom ii¢ parcaya boliiniir. Bu pargalardan karsilikli her
ikisinin ¢aprazlama yer degistirmesi ile birbirinden farkli 6 tane yeni kromozom elde edilir.
Asagida iki noktali caprazlamaya maruz birakilan kromozomlarda diiz, italik ve koyu kisimlar

olmak tizere ii¢ parga gosterilmistir. (Sen, 2004).
000010111000110

001111100001001

Caprazlamanin sirasi ile diiz, italik ve koyu pargalar arasinda yapilmasi ile birbirinden farkli
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kromozomlar diiz kisimlar arasinda
001010111000110
000111100001001
italik kisimlar arasinda
000111100000110
001010111001001
ve son olarak da koyu kisimlar arasinda
000010111001001

001111100000110

seklinde olmak {izere 6 tanedir. Yeni kromozomlarin tiimiiniin kullanilmas: gerekli degildir.

Bu se¢imde ya diiz, ya italik veya koyu parcalarin degistirilmesinden 6 yeni kromozomdan

istenilen kadar1 rastgele se¢imi ile topluma katilabilir.

Iki noktali ¢aprazlama yonteminde, iki tane caprazlama noktasi rastsal olarak secilmektedir.

Caprazlama islemi, secilen iki nokta arasindaki genlerin yerlerinin degisimini igerir. Bu

yontemin genisletilmis hali ¢cok noktali ¢caprazlama operatoriidiir. Bu genisletilmis durumun

vardigi son nokta ise diizgiin (uniform) g¢aprazlama operatoriidiir (Chen, 2006). Diizgiin

caprazlama operatoriinde, her ebeveyndeki her gen 0,5 olasilikla secilir. Asagida iki noktali

caprazlama yontemini anlatan bir 6rnek verilmektedir (Taskin ve Emel, 2009).

Caprazlama noktalari

v

Dizi 1 0101

v

Dizi 2 0010

(@)

Caprazlama isleminden sonra:

1

011

101

2

Caprazlama noktalari
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v

Dizi 1 0101101 |1

v

Dizi 2 0010|011 1

(b)

Sekil 3.1. (a) iki Noktali Caprazlama Islemi Oncesi (b) Iki Noktali Caprazlama Islemi Sonrasi

2.8.4.3 Cok Noktahh Caprazlama
Kromozomlarin ¢apraz olarak ikiden daha fazla yerden rastgele kesilerek genlerin yer

degistirilmesi ile saglanir (Sen, 2004).

1 /lOTlOT/l 0 /llT/ 1 T > 75

— 116

Bu caprazlama sonucunda yeni kromozom ve sayilar asagidaki gibidir.

1 1 1 1 0 0 1 121

Burada da karsilikli pargalar arasinda caprazlama ile ¢ok sayida yeni kromozom elde edilir.

Eger n parga sayisin gosteriyorsa n” kadar yeni kromozom elde edilebilir.

2.8.4.4 Tek Bicimli-Uniform Caprazlama
Bu caprazlama bi¢iminde bitler rastgele sekilde her iki ebeveynden yeni kromozoma

kopyalanmaktadir (Nabiyev, 2005). Rastgele hanelerin iki kromozom arasinda yer

degistirmesi ile bu islem gergeklestirilir.
11001011 + 11011101 = 11011111

Burada her hane i¢in yazi tura atilir. Ornegin yazi gelirse caprazlama yapilsin, tura gelirse
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caprazlama yapilmasin kuralina uyulur. Koyu renkli genler i¢in yaz1 geldiginden bu genler

icin caprazlama uygulanarak kromozomlarin yeni sekilleri sdyle olur (Sen, 2004).

1loT OllT 0 111T_’ 75

— 116

1 1 0 0 0 1 0 98
1 0 1 1 1 0 1 — 93

Tekdiize caprazlamada ilk iki kromozom hanelerine rastgele bakilir. Rastgele olan hane
belirlendikten sonra karsilikli olarak rakamlar degistirilir. Bunun i¢in nce rastgele bir altlik
teskil edilir. Bu altlik rastgele olarak O ve l'leri ihtiva eden ve baslangi¢c kromozomlari
uzunlugunda olan bir dizidir. Altlikta bir haneye karsi gelen rakam 0 ise, buna kars1 gelen
kromozom hanesindeki rakam birinci kromozoma gegirilir. Altliktaki rakam 1 ise buna kars1
gelen kromozomdaki rakam ikinci yeni kromozoma gegirilir. Buna misal asagida verilmistir

(Sen, 2004).
00101011000110
01111100001100
Althk 00110110001110
00111101001100
01101010000110
Tekdiize caprazlama asagida verilen altlik i¢in bir kesimli ¢caprazlama olur.
Althk 00000011111111
Benzer olarak iki noktali ¢aprazlamaya sebep olabilecek altlikta
Althk 00000011110000

seklindedir. Buradan da tekdiize caprazlamanin, tekli, ikili, ve diger ¢aprazlamalarin bir
genellemesi oldugu anlasilir. Yapilan ¢ok sayidaki arastirmada tekdiize ¢aprazlamanin tekli
veya ikili ¢aprazlamadan daha etkin oldugu goriilmiistiir. Aslinda daha 6zel olarak iki noktali

caprazlamanin da tek noktalidan daha etkin oldugu sonucuna varilmistir (Sen, 2004).
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Coklu caprazlamada sadece rastgele se¢ilmis olan haneler arasinda karsilikli yer degistirmeler
yapilmistir. Halbuki tekdiize caprazlama isleminde her hane ¢aprazlamaya ayni derecede agik

birakilir (Sen, 2004).

Tekdiize ¢aprazlama ile yeni kromozomlarin iki ara kromozomun 1 rakamlar1 yerine ilk
kromozomdan karsi gelen rakamlar, 0 rakamlarina da ikinci kromozomdan karsi gelen
degerler alinarak teskil edilir. Tkinci yeni kromozomun teskili de ara kromozomun 1’lerine
ikinci kromozomun rakamlari, O'larina da birinci kromozomdaki rakamlar alinarak yapilir

(Sen, 2004).

2.8.4.5 Aritmetik Caprazlama
Yeni bir kromozom olusturmak i¢in degisik aritmetik islemler uygulanir (Nabiyev, 2005).

11001011 + 11011111 =11001001 (AND) VE islemi

2.8.4.6 Tersleme
Onceki islemlerden tamamen farkli olan tersleme kromozomun soldan saga okunacak yerde

sagdan sola dogru gen dizisi ile okunmasi durumunda ortaya ¢ikan kromozomdur. Burada da
onceki kromozomun temsil ettigi sayidan tamamen farkli bir say1 elde edilir (Sen, 2004).

Ornegin
1 1 0 0 0 1 0 98
gibi bir kromozom tersine ¢evrilirse asagidaki yeni kromozom elde edilir.

0 1 0 0 0 1 1 35

2.8.4.7 Karnstirmah Caprazlama
Bunlardan birincisi tek noktali ¢aprazlamada kromozomlarin ilk kisimlar1 aralarinda ayni sira

dahilinde rakamlarla degistirilecek yerde rakamlar tamamen bagimsiz ve tekdiize bir rastgele
say1 Ureticisi ile yeni bastan 0 veya 1 rakamlari ile doldurulur ama esas kromozomlarin ikinci
kisimlar1 aynen kalirsa buna karistirmali ¢aprazlama denir. Boylece yeni kromozomlarin

baslangi¢ kistimlar1 birbirlerinden tamamen bagimsizdir (Sen, 2004). Ornegin,

1 0 0 / 1 0 1 1 T 75

1 1 1 0 1 0 0 — 116
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kromozomlarmin karigtirmali ¢aprazlamasi sonucunda

0 1 0 1 0 1 1 ’ 43
1 0 1 0 1 0 0 — 84
elde edilir.

2.8.4.8 PMX Caprazlama
Goldberg ve Lingle tarafindan onerilen PMX (Partially Matched Crossover) caprazlama

yontemi, sira temelli ¢aprazlama yontemlerinden birisidir. Bu tip yontemler gezgin satici
problemi ve arag rotalama problemi gibi problemlerde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu
yontemde iki ebeveyn diziden yalnizca bir adet yavru dizi elde edilmektedir. Ebeveynlerden
birinin rastsal olarak secilen bir alt dizisi, olusturulacak yavru diziye ayni konumlara olmak
sartiyla kopyalanir. Kalan konumlar ise heniiz kullanilmamis degerlerle doldurulur. Bu

yontem bir 6rnekle asagidaki gibi anlatilabilir (Taskin ve Emel, 2009).

Asagida iki ebeveyn dizi verilmektedir. Bu yontemde rastsal olarak bir alt dizinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu alt dizi birinci ebeveynden olsun ve 4 6 3 olarak belirlensin. Bu alt dizi P2

dizisindeki 1 7 2 alt dizisine karsilik gelmektedir.
P1 (121463 (758)

P2 (54|172|683)

Yavru dizinin 3., 4., ve 5. konumlan belirlenmistir. ikinci dizide 4 6 ve 3 sayilarinin

bulundugu konumlar ise yildiz (*) isaretiyle isaretlenir.

P’ 5*463*87%)
Dort(4), bir degerine; 6 yedi degerine; ve 3 de iki degerine karsilik geldiginden yeni dizinin *
isaretli konumlarina bu sayilar yerlestirilir. Sonug olarak bir adet yavru dizi elde edilmistir.

P (51463782)

2.8.4.9 0X Caprazlama
Sira temelli diger bir yontem olan OX (Order Crossover) caprazlama yontemi, 1980'i yillarda

Davis tarafindan gezgin satici problemleri i¢in 6nerilmis, daha sonra da Oliver ve arkadaslar
tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde amag, verilen iki ebeveyn diziden bir tanesinde
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izlenen siray1 koruyup, diger ebeveyn diziden bir alt dizi secgerek iki yavru dizi olusturmaktir

(Taskin ve Emel, 2009).

Asagida iki tane ebeveyn dizi verilmektedir. Amag her dizide segilen alt dizilerin korunarak
yavru diziler elde edilmesidir. Bu alt diziler birinci ebeveyn dizide 7 9 2 olarak belirlenmistir.

Bu konumlarin diger dizideki karsiligi da 2 6 3 konumlaridir.
Pl (135/792/468)
P2 (159/263/748)
PI" (***/792/**%*)
P2 (***/263/**%)
Birinci ebeveynde ikinci kesim noktasindan baslandiginda siralama soyle olmaktadir:
468135792

P2' dizisinde bulunan 2 6 3 alt dizisi bu diziden ¢ikartilir. Sonug olarak 4 8 15 7 9 elde edilir.
Bu kalan dizi P2' dizisine ikinci kesim noktasindan sonra eklenir. Ayni islem PI' dizisi i¢in de

gerceklestirilerek iki tane yavru dizi elde edilir. Yavru diziler sunlardir:
Pl (563792481)

P2 (579263481)

2.8.4.10 CX Caprazlama
CX (Cyde Crossover) ¢aprazlama yontemi de diger iki yontem gibi sira temelli ¢aprazlama

yontemi olup Oliver adli aragtirmaci tarafindan 6nerilmistir. Bu yontemde yavru dizilerin her
bir konumu sirayla birinci ebeveyn diziden ve ikinci ebeveyn diziden gelmektedir. Bir 6rnek

verilerek yontem asagida aciklanmistir (Taskin ve Emel, 2009).
Pl 8217451063

P2 12345678910

Bu yontemde ¢aprazlama noktalar1 secilmeyip, ilk ebeveyn dizinin en sol konumundan isleme

baslanmaktadir. Buna gore 9 degerinin bulundugu konum segilir.

PI' 9*********

Her konum iki ebeveynden birinden segilecegi igin, 9 degerinin bulundugu konumun karsilig
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olan 1 degeri C dizisinden alinir ve yavru diziye yerlestirilir.
PI" 9**1

Ayni sekilde, 1 degerinin bulundugu konumun karsiligi olan 4 degeri secilerek yavru diziye

yerlestirilir. Bu durum devam ettiginde asagidaki oriintii elde edilmis olur.
PI' Q**1*4**g*

6 degerinin bulundugu konumun karsilig1r 9 degeridir. Ancak 9 degerinin bulundugu konum
secildigi icin bir daha segilemez. Baska bir ifadeyle dongili tamamlanmistir. Birinci dongi
sonunda, kalan yildiz isaretli konumlar ise diger dizi lyeleriyle yer degistirir. Sonug olarak

asagidaki diziler elde edilmistir.
PI 92315478610

p2' 18247651093

2.8.4.11 LOX Caprazlama
Falkenauer ve Bouffouix (1991) tarafindan is gizelgeleme problemleri igin 6nerilen LOX

(Linear Order Crossover), OX ¢aprazlamanin farkli bir bigimidir. LOX, her iki ebeveyn g¢ift-
ten gelen dizi sirasint korumak amaciyla tasarlanmistir. Bagka bir ifadeyle, LOX
caprazlamaya ebeveyn ciftleri ii¢ bolgeye ayiran iki noktali caprazlama yontemi de

denilebilir. Asagida LOX caprazlama ile ilgili bir 6rnek verilmistir(Taskin ve Emel, 2009):

Cizelge 2.3 LOX Caprazlama Ornegi

Ebeveyn| a | b | c | d | e | f | g | h i ]
Ebeveyn| ¢ | b | a | g | h i J f | d| e
Yavrul | a | b | ¢c | g | h i d e | { i
Yavru2 | ¢ | b | a|d ]| e | f | g]h i i

2.8.4.12 Agac Caprazlama
Bu yontemde iki ebeveyn igin c¢aprazlama noktalar1 belirlenir. Birinci ebeveyndeki

caprazlama noktasindan sonra gelen kisim atilir. Ikinci ebeveyndeki ¢aprazlama noktasindan
sonra gelen kisim birinci ebeveyne eklenir ve yavru olusturulur. Bu durum bir 6rnekle

asagidaki gibi aciklanabilirdi (Taskin ve Emel, 2009);
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A ebeveyni B ebeveyni

(@)

Burada caprazlama noktas1 siyah ¢izgi ile belirtilmistir. Caprazlama noktasindan sonra gelen
kistm atilarak yerine ikinci ebeveyndeki ¢aprazlama noktasindan sonra gelen kisim

eklenecektir.

(b)

Sekil 2.5 (a) Aga¢ Yapisinda Ebeveyn Diziler (b) Agac Yapisinda Yavru Dizi (Taskin ve
Emel, 2009)

2.8.4.13 Ara Birlesmeli Caprazlama
Eger bir kromozoma yakin baska kromozomlar iiretilmek isteniyorsa bu taktirde iki

kromozomdan uygun kisimlarin alinarak asagidaki denkleme gore bir araya getirilmesi ile

yeni ve istenen tiirde kromozomlar iiretilebilir (Sen, 2004). Iki ana kromozom K1 ve K2 ise
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bunlarin bir “o” aracilig ile karistirilmast sonucunda yeni {iye,
Ky =K10(K2-Kj)

seklinde elde edilir. Yapilan caligmalara gore - 0.25 < a < 1.25 arasinda rastgele bir say1
olarak secilmelidir. Birlestirme esnasinda Denklem her iki kromozomun karsilikli genleri i¢in
uygulanirken yeniden o degeri rastgele olarak secilmelidir. Geometrik olarak bu sekilde
tiretilen yeni kromozomlarin karar uzayindaki konumlar1 ana kromozomlardan fazla uzakta

olamaz (Sekil 2.6). Bu yakinliklar a degerine gore degisir (Sen, 2004).

Gen2 4
Miimkiin iireme alan

/

o ® @® Kromozomliar
@ ©
® ® Yeni kromozomlar

-
»

Gen 1

Sekil 2.6 Ara Birlesmeli Caprazlama karar uzayindaki durumu (Sen, 2004).

2.8.4.14 Dogrusal Birlesmeli Caprazlama
Bu onceki caprazlamaya benzer ama tiim birlesme durumlar sabit bir “a” degerinin

kullanilmasi ile elde edilir. Sekil 2.7'de gosterildigi lizere ilk kromozomlar1 karar uzayinda

birlestiren dogrunun iizerinde yeni kromozomlar elde edilir (Sen, 2004). Bu dogru denklemi
Ky =K+ (l(Kz—Kl)

seklinde ifade edilir.
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Gen24

® Kromozomlar

@ Yeni kromozomlar

-
>

Gen 1

Sekil 2.7 Dogrusal Birlesim Uyeleri (Sen, 2004).

2.8.5 Mutasyon
Mutasyon kromozom {izerinde rastgele bir bit degisikligini gergeklestiren operatordiir

(Melanie, 1999).

Rakam degisikligi (mutasyon) kromozomun bir hanesindeki O degerini 1 veya 1 degerini O
yapma islemidir. Bu islem kromozomun bir hanesinde yapilabilecegi gibi birden fazla hanede
de yapilabilir. Boylece ortaya bir rakamin bile degismesi ile ¢ok farkli bir say1 ¢ikar. Rakam
degisimleri ile GA'lar ikinci tiirden hedef fonksiyonu ylizeyini arastirir (Sen, 2004). Boylece

baslangigta bulunmayan yeni kromozom tiirleri elde edilir.

Mutasyon islemi, problemin popiilasyondaki ¢ozlimlerinin yerel optimuma diismesini
engellemek igin kullamlir. Mutasyon yeni dolii rastgele degistirir. Ikili sifreleme igin, rastgele
secilen birkag bit 0'dan I'e veya I'den 0'a degistirilebilir, yani secilen bitler terslenir (Nabiyev,
2005).

Basit genetik algoritmada mutasyon, dizideki herhangi bir konumun degerinin rastsal olarak
degistirilmesidir. Ikili kodlama ile kodlanmis dizilerde mutasyon, 1 degerinin 0'a, 0 degerinin

de I'e cevrilmesi demektir (Taskin ve Emel, 2009).

Eger bir kromozoma birli bir rakam degisimi uygulaniyorsa, bu takdirde ‘1’ sayis1 '0' sayisina
veya aksine doniistiiriiliir. Rakam degisiminin yapilacagi hane konumu NtopxNhanexNgen
toplam hane toplumundan rastgele olarak secilir (Sen, 2004). Rakam degisimiyle nokta
sayisiin artirilmast GA'nin dogal olarak taradigi ¢oziim uzaymnin yani algoritmanin tarama

alaninda dokunulamayan yerlerin de incelenmesi saglanmis olur.
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Dizilerdeki genler caprazlamada oldugu gibi belirli bir mutasyon oraniyla mutasyona
ugratilirlar. Problemlerde, mutasyon oranlan genellikle diisiik tutulmaktadir. Bunun nedeni,
caprazlama sonucunda clde edilen uyum degeri yiiksek dizileri kaybetmemektir (Taskin ve
Emel, 2009). GA islemleri sirasinda rakam degisimi islemi nadir olarak yapildigindan diisiik
ihtimaller g6z ontinde tutularak uygulanir. Pratik ¢alismalar bu ihtimal degerinin 0.01 ile

0.001 arasinda degismesi sonucuna varilmistir (Sen, 2004).

Degisim oranmin yiliksek olmasi ¢oziim uzayim ¢ok genisleterek sistem ¢Ozlimiiniin yanlis
yerlerde aranmasina neden olur. Bu nedenler degisim operatoriiniin uygulanma olasili %0.5 -

%15 arasinda degismektedir (Elmas, 2007).

Genelde, her iterasyonda hanelerin %1'i ile %0,1'1 miktarinda rakam degisimi yapilir. En son
iterasyonda artik rakam degisimi yapilmaz. Genel olarak, en iyi ¢oziimlemelerde de rakam
degisikligine miisaade edilmez. En 1yi kromozomlarin digindakiler arasindan mesela %35 yani
0.05 miktarinda rakamlarin degistirilmesi yapilir. Daha onceki boliimlerde toplumun iki
boyutlu matris seklinde gosterildiginden s6z edilmistir. Bu durumda yukarida verilen misalde
yedi cift rastgele say1 tiretmelidir ki, bunlarla rakam degisikligi yapilacak yerlerin satir ve
siitunlar tespit edilebilsin. Mesela, ilk rastgele cift (4,11) ise 4-lincii sira ve 11-inci satirdaki
sayinin rakam degisikligine ugratilmasi gereklidir. Bu konumda bulunan '0' rakami 1'
rakamina cevrilir. Bu durum asagidaki kromozomda koyu haneli olarak gosterilmistir (Sen,
2004).

00010110000010 ----==-==-=--- » 00010110001010

Bundan bagka 6 tane daha rakam degisimi gereklidir. Bunlarin konumu (9,3); (2,2); (2,1);
(5,14); (8,10) ve (5,8) rastgele sayr ¢ifti olabilir. Yapilan rakam degisikliklerinin ¢ogu
kromozomlarin hedef degerlerini artirir. Zaman zaman hedef deger azalmalar gibi

durumlarda ortaya ¢ikar.

Bir GA islemi sirasinda rakam degistirme islemi incelenirken iki durum gz Oniinde
tutulmalidir. Bunlar rakam degistirme tiirleri ve oranidir. Rakam degistirme ne kadar
olmalidir? Bir hanedeki rakamlardan bir tanesinin degistirilmesi buna karsi gelen degisken
degerinin % 50 degistirilmesine kars1 gelebilir. Rakam degisimi yapilan bir rakamin beklenen

rakam degisimi (Sen, 2004),

1 1
E(6) ==X 5
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formiilii ile hesaplanir. Buna gore 4 haneli bir gende 0.25 oraninin kullanilmasi ile rakam
degisimi olarak (1/4)(0.5+0.25+0.0125+0.0675) = 0.23563 kadar beklenebilir. Diger taraftan,
8 hanelik bir gende Dbeklenen 2 rakam degistirmedeki degisme  miktari
(1/8)(1/2+1/22+1/23+1/24+1/25+1/26+1/27+1/28) = 0.24902 kadar olur. Genel olarak, bir gendeki
hane sayisina bagli olarak rakam degistirmenin degisken degerinde c¢ok fazla degisiklige

sebep olmaz. GA rakam degisim oraninin se¢imine ¢ok hassastir.

Literatiirde ayrica sira temelli mutasyon yontemlerine de rastlanmaktadir. Bu yontemler
arasinda, tersinme (inversion), yerlestirme (insertion), karsilikli degisim (reciprocal exchange)
ve kaydirma (displacement) bulunmaktadir. Bu yOntemler birlesi optimizasyon

problemlerinin ¢ézlimleri igin uygun yontemlerdir (Taskin ve Emel, 2009).

Bu yontemlerden kaydirma yontemi, bir alt turun segilerek rastsal bir konuma
yerlestirilmesini igermektedir. Karsilikli degisim yoOnteminde ise rastsal olarak iki gen
secilmekte ve bu genler birbirleriyle yer degistirmektedir. Yerlestirme yontemi, rastsal olarak
bir genin segilerek rastsal bir konuma yerlestirilmesidir. Tersinme yonteminde ise dizi
boyunca iki nokta se¢ilmekte ve secilen iki nokta arasindaki konumlar yer degistirmektedir.

Bu yontem icin asagida bir 6rnek verilmistir (Taskin ve Emel, 2009).

Mutasyon da caprazlama gibi sifrelemeye baglidir (Nabiyev, 2005). ileriki asamada ikili
kodlanmig kromozomlar i¢in g¢aprazlama ile birlikte mutasyon islemleri grafiksel olarak

gosterilmistir.

> Pe
rmutasyon kodlanmis kromozomlarda caprazlama yapilirken bir ¢aprazlama noktasi
segcilir. Birinci ebeveynden bu noktaya kadar alinir, yeni kromozom kalan kismini ise

diger ebeveynden kopyalanarak olusturulur.

(123456789) + (45368972 1) = > (123459721) = (123459768)

Burada mutasyon islemi iki gen seg¢ilmesi ve bunlarin yerlerinin degistirilmesiyle

gergeklestirilir.
(123456897) = > (183456297)

> De
ger kodlanmis kromozomlarda ¢aprazlama yapilirken ikili kodlanmis kromozomlarda

yer alan tiim takas tiirleri burada da uygulanmasi miimkiindiir. Burada mutasyon,
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secilen degerlerden kiiciik bir say1 ¢ikartilarak ya da eklenerek yeni kromozom

olusturulmasi ile gergeklestirilir.

(1.29 5.68 2.86 4.11 5.55) = > (1.29 5.68 2.73 4.22 5.55)

> A
gac kodlanmis kromozomlarda ise ¢aprazlama, iki ebeveyn secilir ve her iki
ebeveynden birer takas noktasi belirlenir pargalama islemi uygulanir. Belirlenen bu
noktalarin altindaki kisimlar, aralarinda degistirilerek yeni bireyler olusturulur.

Mutasyon: Se¢ilen diigiimlerdeki numaralar veya islemler degistirilir.

1. Ebeveyn 2.Ebeveyn Yeni nesil

Sekil 2.8 Aga¢ Kodlamada Caprazlama Operatériiniin ve Mutasyon Isleminin Kullanilmasi

Literatiirde bircok degisim operatdrii goriilebilir. Onemli olan degisim operatoriiniin
uygulandig1 yer ve uygulama bigimine gére GA’nin kullanim sekli probleme gore degisebilir.

Asagida kullanilmas1 muhtemel degisim operatdrlerinden bir kag1 gosterilmistir.

> K
omsu iki isi degistirme; burada rastgele secilen iki komsu gen yer degistirmesi
seklinde,

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi
1. Cocuk 2571943 => 1.Cocuk25791432
> Ke

yfi iki is1 degistirme; burada rastgele secilen iki gen yer degistirmesi seklinde,
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Degisim Oncesi Degisim Sonrast
1. Cocuk 25719432 => 1.Cocuk 24719532

> Ke

yfi ii¢ 15 degistirme; burada rastgele segilen {i¢ gen rasgele yer degistirmesi seklinde,

Degisim Oncesi Degisim Sonrast
1. Cocuk 25719432=>1.Cocuk 24719532

> Ar
aya gen ekleyerek degistirme; burada rastgele secilen genin rastgele sayida saga veya

sola kaydirilmasi seklinde,

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi
1. Cocuk 25719432 => 1.Cocuk 235719432

2.8.6 Uygunluk Fonksiyonu
Hedef fonksiyonuna sahip olmak, olusturulmus kromozomlarin karar uzayinin degisik

yerlerinde bulunduklar1 noktanin aranilan sonuca ne kadar yakin olup olmadiklar1 konusunda
karar vermek amacl kullanilir (Behzadi, Alesheikh). Mutlaka bir h(x) gerek vardir. Aranilan
sonucun yoniine goére yani en kiiglikleme veya en biiylikleme olmasina gore hedef

fonksiyonunun kii¢lik veya biiyiik degerlerine bulmak amaclanir.

GA toplumdaki her bir kromozomun (liyenin) goreceli dingliklerinin hesaplanabilmesi i¢in
bunlarin mutlak (sadece art1 degerli) dinglik degerlerine yani hedef fonksiyonunda aldiklar
degerlere ihtiyac vardir. Hedef fonksiyonundan dinglik derecelerini verecek bir fonksiyonun,
d(x), bir sekilde elde edilmesi gereklidir (Sen, 2004). Bu iki fonksiyon arasindaki kapali
iliskiyi,

d(x;) = F[h(x)]

seklinde gosterebiliriz. Burada, F doniisiimii o sekilde olmalidir ki sonucgta dinglik

derecelerini veren fonksiyonun degerleri tiim karar degiskenleri i¢in mutlaka art1 isaretli

olmalidir. Bu son ifadenin agik sekli, d(x,}, i-inci karar degiskeninin dinglil degeri olmak
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lizere,

dix.)= %
=% ()
seklinde hesaplanabilir. Burada bakilmasi gereken nokta hedef fonksiyonu degerlerinin

tiimiiniin art1 isaretli olmasidir. Buna bagh olaraktan degiskenlerin toplum i¢indeki bulunma

ihtimalini dinglik derecesi ortaya koyar.

2.9 Genetik Algoritmanin Calisma Sekli
GA’nin nasil ¢alistigini kisaca 6zetlemeye ¢alisirsak; (Matlab GATOOL, 2004)

1. GA, rassal olarak ilk popiilasyonu olusturarak baslar.

2. Algoritma diizenli olarak yeni popiilasyonu ya da yeni jenerasyonu olusturur. Her
basamakta, algoritma var olan populasyon igindeki bireyleri kullanaraktan yeni
jenerasyonu olusturur. Ve yeni bir jenerasyon olusturmak icin sistemde s0yle devam eder;

a. Populasyondaki her bir iiyeye uygunluk degerini hesaplayaraktan bir skor verir.
b. Verilen skorlari bir terazi seklinde tartaraktan kullanilabilir bir aralik olusturur.
c. Uygunluklara gore ebeveynler belirlenir.
d

. Cocuklar, ebeveynlerden olusturulur. Cocuklar rassal olarak degisiklik gecirirler ve
bir ebeveyn kullanilir “mutasyon/mutation” veya iki ebeveyn kullanilaraktan
caprazlama (crosover) yontemi kullanilir.

e. Yeni olusturulan popiilasyonla eski popiilasyon yer degistirilerek yeni jenerasyon
olusturulur.

3. Herhangi bir durdurma kriteri saglandiginda algoritma durur.

2.9.1 [1lk PopiildAsyonun Olusturulmasi
Bir sonraki sekilde goriildiigii gibi ilk popiilasyon olusturulmasi tamamen rastsal olarak

gerceklestirerek baglar.
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Sekil 2.9 ilk Popiilasyonun Olusturulmasi (Matlab GATOOL, 2004).

Bu oOrnekte, ilk popiilasyon 20 bireyden olusturulmaktadir. Bu bireyler, popiilasyon
secenekleri igerisinde popililasyon degerinin varsayilan degerlerini igerir. Dikkat edilmesi
gereken nokta burada goriilen bireylerin hepsinin sag-iist ¢eyrekte yer almis olmalaridir.
Bunun sebebi onlarin kordinatlar1 0 ile 1 arasinda yer almasidir. Bunu sebebi popiilasyon
secenekleri igerisinde ilk araliklarinin varsayilan degerlerinin [0;1] olmasidir (Matlab

GATOOL, 2004).

Fonksiyon i¢in minimum noktanin nerede yaklagik olarak oldugunu bilirseniz, ilk aralig1 ona
gore koymalisimz. Bu yiizden noktanin bulundogu konum bu araligin ortast olur. Ornegin,
eger bir fonksiyonun minmum noktasinin [0,0] noktasina yakin bir yer olduguna inanirsaniz.
[k Aralhigi [-1;1] olarak koyabilirsiniz. Fakat, bu érnekte de gosterildigi gibi, GA, ilk araligi
icin optimal segenekten bile daha az minimum bulabilir (Matlab GATOOL, 2004).

2.9.2 Yeni Jenerasyonun Olusturulmasi
Her basamakta, GA her zaman var olan popiilasyondaki iiyeleri kullanarak ¢ocuklari ortaya

koyar bu sekilde yeni jenerasyon olusturur. Algoritma mevcut popiilasyonda bir gurup birey
secer ve bunlara ebeveyn der. Bu ebeveynler kendi genlerini ve amaglarini ¢ocuklara
gegirirler. Olusturulan yeni bireylerin ebeveynlerde oldugu gibi iyi uygunluk degerlerine

sahip olmasi gerekir ve bunu algoritma saglar (Bielli, Caramia ve Carotenuto, 2000).

Genetik algoritma bir sonraki jenerasyonu olusturmak i¢in {i¢ yontem kullanir (Matlab
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GATOOL):

> Eli
t ¢ocuk “Elitizim”; var olan jenerasyon iginde en iyi uygunluk degerine sahip olan

birey “elit birey/¢ocuk olur. Bu birey otomatik olarak bir sonraki jenerasyona alinir.

> Ca

prazlama “crossover”; bir ¢ift ebeveynin kombinasyonu ile olusturulan ¢ocuklardir.

> M
utasyon Cocuklari; bir ebeveynin rastsal olarak gen degisikligi ya da mutasyonu

sonucu olusan ¢ocuklardir.

Asagidaki sekil sematik olarak GA ile ii¢ ¢esit cocuk olusumunu gostermektedir.

ELIT GOCUK .
CAPRAZLAMA COCUGU .

MUTASYON GOCUGU '

Sekil 2.10 Genetik Algoritma Cocuk Olusumu (Matlab GATOOL, 2004)

Bir sonraki basamak algoritmanin ¢aprazlama ve mutasyon islemleriyle nasil yeni ¢ocuklarin

olusturuldugu agiklanacaktir.

2.9.3 Caprazlama
Algoritma var olan popiilasyondan bir ¢ift ebeveyni kombine ederekten gergeklestirmektedir.

Cocuklarin amaclarinin koordine edilmesi c¢aprazlama fonksiyonu rastgele olarak her iki
ebeveyn iizerinde ayni noktalardan isaretleyip ¢aprazlayarak olusturur”( Chakroborty,
Dwivedi, 2002).
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2.9.4 Mutasyon
Algoritma mutasyon ¢ocuklarinin olustururken rastsal olarak belirlenen bir ebeveynin geninin

degistirilmesiyle olusturur (Erick, 1995).

Bir sonraki sekil ilk popiilasyonu, ve bununla birlikte Elitizim, Caprazlama ve Mutasyonla

olusturulan ¢ocuklart gostermektedir (Matlab GATOOL, 2004).
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Sekil 2.11 Genetik Algoritma ile Elit-Caprazlama-Mutasyon Gosterimi (Matlab
GATOOL, 2009)

2.9.5 Algoritma i¢in Durdurma Kriteri
Algoritma asagidaki 5 kriter dogrultusunda sistemi durdurmaktadir (Matlab GATOOL, 2004).

> Je
nerasyon sinirlamasi: Her ne zaman yeni jenerasyon sayisi eski jenerasyon kadar

oldugu zaman algoritmay1 durdurur.
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> Za
mansal sinirlama: algoritmanin zamansal bir sinirlamast vardir. Her ne zaman

algoritma bu sinira ulastiginda otomatikman kendisini durdurmaktadir.

> A
ma¢ sinirlamasi: her ne zaman algoritma amag fonksiyonunun en iyi degerine

ulastiginda veya esit oldugunda otomatikman kendini durdurur.

> St
all jenerasyon sinirlamasi: algoritma ilerleyen zamanda amag fonksiyonunda herhangi

bir gelisme gérmez ise kendini otomatikman durdurur;

> St
all zaman sinirlamasi: her ne zaman algoritma amac¢ fonksiyonu belirlenen zaman

icerisinde bir gelisme gosteremez ise otomatikman kendini durdurur.

Algoritma herhangi bir durumda buradaki herhangi bir kriter ile karsilastigt an kendini
otomatikman  durdurur. Fakat buradaki  kriterleri kendimiz istedigimiz  gibi

diizenleyebiliyoruz.

2.10 Genetik Algoritmalarda Parametre Secimi
Parametreler, genetik algoritma performansi iizerinde dnemli etkiye sahiptir. Optimal kontrol

parametreleri bulmak i¢in bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Fakat tiim problemler icin genel olarak

kullanilabilecek parametreler bulunamamistir (Holland, 1992).

Genetik  Algoritmalarda parametrelerin  kontrolii ve uygun parametre degerlerinin
belirlenmesi, ele alinan problemin uygun ¢oziimiiniin elde edilmesinde 6nemli rol oynar.

(Taskin ve Emel, 2009)

Bu parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri
popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, kusak araligi, secim stratejisi
ve fonksiyon Ol¢eklemesi olarak sayilabilir (Yeniay, 2001: 40; Sinreich, 1999; Taskin ve
Emel, 2009). Bu parametreler, parametre kontrol teknikleri ve genel kurallar asagida

agiklanmustir.

oblem tipine uygun bir kodlama tasarlanmalidir.
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° Po
piilasyon, yapi bloklarinin yani uyum degeri ortalamanin iizerinde olan dizilerin

rekabet etmesine olanak taniyacak biiytikliikte olmalidir.

° Co

galma operatorii, yap1 bloklarinin artmasina imkan verecek bicimde tasarlanmalidir.

2.10.1 Popiilasyon Biiyiikliigii
Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok

kiigiik oldugunda, genetik algoritma yerel bir optimum’a takilabilmektedir. Popiildsyonun ¢ok
bliylik olmas1 ise ¢oziime ulasma zamaninmi arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°de,
yalnizca kromozom uzunluguna bagli bir popiilasyon biyiikliigii hesaplama yontemi
Onermistir:

N=1,65%20,21%*1 | = kromozom uzunlugu,

N = popiilasyon biiyiikligi

Ayrica Schaffer ve arkadaslart 1989°da c¢ok sayida test fonksiyonlar1 iizerinde yaptiklar
arastirmalar sonucunda, 20-30 aras1 bir popiilasyon biiyiikliigiiniin iyi sonuclar verdigini

belirtmislerdir.

Her zaman biiyiik bir popiilasyon gerekip gerekmedigi sorusuna literatiirde sdyle bir agiklama

getirilmistir (Taskin ve Emel, 2009):

“Herhangi bir probleme genetik algoritma ile ¢oziim aranmast durumu séz konusu olsun.
Problem ic¢in toplam yapilacak hesaplama sayisi da S olarak verilsin. Karmasik arama ve
optimizasyon problemlerinde hesaplamalar en fazla zaman kaybina yol agan islemlerdir. Bu
ifade ile S sayisimin onemi anlasiimaktadir. N biiyiikliigiinde bir popiilasyonun kullanilmasi
durumunda genetik algoritma S/N sayida kusak iiretecektir. Bu nedenle kiiciik bir popiilasyon

’

biiyiikliigii segildiginde genetik algoritma daha fazla kusak boyunca ¢alisacaktir.’

2.10.2 Cogalma Parametresi
Cogalma operatorii ile popiilasyonda bulunan ¢éziimlerden uyum degeri yiiksek ¢oziimlerin

kopyas1 yapilarak, uyum degeri diisiik ¢6ziimler elenir (Whitley). Bu islemi gergeklestiren
birgok operatér mevcuttur. Bunlarin tiimii se¢im basinci denilen tekbir parametre ile gosterilir.
Bu parametre ¢ogalma islemi sonucunda en iyi ¢Oziimiin sahip oldugu kopya sayisin

gostermektedir. Baz1 ¢ogalma operatorlerin secim basinci asagidaki tabloda gosterilmistir
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(Taskin ve Emel, 2009):

Cizelge 2.4 Baz1 Cogalma Operatorlerinin Se¢im Basinglari

Cogalma Operatorii Secim Basinci
Oransal Operator(Rulet Tekerlegi Yontemi) Fmaks/fort
Turnuva Se¢imi 2

Biiyiik bir se¢cim basincina sahip bir ¢ogalma operatorii kullanildiginda, eldeki en iyi ¢6ziim
bircok kopyaya sahip olacaktir. Bu da zamanla popiilasyonun c¢esitliligini kaybetmesi

anlamina gelmektedir (Taskin ve Emel, 2009).

2.10.3 Caprazlama Olasihg
Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozomlarin &zelliklerini birlestirerek daha uygun

kromozomlar yaratmaktir (Patriksson, Labbé, 2002). Kromozom giftleri ¢aprazlama olasiligi
ile gaprazlamaya ugramak tiizere segilirler. Caprazlamanin artmasi, yap1 bloklarinin artmasina
neden olmakta fakat ayni zamanda bazi iyi kromozomlarin da bozulma olasiligini

arttirmaktadir.

Caprazlama operatorleri “Arama Giicli” ile gosterilirler. Her ¢aprazlama operatoriintin farkli
bir arama giicii vardir. Arama Giicli, ¢aprazlama operatoriiniin bir ebeveyn diziye uyguladigi
zaman erigilebilen arama uzayr oranmidir. L dizi uzunlugu olmak {iizere farkli ¢aprazlama
operatorlerinin arama giigleri asagidaki tabloda “Tablo2,5'da” verilmistir (Taskin ve Emel,
2009).

Cizelge 2.5 Baz1 Caprazlama Operatdrlerinin Arama Giigleri

Caprazlama Operatorii Arama Glici
Tek noktali ¢aprazlama operatdrii (I-1)/21-1

Iki noktal1 caprazlama operatorii ((1-1)/2)/21-1
Diizgiin caprazlama operatorii 1
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Arama giiclinlin en yiiksek caprazlama operatorii “diizgiin ¢aprazlama operatorii” oldugu
yukaridaki tablodan gorebiliyoruz. Bu operatorler ile dnceden bulunmus yapi bloklarinin

korunma olasiliklarinin diisiik oldugu goriilmektedir.

Literatiirde farkli optimizasyon problemleri i¢in farkli caprazlama olasilik degerleri
goriilmektedir. Ornegin, ikili kodlanmig problemlerin ¢dziimiinde De Jong, Grefenstette ve
Schaffer adli arastirmacilar, 0.6 ile 0.95 aras1 de8isen degerler 6nermislerdir. Fakat tiim bu
onermeler ikili kodlanmis problemler i¢in gecgerlidir. Diger kodlama yontemlerinin

kullanildig1 problemler i¢in olasilik degerleri tamamen farkli olabilir (Tagkin ve Emel, 2009).

Caprazlama operatorii ile secim basinci arasinda basarili bir denge kurulmasi genetik

algoritmanin basarili sonuglar vermesini saglayacaktir (Whitley,).

2.10.4 Mutasyon Olasihigi
Mutasyonun amaci popiilasyondaki genetik ¢esitliligi korumaktir. Mutasyon olasilig1 ile bir

kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eger mutasyon olasilig1 artarsa, genetik arama
rastsal bir aramaya doniigiir. Fakat bu ayn1 zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada

yardimci1 olmaktadir (Yeniay, 2001).

Arastirmacilar mutasyon olasilik degerleri bulmak i¢in yogun c¢aligmalar yapmaktadirlar.
Bremermenn, ikili kodlama yontemi ile kodlama yapilmig fonksiyon optimizasyonu
problemleri i¢in optimal mutasyon oraninin 1/L oldugunu kanitlamamistir. Burada 1 ikili
degiskenlerin sayisidir. Ayrica diger arastirmacilardan De Jong ve Grefenstette, ikili
kodlama ydntemi ile kodlanms siirekli optimizasyon problemleri i¢in 0.001 ile 0.01 arasinda
degisen mutasyon oranlar1 onermislerdir. Schaffer ve arkadaslari ise yine ayni tip problemler
icin 0.005 ile 0.01 aras1 degerleri uygun mutasyon olasilik degerleri olarak bulduklarini
calismalarinda (schaffer, J.D., Caruana, J.D., Eshelman, L.J. Ve Das, R., “a study of Control
Parameters Affecting Online Performance of Genetic Algorithims for function Optimizasion”,
Proceedings of the third International Conference on Genetic Algorithms, San Mateo, CA:
Morgan Kaufmann, 1989, s. 51-60) belirtmislerdir. Bu Onermelerin tamami, deneysel
caligmalar ile bulunmus oldugundan genel olarak kullanimlari sinirhidir (Taskin ve Emel,

2009).

2.10.5 Kusak Arahg
Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak araligi denmektedir. Genetik operatorler i¢in kag
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tane kromozomun se¢ildigini gosterir. Yiiksek bir deger bir¢ok kromozomun yer degistirdigi

anlamina gelmektedir.

2.10.6 Sec¢im Stratejisi
Eski kusagi yenilemenin c¢esitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal stratejide, mevcut

popiilasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir. Popiildssyonun en iyi
kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki kusaga aktarilamaz ve bu yiizden bu strateji
en uygun (elitist) stratejisiyle beraber kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde,
popiilasyondaki en iyi kromozomlar hi¢gbir zaman yenilenmemektedir, bundan dolay1 cogalma
i¢in en 1yi ¢oziim her zaman elveriglidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca
birka¢ kromozom yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar popiilasyona katildiginda

en kotii kromozomlar yenilenir (Taskin ve Emel, 2009).

2.10.7 Fonksiyon Olceklemesi
Dogrusal 6lgekleme, iistsel Olgekleme gibi yontemler mevcuttur. Probleme gore en uygun

Olcekleme yOnteminin segilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi acisindan Onem

tasimaktadir (Holland, 1992).

Genetik algoritmalarda etkin parametrelerin belirlenmesi i¢in yapilan ¢aligmalarin biri de
Engin ve Figlali adli arastirmalara aittir. Genetik Algoritma parametrelerini akis tipi
cizelgeleme problemlerinde incelenmiglerdir. Akis tipi gizelgeleme problemleri igin etkin
caprazlama operatorlerini deneysel olarak bulmuslardir. Bunun i¢in g¢alismada: islem
zamanlart 1-1000dakika arasinda diizgiin dagilima gore rastsal olarak tiretilen 2-makine n-is
problemleri, digeri de J. Carlier tarafindan gelistirilen ve islem zaman1 1-1000 dakika arasinda
m-makine (m>2) n-is problemi olmak iizere iki farkli problem grubu ele alinmustir. Iki farkl
grup problem {izerinde yapilan problemler iizerinde yapilan deneyler sonucunda, islem
stireleri yiiksek olan ¢izelgeleme problemlerinde ¢ok makine-¢ok is problemleri i¢in en uygun
caprazlama operatoriiniin dogrusal sirali c¢aprazlama (LOX) oldugu; iki makine-cok is
problemlerinde ise sirali c¢aprazlama yontemlerinin (OX) iyi performans gosterdigi

belirlenmistir (Taskin ve Emel, 2009).

Bu tiir problemlerde hangi yontemin kullanildigi 6nemli degildir. Onemli olan hangi
parametre degerlerin kullanildigidir. Deneme yanilma yontemleri bu parametrelerin
belirlenmesinde oldukca yaygin kullanilmigtir. Bilinmesi gereken 6nemli bir nokta bu

yontemlerin olduk¢a zaman aldigidir.
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2.10.8 Genetik Algoritmada Parametre Kontrolii
Ele alinan bir problem ile bu problemi ¢6zen genetik algoritma arasindaki baglantiy1 olusturan

kodlama bi¢imi ve uyum fonksiyonu tanimlandiktan sonra bile belirlenmesi gereken bir¢ok
parametre vardir. Bunlar arasinda, ebeveyn c¢oOziimlerin yavru ¢oziimlere nasil
dontistiiriilecegi, ne tiir genetik operatorlerin kullanildigi vb. sayilabilir. Literatiirde c¢esitli
parametre kontrol teknikleri bulunmaktadir. Parametre kontrol teknikleri bir takim kriterlere
gore siniflandirilabilir. Bu kriterler asagida siralanmaktadir (Taskin ve Emel, 2009).

1. Ta

m olarak ne degistiriliyor? (Kodlama, uyum fonksiyonu, genetik operatorler,
mutasyon orani, vb.)

2. Bu
degisiklik nasil yapiliyor? (Deterministik bulgusal yardimiyla veya geri besleme
tabanli bulgusal yardimiyla.)

3. De
gisimin diizeni nedir? (Popiilasyon diizeyinde, dizi diizeyinde.)

4, De
gisimi etkilemek icin hangi istatistik veya kamit kullaniliyor? (Operatorlerin
performansini gdsterme-monitor, popiilasyon gesitliligi.)

Parametre kontrol tekniklerini birinci kritere gore siniflamak ig¢in Oncelikle bir genetik

algoritmanin tiim bilesenlerinin listelenmesi gerekir. Bunlar asagidaki gibi dir (Taskin ve

Emel, 2009);

1. Di
zilerin kodlanmasi,

yum fonksiyonu,

gisim operatorleri ve ilgili olasiliklari,

4. Se
¢im operatorii ve ilgili kurallari,

5. Bi
yiikliik cinsinden popiilasyon.

Parametre degerlerini degistirmede kullanilan her yontem asagidaki siniflardan birine aittir

(Michalewicz ve Fogel, 2004);

1. De

terministim parametre kontrolii: bu tip kontrol, bir strateji parametresinin (6rnegin
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evrimsel aramanmn nasil yapildigin1 kontrol eden bir parametre) degeri bazi
deterministik kurallar tarafindan degistirilmesi ile gergeklestirilir. Bu tip parametre

kontroliinde, kural arama isleminden herhangi bir geri besleme alinmamaktadir.

2. A
daptif (Uyarlamali) parametre kontrolii: bu tip kontrol, strateji parametresine olan
degisimin yoniini ve/veya biiyiikliiglinli saptamak i¢in arama isleminden geri besleme

alinyorsa vardir.

3. Ke
ndinden uyarlamali parametre kontrolii: Evriminde evrimi fikri, parametrelerin
kendinden uyarlamanin uygulanmasinda kullanilabilir. Burada uygulanacak
parametreler, bireyin/bireylerin veri yapisi/yapilarina kodlanir ve
caprazlama/mutasyon operatorleri uygulanir. Daha uygun bireyler daha uygun
bireylere yol acar. Sonu¢ olarak ise daha uygun parametre degerleri bulunur. Bu

parametre asagida gosterilen siniflamaya yol agar:

Parametre hazirlama

Algoritma ¢alistirmadan 6nce parametre ayarlama

Calisma esnasinda parametre kontrolii
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Deterministik Adaptif

Kendinden uyumlu

Parametre degisim tipi Deterministik, Adaptif ve Kendinden Uyumlu olmak iizere ii¢ sekilde
oldugu gosterilmektedir. Parametre degisim bileseni ise bes siniftan olusur. Bunlar; kodlama,
uyum fonksiyonu, degisim operatorleri (caprazlama ve mutasyon), se¢im islemi ve

poplilasyon olarak sayilabilir.

2.11 Genetik Algoritma Uygulama Alanlari
Genetik algoritmanin genel prensiplerinin olusturulmasindan sonra bu konuda bir ¢ok basarili

bilimsel ¢aligma ortaya konulmustur. Asagida Genetik Algoritmanin uygulandigi alanlar

verilebilir:

2.11.1 Eniyileme “Optimizasyon”
Bir arama yoOntemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki optimizasyon

problemlerini ¢ozmede kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin uygulandigi optimizasyon
problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesi (combinatorial) optimizasyonu altinda

toplanabilir (Taskin ve Emel, 2009).

Genetik Algoritma arastirmalarinin 6nemli bir boliimii fonksiyon en iyilemesi ile ilgilidir.
GA, geleneksel en iyileme yontemlerine gore zor, siireksiz ve giiriiltii igeren fonksiyonlari

¢ozmede daha etkindirler (Elmas, 2007).

Genetik algoritma aragtirmalarinin énemli bir boliimii fonksiyon optimizasyonu ile ilgilidir.
Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine goére zor, siireksiz ve giiriiltii

(noisy) iceren fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkindirler (Beasley, Bull ve Martin, 1993).

GA'nin uygulandig1 diger bir en iyileme problemi, istenen amaclara ulagsmak tizere, sinirh
kaynaklarin etkin tahsis edilmesi ile ilgili birlesik en iyileme problemleridir. Gezgin satici
problemleri, ara¢ yon bulma problemi, is atdlyesi ¢izelgeleme problemi, yerlesim tasarimi

problemi, birlesim en iyileme problemlerine 6rnektir (Taskin ve Emel, 2009).
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2.11.2 Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri
Genetik algoritmanin yaygin olarak kullanildig1 alanlardan biri, belirli ve 6zel gorevler i¢in

gerekli olan bilgisayar programlarini gelistirmedir. Ayrica, diger hesaplama gerektiren
yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak bilgisayar ¢ipleri tasarima,

ders programi hazirlanmasi ve aglarin gizelgelenmesi verilebilir (Elmas, 2007).

Genetik  algoritmalar  kullanilarak  dagitilmis  bilgisayar aglarinin  tasarimi  da
gerceklestirilmektedir. Bu problem tipinde ag giivenilirlik parametrelerini (¢ap, ortalama
uzaklik ve bilgisayar ag giivenilirligi gibi) optimize etmek i¢in birden fazla amag fonksiyonu
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar ile 100 diiglime kadar olan aglar basariyla
tasarlanmistir. Ag tasariminda genetik algoritmalarin kullanilmasi, tasarim siirelerinin ve
maliyetlerinin azalmasinda 6nemli bir katki saglamistir. Ozellikle, maksimum miktardaki

verinin minimum iletisim hattiyla tasinmasinda yiiksek bir performans gostermistir ( Behzadi,

Alesheikh).

2.11.3 Mekanik Ogrenme
Siniflama sistemi GA’nin mekanik O6grenme konusunda bir uygulamasidir. Basit dizi

kurallari1 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve mesaj
sistemi, Ozel bir {iretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bir tiretim sistemi “eger-sonra” kural
yapisint kullanir. Bir tiretim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum i¢in “sonra”
yapisindan sonra gelen faaliyetin gerceklestirilmesini igerir. GA, siniflama sistemlerinde
kural-bulma mekanizmast olarak kullanilmaktadir. Ayrica, sinir aglarinda ve proteinini

yapisal analizinde de kullanilmaktadir (Elmas, 2007).

Mekanik 6grenme; ilki, gézlenmis bir veri takimmi anlamak ve yorumlamak, ikincisi de
goriilmemis objelerin 6zelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag i¢in model kurmayi
amaclar. Parametrik istatistikten ziyade ¢ok biiyiik veri takimlarinin yonetimi iizerinde ¢aligir.
Kullandig1 metotlarin ¢ogu dagilimdan bagimsiz metotlar olarak siniflanabilir. Uygun model
se¢imi i¢in ige problem hakkindaki varsayimlarla baglamaz. Onun yerine uygun model
yapisini belirlemek i¢in dogrudan mevcut veriden hareketle bir ara¢ kutusu yaklagimi kullanir

(Whitley ).

2.11.4 Finans ve Pazarlama
Genetik algoritma finansal modelleme uygulama alanlari i¢in son derece uygundur. Ozellikle

hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarin1 tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve
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uluslar arasi sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede GA kullanila bilmektedir. Pazar1 ve
tiikketiciyi tanimada son derece dnemli rol oynayan veri madenciligi; veriyi bilgiye, bilgiyi de
giivenli kararlara doniistiiriir. Veri madenciligi; verimlilik, karlilik, miisteri tatmini ve rekabet
edebilme yetenegi gibi yasamsal konularda isletme {iizerinde ¢ok Onemli -etkileri
bulunmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden biride GA’dir. GA tabanl
yaklasim kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde edilmektedir (Elmas, 2007).

Finans problemlerinde genel olarak, amag¢ fonksiyonlar1 tahmin etme giicliine veya bir
kiyaslama sonucuna bagli getirilerdeki gelismeleri igerir. Kullanilan ara¢ ve problemler
arasinda miikemmel bir eslesme mevcuttur. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim
kaliplarin1 tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslar arasi sermaye tahsisi

stratejilerini belirlemede genetik algoritmalar kullanilabilmektedir (Taskin ve Emel, 2009).

Tiiketici profilini ¢ikabilmek i¢in ¢ok biiylik veri tabanlarini isletme amaclart dogrultusunda
hizli ve etkin bir bigimde kullanmak gerekmektedir. Burada kullanilan teknik veri

madenciligidir (Melanie, 1999).

Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de genetik algoritmadir. Genetik algoritma

tabanli yaklagim kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde edilmektedir (Taskin ve Emel,

2009).

2.11.5 Rotalama Problemleri
Birlesi optimizasyon problemlerinin 6rneklerinden biri de arag rotalama problemidir. Temel

ara¢ rotalama problemi, talebi belirli olan miisterileri kapsar. Tek bir depodan araglar
ayrilmakta ve miisteri taleplerini karsilayarak tekrar depoya donmektedir. Her aracin kapasite
kisit1 vardir. Bu temel probleme ayrica, her aracin alacagi yol da mesafe kisiti olarak
eklenebilir. Her bir miisterinin talebini yalnizca bir ara¢ karsilamaktadir. Problem, bu kisitlar

altinda minimum toplam maliyeti veren rotalar1 bulmaktir (Taskin ve Emel, 2009).

Daha karmagik bir ara¢ rotalama problemi olan zaman pencereli rotalama probleminde ise

ama¢ miisteri talebini belirli zaman araliklar1 igersinde minimum toplam maliyetle

karsilamaktir (Patriksson, Labbé, 2002 ).

Genetik algoritmalar 6zellikle zaman pencereli arag rotalama problemlerinin ¢6zimii i¢in

kullanilmaktadir (Chen, 2006).
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2.11.6 Gezgin Satic1 Problemi
Genetik algoritmalarin, birlesi optimizasyon problemlerine uygulamalar1 ile ilgili cesitli

calismalar mevcuttur. En yogun yapilan ¢aligmalardan biri de gezgin satict problemleri i¢in
yapilmaktadir. Gezgin satici probleminde amag, kat edilen toplam mesafeyi minimize eden bir
yolculuk plant olusturmaktir. Birgok problem tipi gezgin satict problemi gibi
modellenebilmektedir. Bunlara 6rnek olarak; devre tasarimi, posta tasiyicilarinin, havayolu

ucaklarinin, okul otobiislerinin rotalarinin bulunmasi verilebilir (Taskin ve Emel, 2009).

Gezgin satic1 probleminin bir 6zelligi de degisken sayisi artikga iistsel artis gosteren zaman
ihtiyaci i¢inde ¢6zlime ulastirilabilmesidir. Bu durum bir 6rnekle soyle agiklanabilir; bir satig
gorevlisinin ziyaret etmek durumunda oldugu n tane sehir olsun. Burada tiim sehirler
arasindaki maksimum izlenecek rota sayisi (n-1)! dir. Tiim miimkiin rotalar1 basitge inceleyen
ve en kisa olan rotay1 bulan bir algoritma kullanilir. Fakat sehir sayisi1 arttikca algoritmanin
hesaplama icin gereksinim duydugu zaman daha da biiyiik bir oranda artmaktadir. Ziyaret
edilmesi gereken 25 sehir varsa, algoritmanin inceleyecegi rota sayisi 24!’dir. Bu da yaklagik
6,2x10%2 sayisina karsilik gelmektedir. Saniyede bir milyon rota inceleme kapasitesine sahip
bir bilgisayar, bu problemi, 6,2x1017 saniyede yani, 1,96x1010 yilda ¢6zebilmektedir
(Mitsuo, Cheng, Lin, 2008).

Herhangi bir problem i¢in kullanilan algoritmanin en yaygin performans o6l¢iitii, algoritmanin
¢Oziime ulagma siiresidir. Gezgin satic1 gibi degisken sayisi arttik¢a ¢oziim zamani tistsel
olarak artan problemlerde bu daha da 6nemlidir. Genetik algoritmalar birlesi optimizasyon
problemlerini klasik yontemlere gore ¢ok daha kisa siirede ¢ozmektedir. Sonugta optimala

yakin ve kabul edilebilir bir ¢6ziim bulunmaktadir (Holland, 1992).

2.11.7 Cizelgeleme Problemleri
Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemine ilk uygulama c¢alismasi, Davis tarafindan 1985

yilinda yapilmistir. 1987°de Liepins ve arkadaglari, belirli teslim tarihleri ve islem siireleri
olan islerin ¢izelgelenmesi problemini arastirmislardir. Bu problem en basit cizelgeleme
problemi adlandirilmaktadir. 1993°de Gupta ve arkadaglari, akis zamanimi minimize etme
amacii tasityan tek makine modeli iizerindeki ¢alismalarini yaymlamislardir. Lee ve Kim
1995°de gecikme ve sarkma cezalarin1 da modele katan ¢alismalarin1 sunmuslardir. Cheng ve
arkadaslar1 gene ayni yil, 6zdes paralel makinalardan olusan model iizerindeki ¢alismalarini

yayinlamiglardir (Taskin ve Emel, 2009).

Bunun disinda; i atdlyesi cizelgelemesi problemi i¢in Biegel ve Davern’nin 1990°da, akis
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atolyesi problemi i¢in Badami ve Parks’mn 1991°de, siire¢ planlama problemi i¢in Vancza ve

Markus’un 1991°de yaymlanmis ¢alismalar1 bulunmaktadir (Chen, 2006).

Genel olarak genetik algoritmalar, c¢izelgeleme problemlerine optimale yakin ¢6zim
bulmusglardir. Fakat ¢6ziim bulma siireleri diger ¢oziim yontemlerine gore oldukca hizli

olmustur (Taskin ve Emel, 2009).

2.11.8 Hiicresel Uretim Problemleri

Hiicresel iiretim kavrami, tiretim sistemlerinin verimliligini arttirmada anahtar faktorlerden
biridir. Hiicresel iiretim, parca ailelerini belirledikten sonra, her parca ailesini ayr1 bir liretim
hiicresinde imal ederek hiicreler arasi tasimalari en aza indirmeyi amaglamaktadir. Genetik
algoritmalar, hiicreler arasi tasimanin minimum oldugu bir hiicre kurulusu amag¢lanmasinda
kullanilabilmektedir. Bu konuda Tate ve Smith’in, Kamrani ve Parsai’nin yaymnlanmis
calismalar1 bulunmaktadir Ayrica, Joines’in 1996°da yayilanmis ¢alismasi mevcuttur (Tagkin

ve Emel, 2009).

Islier’in bu konudaki calismasinda ise, iiretim hiicrelerinin yapisini temsil eden bilgilerin
gosterimi, iki boliim halindedir. Birinci boliimde, tezgah-hiicre iligkileri, bunun devami olan
ikinci boliimde de parca-hiicre iliskileri de almaktadir. Genetik algoritmalar ile birden fazla
¢Oziim ayn1 anda ele alinmakta ve bu sayede farkli bolgeler es zamanli olarak taranmaktadir.
Bunun sonucunda da daha kisa zamanda daha uygun sonuglar elde edilmektedir (Holland,

1992).

2.11.9 Tasima Problemleri
Tasima problemi; tedarik¢ilerden tiiketicilere, talebi karsilamak {izere, minimum maliyetle tek

tipte mamul gonderilmesini igermektedir. M tane tedarik¢i ve n tane de tiiketici mevcuttur.
Tek tedarik¢iden her bir tiiketiciye bir birim mamul ulagtirma maliyeti bilinmektedir.
Problem, tiim talebin karsilanmasi ve maliyet minimizasyonu sartiyla mamuliin arz yerinden
talep yerine optimum tahsisini saglamaktir. Son zamanlarda, ¢esitli tasima problemlerinin
¢Oziimii icin evrimsel (evolutionary) yaklasimlarla ¢6ziim Onerileri sunulmaktadir.
Michalewicz ve arkadaslari, dogrusal ve dogrusal olmayan tasima problemleri i¢in genetik
algoritma kullanimini ilk 6neren arastirmacilardir. Ayrica, Gen ve Li de genetik algoritmalari

tasima problemlerinin ¢dziimii i¢in kullanmiglardir (Taskin ve Emel, 2009).

2.11.10Tesis Yerlesimi Problemi
Tesis yerlesim problemleri arag/geregleri veya diger kaynaklari belirli bir kritere gore
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optimum performans saglayacak sekilde yerlestirme kararini icermektedir. Bu gibi kararlar,
arag/gereclerin genellikle farkli iirlinleri liretme esnasinda kullanilmasindan dolay1 karmasik
hale gelmektedir. Her iiriiniin kendine 6zgili gereksinimleri olabilir ve tiim irlinler i¢in toplam
iretim maliyetinin optimum olmas1 saglanacak sekilde yerlesim tasarlanabilir. Yerlesim
kararlar1 hizli ve dogru verilmelidir. Ciinkli kararlarin zayifligi {iretim esnasinda ortaya
¢tkmakta ve bu da arti maliyetlere yol a¢maktadir. Ornegin, iiretimde robot kullanan
isletmelerin tesis yerlesimi tasariminda karmasiklik s6z konusudur. Tek bir robot bir
makineden digerine parcalar tasirken hareketsiz bir noktada sabitlenir ve yalnizca bir eksen
etrafinda hareket eder. Robotun hareketine gore, makineler tek-sira, dogrusal ¢ift-sira, dairesel
tek-sira ve ¢oklu-sira gibi dort farkli yerlesim sekliyle yerlestirilebilir. Burada, dairesel tek-
sira, dogrusal tek-siranin 6zel bir durumudur. Ayrica dogrusal ¢ift-sira da coklu sira

probleminin bir alt kiimesidir (Taskin ve Emel, 2009).

Tesis yerlesim problemleri bunun gibi bir ¢ok zorlugu icermektedir. Genetik algoritmalar, bu
tip problemlerin ¢oziimiinde uygun bir ¢éziim yontemi olabilmektedir. Bu alanda Tam’in
1992 yilinda, Chan ve Tansri’nin 1994 yilinda, Tom ve Chan’nin 1998 yilinda, Islier’in 1998
yilinda ve Al Hakim’in 2000 yilinda yayinlanmis ¢alismalari bulunmaktadir (Taskin ve Emel,
2009).

2.11.11Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi
Montaj islemi endiistrilerde ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Nof ve arkadaslarinin 1997°de

yayinlanan ¢aligmalara gore iiretilen mamullerin montaji, toplam iiretim zamaninin % 50’sine,
toplam birim iiretim maliyetinin % 20’sine ve is¢ilik maliyetlerinin % 30-% 50’sine karsilik
gelmektedir. Bundan dolayr montaj hatti dengeleme problemi, firmalar agisindan yasamsal

oneme sahiptir (Taskin ve Emel, 2009).
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3. MATLAB ve GENETIK ALGORITMA

MATLAB, temel olarak niimerik hesaplama, grafiksel veri gOsterimi ve programlamayi
igeren teknik ve bilimsel hesaplamalar i¢in yazilmis yliksek performansa sahip bir yazilimdir.
Matlab programinin tipik kullanim alanlari: Matematik ve hesaplama islemleri, algoritma
gelistirme, modelleme, simiilasyon ve On tipleme, Veri analizi ve gorsel efektlerle destekli

gosterim, bilimsel ve miihendislik grafikleri, uygulama gelistirme seklinde 6zetlenebilir.

Not: bu boliimde belirtilen bilgilerin hepsi asagida gosterilen kaynaklarinin derlenmesi ile

olusturulmustur.
° Ge
netic Algorithm and Direct Search Toolbox For Use with MATLAB ve
. T

EACHING GENETIC ALGORITHM USING MATLAB. Int. J. Elect. Enging. Educ.,
Vol. 36, pp. 139-153. Manchester U.P., 1999. Printed in Great Britain,

MATLAB adi, MATrix LABoratory (Matrix Laboratuari) kelimelerinden gelir. MATLAB, ilk
olarak Fortran Linpack ve Eispack projeleriyle gelistirilen ve bu programlara daha etkin ve
kolay erisim saglamak amaciyla 1970’lerin sonlarinda yazilmistir. Ilk baslarda bilim
adamlarina problemlerin ¢éziimiine matris temelli teknikleri kullanarak yardimci olmaktaydi.
Bugiin ise gelistirilen yerlesik kiitiiphanesi ve uygulama ve programlama 6zellikleri ile gerek
tiniversite ortamlarinda (basta matematik ve miihendislik olmak iizere tiim bilim dallarinda)
gerekse sanayi c¢evresinde yiiksek verimli arastirma, gelistirme ve analiz araci olarak yaygin
bir kullanim alan1 bulmustur. Ayrica isaret isleme, kontrol, fuzzy, sinir aglari, wavelet analiz
gibi bircok alanda ortaya koydugu Toolbox adi verilen yardimci alt programlarla da

Ozellestirilmis ve kolaylastirilmis imkanlar saglamis ve saglamaya da devam etmektedir.
Web adresi: "http://www.mathworks.com"

MATLAB’i ¢ok gelismis oOzellikleri olan, programlanabilen bir bilimsel hesap makinesine
benzetilebilir. MATLAB’de yazilan programlar, MATLAB dili kullanilarak yazilir ve
MATLAB programi i¢inden calistirilir. Ayrica yazdigiiz programlart DLL ve EXE olarak

olusturabilindigi gibi C/C++ kodlarina da ¢evirebilirsiniz.

MATLAB diger programlama dillerine benzer bir giris (input)‘lar1 vardir. Bu input’lar1 4 ana
baslik altinda toplayabiliriz.
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Sa

yilar (Numbers)

De
giskenler (Variables)

Isl
ecler (Operators)

Fo

nksiyonlar (Functions)

MATLAB’de her sey bir dizi (array) olarak isleme konur. Bir dizi, skaler, vektor, matris veya

metinsel dizge (karakter dizisi) olabilir.

1x
1 dizisi skaler (scaler) veya metin dizgesi (string) gosterir. a=3 b=-20.56 c=3e-4

b

d=2+5*1 e="Bir tamsay1 giriniz:’ gibi. Metin dizgeleri (text string), ’..." arasinda
verilir.

nx
1 veya Ixn dizisi bir vektor (vector) gosterir. X=[0, 2, 4, 6] ifadesinde X, 1x4
boyutunda bir vektordiir. [ ] koseli parantezler igindeki sayilarin arasinda virgil (,)
veya en az bir veya daha fazla bosluk olmalidir.

nx
m veya mxn dizisi bir matris (matrix) gosterir. [ ] kOseli parantezler i¢indeki say1

gruplar1 arasinda noktali virgiil (;) olmalidir. ; isareti matrisin siitunlarini ayirir. Say1

gruplarinda virgiil (,) veya en az bir veya daha fazla bosluk olabilir.

MATLAB programu ile

M
atematiksel Ol¢iim ve Hesaplamalar (Maths and Computation)

Al
goritma Gelistirme (Algorithm Development)

Ve
ri Elde Etme (Data Acquisition)

G

oriintii Isleme (Image Processing)
56



yisal Isaret Isleme (Signal Processing)

zgec Tasarimi (Filter Design)

lgaciklar (Wavelets)

pay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

ritaban1 (Database)

ptimizasyon (Optimization)

odelleme ve Simiilasyon (Modeling, Simulation)

Sa

St

Da

Ya

Ve

MATLAB'da kusursuz tasarimlar yapabilirsiniz. Ayrica MATLAB"1 vazgecilmez yapan

durumlardan en 6nemlileri : Toolbox 'lar ve Simulink
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Sekil 3.2 MATLAB Simulink (MATLAB 7.9.0 (R2009), 2009 )

Yukarda anlatilan bilgiler 1518inda, MATLAB ile neler yapabileceginiz konusunda bir
miktar fikir vermistir. MATLAB’in igindeki pek ¢ok yazilim araci ile (toolbox ) &zel
uygulamalarimiz ig¢in hazir yazilmis onlarca fonksiyon bulabiliriz. Ayrica pek ¢ok

miihendislik problemlerinin ¢6ziimiinde MATLAB’in avantajlarini kullanabiliriz.

59



3.1 MATLAB Genetik algoritma Tools
MATLAB Genetik Algoritma Tool’u bizlere genetik algoritma kullanmak i¢in bir ara yiiz

sunmustur. Bu ara yiiz ile biz komut sistemini kullanmadan var olan problemi ¢6zmemize

firsat verir. Simdi ben burada GA Tool’unu nasil ¢alistig1 konusunda kisa bilgi verecegim.

MATLAB basalatarak Genetik Algoritma Tool’unu agiyoruz. Bu islem asagidaki gibi bir ara
yiiz acacaktir.

Hedef Fonksiyonu buraya gir

o
&
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a mSA Options -
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s e P ——
g \ Fows foctire V[ | || ot Qunarar
S ottt ] or ) —
m : Croation Anction: | Une corsoart dopaedrt Selat ¥
= Cratyaids;
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Unow oquilties: Ao | | bea! ||| e pcpudation: @ e ok (]
sonds: Lo | e ] Oweatn [ |
Norines corgtrant bandteer. | || s @usedetar:g)
o CE S —
Ute ratckon 2ot Meses prpaot 1 g (O Use defad: 1)
gl—' o | Osstr | ‘
" /| et povaton: | || Coxpenss | Press
1% Sealng At | 7k v
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Sekil 3.3 MATLAB Genetik Algoritma Tool Ara Yiizii (MATLAB 7.9.0 (R2009), 2009)

Genetik algoritmay1 kullanmak igin Ilk olarak Asagida belirtilen degerleri girmeniz
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gerekmektedir.

Amagc Fonksiyonu (Fitness Funktion): Minimize etmeye c¢alistigimiz amag fonksiyonudur. Bu
ama¢ fonksiyonunu soyle girilir “@fitnessfun”. Bu sekilde girildiginde sistem Fonksiyonun
yazildig1 Mfile giderek fonksiyona ulasir.

Degisken Sayist (Number of Variables): ¢oziim i¢in gerekli degisken sayis1 da buradan girilir.

Sonra GA calistirilir START butonuna basaraktan. Bu Genetik Algoritma tool’u sonuglari

Status and Results panelinde gosteriri.

Biz Option panelini kullanaraktan optionlarimizi degistirebiliriz.

3.2 Rastrigin’s Function
Rastrigin’s Fonksiyonu aggidaki gibi gosterirsek,

2 2
Ras(x) = 20+ a7y + x5 - 10({cos 2rx; + cosZmx,)
(3.
1)
Sistem otomatikmen daha 6nce tanimlanan rastriginsfcn.m M_file’a giderek bu fonksiyonun

degerini hesaplar. Asagida sekil ortaya ¢ikacaktir.

Global minimum
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Sekil 3.4 Rastrigin’s Fonksiyon Grafigi. (GA Tools, 2004)

Yukaridaki sekilden de anlasilacagir gibi bu fonksiyonun bir¢ok local mimum noktasi
bulunmaktadir. Fakat bu fonksiyonun sadece bir tane Global minumum noktas1 vardir. Buda x
ve y panelindeki [0,0] noktasidir.bu nedenden dolay1 herhangi bir lokal minumum degeri igim
bu fonksiyonun degeri 0 dan biiyliktiir. Merkezden ne kadar uzakta olunursa fonksiyonun

degeri o kadar biiyiiktiir denilir.

Asagidaki sekilde bu fonksiyonun Global ve Lokal minimum degerlerini gosteren baska bir
sekildir.

| Local Maksimum

Local Minimum

Global Minimum(0.0)

Sekil 3.5 Rastrigin’s Fonksiyon Grafigi . (GA Tools, 2004)

Ornegin biz bu fonksiyonun minimum degerini bulmaya calisalim. Asagidaki adimlari
sirastyla uygulayalim.
1. U
ygunluk fonksiyonu satirina Rastrigin’s Fonksiyonunu girelim ve degiskenler satirina
da 2 degerini yazalim.

Problem

Fitness function: I@rastriginsfcn ’

Mumber of variables: IZ ]

Ekranda bu sekilde gériilmesi gerekmektedir.
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nra run solver ve view result panelinde START butonuna basilir.

Run solver and view results

[[] Use random states from previous run

Pause Stop

& Start Butonuna

Algoritma ¢alisirken Current Generation bolgesi goriilecektir ve buradan jenerasyon durumu

takip edilebilir. Eger istersek biz “Pause” butonuna basarak islemi durdura biliriz fakat
“Pause” butonuna bastiktan sonra “Resume” butonu ortaya ¢ikacaktir. Tekrar devam edecek

isek bu butona basarak islemi sonlandiracagiz.

Her ne zaman iglem sonlandiginda “Statu and Results” paneli asagidaki gibi goriinecektir.

Current iteration: |53 I[ Clear Results ]

Optimization running.
Undefined function or method ‘restriginsfcn’ For input arguments of type 'double’.

Optimization running. | !l
Optimization t inated.
Ogj:;::ziielc;zncetri:;ln\?aleue: 0.73217038891725471 Son N 0 ktada Uygu n I u k

Optimization terminated: average change in the fitness value less than options. TolFun.

Fonksiyonu Degeri

rFS. 4
Final point: |
L2 < Son Nokta Degerleri
-0,033| -0,051 |

Bu ekran ile uygunluk fonksiyonun degeri goriilebilmektedir.
Uygunluk Fonksiyonu= 0,7321708891725471

Belirledigimiz degiskenlerin yani son karar verilen nokta degerleri 1= -0,033 ve 2= -0,051

olarak bulunmus olur.

3.3 Genetik Algoritma le Grafik Cizimi
Grafik cizim paneli “Plot panel” bize bir¢ok grafik ¢izimi i¢in yardimci olmaktadir. Bu

Grafikler bize calisan algoritma hakkinda bilgiler vermektedir. Bu tiir bilgileri kullanaraktan
cesitli noktalarda degisiklik yapabilir ve algoritmanin performansinin artirilmas saglanabilir.

Eger bir 6rnek verecek olursak, uygunluk fonksiyonun en iyi veya ortalama degerini her
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jenerasyon i¢in ¢izmek istersek, Best Fitness Value yanindaki kutuya tiklarsak asagidaki

sekilde goriildiigi gibi;

Plols

Flotintaral; fi

BestFitness’i Isaretle e Besifiness

I Beslindividual [T Distance

" Expectation [ Gensslooy T Ranye

T Grore divarsity [ Soomas =

T Einpping

™ Gustom uncion:

Ne zaman biz algoritmayi ¢aligtirir isek Genetil Algoritma Tool bize uygunluk fonksiyonunun

en 1yl ve ortalama degerini her jenerasyon icin gosterecek ve program sonlandiginda ise

asagidaki gibi bir grafik elde edilecektir.

Best: 0.0087796 Mean: 0.014738

L L L L 1 Al 1 1

cial
20 30 40 50 G0 70 a0 =] 100
generation

Sekil 3.6 Genetik Algoritma Ile Grafik Cizimi “En iyi ve Ortalama Uygunluk Fonksiyonu

Degeri” (GA Tools, 2004)

3.4 MATLAB Programinin Genetik Algoritma Tool’unun Calisma Sekli

3.4.1 Ik Popiilasyonun Olusturulmasi

Popiilasyonun kromozomlardan olustugunu belirtmistik ve yine aym sekilde kromozomlarin

genlerden olustugunu ve genlerinde bitlerden (0,1) olustugunu daha 6nce belirtmistik.
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MATLAB programinin ilk popiilasyonu nasil olusturdugunu ortaya koyacak olursak; drnegin
m sayidaki bir popiilasyonda herhangi bir Xj ¢o6ziimii i¢in (i=1, 2, 3, ..., m), X’in biiyikligi
[a,b]ve kromozom uzunlugu 1 olsun. Ilk popiilasyon rassal olarak olusturulacaktir. Popiilasyon
olustururken ilk olarak ikili kodlama sitemini kullanarak sirasiyla [ikili kodlama sistemiyle

kromozom, gercek X in degeri, |

binary string 1 Xy flxg) A

binary string 2 X5 Flxa)
pop = .

'.IlhiI]ﬂJ_"}-' EIJ."iI]g popsize X popsize .J'rl[-tpumi:e:}f

ﬁ’l-lﬁ- ----- M) | |

X degiskeninin ikili | X ‘in| X ‘e  bagh

kodlama sistemiyle | gercek | uygunlu degeri

Sekil 3.7 Genetik Algoritmanin ilk popiilasyon olusturma matrisi

Kodlama sistemiyle bakacak olursak;

Sfunction [ pop | = initializse( popsize, stringlength, fun);
pop = round( rand{popsize, stringlength +2) J;
popi:, stringlength + 1) = sum( 2." (size(pop(:, Lstringlength ),2) — 1: — 1:0).
*popi I stringlength) )Y b — a )/ 2. sringlength — 1) + a;
popl;, stringlength + 2) = fun(pop(;, stringlength + 1) );
end

Sekil 3.8 MATLAB Genetik Algoritma Tool’unda ilk Popiilasyonun Operatdrii Algoritmasi

Burada ilk ikili kodlama sistemi rassal olarak {iretilmis ve sonra (stringlength + 1)’inci ve
(stringlength + 2)’inci kolonlardaki gergek X degerleri ile degistirilmektedir. Burada fun

fonksiyonumuzu gostermekte ve bu fonksiyon M-file da daha 6nce olusturulmus idi.

3.4.2 Caprazlama
Caprazlama isleminde daha once de belirttigimiz gibi iki ebeveyn den iki tane yeni ¢ocugun

tretilmesi seklinde oluyor idi. Burada pc’yi biz c¢aprazlama olasiligi olarak koyarsak,

algoritma asagidaki gibi olmaktadir;
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Sfunction [childl, child2] = crossover{ parentl, parent2, pc);
if (rand < pc)
cpoint = round( rand *{ stringlength —2) )+ 1;
child! = [ parent1(:,1:cpoint) parent 2{ :,cpoint | + Lsivinglength) |
child2 = [ parent 2(:, 1 :cpoint ) parent I cpoint ] + Lsivinglength) |
child! (:, stringlength+ 1) = sum( 2." ( size{ childl {:, L:stringlength ),2)— 1:—1:0).
*childl (:,:stringlength) )*b— a )/ 2. stringlength — 1) + a;
child2 (:, stringlength + 1 )= sum( 2." ( size{ child2 (;, :stringlength ),2) — 1: —1:0).
Fehild2 ¢ Dstringlength) ¥ (b — a )/ 2.% stringlength — 1)+ a;
childl ( :, stringlength + 2) = fun{childi ., stringlength + 1) )
child2( :, stringlength + 2) = fun{child2(:, stringlength + 1) )
else
childl = parentI;
child? = parent 2;
end
end

Sekil 3.9 MATLAB Genetik Algoritma Tool’unda Caprazlama Operatorii Algoritmasi

Burada yeni c¢aprazlama ile olusan yeni jenerasyonu eski olan ebeveyn ile karsilastirmasi
yapilmaktadir. Genel anlamda, rassal olarak bir deger iiretiliyor ve bu deger Pc caprazlama
olasilig1 ile karsilagtirilip kiiciik ¢ikmasi halinde c¢aprazlama gergeklestiriliyor eger biik
cikarsa ebeveynler ayni sekilde kaliyor. Burada gaprazlama noktasi cpoint 1 ile kromozom
uzunlugu arasinda bir noktadir. Round fonksiyonuyla ¢aprazlama noktas1 cpoint
kromozomum maksimum ve minimum uzunlugu arasinda yani (1 ile (kromozom uzunlugu)
stringlength - 1 noktalar1 arasinda) belirleniyor. Bu sekilde yeni bir aile bireyleri olusturulmus

olunuyor.

3.4.3 Mutasyon
Mutasyon islemi herhangi bir bireyden yeni bir bireyin olusturulmasi seklinde olmaktadir. Pm

mutasyon olasiligi olsun. Bir mutasyon noktasi mpoint belirlenir ve buradaki bit 1 is 0’a veya

0 ise 1’e dontistiiriiliir. Yeni jenerasyonun algoritmasi asagidaki gibidir.
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Sfunction [child | = mutation{ parent, pm):

if (rand < pm)
mpoint = rownd( rand *(stringlength — 1))+ 1;
child = parent;
child| mpoint | = abs{ parent| mpoint | — 1);
child(:, stringlength+ 1) = sum{ 2. (sizefchild(:, Lstringlength),2)— 1: — 1:0).

*ehild(:, sivinglength ))* b —a )/ (2. stringlength— 1)+ @

childi :, stringlength+ 2) = fun(child( ., stringlength + 1)),

else
child = parent;

erud

erud

Sekil 3.10 MATLAB Genetik Algoritma Tool’'unda Mutasyon Operatdrii Algoritmasi

3.4.4 Secim

Secim operatorii de hangi bireyin hayatta kalip bir sonraki jenerasyona kalacagina karar verir.
Burada rulet tekerlegi yontemi kullanilmigtir. Burada il yapilan her se¢ilmis bireyin olasilik
degerine bakilir. Vektor prob tizerinde bu olasiliklar toplanir. Bir sonraki asamada rns vektorii
tizerinde normalize edilmis rassal degerler olusturulur. Bu normalize etme asamasinda rns ve
prob vektorleri karsilastirilarak yapilir. Ve hangi bireyin bir sonraki jenarasyon da yer

alacagina karar verilir. Mutasyon operatorii i¢in kullanilan algoritma asagidaki gibidir.

SJunction [newpop | = rowlettef oldpop);
totalfit = sum{oldpop(  sringlength + 2) );
prob = oldpop( L stringlength + 2) [ totalfi;
prob = cumsum( prob);
rig = sort{ rand(popsize, ) )
fitin=1; newin=1;
while newin < = popsize
if ( ras( mewin) < prob(fitin) )
newpop (newin,: ) = oldpopi fitin,: );
newin = newin+ I,
else
Jhitin = fitin 4+ 1;
erud
erud

Sekil 3.11 MATLAB Genetik Algoritma Tool’unda Se¢im Operatorii Algoritmasi
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4. UYGULAMA

Otobiis sitemlerini tasarlarken karsimiza sistematik olarak otobiis ag1 tasarimi, otobiis siklig1
diizenlemesi, zaman tablosu planlanmasi, otobiis zaman ¢izelgesi ve otobiis soforii zaman
cizelgesi ¢ikmaktadir. Fakat her zaman karsimiza su iki konu Oncelikli olarak ¢ikmaktadir.
Rotalarin diizenlenmesi ve otobiis sikliklarin ayarlanmasi bir digeri de sistematik olarak
sistemin performansinin operatorlerin ve kullanim noktalarina gore belirlenmesi Gnem
tasimaktadir. Eger herhangi bir tasarruf saglayacak isek bunun yolu otobiis hatlarinin tekrar
tasarlanmasindan ve dogru 6l¢iimlendirilmis-hesaplanmis miisteri taleplerinin yani insanlarin

gidecekleri noktalarin en iyi bir sekilde ortaya konmasi sonucunda gergeklesir.

In Kidwia (1998) transit network icin su ii¢ ana noktayr temel almistir; transit rota tasarimi,
transit atama-devir ve transit ¢izelgeleme. Yapilan bu c¢aligmada toplu tasima otobiislerinin
cizelgeleme problemini formiilasyonun gerceklestirilmesi ve iki sekilde ¢oziimlenmesini
icermektedir. ik sekliyle, otobiisler otobiislerin interaktif prosediiriine gore bireysel
rotalanmalari, ikinci sekliyle otobiis filosundaki otobiis sayisinin azaltilmasi ve bu azaltma

esnasinda Genetik Algoritmasinin kullanimini gergeklestirmek seklinde olacaktir.

Genetik Algoritma bir optimizasyon yontemi olup dogal se¢cim ve dogal genetik yapilanmasi
tizerine yapilandirilmistir. Genetik algoritma; parametre degerlerini kullanmak yerine,
arastirmasini popiilasyon arasinda yapar ve kodlama parametreleriyle calistigi i¢in diger
aragtirma yontemlerinden farklidir. GA, ¢iktilar1 olasiliklara dayanan sezgisel bir yontemdir.
Fakat diger geleneksel yontemler sabit olmayan yani artabilen veya azalabilen bilgiyi kullanir.
Sonug olarak bu modelimizi gergek sisteme uygulamaya calisilip ve karsilasilan sonuglar

ortaya konulmustur.

4.1 Literatiir Calismalar
Literatiire baktigimizda bu tiir problemler konusunda degisim yaklagimlar ortaya konmus ve

degisik hesaplama yontemleri kullanilmistir. 1967 yilinda Lampkin ve Saalmans sikligin
belirlenmesi konusunda bir kisit optimizasyon problemi formiile etmistir. Bu arada toplam
seyahat zamanimi diigirmeyi amaglamis ve sonucun ortaya konulmasi i¢in rastsal arama

prosediirii kullanmistir (Patriksson, Labbé, 2002).

1972 yilinda Rea ortaya koydugu modelle optimum otobiis agin1 ortaya koymak icin otobiis
hareket sikliklarini tekrar tekrar ayarlamak ve her otobiis hatt1 {izerindeki otobiis ¢esitlerini

sisteme uyumluluklarin1 saglayarak belirlemeye ¢alismistir. Bu ¢alismasiyla bazi hatlardaki
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otobiis sayisini yiikseltmisken bazi hatlarda azaltmistir. 1974 yilinda Silman et al, otobiis
sayist ve birka¢ otobiis hatti {izerinde optimum otobiis hareket sikliklarini belirlemis ve
bununla yolcu konforunu ve toplam yolculuk zamanini azaltmay1 basarmistir. 1977 de Hsu ve
Surti, verilen otobiis sayisina gore yeteri kadarki otobiis hareket sikligini1 ortaya koymustur.
Yine 1977 yilinda Scheele yaptig1 ¢aligmada otobiis trafik modeli bulmak i¢in matematik
programlama algoritmanin birlesik minimizasyon seklini kullanmistir. Optimal otobiis hareket
sikligin1 projection metodunu kullanaraktan ¢6zmiistiir. Dubois et al 1979 yilinda otobiis
hareket sikligini belirlemek igin iki basamak prosediir’iinii kullanmistir. 1979 yilinda Mandl,
sistemde rotalarin tiimiinde sabit bir otobiis hareket sikligi oldugunu varsayarak islem

gerceklestirmistir.

1980 yilinda Dhingra, bir similasyon modeli gelistirerekten efektif calisan bir otobiis ag1 ve
cesitli rota diizeylerine etki eden otobiis hareket sikligi calismasi ortaya koymustur. 1981
yilinda Furth ve Wilson tarafindan ortaya konan model otobiis zaman periyodu ve otobiis
rotalart arasindaki paylagimi gergeklestirmistir. Bununla birlikte net sosyal kazan¢ konusunu
toplam kazan¢ kisit’t iizerinde, toplam otobiis sayisi lizerinde ve ara¢ ylikleme seviyesi-
miktar1 lizerinde islemistir. 1982 de Han ve Wilson ortaya koyduklart model ile yolcu rota
tercih davranisini, yolcularin bekleme siirelerini ve otobiis kalabalik minimize etmeyi sabit

otobiis sayisi ile her rota i¢in yeterli otobiis kapasitesi kisitlar1 dogrultusunda amaglamiglardir.

1990 yilinda Baaj ve 1994 yilinda Shih ve Mahmassani, 1982 yilinda ki Han ve Wilson ile
ayni modeli kullanmislardir. Aralarinda ki farklilik yolcularin kullanacaklart yollar1 segme
mantig1 konusunda farklilik gostermektedir. 1994 yilinda Shih ve Mahmassani yaptiklar
calismada optimal ara¢ sayisini, ara¢ hareket sikliklarinin rota koordinasyonu igin
ayarlanmasi, transfer zamanl ve aktarma merkezleri konseptlerini de kullanmiglardir. 1994
yilinda Dashora expert-system tabanli bir model kullanarak maksimum ve minimum miktari
gozeterekten farkli rotalarin yerlerinin belirlenmesini amaglamis ve bununla birlikte

eklenebilir otobiis yerlesim faktor “ bekleme zamanlarini kriterlerini gézetmistir.

1993 yilinda Xiong ve Schneider, 1995 yilinda Chakraborty et al, 1998 de Pattnaik et al, 2001
de Chien et al, 2001 de Khalage et al, 2002 de Bielli et al, 2003 de Tom ve Mohan ve 2003

yilinda Ngamchai ve Lovell yaptiklari ¢aligmalarla bu konuda isimlerini duyurmaktadirlar.
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4.2 Matematiksel Model
Asagida gosterecegimiz otobiis hatti cizelgeleme problemi icin genel fonksiyondur.

Notasyonlar (Han ve Wilson, 1982):
fi+ herhangi bir k rotasinda otobiis hareket siklig1 (otobiis sefer sayisini belirler),
A,.: herhangi bir k rotasinda rotay: etkileyen diger girdiler,

CAP: otobiis ag1 icinde kullanilan otobiislerin yolcu kapasiteleri,

cr“: Herhangi bir ka noktasinda iki durak aras1 (i-j) yolcu akisi,
g“: k rotasinda 1 ve j arasinda akan yolcu sayisini belirleyen genel fonksiyon,

1722 a ve b diigiimleri arasindaki orijine olan uzaklik,

N: otobiis agindaki diigiim sayilari,

L .: k rotasindaki iki durak arasi mesafe sayilari,

SR: Otobiislerin kullanacagi rota sayisi,

T.: herhangi bir k rotasinda bir dongii i¢in gegen seyahat zamani (ertelemeler ve beklemeler
dahildir),

X,;: farkli rotalarin kullandigi ayni duraklar (i-j),

M: Toplam Var Olan Otobiis sayisi

MinJ=J (a5 , fi Ax,) (4.1)
Yolcu Akis Devri-Atama: q}]"; = gﬁ (V ab f., A) (4.2)

keSR,ijeLy ,reX;;,veabeN

i

Yiikleme Fizibilligi: CAP x fy, > (q};; Jmax keSR (4.3)
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Toplam Otobiis Sayisi-Filo: 38, T, x f, = M (4.4)

Amag fonksiyonu yolcularin bekleme zamanlarini ve kalabalik durumunu igermelidir. Bu
yiizden bir¢ok otobiis tam kapasiteyle tasima yapmak ve tam anlamiyla bekleme zamanlarinin

ve kalabaliklik durumunun spesifikasyonu oldukga zor olacaktir (Han ve Wilson, 1982).

Bu yilizden ¢ok karabalik olan herhangi bir rotada doluluk seviyesinin minimizasyonun
basitlestirilmesi burada ele alinmistir. Bu durum bekleme zamanlariyla ve kalabaliklik
durumuyla her ne kadar farkli olsa da ayni zamanda iliskilidir bununla birlikte yogunluk

gosteren otobiis aglarinda kullanimi konusunda kullanimi son zamanlar da benzerdir.

Yiikleme fizibil kisit1 verilen zaman diliminde yolcular istedikleri zaman otobiise
binebilirlerini gerektiriyor ¢iinkii yeteri kadar kapasite herhangi bir rota i¢in miimkiin olarak
belirlenmistir. Bu tiim yolcularin en bastaki otobiise bine bilirler anlamina gelmemekte ¢iinkii
her rotada yolcular rastsal dalgalanmalar yiliziinden bazi otobiislerin tam dolu gidebilir. Baz1
yolcular eger ilk otobiiste yer bulamazlar ise kesinlikte arkadan gelen baska bir rotanin
otobiisiine binebilirler. Yolcunun tercihi farz edilen aligin atama kuralina goéredir. “ her nerede
bir veya daha fazla alternatif var ise onun seyahat zamani minimum seyahat zamani i¢inde
otobiis hareket sikligi kurali uygulanir.” Bu alternatif yollar iizerinde servislerin iliskili

frekans yansimalarini yerlestirme formiiliidiir

4.3 Optimizasyon I¢cin Kullanilan iki Asamali Yontem
[k olarak otobiis yerlesim hatti problem formiilasyonu verilmistir. Burada iki sekilden

bahsetmistik. Ilk olarak her rotada gerekli olan otobiis sayisina bagli olan otobiis hareket
siklig1 gerekmektedir. Buna bagli olaraktan her rota i¢in ayr1 ayr1 olarak yiikleme fizibilligi
belirlenmistir. Bunlardan sonra belirlenen otobiis sayisinin toplamu ile gerekli toplam otobiis

sayisi yani filo belirlenmistir.

Ikinci olaraktan ilk belirlenen toplam otobiis sayisi yani filo kullanilaraktan, GA yontemi

yardimiyla her rotay1 kapsayan bir minimizasyon gerceklestirilecektir.

4.3.1 Yontemin ilk Asamas
Burada amag olarak;
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> Iki
nokta arasinda gidecek yolcu sayisini otobiis basina azaltmak qr“‘ ,

> Ge
rekli otobiis sayist veya sikligini azaltmak f,. ,

> Ot
obtisle alakali atanan diger noktalar1 azaltmak A,

seklinde siralanabilir.

Sistemi yani problemi ilk olarak soyle formiile edebiliriz:

Min: Z = Z]S.;Ej_(Tkak)
Yolcu Akig Devri-Atama: q}]"; = g;-‘ (V2R £, AL) k e SR (4.5)

Yiikleme Fizibilligi: CAP x fic > (05 Jmax k e SR (4.6)

Bu problemin ¢oziimii agagida verilen algoritma ile ¢oziilecektir.

Adim 1: Merkezler aras1 mesafe matrisi, rota ag1 ve rotalarin ortak yani kesisen duraklari-

noktalar1 belirlenmesi,

Adim 2: Varilacak noktaya olan talep matrisini bir sonraki basamakta gosterilen sekilde

olustur.

Adim 3: Her rota icin hangi iki durak arasinda maksimum akisin oldugunun ortaya konmast

ve gerekli olan sefer sayisinin asagidaki formiile gore belirlenir;

P

L5 'max
fn+1 — ] 4.7
k 2 x Otoblis Kapasitesi ( )

Eger ¢ikan sonug kesirli bir say1 olur ise bir sonraki tamsayiya yuvarlanilir.

n+1

Adim 4: eger £/ ~ {7 durumu her rota i¢in kiigiik ¢ikar ise adim 5’e ge¢. Eger bilyiik ise

n=n+1 yapilir ve adim 2’ye doniiliir.
Adim 5: Her rota icin gerekli sefer sayisi ¢ikarilir.

Adim 6: Sefer sayisinin ihtiyacini karsilayacak otobiis sayisin1 asagidaki formiil ile bulunur;
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Ny = kXl (4.8)

Zaman Peryodu

Eger cikan sonug kesirli bir say1 olur ise bir sonraki tamsayiya yuvarlanilir.

Adim 7: Her rota da bulunan otobiisler toplanilaraktan gerekli toplam otobiis sayisin1 yani

filoyu (117, ) bulunur.

Buradaki algoritmanin herhangi bir kanitlama seklinin olmamasina ragmen, bu giine kadarki

deneyime bagl olarak yaklasik bir sonug ortaya konulabilmektedir.

Burada ortaya konulan Istanbul da IETT ‘ye ait {ic tane otobiis toplu tasima hatt1 ele
alimmustir. Ve Gosterilen degerler 01.03:2010 tarihine aittir. Asagidaki sekilde otobiis hattinin

rotas1 gosterilmistir.

M3-Bahgelievler-iski

M4-Bagcilar M2-Haznedar
07-$ehremini

M5-Atestugla
N1-Yayla
08-Topkap!

09-Cevizlibag

N2-Basinsitesi
K1-Tinaz Tepe

K2-Bahgelievler

K3-Sirinevler

K4-Yenibosna-Metro

Sekil 4.1 IETT’ye Ait Optimize Edilecek Rota Ag1

Bu sekilde goriildiigi gibi rota lizerinde her {i¢ rotanin da ortak olarak kullandig1 9 durak (O1,
02, 03, 04, 05, 06, 07, 08 ve 09) bulunmaktadir ve iki rotamizda 10 tane durag1 (01, O2,
03, 04, 05, 06, 07, 08, O9 ve M1) ortak olarak kullanmaktadir. Burada normalde her rotada
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bulunan gergek durak sayis1 bir gruplandirma yapilaraktan 82 numarali rota i¢in normalde 24

olan durak sayisi en ¢ok kullanilan 13 durak etrafinda gruplandirilmistir. 92 numarali rota igin

normalde 40 olan durak sayist en ¢ok kullanilan 14 durak etrafinda gruplandirilmistir. 97A

numarali rota i¢in normalde 27 olan durak sayist en ¢ok kullanilan 14 durak etrafinda

gruplandirilmistir.

Asagidaki matrisler bize bu ii¢ hatta ait hafta i¢i herhangi bir giliniin en yogun u¢ saati yani

sabah saat 7:00 den saat 11:00’¢ kadarki siire igerisinde bu belirlenen ii¢ hatta seyahat etmek

isteyen miisteri sayilar1 ortaya konmustur.

Cizelge 4.1 82, 92, 97A Rotalarina Ait Durak Mesafe Matrisi (Metre)

o1 0z 03 o4 3 o8 o7 08 o2 Kl K2 3 Hd N1 N2 M1 M2 M3 il M3

01 1530| 23B0| 30B0| 7330| 4130| 48BD| S5680| 7230|E8B0| 11730 13430] 13830 12580] 13580| 11180| 12380| 13380) 18330 15030
0z 1530 230| 1550]| 2200]| 2500| 3350| 4150| 5700|7350 6750( 11900( 12300( 11050( 12050| S650| 10850) 11850) 14B00) 17500
03 2380 250 00| 1330] 1730| 2500| 3300| 4R30|6500| S5350( 11050( 11450( 10200( 11200 EROD| 10000| 11000) 13850) 16650
04 JOB0 330 700 630| 1050| 1BDD| 2600| 4150|58D0| BE50| 2950( 10350 35 10500 E10D

05 7330) 2200 1330 &30 400| 1250| 2030| 3600|5250 BOOD| S700( 10100 AR50 S850| 7450 BE50| S650) 12600) 15300
08 4130 2600| 1750| 1050| 400 730| 1550| 3100|4750| 7600| S5300| S700| B450| 2450 6300 7500 E500| 11450] 14150
o7 48B0| 3350| 2500| 1RDO| 1250| 750 BOD| 23504000 6ES0| 7850| BE350| 7700| B700| 5300 6700| 7700] 10650] 13350
Of 36B0| 4150| 3300| 2600| 2050| 1550 BOO 1550)3200) &050| 7750| E150| 6900| 7900( 3950( 5150] 6150] S100] 11800
oz 7230 5700| 4RSO| 4150| 3600| 3100| 2350( 1550 1650) 4300| &200| 5500| 35350| 6350| 2300 3500( 4500 7450[ 10450
Kl BEREBD| 7350| &6500| SROO| 5250| 4750| 4000 3200| 1630 2830| 4530 4530| 3700| 4700 1] 0 a a 1]
K2 11730| &750| 5350| BESO| EDDOD| 7500| GE5O| 6030( 4500|2850 1700] 2100 1] 1] 1] 0 a a 1]
K3 13430) 11500| 11050| 2550| S700| 2300| 7950 77350| 6200435 1700 400 1] 1] 1] 0 a a 1]
K4 13830| 12300| 11450| 10350| 10100| S700| E350| E130| 6600(4950( 2100 400 o o o 0 1] 1] o
N1 12580) 11050| 10200| S5500| EESO| B4S0| 7700| 6200 5330|3700 0 a a 1000 1] 0 a a 1]
N2 135B80) 12050] 11200| 10500 SES 2450| E7DD| 7500| &£350] 4700 0 a 0] 1000 o 0 a a 1]
M1 | 111BD| 9550| ERDD| EiDO| 7450| 6300 53 3850| 2300 1] 0 a a 1] 1] 1200| 2200| 5150| 7ESD
M2 | 12380) 10R50| 1DDO0| S5300| BESO| 7500 6700 5150 3500 1] 0 a a 1] 0) 1200 1000| 3550| 6650
M3 | 13380) 11R50| 11000| 10300| S650| ESD0| 7700 6150] 4500 1] 0 a a 1] 0) 2200 1000 2830| 3650
M4 | 18330| 14R00| 13550] 13250] 12600] 11450 10650 S100| 7430 1] 0 a a 1] 0] 5150) 3850| 2850 2700
M3 | 19030] 17500 14150] 13350) 11800| 10150 1] 0 a a 1] 0| 7830 &630| 5650| 2700

Cizelge 4.2 82 Numarali IETT Rota Seyahat Talep Matrisi
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0

0
0

0
0
0
0
0
]
0

o|jo0| 0

]

o|0| 0

o|0| 0

0|0]| 0

9

211 0| 0| O

S7|154| 0| 0| O

39|27| 73

3(3|2|10|0|0(O0

51(52(35|100( 0| 0| O

88|43(42(27|90 (0 (0| O

21|10 55| 3|12

3|12 |5

3|15 7|3 |3)| 2

6|29(13|6 |6 | 4|16

3

5

17|27 |17 | 84 | 37|17 |16|12| 52

26| 3| 4

5|115( 2

32| 84(251|22|35(21(105|46|22|23|17(101| 0| 0| O

Cizelge 4.3 92 Numarali IETT Rota Seyahat Talep Matrisi

DURAKLAR |01 (02 (03|04 |05 (06 (07|08 |09 (K1 (K2 |K3 |K4 |N1|N2 (M1 |M2 M3 (M4 | MS

01

02

03

05

o6

o7

o8

K1

K2

K3

K4
N1

N2

M1

M2

M3

Ma

M5

18
22

45

41

36

14

b1

9 (170

b (131

11 | 262
14 (334

7 (169

1

1

1
1

1

3

2

7

)

0| 0|41

0]
]

0| 0|21

]
0
0]

D|0|54| 6
0|0 (37| 5

0|0|10)| 0
0|0|0]| 0

o|0|0| 0

7
9

145/ 0| 0| 0| O

11

34|20 0|0|0| 0

3

5|24 122|0|0|0| 0

9147122 | 0| 0|0 | O

74|20

8

5

2744|127 |138| 60 |0 |0 | O | O

25| 3| 4

42

9

521137|413| 36|57 |34|172|113| 0| 0| O | O

DURAKLAR (01|02 (03 |04 |05 (06|07 (08 (09 |K1 |K2 K3 |K4 |N1 N2 |M1|(M2 M3 |M4 | M5

01

02

03

05

8]4

o7

08

K1
K2
K3

K4

N1

N2

M1

M2

M3

Ma

M5
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Cizelge 4.4 97A Numarali IETT Rota Seyahat Talep Matrisi

0

0

0

0

0
0

0

0
0

16| 2
21

42

18

2 |164(37| 0

|
1

2 |120({19| O

1

1(38( 7
1(34(6

1(246|148| O

1(309(33| 0

0

0(0]|O

0(0|0]| O

0(0|0]| O

6
8

1291 0(0|(0| O

10

31|18|0f(0|0]| O

8|42|19|0(0|0]| O

714121(20[{0|0|0f O

241392412354 0)0| 0| O

2212|142

38|14|6|4)|18

8

46|122|368|32|51(30|153|101| 0 (0| 0| O

Cizelge 4.5 Ug IETT Hatt1 Icin Toplam Seyahat Talep Matrisi

DURAKLAR |01|02 |03 |04 [O5(06|07|08 [O9 |K1 [K2 |K3 K4 |N1|[N2 |M1|M2|M3 M4 |M5

01

02

03

04

05

06

o7

08

09

K1

K2

K3

K4
N1

N2

M1

M2

M3

M4

M5

18
22

45

41

36

14

61

M4 M5

9 1170

6 |131

2
2
2

7 169

1

1
1
1
1

1]11|262

1]14|334

1

1

6

0

NZ (M1 (M2 |M3

16

0
0
0

18

1

11421511

1138 (15 1

1134 (13| 1

1]

K4 (N1

6

9

211 O

57154 0

392773

51(52|35|100| 1 |309| 70| 5

362|43(42|127| 90| 1 |246|102| &

Bb |48 (5| 5| 3|12

2311854 | 6|6 | 4|16

2012|600 (49(3 ]3| 2

05|06 (O7 (08 [O9 |K1 (K2 K3

7111 |7 |28|16 2|21

08|110(68|345(151|17|16(12| 52 | 2 |120| 40| 2

02

106 1217 (11f{50 (22| 3|3 (210|121

22

130(343|1032| 890|143 | 85|430(260(22|23|17|101( 2 (164|788 | 3

01|02 (03 (04

DURAKLAR

01

02

03

04

05

06

o7

08

09

K1

K2

K3

K4
N1

N2

M1

M2

M3

M4

M5
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Yukarida gosterilen matrislerde herhangi bir noktadan herhangi bir noktaya gitmek isteyen
miisteri sayisini gostermektedir. Ornegin 97A rotasinda O3 duragindan O8 duragmna gitmek
isteyen miisteri sayist 18 kisi bulunmaktadir. 82 rotasinda seyahat eden miisterilerden ise 12
kisi iken 92 numarali rotada seyahat eden miisteri sayisi ise 20 kisidir. Toplam olarak bu ikKi

durak arasinda seyahat etmek isteyen miisteri sayisi ise 50 kisidir.

Burada dikkati ¢eken her ii¢ hattin son duraklar1 arasindaki seyahat eden yolcu sayisinin
fazlalig1r olmaktadir. Bunun sebebi yapilan analiz Akbil verilerine dayanmasidir. “Akbil
Istanbul da toplu tasimalar da seyahat etmek icin kullanilan seyahat kart1.” Sofor akbili
kullanan miisterilerin tam anlamiyla nereden nereye gittikleri belirlenememesi ve buna baglh
olaraktan bu hatlarda sof6r akbil’ini kullanan miisterileri son duraklar arasinda seyahat etmek

isteyen miisteri olarak kabul etmemizden kaynaklanmaktadir.

Her rota i¢in hangi iki durak arasinda maksimum akisin oldugunun ortaya konmasi ve gerekli

olan sefer sayisinin asagidaki formiile gore belirler isek

fn+1 _ (qlﬂjmax
K 2 x Otobiis Kapasitesi
Rota 82 igin
£1— @ie)  _ 251 _ 418 =5 otobiis
2 x Otobls Kapasitesi &0
) (93.4) 15
ff = : =—=0.25 =1 otobi
. 2 x Otobiis Kapasitesi 60 oropus
(95.4) 26
fi = : =—=0.43 =1 otobt
. 2 x Otobilis Kapasitesi 60 orops
; 84
£4 = (G4a) 2% _ 1.4=12 otobiis

2 x Otobiis Kapasitesi ~ 60
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f5 _ (qég) _
' 2 X Otoblis Kapasitesi

fﬁ _ (qégj _
' 2 x Otobtis Kapasitesi

fj.r _ (q:_lfg) _
. 2 x Otobilis Kapasitesi

£8 _ (A3.13) _
. 2 x Otobiis Kapasitesi

100

f7 = 0 " 1.67 = 2 otobiis

f1° = = = 1.22 = 2 otobis
., 154

fi* = 0 - 2.56 = 3 otoblis

Rota 92 igin;

T

;=17 otobus
f7 = 1 otobiis
f3 = 1 otobiis

f3 = 3 otobiis

15—{]25—1 tobii
oo 020 = otobiis

29—048—1 tobi
oo =048 = otobis

21—{]35—1 tobi
60 — 030 = 1 otobiis

90
— = 1.50 = 2 otobiis

60
f12 100 1.67 = 2 otobii
f=—=1. = ortopus
: 60
f”—g—BSI—é}Dmbtis
60 T

f2 = 1 otobiis

5 = 1 otobiis

=

7 = 1 otobiis

=
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f2 = 5 otobiis
f7 = 6 otobiis

1% = 3 otobiis

11 =1 otobiis
f1? =1 otobiis

3% = lotobiis
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Rota 97A i¢in

f3 = 7 otobiis
fs = 1 otoblis
f3 =1 otobiis
fs = 3 otobiis
f> = 1 otobiis
f® = 1 otobiis
f] = 1 otobiis
f2 = 5 otobiis
f{ = 6 otobiis

f1% = 1 otobiis

fl—tnp - 2 ?
fﬂ—tap 32
fE—tc:p - 2?

Sefer sayisinin ihtiyacini karsilayacak otobiis sayisini asagidaki formiil ile bulunur;

Ormegimizde giiniin en yogun oldugu 3 saatlik bir zaman periyodu alindigim1 daha once
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belirtmistik.

Asagida ki cizelgede gosterilen degerler sistem igerisinde kullanilan gercek degerlerdir.

Cizelge 4.6 IETT de Ug Hat i¢in Kullanilan Gergek Degerler Listesi

82 92 97A
Ticari Hiz (km/h) 32,35 27,85 25,85
Sefer Muddeti (Gidis-Donis) dk 115 165 130
Sefer Km (Gidis Donls) 62 76,6 56
Mevcut Arac Sayisi (is giinii) 5+7=12 10+9=19 | 6+8=14
Bir IETT sofér'tin aylik gideri 5.200 TL
Bir otobiis km'de 0.50 It yakit tiketir
N f,xT, 26+ 60 8819 b
= = = 0. = otobus
* " Zaman Peryodu 3+ 60
£, xT, 32+ 85 )
N, = = = 15.11= 16 otobiis

~ Zaman Peryodu 3 = 60

3 fo xT; _27+65
~ Zaman Peryodu 3 =60

= 9,75 = 10 otobilis

N,

Cikan sonug kesirli bir say1 oldugu i¢in biz sonucu bir sonraki tamsayiya yuvarlanir. Ciinkii

otobiis sayilarini kesirli kullanamayiz. Rotalarda kullanilan otobiis tamsay1 seklinde olmalidir.

Her rota da bulunan otobiisler toplanilaraktan gerekli toplam otobiis sayisini yani filo (14,)

bulunur.

W, = Ny +N; +N;

W, =9+ 16+ 10 = 35 otobiis gereklidir.

78



4.4 Yontemin Ikinci Asamasi

Bir onceki asamada gerekli olan toplam otobiis sayisi yani filo her rota i¢in ayr1 ayri

hesaplanaraktan bulduk. Fakat tiim rotalarin birlikte degerlendirilerek filo sayisinda herhangi

bir minimizasyon islemi ger¢eklestirmedik. Minimizasyon islemini yapmamizdaki amag

rotalarda seyir halinde bulunan otobiislerin gereginden fazla olma olasiligidir. Tabi eger

herhangi bir gereginden fazlalik s6z konusu olmadigi durumlarda herhangi bir minimizasyon

isleminin gerceklestirilmesi beklenemez. Bu durumu ¢ézmek amacli birgok konu olmasina

ragmen biz iki konu lizerine yogunlasacagiz.

1.

8. & @ &

2.

Fa
rz edelim ki elimizde 3 tane rota (R1, R2 ve R3) bulunmakta. Bu ii¢ rotanin da ortak
olan otobiis duraklar1 ve rotalarin belirli bir kismin ortak oldugunu varsayalim. Bu
rotalarda ilk asamada belirlenen minimum sayidaki otobiisler burada maksimum yolcu
akisin gerceklestirsin. Maksimum yolcu talebinin bu duraklar genelde olusturmakta
ve rotalarin arag kapasitelerini bu noktalar belirlemektedir. Eger biz bu Ug rotadan
Herhangi birisinden bir veya iki otobiis ¢ikarirsak rotalardaki otobiisler birbirlerini

tamamlayacak ve belki herhangi bir kargasa ortaya ¢ikmayacak ve talep karsilanabilir.

R2

O @D &

Sekil 4.1 Temsili Otobiis Ag1 1

Farz edelim ki bu elimizde ki 3 rota (R1, R2 ve R3) den biri R1 6teki iki R2 ve R3
rotalarindan uzun olsun. Burada sabit zaman araliginda gelen otobiis sayis1 direk
olarak otobiis hattt uzunluguyla (tur zamani da olabilir) dogru orantili olmustur. Bu
uzun rota R1 iizerindeki otobiis sayisi asir1 yiikklenmistir durumda olacaktir. Eger biz
bu ii¢ rotadan R1 den iki otobiis ¢gikarip R2 veya R3’e bir otobiis eklersek, belki de bu
ortak noktada gerekli olan yolcu talebini karsilayacaktir ve herhangi bir kargasa da
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olusmayacaktir. Bu durumda gerekli toplam otobiis sayisindan 1 tane otobiis
cikarilarak filo sayisinda bir diisiis saglayacak minimizasyon gerceklesmis olacaktir.
Iste bu filo sayisindaki diisiisiiniin olma olasiliginin varlig1 ikinci asama optimizasyon

islemi GA ile yapilacaktir.

Sekil 4.2 Temsili Otobiis Ag1 2

4.4.1 Genetik Algoritma
Genetik Algoritma adi ilk olarak 1975 yilinda Michigan Universitesinde Profesér John

Holland tarafindan ortaya konulmustur. Genetik algoritma bilgisayar tabanli aragtirma ve
dogal genetik ve dogal se¢im mekanigi ile ¢alisan bir optimizasyon algoritmasidir (Goldberg,

1989).

4.4.2 GA’min Calisma Prensibi
Genetik algoritma ilk olarak kromozom uzunlugunu belirleyerek ilk popiilasyonu rastsal

olarak olusturularaktan baslar. Sonra her kromozom degeri hesaplanir. Sonra ilk popiilasyon
lic operatdr “yeniden iiretim, ¢aprazlama ve mutasyon” tarafindan islenip beklenen daha iyi
bir popiilasyon elde edilir. Eger durdurma kriteri yakalanmadig: takdir de islemler tekrarlanir.
Bu durum durdurma kriteri elde edilinceye kadar devam eder. Bu operatdrlerin bir dongiisii
sonucun da bir jenerasyon olusturulmus olur. Asagida bir genetik algoritmanin basitce
prosediirii gosterilmistir.
begin
Initialize population of string;
Compute fitness of populaytion;

Repeat
Reproduction;
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Crossover,

Mutation;

Compute fitness of population;

Until (Termination criteria);
End

Biz bu calismamizda MATLAB programini kullanaraktan probleme ¢6ziim bulmaya

calisacagiz.

Kromozom Uzunlugu
Kodlama Ve Kod ¢oziimi
Degerlendirme

Genetik Algoritma Operatorleri

o > e

Sonlandirma Kriteri

4.4.3 Tkinci Asama Optimizasyon I¢cin Problemin Formiile Edilmesi

[k asama optimizasyon da belirttigimiz gibi her rotadaki otobiis sayis1 N, dir. Gerekli otobiis

sayisin1 bu N, degeri etrafinda yapmamiz gerekir yoksa anlamsiz bir arastirma olacaktir.

Bunun i¢in aragtirmanin yapilacagi belirli bir alanin belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada daha

onceden belirlenen N, degerinin etrafinda yapilacak arastirma alani icin 8 degeri

L4

kullanilacaktir.

Ornegin, eger herhangi bir k rotasinda &, 20 almnir ise arastirma alani 16 ile 23 degerleri

arasinda yapilacaktir. Bu arastirma alaninin 8 olmasi yapilacak arastirmayir daha gercekei
kilmaktadir. Genetik Algoritmada degiskenler ikili say1 sistemiyle kromozomlar olusturulacak
ve 2" kadar farkli degerdeki degisken igin n kadar bit gerekecektir. Burada bir bit 2 otobiise
iki bit 4 otobiise ii¢ bit ise 8 otobiise ve n bit 2" otobiise karsilik gelmektedir.

Eger biz 6rnegimizin ¢6zimii i¢cin her rotanin yeniden yapilanmasini saglayacak arastirma
alani 2 bit olarak ele alsaydik, bu arastirma alanimizi 4 otobiisle sinirlandirip ¢ok dar bir
alana sikistirip optimal sonucu bu alanin diginda biraka biliriz. Diger taraftan eger biz
Ornegimizin ¢ézlimii i¢in her rotanin yeniden yapilanmasini saglayacak arastirma alanini 4 bit
olarak ele alsaydik, bu arastirma alanimizi 16 otobiise ¢ikarip ¢ok genis bir alanda optimal

sonucu aramamiza sebep olur ve bu bize fizibil olmayan sonuglar ortaya koyabilir. Ornegin
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herhangi bir rota da otobiis sayisini sifir veya negatif bir deger yapabilir.

Bundan dolay1r biz arastirma alanimizi 8 otobiis den olusturursak, her rota i¢in 3 bit
gerekmektedir. Bunlarin yaninda kromozom uzunlugumuz herhangi bir k rotasi i¢in 3 x k bit
olmay1 gerektirmektedir. Ciinkii arastirma alanimizi 8 otobiis se¢mistik ve herhangi bir k
rotast i¢in gerekli minimum ve maksimum otobiis sayist limiti asagidaki gibi hesaplanir.

(Kidwai, Deb, Marwah ve Karim, 2005)

Nkmin = Nk_ 4 (4.9)
Nkmax = Nk + 3 (4.10)

N, ilk asama optimizasyonda k rotasi igin belirlenen otobiis sayisidir. Ikinci asama
optimizasyon i¢in sistem asagidaki gibi formiilize edilebilir.

Minimize

Nkmin = Nk = Nkmax ke SR

(4.11)
TR, Ny < Wy (4.12)
Yiikleme Fizibilligi: CAP X fi > (4,5 )max k € SR (4.13)

N,k rotasindaki otobiis sayis1

W, :Filo yani toplam otobiis sayis1 “ilk asama optimizasyon isleminde belirlenmisti”.

4.4.4 Genetik Algoritma Sonuclar:
Bizim sistemimizde yani problemin ¢6ziimiinde kullanacagimiz otobiis sayisinin tamsayi

olmasi1 gerekmektedir. GA i¢in kullanilan adimlar agagidaki gibi siralayabiliriz.

Adim 1- Her rota i¢in gerekli minimum otobiis sayis1 N,,,..,, belirlenir;
N.fcm:'lz = N.fc —4 (4.9)
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Adim 2- GA operatorlerinde se¢im operatorii, ¢aprazlama operatdrii ve mutasyon operatorii
secilir. Popiilasyon biiyiikliigliniin belirlenmesi, c¢aprazlama ve mutasyon olasiliklarinin

belirlenmesi ve hesaplanabilir maksimum jenerasyon sayisinin belirlenmesi.

Adimm 3- GA rastgele baslangi¢ popiilasyonunu olusturur. Rota sayisina bagli kromozom

uzunlugu hesaplanir. Mesela k kadar rotamiz olsun kromozom uzunlugu k x 3,

Adim 4- Dordiincii adimda kromozomun kod ¢6ziimii gerceklestirilir ve gercek otobiis sayisi

belirlenir bunun i¢in asagidaki formiil belirlenir; otobiis sayis1 her rota i¢in sirasiyla

N, = N,,,.;,, + cozlilmiis kod degeri(3 bit) (4.14)

Adim 5- Toplam otobiis sayisini yani filo sayisini tiim rotalar i¢in bulunan N, degerlerini

toplayaraktan bulunur. Eger bunan filo degeri en basta bulunan filo sayisina esit veya biiyiik

olur ise atanan uygunluk degeri ¢ok diisiik degerlidir. Eger kii¢iik ¢ikar ise adim 6’ya gegilir.

Adim 6- N, degerini her rota i¢in kullanaraktan siklik degeri f, hesaplanir.

Adim 7- Eger yiikleme fizibil kisit CAP x f, > (g5 ). ihlal ediliyor ise atanan uygunluk

degerine kiiciik bir deger atanir. Eger ihlal etmiyor ise uygunluk degeri asagida ki formiil

yardimiyla hesaplanir;

Uygunluk Degeri = (4.15)

1+L N

I
o BN em

C: Objektif fonksiyonu normallestirmek i¢in kullanilan sabit bir deger.

Adim 8- Eger kromozom halindeki tiim popiilasyon islendiginde, jenerasyonda ki en 1yi ve
ortalama uygunluk degerini hesaplanir ve bitirme kriteriyle karsilastirilir. Eger durdurma

kriterini saglamiyor ise bir sonraki kromozom isleme sokulur.

Adim 9- Eger bulunan popiilasyon beklenen maksimum popiilasyona esit ise problem
sonlandirilir. Verilen minimum filo sayis1 optimum olarak belirlenir-isaretlenir. Eger degil ise
sistem yeniden; yeniden liretim, ¢caprazlama ve mutasyon operatorleri son popiilasyon lizerine
tekrar uygulanir ve yeni bir kromozom popiilasyonu bulunur. Bulunan yeni popiilasyon tekrar

hesaplanir.
Uygulamamizda:
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Amag:

max-
2=(CAP)

« Bilet = W, = Ort.Tur — Yakit (=) = (RotaUzg, (km) = N, + RotaUz.s, (km) = N, +

1/

(ay)

RotalUz.g., (km) = N;) — Sof. Maas.

= Pervot = W
Giin«5aat y o

MATLAB i¢in uygunluk fonksiyonumuz;

Min z=-(60*1.5*1.5(31 + =x(1)+x(2)+x(3))- 50*3*20* (16 + x(1)+x(2)+x(3)) +
(5200/(30%8) ) *3* (16 + x(1)+x(2)+x(3)));

82 92 97A
Ticari Hiz (km/h) 32,35 27,85 | 25,85
Sefer Miiddeti (Gidig-Doniis) dk 115 165 130
Sefer Km (Gidis Doniis) 62 76,6 56
Mevcut Arag Sayisi (Is giinii) 12 19 14
Bir IETT sofor'iin aylik gideri 5.200 TL
Bir otobiis km'de 0.50 It yakat tiiketir

ﬂl&:max == J.III'IFH: + 3

ijrn:']::1W1_4‘=9_4‘=5ve Nlmax=Nl+3=9+3=12

Nppin =N —4=16—4 =12ve Nppp, =N, +3=16+3 =19
Napin =N; —4=10—4 =6ve Ny, =N; +3=10+3 =13

Baslangi¢ Popiilasyonu: 20
Se¢im Operatorii: Binary tournament

Caprazlama Operatorii: Tek noktali Caprazlama Operatorii
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Caprazlama Olasiligi: 0.80

Mutasyon Operatorii: Matlab de varsayilan
Mutasyon Olasiligi: 0.01

Hesaplanabilir maksimum Jenerasyon Sayisi: 100
Kromozom Uzunlugu=k *3=3*3=9

k: 3 “Rota sayis1”

Elde edilen sonug: [101010100]

N, = N,,.;,, + coziilmis kod degeri(3 bit) =5+ 5= 10

N, = N,,,.;,, + coziilmis kod degeri(3 bit) =12+2 =14

Ny = N,,,.;,, + cozlilmiis kod degeri(3 bit) =6+ 4 =10

W, =10+ 14+ 10 =34

"W, = 357eski deger < "W, = 34”yeni deger

N, o Xl g BXO0 30
' Zaman Peryodu - 3x60 '
R L1 SR Tl P
? " Zaman Peryodu S 3=60 7 77
N fx1; 10=2"2_o¢ _977
* " Zaman Peryodu 3 =60 ?

Burada da kisitimizin karsilandig1 goriilmektedir. Bulunan degerlerin iicii de yani gerekli sefer
sayist maksimum 32’den kigiiktiir. Ve ayn1 zaman da duraklar arasindaki maksimum gerekli

sefer sayisindan da biiyiiktir.
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It
max —z = 60 = 1,50(tl) = 34= 1.5 —0.50 [1—]
km

#(62(km) = 10 + 76.6(km) = 14 + 130(km) = 10) —

= 4590 - 1496,20 - 2210 =883,80 TL

5200(ay)

30=8

3 =34
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5. SONUCLAR ve DEGERLENDIRME

Geleneksel yaklagimlarla bir otobiis hattinin belirlenmesi probleminin ortaya konmasi ve
bununla birlikte gerekli olan problemin ¢6ziimii i¢in teori ile reel’i birlestirmek oldukca
zordur. Burada yaptigimiz olduk¢a kompleks bir yapiya ait kiigiik ¢apli bir drneklemdir.
Genetik Algoritma yapisi geregi genis capli ve kompleks yapili problemleri ¢ézmek amacl

bir hesaplama yontemidir.

Biz bu c¢alismamizda hafta i¢i herhangi bir giiniin son derece yogun olan 3 saatlik bir
periyodunu inceleme altina aldik. Burada eger soz konusu periyotta mevcut talebe gerekli
otobiis arzim1 gergeklestirmeyi basarirsak elde edilen optimum otobiis sayis1 giiniin diger
saatlerinde gergeklesen talebi de rahatlikla Karsilayabilir. Bunun igin gliniin en yogun saatleri

olan sabah 7:00 ile 10:00 arasindaki saat dilimi inceme i¢in uygun bulunmustur.

Burada ¢alismamizin iki temel hedefi bulunmaktadir. Ik olarak, bilimsel ilkeler 15131 da
kriterler belirlendi. Daha sonra bu kriterlere uygun olarak hatlarda bulunana durak bazli talebi
karsilamak iizere gereken optimum otobiis sayisi elde edildi. incelenen hat bir toplu tasima
hatt1 oldugu i¢in bu agsamada dengelemeye calistigimiz hattin rotalarinin yeniden ¢izilmesi ve
otoblis duraklarmin atamalarinin yeniden gerceklestirilmesi uygun goériilmemistir. Bunun
sebebi Istanbul’da otobiis giizergahlarinin diger normal araglara oranla ¢ok kisitli olmasidir.

Asagidaki cizelge 5.1 mevcut durumun optimal durum ile karsilastirilmasini gosterir.

Cizelge 5.1 Karsilastirma Cizelgesi

Rotalar

82 92 97A
Mevcut Arag Saysi (Is giinii)

12 19 14
Optimum Hale Getirilmis Arag¢ Sayisi

9 16 10
Genetik Algoritma ile Optimal Hale Gelmis Arag Sayist

10 14 10
Toplam Kazang

2+5+4=11

Bu cizelgede de goriildiigii gibi 82 numarali rotada islem goren 12 otobiis 9 otobiise
indirilmistir. Yine ayn1 sekilde yapilan hesaplamalar sonucu 92 numarali rotada islem goren

otobiis sayist 19°dan 16’ya ve 97A numarali rotada islem goren otobiis sayist da 14’den 10’a
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diistiriilmiistiir. Burada kazanilan toplam otobiis sayis1 10 olarak hesaplanabilir.

Ikinci olarak, bu calisma, optimize edilmis otobiis sayisinin MATLAB Genetik Algoritma
Tool’ u kullanilarak bu ii¢ hatta islem géren otobiis sayisinda herhangi bir azaltmanin yapilip
yapilamayacaginin sorgulanmasimi hedeflemektedir. Burada yapilan islemler sonrasinda
yukaridaki ¢izelge 5.1 incelendiginde 82 numarali rotada islem goren otobiis sayis1 dokuz
otobiisten on otoblise cikarilmistir. Yine aym sekilde yapilan hesaplamalar sonucu 92
numarali rotada islem goren otobiis sayis1 16’dan 14’¢ indirilmis ve 97A numarali rotada
islem goren otobiis sayist da higbir degisiklik yapilmamistir. Burada kazanilan toplam otobiis
sayist bir tane olarak hesaplanabilir. Kazanilan toplam otobiis sayisi 11 olmustur. Ayrica bu

calismanin sonunda IETT’ nin kar1 da hesaplanmistir.

Gelistirilen bu model, IETT nin sahip oldugu toplu tasima agindan ii¢ tanesini icermektedir.
Bu modelde toplam otobiis sayisini azaltmak icin Genetik Algoritma kullanilmistir.
Gelistirdigimiz model sonucunda otobiis sayisi belirlenen hatlarda sirasiyla 10, 14 ve 10
seklinde belirlenmistir. Otobiis sayisindaki azalma ise sirasiyla 2,5 ve 4 adettir. Bu model
otobiis sayisinda azalma saglarken aslinda gesitli gelistirmelerle daha biiyiik hatlarda da bu

model uygulanarak toplam IETT otobiis sayisinda biiyiik azalma saglanabilir.

Bununla birlikte ileriki ¢alismalarda bu model daha karmasik ve daha genis ¢apli problemlere
uygulanabilir. Sistemin durum analizi asamasinda simiilasyon gibi analiz ve modelleme
tekniklerinin kullanilmasi incelenen sisteme uygun gelistirmelerin yapilmasinda yardimci
olacaktir. Ayrica calisma icin veri toplama ve veri analizi asamasinda karsilasilan giicliikleri
hafifletmek icin IETT de bulunan veritabanlarindaki veriler diizenlenmeli, bu veritabanindan
cekilen bilgilerin efektif olarak kullanilmasi i¢in de veri madenciligi gibi verilerin toplanmast,
analizi ve yorumlanmasi konularinda yardimci olan tekniklerin kullanilmasina egilmelidir.
Problemin ¢0zliimii asamasinda daha fizibil ¢oéziimler bulmak icin genetik algoritma
parametrelerinde degisiklikler yaparak farkli deney setleri olusturulmali ve bu deney

setlerinin sonuclar1 incelenerek en iy1 sonucu veren set problemlere uygulanmalidir.
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