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OZET

Doktora Tezi

AKILLI ULASIM SISTEMLERI iCIN YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI VE GENETIK
ALGORITMA ILE YENI STOKASTIK EN KISA YOL ALGORITMALARININ
GELISTIRILMESI

Neslihan KARSLI

Atatiirk Universitesi
. Fen Bilimleri Enstitiisii
Ingaat Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Dog. Dr. Sinan HINISLIOGLU

Akilli Ulagim Sistemlerinin (AUS) gelismesine baglh olarak ger¢ek zamanli trafik yonetimi ve
rota rehber modellerinde en kisa yol (EKY) bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Klasik EKY
algoritmalar1 kenar verilerini karsilastirarak EKY bilgisine ulastigindan agin geneli igin ortaya
konan stokastik problemlerde yetersiz kalmaktadir. Bu galigmanin amaci stokastik bir ulagim
aginda EKY problemini Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS)
yardimiyla ¢ézerek Akilli Ulagim Sistemleri i¢in ihtiyag¢ duyulan EKY bilgisini saglamaktir.

Bu ¢alismada farkli biiytikliikteki aglar i¢in ii¢ farklt GA ve YBS algoritmasi olusturulmustur.
Ulagim aglarinda her bir kenarin zaman ve yakit degerleri i¢in ihtimal dagilimi verilerek gevre
sartlarindan etkilenen stokastik bir yapt modellenmistir. Stokastik bir ulasim agmmda EKY
problemini ¢6zmek igin iki farkli karar kriterine gére modeller olusturulmustur. 1. Modelde
verilen siire veya yakitla gitme ihtimali en yiiksek yol ve 2. Modelde ise hedef ihtimalle en az
siire veya yakitla gidilen yolu bulmak amaglanmistir. Oncelikle GA ve YBS’nin populasyon
sayisi, nesil sayisi, c¢aprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi ve klonlama orani gibi
parametrelerinin en uygun seviyelerini belirlemek i¢in Taguchi Metodu kullanilmistir. Onerilen
modellerin etkinligini gostermek i¢in deterministik agda EKY problemi GA ve YBS
yontemleriyle c¢oziilerek elde edilen sonuglar klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra ve
Floyd algoritmalari ile karsilagtirilmistir. Ayrica her bir ag, ¢ok amacli EKY problemi olarak
Pareto teknigi ile ¢Oziilmiistiir. En az maliyetli yol, Pareto ¢oOziimleri arasinda maliyet
degerlendirilmesi yapilarak, AUS kullanicilarina onerilmistir. Sonug olarak, onerilen GA ve
YBS modellerinin stokastik EKY problemlerini ¢6zmede etkili olduklar1 ve YBS modelinin
problemi GA’dan daha kisa hesap siiresinde ¢ozdiigli gorilmiistiir.

2010, 173 Sayfa

Anahtar Kelimeler: En kisa yol problemi, akilli ulasim sistemleri, genetik algoritma, yapay
bagisiklik sistemleri, pareto optimalitesi, Taguchi metodu, Dijkstra algoritmasi, Floyd
algoritmasi, stokastik simiilasyon.



ABSTRACT

Ph.D. Thesis

DEVELOPMENT OF NEW STOCHASTIC SHORTEST PATH ALGORITHMS BY
ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEMS AND GENETIC ALGORITHM FOR INTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS

Neslihan KARSLI

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Departmant of Civil Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sinan HINISLIOGLU

Based on the development of the intelligent transportation systems (ITS), the shortest path
information is required for the real time traffic management and route guidance models.
Classical shortest path algorithms are ineffective in the stochastic problems related to the whole
network due to providing shortest path information by comparing the link data. The aim of this
study is to provide the shortest path information in the stochastic network by Genetic Algorithm
(GA) and Artificial Immune System (AIS) for ITS.

In this study, three different GA and AIS algorithms are built for the different size of networks.
A stochastic structure affected by the environmental, road and traffic conditions and driver is
modeled by giving the probability density functions for the time and fuel data concerning each
edge. Models are designed according to two different decision criteria to solve the shortest path
problem in a stochastic network. It is aimed to search that in the first model, the path which has
highest probability for a given travel time or fuel consumption, in the second model, the path
which has the lowest travel time and fuel consumption for a given target probability. First of all,
Taguchi method is used to determine the most suitable levels of the factors such as number of
population and crossover probability, mutation generation, crossover and mutation probability,
and cloning ratio for GA and AIS. The results from GA and AIS models are compared to the
ones from classical Dijkstra and Floyd algorithms for a deterministic network. After each
network is also solved as multi-objective shortest path problem by Pareto technique, shortest
path with minimum cost is recommended to ITS users by making cost evaluation among all
pareto solutions. As a result, it is seen that proposed GA and AlS models are effective in solving
the stochastic shortest path problems and, AIS model solves the problem in a shorter computing
time than the GA model.

2010, 173 pages
Keywords: Shortest path problem, intelligent transportation systems, genetic algorithm,

artificial immune system, Pareto optimality, Taguchi method, Dijksta algorithm, Floyd
algorithm, stochastic simulation.
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1. GIRIS

Insan ve esya ulasiminin zamaninda ve giivenilir bir sekilde gerceklestirilmesi dogal bir
beklentidir. Niifus artis1, sehirlesme oraninin artmasi ve tasit sayisinda meydana gelen
artis gibi nedenler ulasim aglarinda gittikge biiyliyen tikaniklik problemleri
olusturmustur. Tikaniklik, ulagim altyapisinin gelen talepleri karsilayacak kapasiteye
sahip olmamasi durumunda meydana gelir. Tikanikligin artmasi beraberinde seyahat
siiresinin, hava kirliliginin ve yakit tiiketiminin artmasi ve ulasim alt yapisinin
etkinliginin azalmasi sorunlarint meydana getirmektedir. Ayrica hazir mamullerin ve
ham maddelerin yerlerine zamaninda ulastirilmasi i¢in gerekli olan ulagim alt yapisinin
glivenilirligini azaltarak ticareti etkilemektedir. Bu durum iilke ekonomisinde kayiplara

yol agmaktadir.

Tikanikligr 6nlemek i¢in mevcut yollarin seritleri artirilarak ya da yeni yollar insa
edilerek alt yap1 kapasitesini artirma yoluna gidilir. Fakat ¢evresel sartlar ve biitgedeki
kisitlamalar alt yapiy:r biiyiitme ¢alismalarini sinirlar. Sonug olarak ya mevcut alt yap1
icin gelen talepler degistirilerek ya da mevcut alt yapiyr daha etkin bir sekilde kullanan
trafik yonetim ¢ozlimleri kullanilarak tikaniklik probleminin iistesinden gelinmeye

calisilir (Lin 2008).

Son yillarda kara ulasim sistemlerinin kapasite, glivenlik ve etkinligini artirmak i¢in
Akillt Ulagim Sistemleri (AUS) kullanilmaya baslanmistir. AUS, seyahat etkinligini ve
hareketliligini gelistirmek, glivenligi artirmak, enerji kayiplarini azaltmak, ekonomik
yararlar saglamak ve cevreyi korumak gibi onemli amagclar giider. Bu amaglari
gerceklestirmek i¢in gelismis bilgi isleme, komiinikasyon, algilama, elektronik ve
bilgisayar kontrol teknolojileri kullanilir. Ozellikle AUS nin bir parcasi olan Tasit Rota
Rehber Sistemleri insanlarin veya esyanin varacagi noktaya en iyi nasil ulasacagi
hakkinda rehberlik eder. Boylece giivenilir, hizli ve ekonomik ulasgim imkan1 yaninda
trafik tikanikliginin, gecikmelerin, yakit tiikketiminin, hava ve giiriiltii kirliliginin

azalmasi saglanir.



Amerika Birlesik Devletlerinde 1996-2015 yillarim1 kapsayan AUS projelerinden
beklenen faydalar Sekil 1.1°de 6zetlenmistir (Vanderschuren 2003).

O Trafik kazasi maliyet tasarrufu
B Zaman tasarrufu

OEmisyon yakit tasarrufu
OIslem maliyet tasarrufu

mFirma maliyet tasarrufu

ODiger

Sekil 1.1. AUS nin faydalar1 (Vanderschuren 2003)

AUS’nin gelismesi ile gercek zamanli trafik yonetimi ve rota rehber modellerine
duyulan ihtiya¢ ulastirma miihendisliginde en kisa yol (EKY) problemlerinin ¢dziimiine
olan ihtiyaci artirmigtir. AUS nin temel fonksiyonlarindan birisi agdaki mevcut trafik
sartlar1 hakkindaki bilgiyi kullanarak tiim sistem kullanicilarinin seyahat zamanini
optimize etmektir. Bunu yaparken trafik aglarindan ham bilgi toplanir, bilgisayar ya da
merkezi kontrolor tarafindan iglenir ve kullanicinin anlayacagi sekilde genellikle rota

bilgisi olarak sunulur (Ziliaskopoulos et al. 1997).

1.1. En Kisa Yol Problemi

EKY problemi baslangi¢ ile varis noktasi arasindaki alternatif yollardan minimum
mesafe, zaman ya da maliyete sahip yolu bulmak olarak tanimlanir. EKY problemi,
sebeke akis optimizasyon teorisindeki en temel problemlerden birisidir. Sebeke akis
problemi bir baslangic noktasindan varig noktasina en yiiksek akisin saglanmasi
ihtiyacindan ortaya c¢ikmistir. Uygulama bircok problemin modellenmesinde
kullanilmaktadir. EKY problemleri hakkinda 1950 yillarinin sonlarindan bu yana
birgok bilimsel ¢alisma yapilmistir. Ulasim, yonlendirme, iletisim, bilgisayar ve tedarik

zinciri yonetimi gibi bir¢ok alanda uygulama sahas1 bulmustur (Hernandes 2007).



Karayolu ulagiminda stiriiciilerin ve yolcularin gidilecek herhangi bir noktaya EKY’den
gitme talebi, EKY problemini ortaya ¢ikarmistir. Ayrica son yillarda AUS’nin alt dali
olan Ileri Seyahat Bilgi Sistemleri, Tasit Rota ve Rehber Sistemleri, Acil Olay Y&netim
Sistemleri ve Nakliye ve Filo Yonetim Sistemlerinde meydana gelen gelismelerden

dolay1 EKY bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bir olay veya ifadenin diigiim ve ¢izgiler kullanilarak gosterilmesine graf veri modeli
denmektedir. Diiglimler varliklar1 ¢izgiler ise varliklar arasindaki iligkiyi temsil
etmektedir. Cizgiler kenar olarak da isimlendirilirler. Bilgisayar uygulama alaninda ve
bilimsel-teknik modellemelerde graflar olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Ornegin bir
sehrin yol akis kontrolii, igme suyu alt yapisi, bilgisayar ag1 ve ulagim tiirlerinin hemen
hepsinde rota problemleri graf veri modeli ile gosterilebilir. Graf veri modeli EKY

problemine algoritmik bir ¢6ziim sunmaktadir.

EKY problemleri aglarda kenarlara atanan bilginin tiirline goére genel olarak
deterministik ve stokastik olmak iizere ikiye ayrilir. Deterministik EKY problemlerinde
agdaki kenar maliyetlerinin sabit oldugu kabul edilir. Cevre sartlarindan etkilenmez.
Stokastik EKY problemlerinde kenar bilgisi degiskendir. Ciinkii gergek diinyada siirekli
degisim s6z konusudur. Bu degisime paralel olarak kenar maliyetleri de siirekli
degismektedir. Ornegin kenar maliyetinin seyahat siiresi olarak diisiiniilen bir yolda
seyahat siliresi hava sartlarina ve tasitlarin yogunluguna bagl olarak giin igerisinde

stirekli degismektedir.

EKY problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis bir¢ok klasik yontem mevcuttur. Bunlara
Dijkstra, Floyd ve Bellman Ford Algoritmasi 6rnek verilebilir. Dijkstra algoritmasinda
bir baslangi¢ diiglimiinden diger tiim diiglimlere olan EKY belirlenirken Floyd

algoritmasinda biitiin diigiimlerden her bir diiglime EKY belirlenir.

Klasik yontemler biitiin bir agdaki her bir diigiimii tek tek inceleyerek sonuca ulasir.
Fakat klasik yontemler stokastik ag yapilarinda yetersiz kalmaktadir. Bu problemi

¢ozmek icin son yillarda EKY problemlerinin ¢dziimiinde dogadan esinlenerek ortaya



cikmig sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlere Genetik Algoritmalar (GA),
Karinca Kolonileri Optimizasyonu, Tabu Arama ve Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS)

ornek olarak verilebilir.

GA, dogal se¢cim yontemine dayanan bir arama ve optimizayon yontemidir. Coziim
uzayimnin tamamini degil sadece bir boliimiinii tararlar bdylece etkin arama yaparak daha
kisa siirede ¢oziime ulasirlar. GA bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom olarak
kodlarlar. Coziim uzayinda birden fazla noktada ayni1 anda ¢alisildigindan populasyon
ad1 verilen bir kromozom kiimesi mevcuttur. Populasyondaki her bir kromozomun
degeri uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir. GA her nesilde ¢aprazlama ve mutasyon gibi
genetik operatorleri kullanarak yeni bir populasyon olusturur. Birka¢ nesil sonunda,

populasyon daha iyi uygunluk degerine sahip bireyler bulundurur (Jang 1997).

YBS, insandaki bagisiklik sisteminden taklit edilerek ortaya ¢ikarilmis sezgisel bir
yontemdir. Bagisiklik sistemlerinin temel Ozellikleri olan &grenme, hatirlama,
simiflandirma ve algilama o&zelliklerini taklit ederler. YBS, GA ile benzerlik
gostermektedir. Coziim uzaynin kodlanmasi, uygunluk fonksiyonu kullanilmasi ve
mutasyon operatoriiniin varligt GA ile ortak yonleridir. YBS de ¢aprazlama operatorii
kullanilmamaktadir. Oriintii tanima, is programlama, robotik veri analizi gibi birgok

alanda basariyla uygulanmistir (Castro and Zuben 2000).

EKY problemlerinde sayet optimize edilecek tek bir amag varsa problem tek amacli,
birden fazla amag¢ bulunmasi halinde ise ¢ok amacli optimizasyon problemi olarak
adlandirilmaktadir. Gergek hayattaki birgok problem genellikle birbiriyle ¢elisen birden
fazla amacin es zamanli optimizasyonundan olusmaktadir. Amaglarin her birini ayn
anda saglayan tek bir ¢6zlimiin bulunmasi her zaman miimkiin olmayabilir. Bu durumda
problem bilgisine sahip olan karar vericiden, amaclarin her biri i¢in kabul edilebilir
diizeyde olan alternatif ¢oziimlerden secim yapmasi istenir. Bu ¢éziimlerin her birine

Pareto-Optimal ¢6zlim denir (Sag ve Cunkas 2009).



GA ve YBS de kurulan modelin basarisim1 etkileyen bir¢ok parametre bulunmaktadir.
Bu parametrelerin optimum seviyesini belirlemek icin deney tasarimi teknikleri
uygulanmalidir. Tam faktoriyel deney tasariminda, bir faktor degistirilirken diger biitiin
faktorler sabit tutulur. Faktor ve seviye sayisinin fazla olmasi durumunda deney sayisi
cok fazladir ve pratikte yapilmasi da miimkiin degildir. Ayn1 zamanda eger faktorler
arasinda i¢ etkilesim varsa, geleneksel deney tasarimina gore bulunan optimum sartlar,
gercek optimum sartlar olmayabilir. Deney sayisin1 azaltmak i¢in bir¢ok deney tasarimi
Onerilmistir. Bu deney tasarim teknikleri arasinda, Taguchi Metodu sistematik
dizaynlarda parametre optimizasyonu i¢in basarili sekilde uygulanmaktadir (Hinishioglu

and Bayrak 2004).

1.1.1. Graf veri modeli

Graf, diiglimler ve diiglimlere bagl kenarlardan olugmaktadir. Buna gore bir modelde
bulunan varliklar diigiimler ile bu varliklar arasindaki iliskiler ise kenarlar ile ifade
edilmektedir. Ornegin bir ulasim aginda sehirler diigiimleri, sehirleri birbirine baglayan
yollar ise kenarlar1 temsil edebilir. Diiglimler kiimesi (D), Kenarlar kiimesi (K) olmak
lizere graf veri modeli matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir (Colkesen

2004).

G = (D, K)
D= {do, dl, dz,..., dn}
K = {kOa kla kZa---a kn}

Graflar, kenarlarinin sahip oldugu ozelliklere gore gesitli sekillerde isimlendirilirler.
Eger bir graf iizerindeki tlim kenarlarin maliyeti bir veya birbirine esitse ve yon bilgisi
yoksa basit graf olarak isimlendirilir. Graf {izerindeki kenarlar baglantinin nereden
baslayip nerede sonlanacagini belirten yon bilgisine sahipse yonlii graf adini alir. Graf
tizerindeki kenarlarin agirliklar esit degilse ve her biri farkli bir deger alabiliyorsa bu
graf maliyetli graf olarak isimlendirilir. Maliyetli ve yonlii grafler kisaca ag olarak

adlandirilir. Bu belirtilen graf tiirleri Sekil 1.2°de gosterilmektedir (Colkesen 2004).



¢) Maliyetli graf d) Maliyetli ve yonlii graf

Sekil 1.2. Graf tiirleri

Bir grafin bilgisayara tanitilmasi ve bellekte tutulmasi i¢in dort farkli yontem vardir.

Bunlar;

Matris lizerinde,

1ki dizi lizerinde,

Baglantili liste ile,

Dizili baglantil: liste ile.

Bu yontemlerden hangisinin kullanilacagi problemin tiiriine ve grafin seyrek veya
yogun olmasina gore farklilik gdstermektedir. Bazen ortaya ¢ikan ihtiyaca gore bu
yontemler birlestirilerek uygulanabilir. Bunlardan en kolay ve yaygin olanit matris
tizerinde ifade etmektir. Grafin matris tizerinde tutulmasinin en 6nemli avantaji istenilen
baglant1 bilgisine aninda erisilmesidir. Matris tizerinde ifade edilirken komsuluk matrisi
kullanilmaktadir. Komsuluk matrisi, diigtimlerden diiglime baglantiy1 gosteren kare bir
matristir. Sekil 1.3’te maliyetli ve yonli grafin matris lizerinde tutulmasma O6rnek

verilmistir.



Komsuluk matrisi

AB CDE

C e - T

- - -6

esllwl@Eve e
w

Sekil 1.3. Grafin matris {izerinde tutulmasi

Graf problemlerini ¢ozmek igin gelistirilen graf algoritmalari, graf lizerinde dolasma
yontemleri ve Greedey yaklasimi olusturmaktadir. Graf iizerinde dolasma, grafin
diigiimleri ve kenarlar1 iizerinde problemi ¢dzecek sekilde hareket etmektir. Ornegin,
tiim diiglimleri en az maliyetle dolagsma, iki diiglim arasinda en kisa yolu bulma, gezi
yapma, en yiiksek akis kapasitesini hesaplama gibi konular graf iizerinde dolasma
konusuna girer. Graf ilizerinde dolagsma yapan bir¢ok yontem vardir. Bunlardan en
onemli iki tanesi DFS (Depth First Search) ve BFS (Breadth First Search) yontemleridir
(Colkesen 2004).

DFS yontemi once derinlik aramasi olarak nitelendilir. Baslangi¢c diigiimiiniin bir
kenarindan baslayip, gidilebilecek en uzak diigiime kadar bu davrams siirdiiriiliir. Islem
sonunda hi¢ ugranilmayan diigiim varsa bir geriye doniilerek ugranilmayan diigiime

gidilir. Bu yontemin ilerleme siras1 Sekil 1.4 {izerinde gosterilmistir.




Sekil 1.4. DFS yontemi

BFS yontemi Once genislik aramasi olarak nitelendirilir. DFS yoOnteminin tersine
baslangi¢ diigiimiinden gidilebilecek tiim komsu diigiimlere gidilmesiyle baslanir. Bu
komsu diiglimlerden biri secilerek o diigime bagl diger diigiimlere gidilir. Bu islem en
son diigiime ulasilincaya kadar devam eder. Bu yontemin ilerleme yoni Sekil 1.5

tizerinde gosterilmistir (Colkesen 2004).

Sekil 1.5. BFS yontemi
1.2. Kapsam

Bu caligmada farkli biiyiikliikteki aglar icin EKY problemi GA ve YBS kullanilarak tek

amagcl ve ¢cok amacli problemler i¢in ¢oziilmiistiir.

Tek amacli problemler deterministik ve stokastik olmak tizere iki grupta toplanmistir.
Determininistik problemlerde “en kisa mesafeli yol”, “en kisa ortalama seyahat siireli

yol” ve “en az ortalama yakat tiiketilen yol” hangisidir sorusuna cevap aranmistir.

Stokastik problemlerde ulastirma sitemlerinde bulunan bir takim belirsizliklerden dolay1
agin kenar bilgisi olarak ihtimal dagilim bilgisi kullanilmistir. Stokastik problemler i¢in
farkli karar kriterlerine gore 2 ayr1 model ortaya konulmustur. 1. modelde, verilen bir T,
(tiiketilen yakit miktar1 ya da seyahat siiresi) degerinden daha az degerde gidilme
ihtimali en yiiksek yol bilgisine ulagilirken, 2. modelde, verilen giiven seviyesinde en az

seyahat siiresinde veya en az yakit tiikketilerek gidilen yol bilgisine ulagilmaktadir.



Bu calismada EKY problemi maliyetli ve yonlii graflar (aglar) i¢in gelistirilmistir.
Diigiim sayilar1 50, 100, 250, 500 ve 1000 olmak iizere bes tiir ag iizerinde EKY
problemi ¢oOzlilmiistiir. Bu bes farkli ag1 olusturmak i¢cin MATLAB’da baslangicta
verilen diigiim sayis1 ve baglanti derecesi verilerine gore rastgele ulasim agi1 olusturan

bir program yazilmistir. Bu aglardan 50 diigiimlii ag “kiiciik”, 100 diigiimlii ag “orta” ve
250, 500 ve 1000 diigiimlii aglar biiyiik ag olarak nitelendirilmistir.

Kiiclik, orta ve bliyiikk aglar i¢in operatdrlerin kullaniminda bir takim farkliliklar
olusturularak ti¢ farkli GA ve YBS algoritmalart MATLAB’da olusturulmustur. Biiyiik
ulagim aglarinda kurulan modellerin dogru sonuca yaklagsmasini saglamak igin ara hedef
diigiimler belirlenmistir. Biiyiik aglarda ara baslangi¢ ve hedef diiglimleri ile baglantisi
olmayan diiglim ve kenarlarin budanmasi icin ayrica bir algoritma gelistirilmistir.
Boylece kurulan modellerin gereksiz alanlarda ¢alisilmasinin 6niine gegilerek etkinligi

artirllmastir.

GA’nin mutasyon orani, ¢aprazlama orani, populasyon sayisi ve nesil sayist ve YBS nin
mutasyon orani, klonlama orani, populasyon sayisi ve nesil sayisi parametrelerinin
uygun seviyelerini belirlemek i¢in Taguchi Metodu kullanilmigtir. Kurulan modellerin
dogrulugunu gostermek icin deterministik bir agda EKY problemi klasik EKY
algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd Metodu ile ¢oziilerek elde edilen degerler GA

ve YBS ile elde edilen EKY bilgisiyle karsilagtirilmistir.

Calismada ayrica GA ve YBS ile ¢cok amagl optimizasyon gerceklestirilmek iizere ii¢
tiir problem belirlenmistir. Birinci problem “en az seyahat siireli ve en az mesafeye
sahip yol hangisidir ?”, ikinci problem “en az yakit tiiketilen ve en az mesafeye sahip
yol hangisidir ?”” ve {iglincii problem “en az yakit tiiketilen ve en az seyahat siireli yol
hangisidir ?” olarak belirlenmistir. Belirlenen bu problem tiirlerine gore ¢ok amagl
optimizasyon gerceklestirilerek Pareto EKY c¢oziimleri elde edilmistir. Elde edilen
pareto c¢oziimlerinden hangisinin secilecegi konusunda AUS kullanicisina yol

gostermek adina maliyet degerlendirilmesi yailmigtir.
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Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde kaynak 6zetlerine yer verilmistir. EKY problemleri ile
ilgili yapilan kaynak taramasi AUS, GA, YBS ve Cok Amagli Optimizasyon olmak
lizere dort baslik altinda sunulmustur. Uciincii boliimde calismada kullanilan materyal
ve kullanilan yontemler anlatilmistir. Caligmanin materyal boliimii EKY probleminin
¢oziildiigl aglar ve kenar bilgilerini kapsamaktadir. Yontem boliimiinde ise Dijkstra ve
Floyd Algoritmalari, GA, YBS, Taguchi Optimizasyonu ve Cok Amacli Optimizasyon
tanimlanmistir. Dordiincii boliimde arastirma bulgulari ve tartisma yer almaktadir.
Besinci boliimde ise gergeklestirilen g¢alismadan elde dilen sonuglar ve Oneriler

sunulmustur.
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2. KAYNAK OZETLERIi

Bu boliimde EKY problemi ile ilgili literatiir taramasina deginilmistir. Amacimiz EKY
probleminin ¢oziimii hakkinda literatiirde var olan ¢alismalart degerlendirerek kendi
calismamizin bilime katkisini ortaya koymaktir. Bu baglamda EKY problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan AUS, GA, YBS ve Cok Amagli Optimizasyon yontemleri ile

ilgili simdiye kadar yapilan ¢alismalar sunulmustur.

2.1. Akillh Ulasim Sistemleri

Bilgisayar teknolojisindeki gelismelerin ulastirma sektoriinii etkilemesine bagli olarak

ozellikle son yillarda AUS adi altinda bilisime dayali sistemler gelistirilmistir.

Shimizu and Kobayashi (1994) tarafindan siiriiciiniin o anki pozisyonundan varacagi
noktaya kadar en kisa ortalama seyahat siiresine sahip rotayr veren rota rehber
algoritmas1 onerilmistir. Sinyal devresi, yesil siire ve tekrarlanma siiresi olmak tizere {i¢
adet sinyal kontrol parametresi kullanilmistir. Bu parametreler trafik aginda trafik
tikaniklik uzunlugunun toplamimi minimize etmek i¢in sistematik ve adaptif olarak
kontrol edilmistir. Ortalama seyahat siiresinin yol akis sartlar1 iizerinde oldukga etkili
oldugu goézlenmistir. Rota rehber algoritmasinin siirticiiler igin kabul edilebilir rotalar

onerdigi ve trafik sikisikligini azaltmada etkili olabilecegi tespit edilmistir.

Ziliaskopoulos et al. (1997), gercek zamanli AUS uygulamalarinda kullanilabilen
zamana bagli en kisa zamanli yol algoritmalarinin paralel tasarimi: konusunda
calismuslardir. Iki adet paylasimli hafiza ve 1 adet mesaj gecme algoritmasi kodlanarak

gercek ve rastgele aglarda performans etkisi gosterilmistir.
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Cavit (1998), biiyiik ulagim graflarinda AUS ve cografik bilgi sistemleri (CBS)
kapsaminda kullanilmak {izere yonlendirme i¢in etkili algoritmalar dnermistir. Biiyiik
Olcekli aglarda on islem igin gerekli olan hafiza sinirli olacagi yada baslangi¢ hesaplari
icin ¢ok zaman gerekli oldugu belirtilerek bu durumun {istesinden gelmek igin
calismada Oncelikle hiyerarsik data yapisi kullanan statik bir algoritma Onerilmistir.
Bunu basarmak i¢in genel hedef par¢alama teknigi uygulanmistir. Algoritma Los angles
ulasim sistemlerinin graflarinda test edilerek bellek ihtiyaci noktasinda bilinen
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Gelistirilen ikinci algoritmada
degisen trafik sartlari uyarlanmistir. Bellek ihtiyacinin ve 6n islem siiresinin diger

tekniklere gore daha az miktarlarda oldugu tespit edilmistir.

Subramanian (1999), akilli ulastirma aglart i¢in dinamik ydnlendirme algoritmalari
gelistirmistir. Trafik tikanikliginin ekonomik, sosyal ve politik etkilerinin oldugu ve
trafik yonetiminde oldukca biiylik problemler olusturdugu ileri siiriilerek kabul edilebilir
seviyelerde tikanikligi azaltmak i¢in bir takim onlemler ve karma teknikler arastirma
gorevi AUS arastirma ve gelistirme programlarinda gergeklestirildigi belirtimigtir.
Calismanin temel amaci, akilli ulasim aglarinda pratik yonlendirme araci olarak zamana
bagli EKYalgoritmalar1 ve k. EKY algoritmalarinin etkinligini gdstermek olarak ifade
edilmistir. Dinamik aglar i¢in ¢oklu optimal rotalar hesap eden sezgisel bir algoritma
Onerilmistir. Algoritmanin hesapsal etkinligini gostermek icin farkli biiytikliikte ve
yogunluktaki aglar lizerinde istatistiksel ve regresyon testleri yapilmistir. Sonuglar
algoritmanin EKY’y1 hesaplamada performansinin etkili oldugunu ve gercek zamanl

uygulamalarda kullanilabilecegini gostermistir.

Vanderschuren (2003), alinan tedbirlerin etkisini tahmin etmenin AUS’nin yeni bir alan
olmasi ve uygulama alaninin sinirli olmasindan dolay1 gii¢ oldugunu ileri siirerek AUS
icin bir takim modeller sunmus ve bu modellerin beklenen etkilerini kurgulanan
caligmalara gore ortaya koymustur. Mikro simiilasyona dayali AUS modellerinin
etkilerinin tahmini oldukga {imit verici olarak bulunmustur. Ozellikle seyahat zamaninin

azalmasi ve yolun kapasitesinin artmasi ulagilabilir hedef olarak goriilmiistiir.
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Taniguchi and Shimamoto (2004), c¢alismalarinda siirekli degisken olarak seyahat
zamani bilgisini igeren ger¢ek zamanli trafik bilgisini kullanarak dinamik tagsit
yonlendirme ve listeleme yontemi sunmuslardir. Dinamik trafik simiilasyonu seyahat
zamanlarim1 giincellemek ic¢in kullanilmistir. Model test yol aginda uygulanmustir.
Tahmin modelleriyle karsilastirildiginda, degisken zamana dayali ger¢ek zamanli bilgiyi
kullanan dinamik tasit yonlendirme ve listeleme prosediiriiniin uygulanmasinin toplam

maliyeti ve tasitlarin ¢aligma stiresini de azaltmakta oldugu belirlenmistir.

Velega et al. (2009), topolojik harita eslestirme algoritmalarinin performansini artirmak
icin bir takim optimizasyon teknikleri kullanmislardir. Gergek hayattaki alan
bilgilerinden elde edilen agirlik bilgisiyle, agirlikli topolojik harita eslestirme
algoritmalar gelistirmislerdir. Ozellikle kavsaklarda eslestirme performansini artirmak
icin doniis kisit1 ve kenar baglantilar1 olmak tizere iki tiir agirlik algoritmaya dahil
edilmistir. Yanlis eslestirmeleri azaltmak igin uygunluk prosediirii eklenmistir. Ileri
harita eslestirme algoritmasi yogun sehir ve sehir disindaki yerlesim alanlarindan elde
edilen alan bilgisi ile test edilmistir. Algoritma elde edilen alan bilgileri ile baglantilar
yogun schir merkezlerinden Washington DC ve Londra %96,8 ve %95,3 oraninda,
sehir disindaki yerlesim alanlarinda ise %96,71 dogruluk oraninda tanimlamistir. Bu
calisma mevcuttaki topolojik harita eslestirme algoritmalarina istiinliik saglamistir.
Ayrica piyasadaki mevcut cogu AUS hizmetlerinin navigasyon modiillerini destekleme

potansiyeline sahiptir.

Miller (2009), AUS igin en hizli yollar1 hesaplayan dinamik bir algoritma gelistirmistir.
Bu c¢alismada ayrik trafik konumlarindan ziyade siirekli akis bilgisini dikkate alarak
AUS ig¢in bilgi toplama yontemine yeni bir yaklagim sunmustur. Dongii dedektorleri ve

video kameralar ile bilgi toplamak i¢in temel yontemler saglanmistir.

Zhu (2010), dinamik otoyol yonlendirme sistemleri i¢in yeni yonlendirme metotlarinin
dizayim1 ve gelistirilmesi konusunda calismistir. Calismasinda mevcut yonlendirme
algoritmalarinin seyahat siiresini ya da mesafeyi minimize etmek oldugu ifade edilerek

yakit maliyetini ve tasit emisyonunu minimize eden ¢evreyle dost yonlendirme
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stratejilerinin dikkate alinmasi gerektigine dikkat c¢ekilmistir. Yol tiplerinin tasit
emisyonu ve yakit tiiketiminde dnemli rol oynadig: belirtilerek yol tipi siniflandirma
algoritmas1 gelistirilmistir. Onerilen modelin, yalmizca rutin trafik olaylarinda
kullanilmakla sinirli kalmayacagi ayni zamanda meydana gelebilecek acil olaylarda

insanlarin daha giiveni bdlgelere tahliyesi i¢in kullanilabilecegi dnerilmistir.

2.2. Genetik Algoritma

GA, vyapay zeka hesaplama tekniginin bir pargasini olusturmaktadir. EKY

problemlerinin ¢dziimiinde basariyla uygulanmiglardir.

Gomez—Albarran et al. (1997), c¢alismalarinda GA kullanarak klasik yonlendirme
algoritmalardan olan Lee Algoritmasini gelistirmeyi amacglamislardir. GA ve Lee
Algoritmasi birlestirilerek GALO modeli 6nerilmistir. Sonug olarak GALO Algoritmasi
ile Lee Algoritmasina gore arastirma uzaymin %30-%50 arasinda azalmasini

saglamiglardir.

Jung (2000), zamana bagl tasit yonlendirme problemleri i¢in matematiksel bir model
Onermis ve problemi ¢ozmek i¢cin GA kullanmistir. Problemin formulasyonunda farkli
kapasiteli tasitlar, zaman siirh talep dagitimi, ger¢cek zamanli servis ihtiyaclari, talep
diigimleri arasinda seyahat zamanlarindaki gercek zamanli degisimler dikkate
almmistir. Bu calismada tasitlarin maliyeti, miisteri uygunsuzlugu maliyeti ve
yonlendirme maliyeti bilesenlerinden olusan toplam maliyetin minimize edilmesi
amaclanmigtir. Bir ag lizerinde zamana bagli ve deterministik en kisa yollar hesap
edilmis sonug¢ olarak zamana bagli en kisa yol planinin daha diisiik maliyetli oldugu

belirlenmistir.

Gomez-Sanchez (2001), calismasinda EKY problemini ¢6zmek i¢in yeni bir algoritma
gelistirmistir. Algoritmanin temel amaci c¢ok secenekli kararlarin varliginda takip
edilebilecek en iyi rotalar1 belirlemektir. Algoritma ¢oziimii stokastik elemanlar igeren

ag modeline uygun simulasyon ortaminda gerceklestirilmistir. Yollar ve karsilik gelen
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maliyetler hedef diigiime ulasilincaya kadar diiglimden diigiime eklenerek elde
edilmistir. Algoritmada agin tanimlanmasi i¢in dinamik bir yapinin kullanilmasi, sabit
uzunluklu vektér kullanimin1 benimseyen GA’lara goére kromozom biiyiikligiinii,
muhtemel kombinasyonlarin sayisini ve arastirma sayisini azaltarak etkili bir ¢calisma
saglamistir. Elde edilen sonuglar, daha kiiciik populasyonlarda dogru EKY ¢o6ziimlerine

ulagilmasinin miimkiin oldugunu gostermistir.

Ahn and Ramakrishna (2002), ¢alismalarinda EKY yo6nlendirme problemleri igin GA
yaklagimi sunulmustur. Problemi kodlamak icin degisik uzunluktaki kromozom ve
genler kullanilmistir. Onerilen algoritmada tamir fonksiyonu kullanilarak uygun
olmayan c¢oziimler diizeltilerek uygun hale getirilmistir. Caprazlama ve mutasyon
operatorleri algoritmaya ¢6ziim kalitesinin gelistirilmesi ve sonuca daha fazla
yakinsamast gibi Onemli faydalar saglamislardir. Bu calismada ayrica istenilen
kalitedeki ¢oziime wulagsmayr saglayacak populasyon boyutlandirma denklemi
kullanilmistir. Denklem daha fazla yakinsama ve genellestirmeye dayandirilmistir.
Denklem populasyon biiyiikliigii, ¢6ziim kalitesi ve algoritmada kullanilan diger
parametrelere baghdir. Bilgisayar simiilasyonlar1 ile kullanilan algoritmanin baska
algoritmalara gore daha 1yi ¢oziim kalitesine sahip oldugunu ve optimal ¢oziimlere daha
1yl yakinsadigi gosterilmistir. Ayrica EKY problemleri i¢in optimal ¢oziimlerin elde
edilmesinde yeter sayida populasyon ile calisilmasini saglamak igin populasyon

boyutlandirma denkleminin kullanilabilecegi vurgulanmaigtir.

Pattanemekar et al. (2003), ulasim aglarinda dinamik ve stokastik ag iizerinde
calismislardir. Gelecege yonelik tahmin yapilirken iki tiir belirsizligin ortaya ¢ikacagini
one siirmislerdir. Bu belirsizlikler her bir kenarin seyahat zaman varyansi ve ortalama
seyahat zamani tahmin hatasidir. Calismalarinda bu belirsizlikleri tespit etmek icin
matematiksel model ortaya koymuslardir. Onerilen modeller Housten’da bulunan test
aracindan elde edilen seyahat zaman bilgisi ile karsilastirilmistir. Sonuglar 6nerilen

algoritmanin seyahat siiresini tahmin etmede etkili oldugunu gostermistir.
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Wanichworanant (2003) tarafindan yapilan ¢alismada geleneksel internet protokolii (IP)
aglarinda statik kenar maliyet 6l¢iimiine dayali olarak en kisa yolun hesaplandigi, bunun
sonucunda agir yiikler altinda tikanikliktan dolayr dengesiz trafik dagiliminin ve uzun
gecikmelerin meydana geldigi ifade edilmistir. Bu problemlerin temel sebebinin bant
genisligi ve trafik karakteristiklerinin yonlendirme kararlar1 alimirken dikkate
alinmadigini, bu durumun iistesinden gelmek ve bilgisayar gecikme siiresini azaltmak
ve optimal yol dengesini saglamak amaciyla GA’nin kullanildigi bir optimizasyon
algoritmasi olusturulmustur. Sonug olarak Trafik Miihendisligine dayali GA’nin internet

protokoliine sorunsuz bir sekilde dahil edilebilecegi ifade edilmistir.

Hamdan (2004), calismasinda bilgisayar aglarinda tek bir kaynaktan ayni verinin birgok
varis noktasina gonderilmesi iglemi i¢in en uygun rotanin bulunmasi konusunu iceren
siirli ¢oga gonderim problemi i¢in GA’ya dayali bir yaklagim sunmustur. Coga
yonlendirmede temel amag, ya en az toplam maliyetli ya da her bir yolun kaynaktan
varisa en az maliyetli rotasini bulmak olarak tanimlanmustir. Onerilen algoritma,
gecikme ve gecikme varyasyon sinirli ¢oga gonderim yonlendirme problemine
uygulanmistir. Gecikme varyasyon smnirt herhangi iki diiglim arasindaki gecikme
farkina dayalidir. Yapilan dogrulama deneyleri ile algoritmanin performansi gosterilmis
ve geleneksel c¢oga gonderim algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir. Sonug¢ olarak

algoritmanin etkili sonuglar ortaya koydugu goriilmistiir.

Ji (2005), stokastik kenar uzunluguna sahip 23 diigiimli EKY problemi iizerinde
calismuigtir. Farkli karar kriterlerine gore ii¢ yeni model Onermistir. Bunlar; beklenen
deger modeli, ihtimalle sinirlandirilmis programlama ve ihtimale bagh programlamadir.
Bu modelleri ¢dzmek igin stokastik simiilasyonla genetik algoritmay: birlestirerek
melez akilli algoritma gelistirmistir. Sonug olarak bu algoritmanin genetik algoritmanin

parametrelerine gore daha etkili oldugu tespit edilmistir.

Kim et al. (2005), dinamik ve stokastik agda ger¢ek zamanli trafik bilgisinin optimal
tasit yonlendirmeye etkisini incelemislerdir. Gergek zamanli bilgi teknolojisiyle ulasgim

sistemini entegre etmek icin sistematik bir yaklasim sunmuslardir. Sehir yol aginda
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gerceklestirilen niimerik ¢alismayla bu sistemin kullanilmasi halinde tasitlarin
zamaninda hizmet ulagtirma seviyeleri artarken kullanilma siiresinin ve toplam

maliyetin azaldigini ispatlamiglardir.

He et al. (2005), dinamik ve stokastik ulasim aginda etkili en iyi rotayr bulmaya
calismislardir. Kenar ile yol 6zellikleri arasindaki iligki bulunarak biitiin bir yolun
seyahat zaman dagilim tiiretilmis ve uyarlamali en iyi yol kiimesi belirlenerek etkili bir
simiilasyon metodu uygulanmistir. Calismada en uygun rotayr bulmak ic¢in yalnizca
seyahat siirelerinin degil ayni zamanda biitiin bir yolun seyahat zaman dagilimi

bilgisininde etkili oldugu sonucu ortaya koymustur.

Chuang and Kung (2005) tarafindan bulanik EKY problemiyle ilgili sezgisel yeni bir
algoritma Onerilmistir. Bu algoritmada her bir kenar uzunlugu iicgen bulanik kiime
olarak verilmistir. Onerilen algoritma ile bir agdaki biitiin muhtemel yollar arasinda
bulanik yol uzunluklari ve bulanmik en kisa yollar hesap edilmistir. Hesaptaki
kompleksligi azaltmak i¢in sezgisel bir prosediir 6nerilmistir. Bu prosediir bulanik EKY
uzunlugu ile her bir bulanik yol uzunlugu arasindaki benzerlik derecesinin hesabina

dayandirilmigtir.

Fu et al. (2006), gegmiste yapilan gesitli sezgisel EKY algoritmalarina genel bir bakis
sunmuslardir. Amaglar1 farkli sezgisel stratejilerin temel oOzelliklerini tanimlamak,
birlestirilmis bir smiflandirma ¢atis1 gelistirmek ve hesap tekniklerini 6zetlemektir.
Farkli aragtirma stratejileri ii¢ asamada kategorize edilmistir. Bunlardan birincisi
arastirilan alan1 smirlandirmak, ikincisi arastirma alanini hedefe gore ayristirmak ve

tiglinciisii ise arastirilan kenarlar1 sinirlandirmaktir.

Liang et al. (2007), dinamik rota rehber sistemlerinde GA’nin uygulanmasi konusunda
calismislardir. Rastgele bir A* algoritmast olusturularak GA ile dinamik tagit
yonlendirme algoritmalar1 arasinda en biiylik problem olan baslangi¢ populasyonunun

nasil olusturulacagi konusuna ¢6ziim getirilmistir. Gelistirilen model ve algoritmalar
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elektronik harita iizerine yerlestirilerek hesap performansi analiz edilmistir. Sonuglar,

tiretilen modelin rota rehber problemleri i¢in etkili oldugunu gostermistir.

Grosan and Abraham (2007) tarafindan iki amacli sezgisel yaklasim kullanilarak en az
kapasiteli yol probleminin ¢dziimii i¢in yeni bir algoritma onerilmistir. Onerilen
algoritmada dogru yol sonuglarina ulagsmak i¢in farkli bir yol ve yol uyarlamak i¢in bir
gelistirme teknigi denenmistir. Algoritmanin etkinligini gostermek icin rastgele
oOlusturulan 50 ve 200 diglimlii aglarda bir takim niimerik deneyler yapilmistir. Amprik
sonuclar GA kullanilarak elde dilen sonuglarla karsilastirilmistir. Sonuglar algoritmanin

biiyiik aglar i¢in etkili sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Kang (2008), calismasinda satin alma, seyahat programi ve seyahat maliyetleri gibi
minimum maliyetli ziyaretler i¢in kullanicilara rota ve konum yoniinden hizmet veren
danigsman hizmet probleminin parasal maliyet ve seyahat maliyeti olmak iizere iki tiir
bileseni oldugunu ileri stirmiistiir. Cok amach yaklagimin parasal maliyet ya da zaman
maliyeti noktasinda diger ¢oziimlerden daha az maliyete sahip ¢oklu ¢oziimleri bulmayi
sagladigin1 gostermistir. Yaptigr arastirmada birlestirilmis maliyet ve ¢ok amagh
yaklasimlar i¢in tam ve sezgisel bir ¢ozlim algoritmasi gelistirilmistir. Tam algoritmalar
adaptif dinamik programlama igerirken, sezgisel algoritmalar GA, EKY metodunu
igerir. Onerilen algoritmalarin hesap performans: biiyiik 6lcekli metropolitan aglarda

gerceklestirilen deneylerle 6l¢iilmiis ve saglam bir algoritma oldugu dogrulanmuistir.

Lin et al. (2009), Rota Rehber Sistemleri ve GPS gibi teknolojilerin gelismesine bagli
olarak rota rehberinin dogrulugu ve etkinliginin trafik sartlarinin dogruluguna
dayandigini, bu durumun ancak problemin ¢ok fazla degiskenle tanimlanmasiyla
coziilebilecegini ileri silirmiiglerdir. Rota rehber sistemleri tarafindan kullanilan
degiskenler ne kadar ¢ok artarsa hesap zamaninin da o kadar ¢ok artacagi ve elle taginan
GPS tarz1 aletlerin sinirli kaynaklara sahip oldugundan, gercek zamanli sistemlerde
optimal en 1yi ¢6ziim olarak bilinen Dijkstra algoritmasini kullanarak en iyi ¢oziime
ulagsmanin miimkiin olmayacag belirtilmistir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in GA

kullanilmistir. Gergek trafik sartlar1 ve degisen hiz sinirlar1 dikkate alinarak farkli iki
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senaryo 1s18inda siiriis halinde en kisa yolu bulmak i¢in GA kullanilmigtir. GA’nin
etkinligi, cok biiyiik kenar sayilarina sahip gercek sehir haritalarina uygulanarak

ispatlanmustir.

Kumar et al. (2009), calismalarinda yol hesaplama algoritmalarinda GA kullanarak
AUS i¢in yol planlamiglardir. Statik bir ¢evrede gercek bir harita lizerinde verilen bir
varisa kadar rota belirleme problemi iizerinde ¢alismislardir. Onerilen ¢oziimde GA
kullanilmistir. GA’ya dayali olarak talebe gore uyarlanmis bir metot Onerilmistir.
GA’ya dahil edilen Dikstra ve A* algoritmalart GA’ya dahil edilmeyen GA ve A*
algoritmalar1 ile karsilastirilmis ve EKY problemlerinde hesap zamani ve

kompleksligini azaltmada etkili oldugu bulunmustur.

Boonsuwan (2009), kompleks ag optimizasyonu igin evrimsel algoritma yaklagimi
konusunda caligma yapmistir. Calismasinda temel ag optimizasyon problemlerinden
olan EKY yo6nlendirme, minimum budama agact ve iki kriterli EKY ydnlendirme
problemlerini ¢6zmek icin evrimsel algoritmalara dayali stokastik bir teknik
gelistirmistir. Bu calismadaki temel amag, gercek ag optimizasyon problemlerini etkili
bir sekilde ¢cozebilen bir algoritma gelistirmektir. Calismada, ¢dziim uzayinda stokastik
arastirma yapilmistir. Potansiyel ¢oziimler dnceden tanimli uygunluk fonksiyonlar: ile
test edilmistir. Yeni bireyler olusturulurken ebeveynler ile yavrular arasindaki uygunluk
fonksiyonlar1 arasindaki farka dayali bulanik mantik kontrolii ile yasami devam ettirme
ihtimali belirlenmistir. Calismada ayrica ¢ok amagli optimizasyon igin etkilesimli
agirlikli  uygunluk fonsiyonun kullanildigi GA Onerilmistir. Sonuglar kurulan

algoritmalarin geleneksel yontemlere gore daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Badawy (2010) tez calismasinda, giines enerjili kablosuz aglarin gelismesi ve islemleri
konusuna yogunlagmistir. Ag diigiimlerine uygun giines paneli ve pil konfigiirasyonu
saglama probleminin iistesinden gelmek i¢in, gecici EKY yonlendirmenin kullanimina
dayali ve hedef gelisim zaman periyodu i¢in diigiim enerji akigin1 hesaba katan kaynak
saglama algoritmasi Onerilmistir. Kaynak atama prosediirii ile enerji paylagimi

yonlendirmesi i¢in, GA kullanan bir metod ileri siiriilmiistiir. Sonuglar, 6nerilen kaynak
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saglama algoritmasinin geleneksel yontemlere gore biiyiilk maliyet kazanci sagladigini

ortaya koymustur.

2.3. Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS)

Timmis et al. (2000), veri analizine esas teskil etmek tizere YBS kullanmiglardir. YBS
ile kurulan aglarin basit siniflandirma araci olarak kullanildigi zaman etkili olduklar

gosterilmistir.

Castro and Zuben (2001), bagisiklik cevabi olustururken uygunluk olgunlagmasi
siirecini tam olarak hesaba katan klonal se¢im prensibini kullanmiglardir. Makine
O0grenmesi ve numune tanima gibi genel islevleri yerine getirmek tizere CLONALG
adinda bir algoritma Onererek daha sonra ¢ok terimli zamanli optimizasyon problemine

bu algoritmay1 uyarlamislardir.

Castro and Timmis (2002), numune tanima islevini yerine getirmek igin YBS
Onermistir. Literatiirde bu konuda yapilan YBS algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmis

ayrica Yapay Sinir Aglar ile YBS arasinda bir karsilagtirma yapmuslardir.

Keko et al. (2003), elektrik dagitim aglarinin planlanmasinda kullanilan gezgin satici
problemini GA ve YBS kullanarak ¢6ziimlemislerdir. GA’nin baslangigta problem
hakkinda var olan bir takim bilgileri kullanma noktasinda yetersiz kalma problemini

gidermek icin YBS’ye 6zgii asilama teknigini kullanmislardir.

Keko et al. (2004), dagitim ag1 yonlendirme problemlerini YBS ile ¢6zme konusunda
calisma yapmuslardir. Cok terimli zamanli ayrik optimization problemlerinden olan

depo-tasit yonlendirme problemlerini GA ve YBS kullanarak ¢oziimlemislerdir.

Wang et al. (2004), yapay bagisiklik optimizasyon algoritmalari ve uygulamalari

konusunda bir inceleme yapmislardir. Son on yilda Yapay Bagisiklik Teorisinin
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gelisimi ve uygulamalar1 konusunda arastirma yapilmis, diger evrimsel algoritmalara

gore iistiin olan yonleri ifade edilmistir.

Liu et al. (2006), tarafindan ¢oklu yonlendirmeye dayali ¢ok ajanli bagisiklik klonal
secim algoritmasi (MAISCA) onerilmistir. MAISCA algoritmasinda bagisiklik klonal
secim algoritmasinin arastirma stratejisi ile ¢ok ajanli olma hali birlestirilmistir.
MAISCA algoritmast GA ile karsilastirilmig, sonuglarinin daha dogru ve daha kisa bir

zamanda elde edildigi fikrine ulasilmistir.

Berbert et al. (2007), diisik maliyetli farkli topolojiye sahip k-spanning agacinin
kiimesini bulmak icin YBS kullanmislardir. Graf ne kadar ¢ok diigiime sahip olursa
¢oziim uzaymin o kadar biiyiik oldugu, bu durumu klasik algoritmalarla ¢6zmenin
miimkiin olmadig1 6ne siiriilerek, YBS kullanilmis ve oldukca etkili ¢oziimler elde

etmislerdir.

Bakhouya and Gaber (2007), dogal bagisiklik sisteminin klonal, pozitif ve negatif segim
mekanizmasindan esinlenen klonlamaya dayali yeni bir algoritma Onermislerdir.
Algoritmadaki klonlama stratejisi, adaptif 6zellige sahip olan Greedy yaklasimina gore
diizenlenmistir. Algoritma gezgin satic1 problemine uygulanmis, etkinligini denetlemek
icin karinca kolonileri algoritmasi kullanilmistir. Sonug olarak Onerilen algoritmanin
gezgin satict problemi i¢in uygun oldugu ve karinca kolonisi algoritmasina gore sonuca

daha ¢ok yakinsadigi tespit edilmistir.

Gong et al. (2008), ¢alismalarinda niimerik optimizasyon i¢in PAIS isminde populasyon
tabanli yapay bagisiklik sistemi onermislerdir. PAIS insan bagisiklik sistemini temsil
eden bir dinamik siire¢ olarak modellenmistir. Algoritmada antijen, antikor, antikorlar
arasindaki etkilesimleri tanimlayan reaksiyon kurallar1 kiimesi ve reaksiyon kurallarinin
algoritmaya nasil uygulanacagini gosteren dinamik bir algoritma kullanmiglardir.
PAIS’nin performansii dogrulamak icin 20-10 000 boyutlu dokuz farkli Benchmark
fonksiyonunun ve pratik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii yapilmistir. Sonuglar bu

problemleri ¢c6zmede olduk¢a basarili bir performans gosterdigini ortaya koymustur.
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Vijayalakshmi and Radhakrishnan (2008), hibrit GA dayali yeni ¢oklu yonlendirme
algoritmasi onermislerdir. Kisitlar1 uygulamak ve hedef faktor metodunda karsilasilan
sorunlarin iistesinden gelmek i¢in algoritmaya YBS algoritmasi dahil edilmistir. YBS
algoritmasinda antijenler ile antikorlar arasindaki etkilesimi kullanmiglardir. Deneysel
sonuclar ile algoritmanin ¢esitli biiyiikliikteki rastgele aglar i¢in oldukea etkili oldugu

gosterilmistir.

2.4. Cok Amach Optimizasyon

Zhang et al. (1999), ¢alismalarinda stokastik aglar i¢in bir model onermislerdir. Bu
modelde yalnizca deterministik degerler dikkate alinmamis ayni zamanda rastgele
degiskenlerin ortalama ve varyansi da dikkate almiglardir. Kurulan modelde YBS, kaos
operatorii ve Pargacik Koloni Optimizasyon yontemi birlikte kullanilmistir. Sonug
olarak gergek yasama daha yakin gergekci ve etkili sonuglar elde etmislerdir. GA ve

Parcacik Koloni Optimizasyonuna gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Zitzler et al. (2002), ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in pareto optimal kiimeyi
bulan yada optimal kiimeye yaklasan Strength Pareto Evrimsel Algoritmasin1 (SPEA)
sunmuslardir. Daha sonra bu algoritma gelistirilerek SPEA2 algoritmasi onerilmistir. Bu
iki algoritma bagka algoritmalarla karsilagtirildiginda ¢ok 1iyi1 sonuglar verdigi

gozlenmistir.

Soltoni et al. (2003), ¢alismalarinda ingaat santiyelerinde ¢ok amagh kriterlere gore yol
planlanmasini incelemislerdir. Santiye planlayicilarinin ingaat projesi boyunca santiye
islemleri ve tasitlar icin kisa mesafe, diisiik risk ve yiiksek goriis mesafesi 6zelligine
sahip yollar1 segcme egiliminde oldugu belirtilerek bu amacla Dijkstra, A* ve GA
algoritmalarinin performansi karsilastirilmistir. GA’ya dayali ihtimal optimizasyon

yaklasiminin, optimum yada optimuma en yakin ¢éziimler verdigi belirlenmistir.

Gandibleux et al. (2005), ¢ok amagli EKY problemi i¢in 1984 yilinda Martin tarafindan

bulunan Label Setting algoritmasimi yonlii graflar icin gelistirmislerdir. Gelistirilen
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algoritma ile verilen bir kaynak diiglimden agdaki diger tiim diiglimlere olan biitiin
etkili yollar hesap edilmistir. Agin her bir kenarina pozitif maliyet bilgisi atanmistir.
Rastgele iiretilen aglar {izerinde yapilan deneylerde etkili sonuglar bulunmus ve

algoritmanin ¢alisma zamanindan tasarruf etmislerdir.

Hamacher et al. (2006), tarafindan zamana baglh iki amag¢li EKY problemleri i¢in
algoritma gelistirilmistir. Elde edilen sayisal degerler literatiirde bulunan algoritmalarla

karsilastirilarak daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

He et al. (2007) yaptiklar1 ¢alismalarinda, yonlendirilmemis aglar igin ¢ok amagli EK'Y
evrimsel algoritmasini (MOSPEA) 6nermisglerdir. Bastirilmamis ¢oziimlerin dis kiime
olarak kullanilmast ve farkli se¢im stratejilerinin kullanilmasi yoniiyle diger
algoritmalardan ayrilmistir. MOSPEA’nin stokastik yakinsama o6zelligi analiz
edilmistir. Yaptiklart c¢alisma ile MOSPEA’nin ¢ok amacgli en kisa yollar igin

uygulanabilir bir yaklagim oldugunu gostermislerdir.

Tsaggoruis and Zaroliagis (2007), ¢ok amagli en kisa yollar igin lineer olmayan
hedeflere sahip ¢ok amacli optimizasyon islevi géren FPTAS modelini gelistirmislerdir.
Bu modelin trafik optimizasyonu ve yonlendirme stratejileri gibi 6nemli uygulamalara
sahip smurli optimal yollarda ve wuzantisiz en kisa yollarda uygulamalar
gerceklestirilmistir. Elastik talep ve degerlere sahip agirhikli ¢oklu ticari akis

problemlerinde iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Panglinan and Janssens (2007), ¢ok amagli EKY problemi i¢in genel bir bakis
sunmuslardir. Algoritma EKY problemine uygulanarak ¢oziimlerin cesitliligi, hesap
karmagsikligi ve sonuglarin uygunluk seviyesi incelenmistir. Sonuglar, ¢ok terimli
zamanda, evrimsel algoritmanin EKY problemine farkli ¢oziimler getirecegini

gostermistir.

Pangilinan et al. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok amagl evrimsel

algoritmalarinin ¢ok amacgli EKY problemlerine uygulanabilecegi gosterilmistir. Cok
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amacli EKY problemlerinin kolay kontrol edilemedigi ve hafiza sorunlarinin yasandigi

noktalarda iyi bir alternatif olacagini kanitlamislardir.

Sag ve Cunkas (2009), ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan
GA tekniklerini incelemislerdir. Bu alanda var olan sekiz ayr1 algoritmanin test
problemleri kullanilarak, ¢evrimdisi bir degerlendirme kriterinin 1s18inda performanslari
karsilagtirilmistir. Sekiz algoritmanin tamami, gelistirilen editor yardimiyla ¢alistirilmis
ve her biri i¢in ayr1 bir Pareto-Optimal ¢oziimler kiimesi bulunmustur. Elde edilen
sonuglar NSGAII algoritmasinin Pareto-Optimal ¢oziimler liretmede en iyi performansa

sahip oldugunu gostermislerdir.

Giirsu ve Ince (2009) calismalarinda, modelledikleri GA’da diizenli dizilerin
referansinda, ¢oziim uzayma diizgiin dagilmis baslangic populasyonu iiretmislerdir.
Ayrica Pareto optimal ¢oziimleri aramak i¢in GA’da kullanilan yeni bir ¢aprazlama

operatoriinii de tanitmiglardir.

Ghoseiri and Nadjari (2009), iki amag¢li EKY problemini ¢dozmek i¢in ¢ok amagli
karmmca kolonisi optimizasyonuna dayali bir algoritma sunmuglardir. Algoritmanin
etkinligini ve c¢oziimlerin kalitesini kontrol etmek i¢in deneysel analizler
gerceklestirmislerdir. Test ag1 olarak bliyiik ve kiigiik aglar kullanilmis, elde edilen
degerler ¢ok amacli Label Correcting algoritmasi ile karsilastirilmistir. Sonuglar,
retilen algoritmanin kaliteli bastirilamayan ¢oziimler irettigini ve biiylik aglarda

caligma zamanindan kazang sagladigini gostermistir.

2.5. Kaynak Ozetleri Degerlendirmesi

Siirtictilerin yeni nesil teknolojileri kullanmak suretiyle yonlendirilmelerinin saglanmasi
AUS calismalarina girmektedir. Yapilan literatiir taramasinda AUS i¢in gelistirilen rota
rehber algoritmalarinin seyahat siiresini ve trafik sikisikligini azalttigi ve yollarin
kapasitesini artirdigi dolayisiyla bu durumun maliyetleri azalttig1 tespit edilmistir. AUS

icin EKY hesap edilirken klasik yontemlerin biliyiik aglarda fazla hafiza
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gerektirdiginden mobil aletlerinin kullanimimin kisitlandigini dolayisiyla GA ve YBS
gibi sezgisel algoritmalarla EKYY nin tahmin edilmesinin hafiza sorununu ¢ézecegi ifade
edilmistir. Ozellikle YBS’nin yeni uygulanan bir yontem olmas1 dolayisiyla literatiirde
var olan g¢alismalarin sinirli oldugu ve daha ¢ok gezgin satici problemi, depo tasit
problemi tiirlinde ¢oga gonderim problemlerinde uygulandigi goriilmiistiir. GA’lar da
kullanilan populasyon sayisi parametresini optimize etmek i¢in bir takim denklemler

uygulanmustir.

Yaptigimiz ¢aligmada kullanilan aglarin kenar maliyetleri stokastik oldugu gibi bulunan
EKY de stokastik hedeflere gore belirlenmis ve farkli biyiiklikteki aglar icin
kullanilmak {izere farkli GA ve YBS algoritmalar1 gelistirilmistir. Biiyiikk aglarda
arastirma uzayi biiylik oldugundan etkili sonuglar alinabilmesi i¢in ara hedef diigiimler
belirlenerek arastirma uzayi kiiclik parcalara ayrilmistir. Caligmalardan elde edilen
sonuglar performans ve islem siiresi bakimindan birbirleriyle karsilastirilarak GA ve
YBS nin birbirine {istiin olma durumlar tespit edilmistir. Ayrica GA ve YBS
algoritmalarinin parametrelerinin optimum seviyeleri Taguchi optimizasyon teknigi ile
belirlenmistir. Boylece yaptigimiz ¢aligsma ile klasik EKY yontemlerinin sinirli kaldigi
stokastik problemlerde AUS i¢in GA ve YBS ile stokastik EKY degerleri elde edilmesi

saglanarak bilinen metotlarin yeni bir alana uygulanmasi saglanmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Calismanin bu boliimiinde EKY problemlerinde materyal olarak kullanilan ag, kenar
bilgileri, problem tiirleri ve maliyet bilgileri sunulduktan sonra, problemin ¢éztimiinde
yararlanilan Taguchi metodu, GA, YBS, ¢ok amagli optimizasyon metotlarina yer
verilecektir.

3.1. Materyal

EKY problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilan aglar ve aglara ait kenar bilgileri materyal

olarak kullanilmistir.

3.1.1. Aglar ve Kenar bilgileri

Bu calismada EKY problemi, maliyetli ve yonlii graflar icin modellenmistir. Kurulan
modellerin etkinligini géstermek i¢in farkli biiyilikliikte graflar kullanma geregi ortaya

ciktigindan rastgele ag olusturan yonlii graf algoritmasi kurulmustur (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. Yonlii graf olusturma algoritmasi

Bu algoritma MATLAB’da programlanarak 50, 100, 250, 500 ve 1000 digiimlii aglar
olusturulmustur. Bu ¢alismada diigiim sayis1 50 olan ag kiictik, diiglim sayis1 100 olan
ag orta ve 250, 500 ve 1000 diigiimlii olanlar biiyiik ag olarak nitelendirilmistir. Aglar
EK1-4’de gosterilmistir. Aglarin kenar sayilar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Ag kenar sayilari

Ag tirl Dugiim sayis1 | Kenar sayisi
Kiiciik 50 102
Orta 100 203
250 495
Biiyiik 500 1026
1000 1945

Aglar sisteme bosluk (sparse) matrisleri ile tanitilmistir. Komsuluk matrislerinde biitiin
diigiimler icin baglant1 bilgisi olusturulurken, bosluk matrislerinde sadece birbirleriyle
baglantili olan diiglimler i¢in baglanti bilgisi olusturulmustur. Bosluk matrislerinin

kullanimiyla bilgisayarda bellek alanindan kazang saglanmas1 hedeflenmistir.

Uretilen aglarda mesafe, seyahat siiresi ve yakit tiiketimi olmak iizere 3 tiir kenar bilgisi

kullanilmistir (Cizelge 3.2).

Cizelge 3.2. Kenar bilgileri

Degisken Birimi Tiiri
Mesafe kilometre deterministik
Seyahat stiresi dakika stokastik
Yakit tiiketimi litre stokastik
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Mesafe: [5-20] km arasinda rastgele olarak tiretilmistir. 50 ve 100 diigiimlii aglar igin
kenar mesafe bilgileri EK 5 ve EK 8’de verilmis ve histogramlart Sekil 3.2 ve 3.3’te

gosterilmistir.

Kenar sayis1

4 6 8 10 12 14 16 18 20
Kenar mesafesi (km)

Sekil 3.2. 50 diigiimlii agin kenar mesafelerinin histogrami

35 T T

30

25

20

Kenar sayisi

15

10

5 10 15 20
Kenar mesafesi (km)

Sekil 3.3. 100 diigiimlii ag i¢cin kenar mesafelerinin histogrami

Seyahat siiresi: Ulasim sistemlerinde hava sartlari, tikaniklik vb. gibi bir takim
olaylardan dolay1 seyahat siiresi siirekli olarak degistiginden, stokastik olarak
tasarlanmistir. Kenarlardaki seyahat siiresinin normal dagilim, {iniform dagilim ve

iicgen dagilima uydugu kabulii yapilmigtir (Ji 2005). 50 ve 100 digimlii aglar igin



29

kenar seyahat siiresi dagilim bilgileri EK6 ve EK9’da verilmis, kenarlara ait ortalama

seyahat siiresi histogrami1 Sekil 3.4 ve 3.5’te gosterilmistir.

Kenar sayis1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Ortalama kenar seyahat siiresi (dk)

Sekil 3.4. 50 diiglimlii agda ortalama kenar seyahat siireleri histogrami
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Sekil 3.5. 100 diigtimliik ag i¢in kenarlarin ortalama seyahat siireleri histogrami
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Yakat tiiketimi: Ulkemiz agisindan en &nemli tasit isletme maliyet bilesenlerinden
biridir. Birim uzunluk i¢in yakit tiiketimi genel olarak kaplama tipi, egim ve trafik akim
tipine bagli olarak degismektedir. Yapilan ¢alismalarda piiriizliliigii 2000 mm/km ve
inis-¢1ikis 0 m/km olan yollarda otomobil basina yakit tiikketimi ile hiz arasindaki iliski
Sekil 3.6’da gosterilmistir (Bakirct 2005).

(=]
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g
k51
v/
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> A, B, C, D farkli iilkelerdeki ¢alisma
sonuclarini géstermektedir.
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Tasit hiz1 (otomobil — km/sa)
Piiriizliilik 2000 mm/km, inis/¢1kis= 0 m/km

Sekil 3.6. Yakit wukeur niz migkist (pakirct zuuo)

Model ¢aligmalarimizdaki aglarda gozlenen hiz degerlerinin ortalamalar1 25-65 km/sa
arasinda oldugu ve bu aralikta C paraboliiniin yakit tiiketim degerlerinin diger
parabollere karsilik gelen yakit tiiketim degerlerine gore diisiik olmasindan dolay
yapilan ¢alismalarda C parabolii esas alinmistir. Yakit ile hiz arasindaki iligki ikinci

dereceden bir parabol ile ifade edilmis ve Sekil 3.7°deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 3.7. Tasit hizi-yakit tiiketimi iligkisi

Tasitlarin kenarlarda tiikettigi yakit miktar1 tasitlarin hizina bagli olarak asagida ikinci

dereceden denklem ile ifade edilmistir.

yakit = 0.001417 V2 — 0.1216 V +9.031

V: hiz (km/sa)
X: uzunluk (km)
t: zaman (dk)

V =60*2
t

Tasitlarin kenarlarda tiikettigi yakit miktarinin normal dagilima uydugu goriilmiistiir. 50
ve 100 diigiimli aglar i¢in kenar yakit tiikketimi dagilim bilgileri EK 7 ve EK 10°da
verilmis kenarlara ait ortalama yakit tiiketimi histogrami Sekil 3.8 ve 3.9’da

gosterilmistir.
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Kenar sayis1

8.2 04 0.6 0.8 1 12 14 16 1.8 2
Kenar yakit tiiketimi (It)

Sekil 3.8. 50 diiglimlii agda kenarlarin ortalama yakit tiiketimi histogrami

35 T T T T T T T T

Kenar sayis1

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Kenar yakat tiiketimi (1t)

Sekil 3.9. 100 diigiimliik agda kenarlarin ortalama yakat tiiketimi histogrami

Sekil 3.10-3.12°de sirastyla 50 diigimlii aga ait kenar mesafeleri, seyahat siiresi
dagilimi ve yakit tiiketimi dagilim degerleri verilmistir. Aglar {izerindeki N normal

dagilimi, UN iiniform dagilimi ve U ise Uggen dagilimi gdstermektedir.
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Sekil 3.10. 50 diigiimlii agda kenar mesafe degerleri
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U(18.20,19)

UN(4,5)

A 4
42

Sekil 3.11. 50 diigiimlii agda kenar seyahat siiresi dagilim degerleri
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Sekil 3.12. 50 diiglimlii agda kenar yakat tiikketimi dagilim degerleri
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250, 500 ve 1000 digiimli aglarin baglanti sayilar1 olduk¢a fazla oldugundan dolay:

karmagikliga yol agmamak icin bu aglara ait kenar bilgiler verilememistir.

3.1.2. EKY problemleri

Calismada kullanilan EKY problemleri ¢calismanin tiiriine gore farklilik gostermektedir.
Tek amacgli deterministik problemlerde amag, verilen baglangic ve hedef diiglimii

arasidaki;

1. En kisa mesafeli yolu
2. En kisa ortalama seyahat siireli yolu

3. En az ortalama yakat tiiketilen yolu bulmaktir.

Stokastik problemlerde ulastirma sistemlerinde bulunan bir takim belirsizliklerden
dolayr agin kenar bilgisi olarak ihtimal dagilim bilgisi kullanilmigtir. Stokastik

problemler icin farkli karar kriterlerine gore 2 ayri model ortaya konulmustur.

1. Modelde, baslangi¢ ve varis diigiimii arasinda verilen bir T, (tiikketilen yakit miktari
ya da seyahat siiresi) degerinden daha az degerde gidilme ihtimali en yiiksek yolu

bulmak

2. Modelde ise baslangi¢c ve varig diigiimii arasinda verilen giiven seviyesinde en az

deger (seyahat siiresi, tiiketilen yakit miktari) ile gidilen yolu bulmak amaglamistir.

Cok amacl problemlerde {i¢ tiir problem iizerinde ¢alisilmistir.

1. Problem: minimum seyahat siireli ve minimum mesafeye sahip en kisa yolu,
2. Problem: minimum yakit tiiketilen ve minimum mesafeye sahip yolu,

3. Problem: minimum seyahat siireli ve minimum yakit tiiketilen yolu bulmaktir.
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3.1.3. Maliyet bilgileri

Pareto optimum c¢o6ziimlerin degerlendirilmesinde kullanilmak {izere ii¢ tiir maliyet
bilgisi kullanilmistir. Bunlar; seyahat zamani maliyeti, yakit maliyeti ve tasit isletme

maliyetidir.

Seyahat zamanmi maliyeti: Karayolu kullanicilar1 i¢in zamanin parasal degerini
gostermektedir. Yapilan ¢alismalarda otomobilde bulunan kisi sayis1 ve kisilerin gelir
seviyeleri bilgilerinden hareketle bir otomobilin saatlik seyahat zaman maliyeti 19,35

TL/saat olarak hesaplanmistir (Tulum ve Terzi 2010).

Yakit maliyeti: Tasitlarin tiikettigi yakitin litre fiyatin1 gostermektedir. Petrol Ofisinin
2010 yil1 ortalama benzin litre fiyat1 3,6 TL/litre olarak kabul edilmistir.

Tasit isletme maliyeti: Tasit isletme maliyeti sabit ve degisken maliyet olmak tizere
ikiye ayrilir. Sabit maliyetler; tasit alimi1 ya da kiralama maliyeti, sigorta maliyeti,
ruhsat ve tasit vergileri maliyetlerinden olusurken degisken maliyetler; tamir ve bakim
maliyetleri ile yakit tiikketimi degerlerinden olugmaktadir. Victoria Ulagtirma Siyasetleri
Enstitiisiinde (VTPI) yapilan incelemeler, yakit tiiketiminin degisken tasit isletme
maliyetinin yaklasik %701 oldugunu gostermistir (VTPI 2009). Calismada elde edilen
yakit verilerine gore 100 km de yaklasik 7 litre yakit tiiketimi kabulii ile degisken tasit
isletme maliyeti 0,36 TL/km olarak hesaplanmistir.

3.2. Yontem

Calismada yontem olarak klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra Algoritmasi,
Floyd Algoritmasi, Taguchi Optimizasyonu, GA, YBS, Pareto Optimizasyon teknikleri

kullanilmistir.
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3.2.1. Dijkstra algoritmasi

Klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra algoritmasi, Greedy yaklasimina dayanir.
Greedy yaklasimi, graf {izerinde problem olan konu hakkinda optimum sonucu
bulabilmek amaciyla bir sonraki diigiimii belirlemek icin yapilan bir karar verme
yontemidir. Greedy yaklagimi bir ¢ok graf algoritmasinda lokal se¢im unsuru olarak
kullanilmaktadir. Greedy yaklasiminin isleyisi en genel haliyle asagidaki sekilde ifade
edilmektedir (Colkesen 2004).

1. Adim: Baslangi¢ diigiimii secilir ve bu diigiim yol dizisine eklenir.

2. Adim: Gidilmeyen diigiim olup olmadigi sorgulanir. Gidilmeyen diigiim yoksa
elimizdeki ¢6ziim en iyi optimal ¢6ziimdiir. Gidilmeyen diigiim varsa 3. adima gidilir.

3. Adim: Buldugumuz diigiime komsu olan diiglimlerden en az maliyete sahip olan

diigiim secilir ve yol dizisine eklenir. 2. adima geri doniiliir.

Dijkstra algoritmasi belli bir baglangic noktasina gore en kisa yolu belirleyen bir
algoritmadir. Bir baglangi¢ diigiimiinden diger tiim diigiimlere olan EKY’yi belirler.
Maliyetli ve yonlii graflar igin gelistirilmistir Dijkstra algoritmasinin uygulama
adimlarim gostermek i¢in Ornek olarak Sekil 3.13’teki bes diigiimlii maliyetli graf

secilmistir.

Sekil 3.13. Maliyetli graf

Yukaridaki sekilde A, B, C, D ve E diigiimleri, rakamlar ise kenarlarin maliyetlerini
gostermektedir. Dijkstra algoritmasmin uygulama adimlar1 sirasiyla soyle ifade

edilebilir.
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1. Adim: Her bir diiglim i¢in en kiiciik maliyet ve rota bilgisi olusturulur. En kii¢iik
maliyet (ekm) ile gosterilir. Coziime baglarken baslangi¢ diiglimiiniin en kiigiik maliyeti
icin sifir digerleri i¢cin sonsuz degerleri atanir. Rota bilgileri ise baslangigta bos

kiimedir. Baslangi¢ diigiimii Sekil 3.14’den de goriilecegi tizere A’dr.

Sekil 3.14. Dijkstra algoritmasi, (1. Adim)

2. Adim: Baglangi¢ diigiimii ile baglantisi olan diigimler belirlenir. Bu diiglimlerin en
kiiciik maliyet ve rota bilgisi gilincellenir. Giincelleme yaparken diiglime Onceden
atanmis en kiiciik maliyet bilgisi varsa kiiclik olan giincelde kalir, digeri elenir. Rota
ekm bilgisine gore degistirilir. Ornekte A diigiimii ile baglantis1 olan diger diigiimler B,
C ve D digiimleridir. Ziyaret edilen diigiimler koyu renkle gosterilir (Sekil 3.15).

ekm =2
ekm=0 rota = A

2

ekm=4
rota=A rota=A

ekm=1

Sekil 3.15. Dijkstra algoritmasi, (2. Adim)

3. Adim: Baslangi¢ diigiimii ile baglantis1 olan diigimlerin en kiigiik maliyetine

gore kiiciik olan diigiime gidilir. Ornegimizde B, C ve D diigiimleri iginde en kiigiik
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maliyete C diiglimii sahip oldugu i¢in yeni diigiim olarak C segilir. En kii¢iik maliyet ve

rota bilgileri giincellenir (Sekil 3.16).

2

ekm =3
rota= A rota=AC

ekm=1

Sekil 3.16. Dijkstra algoritmasi, (3. Adim)

4. Adim: Yeni digim secildikten sonra gidilecek rotalarin en kiiciik maliyet ve rota

bilgisi gilincellenir. Varis diigiimiine ulasilincaya kadar ikinci ve ii¢lincli adimlar tekrar

edilir (Sekil 3.17).

ekm=2
ekm=0 ) rota= A

ekm=7

9
rota=A,B

ekm =
rota=AC,D

2 2
ekm=1 ekm=3 = =
rota= A rota=AC %‘Q = %A ?J}{Q = ?A C

Sekil 3.17. Dijkstra algoritmast, (4. Adim)

Sonug olarak A diigiimiinden E diiglimiine gitmek i¢in 7 birimlik maliyette gidilir ve A,

B ve E rotasi izlenir.
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3.2.2. Floyd algoritmasi

Floyd algoritmasi tiim diigimler arasindaki EKY’yi belirleyen bir algoritmadir. Yogun
graflarda kullanilmas1 daha iyi sonug verebilir. Dijkstra algoritmas1 diigiim sayis1 kadar
calistirilirsa Floyd algoritmasi gibi calisir. Sayet ag seyrek ise Dijkstra algoritmast,
yogun ise Floyd algoritmasi tercih edilmelidir. Algoritmada N digliimli ag NxN
boyutunda kare matris olarak gosterilir. Sekil 3.18’deki grafin Floyd algoritmasi i¢in

uygulamasi yapilmistir (Colkesen 2004).

Sekil 3.18. Floyd algoritmasi i¢in 6rnek graf

1. Adim: Baslangigta Uzakliklar Matrisi (U) ve Diigim Siras1 Matrisi (DS) olusturulur.
U matrisinin (i,j) elaman1 i diigiimiinden j diiglimiine olan uzakligi verir. Sayet i
diigiimii j diigiimiine dogrudan bagli degilse o degerini alir. Bir diigiimiin kendisine
baglantis1 olmayacagini gostermek i¢in “-” isareti kullanilir. DS diigiimlerin baglanma

sirasini tutar. Her 1 farkli j olmak tizere (i,j)=) yapilir. Grafin U ve DS’leri asagida

gosterilmistir.
Uzaklik matrisi Diiglim siras1 matrisi

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1| _ [100| 30 11 _12]3 o
2 oo | _ |20 2 | o | _ |3 0
3 || o | _ |10]|60 3|w|o| _|4]5
4 [0 |15 | o | _ |50 4 0| 2 || _ |5
5w |ow|ow]|w]| _ S5[ow|o || ow]| _
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2. Adim: i baslangi¢ diigiimii, K ara diigiim ve j varig diigimii olmak {izere U matrisinin
her bir satir ve siitunu sirastyla kontrol edilerek asagidaki kurala gore yeniden

diizenlenir.

Sayet U (i,k) + U (k,j)<U (i,j) 0zaman U (i,j)=U (i,k) + U (k,j) ve DS (i,j)=k

k=1 i¢in U ve DS;

Uzaklik matrisi Diigiim siras1 matrisi
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1| _ |100| 30 | © | o 1 _ 2 3 4 5
2 o | _ | 20| © | o 2 1 _ 3 4 5
3] o | | _ |10]60 3 1 2 | _ | 4 5
4 | o | 15| o | _ | 50 4 1 2 3 _ 5
5w | o | o ]| o] _ 5 1 2 3 4 | _

U (i,k) + U (kj)<U (i,)) sartin1 saglayan herhangi bir baglanti olmadig1 i¢in bir
degisiklik yapilmaz.

k=2 i¢in U ve DS;

Uzaklik matrisi Diiglim siras1 matrisi
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1 _ |1200| 30| o | 1({_12]3|4]5
2|1 oo | _ 20|00 | © 2 (1| _13]4]5
3| o | o | _ |10]|60 3 (1|2 |_141]5
41 oo | 15 | o | _ |50 4 11123 |_15
5 o | @ | 0| 0| _ S| 1 (2|3 |4]_

U (4,2) + U (2,3)<U (4,3) sart1 15+20<w saglandigindan U (4,3)=35 ve DS (4,3)=2
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k=3 i¢in U ve DS;

Uzaklik matrisi Diiglim siras1 matrisi
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1] _ (100|130 | o | o 1| _ (331|435
2 | o | _ 20| o | o 2 11| _|31|4]|35
3| o | o] _ |10 60 311 |2 4 | 5
4 1 o 15135 ] _ |50 411 (22| _1]5
5w | o || o S| 1|2 |3 |4 _

U(1,3)+U (3,4)<U (1,4) sart1 30+10<o0 saglandigindan U (1,4)=40 ve DS (1,4)=3
U((23)+U3,4)<U(2,4) sart1 20+10<o0 saglandigindan U (2,4)=30 ve DS (2,4)=3
U (2,3) +U (3,5 <U (2,5) sart1 20+60<c0 saglandigindan U (2,5)=80 ve DS (2,5)=3
U (1,3) + U (3,5 < U (1,5) sart1 30+60<c0 saglandigindan U (1,5)=90 ve DS (1,5)=3

k=4 icin U ve DS,

Uzaklik matrisi Diiglim siras1 matrisi
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 _ 1100 | 30 | 40 | 90 1 _ 3 3 3 3
2 | o | _ | 20|30 | 80 2 1 _ 3 3 3
3 | o | o | _ |10 60 3 1 2 4 5
4 | o | 15|35 | _ | 50 4 1 2 2 _ 3)
5| o | o | o | o/ _ 5 1 2 3 4 _

U (1,4)+U (4,2) < U (1,2) sart1 40+15<100 saglandigindan U (1,2)=55 ve DS (1,2)=4
U (3,4)+U (4,2) <U (3,2) sart1 10+15<c0 saglandigindan U (3,2)=25 ve DS (3,2)=4
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k=5 i¢in U ve DS;

Uzaklik matrisi Diiglim siras1 matrisi
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 _ | 55| 30 | 40 | 90 1 _ 4 3 3 3
2 | o | _ | 20| 30 | 80 2 1 _ 3 3 3
3|1 o |25] _ |10 | 60 3 1 4 _ 4 5
4 | o | 15|35 | _ | 50 4 1 2 2 _ 5
5w | o | ]| o] _ 5 1 2 3 4 | _

Artik graf tlizerindeki herhangi iki diigiim noktasi i¢in gereken tiim bilgiler uzaklik
matrisi ve diglim siras1 matrisi iizerinden okunabilir. Yalniz diigim siras1 matrisinden
DS (i,j)=j oluncaya kadar diigiimler takip edilir. Ornegin 1 diigiimiinden 5 diigiimiine
gitmek i¢in en az maliyet, uzaklik matrisinden 90, takip edilecek yol ise 1-3-5 olarak

okunmaktadir.

3.2.3 Genetik algoritma (GA)

GA yapay zeka tekniklerinden esinlenerek gelistirilmis bir algoritmadir. GA ifadesi ilk
olarak 1967 yilinda Bagley’in onciiliik ettigi tez ¢alismasinda kullanilmistir. Michigan
Universitesinde makine 6grenmesi konusunda arastirmalar yapan John Holland ve
arkadaslarmin canlilarda goriilen genetik siireci bilgisayar ortaminda gergeklestirme
calismalar1 sonucunda 1970’li yillarda ortaya ¢ikmistir. Baslangicta pratik bir yarari
olmadig1 disiinillen GA’lara Holland’in 6grencisi olan David E. Goldberg’in GA
konusunda yaptig1 doktora teziyle National Science Foundation tarafindan verilen Geng
Arastirmact Odiiliinii almasi ve 1989 yilinda konusunda klasik goriilen kitabin

yayinlanmasiyla popularitesi artmistir (Goldberg 1997).

GA’lar, geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor ya da imkénsiz olan problemlerin
¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ozellikle tabu arastirma, sirt cantasi ve gezgin satici

problemi gibi ¢ok genis bir ¢0ziim uzayna sahip problemlerde GA’nin kullanilmasi
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Oonemli bir avantaj saglamaktadir. Bu tarz problemlerde ¢6ziim uzayinin tanimlanmasi
klasik yontemlerle uzun zaman almasina karsin, GA ile kisa siirede gilivenilir sonuglar
alimabilmektedir. GA’lar ayrica miihendislikte optimizasyon problemlerinde, tasarim,
otomatik programlama, makine Ogrenmesi, ekonomi, planlama vb. alanlarda da

uygulanmaktadir (Deliktas 2009).

GA yontemleri, ¢oziim alanini rastgele bicimde bombardimana tutarak en iyi ¢ézimii
arayan bir yontemdir. C6ziime ulasabilmek i¢in once karar degiskeni uzayinda rastgele
noktalar toplulugu alinir. Daha sonra gosterilecek kurallarin 15181 altinda bu noktalar
arasinda eslestirmeler yapilarak toplumun bazi iiyeleri yok edilirken onlarin yerine
yenileri olusturulur. Yeni gelen bireylerin topluma katilmasi ile o toplumun 6ncekinden
daha saglikli, yani hedefe daha yakin olmasi saglanir. Boylece hedefe bir¢ok noktadan
ve kisa yollardan yaklasilir (Sen 2004). Asagida GA’larin ilerleme adimlari verilmistir.

| DEGISKEN VE HEDEF FONKSIYONLARININ TANIMLANMASI |

!

| DEGISKENLERIN SUNUMU |

v

| TOPLUMUN OLUSTURULMASI |

!

| HEDEF DEGERLERIN COZULMEST |

!

| ESLERIN SECILMESI |

v

| UREME (CAPRAZLAMA) |

v

| DEGISME (MUTASYON) |

v

| YAKLASMA SINAMASI

v

| DUR |

Sekil 3.19. GA’nin ilerleme adimalari
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3.2.3.a. Degisken ve hedef fonksiyonlarin tanimlanmasi

Karar uzaymin degisik noktalarinda bulunan aday ¢6ziim noktalarinin her birinin,
aranilan ¢oziime ne kadar yakin oldugunu belirtebilmek igin, mutlaka bir hedef
fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Problemlerin degiskenlerini icinde toplayan hedef
fonksiyonu, matematik bir ifade olabilecegi gibi yapilan deneylerden elde edilen

sonuglar ve sistematik kurallardan meydana gelen algoritmalar da olabilir (Sen 2004).

GA terminolojisinde, problemin degiskenlerinin her birine gen adi verilmektedir.
Genlerin bir dizi halinde arka arkaya siralanmasi ile meydana gelen genler dizisine
kromozom ad1 verilir. Her bir kromozom bir birey olarak adlandirilir. GA’larin ilk
asamast, degiskenler dizisini temsil eden kromozomun olusturulmasidir. Eger bir
sorunun ay, a, ..., a, gen olmak iizere, n adet gen degiskeni varsa kromozom, n adet gen

eleman1 olan bir diziden olusur. Asagidaki sekilde gosterilir.

Kr0m020m = [ 8.1, 3.2, ooy an gen]

Mevcut problem igin muhtemel pek ¢ok ¢6ziimii temsil eden bu ¢6ziim kiimesine, GA
terminolojisinde populasyon adi verilir. Populasyonlar vektor, kromozom veya birey olarak
adlandirilan veri dizilerinden olusur. Asagida n adet kromozomdan olusan bir populasyon

gosterilmektedir.

Populasyon= [ kromozom;

kromozom,

kromozom p]

Baslangicta populasyon, ¢oziim uzayinda rastgele bir sekilde olusturulur. Sonraki nesillerde
populasyondaki kromozomlar degisim siireci iginde genetik algoritma islemcileri tarafindan
yeniden belirlenirler (Sen 2004).
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3.2.3.b. Degiskenlerin sunumu

Degiskenlerin ne sekilde gosterilecegi konusu baska bir deyisle kromozomlarin
kodlanma bi¢imi, problemin tiiriine goére farkli sekillerde olabilir. Bu kodlama

tiirlerinden en ¢ok kullanilanlart soyledir.

Ikili Kodlama (Binary Encoding): GA’da ilk kullanilan ve en yaygin olan kodlama

seklidir. Her kromozom 1 ve 0’lardan olusan diziler (string) halinde ifade edilir.

Kromozom= 1001011

Permutasyon Kodlamasi (Permutation Encoding): Daha ¢ok siralama problemlerinde
kullanilan kodlama yontemidir. Gezgin satici problemi, gorev ya da glizergah siralamasi
problemlerinde kullanilabilir. Permiitasyon kodlamada, her kromozom, siralamada

konum belirten numara karakter dizisinden olusur.

Kromozom=137896

Deger Kodlamas: (Value Encoding): Icerisinde gercek sayisal deger, karakter veya
nesne tasiyan problemlerde kullanilan kodlama seklidir. Ikili kodlama ile ¢dziimiin zor

oldugu durumlarda kullanilir.
Kromozom A= 1,23 2,56 4,25 veya

Kromozom B= ABCDTYHSD veya

Kromozom C= “kuzey”, “giiney” , “bat1” , “dogu”

3.2.3.c. Populasyonun olusturulmasi ve hedef degerlerinin bulunmasi

GA’larda iki veya daha fazla kromozomun bir araya gelmesi ile olusan sayilarin hepsine

birden populasyon baska bir degisle toplum adi verilir. Populasyonu olusturacak
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kromozom sayist GA’nin ¢6ziim siiresine ve dogru sonuca yakinsama miktarina etki
eder. Populasyon biyiikligii genelde ¢6ziim uzaymin biiyiikligiine ve hedef
fonksiyonunun tiirine gore se¢ilir. Genel olarak 15-20 den daha az alinmasinin GA’nin

etkinligini azaltacagi ifade edilir.

Kromozomlarin hedeflenen ¢o6ziime yakinlik durumunu belirlemek ig¢in, uygunluk
degerleri hesaplanir. Bu hesap i¢in, baslangi¢ asamasinda belirlenen hedef fonksiyonlari
kullanilir. Hedef fonksiyonlarina aymi zamanda uygunluk fonksiyonu adi da
verilmektedir. GA’nin basaris1 bu fonksiyonun problemi etkili bir sekilde temsil etmesi,

verim ve hassasiyetine bagli olmaktadir.

3.2.3.d. Eslerin secilmesi

Bir sonraki nesilde hayatini devam ettirecek bireylerin belirlenmesi amaciyla, GA
islemlerine tabi tutulacak kromozomlarin mevcut populasyondan segilmeleri
gerekmektedir. Kromozomlar segilirken uygunluk derecelerine gore rastgele bir sekilde
secilirler. Amag, toplumun evrim gecirerek daha iyiye dogru gelismesidir. Bu siireg
sirasinda  secilen esler secilmeyenlerin iizerine kopyalanir ve yeni bir toplum
olusturulur. Farkli bircok se¢im operatorii gelistirilmistir. Rulet tekerlegi sec¢imi,

turnuva sec¢imi ve sirali se¢im, 6rnek olarak verilebilir.

Rulet tekerlegi seciminde kromozomlar uygunluk degerlerine gore siralanirlar. Sonra
her bir kromozomun toplum igerisinde ylizdesi hesaplanir ve yigisimli toplami
hesaplanarak rulet ¢emberi olusturulur. Daha sonra O ile 1 arsinda rastgele sayilar
olusturularak rulet ¢emberinde karsilik geldigi noktalar bulunarak islem gorecek

kromozomlar tespit edilir ve boylece yeni populasyon olusturulmus olur.

Cizelge 3.3’te permutasyon kodlama ile gosterilen 5 adet kromozomdan olusan

populasyon ve uygunluk degerleri gosterilmektedir.
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Cizelge 3.3. Rulet tekerlegi olusturulmasi (1. Adim)

Kromozom Uygunluk Degeri
1-2-6-9-16-20-23 61,44
1-5-8-13-15-18-22-23 51,84
1-4-11-14-21-23 53,79
1-5-8-13-19-22-23 59,06
1-5-11-17-20-23 61,68

Kromozomlar uygunluk degerlerine gore biiyiikten kiigiige dogru siralanir. ihtimal ve

yigisimli ihtimal degerleri hesaplanir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4. Rulet tekerlegi olusturulmasi (2. Adim)

Kromozom Kromozom Uygunluk Thtimal Yigisimls
No Degerleri % Ihtimal %

1 1-5-11-17-20-23 61,68 21 21

2 1-2-6-9-16-20-23 61,44 21 42

3 1-5-8-13-19-22-23 59,06 21 63

4 1-4-11-14-21-23 53,79 19 82

5 1-5-8-13-15-18-22-23 51,84 18 100

Toplam 287,81 100

Cizelge 3.4’teki degerlere bagh olarak, rulet cemberi Sekil 3.20°deki gibi olusur.

%100
ol

%482 m2
m3

m4

%63 m>s

Sekil 3.20. Rulet ¢emberi
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Daha sonra rastgele sayilar iiretilerek rulet gemberinde tekabiil ettigi kromozom tespit

edilir boylece yeni populasyon Cizelge 3.5’teki gibi olusturulmus olur.

Cizelge 3.5. Rulet tekerlegi olusturulmasi (3. Adim)

Rastgele Rulet Segilen Yeni
Cevir Kromozomlar Populasyon
35 2 1-2-6-9-16-20-23
76 4 1-4-11-14-21-23
59 3 1-5-8-13-19-22-23
61 3 1-5-8-13-19-22-23
84 5 1-5-8-13-15-18-22-23

Sayet uygunluk fonksiyonlari arasinda biiyiik farklar varsa, uygunluk degeri kiiclik olan
kromozomlarin se¢ilme sansi azalacagindan, rulet se¢imi uygun olmayabilir. Bu
durumda kromozomlarin uygunluguna gore dizilerek secildigi sirali se¢im ydntemi

tercih edilebilir.

3.2.3.e. Caprazlama

Rastgele secilen kromozom ciftlerinin bir araya gelerek birlesmesi ile yeni iriinlerin
ortaya ¢ikmasina c¢aprazlama denir. Caprazlama, kromozomlarin genlerini birbirleriyle
degistirmelerini saglayan bir islemdir. Once ¢aprazlamaya tabi tutulacak kromozom
esleri rastgele secilir. Daha sonra bu kromozom eslerinin hangi genlerden itibaren
kesilecegi rastgele secimle belirlenir. Kesilen genler kromozom esleri arasinda
degistirilir. Boylece farkli nesiller olusturulur. Farkli ¢aprazlama teknikleri vardir.
Bunlardan en ¢ok kullanilan1 tek nokta ¢aprazlama, iki nokta ¢aprazlama, ¢ok nokta
caprazlama ve {niform c¢aprazlamadir. Bu metotlardan hangisinin segilecegi ise

problemin tiirline gore farklilik arz etmektedir

Tek nokta c¢aprazlamada, kromozom esleri {izerinde tek bir nokta segilir ve o nokta

referans alinarak ebeveyn kromozomlar ¢aprazlanir (Sekil 3.21).
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[11110{10110] [11110{10001| vyavru1
Ebeveyn
[01010{1000 1] [0101010110| yavru2
caprazlama
noktasi

Sekil 3.21. ikili kodlamada tek nokta caprazlama

Sayet kodlama tirii olarak ikili degil de permutasyon kodlama kullanilmissa,
caprazlama noktasi olarak rastgele herhangi bir biti segmek yerine her iki kromozomda
ortak olan diigiim noktalar1 secilmelidir. Aksi takdirde yonlendirme problemlerinde
yavrular illegal rotalardan olusacak, bu da ¢ozlimsiizliige sebep olacaktir. Sekil 3.22°de
permutasyon kodlama da ¢aprazlama noktasi olarak 13 diiglimiiniin alindig1 ¢aprazlama

Ornegi gosterilmistir.

|15 8]13]19 22 23] |15 8 13 15 18 22 23|yavru1
ebeveyn
|1 7]13]15 18 22 23] |1 7 13 19 22 23] yavru 2

Sekil 3.22. Permutasyon kodlamada tek nokta ¢caprazlama

Iki nokta ¢aprazlamada, iki referans nokta secilerek bu noktalar referans alinmak

kaydiyla ebeveyn kromozomlar gaprazlanir (Sekil 3.23).

[1111]111]11 0] [1111]/010{110] vyavrul

Ebeveyn
[0101[010[00 1] [0101]111[001] yavru2

Sekil 3.23. iki nokta caprazlama

Cok nokta caprazlamada bir¢cok referans nokta secilir ve bu referanslara gore

evebeynlerin kromozomlari ¢aprazlanir (Sekil 3.24).
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[1 1]1 1{o0 1{0 1]1 0] [1 1[0 1fo0 1{0 0]1 0] yavru1

Ebeveyn
[0 1[0 1]o 1{0 0]0 1] [0 1][1 1]o 1fo0 1|0 1] vyavru2
Sekil 3.24. Cok nokta caprazlama

Uniform ¢aprazlama ydénteminde ¢aprazlama maskesi kullanilir. Caprazlama maskesinin
uzunlugu her bir kromozomun uzunlugu kadardir. Maskedeki 1 ve 0’lar, tiiretilen
kromozomun hangi geni hangi ebeveynden alinacagini belirler. Sekil 3.25’te her bir

caprazlama tiirii i¢in 6rnek verilmistir.

kromozom maskesi
[1[o[1]1]of1]ofo[1]0]

1111111110 1111010011 yavru1

ebeveyn

010101000 1] 0101111100 yavru2

Sekil 3.25. Uniform ¢aprazlama
3.2.3.f. Mutasyon

Mutasyon GA’nin kromozom fiizerinde rakam degisimi yapilarak yeni bir kromozom
elde etme islemidir. Bu islem vasitasiyla en iyi ¢oziimiin aranmasi sirasinda GA’lar bir
¢Ozliim noktasinin yakinindaki baska bir ¢Oziim noktasini dener. Nesiller arasi
cesitliligin azalmast durumunda mutasyon iyi bir etki olusturabilir. Mutasyon
operatoriiniin  GA i¢indeki temel islevi, nesiller arasindaki farklilasmaya katkida
bulunmak ve ¢oziim uzaymnin farkli noktalarinda ¢alismasini saglayarak hedefe hizli bir
sekilde yakinsamaktir. Mutasyon, kromozom iizerindeki herhangi bir bit degerini
degistirir (Sekil 3.26). Ele alinan problemin yapisina uygun olarak fakli mutasyon
operatorleri tercih edilebilir (Kurt ve Semetay 2001).
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1111010110 vyavru

|1 11100011 0| mutasyona ugramis yavrt

mutasyon noktasi

Sekil 3.26. ikili kodlamada mutasyon

Permutasyon kodlama kullanilan bir rota probleminde, rastgele bir gen baslangic
noktasi olarak se¢ildikten sonra sayet ikinci bir mutasyon noktasi gosterilmemisse, son
gen varis noktasi olmak {izere ulasim agindan baslangic ve varis noktasi igin rastgele
yeni bir rota olusturulur. Sekil 3.27°de baslangic noktas1 6 varis noktast 23 olan yeni bir

rota mutasyon sonucunda yavruya eklenmistir.

1 2(6] 9 16 20 23| Yavru

1 2 6 10 17 21 23| Mutasyona ugramis yavru

Sekil 3.27. Permutasyon kodlamada mutasyon
3.2.3.g. Yaklasma denemesi

Yaklagma denemesi GA ile yapilan ¢oziimlerin ne zaman en iyiye ulasacagi degisik

durma Kriterleri ile tespit edilir. Bunlar:

e Onceden tespit edilen nesil sayisina ulasilmast,

e Toplumun uygunluk fonksiyonu degerinin ortalama veya standart sapmasinin belirli
bir hedefe ulasmasi,

e Toplumlarmm belirli zaman siiresince hep ayni en iyi kromozom ile devam etmesi
durumu,

e En iyi uygunluk degerine sahip kromozoma bakilarak bunun en iyi ¢6ziim olduguna

karar verilmesi durumudur.
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Sayet algoritma, durma kriterlerini heniiz saglamiyorsa, hedef degerlerinin saglanmasi

adimina geri doniilerek GA islemleri tekrar yiirtitiiliir (Sen 2004).

3.2.3.h. GA parametreleri

GA’larin en Onemli parametreleri ¢aprazlama orant ve mutasyon oranidir. Bunun
yaninda nesil sayis1 ve populasyon sayist ve seckinlik gibi parametreler de GA’larin

performansini etkilemektedir.

Caprazlama orani caprazlamanin ne kadar yogunlukta yapilacagimi belirten bir
parametredir. Caprazlama, eski toplumun iyi bireylerinin bazi genlerinin yeni nesle
aktarilmasinin iyi olacag diisiincesiyle yapilir. Caprazlama orani 0 ile 1 arasinda olmak
zorundadir. Caprazlama oraninin 0 olmast yavrularin atalarinin aynist olacag,
caprazlama olasiliginin 1 olmasi ise atalarin tagidigi baz1 genlerin yeni nesle aktarilacagi

anlamina gelmektedir (Sen 2004).

Mutasyon oran1 kromozomlarin ne kadar siklikla mutasyon gecirecegini belirtir.
Mutasyon olasiligi 0 ile 1 arasinda alinmalidir. Mutasyon oraninin 0 olmasi durumunda
yavrular ¢aprazlamadaki bireyler hi¢bir degisiklige ugratilmadan aynen kopyalanarak
olusturulur. 1 olmasi durumunda ise biitin kromozomlarin bazi genleri degisecektir.
Mutasyon genellikle GA’nin yerel asiriliklara diismesini engeller. Mutasyonun biiyiik

alinmas1 durumunda GA rastgele aramaya doniisebilir (Sen 2004).

Populasyon biiytikliigii toplumdaki bireylerin (kromozom) sayisim1 gosterir. Eger
populasyonda ¢ok az kromozom varsa, arama uzaymin ¢ok kiiciik bir kismi
arastirilacak, ayrica bireylerin caprazlama olasilig1 azalacagindan farkli yeni yavrularin
elde edilmesi giiclesecektir. Eger ¢ok fazla birey varsa, bilgisayarin ¢aligmast
yavaglayacaktir. Aragtirmalar bazi smirlardan sonra ¢ok biiyiilk toplumlarin
kullanilmasimin problemin hizli bir sekilde ¢oziilmesine yardimci olmadigim

gostermistir (Sen 2004).
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Nesil sayist gelecekte olusturulacak kusaklarin tekrarlanma sayisini gosterir. Maksimum
nesil sayisinin 1000°den fazla alinmamasi tavsiye edilir. Daha biiylik alinmasi

durumunda islemci daha fazla hafiza alanina ihtiya¢ duyacagindan hizi yavaslayacaktir.

Seckinlik (Elitizm), optimizasyon siireci boyunca algoritmanin rastgelelik dogasindan
dolay1 bir takim en iyi sonuglar kaybedilebilir. Bu problemle basa ¢ikmak i¢in seckinlik
operatorii kullanilir. Seckinlik, en iyi kromozomlarin kaydedilip yeni nesle aktarilmasi
islemidir. Bu islem, Sekil 3.28’de goriildiigli gibi bulunan en i1yi ¢ézlimiin yeni nesle
aktarilmasini saglayarak GA’nin global en iyiye ulagsma hizin1 artirir (Zitzler et al.
2004) .

Eski populasyon  Yeni bireyler

0 0.0, 0 00

Yeni populasyon
Sekil 3.28. Segkinlik

Yukaridaki yonteme alternatif olarak, arsiv olarak isimlendirilen ikinci bir populasyon
olusturulur. Bdylece her bir jenerasyonda iyi bireyler arsive atilarak saklanir (Sekil
3.29). Arsiv, optimizasyon metodunda ayrica bir dis bilgi saklama yeri olarak
kullanilabilir (Zitzler et al. 2004) .

Eski populasyon Yeni bireyler Arsiv
o 00O
O O OO
O
o OOOOO
O
Yeni populasyon Yeni arsiv

Sekil 3.29. Arsivleme ile secicilik
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Graf tiirii ¢aligmalarda, GA’da kromozom sunumunun ikili sayidan ziyade tamsay1
vektor sunumu olarak gosterilmesi daha uygundur. Sayet ikili say1 kullanilacak olursa
mutasyon sonucunda ayni sehir bir turda iki kez gegebilir ya da illegal olan tura
ulagilabilir. Bu durumda arastirma uzayma geri doniilerek tekrardan kromozom
olusturan tamir algoritmalarina ihtiya¢ duyulur. Tiim bu sakincalar1 ortadan kaldirmak
icin kromozomlarin tamsay1 vektor olarak kodlanmasi gerekmektedir (Michalewicz
1992).

Bu problemlerin hemen hepsi icin, ¢ok genis bir ¢dziim uzaymin tanimlanmasi
gerekmektedir. Bu ¢oziim uzaymin geleneksel yontemlerle incelenmesi, ¢ok uzun
sirmesine karsin genetik algoritmayla kisa bir siirede kabul edilebilir sonuglar

alinabilmektedir.

3.2.4. Yapay bagisiklik sistemleri

1900’14 yillarin ikinci yarisindan itibaren gelismeye baslayan yapay zeka, insan gibi
diisiinen ve davranan makinelerin ortaya ¢ikarilmasi gibi amaglara yonelik ¢aligmalarda
biiyiik 6l¢iide insanin biyolojik sisteminin isleyisini referans almistir. YBS’leri, dogal
bagisiklik sistemlerinden esinlenerek olusturulmus, karmasik problemlerin ¢éziimiinde

ve sistemlerin gelistirilmesinde kullanilan sezgisel yontemlerden biridir.

Dogal bagisiklik sistemi, viicudumuzu enfeksiyonlara yol acabilen viriis, bakteri,
mantar ve parazit gibi mikroorganizmalarin zarar verici etkilerine kars1 koruyan gesitli
organ ve hiicrelerden olusan karmasik bir sistemdir. Canli organizmalarla bilgisayar
sistemleri arasindaki bir takim benzerlikler bagisiklik sisteminin uygun bir yol gosterici
olmasimi saglamistir Bagisiklik sisteminin arastirmalara yon veren en 6nemli 6zellikleri;

Ogrenme, algilama, hatirlama, genelleme ve siniflandirma olarak sayilabilir.

Bagisiklik sisteminin en oOnemli 06zelligi olan 0Ogrenme, genel olarak yabanci
mikroorganizmalar1 yani antijenleri taniyan lenfositlerin (bagisiklik hiicresi)

populasyon biiylikliigiinii ve benzerlikleri artirmasi faaliyetlerinden olusmaktadir.
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Normal bir bagisiklik sisteminde organizma, bir antijen ile biitlin bir dmrii boyunca
defalarca karsilasir. Organizma antijen saldirisina ilk defa maruz kaldigi zaman her biri
farkl1 benzerlik derecesine sahip antikorlar {iretir ve az sayida kopya olusturarak lenfosit
hiicrelerinden olan B hiicreleri ile karsilik verir. Bu ilk saldiridan sonra yiiksek
benzerlikli antikor lireten hiicreler hafiza hiicreleri olarak saklanir. Boylece organizma
ayni antijen saldirisina ikinci kez maruz kaldigi zaman biiyiik bir klon populasyonu

olusturarak bagisiklik cevabinin hem dogru hem de hizli bir sekilde verilmesini saglar.

Bagisiklik cevabini Orneklemek icin bir A antijeninin viicuttan iceriye girdigini
diistinelim. A antijeni, kendisini tantyip ona baglanabilen antikorla karsilagir ve bu
antikorun sayis1 belirli bir seviyeye kadar yiikselir bdylece bagisiklik sisteminin birincil
cevabi olusur. A antijeni viicuda tekrar girdiginde daha 6nce kendisi i¢in uygun antikor
iretildigi i¢in ¢ok kisa bir gecikme sonucu birincil cevaptan daha kisa, yogun ve etkili
ikincil cevap verilir. Viicuda giren bagka bir B antijeninin sayet yapisal olarak A antijeni
ile higbir benzerligi yoksa cevap birincil cevap siiresinde olacaktir. Sekil 3.30°da
goriilecegi gibi viicuda giren C antijeninin A antijeni ile arasinda yapisal olarak bir
benzerlik varsa bu durumda bagisiklik hafizasi iligkilendirebildigi i¢in ikincil bir cevap

verecektir, bu cevaba ¢apraz reaksiyon cevabi denir (Sahan 2004).

A Birinci cevap ikinci cevap Capraz reaksiyon
[ | [ | I

=
1=
=
r
s
=
Q ;
-~ gecikme
i A+C
a_? — cevabi
=
=
< A cevabi

T >

Antijen A Antijen Antijen zaman

A+B A+C

Sekil 3.30. Birincil, ikincil ve ¢apraz reaksiyon bagisiklik cevaplari
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1974 yilinda Jerne’nin ortaya attig1 Bagisiklik Ag1 Teorisi yapay zeka arastirmacilarinin
ilgisini ¢ekmis boylece olusturulan yeni algoritma ve uygulamalarla YBS nin temelleri

atilmastir.
3.2.4.a. YBS’nin yapisi

YBS’de ¢oziime ulagmak i¢in bir takim asamalardan gecilmesi gerekir. Bu asamalar

/ Coziim

Bagisiklik Algoritmalari

Sekil 3.31°de gosterilmistir.

YBS

Duyarlilik Olgiitleri

Gosterim

Uygulama Alan

Sekil 3.31. YBS i¢in katmanl1 ¢atis1

Gosterim: Problemi temsil edecek antijen ve antikorlarin ne sekilde gosterilecegine bu
asamada karar verilir. Matematiksel olarak bir antikor ya da antijen molekiilii, L boyutlu
bir sekil uzaymda bir nokta olarak ifade edilebilir. Bu noktanin koordinatlar1 dizi ile

belirtilir.

A= [Av1, A, .....,ApL]
Ag: [Agj_, Agz,.....,AgL]

Bu dizi i¢indeki her bir eleman, sekil uzayindaki bir eksene ait koordinat degeridir ve

antikor-antijen arasindaki fizikokimyasal etkilesimlerden birini temsil eder.
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Bir A antijeni ile B antikoru arasinda iki ¢esit fizikokimyasal etkilesim gerceklesebilir
kabulii yapilsin. Bu durumda A antijeni ile B antikorunu gostermek i¢in iki boyutlu bir

sekil uzayr kullanilabilir. Sekil 3.32’de, A antijeni ile B ve C antikorunun etkilesimi

gosterilmektedir.
etk.2
A
A antijeni
4
I
I
I :
1 — B antikoru
3 y/ |
< » etk.1
2 5

—_ — — 14
C antikoru

Sekil 3.32. Sekil uzay1 gosterimi

A antijeni ile C antikoru arasindaki uzaklik, B antikorundan fazla oldugu i¢in, A antijeni
ile C antikoru arasindaki etkilesimin siddeti, A antijeni ile B antikoru arasindaki
etkilesimin giddetinden daha fazladir. Yani A antijeninin C antikoru ile daha g¢ok
benzedigi sdylenebilir (Sahan 2004).

Duyarhhik olgiitleri: Antijen ve antikorlar arasindaki etkilesim duyarlilik ile ifade

edilir. Problemin tiirline gore farkli duyarlilik olgiitleri vardir.

L
Oklit uzaklhig:: D= \/ Z (Ab, — Ag,)?

L
Hamming uzakligi: D=>6
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Bagisiklik algoritmalari: Problem tiiriine gore ¢ok farkli algoritmalar gelistirilmistir.

Gelistirilen bu algoritmalar uygulama alanlarina ve yapilarina gore Sekil 3.33°te

gruplandirilmstir.
{ YBS Algoritmalari }
| |
| | | |
{ Populasyon Tabanl } | Ag (Network) Tabanh ]
~
Klonsal secim tabanl [ Surekli (continnous) modeller
~
_[ Bone Marrow modelleri [ Ayrik (Discrete) modeller
A
Negatif Segim Tabanh
(Thymus modeller1)

Sekil 3.33. YBS algoritmalari

YBS algoritmalar1 populasyon tabanli ve ag tabanli olmak iizere iki temel gruba
ayrilmaktadir. Populasyon Tabanli algoritmalar da kendi igerisinde Klonal Sec¢im
Tabanli, Bone Marrow Modelleri ve Negatif Secim Tabanli olmak {izere lic gruba
ayrilmaktadirlar. ikinci temel grup ise ag tabanli sistemlerin olusturuldugu gruptur.
Bagisiklik sistemi olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir ve sahip oldugu dagitilmis
mekanizma bu karmasik sistemdeki her bir birimin gorevini net olarak belirler. Bu
sayede bagisiklik sistemi olduk¢a zor goriinen cogu gorevi is boliimii araciligl ile yerine
getirebilir. Bagisiklik ag modellerinin temel aldig1 6zellik, bu dagitilmis mekanizmadir.
Bagisiklik ag modellerinde sistem, belirli gorevleri yerine getirmekle sorumlu birgok

birimden olusur (Sahan 2004).

3.2.4.b. Klonal se¢cim algoritmasi

Klonal se¢im algoritmast klonal se¢im, klonal biiylime, uygunluk olgunlagsmasi ve
somatik hiper mutasyon mekanizmalarini i¢inde barindiran klonal se¢im teorisini taklit
eder (Brownlee 2007). Klonal Se¢im Algoritmas1 bigim tanima, optimizasyon gibi

kompleks problemlerin ¢oziimiine uygulanmigtir. Bagisiklik sisteminin, repertuardan
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bagimsiz olarak hafiza hiicrelerine sahip olmasi, en fazla benzerlik gosteren hiicrelerin
secilip klonlanmasi, etkinlik gosteremeyen hiicrelerin oliimii, benzerlik derecesini
arttirmak i¢in olgunlagtirma ve yeniden se¢me, liretim ve c¢esitliligin korunmasi gibi
Ozellikleri bu algoritmada uygulanmistir. Klonal se¢im teorisinde kullanilan terimleri

Cizelge 3.6’daki gibi ifade edilebilir.

Cizelge 3.6. Klonal secim teorisinde kullanilan terimler

Terim Tamm

Antijen Problem

Antikor, B-hiicresi, Lenfosit Aday ¢ozlim

Klon Yeni orneklerin toplami, nesil
Hafiza hiicresi Seckin ornekler kiimesi
Klonal se¢im prensibi Ogrenme prensibi
Hipermutasyon Mutasyon, degisme

Repertuar Populasyon, 6rneklerin toplami1
Uygunluk olgunlagmast Yeniden 6rnekleme, gelistirme
Ureme Klonlama

Secim Antijen-antikor eslestirme
Benzerlik Coziim kalitesi, uygunluk

Klonal Se¢im Algoritmasinin adimlari su sekildedir:

1. Adim: Antikor repertuar1 olusturulur,

2. Adim: Antikorlarin benzerlik dereceleri belirlenir,

3. Adim: n adet en yiiksek benzerlikte antikor segilir,

4. Adim: Secilen n adet antikorun benzerlik dereceleri oraninda, yiiksek benzerlik
dereceli antikor daha fazla klonlanir,

5. Adim: Antikorlarin benzerlik derecesi yiiksek olanlar, daha az olacak sekilde
benzerlik mutasyonuna ugratilir,

6. Adim: Mutasyona ugramis klonlarin benzerlik dereceleri belirlenir,

7. Adim: En yiiksek benzerlik dereceli antikorlar yeniden segilir,

8. Adim: En diisiik benzerlik derecesindeki bazi antikorlar yeni liretilen antikorlarla

degistirilir (Castro 2001).
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3.2.5. Cok amach optimizasyon

Optimizasyon teknikleri bir problemin en iyi ¢6zlimiinii ortaya koymak i¢in kullanilir.
Sonug olarak ortaya konulmus olan ¢oziim optimum ¢6ziim olarak adlandirilir. Amag,
her zaman i¢in bu optimum ¢6ziimii yakalayabilmektir. Eger optimize edilecek tek bir
amacg varsa, problem tek amacgli optimizasyon problemi, birden fazla amag¢ olmasi
durumunda ise c¢ok amagli optimizasyon problemi olarak tanimlanir. Cok amach

optimizasyon problemi agagidaki gibi formiille ifade edilir (Zitzler 1999).

Max y=f(X)= (f1(X), f2(X),..ocvnnn... k(X))
Kisitlar e(x) = (e1(X), €2(X),vevvenennnn. eA(x)) <0
X= (X1,X2,.....,Xp) € X
Y= (Y1, Y2,-.59) € Y
Burada; X : karar vektoru
y : amag vektorii
X : karar uzay1
Y : amag uzay1
n : karar degiskenlerinin kiimesi
Kk : amag fonksiyonlarinin kiimesi
z : kisitlarin kiimesi

e(x) < 0 smir sart1 uygun ¢oziimlerin kiimesini belirler.

Cok amacgli optimizasyon probleminin gematik gosterimi Sekil 3.34’teki gibi

gosterilebilir.



63

%2 karar uzavi y2 amacg uzayl
o 4 4
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arastirma < degerlendirme

Sekil 3.34. Cok amacli optimizasyon problemi

e(x) sinirlarini saglayan x karar vektorlerinin kiimesi, uygun ¢oziim kiimesi (Xs) olarak

tanimlanir.

Xi={x € X | e(x) <0}

Amag uzaymdaki uygun ¢oziimler, baska bir deyisle X¢’in goriintiisii, matematiksel

olarak su sekilde ifade edilir.

Y= f(Xs) = U xexi {f(X)}

Sayet amac¢ fonksiyonunu olusturan karar degiskenleri siirekli ise bu tiir problemler
dogrusal programlama, kesikli ise kombinatoryal problemler olarak tanimlanir. Arag
rotalama problemi, gezgin satici problemi gibi problemler kombinatoryal problemlere
ornek verilebilir. Kombinatoryal problemlerin ¢6ziimiinde sezgisel yoOntemler
kullanilmistir. Klasik sezgisel yontemler kiiciik boyutlu problemlerde optimum
cozlimler saglasada problemin boyutu biiylidik¢e bu yontemler gecerliligini

yitirmektedir.
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Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde dncelikle dogrusal modellemeler kullanilmig
ancak bu yontemlerin her problemin ¢oziimii i¢in yeterli olmadigi goriilmiistiir. Son
zamanlarda, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde evrimsel algoritmalar
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir Cok amacli optimizasyon problemleri
telekomiinikasyon, ulasim, bilgisayar bilimleri, ekonomi ve benzeri pek ¢ok alanda

uygulanmaktadir (Sag 2009).

3.2.5.a. Cok amach evrimsel algoritmalarda uygunluk atamasi ve se¢cim

Evrimsel algoritmalar ¢ok amacli problemlere uygulandigi zaman biiyiik bir problemle
karsilagilir. Bu problem ¢6zlim kiimesini arastirmada rehberlik eden uygunluk atama ve

secim isleminin ne sekilde yapilacagidir.

a) Amaclar: degistirerek se¢me

Bu metotta tek bir skaler deger vererck amaglari birlestirmek yerine, se¢im fazi boyunca
amaclar arasinda gec¢is yapilir. Yani bir birey iiretim i¢in secilecegi zaman farkli bir
amag populasyon iiyesinin ¢iftlesme havuzuna gidip gitmeyecegine karar verilecektir.
Schaffer (1985), ¢iftlesme havuzunun farkli amaglara gore esit oranlarda doldurulmasi
gerektigini onerirken, Fourman (1985), amaclara verilecek 6nem derecesine gore bir
se¢im plani yapilmasini dnermistir. Kursawe (1991), her bir amaca ihtimal atayarak bir
sonraki adimdaki se¢imde kullanilip kullanilmayacagimi belirlemistir. Atanan ihtimal
kullanici, tanimli ya da rastgele olabilir. Burada ifade edilen yaklagimlarin hepsi asirt
¢oziimler elde etme egilimindedir ve sekil uzayinda konveks ya da konkav olmayan

coziimler elde edilmesini saglayabilir (Zitzler 1999).

b) Varyasyon parametresi ile kiimeleme se¢imi

Bu se¢cimde amaclar ¢esitli parametreler esliginde tek bir fonksiyon iginde toplanir.
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Max y = f(x) = wy.fy(x) + wa. fa(x) +.......... + wi.fi(X)

Xe X

Parametreler(wy) biitiin bir ¢alisma boyunca sabit kalacagi gibi kimi uygulamalarda
parametreler degistirilerek her bir bireyin farkli ama¢ fonksiyonu ile calismasi
saglanmistir. Cok amagli optimizasyonun etki alaninin smirlanmasi bu yontemin

dezavantaji olarak gosterilmektedir (Zitzler 1999).

c) Pareto esash secim

Gergek diinyada ¢oklu ve birbirine zit amaglar iceren ve olduk¢a karmasik arastirma
uzayina sahip olan bir¢ok problemle sik¢a karsilagiimaktadir. Bu tarz problemlerde tek
bir optimal ¢6ziim elde etmek yerine birbiriyle uyumlu birden fazla ¢6ziim bagka bir
deyisle pareto optimal ¢oziimler elde edilmesi uygun olmaktadir. Cok amach
optimizasyonda tiim amaglar i¢in kabul edilebilir diizeyde olan ¢6ziimlerin bulunmasi

amaglanir. Bunu saglayan ¢oziimlere Pareto-Optimal ¢oziimler denir.

Pareto ¢oziimler farkli yontemlerle elde edilir. Bunlardan birisi pareto bastirilamayan
¢oziimlerin elde edilmesidir. Iki karar vektorii, a ve b olsun. Bu iki vektoriin birbirlerine

baskin olma durumlar1 asagidaki sekilde formiile edilir.

a = b (a, b'yve baskindir) if fla)=f(b)

a = b (a, b've zayif baskindir) if fla)= f(b)

a~ b (a,b'ye benzerdir) if fla)= f(b) veya f(b) = f(a) degilse
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Pareto bastirilamayan c¢oziimler elde edilirken biitiin bastirilmamig bireyler birinci
siraya toplanir ve gecici olarak populasyondan ¢ikartilir. Sonra gelen bastirilmamis
bireyler ikinci siraya toplanir ve islem biitiin bireyler siralanincaya kadar devam ettirilir.
Boylece bireylerin sirast uygunluk degerlerini temsil eder. Bu durum Sekil 3.35°te

gosterilmistir.

y
Iz
1
2 .._+3 s
- :__ -,_i___ - ,__,:-‘_‘ _+
i,
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ot
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Sekil 3.35. Pareto siralama

Diger metotlarda bireylerin uygunlugu populasyondan bagimsiz hesaplanirken paretoya
dayali se¢cimde birbirlerine bagli olarak hesaplanir. Aragtirma uzayi ¢ok boyutlu ise

¢Oziim bulmada etkili olmayabilir.

Yapilacak bir yolun performans ve ucuzlugunun maksimum yapilmak istendigi bir
ornegi ele alalim. f; performansi, f; ise ucuzlugu gostersin. Bu durumda her iki amaci

maksimum yapan pareto optimal ¢6ziim Sekil 3.36’da gosterildigi gibi olacaktir.
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Sekil 3.36. Amag uzayinda pareto optimal ¢ozliimler

Sekil 3.36’da B noktas1 ile gosterilen karar vektorii, C ve D ile gosterilen karar
vektorlerini bastirir. Cilinkii her iki ¢6ziim noktasina gére hem maliyet hem de ucuzluk
bakimindan istiindiir. Fakat B noktasi, A ile gosterilen karar vektoriine gére hem
maliyet hem de ucuzluk yoniinden zayiflik gosterir. Bu ylizden A noktast B yi bastirir
denir. Sonug olarak A karar vektorii B, C, D ve E karar vektorlerine iistiinliik gosterir.
Bu nedenle A noktasina pareto optimal ¢oziim denir. Sekil 3.36’da beyaz noktalar
pareto optimal noktalar1 gostermektedir. Biitiin pareto optimal ¢oziimlerin kiimesine
pareto optimal kiime ve bu kiimeye karsilik gelen amag vektorlerine ise pareto optimal

yiizey denmektedir (Zitzler 1999).

3.2.6. Taguchi metodu

Taguchi metodu Genichi Taguchi tarafindan 1960°l1 yillarda kalitenin gelistirilmesi
Konusunda deneysel tasarima bagli olarak gelistirilmis, istatistiksel bir yontemdir.
Deney sayisinin azaltilmasi, kontrol faktorlerinin kalite karakteristigi tizerindeki
etkilerinin ve optimum faktor seviyelerinin kolaylikla elde edilmesi, bu yontemin en

onemli avantajlar1 arasinda sayilmaktadir (Pinar ve Giillii 2010).

Taguchi metodunun uygulama adimlari:
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Taguchi deneysel tasarimi, kontrol faktorleri ile kontrol edilemeyen faktorler (giiriiltii
faktorleri), arasindaki iliskiyi tanimlar. Ortagonal dizi olarak isimlendirilen bir takim
dizayn matrisleri vasitasiyla veriler ayr1 ayri islenir.
sonuglar S/N orant kullanilarak incelenir. Performans karakteristigi olarak da
tanimlanan S/N orani, kalite hedef degerine gore farkli sekillerde hesap edilir. S/N
oraninin hesaplanmasinda hedeflenen kalite degerinin niteligi belirleyici unsurdur. Ug

temel unsurdan bahsedilir. Bunlar en kiigiik en iyi, en biiyiik en iyi ve nominal en iyidir

. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
. Adim:
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Faktor ve etkilesimleri belirlenir,

Faktor seviyeleri segilir,

Uygun ortogonal dizi segilir,

Secilen ortagonal matrise faktor ve etkilesimleri atanir,
Deneyler yapilir,

Veriler analiz edilir,

Faktorlerin optimum seviyeleri tespit edilir,
Dogrulama deneyleri yapilir,

Metodun giiven aralig1 tespit edilir.

(Savaskan ve dig. 2004).

n
En biiyiik en iyi S/N =-10Log %Zyiz
1

n
En kiiciik eniyi S/N = -10Log %Z
1

n
Nominal eniyi S/N = —10Log[%Z(Yi —Yo)z}
1

S/IN  : Performans istatistigi (desibel)

n : Yineleme sayisi

Yi . 1. deneyin performans istatistigi

Taguchi metodunda elde edilen
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Yo : Nominal arzu edilen deger

Yapilan g¢alismada arzu edilen en iyi deger mevcut oldugu icin, nominal en iyi

performans karakteristigi kullanilmistir.

S/N performans istatistigini maksimum yapan parametre seviyeleri optimumdur. Ancak
Taguchi Metodu i¢in optimum parametre seviyelerini veren herhangi bir calisma
yapilmamis ise optimum performans degeri asagidaki modelden yararlanilarak tahmin

edilebilir (Hinishoglu and Bayrak 2004).

i=pnt+tX;+ e

U : Performans degerinin genel ortalamasi
Xi : Parametre-seviye kombinasyonunun sabit etkisi
ei - 1. deneydeki rastgele hata

Dogrulama deneylerinden elde edilen sonuglarin anlamli olup olmadiklarini

belirleyebilmek i¢in belirlenen hata seviyesinde giiven araligy;

1+m 1}

M= \/Fa;llSDMSeMse|:T +n—
t

bagintistyla hesaplanir. Burada;

F : Tablo degeri,

o : Hata seviyesini,

SDwmse : Hata kareler ortalamasinin serbestlik derecesi toplamint,
N : Toplam deney sayisi

Nt : Dogrulama deneylerindeki tekrar sayisini gostermektedir.



70

3.3. Calismada Kullamlan Model ve Algoritmalar

3.3.1. Taguchi optimizasyonu

Bu caligmada kullanilan S/N orani nominal en iyi performans istatistigi kullanilarak
hesap edilmistir. GA i¢in mutasyon orani, ¢aprazlama orani, populasyon sayisi ve nesil
sayis1 olmak tizere dort farkli parametre icin ii¢ farkli seviye belirlenmistir. YBS icin
mutasyon orani, klonlama orani, populasyon sayist ve nesil sayist olmak tizere dort
farkli parametre icin i¢ farkli seviye belirlenmistir. Taguchi optimizasyonunda

kullanilan parametreler ve seviye degerleri Cizelge 3.7 ve 3.8’de gosterilmistir.

Cizelge 3.7. GA igin kullanilan parametre ve seviye degerleri

Seviye
Parametre
1 2
Mutasyon Orant 0.1 0.5
Caprazlama Orani 0.1 0.5
Populasyon Sayisi 10 50 100
Nesil Sayisi 10 100 300

Cizelge 3.8. YBS i¢in kullanilan parametre ve seviye degerleri

Seviye
Parametre
1 2
Mutasyon Orant 0.1 0.5
Klonlama Orani 0.1 0.2 0.5
Populasyon Sayisi 10 30 100
Nesil Sayis1 10 75 200

Bu calismada deney kosullar1 Ly ortagonal dizisine gore Cizelge 3.9 ve 3.10°daki gibi

sekilde planlanmstir.
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Cizelge 3.9. GA i¢in Lg ortagonal dizisine gore yapilacak ¢aligma plani

Deney Mutasyon Caprazlama Populasyon Nesil

No Orani Orant Sayisi Sayisi
1 1 1 1 1
2 1 2 2 2
3 1 3 3 3
4 2 1 2 3
5 2 2 3 1
6 2 3 1 2
7 3 1 3 2
8 3 2 1 3
9 3 3 2 1

Cizelge 3.10. YBS icin Lg ortagonal dizisine gore yapilacak ¢alisma plani

Deney Mutasyon Klonlama Populasyon Nesil

No Orani Orant Sayisi Sayisi
1 1 1 1 1
2 1 2 2 2
3 1 3 3 3
4 2 1 2 3
5 2 2 3 1
6 2 3 1 2
7 3 1 3 2
8 3 2 1 3
9 3 3 2 1

3.3.2. Algoritmalarda kullanilan uygunluk fonksiyonlari

Bu calismada EKY problemi yonlii ve devresiz aglar i¢in ¢oziilmistiir. Bu aglar V
diigiimler kiimesi, A kenarlarin kiimesi olmak iizere G=(V,A) ile gosterilsin. i, j] G
agindaki diigim noktalar1 olmak iizere i den j ye tek bir yonlendirilmis (i,j) kenar

oldugu farz edilir. Yolun x ile temsil edildigini farz edelim. Bu durumda;
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x= {xi}-|[i,j] EA}

Sayet (i, j) aga ait bir kenar ise x, 1 degerini alir aksi takdirde O olur.

w; = (i,7) kenarmin agirhgm gostersin. Kenar agirligi problemin tiiriine gore

degismektedir.

Deterministik EKY probleminde w;; digiimler arasindaki mesafeyi (km), kenarlarin

ortalama seyahat siiresini (dk) ya da kenarlardaki ortalama yakit tiiketimini (It)

gostermektedir.

Stokastik EKY probleminde w,; diigimler arasindaki kenarlarin seyahat siiresi

i

dagilimini ve tagitlarin yakit tiiketim dagilimini gostermektedir (EK 6, 7, 9 ve 10). Bu

durumda:

Determininistik EKY uzunlugu:

Uygunluk fonksiyonu, T(x,w)=min > x,w,

(i.))eA

Kisitlar;
Li=1
D xi— D.X;=402<i<n-1
(i,J)eA (j.h)eA

—li=n
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) _{1,(i,j)eA
" o,G, ) e A

Stokastik en kisa yol uzunlugu:

1 Model: Verilen baslangi¢c T, (seyahat siiresi ya da yakit tiiketim miktar1) degerinden
daha az degerde gidilme ihtimali en yiiksek yol olarak tanimlanir. Sayet x yolu

asagidaki sart1 saglarsa ihtimale dayali EKY modeli olarak ifade edilir.

Pr{T (x,w) <T }>Pr{T (x',w) <T,

Uygunluk fonksiyonu; max Pr{ DX W, STO}

(i.))eA

Kisitlar;
CLGDeA
"o, ) e A
lLi=1
Z Xy — iji =40,2<i<n-1
(i,j)eA (J.)eA —l,i =n

2. Model: Verilen o ihtimalle en az siirede veya en az yakitta gidilen yol olarak

tanimlanir. x yolu agagidaki sarti saglarsa oo EKYY olarak isimlendirilir.

T= Verilen o ihtimaline karsilik gelen eky degeri
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min{T |Pr{T(x,W) <T}>a}<min{T |Pr{T(X',W) <T}>0a}

Bu durumda uygunluk fonksiyonu ve kisitlar asagidaki sekilde ifade edilir.

Uygunluk fonksiyonu min T

Kisitlar;

Pr{T(x,W)<T}>«,

1i=1
> xi— DX =402<i<n-1,
(i.j)A (Ji)eA “1li=n
. 1,03, j) e A
"o, j) e A

3.3.3. Calismada kullanilan algoritmalar

Calismamizda EKY problemini ¢6zmek icin GA ve YBS algoritmalar1 kullanilmistir.
Farkli biiytikliikte aglar icin problemin yapisina uygun olarak degisik ¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri kullanilarak farkli algoritmalar {iretilmis ve optimum sonuglar
elde edilmesi hedeflenmistir. Ag tiiriine gére kullanilan farkli ¢aprazlama ve mutasyon

metotlar1 Cizelge 3.11 ve 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.11. Caprazlama metotlar1

Graf Tiirli Caprazlama Metodu
Kigiik Tek nokta

Orta Tek nokta

Biiytik Iki nokta

Cizelge 3.12. Mutasyon metotlari
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Graf Tirti | Mutasyon Metodu
Kiiciik Tek nokta

Orta Tek nokta

Biiyiik Iki nokta

Ayrica biiylik aglarda ara hedef diigiim plam1 ve iki nokta mutasyon metodu
uygulandigindan, rastgele olusturulan kromozomlarin legal rotalar1 vermesi i¢in hem
GA hemde YBS’ de diigiim budama operatorii devreye sokulmustur. Boylece tamir
algoritmas1 kullanma ihtiyaci ortadan kaldirilmigtir. Bu operatoriin rolii, verilen ara
baslangi¢ ve hedef diiglimii arasindaki birbirleriyle baglantili olan diigtimleri alip ilgili
olmayanlar1 budayarak yeni bir komsuluk matrisi olusturmaktir. Ornegin 2 numarali
diigiimden 8 numarali diiglime gitmek icin ag budama algoritmasinin uygulamast Sekil

3.37°de gosterilmistir.

Once Sonra

Sekil 3.37. Budama operatoriiniin sematik gosterimi
3.3.3.a. Calismada kullamilan GA’lar

Calismada kullanilan agin biiyiikliigiine gore, GA’lar farkli sekillerde modellenmistir.
Sekil 3.38-3.40’da GA akis diyagramlar1 gosterilmistir.
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baslangi¢ populasyonunu olustur

\ 4
nes_say=1
nes_say<=nesil sayisi
nes_say++

model tiirtine gore
uygunluk degerlerini hesapla

yeni en iyi bireyin degerlerini sakla
(yeni_sakla)

\ 4

en iyi bireyin degerlerini sakla populasyonun en
(sakla) kotii bireyini en iyi eni_sakla<=sakla
birey ile degistir

Y

rulet gemberi teknigi ile yeni
populasyonu belirle

A
P
<

sakla=yeni_sakla

\ 4
populasyonu ¢aprazla

Y.

populasyonu mutasyona ugrat

-t
Y

en kisa yol bilgisini
ver

Sekil 3.38. 50 diigiimlii ag i¢in GA akis semasi
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| baslangi¢ populasyonunu olugtur |

¥

nes_say=1
nes_say<=nesil sayis1
A nes_say++

l E
secilen modele gore
uygunluk degerlerini hesapla

yeni populasyonun
en iyi bireyini sakla
(yeni_sakla)

A 4

en iyi bireyin degerlerini sakla populasyonun en
(sakla) kotii bireyini en iyi
l birey ile degistir

yeni_sakla<=sakla

elitizm teknigi ile

kla= yeni_sakl
yeni popiilasyonu olustur. Y saxce” yem_saxca

A

\ 2 y -~ = -; T~ ~
populasyonu ¢aprazla \ populasyonu \
mutasyona ugrat 2

! —— -

H Yeni populasyonu olustur I

K

1.mutasyon bélgesi(_ 2. mutasyon bolgesi

en kisa yol bilgisini
ver

Sekil 3.39. 100 diglimlii ag i¢cin GA akis semast

Orta biiyiikliikteki aglar i¢in diger algoritmalardan farkli olarak mutasyon plani
algoritmalara dahil edilmistir. Nesilin yarisinda agin 1. bdlgesi i¢in mutasyon

uygulanmis nesilin geri kalan kisiminda agin 2 bolgesi i¢in mutasyon uygulanmustir.
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¢aligma uzayini bol
(N)

v

ara hedef diigimleri belirle
y
n=1
n<=N H

n++ /

E
A
baslangi¢ popiilasyonunu olugtur

v

nes_say=I H
nes_say<=nesil sayisi
nes_say++

JE
model tiirline gore
uygunluk degerlerini hesapla

yeni en 1iyi bireyleri sakla
(yeni_sakla)

A 4

en iyi bireyleri sakla populasyonun en
(sakla) kotii bireyini en iyi

eni_sakla<=sakla

birey ile degistir
v
rulet cemberi teknigi ile yeni
popiilasyonu belirle < Y sakla= yeni_sakla

v

populasyonu ¢aprazla

v

—  populasyonu mutasyona ugrat

A

baslangi¢ diigiimiinden ara hedef
diiglime kadar en iyi yolu belirle

/

(en kisa y(;l‘bilgisini )
ver

\ 4
Dur

Sekil 3.40. Biiyiik aglar i¢cin GA akis semast
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Biiyiik graflarda arastirma uzayi1 ¢ok biiyiik oldugundan dolay1 hedef degere istenilen
seviyede yakinsayamama problemi ortaya ¢iktigindan bu ag tirli i¢in diger
algoritmalardan farkli olarak ag igerisinde ara hedef diiglimler belirlenip aragtirma uzayi

kiiciik pargalara ayrilmistir.

o
1. arama y O O O
uzayi o o o )
— 2. arama
O o O O o O o o O 0o uzayl
® o o ® o o
O O O O O O
o o
1. Adim 2. Adim
Baslangi¢ diigiimii
EKY
o
3. arama N O O O
uzay1 ® @ Varis diigiimii
3. Adim 4, Adim

Sekil 3.41. Biiyiik aglarda algoritmanin ilerleme adimlari
3.3.3.b. Calismada kullanilan YBS algoritmalar

Agin biiyiikliigline gore YBS algoritmalar1 farkli sekillerde modellenmistir. Sekil 3.42-
3.44’te YBS akis diyagramlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.42. 50 diiglimlii ag i¢in YBS akis semast
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( Basla )

\ 4
| antikor repertuarini olustur |

nes_say=1
H nes_say<=nesil sayisi
A nes_say++

v E
secilen modele gore
benzerlik derecelerini hesapla

yeni hafiza hiicrelerini olustur
(yeni_sakla)

Y

hafiza hiicrelerini olustur antikorlarin en kotii
(sakla) bireyini en iyi birey
ile degistir

v

klon repertuarini olugtur

- _ 1_ -~ ~

7 mutasyon \

\ gerceklestir v
~ —_

v

yeni antikor repertuarini

olustur

Veni_sakla<=sakla

Y sakla=yeni_sakla

A

1.mutasyon bolgesi(_ 2. mutasyon bolgesi

A

en kisa yol bilgisini
ver

Sekil 3.43. 100 diigiimlii ag icin YBS akis semas1

Nesilin %20’si ile %50 ve %701 arasinda agin 1. bolgesi i¢in mutasyon uygulanmis,

nesilin geri kalan kisimlarinda agin 2 bdlgesi i¢in mutasyon uygulanmstir.
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¢aligma uzayin1 bol
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model tiiriine gore
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yeni hafiza hiicrelerini belirle
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Y

nes_say==1

hafiza hiicrelerini olugtur antikorlarin kotii
(sakla) bireyini en iyi birey
ile degistir

eni_sakla<=sakla

v sakla= yeni_sakla

&
<

\ 4
klon repertuarini olustur

A 4

— Mutasyon gergeklestir

/

A
baglangi¢ diigiimiinden ara hedef
diiglime kadar en iyi yolu belirle

Yy

(en kisa yol bilgisini )
ver

Dur

Sekil 3.44. Biiyiik aglar i¢cin YBS akis semast

GA’da oldugu gibi biiyiik aglarda ara hedef diiglimler belirlenerek EKY ¢oziilmiistiir.
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3.3.3.c. GA ve YBS’de kullanilan degiskenler

Maliyet bilgisinin deterministik ya da stokastik olma durumuna gore algoritmalar farkl
sekillerde modellenmistir. Maliyet bilgisinin tiirline ve kullanilan yoOnteme gore
algoritmalarda kullanilan bazi girdiler ayn1 olmasina ragmen bazi girdi ve ¢ikti

bilgilerinde farkliliklar bulunmaktadir.

» Ag komsuluk matrisi
Baslangic diigiimii
Varis diglimii

Kromozom uzunlugu

>
>
>
» Populasyon sayisi
» Nesil sayist
» Mutasyon olasilig1
» Modelin tiiriine gore
% Stokastik simiilasyon sayis1
¢+ Hedef maliyet (stokastik model 1)
% Giiven seviyesi (stokastik model 2)
» Algoritmanin tiiriine gore
% Caprazlama olasilig1 (GA)
% Klonlama oran1 (YBS)
» Grafin biiytikliigiine gore

R/

¢ Mutasyon boliim orani (orta graflar igin )
% Graf boliim sayis1 (biiyiik graflar i¢in)
Ciktilar
» Modelin tiiriine gore
s En az maliyet (deterministik)
% Hedef maliyetin altinda en biiyiik gitme ihtimali (modell i¢in)
% Giiven seviyesinde gidilebilecek en az maliyet (model 2 igin)

» En kisa yolun rotasi
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu ¢alismada 50, 100, 250, 500 ve 1000 diigiimlii ag modelleri olusturulmustur. Bu ag
modellerinde uzunluk, zaman ve yakit dagilimi verileri incelenmistir. Agdaki her bir
kenarin kat edilme siiresinin normal, iicgen ve iiniform dagilima; kenarlardaki yakit
tilketiminin ise normal dagilima uygun oldugu kabul edilmistir. Gergeklestirilen
stokastik simiilasyonla bu dagilimlara bagli olarak her bir kenar i¢in 100 farkli zaman

ve yakit degeri liretilmistir.

GA ve YBS algoritmalari, Intel Core 2 Duo CPU 2.00 GHz islemci, 2 GB bellek ve 32
bit isletim sistemine sahip Windows Vista kurulu bilgisayarda MATLAB ortaminda

modellenmistir.

GA ve YBS algoritmalarinda kullanilan parametrelerin optimum degerlerini elde etmek
icin Taguchi optimizasyonu uygulanmistir. Optimizasyondan elde edilen optimum
parametre degerleri ile EKY problemi oncelikle her bir ag icin GA ve YBS yontemleri
ile deterministik olarak modellenmis ve klasik algoritmalardan olan Floyd ve Dijkstra
algoritmalari ile karsilastirilmistir. Daha sonra stokastik modeller kurularak GA ve YBS
ile EKY problemi ¢oziilmiis ve sonuclar birbirleri ile karsilastirilmistir. Belirlenen ii¢
problem tiirii i¢in GA ve YBS ile ¢cok amacli optimizasyon gergeklestirilmistir. Elde
edilen pareto ¢ozlimleri i¢in maliyet degerlendirilmesi yapilmistir. GA ve YBS ile elde
edilen sonuglar performans ve bilgisayar islem zamani yOniiyle birbiriyle

karsilastirilmistir.

4.1. Taguchi Optimizasyonu Sonuclari

GA ve YBS i¢in belirlenen faktdr seviyelerine ve Lg ortagonal dizisine gore
determininistik EKY degerleri elde edilerek optimum parametre seviyeleri tespit

edilmistir.



85

4.1.1. GA parametreleri icin Taguchi optimizasyonu

Uzerinde ¢alisilacak her bir ag i¢in belirlenen GA parametreleri kullanilarak elde edilen

EKY degerleri ile S/N orani hesap edilerek Cizelge 4.1 ve 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1. GA igin deterministik EKY degerleri

Sira 1o GA ile elde edilen EKY uzunluklari (km)

50 diigiim 100 diigiim 250 diigtim 500 diigtim 1000 digiim
1 84 85 244 | 240 | 590 | 597 | 1205 | 1144 | 3031 | 3063
2 78 79 211 | 208 | 542 | 545 | 1058 | 1065 | 2753 | 2743
3 72 71 206 | 206 | 541 | 541 | 1055 | 1054 | 2735 | 2735
4 79 82 209 | 206 | 541 | 542 | 1054 | 1054 | 2735 | 2735
5 72 79 217 | 218 | 547 | 546 | 1084 | 1084 | 2787 | 2820
6 83 92 209 | 213 | 543 | 541 | 1063 | 1064 | 2747 | 2750
7 71 71 207 | 210 | 541 | 541 | 1054 | 1061 | 2735 | 2745
8 71 71 209 | 207 | 542 | 541 | 1056 | 1059 | 2762 | 2738
9 78 71 214 | 218 | 551 | 545 | 1093 | 1084 | 2798 | 2804

Cizelge 4.2. GA icin S/N degerleri

GA i¢in S/N degerleri
Sira no
50 diigiim 100 diiglim | 250 digim 500 diigim 1000 diigiim

1 -22,61 -31,14 -34,42 -41,89 -49,89
2 -17,52 -11,61 -9,29 -18,36 -22,88
3 3,01 0,00 0,00 3,01 0,00
4 -19,66 -6,53 3,01 0,00 0,00
5 -15,12 -21,22 -14,84 -29,54 -36,96
6 -24.,66 -14,62 -3,01 -19,57 -22,66
7 0,00 -9,29 0,00 -13,89 -16,99
8 0,00 -6,99 3,01 -11,61 -25,67
9 -13,89 -20,17 -17,63 -30,83 -36,40

Ortalama -12,27 -13,51 -8,13 -18,08 -23,49
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Her bir ag i¢in ortalama S/N degerleri bulunup maksimum olanlar tespit edilerek

optimum parametre seviyeleri Cizelge 4.3-4.7°de belirlenmis ve Sekil 4.1-4.5’te
gosterilmistir.

Cizelge 4.3. 50 diigiimliik agda GA parametreleri i¢in optimum seviyeler

. Mutasyon Caprazlama Populasyon Nesil
Seviye No Orant Orant Sayisi Sayis1
1. seviye -12,37 -14,09 -15,76 -17,21
2. seviye -19,81 -10,88 -17,02 -14,06
3. seviye -4,63 -11,85 -4,04 -5,55
Optimum Seviye 3 2 3 3
0 T T T T T T T T
s ?
-10
’ /\’
A
-20
-25
0.10 0,50 1,00 10 50 10
Nesil sayisi

0.10 0,50 1,00
Mutasyon orani

Caprazlama orani

Populasyon sayisi

Sekil 4.1. 50 diigiimliik agda GA parametrelerinin ortalama S/N etkileri
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Cizelge 4.4. 100 diigiimliik agda GA parametreleri i¢in optimum seviyeler

seyeno | M| Gt | Popesn | el
1. seviye -14,25 -15,66 -17,58 -24,18
2. seviye -14,13 -13,28 -12,77 -11,84
3. seviye -12,15 -11,60 -10,17 -4,51
Optimum Seviye 3 3 3 3

0 T T T T T T T T T T 1
-5 L 4
-10 /

R //

% /
-20 /
-25
-30

0.1 05 1

0.1

Mutasyon orant

0.5 1
Caprazlama orani

50 100

Populasyon sayist

10 100 300

Nesil sayisi

Sekil 4.2. 100 diigiimliik agda GA parametrelerinin ortalama S/N etkileri
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Cizelge 4.5. 250 diigiimliik agda GA parametreleri i¢in optimum seviyeler

seyeno | M| Gt | Popesn | el
1. seviye -14,57 -10,47 -11,47 -22,30
2. seviye -4,95 -7,04 -7,97 -4,10
3. seviye -4,87 -6,88 -4,95 2,01
Optimum Seviye 3 3 3 3

/

)

0.1 0,5
Mutasyon orani

1

0.1

0,5 1
Caprazlama orani

10

Populasyon sayisi

50 100

10

100 300

Nesil sayist

Sekil 4.3. 250 diigiimliik agda GA parametrelerinin ortalama S/N etkileri
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Cizelge 4.6. 500 diigiimliik agda GA parametreleri i¢in optimum seviyeler

. Mutasyon Caprazlama Populasyon Nesil
Seviye No Orant Orant Sayisi Sayisi
1. seviye -19,08 -18,59 -24,36 -34,09
2. seviye -16,37 -19,84 -16,40 -17,27
3. seviye -18,78 -15,80 -13,47 -2,87
Optimum Seviye 2 3 3 3
0 T T T T T T T T T T 1
5 /!'
-10 /
-15 f//. #
z 20 | -/.\l l\./
7 / /
-25 /
-30 J
-35
-40

0.1 0.5

1

Mutasyon orani

Sekil 4.4. 500 diigiimliik agda GA parametrelerinin ortalama S/N etkileri

0,5 1
Caprazlama orani

50 100

Populasyon sayist

10 100 300
Nesil sayisi
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Cizelge 4.7. 1000 digiimliik agda GA parametreleri i¢in optimum seviyeler

syeno | M| Cotana | Poplason | s

1. seviye -24.26 -22,29 -32,74 -41,08

2. seviye -19,87 -28,50 -19,76 -20,84

3. seviye -26,35 -19,69 -17,98 -8,56
Optimum Seviye 2 3 3 3

S/N
5

/
HPaN \/ //'/. /

/

i

0.1 0.5

1

Mutasyon orani

0,5 1
Caprazlama orani

50 100

Populasyon sayist

10 100 300
Nesil sayisi

Sekil 4.5. 1000 diglimliik agda GA parametrelerinin ortalama S/N etkileri
4.1.2. YBS parametreleri icin Taguchi optimizasyonu

Uzerinde calisilacak her bir ag igin belirlenen YBS parametreleri kullanilarak elde

edilen EKY degerleri ile S/N orani1 hesap edilerek Cizelge 4.8 ve 4.9’da verilmistir.
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Cizelge 4.8. YBS i¢in deterministik EKY degerleri

Sira No YBS ile elde edilen EKY uzunluklari (km)

50 diigiim | 100 diigiim | 250 diiglim | 500 diigiim | 1000 diigiim
1 85 82 | 267 | 243 | 591 | 590 | 1155 | 1152 | 2859 | 2872
2 76 72 | 214 | 212 | 541 | 544 | 1087 | 1084 | 2794 | 2767
3 71 71 | 210 | 209 | 543 | 541 | 1059 | 1058 | 2740 | 2755
4 71 71 | 208 | 209 | 541 | 542 | 1061 | 1056 | 2741 | 2744
5 76 76 | 217 | 209 | 543 | 541 | 1071 | 1069 | 2772 | 2758
6 78 76 | 213 | 217 | 546 | 551 | 1077 | 1092 | 2782 | 2772
7 71 71 | 207 | 207 | 541 | 542 | 1054 | 1054 | 2740 | 2739
8 71 76 | 210 | 209 | 543 | 541 | 1059 | 1054 | 2735 | 2743
9 78 76 | 213 | 218 | 545 | 542 | 1075 | 1077 | 2798 | 2794

Cizelge 4.9. YBS i¢in S/N degerleri

YBS i¢in S/N degerleri
Sira No
50 diigiim | 100 diigiim | 250 diigiim | 500 diigiim | 1000 diigiim
1 -22,00 -34,06 -33,89 -39,96 -42,32
2 -11,14 -16,99 -6,53 -29,98 -33,53
3 0,00 -10,97 -3,01 -13,12 -23,27
4 0,00 -8,13 3,01 -14,23 -17,67
5 -13,98 -18,13 -3,01 -24,10 -29,77
6 -15,68 -19,29 -17,96 -29,94 -32,53
7 0,00 0,00 3,01 0,00 -13,12
8 -10,97 -10,97 -3,01 -10,97 -15,05
9 -15,68 -19,85 -9,29 -26,86 -35,71
Ortalama -9,94 -15,38 -7,85 -21,02 -27,00

Her bir ag tiirli i¢in ortalama S/N degerleri bulunup maksimum olanlar1 tespit edilerek
optimum parametre seviyeleri Cizelge 4.10-4.14’te belirlenmis ve Sekil 4.6-4.10’da

gosterilmistir.
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Cizelge 4.10. 50 diigimliik agda YBS parametreleri i¢in optimum seviyeler

Seviye No

Mutasyon
Orani

Klonlama
Orani

Populasyon
Sayisi

Nesil
Sayisi

1. seviye

-11,05

-7,33

-16,22

-17,22

2. seviye

-9,89

-12,03

-8,94

-8,94

3. seviye

-8,88

-10,45

-4,66

-3,66

Optimum Seviye

3

1

3

3

S/N

e

-12

-14

/

-16

4

-18

0,10 0,50 1,00

Mutasyon orani

Sekil 4.6. 50 diiglimliik agda YBS parametrelerinin ortalama S/N etkileri

0,10 0,20 0,50

Klonlama orani

10 30 100
Populasyon sayist

10 75 200
Nesil sayist
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Cizelge 4.11. 100 digiimliik agda YBS parametreleri i¢in optimum seviyeler

Sevive No Mutasyon Klonlama Populasyon Nesil
y Orant Orant Sayisi Sayisi
1. seviye -20,67 -14,06 -21,44 -24,01
2. seviye -15,18 -15,36 -14,99 -12,09
3. seviye -10,27 -16,70 -9,70 -10,02
Optimum Seviye 3 1 3 3
0 T T T T T T T T T T T
-5
-10
% K
v 15 \ /
-20
¢ J /
-25
-30
0.1 05 1 0.1 0.2 0,5 10 30 100 10 75 200

Mutasyon orani

Klonlama orani

Populasyon sayisi

Nesil sayisi

Sekil 4.7. 100 diigtimliik agdaYBS parametrelerinin ortalama S/N etkileri
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Cizelge 4.12. 250 diigiimliik agda YBS parametreleri i¢in optimum seviyeler

. Mutasyon Klonlama Populasyon Nesil
Seviye No. Orami Oram Sayisi Sayisi
1. seviye -14,48 -9,29 -18,29 -15,40
2. seviye -5,99 -4,18 -4.27 -7,16
3. seviye -3,10 -10,09 -1,00 -1,00
Optimum Seviye 3 2 3 3
0 T T T T T T T T T T T
S » ?
-4 /. / /
A /
-6
] —a — /
z / é / /

/

J

0.1

0.5

1

Mutasyon orani

0.1 02 0.5
Klonlama orani

10 30 100
Populasyon sayisi

10

Sekil 4.8. 250 diigiimliik agda YBS parametrelerinin ortalama S/N etkileri

75 200
Nesil sayisi




Cizelge 4.13. 500 diigiimliikk agda YBS parametreleri i¢in optimum seviyeler

95

semyeto | Mamon | Konama | Foeson | e
1. seviye -27,68 -18,06 -26,96 -30,30
2. seviye -22,76 -21,68 -23,69 -19,97
3. seviye -12,61 -23,31 -12,41 -12,77
Optimum Seviye 3 1 3 3

-10,0

-15,0

S/N

-20,0 /
-25,0

-30,0

-35,0

01 05 1

Mutasyon orani

0,1 0,2 05
Klonlama orani

30 100
Populasyon sayisi

Sekil 4.9. 500 diigiimliik agda YBS parametrelerinin ortalama S/N etkileri

75 200
Nesil sayist
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Cizelge 4.14. 1000 diigtimlik agdaYBS parametreleri i¢in optimum seviyeler

Seviye No M(u)tr&;SIillon Klonlama Orani Pogil}i?llon Sl\ell (;Slisll
1. seviye -33,04 -24.37 -29,97 -35,94
2. seviye -26,66 -26,12 -28,97 -26,39
3. seviye -21,29 -30,50 -22,05 -18,67
Optimum Seviye 3 1 3 3

S/N

o

0.1 0.5

1

Mutasyon orani

0.5 1

Klonlama orani

10 50 100

Populasyon sayisi

100 300
Nesil sayisi

Sekil 4.10. 1000 diigiimliik agda YBS parametrelerinin ortalama S/N etkileri

4.1.3. Taguchi optimizasyonu dogrulama deneyleri

Yapilan optimizasyon deneylerinde GA i¢in mutasyon orani, ¢aprazlama orani,
populasyon sayis1 ve nesil sayist parametreleri 50, 100, 250, 500 ve 1000 diigiimlii aglar
igin sirastyla 3-2-3-3, 3-3-3-3, 3-3-3-3, 2-3-3-3 ve 2-3-3-3 optimum seviyeleri

belirlenmistir.  YBS’nin mutasyon orani, klonlama orani, populasyon sayisi ve nesil
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sayist parametreleri i¢in ag biyiikliigiine gore sirasiyla 3-1-3-3, 3-1-3-3, 3-2-3-3,
3-1-3-3 ve 3-1-3-3 optimum seviyeleri tespit edilmistir.

Optimum seviyelere karsilik gelen EKY degerleri Ly ortogonal dizisinde belirtilen
calisma planina gore elde edilen degerlerin i¢inde bulunmayabilir (Cizelge 4.1 ve 4.8).
Bu durumda parametre degerlerinin EKY’u hesaplamadaki performansini gérmek igin

dogrulama deneyleri yapilarak %95 giiven seviyesinde kontrolii gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.15. GA i¢in dogrulama deneyleri

GA
Dogrulama Sonucu
Giiven Aralig

Ag Tirleri EKY 1 EKY?2
50 diigim 71 71 71+0
100 diigiim 206 206 206+0
250 diigiim 541 541 541+0
500 diigiim 1054 1054 1054+0
1000 diigiim 2735 2737 2735,93+0,93

Cizelge 4.16. YBS i¢in dogrulama deneyleri

YBS

Dogrulama Sonucu

Gtiven Aralig1
Ag Tiirleri EKY 1 EKY?2

50 diigiim 71 71 710
100 diigiim 206 206 2060
250 diigiim 541 541 541£0,19
500 diigiim 1054 1054 10540

1000 diigiim 2735 2735 2734,57+1,43
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Sonraki agamalarda EKY hesap edilirken GA ve YBS algoritmalarinda belirlenen

optimum parametre seviyeleri kullanilmistir.

4.2. EKY Degerlerinin Elde Edilmesi

4.2.1. 50 Diigiimlii ag

4.2.1.a. 50 duiigiimlii ag icin GA ve YBS yontemi ile EKY degerlerinin elde edilmesi

Kurulan model oncelikle deterministik kenar bilgisine sahip bir ag {izerinde
calistirilmis, elde edilen sonuglar, klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd
algoritmasi ile karsilastinlmistir (Cizelge 4.17). Modelin etkili sonuglar verdigi bu
karsilastirmalar sonucunda goriildiikten sonra stokastik ag bilgisine sahip yollarda EKY

bilgisi elde edilmis, Cizelge 4.18’de gosterilmistir.

Cizelge 4.17. 50 diiglimlii agda deterministik EKY degerleri

Algoritmalar Rota

Problem indek
GA | YBS | Dijkstra | Floyd | Indeks
En kisa mesafeli yol (km) 71 71 71 71 Rota 1
Ort. en kisa seyahat siireli yol (dk) 87,13 87,13 87,13 87,13 Rota 2
Ort. en az yakit tiiketilen yol (1) 4,63 4,63 4,63 4,63 Rota 1

Cizelge 4.18. 50 diigiimlii agda stokastik EKY degerleri

Algoritmalar _
Problem Rota Indeks
GA | YBS
90 dk. altinda gitme ihtimali en yiiksek yol (%) 98 98 Rota 2
4,65 I’in altinda yakat tiiketme ihtimali en yiiksek yol (%) 99 99 Rota 1
%95 ihtimalle en az seyahat siireli yol (dk) 89,53 | 89,53 Rota 2
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%95 ihtimalle en az yakit tiiketilen yol (1) ‘ 4,65 ‘ 4,65 ‘ Rota 1

Deterministik ve stokastik EKY’leri saglayan rotalar Cizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.19. 50 digiimli agda EKY rotalari

Rota indeks Diigiim numaralari
Rota 1 1 2 8 14 22 28 36 44 50
Rota 2 1 7 13 20 26 32 39 46 50

50 diigiimlii agda yapilan ¢aligmada en az maliyetli rotalar icin kenarlardaki maliyet

degerleri Cizelge 4.20 ve 4.21°de gosterilmistir.

Cizelge 4.20. 50 diigiimlii agda Rotal i¢in kenar maliyet degerleri

Rota 1 1 2 8 14 22 28 36 44 50 T‘:ﬁ’é?m
Kenar mesafe (km)| 9 9 7 8 13 10 9 6 71
Kenar zaman (dk) | 21,38 | 11,54 | 14,01 | 12,07 | 18,12 | 15,04 | 14,95 | 10,18 | 117,30
Kenar yakit (Iy | 0,62 | 0,58 | 0,47 | 0,52 | 0,84 | 0,64 | 059 | 0,39 | 4,63
Kenar hiz (km/sa) | 25,25 | 46,79 | 29,97 | 39,76 | 43,05 | 39,89 | 36,12 | 35,38 382;2
Cizelge 4.21. 50 diigiimli agda Rota2 icin kenar maliyet degerleri

Rota 2 1 7 13 20 26 32 39 46 50 T%’(’f’l‘m
Kenar mesafe (km) | 20 7 7 7 10 7 7 11 76
Kenar zaman (dk) | 14,3 | 9,06 | 18,93 | 9,01 11 6,97 | 8,94 | 8,93 87,13
Kenar yakit (It) 1,77 | 0,45 | 049 | 0,45 | 0,66 | 0,49 | 0,45 | 0,85 5,61
Kenar hiz (km/sa) | 83,94 | 46,37 | 22,18 | 46,64 | 54,57 | 60,22 | 46,99 | 73,89 532,,4
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En az maliyetli rotalarin mesafe, zaman, yakit ve hiz bakimindan karsilastirilmasi

sirastyla Sekil 4.11-4.14’de gosterilmistir.

25~
~ 20 A —e—Rotal
< —=—Rota2
5 151
=
5 91
W
O T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8

Kenar numarasi

Sekil 4.11. 50 diiglimlii agda rotalarin kenar uzunluklarinin karsilastirmasi

3 25 -

'z —e—Rotal

= 20 1 —=—Rota2

=

= 15 1

=

7

< 10 A

<

g 5

k]

b

0 T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8

Kenar numarasi

Sekil 4.12. 50 diigiimlii agda rotalarin kenar seyahat siirelerinin karsilagtirtlmasi
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2.0
}2 : —e—Rotal
1;4 i —=—Rota2
1.2 -
1.0 -
0.8 -
0.6 -
0.4
0.2 4
0,0 T T T T T T T 1

Kenar ort yakit tiketimi (It)

Kenar numarasi

Sekil 4.13. 50 diigiimlii agda kenarlardaki yakat tiikketim miktarlarinin karsilagtirilmasi

90 - —e—Rotal
80 - —=—Rota2
70 -
60 -
50 -
40
30 -
20
10 -

Kenar ort. tasit hiz1 (km/sa)

=

1 2 3 4 5 6 7
Kenar numarasi

co

Sekil 4.14. 50 diigiimlii agda kenarlardaki ortalama tasit hizlarinin karsilagtirilmasi

50 diglimlii ag i¢cin EKY’yi saglayan rotalar Sekil 4.15°de gdsterilmistir.



102

9 18 0
2 T
7 [ Noded | | Node5 | Node6 |

\ / 7]
/ o ‘14 6|
\ony o/ N

V] Nodes |/ Node10 | /|

O 20 © Y4 / [\ )
¢ 5/ N2 1
\ N . / ‘J 2 \Si 6
7 5 Node 9 120 117 | Nodenr | | Noge2 |
[\ J e
|

| Node15 | | Node16 | | Node17 | | Node1s
/

8 \15 17 / \ 12

r ¥
| Node37 | | Node3s |
=

B sm
ya \ “

Sekil 4.15. 50 diigiimlii graf {izerinde rotalarin gosterilmesi
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4.2.1.b. 50 diigiimlii agda Pareto coziimlerinin elde edilmesi

50 diglimlii agda 3 farkli problem tiirii {izerinde ¢alisildi. Problemlerde EKY i¢in Pareto
¢cozlimleri hesap edilmis, daha sonra elde edilen alternatif ¢oziimlerin maliyet degerleri

hesaplanmistir.

Problem 1 i¢in pareto coziimleri;

Problem 1 icin, 50 diigiimlii agda elde edilen pareto ¢oziimleri Cizelge 4.22°de

gosterilmigtir.

Cizelge 4.22. 50 diigiimlii agda problem 1 i¢in Pareto ¢oziimleri

Rota No. Pareto | Min. zaman | Min. mesafe Rota
uygunlugu (dk) (km)
1 1 113,33 72 12 8 14 22 29 38 46 50
GA 2 1 87,13 76 1 7 13 20 26 32 39 46 50
3 1 117,30 71 12 8 14 22 28 36 44 50
1 1 113,33 72 12 8 14 22 29 38 46 50
YBS 2 1 87,13 76 1 7 13 20 26 32 39 46 50
3 1 117,30 71 12 8 14 22 28 36 44 50
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Ortalama seyahat siiresi (dKk)
Sekil 4.16. 50 diiglimlii agda problem 1 i¢in Pareto ¢oziimleri grafigi

Kullanicilara kendi onceliklerine gore tercih edecegi ¢oziimler sunmakla beraber, yol
gostermesi bakimindan her iki hedefin maliyetleri hesaplanarak elde edilen pareto
cozlimleri tek bir ¢oziime indirgenerek ¢oziimlerden minimum maliyete sahip olan rota
da kullaniciya sunulmustur. Otomobil kullanicilart i¢in zaman maliyeti=19,35 TL/saat
ve tasit isletme maliyeti=0,36 TL/km olarak tespit edilmistir (Tulum ve Terzi 2010,
VTPI 2010). Bu birim maliyet degerleri kullanilarak Cizelge 4.22’deki degerlerin

toplam maliyeti hesaplanmis elde edilen degerler Cizelge 4.23’de gosterilmistir.

Cizelge 4.23. 50 diigiimlii agda problem 1 in Pareto ¢6ziimlerinin maliyet hesab1

Rota No Zaman Tasit 1s}etme Toplam
Maliyeti (TL) Maliyeti (TL) Maliyet (TL)
1 36,55 25,92 62,47
GA/YBS 2 28,10 27,36 55,46
3 37,83 25,56 63,39
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Pareto ¢ozlimleri i¢in, kulanici kendisine sunulan farkli rotalardan kendi 6nceligine gore

secim yapabilecegi gibi, yapilan maliyet hesabindan, kullaniciya tek bir rota tavsiye
edilebilir.

Cizelge 4. 23’ten goriilecegi gibi 2 numarali rota en az maliyete sahip oldugundan EKY
olarak kullaniciya 1 numarali digiimden 50 numarali diiglime gitmesi icin izleyecegi

rota olarak 1-7-13-20-26-32-39-46-50 rotas1 tavsiye edilmektedir.

Problem 2 i¢in pareto coziimleri;

Cizelge 4.24. 50 digliimli agda problem 2 i¢in Pareto ¢oziimleri

Pareto min yakit | min mesafe Rota
uygunlugu (It) (km)
GA 1 4,63 71 1 2 8 14 22 28 36 44 50
YBS 1 4,63 71 1 2 8 14 22 28 36 44 50
160
& pareto bastirilmig ®
®  pareto bastirilamamig e T 0
140
®
.
.
120+ i .‘ "
= .‘es
§, ..’l.- ..’
| *
% 100 ‘a.‘ .
T %
= <
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S0t .
60
W
40 1 1 1 1 1 1 1 ]
4 5 & 7 8 9 10 11 12

Ortalama yakit tiiketimi (It)
Sekil 4.17. 50 diigiimlii agda problem 2 i¢in Pareto ¢oziimleri grafigi
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Yakit maliyeti=3,6 TL /It olarak alinmasi durumunda Cizelge 4.23’deki degerlerin

toplam maliyeti hesaplanmis elde edilen degerler Cizelge 4.25°de gosterilmistir.

Cizelge 4.25. 50 dugiimli agda problem 2’nin Pareto ¢ézlimlerinin maliyet hesabi

RotaNo | Yakit Maliyeti Tasit Isletme | Toplam Maliyet
(TL) Maliyeti (TL) (TL)
GA/YBS 1 16,67 25,56 42,23

Cizelge 25’den goriilecegi gibi pareto ¢oziim sayisi tek oldugundan EKY olarak
kullanictya 1 numarali diigiimden 50 numarali diiglime gitmesi i¢in izleyecegi rota

olarak 1-2-8-14-22-28-36-44-50 rotasi tavsiye edilmektedir.

Problem 3 i¢in pareto coziimleri;

Cizelge 4.26. 50 diigiimlii agda problem 3 i¢in Pareto ¢oziimleri

Pareto Min. yakit | Min. zaman Rota
uygunlugu (It) (dKk)
1 5,55 111,66 1 4 16 22 29 38 46 50
GA 1 4,87 113,33 1 2 14 22 29 38 46 50
1 5,61 87,13 1 7 13 20 26 32 39 46 50
1 4,63 117,30 1 2 14 22 28 36 44 50
1 5,55 111,66 1 4 16 22 29 38 46 50
1 4,87 113,33 1 2 14 22 29 38 46 50
8BS 1 5,61 87,13 1 7 13 20 26 32 39 46 50
1 4,63 117,30 1 2 8 14 22 28 36 44 50
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Sekil 4.18. 50 diiglimlii agda problem 3 i¢in Pareto ¢ozlimleri grafigi

Cizelge 4.26°daki degerlerin toplam maliyeti hesaplanmis elde edilen degerler Cizelge
4.27°de gosterilmistir.

Cizelge 4.27. 50 duglimlii agda problem3’iin Pareto ¢dziimlerinin maliyet hesabi

Rota No Yak1‘t(11§/ll_2;1iyeti Zama?Tl\Iil)aliyeti Topla?_} E/)Ia“yEt
1 19,98 36,01 55,99
2 17,53 36,55 54,08
GA/YBS 3 3020 2810 o
4 16,67 37,83 54,50
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Cizelge 4.27°den goriilecegi lizere 3 numarali rota en az maliyete sahip oldugundan
EKY olarak kullaniciya 1 numarali diiglimden 50 numarali dii§iime gitmesi i¢in

izleyecegi rota olarak 1-7-13-20-26-32-39-46-50 rotasi tavsiye edilmektedir.

4.2.2. 100 Diuigiimlii aglar

4.2.2.a. 100 Diigiimlii ag icin GA ve YBS yontemi ile EKY degerlerinin elde
edilmesi

100 diigiimlii ag i¢in kurulan model oncelikle deterministik kenar bilgisine sahip bir ag
tizerinde c¢alistirllmig, elde edilen sonuglar klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra
ve Floyd algoritmasi ile karsilastirilmistir (Cizelge 4.28). Modelin etkili sonuglar
verdigi bu karsilagtirmalar sonucunda goriildiikten sonra stokastik ag bilgisine sahip

yollarda EKY bilgisi elde edilmis Cizelge 4.29°da gosterilmistir.

Cizelge 4.28. 100 diigiimlii agda deterministik EKY degerleri

Algoritmalar _
Problem Rota Indeks
GA YBS | Dijkstra | Floyd
En kisa mesafeli yol (km) 206 206 206 206 Rota 1
Ort. en kisa seyahat siireli yol (dk) 224,61 | 224,61 | 224,61 | 224,61 Rota 2
Ort. en az yakit tiiketilen yol (lt) 14,46 14,46 14,46 14,46 Rota 3

Cizelge 4.29. 100 diigiimlii agda stokastik EKYY degerleri

Algoritmalar Rota
Problem indek

GA | yBS | Indeks
230 dk altinda gitme ihtimali en ytiksek yol (%) 92 92 Rota 2
14,5 1t’nin altinda yakat tiiketme ihtimali en yiiksek yol (%) 58 58 Rota 4
%90 ihtimalle en az seyahat siireli yol (dk) 228,87 | 228,87 | Rota 5
%90 ihtimalle en az yakit tiiketilen yol (It) 14,66 | 14,66 | Rota4
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100 digimlii agda yapilan calismada EKY’u saglayan rotalar i¢in kenar degerleri
Cizelge 4.30-4.34°te gosterilmistir.

Cizelge 4.30. 100 diigiimlii agda Rota 1 i¢in kenar degerleri

Rota 1 Kenar Kenar zaman | Kenar yakit | Kenar hiz

mesafe (km) (dk) (It (km/s)

1 12 8,59 1,09 83,86

10 8 12,09 0,52 39,71

18 5 3,51 0,45 85,47

25 16 10,34 1,6 92,88

30 6 8,91 0,39 40,42

33 20 28,59 1,29 41,97

37 9 15,21 0,59 35,5

41 6 4,93 0,47 72,96

= 47 18 13,61 1,52 79,38
g 51 13 31,19 0,89 25,01
g 55 7 9,93 0,45 42,31
:§ 59 6 5 0,46 71,97
=y 64 16 19,04 1,04 50,41
a 66 9 7 0,73 77,15
69 6 10,93 0,39 32,94

73 8 9,11 0,53 52,7

78 5 8 0,32 37,48

82 14 24,65 0,91 34,08

88 5 10,95 0,34 27,39

94 8 8,49 0,54 56,57

99 9 14,96 0,59 36,1

100
Toplam 206 265,01 15,1 46,64
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Cizelge 4.31. 100 diigiimlii agda Rota 2 i¢in kenar degerleri

Rota 2 Kenar Kenar zaman | Kenar yakit | Kenar hiz

mesafe (km) (dk) (It) (km/s)

1 12 8,59 1,09 83,86

10 8 12,09 0,52 39,71

18 5 3,51 0,45 85,47

25 16 10,34 1,6 92,88

30 9 7,38 0,7 73,2

35 12 15,93 0,77 45,2

39 13 12,8 0,9 60,94

44 20 16,34 1,55 73,44

= 49 6 6,07 0,41 59,34
£ 52 16 20,74 1,04 46,29
g 55 7 9,93 0,45 42,31
g 59 10 7,02 0,9 85,45
= 63 18 15,91 1,32 67,87
a 66 5 4,02 0,39 74,61
68 12 12,9 0,8 55,81

73 8 9,11 0,53 52,7

78 5 8 0,32 37,48
82 6 8,92 0,39 40,34

87 18 13,09 1,61 82,5

93 7 6,97 0,48 60,23

99 9 14,96 0,59 36,1

100
Toplam 222 224,61 16,81 59,3
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Cizelge 4.32. 100 diigiimlii agda Rota 3 icin kenar degerleri

Rota 3 Kenar Kenar zaman | Kenar yakit | Kenar hiz
mesafe (km) (dk) (It) (km/s)
1 13 16,97 0,84 45,97
6 8,05 0,39 44,74
12 6 8,03 0,39 44,82
23 17 20,03 1,11 50,92
28 11 11,98 0,73 55,08
31 7 10,03 0,45 41,88
36 17 13,91 1,32 73,34
40 11 14,04 0,71 47
= 46 18 22,96 1,16 47,04
£ 50 6 8,92 0,39 40,35
g 54 9 6,03 0,87 89,51
:g 57 10 15,01 0,64 39,99
= 63 16 23,17 1,03 41,43
a 65 6 7.9 0,39 45,59
68 12 12,9 0,8 55,81
73 8 9,11 0,53 52,7
78 5 8 0,33 37,48
82 14 24,65 0,91 34,08
88 5 10,95 0,34 27,39
94 8 8,49 0,55 56,57
99 9 14,96 0,59 36,1
100
Toplam 214 276,08 14,45 46,51
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Cizelge 4.33. 100 diigiimlii agda Rota 4 i¢in kenar degerleri

Rota 4 Kenar Kenar zaman | Kenar yakit | Kenar hiz

mesafe (km) (dKk) (It) (km/s)

1 8 10,06 0,52 47,74

9 8,64 0,63 62,5

13 13 18,35 0,84 42,5

24 7 5,03 0,63 83,53

29 6 5,96 0,41 60,43

30 6 8,91 0,39 40,41

33 20 28,59 1,29 41,97

37 9 15,21 0,59 35,5

41 6 4,93 0,47 72,96

2 47 18 13,61 1,52 79,38
g 51 13 31,19 0,89 25,01
g 55 7 9,93 0,45 42,31
;gb 59 6 5 0,46 71,97
a 64 16 19,04 1,04 50,41
66 9 7 0,73 77,15
69 6 10,93 0,39 32,94

73 8 9,11 0,53 52,7

78 5 8 0,32 37,48

82 14 24,65 0,91 34,08

88 5 10,95 0,34 27,39

94 8 8,49 0,54 56,57

99 9 14,96 0,59 36,1

100
Toplam 208 278,53 14,47 44,81
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Cizelge 4.34. 100 diigiimlii agda Rota 5 i¢in kenar degerleri

Rota 5 Kenar Kenar zaman | Kenar yakit | Kenar hiz

mesafe (km) (dk) (1t) (km/s)

1 12 8,59 1,09 83,86

10 8 12,09 0,52 39,71

18 5 3,51 0,45 85,47

25 16 10,34 1,6 92,88

30 9 7,38 0,7 73,2

35 12 15,93 0,77 45,2

39 6 11,89 0,4 30,28

42 15 15,55 1,01 57,86

= 47 18 13,61 1,52 79,38
g 51 18 10,99 1,94 98,25
g 54 9 6,03 0,87 89,51
:g 57 10 15,01 0,64 39,99
= 63 18 15,91 1,32 67,87
a 66 5 4,02 0,39 74,61
68 12 12,9 0,8 55,81

73 8 9,11 0,53 52,7

78 5 8 0,32 37,48

82 6 8,92 0,39 40,34

87 18 13,09 1,61 82,5

93 7 6,97 0,48 60,23

99 14,96 0,59 36,1

100
Toplam 235 239,75 18,53 58,81

100 diigiimlii agda EKY’u saglayan rotalarin mesafe, zaman, yakit ve hiz bakimindan

karsilastirilmast sirasiyla Sekil 4.19-4.26°da gosterilmistir.
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Sekil 4.19. 100 diigiimlii agda rota 1 ve rota 2 nin kenar uzunluklarinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.20. 100 diiglimlii agda rota 3, rota 4 ve rota 5’in kenar uzunluklarinin
karsilastirilmasi
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—+—Rota l
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Kenar numarasi

Sekil 4.21. 100 digliimlii agda rota 1, ve rota 2’nin kenar seyahat siirelerinin

karsilastirilmast
35 ——Rota 3
Rota 4
30 —e—Rota 5

o]
h

—
h

Kenar seyahat stiresi (dk)
S S

h

v

3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Kenar numarasi

Sekil 4.22. 100 diigiimlii agda rota 3, rota 4, ve rota 5’in kenar seyahat siirelerinin
karsilastiriimasi
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Kenar numarasi

Sekil 4.23. 100 diiglimlii agda rota 1, ve rota 2’nin kenar yakit tiiketimlerinin

karsilastirilmasi
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—&—Rota 3
Rota 4

—e—Rota s

Sekil 4.24.

9 11 13
Kenar numarasi

100 digiimli agda rota 3, rota 4, ve rota 5’in kenar yakat tiikketimlerinin
karsilastirilmasi
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Sekil 4.25. 100 diigiimli agda rota 1, ve rota 2’nin ortalama tasit hizlarinin
karsilastirilmast

—&—Rota 3
120 4 Rota 4
g —e—Rota 5
£ 100 A
<
S 80 A
£ 60 -
=
o
5 40
5
M 20 ]
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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Kenar numarasi

Sekil 4.26. 100 diigiimlii agda Rota 3, Rota 4, ve Rota 5’in ortalama tasit hizlarinin
karsilastirilmasi

100 diigiimlii ag i¢in EKY’yi saglayan rotalar EK 11 *de gosterilmistir.
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4.2.2.b. 100 diigiimlii agda Pareto coziimlerinin elde edilmesi

Problem 1 i¢in pareto coziimleri;

Cizelge 4.35. 100 diigtimlii agda problem 1 i¢in Pareto ¢oziimleri

Pareto min zaman min mesafe Rota
uygunlugu (dk) (km)

1 265,01 206 Rota 1

2 224 61 222 Rota 2

3 240,82 212 Rota 3

4 22673 214 Rota 4

5 22572 216 Rota 5

GA/YBS

6 241,82 210 Rota 6

7 225 62 220 Rota 7

8 235 20 213 Rota 8

9 258 12 207 Rota 9

10 250,30 209 Rota 10

ROTALAR
~ome | L | 101825303337 [41]47[5L]5
ota 50 | 64 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 88 | 94 | 99 | 100
~omas | L] 10 [ 1825 [30 [ 35 [39 | 4449 [52 |5
50 | 63 | 66 | 68 | 73 | 78 | 82 | 87 | 93 | 99 | 100
voma L [ 10 [ 18 [ 25 [ 30 [ 35 [ 39 [ 44 [ 49 |52 | 5
50 | 64 | 66 | 68 | 73 | 78 | 82 | 88 | 94 | 99 | 100
~oma | L | 1018 [ 25 [30 [ 35 [39 |44 49 [52 |5
ota 50 | 64 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 87 | 93 | 99 | 100
~oms | L | 10|18 [ 25 [30 [ 35 [ 39 |44 49 [ 52 | 5
50 | 64 | 66 | 68 | 73 | 78 | 82 | 87 | 93 | 99 | 100
~ome L [ 10 [ 18 [ 25 |30 [ 35 [ 39 [ 44 [ 49 |52 | 5
50 | 64 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 88 | 94 | 99 | 100
~om7 | L | 1018 [ 25 [30 [ 35 [39 | 44|49 [52 |5
50 | 63 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 87 | 93 | 99 | 100
~oms | L | 10|18 [ 25 [ 30 [ 33 [ 36 | 40 | 46 | 50 | 54
57 | 63 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 87 | 93 | 99 | 100
~ome |_L [ 10 [ 18 [ 25 |30 [ 35 [ 39 [ 42 [ 47 | 51 | 5
50 | 64 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 88 | 94 | 99 | 100
1 | 10 | 18 | 25 | 30 | 33 | 36 | 40 | 46 | 50 | 54
Rota 10

57 | 63 | 66 | 69 | 73 | 78 | 82 | 88 | 94 | 99 | 100
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360
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Sekil 4.27. 100 diglimlii agda problem 1 i¢in Pareto ¢coziimleri grafigi

Cizelge 4.35’deki degerlerin toplam maliyeti hesaplanmis ve elde edilen sonuclar

Cizelge 4.36’da gosterilmistir.

Cizelge 4.36. 100 diigiimlii agda problem 1 in Pareto ¢ézlimlerinin maliyet hesab1
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Rota No Zaman Maliyeti Ta§.1t is!etme Tpplam
(TL) Maliyeti (TL) Maliyet (TL)

1 85,47 74,16 159,63

2 72,44 79,92 152,36

3 77,66 76,32 153,98

4 73,12 77,04 150,16

5 72,79 77,76 150,55
GAIYBS 6 77,99 75,60 153,59
7 72,76 79,20 151,96

8 75,85 76,68 152,53

9 83,24 74,52 157,76

10 80,72 75,24 155,96

Cizelge 4.36’dan goriilecegi gibi en az maliyete sahip olan Rota 4, EKY olarak

kullaniciya tavsiye edilmektedir.

Problem 2 i¢cin pareto ¢coziimleri;

Cizelge 4.37. 100 diiglimlii agda problem 2 i¢in Pareto ¢oziimleri

Pareto min yakit min mesafe Rota
uygunlugu (It) (km)
1 14,48 208 Rota 1
GA/YBS 2 15,10 206 Rota 2
3 14,46 214 Rota 3
Rota 1 1 3 13 24 29 30 33 37 41 47 51 55
59 64 66 69 73 78 8 88 94 99 100
Rota 2 1 10 18 25 30 33 37 41 47 51 55 59
64 66 69 73 78 82 88 94 99 100
Rota 3 1 2 12 23 28 31 36 40 46 50 54 57
63 65 68 73 78 82 8 94 99 100
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Sekil 4.28. 100 diigiimlii agda problem 2 i¢in Pareto ¢oziimleri grafigi

Cizelge 4.38. 100 diigiimlii agda problem 2 nin Pareto ¢dziimlerinin maliyet hesab1

Rota No Yakit Maliyeti Tas;t i@!etme T_Oplam
(TL) Maliyeti (TL) Maliyet (TL)
1 52,13 74,88 127,01
GA/YBS 2 54,36 74,16 128,52
3 52,06 77,04 129,10

Cizelge 4.38’den goriilecegi lizere en az maliyete sahip olan Rota 1 EKY olarak

kullaniciya tavsiye edilmektedir.

Problem 3 icin pareto coziimleri;




Cizelge 4.39. 100 diigiimlii agda problem 3 i¢in Pareto ¢oziimleri

12

2

Pareto

min yakat

min zaman

uygunlugu (i) (dK) Rota
1 14,45 276,08 Rota 1
1 14,56 273,94 Rota 2
1 14,63 273.88 Rota 3
1 14,63 271,64 Rota 4
1 14,67 265,96 Rota5
1 14,72 255,34 Rota 6
1 14,79 254,33 Rota 7
1 14,98 252.36 Rota 8
1 15,06 251,36 Rota 9
1 15,10 250,30 Rota 10
1 15,18 249.30 Rota 11
1 15,33 249.15 Rota 12
GA/YBS 1 15,34 241,82 Rota 13
1 15,39 240,24 Rota 14
1 15,47 239.23 Rota 15
1 15,66 237.26 Rota 16
1 15,73 236,79 Rota 17
1 15,74 236,26 Rota 18
1 15,80 23578 Rota 19
1 15,93 235,05 Rota 20
1 16,08 234,05 Rota 21
1 16,02 226,73 Rota 22
1 16,10 225.72 Rota 23
1 16,73 225,62 Rota 24
1 16,81 224,61 Rota 25
ROTALAR
w1 | L 2 12 23 28 31 3 40 46 50 54 &7
63 65 68 73 78 8 88 94 99 100
v | L 3 18 24 29 3 3 36 40 46 50 5
57 63 65 68 73 78 82 8 94 99 100
cms | L 3 13 24 29 3 a4 38 41 47 51 55
50 64 66 69 73 78 82 88 94 99 100
s | L 3 18 24 29 3 3 39 42 47 5 5
50 64 66 69 73 78 82 88 94 99 100
s | L 2 12 23 28 31 3 40 46 50 54 57
63 66 69 73 78 8 88 94 99 100
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Cizelge 4.39. (devam)

ROTALAR

Rota 6 1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55

59 64 66 69 73 78 82 8 94 99 100
Rota 7 1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55

5 64 66 68 73 78 82 8 94 99 100
Rota 8 1 4 14 24 29 30 35 39 44 49 52 55

59 64 66 69 73 78 82 88 94 99 100
Rota 9 1 4 14 24 29 30 35 39 44 49 52 55

50 64 66 68 73 78 82 88 94 99 100
Rota 10 1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55

59 64 66 69 73 78 82 83 8 94 99 100

1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55
Rota 11

59 64 66 68 73 78 82 83 88 94 99

1 9 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 12

64 66 68 73 78 82 88 94 99 100
Rota 13 1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59

64 66 69 73 78 82 88 94 99 100

1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55
Rota 14

59 64 66 69 73 78 82 87 93 99 100
Rota 15 1 3 13 24 29 30 35 39 44 49 52 55

50 64 66 68 73 78 82 87 93 99 100

1 4 14 24 29 30 35 39 44 49 52 55
Rota 16

50 64 66 69 73 78 82 87 93 99 100
Rota 17 1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59

64 66 69 73 78 82 83 88 94 99 100

1 4 14 24 29 30 35 39 44 49 52 55
Rota 18

50 64 66 68 73 78 82 87 93 99 100
Rota 19 1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59

64 66 68 73 78 82 83 88 94 99 100

1 9 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 20

64 66 69 73 78 82 87 93 99 100

1 9 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 21

64 66 68 73 78 82 87 93 99 100

1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 22

64 66 69 73 78 82 87 93 99 100

1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 23

64 66 68 73 78 82 87 93 99 100

1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 24

63 66 69 73 78 82 87 93 99 100

1 10 18 25 30 35 39 44 49 52 55 59
Rota 25

63 66 68 73 78 82 87 93 99 100
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Sekil 4.29. 100 diigiimlii agda problem 3 i¢in Pareto ¢oziimleri grafigi

Cizelge 4.40. 100 diigiimlii agda problem 3’iin Pareto ¢éziimlerinin maliyet hesab1

Rota | Yakit Maliyeti Zaman Toplam Maliyet
No. (TL) Maliyeti (TL) (TL)
1 52,02 89,04 141,06
2 52,42 88,35 140,76
3 52,67 88,33 140,99
4 52,67 87,60 140,27
5 52,81 85,77 138,58
6 52,99 82,35 135,34
7 53,24 82,02 135,27
GA/YBS 8 53,93 81,39 135,31
9 54,22 81,06 135,28
10 54,36 80,72 135,08
11 54,65 80,40 135,05
12 55,19 80,35 135,54
13 55,22 77,99 133,21
14 55,40 77,48 132,88
15 55,69 77,15 132,84
16 56,38 76,52 132,89

Cizelge 4.40. (devam)
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Rota | Yakit Maliyeti Zaman Toplam Maliyet
No. (TL) Maliyeti (TL) (TL)
17 56,63 76,36 132,99
18 56,66 76,19 132,86
19 56,88 76,04 132,92
20 57,35 75,80 133,15
GA/YBS 21 57,89 75,48 133,37
22 57,67 73,12 130,79
23 57,96 72,79 130,75
24 60,23 72,76 132,99
25 60,52 72,44 132,95

Cizelge 4.40’dan goriilecegi gibi en az maliyete sahip olan 23 numarali rota, EKY

olarak kullaniciya tavsiye edilmektedir.

4.2.3. 250 Diigiimlii ag icin GA ve YBS yontemi ile EKY degerlerinin elde edilmesi

Kurulan model oncelikle deterministik kenar bilgisine sahip bir ag {izerinde
calistirilmis, elde edilen sonuglar klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd
algoritmasi ile karsilagtirilmigtir (Cizelge 4.41). Modelin etkili sonuglar verdigi bu
karsilastirmalar sonucunda goriildiikten sonra stokastik ag bilgisine sahip yollarda EKY

bilgisi elde edilmis Cizelge 4.42°de gosterilmistir.

Cizelge 4.41. 250 diiglimlii agda deterministik EKY degerleri

Algoritmalar Rota

Problem - indek
GA YBS Dikstra | Floyd ndexs
En kisa mesafeli yol (km) 541 541 541 541 Rota 1
Ort. en kisa seyahat siireli yol (dk) 525,79 525,79 525,79 525,79 Rota 2
Ort. en az yakit tiiketilen yol (It) 38,71 38,71 38,71 38,71 Rota 3

Cizelge 4.42. 250 diigiimlii agda stokastik EKY degerleri
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Algoritmalar Rota
Problem :

GA YBS Indeks
535 dk altinda gitme ihtimali en yiiksek yol (%) 98 98 Rota 4
38,5 1t’nin altinda yakat tiiketme ihtimali en yiiksek yol (%) 18 18 Rota 5
%95 ihtimalle en az seyahat siireli yol (dk) 532,32 | 532,32 | Rota 6
%395 ihtimalle en az yakit tiiketilen yol (It) 39,07 | 39,07 | Rota?

250 diigiimlii ag i¢in EKY’yi saglayan rotalar EK 12°de gdsterilmistir.

4.2.4. 500 Diigiimlii ag icin GA ve YBS yontemi ile EKY degerlerinin elde edilmesi

Kurulan model o6ncelikle deterministik kenar bilgisine sahip bir ag iizerinde
calistirilmis, elde edilen sonuglar klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd
algoritmasi ile karsilastinnlmistir (Cizelge 4.43). Modelin etkili sonuglar verdigi bu
karsilastirmalar sonucunda goriildiikten sonra stokastik ag bilgisine sahip yollarda EKY

bilgisi elde edilmis Cizelge 4.44’de gosterilmistir.

Cizelge 4.43. 500 diigiimlii agda deterministik EKY degerleri

Algoritmalar Rota

Problem indek
GA | YBS | Dikstra | Floyd | Indeks
En kisa mesafeli yol (km) 1054 1054 1054 1054 Rota 1
Ort. en kisa seyahat siireli yol (dk) 1289,8 | 1289,8 | 1289,8 1289,8 Rota 2
Ort. en az yakit tiiketilen yol (It) 72,66 72,52 72,52 72,52 Rota 3

Cizelge 4.44. 500 digtimli agda stokastik EKY degerleri
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Algoritmalar Rota
Problem .
GA YBS Indeks
1300 dk. altinda gitme ihtimali en yiiksek yol (%) 87 87 Rota 4
73 1t’nin altinda yakat tiiketme ihtimali en yiiksek yol (%) 95 95 Rota 5
%50 ihtimalle en az seyahat siireli yol (dk) 1290,6 | 1290,6 | Rota6
%50 ihtimalle en az yakat tiiketilen yol (It) 72,65 72,65 Rota 7

500 diigimlii ag icin EKY’yi saglayan rotalar EK 13’te gosterilmistir

4.2.5. 1000 Diugiimlii ag icin GA ve YBS yontemi ile EKY degerlerinin elde
edilmesi

Kurulan model oncelikle deterministik kenar bilgisine sahip bir ag {izerinde
calistirilmis, elde edilen sonuglar klasik EKY algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd
algoritmasi ile karsilastinlmistir (Cizelge 4.45). Modelin etkili sonuglar verdigi bu
karsilagtirmalar sonucunda goriildiikten sonra stokastik ag bilgisine sahip yollarda EKY

bilgisi elde edilmis Cizelge 4.46°da gosterilmistir.

Cizelge 4.45. 1000 diigimlii agda deterministik EKY degerleri

Algoritmalar Rota

Problem indek
GA | YBS | Dikstra | Floyd | Indeks
En kisa mesafeli yol (km) 2735 2735 2735 2735 Rota 1
Ort. en kisa seyahat siireli yol (dk) 3489,7 | 3489,7 | 3489,7 | 3489,7 Rota 2
Ort. en az yakit tiiketilen yol (lt) 187,48 187,3 187,3 187,3 Rota 3

Cizelge 4.46. 1000 diigimlii agda stokastik EKY degerleri
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Algoritmalar Rota
Problem .

GA YBS Indeks
3500 dk altinda gitme ihtimali en yiiksek yol (%) 80 80 Rota 2
187,5 It’nin altinda yakat tiikketme ihtimali en yiiksek yol (%) 76 76 Rota 4
%50 ihtimalle en az seyahat siireli yol (dk) 34915 | 34915 | Rota 5
%50 ihtimalle en az yakat tiiketilen yol (It) 187,27 | 187,27 | Rota 6

4.3. Calisma Siiresinin Degerlendirilmesi

4.3.1. GA ve YBS algoritmalarinin ¢calisma zamani acisindan karsilastirilmasi

Taguchi

optimizasyonundan

elde

edilen parametreler

kullanilarak  Oncelikle

determinisitk model i¢cin GA ve YBS algoritmalart ¢alistirilmis, elde edilen sonuglar

Cizelge 4.47°de, algoritmalarin ¢alisma siirelerinin karsilastirilmas: ise Sekil 4. 30°da

gosterilmistir.

Cizelge 4.47. Deterministik GA ve YBS algoritmalarinin ¢alisma siirelerinin

karsilastirilmasi
Deterministik Model
) GA YBS YBS’ nin
Diiglim
EKY degeri . EKY degeri . zaman
Sayisi Islem siiresi Islem siiresi
Min. mesafe Min. mesafe kazanc1
(dk) (dk)
(km) (km) %
50 71 0,18 71 0,08 55
100 206 0,32 206 0,11 66
250 610 1,50 610 0,79 47
500 1123 3,42 1123 1,80 47
1000 2387 6,68 2387 4,81 28
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Sekil 4.30. Deterministik GA ve YBS algoritmalarinin ¢alisma siirelerinin
karsilastirilmast

Verilen baslangi¢ T, degerinden daha az degerde gidilme ihtimali en yiiksek yol olarak
tanimlanan Stokastik Model-1 i¢in GA ve YBS algoritmalar1 ¢alistirilmis elde edilen
sonuclar Cizelge 4.48°de, algoritmalarin ¢aligma siirelerinin karsilastirilmasi ise Sekil

4.31°de gosterilmistir.

Cizelge 4.48. Stokastik Model-1 i¢in GA ve YBS algoritmalarinin ¢alisma siirelerinin
karsilastirilmasi

Stokastik Model-1
YBS’ nin
Diigiim Zaman GA YBS
Sayist | KN | EKY degeri | EKY degeri | Zaman
(dk) Islem siiresi Islem siiresi |  kazanci
~ Mak. (dk) ~ Mak. (dk)
Ihtimal (%) Ihtimal (%) %
50 T<=85 7 1,30 7 0,83 36
100 T<=230 92 2,18 92 1,07 51
250 T<=690 85 4,33 85 2,00 54
500 T<=1470 97 51 97 3.56 30
1000 T<=3800 93 9,43 93 7,34 22
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Sekil 4.31. Stokastik Model-1 i¢cin GA ve YBS algoritmalarinin ¢aligma siirelerinin
karsilastirilmast

Verilen o ihtimalle en az degerle gidilen yol olarak tanimlanan Stokastik Model-2 igin

GA ve YBS algoritmalar1 calistirilmis, elde edilen sonuglar Cizelge 4.49°da,

algoritmalarin ¢alisma siirelerinin karsilagtirilmasi ise Sekil 4.32°de gosterilmistir.

Cizelge 4.49. Stokastik Model-2 i¢in GA ve YBS algoritmalarinin ¢alisma siirelerinin

karsilastirilmasi
Stokastik Model-2
GA YBS YBS’ nin
Diigiim
EKY degeri EKY degeri zaman
Sayisi Calisma Calisma
%95 iht. ) %95 iht. } kazanci
) stiresi (dk) ) stiresi (dk)

Min T (dk) Min T (dk) %

50 88,80 1,36 88,80 0,83 39

100 230,09 2,15 230,09 1,08 50

250 692,73 13,38 692,73 8,37 37

500 1465,8 33,65 1466,5 24 28

1000 3809,7 136 3810 90,05 34
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Sekil 4.32. Stokastik Model-2 i¢cin GA ve YBS algoritmalarinin ¢aligma siirelerinin
karsilastirilmast

Kurulan modellerin GA ve YBS’ye gore islem siireleri Sekil4.33’te gosterilmistir.

M Deterministik model
m Stokastik Model-1
m Stokastik Model-2

GA YBS

Sekil 4.33. 50 diigimlii ag icin GA ve YBS de modellerin islem siiresi agisindan
karsilastirilmasi

4.3.2. GA ve YBS algoritma parametrelerinin islem siiresine etkileri

GA’da populasyon sayisi, nesil sayisi, caprazlama orani, mutasyon orani ve klonlama

oraninin iglem siireleri tizerindeki etkileri Cizelge 4.50°de gosterilmistir.



132

Cizelge 4.50. GA parametrelerinin iglem siiresine etkisi

Deterministik GA

Diigiimler
Parametre | Parametre 50 100 250 500 1000
degeri Islem Islem Islem Islem Islem
siiresi(dk) | stiresi(dk) | siiresi(dk) | siiresi(dk) | siiresi(dk)
0,1 0,12 0,16 0,84 1,82 55
Mutasyon
0,5 0,16 0,22 1,17 2,46 6,99
orant
1 0,21 0,3 1,56 3,27 8,96
0,1 0,19 0,19 1,31 1,97 7,71
Klonlama
0,5 0,2 0,25 1,42 2,18 8,33
orani
1 0,22 0,31 1,58 2,48 8,98
10 0,02 0,03 0,33 0,63 1,78
Populasyon
50 0,09 0,14 0,89 1,45 4,79
sayisi
100 0,19 0,31 1,58 2,50 8,85
10 0,01 0,01 0,06 0,10 0,33
Nesil sayist 100 0,06 0,11 0,53 0,84 2,97
300 0,19 0,32 1,58 2,46 8,80
0,25

0,15 =4—Mutasyon orani
/ / —#— Caprazlama orani
)/ Populasyon say1s1
0,05 / —=Nesil sayis1

1 2 3

o
=
o

Program iglem stiresi (dk)

Sekil 4.34. 50 diigiimlii agda GA parametrelerinin ¢alisma siiresi {izerine etkileri
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Cizelge 4.51. YBS parametrelerinin program ¢aligma siiresine etkisi

Deterministik YBS

Diigiimler
Parametre | Parametre 50 100 250 500 1000
degeri Islem Islem Islem Islem Islem
siiresi(dk) | stiresi(dk) | siiresi(dk) | siiresi(dk) | siiresi(dk)
0,1 0,03 0,03 0,33 0,75 2,52
Mutasyon
0,5 0,06 0,07 0,53 1,18 3,53
orant
1 0,09 0,12 0,83 1,72 4,85
0,1 0,09 0,11 0,82 1,73 4,85
Klonlama
0,2 0,09 0,11 0,82 1,73 4,83
orant
0,5 0,09 0,11 0,82 1,72 4,85
10 0,02 0,02 0,18 0,43 1,07
Populasyon
30 0,03 0,04 0,35 0,72 1,85
say1sl
100 0,09 0,11 0,80 1,73 4,90
10 0,01 0,01 0,05 0,10 0,27
Nesil sayisi 75 0,04 0,04 0,32 0,67 1,85
200 0,09 0,11 0,82 1,72 4,87
. 0,10
= B T — ﬁ
% 0,08
L
= 006 =4—Mutasyon orani
g —#—Klonlama orani
Z 0,04 ; ;
= / / Populasyon sayisi
g ——Nesil say1s1
= 0,02
cn r
£ ~
0,00
1

Sekil 4.35. 50 diigiimlii agda YBS parametrelerinin islem siiresi lizerine etkileri
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4.4. Tartisma

Sekil 4.1-4.10°da goriildiigii gibi GA ve YBS’de populasyon ve nesil sayisinin biiyiik
alinmas1 performans istatsitigi degerini artirmis dolayisiyla kurulan modellerden daha
dogru sonuglar alinmasi saglanmistir. Fakat her iki parametrenin artmasi Sekil 4.34 ve

4.35de goriildiigl gibi calisma siiresinin artmasina sebep olmustur.

Mutasyon oraninin GA’da 0,5 ten ve YBS’de 1den kiigiik alinmasi durumunda Sekil
4.6-4.10’da goriilecegi lizere performans istatistigi degeri azalmis dolayisiyla
algoritmanin hedef degere iyi bir sekilde yakinsayamadigi goriilmiistiir. Mutasyon
oraninin GA’da 0,5 ve 1 ve YBS’de 1 olmast durumunda optimum EKY degerlerine
ulagilmigtir (Cizelge 4.15-4.16). Mutasyon oraninin biiyiik olmasi, populasyonda daha
fazla ¢esitlilik saglanmasi ve arastirma uzayinin farkli noktalarinda ¢alisilmasi anlamina
geldiginden daha iyi sonuglar alinmasma sebep olmustur. Sen (2004), mutasyon
oraninin 1 alinmasinin algoritmay1 rastgele arama yapan bir algoritmaya doniistiirdiigi
ifade edilse de arastirma uzayinin biiyiik oldugu bu tip problemlerde mutasyonun biiyiik
alinmas1 avantaj saglamistir. Bu konuda ayrica Cicirello ve Smith (2000), GA ile EKY
problemlerinin ¢6zlimiinde, optimum veya optimuma yakin ¢oziimlere ulasmak ig¢in
parametrelerin se¢imi ile ilgili herhangi bir kural mevcut olmadigint ve optimuma yakin
¢ozlim veren bir kontrol parametresi verisinin, baska bir GA wuygulamasi igin

genellestirilemeyecegini ifade etmislerdir.

Caprazlama oraninin GA da 0,5 ve 1 degerinde alinmasi Sekil 4.1-4.5’de gorildiigi gibi
S/N oranini artirma yoniinde etki etmistir. Islem siiresi bakimindan ¢aprazlama oraninin
artisinin, GA’nin diger parametreleriyle karsilastirildiginda en az etkiye sahip oldugu

gozlenmistir (Sekil 4.34).

Klonlama orani Sekil 4.6-4.10’da gériildiigii gibi 0,1 ve 0,2 degerinde basarili sonuglar
vermistir. Bu sonu¢ en basarili kromozomlardan ¢ok sayida olusturulmus klon
populasyonu ile calismanin, EKY’ye ulasmada etkili olacagini gostermistir. Sekil

4.35°de klonlama oraninin islem siiresi tizerinde etkili olmadig1 goriilmustiir.
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50 digimlii aglarda Sekil 4.16-4.18 ve 100 diigiimlii aglarda Sekil 4.27-4.29’da

goriildiigii  gibi, Pareto c¢ozlimlerinin sayisinin problemin tiiriine gore degistigi

gbzlenmistir.

AUS kullanicisina yol gostermesi bakimindan Pareto ¢oziimlerinden hangisinin
secilecegi konuusnda yapilan maliyet degerlendirmesi 50 diigiimlii ag i¢in Cizelge 4.23,
4.25 ve 4.27°de 100 diigiimlii ag igin Cizelge 4.36, 4.38 ve 4.40°da verilmistir.

50 ve 100 digimli aglarda tek amagli GA ve YBS algoritmalarinda kullanilan
populasyon sayis1 ve nesil sayisi, pareto ¢éziimlerin elde edilmesinde yetersiz kalmis bu

sebeple daha biiyiik populasyon ve nesil sayilariyla ¢aligilmistir.

GA ve YBS’nin performansi ¢alisma siireleri agisindan karsilastirildiginda genel olarak
YBS’nin GA’ya gore islem zamani bakimindan deterministik problemlerde Cizelge
4.47°de gorildiiga gibi %28 ile %66 arasinda, Stokastik model-1 i¢in Cizelge 4.48’den
goriilecegi tizere %22 ile % 54 arasinda ve Stokastik model-2 icin Cizelge 4.49°dan
goriilecegi tlizere %28 ile % 50 arasinda ustiinliik sagladig1 goriilmiistiir. Genel olarak
diiglim sayisinin artmasi ¢aligma siiresini artirmistir (Sekil 4.30-4.32). Bunun temelinde,
biiyiik diiglimlii aglarin ara hedef diigiimlerine boliinerek arastirma uzaymin detayl bir

sekilde aranmasinin sebep oldugu tespit edilmistir.

Sekil 4.33’den goriildiigli gibi segilen modelin tiirlinlin ¢alisma siiresi iizerinde etkili
oldugu belirlenmistir. Deterministik model ile Stokastik model-2, calisma siireleri
acisindan karsilastirildiginda GA i¢in genel olarak %85 ile %95 arasinda islem siiresi
artarken YBS i¢in % 90 ile %95 arasinda islem siiresi artmistir (Cizelge 4.34 ve 4.36).
Bu duruma stokastik model-2’de bulunan stokastik simiilasyon oparatdriiniin varligi

sebep olnustur.

EKY problemlerinin GA ve YBS ile ¢6ziim performansiin artirilmasi ig¢in en etkin

operator seviyelerinin belirlenmesi amaciyla Taguchi optimizasyonunun uygulanmasi
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¢Oziim siiresini kisaltmak ve optimum ¢oziimler elde edilebilmesi agisindan Onem

tasimaktadir.
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5. SONUC ve ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu c¢aligmada maliyetli ve yonli 50, 100, 250, 500 ve 1000 digimlii olmak iizere
toplam bes tiir ag lizerinde ii¢ farkli GA ve YBS algoritmalar1 ile EKY problemi
¢ozlilmistir (Cizelge 4.17-4.46). Bu aglar, Matlab ortaminda rastgele ag olusturma

algortimasiyla elde edilmistir.

Taguchi optimizasyon teknigi ile GA i¢in mutasyon orani, c¢aprazlama orani,
populasyon sayist ve nesil sayist ve YBS icin mutasyon orani, klonlama orani,
populasyon sayis1 ve nesil sayis1 parametrelerinin EKY hesaplamada etkileri aragtirilmis
ve her bir ag tiiri i¢in optimum seviyeleri belirlenmistir. Belirlenen optimum
seviyelerde EKY problemi ¢oziilerek dogrulama deneyleri yapilmis ve sonuglarin %95
given araliginda elde edildigi gosterilerek optimum seviyelerin  dogrulugu

ispatlanmistir (Cizelge 4.1-4.16).

Parametreler i¢in optimum seviyeler kullanilarak GA ve YBS ile determinisitik EKY
problemlerinden olan en kisa mesafeli, en kisa ortalama seyahat siireli ve en az ortalama
yakit maliyetli problemler ¢o6ziilmiis, elde edilen sonuglar klasik en kisa yol
algoritmalarindan olan Dijkstra ve Floyd algoritmasi ile karsilastirilarak kurulan

algoritmalarin dogrulugu ispatlanmustir (Cizelge 4.17, 4.28, 4.41, 4.43 ve 4.45).

Ag kenar bilgisi olarak mesafe, deterministik bilgi olarak kullanilirken, tasitlarin kenar
seyahat stiresi dagilimi ve yakit tiikketimi dagilim fonksiyonlar1 stokastik bilgi olarak
kullanilmistir. Kenarlardaki seyahat siiresi i¢cin normal dagilim, liggen dagilim ve
tiniform dagilim; yakit tiiketimi i¢in ise normal dagilima uygun veriler kullanilarak

stokastik bir ortam olusturulmustur.
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Stokastik modeller i¢in GA ve YBS ile EKY problemleri ¢oziilerek sonuglar birbirleri
ile karsilastirilmistir. Her iki algoritma yaklasik ayni sonuclart vermistir (Cizelge 4.18,
4.29,4.42, 4.44 ve 4.46).

50 ve 100 diigiimlii ag i¢in iki amach ti¢ farkli problem tiiri i¢in pareto optimum
¢oziimleri matris yontemi ile elde edilmis ve her iki algoritmanin benzer sonuglar
verdigi gozlenmistir (Cizelge 4.22, 4.24, 4.26, 4.35, 4.37 ve 4.39). AUS kullanicilarina
Pareto optimum c¢oziimlerinden hangisinin kullanilacagina karar vermeleri bakimindan
¢cOziimlerin maliyet karsilastirmasi1 yapilarak EKY belirlenmistir (Cizelge 4.23, 4.25,
4.27, 4.36, 4.38 ve 4.40).

250, 500 ve 1000 digimlii aglarin arastirma uzay1 biiyiik oldugundan etkili sonuglar
aliabilmesi i¢in ara hedef diigiimler belirlenerek arastirma uzay: kiiciik pargalara
ayrilmistir. Ara hedef diigiimler arasinda EKY secilirken klasik algoritmalarin ilerleme
tekniginden yararlanilarak melez bir metot olusturulmustur. Ara hedef diiglimler
arasinda mevcut bulunan yollarin dogru sekilde bulunmasi amaciyla ag budama
algoritmast olusturularak ara hedef digiimlerle ilgisi olmayan Kkenarlar agdan

cikarilmistir. Boylece tamir algoritmalar: kullanma zorunlulugu ortadan kaldirilmistir.

100 diigiimlii agda mutasyon planmi olusturularak belirli bir nesil sayisinda farkli
mutasyon bdlgesinde calismasi gerceklestirilerek bir yolun kiiciik salinimlar yapmasi

saglanarak yakinindaki en iyi yollarin aranmas stratejisi olusturulmustur.

GA ve YBS calisma zamani agisindan degerlendirildiginde YBS’nin ¢oziimleri daha

kisa siirede bularak GA ya tstiinliik sagladigi goriilmiistiir (Sekil 4.30-4.32).

Ag biiyiikliigiine gore algoritmalarin ¢alisma zamani degerlendirildiginde diigiim sayisi
arttik¢a islem yiikii artisinda GA ve YBS algoritmalarinin sonug¢ alma siiresi énemli

ol¢iide artmistir (Sekil 4.30-4.32).
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GA ve YBS parametrelerinden olan populasyon sayist ve nesil sayisinin artmasi
algoritmanin daha dogru sonuglar almasini saglarken c¢alisma zamanini artirdigt

gozlenmistir (Sekil 4.34 ve 4.35).

Algoritmalarda kullanilan stokastik simiilasyon islem siiresini artirmistir. 50 ve 100
diigimli aglarda GA i¢in %85 ve YBS icin %90 oraninda islem siiresinin uzamasina
sebep olurken 250, 500 vel000 diigiimlii aglarda GA ve YBS i¢in %90-95 oraninda

islem siiresinin uzadig1 gozlenmistir (Cizelge 4.47-4.49).

5.2. Oneriler

e Kurulan algoritmalar CBS ile entegre edilip gergek bir ulasim ag1 tizerinde ¢alismast
saglanarak kenarlarin ihtimal dagilimlarinin zamana gore degistigi stokastik ve dinamik
programlama gergeklestirilebilir.

e GA ve YBS algoritmalarinin islem siirelerinin kisaltilmas1 konusunda algoritmalar
izerinde ¢esitli bilgisayar bilimi tekniklerden yararlanilabilir.

o Kurulan modeller AUS icinde kullanilarak gercek zamanli bilgi ile calismasi
saglanabilir. Boylece kullaniciya, EKY bilgisi saglanarak zaman ve yakit tasarrufunda

bulunmasi saglanirken gecikmelerini de minimize etmesinde yardimci olur.
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EK 5. 50 diigtimliik agin kenar mesafeleri(km)

Kenar mesafe (km)

12 9 (19,20) 19 (29,37) 12
13 11 (1421) 16 (36,37) 17
23 11 (1422) 8 (29,38) 5
14 9 (1522) 15 (30,38) 5
(15 18 (16,22) 17 (31,38) 8
(16) 20 (17,22) 14 (31,39) 14
(1,7) 20 (17,23) 12 (32,39) 7
6,7) 11 (1823) 19 (32,40) 9
28 9 (1824) 13 (33,40) 10
(29 14 (19,24) 16 (33,41) 7
39 5 (19,25) 19 (34,41) 20
49 6 (20,25) 18 (35,42) 6
(9 16 (20,26) 7 (35,43) 8
(89 20 (2526) 9 (36,43) 18
(5,10) 14 (2127) 16 (36,44) 9
(6,10) 6 (21,28) 10 (37,44) 19
6,11) 7 (22,28) 13 (43,44) 8
(711) 6 (2728) 5 (37,45) 15
(10,11) 20 (22,29) 14 (38,45) 13
(712) 11 (2329) 11 (38,46) 9
(713 7 (23,30) 10 (39,46) 7
(814) 7 (2430) 9 (40,46) 10
(815 5 (2431) 7 (40,47) 19
(9,15) 14 (25,31) 13 (41,47) 17
(9,16) 12 (2532) 16 (41,48) 18
(10,16) 12 (26,32) 10 (47,48) 15
(10,17) 11 (31,32) 15 (41,49) 17
11,17) 5 (26,33) 19 (42,50) 10
(11,18) 11 (32,33) 14 (4350) 6
(12,18) 7 (26,34) 18 (4450) 6
(12,19) 11 (27,35) 8 (4550) 14
(13,19) 14 (27,36) 14 (46,50) 11
(18,19) 13 (28,36) 10 (4850) 16
(13,20) 7 (28,37) 19 (49,50) 14




EK 6. 50 diiglimliik agin kenar zaman dagilim bilgileri (dk)
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Kenar Zaman (dk) Kenar Zaman (dk) Kenar Zaman (dk)
1,2 ucgen(9,11,10) (14,21) unif(19,22) (29,38) normrnd(6,0.5)
1,3) ucgen(20,22,21) | (14,22) ucgen(5,7,6) (30,38) normrnd(6,0.5)
(2,3) unif(10,13) (15,22) ucgen(30,32,31) | (31,38) ucgen(5,8,7)
(1,4) ucgen(8,11,10) (16,22) normrnd(24,2) (31,39) unif(16,17)
(1,5 normrnd(22,2) (17,22) ucgen(32,34,33) [(32,39) unif(6,8)

(1,6) unif(15,18) (17,23) unif(8,11) (32,40) unif(7,8)

,7) ucgen(13,16,14) [(18,23) normrnd(25,2) (33,40) unif(40,42)
6,7) normrnd(13,1) (18,24) normrnd(18,1) (33,41) unif(11,13)
(2,8) unif(11,12) (19,24) ucgen(23,26,24) [(34,41) ucgen(35,37,36)
(2,9 ucgen(10,13,12) | (19,25) normrnd(25,2) (35,42) unif(4,5)

(3,9 normrnd(8,0.5) (20,25) unif(26,28) (35,43) ucgen(8,11,10)
(4,9 normrnd(8,0.5) (20,26) ucgen(8,10,9) (36,43) ucgen(11,13,12)
(5,9 ucgen(24,26,25) | (25,26) unif(9,11) (36,44) normrnd(15,1)
(8,9 normrnd(24,2) (21,27) ucgen(36,38,37) [(37,44) ucgen(11,13,12)
(5,10) normrnd(22,2) (21,28) unif(18,19) (43,44) unif(20,21)
(6,10) ucgen(10,13,11) [(22,28) normrnd(18,1) (37,45) normrnd(23,2)
(6,11) ucgen(5,8,6) (27,28) normrnd(7,0.5) (38,45) normrnd(21,2)
(7,11) normrnd(8,0.5) (22,29) normrnd(20,2) (38,46) unif(19,20)
(10,11) normrnd(26,2) (23,29) ucgen(39,41,40) [(39,46) normrnd(9,0.5)
(7,12) ucgen(15,18,16) | (23,30) ucgen(11,14,13) [ (40,46) ucgen(11,13,12)
(7,13) normrnd(9,0.5) (24,30) normrnd(13,1) (40,47) unif(14,17)
(8,14) ucgen(5,7,6) (24,31) ucgen(9,11,10) (41,47) ucgen(13,15,14)
(8,15) normrnd(8,0.5) (25,31) normrnd(22,2) (41,48) unif(23,26)
(9,15) ucgen(22,25,23) |[(25,32) unif(48,51) (47,48) unif(26,28)
(9,16) normrnd(16,1) (26,32) ucgen(10,12,11) [ (41,49) ucgen(20,22,21)
(10,16) normrnd(17,1) (31,32) normrnd(23,2) (42,50) normrnd(15,1)
(10,17) ucgen(12,14,13) [(26,33) unif(11,13) (43,50) unif(19,20)
(11,17) ucgen(9,11,10) (32,33) unif(24,26) (44,50) normrnd(10,1)
(11,18) unif(10,12) (26,34) ucgen(18,20,19) | (45,50) normrnd(19,1)
(12,18) ucgen(6,8,7) (27,35) unif(7,10) (46,50) ucgen(8,10,9)
(12,19) normrnd(17,1) (27,36) normrnd(20,2) (48,50) unif(10,13)
(13,19) ucgen(38,40,39) |(28,36) ucgen(6,8,7) (49,50) ucgen(10,13,12)
(18,19) normrnd(16,1) (28,37) ucgen(14,17,15)




(13,20)

ucgen(18,20,19)

(29,37)
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unif(12,14)

(19,20)

ucgen(11,13,12)

(36,37)

ucgen(11,13,12)
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EK 7. 50 diigtimliik agin kenar yakat bilgileri (desilitre)

Normal dagilim

Normal dagilim

Normal dagilim

Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri
Ortalama | St.sapma Ortalama | St.sapma Ortalama | St.sapma

(1,2) 6.1772 |0.0328 |(14,21) |10.315 |0.0322 |(29,38) |3.2535 |0.0406
(1,3) 7.2736 |0.0193 |(14,22) |5.1564 |0.02 (30,38) |3.2705 |0.0586
(2,3) 7.4102 |0.1982 [(15,22) [10.0428 |0.0232 |(31,38) |6.263 0.5721
1,4) 6.0339 |0.143 (16,22) |10.9546 |0.0493 |(31,39) |9.1262 |0.0267
(1,5) 11.7131 ]0.2076 |(17,22) |9.5937 |0.0244 |(32,39) |4.832 0.1826
(1,6) 15.4877 |0.6855 |(17,23) |9.6418 |0.8008 |(32,40) |6.908 0.2097
a,7n 17.685 |0.823 (18,23) |12.2825 |0.1318 |(33,40) |7.5543 |0.0163
6,7) 7.196 0.1187 |(18,24) |8.3578 |0.0171 |(33,41) |4.5582 |0.0273
(2,8) 5.8013 |0.0127 |(19,24) |10.3044 |0.0158 |(34,41) |13.1051 |0.0199
(2,9 10.7435 |0.5007 |(19,25) |12.2814 |0.1182 |(35,42) |5.0845 |0.3553
(3,9 3.2348 |0.0169 |(20,25) |11.5838 |0.0122 |(35,43) |5.1997 |0.056
(4,9 3.8645 |0.0168 |(20,26) |4.5145 [0.0184 |(36,43) |17.3193 |0.7362
(5,9 10.3244 |0.0119 |(25,26) |5.9428 |0.0915 |(36,44) |5.843 0.0361
(8,9 13.0337 [0.1848 |(21,27) |10.9235 |0.0236 |(37,44) [19.721 |0.9736
(5,10) |9.0625 |0.0638 |(21,28) |6.5783 |0.0145 |(43,44) |5.5724 |0.0151
(6,10) |3.9614 |0.0325 |(22,28) |8.3574 |0.0128 |(37,45) [9.6868 |0.0608
(6,11) |5.1382 |0.3214 |(27,28) |3.2178 |0.0101 |(38,45) |8.4304 |0.0731
(7,11) |3.864 0.0139 |(22,29) |9.0344 |0.0689 |(38,46) |6.0757 |0.0158
(10,11) |{12.9065 |0.0884 |(23,29) |8.1541 |0.0137 |(39,46) [4.5203 |0.0236
(7,12) |7.0803 |0.0157 |(23,30) |6.4593 |0.0362 |(40,46) [6.4972 |0.0344
(7,13) |4.5158 |0.0276 |(24,30) |5.7911 |0.0142 |(40,47) |[14.7014 |0.6153
(8,14) |4.6616 |0.0219 |(24,31) |4.4994 |0.0047 |(41,47) [13.1389 |0.3096
(8,15) |3.2353 |0.0163 |(25,31) |8.4527 |0.076 (41,48) |11.5712 |0.0119
(9,15) {9.0909 |0.0265 |(25,32) |11.5239 |0.0376 |(47,48) [9.8357 |0.0278
(9,16) |7.7304 |0.0293 |(26,32) |6.6249 |0.0761 |(41,49) [10.995 |0.0232
(10,16) |7.7195 |0.0161 |(31,32) |9.6851 |0.052 (42,50) |6.443 0.0227
(10,17) |7.1703 |0.0408 |(26,33) |19.7206 |1.3004 |(43,50) [4.3596 |0.0112
(11,17) |3.3303 |0.0263 |(32,33) |9.1595 |0.0282 |(44,50) [3.9093 |0.0459
(11,18) |7.532 0.177 (26,34) |12.0788 |0.0932 |(45,50) [9.0062 |0.0225
(12,18) |4.8245 ]0.1338 |(27,35) |5.4462 |0.2132 |(46,50) |8.5913 |0.3156
(12,19) |7.0967 ]0.0271 |(27,36) |9.0337 |0.065 (48,50) |{14.307 |1.1691
(13,19) |9.8992 |0.0207 |(28,36) |6.4368 |0.0101 |(49,50) |10.7385 |0.5257
(18,19) |8.429 0.0698 |(28,37) |14.9211 |0.5157

(13,20) {4.9213 |0.0201 |(29,37) |7.9762 |0.1116

(19,20) |19.6265 |0.8444 |(36,37) |15.2351 |0.5631
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EK 8. 100 diigiimliik agin kenar mesafeleri (km)

Kenar mesafe (km)

(12 13 (1826) 15 | (39,44) 13 | (60,64) 11 | (7883) 19
13 8 (19,26) 6 (40,45) 14 | (6165) 18 | (79,83) 20
(14) 14 (2526) 16 | (40,46) 11 | (62,65) 10 | (8283) 5
(15 20 (1927) 15 | (4146) 17 | (6365) 16 | (79,84) 14
(16) 20 (2027) 14 | (4147) 6 (6366) 18 | (79.85) 8
1,7 18 (21,27) 13 | (4247) 15 | (64,66) 16 | (80,86) 20
(1,8 10 (22,28) 11 | (46,47) 10 | (6566) 10 | (81,86) 9
19 17 (2328) 17 | (42.48) 17 | (6567) 7 (81,87) 17
(89) 16 (2329) 20 | (43.48) 14 | (6568) 6 (82,87) 6
(1,100 12 (2429) 7 (43,49) 17 | (66,68) 5 (82,88) 14
(9,10) 19 (2529) 18 | (44,49) 20 | (67.68) 16 | (83,88) 13
(1,11) 14 (2530) 16 | (4550) 20 | (66,69) 9 (84,88) 7
212) 6 (26,30) 16 | (4650) 18 | (68,69) 15 | (8588) 18
(213) 8 (27,30) 9 (4651) 20 | (66,70) 16 | (8589) 11
(313) 9 (29,30) 6 (4751) 18 | (67,71) 12 | (88,89) 11
(314) 20 (28,31) 11 | (4851) 20 | (67,72) 17 | (8590) 9
(414) 6 (2832) 10 | (4852) 20 | (6872) 7 (86,91) 9
(4,15 16 (29,32) 12 | (4952) 6 (71,72) 13 | (86,92) 11
(515) 20 (29,33) 19 | (50,53) 13 | (68,73) 12 | (87,92) 14
(5.16) 18 (30,33) 6 (5054) 6 (69,73) 6 (87,93) 18
(6,16) 15 (30,34) 17 | (5154) 18 | (7273) 10 | (88,93) 11
(7.16) 8 (30,35) 9 (5354) 20 | (69,74) 9 (88,94) 5
(816) 8 (31,36) 7 (5155) 13 | (70,74) 6 (89,94) 6
(817) 18 (32,36) 14 | (5255) 16 | (70,75) 15 | (90,94) 17
(9,17) 10 (33,36) 9 (5455) 12 | (71,76) 18 | (93,94) 20
(9.18) 6 (33,37) 20 | (5356) 16 | (71,77) 10 | (90,95) 20
(10,18) 8 (3437) 15 | (5357) 19 | (7277) 11 | (90,96) 14
(10,19) 18 | (34,38) 8 (5457) 9 (76,77) 7 (91,97) 16
(11,19) 19 | (3538) 17 | (56,57) 18 | (7278) 16 | (91,98) 8
(11,200 17 | (37,38) 17 | (5458) 17 | (7378) 8 (92,98) 10
(11,21) 20 | (3539) 12 | (5558) 18 | (74,78) 14 | (93,98) 5
(12,22) 13 | (36,40) 17 | (5559) 7 (77,78) 5 (97.98) 8
(12,23) 6 (37,40) 14 | (55,60) 5 (7479) 18 | (9399) 7
(1323) 17 | (37.41) 9 (59,60) 12 | (75,79) 8 (9499) 8
(1324) 13 | (3841) 12 | (5661) 14 | (7879) 15 | (9599) 12
(1424) 11 | (40,41) 15 | (56,62) 16 | (76,80) 20 | (96,99) 17
(1524) 10 | (3842) 8 (57.62) 19 | (76,81) 18 | (97,100) 8
(16,24) 12 | (39.42) 6 (57.63) 10 | (77.81) 9 (98,100) 15
(1724) 7 (41,42) 12 | (5863) 16 | (77,82) 10 | (99,100) 9
(1725) 18 | (39,43) 20 | (59.63) 10 | (7882) 5
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| (1825) 5 | (4243) 12 | (59,64) 6 | (81,82 14

EK 9. 100 diiglimliik agin kenar zaman dagilim bilgileri (dk)

Kenar Zaman dagilim Kenar | Zaman dagilimi Kenar | Zaman dagilimi
(1,2 normrnd(17,1) (19,26) | normrnd(9,0.5) (40,46) |normrnd(14,1)
(1,3) normrnd(10,1) (25,26) | unif(14,18) (41,46) |ucgen(15,19,17)
(1,4 normrnd(17,1) (19,27) |normrnd(17,1) (41,47) |ucgen(4,6,5)
(1,5) normrnd(30,2) (20,27) | unif(19,23) (42,47) | unif(14,17)
(1,6) ucgen(24,26,25) (21,27) | unif(21,25) (46,47) | normrnd(15,1)
1,7 ucgen(10,12,11) (22,28) | normrnd(15,1) (42,48) |ucgen(24,28,27)
(1,8) ucgen(11,14,13) (23,28) | normrnd(20,1) (43,48) | unif(20,24)
(1,9 ucgen(22,24,23) (23,29) |ucgen(12,14,13) (43,49) |normrnd(23,2)
(8,9) ucgen(23,27,25) (24,29) |ucgen(4,6,5) (44,49) |ucgen(15,18,16)
(1,10) unif(7,10) (25,29) |unif(11,13) (45,50) |normrnd(26,2)
(9,10) normrnd(30,2) (25,30) |ucgen(9,12,10) (46,50) |normrnd(23,1)
(1,11) unif(19,21) (26,30) | normrnd(25,2) (46,51) |ucgen(12,14,13)
(2,12) normrnd(8,0.5) (27,30) |ucgen(6,8,7) (47,51) |unif(12,16)
(2,13) normrnd(11,1) (29,30) |ucgen(5,7,6) (48,51) | unif(92,95)
(3,13) ucgen(7,10,9) (28,31) |unif(11,13) (48,52) |ucgen(12,14,13)
(3,14) normrnd(28,2) (28,32) |normrnd(15,1) (49,52) |ucgen(5,7,6)
(4,14) normrnd(9,0.5) (29,32) | unif(8,10) (50,53) |ucgen(8,10,9)
(4,15) normrnd(19,1) (29,33) |normrnd(26,2) (50,54) |normrnd(9,0.5)
(5,15) unif(20,24) (30,33) | normrnd(9,0.5) (51,54) |ucgen(10,12,11)
(5,16) unif(23,26) (30,34) |normrnd(24,2) (53,54) | unif(63,66)
(6,16) normrnd(20,2) (30,35) |ucgen(6,9,7) (51,55) |unif(29,33)
(7,16) ucgen(7,9,8) (31,36) |normrnd(10,0.5) (52,55) |normrnd(21,2)
(8,16) unif(5,9) (32,36) |normrnd(18,1) (54,55) |ucgen(7,10,8)
(8,17) ucgen(14,16,15) (33,36) |normrnd(16,1) (53,56) | unif(37,40)
(9,17) unif(8,12) (33,37) | unif(27,30) (53,57) | unif(39,42)
(9,18) unif(5,7) (34,37) |normrnd(19,1) (54,57) |ucgen(5,7,6)
(10,18) |normrnd(12,0.7) (34,38) |ucgen(7,9,8) (56,57) |normrnd(19,1)
(10,19) |normrnd(31,2) (35,38) |normrnd(26,2) (54,58) |normrnd(19,1)
(11,19) |unif(14,16) (37,38) |normrnd(20,1) (55,58) |unif(11,15)
(11,20) |normrnd(21,2) (35,39) |normrnd(16,1) (55,59) |unif(8,12)
(11,21) |ucgen(15,17,16) (36,40) |unif(12,16) (55,60) |ucgen(4,7,6)
(12,22) |normrnd(17,1) (37,40) | normrnd(20,2) (59,60) |ucgen(7,9,8)
(12,23) | normrnd(8,0.5) (37,41) |ucgen(13,17,16) (56,61) |ucgen(11,15,12)
(13,23) | unif(12,16) (38,41) |normrnd(16,1) (56,62) |normrnd(19,1)
(13,24) |ucgen(17,20,18) (40,41) |normrnd(19,1) (57,62) |normrnd(25,2)
(14,24) |ucgen(7,9,8) (38,42) |normrnd(10,1) (57,63) |normrnd(15,1)
(15,24) |normrnd(15,1) (39,42) |normrnd(12,1) (58,63) |ucgen(14,17,16)
(16,24) | unif(65,68) (41,42) |normrnd(16,1) (59,63) |ucgen(6,8,7)
(17,24) | unif(6,9) (39,43) |unif(13,16) (59,64) |ucgen(4,6,5)
(17,25) |ucgen(21,25,24) (42,43) |ucgen(7,11,10) (60,64) |normrnd(14,1)
(18,25) | unif(3,4) (39,44) | unif(11,15) (61,65) |ucgen(11,13,12)
(18,26) |normrnd(31,2) (40,45) |normrnd(18,1) (62,65) |normrnd(16,1)




EK 9. (devam)
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Kenar Zaman dagilmi Kenar Zaman dagilmi
(63,65) normrnd(23,2) (79,83) unif(29,33)
(63,66) unif(15,17) (82,83) unif(3,4)
(64,66) normrnd(19,1) (79,84) unif(76,79)
(65,66) unif(9,12) (79,85) ucgen(5,9,8)
(65,67) unif(4,5) (80,86) ucgen(19,23,22)
(65,68) unif(7,9) (81,86) unif(8,12)
(66,68) ucgen(3,5,4) (81,87) unif(11,14)
(67,68) normrnd(18,1) (82,87) normrnd(9,0.5)
(66,69) ucgen(6,8,7) (82,88) ucgen(23,26,25)
(68,69) ucgen(11,15,13) (83,88) normrnd(16,1)
(66,70) ucgen(10,14,12) (84,88) normrnd(10,0.5)
(67,71) normrnd(15,1) (85,88) ucgen(12,15,14)
(67,72) unif(78,82) (85,89) unif(7,11)
(68,72) unif(16,20) (88,89) ucgen(7,9,8)
(71,72) ucgen(8,10,9) (85,90) unif(34,37)
(68,73) unif(11,15) (86,91) normrnd(13,1)
(69,73) ucgen(10,12,11) (86,92) normrnd(15,1)
(72,73) unif(9,11) (87,92) unif(8,9)
(69,74) normrnd(13,1) (87,93) unif(11,15)
(70,74) normrnd(10,1) (88,93) unif(15,18)
(70,75) ucgen(14,16,15) (88,94) unif(9,13)
(71,76) normrnd(23,2) (89,94) normrnd(9,0.5)
(71,77) unif(33,37) (90,94) normrnd(20,1)
(72,77) unif(14,16) (93,94) ucgen(25,29,27)
(76,77) normrnd(12,1) (90,95) ucgen(22,26,25)
(72,78) unif(12,15) (90,96) normrnd(18,1)
(73,78) unif(7,11) (91,97) normrnd(19,1)
(74,78) normrnd(18,1) (91,98) normrnd(13,1)
(77,78) ucgen(7,9,8) (92,98) normrnd(15,1)
(74,79) normrnd(20,1) (93,98) normrnd(8,0.5)
(75,79) normrnd(13,1) (97,98) unif(6,9)
(78,79) normrnd(19,1) (93,99) ucgen(6,8,7)
(76,80) unif(33,36) (94,99) unif(7,10)
(76,81) normrnd(26,2) (95,99) normrnd(16,1)
(77,81) unif(6,9) (96,99) unif(14,18)
(77,82) normrnd(14,1) (97,100) normrnd(10,0.7)
(78,82) normrnd(8,0.5) (98,100) normrnd(19,1)
(81,82) ucgen(9,12,10) (99,100) normrnd(15,1)]
(78,83) normrnd(24,2)
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EK 10. 100 digiimliik agin kenar yakit bilgileri (desilitre)

Normal dagilim

Normal dagilim

Normal dagilim

Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri
Ortalama | St. sapma Ortalama | St. sapma Ortalama | St. sapma
(1,2) 8.3787 0.0346 (15,24) |6.4402 0.0246 (36,40) |13.3238 |0.9574
(1,3) 5.1992 0.0889 (16,24) |9.4565 0.0149 (37,40) 19.0286 |0.0442
1,4 9.0839 0.0698 (17,24) |4.757 0.2114 (37,41) |5.8532 |0.0364
(1,5) 12.8888 |0.0533 (17,25) |11.5957 |0.0336 (38,41) | 7.7246 |0.0311
(1,6) 12.9197 |0.0241 (18,25) [4.5523 0.4087 (40,41) |19.6983 |0.0692
@7 19.347 1.005 (18,26) |10.0327 |0.1201 (38,42) |5.2082 |0.0809
(1,8) 6.4577 0.0317 (19,26) |3.8644 0.0118 (39,42) 13.9902 |0.0535
1,9 10.9239 |0.0054 (25,26) |11.0046 |0.3639 (41,42) |7.7272 |0.029
(8,9) 10.3251 |0.028 (19,27) |9.8613 0.1502 (39,43) |17.3537 |1.1251
(1,10) |10.8205 |1.3207 (20,27) |9.0153 0.0247 (42,43) |19.9779 |1.0332
(9,10) |12.2741 |0.0647 (21,27) |8.506 0.0537 (39,44) |9.0467 |0.4084
(1,11) ]8.9955 0.0051 (22,28) | 7.0791 0.0219 (40,45) 19.0329 |0.0397
(2,12) |3.8635 0.0135 (23,28) |11.0938 |0.1143 (40,46) |7.1129 |0.0611
(2,13) |5.1571 0.0276 (23,29) [19.8022 |0.7919 (41,46) |11.6721 |0.2431
(3,13) |6.3148 0.2507 (24,29) |6.2237 0.5807 (41,47) |4.6855 |0.3479
(3,14) |12.8665 |0.0325 (25,29) (17.141 1.0248 (42,47) |10.142 |0.2155
(4,14) |3.8638 0.0102 (25,30) |16.0843 |1.2482 (46,47) |6.4416 |0.0235
(4,15) |10.4384 |0.1132 (26,30) |10.3431 |0.0582 (42,48) |10.9604 |0.0261
(5,15) |13.3032 |0.1977 (27,30) | 7.3577 0.3624 (43,48) |9.0431 |0.0381
(5,16) |11.5714 |0.0126 (29,30) |4.1382 0.1319 (43,49) |10.9561 |0.0589
(6,16) |9.6876 0.1172 (28,31) | 7.3108 0.103 (44,49) |15.5308 |0.5077
(7,16) |5.5136 0.1361 (28,32) |6.446 0.0251 (45,50) |12.9136 |0.1098
(8,16) |6.133 0.7747 (29,32) |10.0882 |0.6697 (46,50) |11.6154 |0.0457
(8,17) |13.7294 |0.2872 (29,33) [12.2421 |0.0519 (46,51) |19.8824 |0.873
(9,17) |6.9595 0.3798 (30,33) |3.8633 0.01 (47,51) |15.1465 |1.1561
(9,18) |4.1533 0.1881 (30,34) |10.9462 |0.0342 (48,51) |15.407 |0.019
(10,18) |5.155 0.0163 (30,35) | 7.0448 0.5297 (48,52) |19.756 |0.7678
(10,19) |11.7259 |0.0831 (31,36) |4.4996 0.0046 (49,52) |4.1008 |0.1083
(11,19) | 15.1457 |0.5226 (32,36) |9.0384 0.0548 (50,53) |12.0212 |0.7363
(11,20) |11.0681 |0.2399 (33,36) |5.8895 0.0464 (50,54) [3.8636 |0.0101
(11,21) |15.832 0.3357 (33,37) {12.8515 |0.0069 (51,54) [19.4389 |1.0017
(12,22) |8.3841 0.0442 (34,37) [9.6953 0.0586 (53,54) |14.5177 |0.0341
(12,23) |3.8641 0.0162 (34,38) [5.5025 0.1424 (51,55) [8.9387 |0.0567
(13,23) |13.3092 |0.8629 (35,38) |10.9733 |0.0544 (52,55) |10.362 |0.1482
(13,24) |8.3533 0.0058 (37,38) |11.0964 |0.106 (54,55) |11.0556 |0.9221
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| (14,24) |9.6453

104979 [(35,39) |7.7292

0.0331

|(53,56) |11.0084 |0.0471

EK 10. (devam)

Normal dagilim Normal dagilim Normal dagilim

Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri Kenar paremetreleri
Ortalama | St. sapma Ortalama | St.sapma Ortalama | St. sapma

(53,57) |12.7903 |0.0513 (70,74) |3.8958 [0.0369 |(87,92) |15.2663 |0.7685
(54,57) | 8.6324 0.6797 (70,75) |10.2471 |0.1165 |(87,93) |15.7935 |1.4465
(56,57) |12.0948 |0.2117 (71,76) |11.652 |0.1161 |(88,93) |7.0833 |0.0192
(54,58) |11.2599 |0.1748 (71,77) |7.3671 |0.0444 |(88,94) |3.3811 |0.0665
(55,58) |15.93 1.6516 (72,77) |7.0707 |0.0073 |(89,94) |3.8649 |0.0132
(55,59) |4.5232 0.0252 (76,77) |4.5639 [0.0467 |(90,94) |11.0941 |0.1048
(55,60) |3.3264 0.121 (72,78) |12.2663 [0.6145 |(93,94) |12.8544 |0.0125
(59,60) |11.5388 |0.7344 (73,78) |5.3276  [0.2121 | (90,95) |12.9733 |0.0726
(56,61) |10.162 0.4221 (74,78) |9.0407 |0.0534 |(90,96) |9.0316 |0.0506
(56,62) |10.4233 |0.1005 (77,78) |3.2352 [0.0145 |(91,97) |10.4226 |0.0945
(57,62) |12.2556 |0.0728 (74,79) |11.8667 |0.135 (91,98) |5.1801 |0.0334
(57,63) | 6.4441 0.0237 (75,79) |5.1868 [0.0312 |(92,98) |6.4409 |0.0246
(58,63) |11.0362 |0.2045 (78,79) |9.6798 [0.0423 |(93,98) |3.2351 |0.0154
(59,63) |9.0667 0.6595 (76,80) |13.0344 [0.0388 |(97,98) |5.7571 |0.4267
(59,64) |4.6213 0.3073 (76,81) |11.5939 [0.0428 |(93,99) |4.8154 |0.1347
(60,64) |7.1182 0.0625 (77,81) | 7.018 0.6927 |(94,99) |5.4037 |0.194
(61,65) |17.3749 |0.7121 (77,82) |6.4338 [0.0171 |(95,99) |7.7278 |0.0357
(62,65) |6.4757 0.0358 (78,82) |3.2344 10.0164 |(96,99) |12.0501 |0.4873
(63,65) |10.3087 |0.042 (81,82) |12.0008 [0.7569 |(97,100) |5.1861 |0.0546
(63,66) |13.1773 |0.3238 (78,83) |12.3385 |0.17 (98,100) |[9.6999 |0.0638
(64,66) |10.4198 |0.0856 (79,83) |12.9007 [0.0345 |(99,100) |5.844 0.0396
(65,66) |6.7859 0.2133 (82,83) |4.4676 |0.4217
(65,67) | 7.0504 0.5612 (79,84) |11.0286 |0.0164
(65,68) |3.8703 0.0173 (79,85) |5.7727 |0.5165
(66,68) |4.0124 0.4244 (80,86) |13.3766 |0.1775
(67,68) |10.5476 |0.1579 (81,86) |6.0318 |0.2462
(66,69) |7.3179 0.3797 (81,87) |14.737 | 1.0754
(68,69) |11.1313 |0.4915 (82,87) |3.8626 |0.0109
(66,70) |13.7302 |1.0589 (82,88) |9.1466 |0.0304
(67,71) |7.7742 0.0757 (83,88) |8.435 0.0841
(67,72) |13.1069 |0.0253 (84,88) |4.5006 |0.0055
(68,72) |4.8737 0.0618 (85,88) |14.9278 |0.6849
(71,72) |12.0642 |0.6826 (85,89) |8.8447 |1.0271
(68,73) |8.0544 0.2439 (88,89) |9.646 0.5208
(69,73) |3.9382 0.0205 (85,90) |6.763 0.0243
(72,73) |6.8631 0.1766 (86,91) |5.7962 |0.0307
(69,74) |5.7934 0.0166 (86,92) |7.083 0.0277
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EK 11. 100 diigiimlii aglar tizerinde EKY’larin gosterilmesi

[note1o] [Nosezn ] [noseas ]

e
(aes]

Node 26

a) En kisa mesafeli yol (Rota 1) b) Ortalama en kisa seyahat siireli yol ve 230
dk’nin altinda gitme ihtimali en yiiksek yol
(Rota 2)
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EK 11. (devam)

d) 14,5 1t nin altinda yakit tiiketme ihtimali en
yiikksek yol ve %90 ihtimalle en az yakit

tiketilen yol (Rota4)

¢) Ortalama en az yakit tiikketilen yol (Rota 3)
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EK 11. (devam)

e) %90 ihtimalle en az seyahat siireli yol (Rota 5)
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EK 12. 250 diigiimlii aglar iizerinde EKY ’larin gosterilmesi

e
f\%\ -
L

a) En kisa mesafeli yol (Rota 1) b) Ortalama en kisa seyahat siireli yol (Rota 2)
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EK 12. (devam)

¢) Ortalama en az yakit tiikketilen yol (Rota 3) d) 535 dk’nin altinda gitme ihtimali en yiiksek

yol (Rota 4)
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EK 12. (devam)

e) 38,5 It nin altinda yakit tiiketme ihtimali en ) %95 ihtimalle en az seyahat siireli yol (Rota
yiiksek yol (Rota 5) 6)



167

EK 12. (devam)

yakat tiiketilen yol (Rota 7)

g) %95 ihtimalle en az
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a) En kisa mesafeli yol (Rota 1)
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EK 13. (devam)

eyahat siireli yol (Rota 2)

b) Ortalama en kisa s
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EK 13. (devam)
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¢) Ortalama en az yakit tiiketilen yol (Rota 3)
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EK 13. (devam)

d) 1300 dk’nin altinda gitme ihtimali en yiiksek yol (Rota 4)
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EK 13. (devam)

e) 73 1t’nin altinda yakat tiiketme ihtimali en yiiksek yol (Rota 5)
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f) %50 ihtimalle en az seyahat siireli yol (Rota 6)
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EK 13. (devam)
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g) %50 ihtimalle en az yakit tiiketilen yol (Rota 7)
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