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Bu calismada, grup asansor sistemlerinde kabin yonlendirme problemi genetik
algoritma ile ele alinarak katlardaki yolcularin kabin bekleme siireleri minimize
edilmektedir. Calisma kapsaminda 5 kabinli ve 16 katli bir asansor sisteminin
modellemesi yapilarak bir simiilatér programi gelistirilmis ve ¢agrilarinin disaridan
aliabildigi gomiili donamim tabanli bir deney diizenegi hazirlanmistir. Deney
diizenegi sayesinde gelistirilen algoritmalar, gereken donanimlarinda eklenmesi ile
mevcut asansor kontrol kartlarina uygulanabilir. Hazirlanan simiilatér programinda
geleneksel kontrol algoritmasi ve genetik algoritma tabanli kontrol algoritmasi ayn
trafik senaryolar1 i¢in test edilerek, enerji tiiketim degerleri ve ortalama cevaplama
stireleri  hesaplanmistir. Kontrol algoritmalar1 simiilasyon sonuglarina gore
karsilagtirildiginda, genetik algoritma tabanli kontrol algoritmasinin enerji tasarrufu

sagladig1 ve ortalama bekleme siiresini azalttig1 goriilmektedir.
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In this study, cabin waiting time of the passengers on the floors is minimized by using
the genetic algorithm in the cabin routing problem in group elevator systems. For GAS,
a simulator program was developed by modeling 5 cabins and 16-storey elevator
system and an embedded hardware-based test setup was prepared in which calls can
be taken from outside. The algorithm developed by the experimental setup can be
applied to the existing elevator control cards by the addition of necessary equipment.
In the simulator program, traditional control algorithm and genetic algorithm based
control algorithm were tested for the same traffic scenarios and energy consumption
values and average response times were calculated. When the control algorithms are
compared with the simulation results, it is observed that the genetic algorithm based
control algorithm saves energy and reduces the average cabin waiting time of the

passengers.
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BOLUM 1

GIRIS

Gelisen teknoloji sayesinde yeni yapilarin kat ve igerisindeki insan sayisi da katbekat
artmistir. Bu gelisme ile bina igeresindeki katlar arasi hareketliligi kolaylastiran
asansOr sistemlerine olan ihtiyacta giderek artmistir. Giiniimiizde yapilan is merkezleri
ve konutlar i¢in ¢ikarilan yeni imar yonetmelikleriyle birlikte belirli katlardan sonra

insanlar igin vazgecilmez olan asansor sistemleri zorunlu hale getirilmektedir.

Baslarda tek kabinli olarak kullanilmaya baglanan asansorler zamanla artan insan
trafigi nedeniyle yerini ¢ok kabinli olan grup asansor sistemlerine (GAS)
birakmaktadir. Kabin sayisindaki bu artis ile kontrol algoritmasi degiserek daha
kapsamli bir hale gelmektedir. Ancak kabin sayisinin artirilmasi trafigin ¢oziilmesi
icin tek basina yeterli olmayisindan, enerji verimliligi ve bekleme siiresinin

optimizasyonu i¢in ¢esitli ¢calismalar yapilmaya baslanmistir.

Mikroislemci teknolojisindeki gelismeler sayesinde asansor kontrol sistemlerinde
daha kapsamli algoritmalar calistirabilecek donanimlar kullanilmaya baslanmistir.
Islem kapasitesi yiiksek bu islemcilere gesitli kontrol algoritmalar gémiilerek asansdr
sistemlerinin ~ performanslart  da  gelistirilmektedir.  Giliniimlizde  6zellikle
gokdelenlerde ve yiiksek katli binalardaki grup asansor trafiginin kontrol edilmesinde

bilgisayar tabanli kontrol sistemleri kullanilmaktadir.

Giiniimiizde gelismis asansor kontrol sistemlerinde geleneksel kontrol yontemlerinin
yerini yapay zeka tabanli kontrol algoritmalari almaktadir. GAS’in yapay zeka ile
kontrol edilmesiyle birlikte yolcularin talepleri hizli bir sekilde karsilanarak katlardaki

bekleme siireleri azaltilmis ve bu sistemlerin daha verimli hale doniismesi saglanmistir

[1].



Alander vd. (1995) ¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyonu igin
GA’nin uygulanabilirligini konu almaktadir. Onerdikleri kontrol algoritmasi, gercek
bir asansor sisteminden ziyade bilgisayar ortaminda hazirlamis olduklar1 16 katli 3
asansore sahip is merkezi i¢in simiile edilmistir. Simiilasyon sonuclarma gore
onerdikleri algoritma, normal kontrol algoritmalarindan bekleme siiresi i¢in en az 2
kat daha iyi sonu¢ vermektedir. Ayrica c¢alismalarinda GA’nin GAS ig¢in
avantajlarindan detayli bir sekilde bahsederek gelecek yillarda GA’nin

kullanilabilirligi noktasinda ¢ok dogru tahminlerde bulunmuslardir [2].

Imrak (1996) calismasinda, asansor trafiginin optimizasyonunu bulanik mantik (BM)
ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile ele almaktadir. Ayrica fakli bina tipleri igin asansor
trafik analizi yapabilen ve Onerdigi algoritmalarin test edilebildigi bir simiilasyon
programi hazirlamistir. Gelistirdigi simiilasyon sayesinde degisik bina tipleri igin
trafik analizleri yaparak GAS icin algoritmalar tasarlamistir. Simiilasyon
sonuclarindan aldig1 grafikler yardimiyla uygun algoritmay1 secerek, asansor trafigini

diizenleyip bekleme zamanini minimize etmistir [3].

Bolat vd. (2004) ¢alismalarinda, GA’nin tanimin1 ve ¢alisma prensibini ele alarak ve
algoritma igiresindeki parametreleri tek tek incelemektedir. Ayrica GA’nin
mithendislik uygulamalarinda nasil kullanilabilecegini detayli bir sekilde anlatarak tek
degiskenli bir denklemin optimizasyonu ile konunun daha iyi anlagilmasini

saglamaktadirlar [4].

Cortés vd. (2004) calismalarinda, GAS’ta c¢agrilar i¢in kabin yonlendirme
optimizasyonunu GA ile ele almaktadirlar. Calismalari i¢in ARENA v5.0 programi
kullanarak GAS sistemini kapsamli bir sekilde simiile etmislerdir. Onerdikleri
algoritmanin ARENA simiilasyon sonuclarini, endiistride kullanilan genel kontrol
algoritmalar1 ile karsilastirmiglardir. Algoritmalari, geleneksel grup kontrol

sistemlerinden yaklasik %25 oraninda daha iyi performans vermektedir [5].

Bolat (2006) ¢alismasinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyonunu GA ile ele
almaktadir. Onerdigi algoritmada gergeklestirdigi optimizasyonun farkli bina

karakteristiklerine de uyarlayabilmesi i¢in birde simiilasyon programi gelistirmistir.



Bu simiilasyon programi farkli bina tipleri ve karakterlerine gore trafik analizleri
gerceklestirebilmektedir. Analiz sonuglarina gore cagrilara en uygun kabinleri
yonlendirecek GA tabanli optimizasyon algoritmasi hazirlayarak asansor trafigini

diizenlemis ve insanlarin seyahat ve bekleme siirelerini %23 oranina kadar azaltmistir

[6].

Dagdelen vd. (2005) ¢alismalarinda, GAS i¢in kabin yonlendirme problemini alan
agirlik algoritmasi (AAA) ile ele almaktadirlar. Calismalar1 kapsaminda AAA’ya
ekledikleri kabinlerin gorev listesi kontrolii sistemdeki yolcularin bekleme siirelerini

%31 ‘e kadar diistirmektedir [7].

Hiller ve Tuchscherer (2007) ¢alismalarinda, gomiilii sistem iizerinde ger¢ek zamanli
uygulanabilen bir GAS kontrol algoritmasi dnermektedir. Algoritmalarinda bekleme
ve seyahat siiresini en aza indirmeyi hedeflemektedirler. Ancak kisith islemci
kapasitesinden dolay1 GA, pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ve YSA gibi yiiksek
donanim isteyen algoritmalarin yerine sadece gezgin satici probleminden ¢ok iyi
bilinen sezgisel eklemeler metodunu ile kabin yonlendirme islemini basarili bir sekilde
gerceklestirmektedirler. Onerdikleri algoritmanin etkileyici simiilasyon ¢iktilari
sonucunda algoritmalari, endiistri partnerleri olan Koll-Morgen Steuerungstechnik ile

gergek bir asansor sistemine aktarmustir [8].

Dursun ve Saribag (2008) ¢alismalarinda, 5 katli bir binada tek kabinli bir asansor
sisteminin YSA ile denetimini ele almaktadir. Binanin trafik analizini ve ¢alismanin
simiilasyonu i¢in C++ ortaminda bir simiilator programi hazirlamislardir.
Simiilatérden aldiklar1 trafik analizi dogrultusunda YSA {izerinde gelismelere giderek
algoritmanin bina i¢in uygunlugunu artirmiglar ve onerdikleri YSA’y1 ayni sartlar
altinda klasik kontrol yontemleri ile karsilastirdiklarinda YSA’nin %17.5 oraninda

daha iyi sonug verdigini goriillmektedir [9].

Yang vd. (2009) c¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme probleminin
optimizasyonunu ele almaktadir. Caligsmalarinda trafik orani ve yolcularin dagitimina
bagli hizli bir sekilde kat boliimlemesini ayarlayabilen dinamik béliimleme metodunu

kullanmaktadir. Bu baglamda optimizasyon i¢in bulanik sinir aglarmi (BSA)



onerilmektedir. Sunduklar1 asans6ér modelinin simiilasyon sonuglari, algoritmalarinin
asansOr sisteminin tim performans degerlerini gelistirdigi i¢in ektili bir yonlendirme

algoritmasi oldugunu gostermektedir [10].

Jamaludin vd. (2009) ¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyonunu
BM tabanli olarak gerceklestirmektedir. Calismalarinda uygun bulanik kurallarin ve
tiyelik fonksiyonlarinin se¢imi i¢in tahmini trafik senaryolar yerine ortalama bekleme
stiresi ele alinmaktadir. Simiilasyon sonuglarina bakildiginda 6nerdikleri algoritmanin
tiim kriterlerde, konvansiyonel grup kontrol performansindan %66.3 oraninda daha iyi

sonuglar verdigini gérmektedir [11].

Bolat vd. (2010) ¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyonunu GA
tabanli olarak ele almaktadir. Calismalarin1 gerceklestirirken ayni algoritmay1
kullananlardan farkli olarak yeni uygunluk fonksiyonu denemislerdir. Algoritmalarini
yiiksek trafik yogunlugundaki binalar igin test ettiklerinde algoritmalari, geleneksel

algoritmalardan yaklasik %25 oraninda daha iyi sonug vermektedir [12].

Kocamaz ve Cigekli (2010) c¢alismalarinda, GAS’1 da kapsayici nitelikte paralel
makinelerin ¢izelgelenmesi problemini GA ile ele alarak mutasyon oranmnin GA
tizerindeki etkisini incelemektedir. Gergeklestirdikleri ¢alisma kapsaminda 20 isi 3
paralel makineye optimum sekilde tevzi ederken en uygun mutasyon oranina ulagsmaya
calismaktadirlar. Yaptiklart testler neticesinde paralel makineler i¢in en uygun

mutasyon oraninin %5 ile %9 arasinda oldugu goriilmektedir [13].

Baygin ve Karakose (2011) c¢alismalarinda, GAS igin kabin yonlendirme
optimizasyonunu klonal se¢im algoritmasi ile ele almaktadir. GAS i¢in Onerdikleri
algoritmanin testi i¢cin 16 kata ve 7 asansore sahip bir asansOr sistemini simiile
etmislerdir. Onerdikleri optimizasyon algoritmasinin simiilasyon ortamindaki test ve
analizleri sonucunda algoritmalari ¢agri cevaplama siiresi %20 oraninda azaltmaktadir

[14].

Cortés vd. (2013) caligmalarinda, Yyiiksek katli binalardaki GAS’in c¢agri

optimizasyonunu viral sistem algoritmas1 ile ele almaktadir. Algoritmalarini



MATLAB ortaminda, literatirde en iyi sonuglari veren GA ve tabu arama
algoritmalari (TAA) ile karsilastirdiklarinda, 6nerdikleri algoritmanin yiiksek katli ve
¢ok asansorlii binalarda, GA ve TAA’dan daha iyi sonug verdigi gériilmektedir [15].

Bolat vd. (2013) ¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyon problemini
PSO ile al ele almaktadir. Onerdikleri algoritmayi 2 - 6 kabinli ve 10 - 24 durakli bina
igin test etmislerdir. Test sonuglarini GA ve TAA algoritmalari ile karsilastirdiklarinda
onerdikleri algoritma GA’dan yaklasik iki kat ve  TAA’dan yaklasik {i¢ kat daha iyi

sonug vermektedir [16].

Beamurgia vd. (2015) g¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyon
problemini GA ile ele almaktadir. Calismalarinda GA’ya ait uygunluk fonksiyonuna
en uzun bekleme siiresi, en uzun seyahat siiresi ve sonraki durak seklinde birgcok
detaylandirilmis parametreler ekleyerek GA’nin en iyi sonug¢ verecek sekilde
tasarlanmasini saglamislardir. Yapmis olduklar1 eklentiler ile GA’nin performansini

onemli 6l¢iide artirmislardir [17].

Debnath ve Serpen (2015) ¢alismalarinda, arag park sistemleri i¢in grup asansor
sisteminin optimizasyonunu GA ile ele almaktadir. Caligmalar1 kapsaminda 4-20 kat
ve 400 park alanma kadar esnetilebilen ve gercek zamanli calisan algoritma
gelistirmislerdir. Gelistirmis olduklar1 algoritmayr MATLAB ortaminda simiile
ettiklerinde almis olduklar1 sonuglar, algoritmanin optimum bekleme siiresi ve servis

sayisinin optimize edildigini gostermektedir [18].

Tartan ve Ciftlikli (2016) ¢alismalarinda, GAS’ta kabin yonlendirme problemini ele
alarak bekleme zamanini optimize etmeyi hedeflemektedir. Optimizasyon islemini
gelistirilmis GA kullanarak gergeklestirmislerdir. Onerdikleri kodlama sistematigi
kodlanma islemini ¢ok daha basit hale indirgeyerek islemcinin yiikiinii azaltmistir.
Onerdikleri algoritma geleneksel kontrol algoritmasindan yaklasik %47 oraninda daha

iyi performans gostermektedir [19].

Bolat vd. (2017) ¢alismalar1 kapsaminda GAS’da kabin yonlendirme optimizasyonu

29 ¢

i¢in, “gikarimsal evrim”, “rastgele yeniden baglatmali benzetimli tavlama” (Simulated



Annealing with Random Starts, SAR), “yapay ar1 kolonisi” (Artificial Bee Colony,
ABC), “yarasa algoritmasi bakteri otlama optimizasyon algoritmasi”, PSO, GA ve
TAA algoritmalarini karsilastirmaktadir. Test sonuglart ABC ve TAA algoritmalarinin
daha iyi ortalama yolculuk zamani verdigini gostermektedir. Ayrica ¢alismalarinda
benzetimli tavlama algoritmasinin yeni bir versiyonu olarak SAR’1 gelistirmislerdir.
Gelistirdikleri algoritma karsilastirilan sekiz algoritma arasinda en iyi sonucu veren

ticlincii algoritmadir [20].

Sorsa vd. (2017) calismalarinda, kabin yonlendirme probleminin giirbiiz bir algoritma
ile optimize edilmesini ele almaktadir. Onerdikleri algoritmada kabin yonlendirme
probleminin modellenmesi “Geometrik Poisson Siireci” (geometric Poisson process)
ile gerceklestirmektedir. Deneyler sonucunda 6nerdikleri giirbiiz kabin yonlendirme

optimizasyonu belirsiz durumlar altinda iyi yonlendirme tahminleri vermektedir [21].

Ciflikli ve Tartan (2018) c¢alismalarinda, asansor sistemlerinde kabinlerin
kullanilmadiklar1 zamanlarda ¢agrilarin optimum cevaplanmasi adina bina trafigine
uygun katlarda park edilmesi iizerine ¢alismaktadir. Caligmalarinda kabin
yonlendirme i¢in hazirlanan optimizasyon algoritmalarinin planli kabin park: ile
desteklenmesi durumunda ¢agrilarin cevaplanmasi i¢in gereken siirede iyilestirme

sagladig1 gorillmektedir [22].

Cetin ve Yurdusev (2018) ¢alismalarinda, atik su sistemleri i¢in optimum boru gapini
ve akis egimi diisik maliyet ile gerceklestirmek icin GA kullanmaktadir.
Calismalarinda GA i¢in en uygun kontrol parametrelerini belirlemek i¢in 5 farklh
popiilasyon biiyilikliigii i¢in 20 farkli ¢aprazlama ve mutasyon oran1 kombinasyonu
kullanmislardir. Sunduklari ¢alisma, bir atik su projesinde optimum ¢6ziimii %5 daha

diisiik maliyet ile ger¢eklestirmektedir [23].

Chou vd. (2018) calismalarinda, yolcu taleplerine ve enerji tiikketimine bagli asansor
kontrol yontemlerinin gelistirilmesi iizerine bir ¢alisma gerceklestirmektedir.
Calismalarinda asansor kontrol algoritmasina bekleyen yolcu sayilarinin da eklenerek
daha etkili bir kontrol yapilabilecegini ileri siirmiis ve bekleyen yolcu sayilarini

kamera goriintiileri iizerine derin 6grenme uygulayarak belirlemislerdir. Onerdikleri



asansor kontrol yontemi geleneksel kontrol yontemi ile karsilastirildiginda yaklasik

ayni cevaplama siiresi i¢in yaklasik %18 daha az enerji harcamaktadir [24].

Bu tez ¢alismasinda, GAS i¢i bir simiilatér programi hazirlanarak gémiilii donanim
tizerinde GAS’in simiilasyonu ve kontrolii yapilmaktadir. Hazirlanan simiilator
programi igerisine geleneksel ve GA tabanli yonlendirme algoritmasi eklenerek
kabinlerin kontrolii saglanmaktadir. Ayrica gomiilii sistemin gercek asansor kontrol
kartlarina uyarlanabilecegini gostermek adina cagrilarin disardan alinabilecegi bir

deney diizenegi hazirlanmstir.

Yapilan bu calisma literatiirde GAS i¢in yapilan akilli kabin yo6nlendirme
optimizasyonlarindan farkli olarak gergek zamanli calisabilen bir gomiilii donanim
tizerinde gergeklestirilmistir. Ayrica tercih edilen donanimin algoritma agisindan

uygunlugunun testide farkli bir calisma olarak gergeklestirilmistir.

Bu ¢alismanin birinci boliimiinde asansor sistemlerindeki kabin yonlendirme problemi
ici yapilan akademik c¢alismalara yer verilmektedir. ikinci béliimiinde asansor
sistemlerinden ve gelisiminden bahsedilerek GAS’a ve kontrol ydntemlerine
deginilmektedir. Uciincii boliimiinde kabin yonlendirme icin kullanilan GA
anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde deney diizenegi ve hazirlanan simiilator programi
detayl1 bir sekilde anlatilmaktadir. Besinci boliimde GA’nin asansor sistemine nasil
uyarlandigi adim adim anlatilmaktadir. Altinc1 boliimde Onerilen algoritma ile
geleneksel kontrol algoritmasimin karsilastirilmasi yapilarak sonuglar grafiklerle
gosterilmektedir. Son olarak yedinci boliimde ise 6nerilen algoritma ile geleneksel
kontrol algoritmasinin sonuglar1 karsilagtirilarak sonuglar ve degerlendirmeler

verilmektedir.



BOLUM 2

ASANSOR SISTEMLERi VE KONTROLU

2.1. ASANSOR SISTEMLERININ TARIHSEL GELiSiMi

Asansor sistemlerinin gelisiminde biiyiik bir dneme sahip olan ve asansoriin temelini
teskil eden ving sisteminin ilk 6rnegini M.O. 236 yilinda Arshimed gergeklestirmistir.
Insan tastyan ilk asansér ise Fransiz krali XV. Louis i¢in 1743 yilinda Versailles

sarayina kurulmustur [25,26].

Asansor sistemleri 6zellikle sanayi devriminin ardindan hizla gelismeye baslamistir.
1830 yillarinda Ingiltere’de, dogrudan hidrolik tahrikli yiik asansorleri ve 1835 yilinda
da buhar makinasi ile ¢alisan asansorler yapilmigtir. Elisha Graves Otis’in 1853
yilinda Crystal Palace New York’ta diismeye kars1 ilk emniyet diizeni olan ilk asansorii

kurmasi, asansor sektorii igin bir doniim noktast olmustur (Sekil 2.1) [27].
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Sekil 2.1. Elisha Graves Otis’in 1853 yilinda yaptig1 glivenlik testi.
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Elisha Graves Otis’in 1853 yilinda Crystal Palace New York’ta diismeye karst ilk
emniyet diizeni olan ilk asansorii kurmasi, asansor sektorii i¢in bir doniim noktasi
olmustur (Sekil 2.1). Otis 1855’te, dénen bir milden aktarma organlari ile hareket
almak yerine kendi buhar makinesi ile ¢alisan asansor yapmustir. Modern anlamda ilk
asansOr Ornegini ise New York’ta bir is merkezine 1857 yilinda Otis firmasi tarafindan
kurulmustur. Otis, yaptig1 asansor i¢in Amerikan Patent Ofisi’nden 15 Ocak 1861°de
31.128 numarali patenti almistir (Sekil 2.2). Aymi yil Otis’in oliimiiyle ailesi bu
alandaki ¢alismalarina devam ederek asansor konusunda bir¢ok ilke imza atmis ve
1878 yilinda hiz regiilatérii ve parasiit diizenini gelistirmistir. ilk grup asansor érnegi
ise 1879 yilinda yine Otis firmasi tarafindan dort kabin kullanilarak New York’da

Boreel binasina kurulmustur [25,27].
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Sekil 2.2. Elisha Graves Otis’in asansor patent ¢izimi.

19. ylizyilin sonlarina dogru asansor sistemlerinde hareketi saglamak igin kullanilan
hidrolik pistonlarin ve buhar makinelerinin kurulum ve kullanimdaki zorluklari
nedeniyle asansdr sistemleri i¢in yeni gili¢ sistemlerinin arayigina baglanmistir. Alman
bilim insan1t Werner von Siemens 1880 yilinda asansor kabininin altina bir elektrik

motoru yerlestirerek elektrik ile hareket ettirilen ilk asansér sistemini



gerceklestirmistir. Bu gelismenin ardindan ayni yil Siemens ve Halske firmasi 22
metre yiiksekliginde bir binaya ilk elektrikli asansorii yerlestirmislerdir. Otis, 1889
yilinda elektrik motoru ile calisan asansor sistemine sonsuz vida mekanizmasini
eklemis ve kabini tutan halatlarin lizerime sarilabilecegi bir tambur gelistirmistir [27].
2016 yilinda Mitsubishi Electric firmasinin 632 metre yiiksekligine sahip Shanghai
Tower gokdelenine kurdugu asansor kabini saniyede 20.5 metre hizla diinya rekoru

kirmustir [28].

Mikroelektronik ve gomiilii donanim alanlarindaki gelismeler ile birlikte asansor
sistemlerinde grup kontrollerine baslanmis ve 20. yiizyilin sonlarina dogru asansor

kontrol sistemlerinde yapay zeka uygulamalarina yer verilmeye baslamaktadir.

2.2. ASANSOR KONTROL YONTEMLERI

2.2.1. Tarihsel Gelisimi

Asansor sistemlerinin kontrolii temelde iki miihendislik problemini dogurur.
Bunlardan ilki asansor kabinlerinin yukari ve asagir yonde hareketini saglayacak
komutlarin verilmesi ve hedef katlarda kabinlerin durdurulmasidir. Diger problem ise
birden fazla kabinin bir arada bulundugu GAS’ta kabinlerin gagrilara en uyun sekilde

yonlendirilerek sistemin en verimli halde isletilme gereksinimidir.

Asansor sistemlerinin ilki olan buhar ve hidrolik tahrikli asansoérler “el-kablosu”
kontroliiyle kumanda edilirlerdi. Asansor hizmeti isteyen bir yolcu kabloya ulasabilir
ve asansOrii ¢agirmak i¢in kumanda edebilirdi. Operator bulundurmayan bu
sistemlerin kullanimini1 kolay olsa da ¢alisma tarzi nedeniyle emniyetsizdi. Elektrik
motoru ile c¢alisan asansdrlerin gelismesiyle birlikte asansoriin kontrolii kabin
icerisindeki gorevli operatdr tarafindan anahtar devresine eklenen bir kol yardimi ile
yapiliyordu. Operatorlii kabin kontrolii ilk basit kontrol yonteminde, kabinin kata

uygun seviyede olup olmadigini kontrol etmek gézleme dayanmaktaydi [6].

llerleyen yillarda yetersiz olan bu kontroliin yerine otomatik tahrik kontrolii ve tek

kabin i¢in sinyal sistemi gelistirilmistir. Sinyal sistemi ile birlikte, kabinin hizlanma-
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yavaglama kontrolii ve kat ile kabin aras1 seviye kontrolii saglanarak isletme hizlar1 ve

tagima kapasitesi artmistir.

Giliniimliz asansor sistemlerinin kontroliinde yiiksek islem kapasitesine sahip
mikroislemciye sahip mikrodenetleyiciler kullanilmaktadir. Ozelikle bilgisayar
alanindaki hizli gelismelerin yapay zekd uygulamalarinin asansére uyarlanmasinda
onemli bir yeri vardir. Cizelge 2.1°de asansor sistemlerinin kontroliinde kaydedilen

gelismeler goriilmektedir [25,27].

Cizelge 2.1. Asansor kontrol yontemlerinin tarihsel gelisimi.

Zaman Asansor Kontrol Tiiri
1850 — 1890 Basit mekanik kontrol
1890 — 1920 Operator ve elektrikli kabin anahtar devreli kontrol
1920 — 1950 Operatdr ve diigmeli kontrol
1950 - 1975 Grup kontrolii
1975 — Giiniimiiz Bilgisayar esasli grup asansor kontrolii
1980 — Giiniimiiz Yapay zeka tabanli kontrol

2.2.2. Tek kabinli Asansor Kontrol Sistemleri

2.2.2.1. Otomatik Tip Kontrol

Diisiik yolcu kapasitesine sahip asansor sistemleri i¢in kullanilan kontrol yontemidir.
Bu sistemlerde kabinler genellikle tek yolcu tasirlar. Bekleme siiresinin uzun oldugu
bu sistemlerde yolcular gidecekleri katin diigmesine basarak kabini hareket ettirirler.
Kabin hedef kata dogru hareket ederken diger katlarda durmaz [25,27].
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2.2.2.2. Toplamah Tip Kontrol

Toplamali tip kontrol yontemi sehir i¢i otobiis tasimaciligina benzemektedir. Kabin
ayn1 yondeki c¢agrilara cevap verme mantigina dayali kontrol edilir. Kabin bulundugu
kattan itibaren aldig1 ilk yon dahilinde hareketine baslar ve ayni yondeki son kata kadar
hareketine devam eder. Bu kontrol yonteminde ayn1 yondeki son ¢agri cevaplanmadan
kabinin hareket yoni kesinlikle degismez. Bir ¢evrim i¢inde kabin bu sekilde hareket

ederek her kata hizmet vermektedir. Bu yontem kendi i¢inde ti¢e ayrilir [25,27];

a) Yonsiiz toplama: Bu yontemde katlarda asansorii gagirmak igin sadece tek bir
buton vardir. Yolcu kabini ¢cagirmak i¢in bu diigmeye basar ve gelen ilk cagri
ile kabinin yonii belli olur. Kabin hareket yoniindeki her kata hizmet sunar ve

son kata kadar yon degismeden hareket devam eder.

b) Asagi Toplama (Yukar1 Dagitma-Asagi Toplama): Bu yontemde de katlarda
sadece tek bir ¢agr1 butonu vardir. Burada hedef yolcular1 hizli bir sekilde
yukar1 taginmasidir. Kabin ara katlara sadece kabin i¢inden ¢agr1 varsa ugrar

aksi halde kabin son kata varmadan once asla ara katlarda durdurulmaz.

c) Tam Toplama: Bu yontemde ise her katta asag1 ve yukari olmak iizere iki adet
cagr1 butonu vardir. Yolcu gitmek istedigi katin yoniine bagl olarak kabine bu
diigmelerden biri ile ¢agri gonderir. Eger kabinin hareketi ile ¢agrinin yonii
ayni ve kabin yeni gelen cagrinin bulundugu kati gegmemis ise ¢agri
cevaplanir. Aksi halde asansoér ayni yondeki son ¢agriyi cevaplayip bir sonraki

cevrimde 0 ¢agriy1 cevaplar.

2.2.3. Grup Asansor Kontrol Sistemleri

Grup asansor sistemleri, yan yana konumlandirilmis iki ya da daha fazla kabinin bir
araya gelerek olusturdugu sistemlerdir [6,25]. Bina igerisindeki yolcu trafigini
karsilama noktasinda tek kabinin yetersiz oldugu durumlarda birden fazla kabin yan
yana konumlandirilir. Ancak c¢agri trafigin ¢6ziilmesi i¢in kabinlerin yan yana

konumlandirilmasinin yani sira koordineli bir sekilde ¢calismalart da gerekmektedir.
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Bunun i¢in bu sistemlerde tiim kabinlerin ¢agri kayit birimleri birbirine paralel
baglanir ve grup kontrolii aktif edilir. Sistem gelen ¢agrilar i¢in hangi kabin uygunsa

onu yonlendirir [3,25].

2.2.4. Bilgisayar Tabanh Kontrol Sistemi

Bu yontem asansor kontrol sistemleri arasindaki en kapsamli ve verimli olan kontrol
tirtidiir. Bu yontemde bir¢ok parametre bilgisayarin yiiksek islem giicti sayesinde bir
arada degerlendirilerek daha esnek ¢oziimler sunulmaktadir. Bilgisayarin hesaplama
yetenegi sayesinde farkli senaryolar calistirilarak en uygun kabin yonlendirmesi
gerceklestirilmektedir. Bu sayede yolcularin bekleme siiresi en aza inmekte ve

sistemin verimi artmaktadir [2,5,7,28].

Bu kontrol yontemi igerisinde en iyi sonucu yapay zeka tabanli kontrol algoritmalari
vermektedir. Ancak yapay zekanin ihtiya¢ duydugu islem giicii ve hafiza alani1 i¢in bu
yontem yalnizca gelismis islemcili sistemlerde kullanilmaktadir. Giiniimiizde ytiksek
katli yapilarin artan asansor trafigi nedeniyle asansor kontroliinde yapay zeka tabanl

kontrol sistemleri tercih edilmektedir.
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BOLUM 3

GENETIK ALGORITMA

GA, canlilarin dogal yasamlarinda hiicresel ve bireysel anlamda yasamak ve hayatta
kalabilmek i¢in gegirdikleri adimlarin taklit edilerek bir algoritmaya dokiilmiis halidir.
Canlilarin milyonlarca yildir basarili bir sekilde yasamlarini ve hayatta kalmalarini
saglayan bu algoritma, miihendislik problemlerinde en iyi sonucu veya en iyiye yakin

sonucu bulmak i¢in kullanilmaktadir.

“Genetik algoritma” terimi ilk kez 1967 yilinda Bagley tarafindan kullanilmistir. 1975
yilinda ise Holland GA’nin teorik bulgularin literatiire kazandirmigtir. Ayn1 yil De
jong GA’nin en iyileme amagli olarak kullanilabilecegini yapmis oldugu ¢esitli
deneysel ¢aligmalar ile gostermistir [29-31]. 1980°1i yillarin baslarina kadar GA ¢ok
yaygin kullanilan bir algoritma degildi. GA ile yapilan ¢aligmalarin ¢ok az
disindakiler agirlikli teorik ¢aligma olarak gergeklestiriliyordu. Bu yillarda Jong ve
Hollstien, yaptiklar1 ¢alismalar GA’nin yaygmliginin artirilmasinda 6nemli katkilar
saglamistir. Hollstein calismasinda, farkli secim ve eslesme stratejilerinin GA’nin
performansina ektisini analiz etmistir. Jong ise g¢alismasinda GA’daki adaptif
mekanizmanin dig hatlarim1 belirledi. 1990’11 yillara Holland’in 6grencisi Golldberg
GA’nin baska alanlara da uyarlanabilecegini gostermesi ile GA hak ettigi ilgiye
kavusmus ve birgok disiplinde ¢alisilmistir. 1992 yilinda Koza GA kullanarak genetik
programlamay1 gelistirmistir. Devam eden yillardaki uygulamali ve teorik ¢aligmalar
GA’nin uyarlanabilirligini ve giivenilirligini gelistirmistir. Glinimiizde bir¢ok alanda

GA etkili bir sekilde kullanilmaktadir [6].

3.1. GENETIK ALGORITMANIN YAPISI

GA, arastirma ve optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan adaptif metottur
ve karmasik bir probleme optimum bir ¢6ziim ararken, biyolojik organizmalari genetik

stirecine dayanan dogal seleksiyon yontemini esas alir. Bu yontemle probleme aranan
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¢Oziimler arasindan en iyinin hayatta kalarak ¢6ziim olarak segilmesi saglanir. GA’ nin

akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmektedir [31,32].

Basla

A

Baslangic populasyonunu olustur

\ 4

- | Uygunluk degerini hesapla ve en iyi
,,,,,,,,, 1,,7,77777 ” degeri hafizaya kaydet
‘ 0 .

\
\

\
\
| Mutasyon } l
\

\
|
| A }
@ ‘
\
‘ ‘3 } Yeni deger eski degerden En iyi degeri
‘ = . . "
'S Caprazlama | iyi mi? giincelle
S ‘
I @ |
Lo A |
} g |
| e }
\
} Segim iglemi |

|
[

\
! A |
e

H Sonlandirma kriteri l

saglaniyor mu?

En iyi sonucu gikisa aktar

Sekil 3.1. GA’nin akis diyagramu.

GA’da oOncelikle problemin optimum ¢oziimiinii bulmak icin rasgele c¢oziimler
tiretilerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Olusturulan tiim ¢éziimlerin tek tek
problem igin uygunlugu hesaplanarak iyi bireylerin hayatta kalmasi saglanir. En iyi
birey ise hafizada saklanir. Hayatta kalan bireyler {izerinde bitirme kriteri saglanana
kadar sirayla GA’nin operatorleri olan se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
gergeklestirilir. Yeni niifus tizerinde yeniden uygunluk degeri hesaplanir ve hafizada
tutulan sonugtan daha iyi bir sonucun olmasi dahilinde en iyi birey giincellenir ve
¢Oziim olarak ¢ikisa aktarilir [29].
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3.1.1. Genetik Algoritmada Kodlama Sistematigi

GA sezgisel bir algoritma olmasindan dolay1 problemin %100 dogrulukta ¢oziimiinii
veremez. Bunun yerine buldugu sonuglar arasinda en iyi olan ¢6zlimii ¢ikisa verir.
Problemin ¢6zlimiinii temsil eden bu her bir bireye kromozom denir. Kromozomlar
problemin ¢oziimii i¢in gereken parametrelerin bir sira dahilinde dizilmis halidir.

Parametre ise kromozom igeresindeki yer alan genler ile ifade edilir [6,32].

Kodlama sistematigi, algoritmanin programlanmasi esnasinda kromozomun ne tiirde
kodlanacagini ifade eder. Kodlama tiirleri, ikili (binary) kodlama, tamsay1 (gergel say1)
kodlama ve gray kodlama seklindedir. GA’da problemin ¢6ziimii i¢in yapilacak iyi bir

kodlama, sistemin hizini artirmaya yardimci olacaktir [6,32].
GA’da en yaygmn kullanilan kodlama sekli ikili kodlamadir. ikili kodlamada
degiskenler, genlere “1” ve “0” seklinde deger verilerek ikilik say1 tabanina gore

kodlanir. Cizelge 3.1°de bu gosterim verilmektedir.

Cizelge 3.1. Kromozomun ikili kodlama ile kullanimia.

Genler
Kromozomlar
Birinci Degisken Ikinci Degisken
Kromozom 1 1 0 0 1 1 0
Kromozom 2 0 1 1 0 1 0

Kromozom igerisinde birden fazla degisken tutulacaksa kromozomun uzunlugu
artirthir. Bu kodlamada siirekli olarak onluk say: ile ikilik say1 arasinda cevrim

yapilacagi i¢in ¢6ziimii bulma siiresi artacaktir.

Gray kodlamada, ikili kodlama ile temelde ayn1 mantiga dayalidir. Cizelge 3.2°de
verildigi gibi degiskenlerin onluk tabandaki degerlerinin gray kodlu gosterimi ile ifade
edilirler. Bu kullanim say1 tabanlar1 arasindaki ¢evrimlerde ikinci bir algoritmaya
ihtiya¢ duymasindan dolay1 ¢6ziim hizini negatif yonde etkilemektedir [6].
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Cizelge 3.2. Kromozomun gray kodlama ile kullanimu.

Onluk Deger ikili Kodlama Gray Kodlama
0 [0000] [0000]
1 [0001] [0001]
2 [0010] [0011]
3 [0011] [0010]

Tam sayili kodlamada ise, kromozom igerisinde yer alan degiskenler gercel degerleri
ile kodlanirlar. Cizelge 3.3’te icerisinde 4 degiskeni barindiran 6rnek kromozomlar
verilmektedir. Bu kodlamada sayi1 tabanlari arasinda bir doniisiim islemi olmadigi i¢in
program daha hizli ¢calismaktadir. Ancak az sayidaki degisken iceren problemlerde

algoritmanin uygulanabilirligini olumsuz etkilemektedir.

Cizelge 3.3. Kromozomun tamsay1 kodlama ile kullanima.

Degiskenler
Kromozomlar
Deg. 1 Deg. 2 Deg. 3 Deg. 4
Kromozom 1 10.271 1.028 -1.311 4.894
Kromozom 2 4.747 11.744 0.478 -8.167
Kromozom 2 2.457 -0.457 1.748 9.147

3.1.2. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

GA’da ilk adim probleme muhtemel ¢6ziim olabilecek bireylerin (kromozomlarin)
tiretilerek baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasidir. Baglangi¢ popiilasyonu bir¢ok
problem i¢in ¢ogunlukla rastgele olusturulmaktadir. Ancak ele alinan problem ile ilgili
tahmin edilebilen ¢6ziimlerin olmasi halinde baslangi¢ popiilasyonu bu ¢oéziimlerin
tiiretilmesi ile de olusturulabilir. Optimizasyon problemlerinde rastgele olusturulan

bireyler problemlerin sinirlart disinda ¢oziimler iiretebilir. Bu gibi durumlardan
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kaginmak i¢in ele alinan probleme 6zgii sezgisel yontemlerden yararlanilir [29,32].

3.1.3. Uygunluk Fonksiyonu ve Uygunluk Degeri

GA’da uygunluk fonksiyonu, ele alinan problemin optimizasyonu i¢in gerekli olan
matematiksel modeldir ve probleme o6zgiidiir. GA sezgisel olmasindan kaynakli
uygunluk fonksiyonunun modellemesi yapilirken sistemin birebir matematiksel
modeline ihtiyag duymaz. Ancak optimizasyonun gergeklestirilebilmesi igin

matematiksel modelde belirleyici parametrelerin yer almasi1 gerekmektedir [6,29].

Uygunluk degeri ise, popiilasyonda yer alan bireylerin uygunluk fonksiyonu
kullanilarak hesaplandigi ¢oziim degeridir. Problemin optimizasyonu yapilirken
hesaplanan bu uygunluk degerleri kullanilir. Yapilan optimizasyon tipine gore her

iterasyondaki en iyi birey saklanarak sistemi optimize edecek ¢6ziim bulunur.

3.1.4. Secim Islemi

Genetik algoritmada se¢im islemi, mevcut popiilasyon igerisinden bir sonraki niifusun
olusumunda kullanilacak olan bireylerin belirlenmesidir. Popiilasyon igerisinde yer
alan bireylerin segilme olasiliklar1 agirlikli olarak uygunluk degerleri ile orantilidir.
Tipki dogal yasam siirecinde oldugu gibi uygunluk degeri yiiksek olan veya baska bir
ifade ile gii¢lii olan birey daha cok iterasyonda bulunarak daha uzun yasarken
uygunluk degeri diisik olan birey ise elenerek sonraki iterasyonlarda
bulunamayacaktir [29,31,32].

Genetik Algoritmada kullanilmak {izere bir¢ok se¢cim yontemi bulunmasina ragmen
rulet gemberi, turnuva ve elitizm se¢im yontemleri en yaygin kullanilanlardir. Rulet
tekeri se¢cim yonteminde popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri ile iligkili
olarak se¢im islemi yapilir. Oncelikle her bireyin rulet tekeri iizerindeki oranini
bulmak i¢in bireylerin uygunluk degeri popiilasyondaki tiim uygunluk degerlerinin
toplamina boliiniir. Bu orana gore tim bireyler kiiclikten biiytige dogru siralanir.
Islemci tarafindan “0” ile “1” arasinda rastgele iiretilen bir deger sira ile her bireyin
rulet oraninin kiimiilatif degeri ile karsilastirilir ve rastgele degerden biiyiik kiimiilatif
degere sahip bireyler bir sonraki popiilasyon i¢in havuza aktarilirlar. Cizelge 3.4’te

ornek olarak yapilan bir rulet tekeri se¢im hesaplamasi verilmektedir [29,32].
18



Cizelge 3.4. Rulet tekeri secim yontemi 6rnegi.

Birey Uygunluk Degeri | Rulet Tekeri Degeri | Kiimiilatif Toplam
1 0,15 0,034 0,034
2 0,18 0,041 0,076
3 0,56 0,129 0,205
4 1,57 0,361 0,566
5 1,89 0,434 1,000

Turnuva se¢im yonteminde de rulet tekerine benzer sekilde bireylerin uygunluk
degerleri ile iligkili se¢im islemi yapilir. Bu yontemde kullanici tarafindan bir turnuva
biiylikliigii segilir. Segilen turnuva biiyikliigii kadar birey popiilasyon igerisinden
secilir ve tiim bireyler uygunluk degerine gore birbiri ile kiyas edilir. Secilen bu
bireyler arasinda en iyi olan birey havuza alinir. Yeni popiilasyon tamamlanincaya
kadar bu islem tekrar edilir. Turnuva biiyiikliigiiniin kiigiik secilmesi durumunda
uygunluk degeri diisiik olan bireylerin yeni popiilasyonda bulunma ihtimali
yiikselecektir. Ancak turnuva biiyiikliigliniin popiilasyon biiyiikliigiine esit se¢ilmesi
durumunda yeni olusturulacak popiilasyonun tiimii bir 6nceki popiilasyondaki en 1yi
bireyden olusacaktir. Turnuva biliylikligliniin en diisik degeri olan “1 birey”
segilmesinde ise bir sonraki popiilasyon, tamamiyla rastgele secilen bireylerden

olusacaktir [31].

Elitizm se¢im yonteminde ise ana amag popiilasyondaki en iyi bireyin korunarak bir
sonraki popiilasyona aktarilmasidir. Popiilasyonun biiyiikliigiine ulagsmak i¢in gerekli
olan diger bireyler ise uygunluk degerlerini temel alan diger se¢im algoritmalari ile

secilir [6].

3.1.5. Genetik Operatorler

GA’da se¢im isleminin tamamlanmis olmasi, optimum ¢6ziimiin bulunmasi igin tek
basina yeterli degildir. Problemin optimum ¢6ziimii i¢in her neslin yeni uygunluk
degerine sahip bireylerle ¢esitlendirilmesi gerekmektedir. Popiilasyondaki bu genetik
cesitliligi saglanmak i¢in se¢im isleminden farkli olarak ¢aprazlama ve mutasyon adli

genetik operatorler kullanilmaktadir [29,30].
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3.2.5.1. Caprazlama Islemi

Caprazlama islemi, popiilasyon igerisinden rastgele se¢ilmis iki bireyin rastgele bir ve
birka¢ noktadan sirali haldeki gen dizisi degisimidir. Bu gen dizisi tek bir noktadan
baslayip son gene kadar devam edebilecegi gibi bircok noktadan bdliinerek pargali
olarak da iki kromozom arasinda degisebilir. Bu islemdeki amag, tipki dogal yasam
stirecinde oldugu gibi giiglii genlerin bir sonraki nesle aktarilarak daha giiglii bireylerin
iretilmesini saglamaktir. Kullanilan en temel ¢aprazlama yontemi tek noktadan
caprazlamadir. Ancak bunun yani sira iki noktadan ve ¢ok noktadan da caprazlama

islemi yapilmaktadir [6,29,32].

Caprazlama islemi popiilasyona belli bir oranda uygulanir ve buna ¢aprazlama orani
denir. Caprazlama oran “0” ile “1” arasinda sabit bir say1 olarak segilebilecegi gibi her
iterasyonda yine bu aralikta rasgele olarak da belirlenebilir. Caprazlama isleminin
yapilacagi bireylerin belirlenmesi igin tipki se¢im isleminde oldugu gibi her bir bireye
“0” ile “1” arasinda rasgele degerler verilir. Uretilen bu degerler ¢aprazlama orani ile
karsilastirilarak gaprazlama oranindan diisiik olan bireyler ¢aprazlama islemi igin bir

havuza alinir.

Caprazlama islemi icin ¢ift sayida bireye ihtiya¢ vardir. Caprazlama havuzunda tek
sayida birey olmasi durumunda bireylerden biri ¢ikarillarak bu durum diizenlenir.
Havuz igerisinden bireyler alinarak ¢aprazlama tiiriine gore rastgele noktalar belirlenir

ve yeni bireyler tretilir.

Caprazlama oraninin yiiksek se¢ilmesi popiilasyon igerisinde daha fazla sayida bireyin
caprazlamaya tabi tutularak yeni bireylerin iiretilmesini saglayacaktir. Bu sayede
¢Ozlimiin problemin yerel en iyi ¢oziimlerine takilmasi engellenmis olacaktir. Ancak
bu oranin ¢ok yiiksek secilmesi durumunda ¢oziim uzaymin ¢ok fazla noktasinda

arama yapilacagl i¢in problemin istenen ¢6ziimii i¢in harcanan zaman artacaktir

[29,30].

Tek noktadan ¢aprazlama isleminde, rastgele segilen bir ¢aprazlama noktasindan (CN)
baslayarak kromozomdaki son gene kadar gen dizisi karsilikli olarak iki kromozom

arasinda Cizelge 3.5’te verildigi gibi degistirilir.
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Cizelge 3.5. Tek noktadan ¢aprazlama.

Tek Noktadan Caprazlama
Kromozomlar
CN
Kromozom 1 0 1 1 0 0 1 1 0
Kromozom 2 1 1 0 1 0 1 0 0
Kromozom 1 0 1 1 0 0 1 0 0
Kromozom 2 1 1 0 1 0 1 1 0

Iki noktadan ¢aprazlama isleminde, kromozomun iizerinde rastgele iki nokta segilir ve

bu iki nokta arasinda kalan gen dizisi Cizelge 3.6’da verildigi gibi degistirilir.

Cizelge 3.6. Iki noktadan ¢aprazlama.

iki Noktadan Caprazlama
Kromozomlar
CN CN
Kromozom 1 0 1 1 0 0 1 1 0
Kromozom 2 1 1 0 1 0 1 0 0
Kromozom 1 0 1 0 1 0 1 1 0
Kromozom 2 1 1 1 0 0 1 0 0

Cok noktadan ¢aprazlama isleminde ise, iki noktadan ¢aprazla islemine benzer sekilde
birden fazla cift sayida nokta belirlenerek bu nokta giftleri arasinda kalan gelen
degistirilir. Cizelge 3.7’de ¢ok noktadan ¢aprazlama islemine 6rnek verilmektedir.
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Cizelge 3.7. Cok noktadan ¢aprazlama.

Cok Noktadan Caprazlama
Kromozomlar
CN | CN CN CN
Kromozom 1 0 1 1 0 0 1 1 0
Kromozom 2 1 1 0 1 0 1 0 0
Kromozom 1 0 1 0 0 0 1 0 0
Kromozom 2 1 1 1 1 0 1 1 0

3.2.5.2. Mutasyon Islemi

Mutasyon islemi, popiilasyon igerisindeki yakinsamay1 ortadan kaldiran ve ¢esitliligi
saglayan genetik operatordiir. Mutasyon ayni zamanda ikili kodlamada kaybolan
bitlerin yeniden olusmasini da saglamaktadir. Mutasyon islemi popiilasyon iizerinde
belirli bir oranda gerceklestirilir. Bu orana mutasyon oranmi adi verilir. Bu oranin
yiiksek secilmesi, popiilasyondaki tiim bireylerin degiserek yiiksek nitelikteki

bireylerin kaybolmasina ve ¢6ziim siiresinin uzamasina neden olmaktadir[29,30,32].

Secim isleminde kullanilan yonteme bagli olarak se¢im sonrasinda tiim bireylerin ayni
bireyden olugma ihtimali vardir. Bu durumda genetik operatdrlerden olan ¢aprazla
isleminin ayn1 bireyler arasinda yapilmis olmasi c¢esitlilige higbir katki
saglamayacaktir. Caprazlama isleminin aksine mutasyon isleminde bireyler tekil
olarak ele alinir ve secilen gen veya genler lizerinde mutasyon yapilarak cesitlilik

artirilir.

Mutasyon isleminde dncelikle popiilasyonda yer alan tiim bireylerin biitiin genleri i¢in
“0” ile “1” arasinda rastgele degerler iiretilir. Uretilen bu gen degerlerinin tiimii
mutasyon orani ile karsilastirilir ve mutasyon oranindan kiigiik degerlerin oldugu
genlerde mutasyon islemi yapilir. Mutasyon operatorii problemin yapisina gore
degilleme, ters ¢evirme, ekleme, yer degisimi ve karsilik degisim olarak bes farkli

seklinde uygulanir.
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Degilleme yontemi yalnizca ikili kodlamada kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde
mutasyona tabi tutulacak genin degeri “0” ise “1”, “1” ise “0” yapilir. Ters gevirme
yonteminde ayni kromozom iizerinde belirlenen iki gen arasindaki gen dizilimi alinir
ve ters gevrilerek tekrar yerine konulur. Ekleme yonteminde kromozom iizerinden
rastgele secilen bir parga alinir ve kromozom igerisinde baska bir yere konulur. Yer
degisimi yonteminde kromozom iizerinden rastgele bir gen dizisi alinir ve ayni
kromozom {iizerinde rastgele bir yere yerlestirilir. Karsilikli degisim yonteminde ise

ayni kromozom tizerinden iki gen alinir ve kendi aralarinda degistirilir [6,29].

Cizelge 3.8’de ornek bir ana bireye mutasyon yontemleri uygulanmis ve mutasyona

tabi olan genler vurgulu sekilde belirtilerek verilmektedir.

Cizelge 3.8. Mutasyon yontemleri 6rnekleri.

Kromozom Genleri

Ana Birey 0 1 1 0 0 1 1 0
Degilleme 0 0 1 0 0 1 1 0
E
g Ters Cevirme 0 0 0 1 1 1 1 0
E
> Ekleme 1 0 0 1 1 0 0 1
5
5
g Yer Degisimi 0 1 1 1 0 1 0 0
= Karsilikl
arsiict 1| 1| 1|00 1|00
Degisim

3.1.6. Durdurma Kriteri

GA problemlerin minimum veya maksimum ¢oziimlerini ararken asla yiizde yiiz dogru
sonucu garanti etmez. GA sezgisel arama yapilmasindan kaynakli bir¢ok noktada
arama yapar ve bir durdurma kriteri belirtilmedigi taktirde sonsuza kadar galisir.
GA’nin durdurulmasi hesaplama zamani, optimizasyon hedef degeri ve minimum
iyilesme seklinde {i¢ kritere bagli olarak gergeklestirilir. Hesaplama zamani kriterinde,

kullanict sonlandirma kriteri olarak belirli bir iterasyon sayisi veya hesaplama zamani
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belirler. Algoritma bu degerlerden birine ulastiginda sonlandirilir. Optimizasyon hedef
kriterinde problem i¢in ulasilmak istenen uygunluk degeri bilinmektedir. Algoritmanin
bu degere ulasmasi durumunda algoritma sonlandirilir. GA sonuca yaklastik¢a ¢oziim
degerindeki iyilesme c¢ogunlukla azalmaktadir. Minimum iyilesme kriteri de bu
azalma oranini sonlandirma kriteri olarak belirler. Bu kriterde, her iterasyondaki en iyi
¢Oziim bir onceki iterasyonda bulunan en iyi ile karsilastirilir. Bu iki deger arasindaki
iyilesme orani kullanici tarafindan belirlenen iyilesme oranindan diisiik olmasi

durumunda algoritma sonlandirilir [29,32].

3.2. GENETIK ALGORITMANIN KULLANIM ALANLARI

GA, problem ¢6ziimlerinde probleme 6zgii olarak kullandigi uygunluk fonksiyonu igin
sistemin matematiksel modeline yiizde yiiz benzer bir fonksiyona ihtiya¢ duymaz. GA
icin temel parametrelerin baz alinarak hazirlandigi bir uygunluk fonksiyonu yeterlidir.
Karmasik ve modellenmesi gii¢ problemlerde bu durum benzetim igin ciddi kolayliklar
saglar ve kisa siirede problem igin yiiksek dogrulukta ¢oziimler bulunabilir. GA
sezgisel aramalar yapmasindan 6tiirii ¢oziim uzayinin genis oldugu problemlerde yerel
optimumlara takilmadan problemin en 1yi ¢6zlimiine yakin degerler verebilmektedir.
Bu distiinliiklerinden otiirii GA, optimizasyon tabanli miihendislik problemlerinde,
makine dgrenmesinde, ekonomik tahminlerde, sosyal sistemlerinin analizlerinde, oyun
programcilifinda ve matematik problemlerinin ¢ézlimleri gibi bir ¢ok alanda basarili

bir sekilde kullanilmaktadir [6].
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BOLUM 4

KABIN YONLENDIRME iSLEMINIiN TESTi iCiN DENEY DUZENEGI VE
SIMULATOR PROGRAMININ GELISTIRILMESI

Asansor kontrol sistemlerinin maliyetli ve kurulumun zorlugu nedeniyle kontrol ve
optimizasyon algoritmalari agirlikli olarak benzetim programlarinda ve deney
diizenekleri tizerinde test edilerek gelistirilmektedir. Bu boliimde kabin yonlendirme
optimizasyon algoritmasinin testlerinin yapildigi simiilator programi ve gomiilii

donanimin testlerinin yapildig1 deney diizenegi detayl bir sekilde anlatilmaktadir.

4.1. DENEY DUZENEGININ GENEL YAPISI

Hazirlanan deney diizenegi temel olarak gomiilii sistem etrafina konumlandirilmig
baski devre kartlarindan ve gomiilii sisteme bagli klavye, mouse ve monitérden

olusmaktadir. Sekil 4.1’de deney diizeneginin resmi verilmektedir.

Cagr1 ve Kabin
Goriintiileme Birimi

Sekil 4.1. Deney diizeneginin resmi.

GOmiilii donanim ve ¢evre birimleri 6 karttan ve genel olarak 5 birimden olusmaktadir.

Bunlar; cagrilarin kaydedildigi “Cagr1 kayit kart1”, ¢agr1 senaryolarin1 kayit kartina

25



yiikleyen “Cagr1 yiikleme birimi”, kayit karti iizerinden ¢agrinin okundugu ve silindigi
“Cagr1 okuma ve silme birimi”, simiilasyon ile kontrol algoritmasini igerisinde
barindiran “Gomiilic sistem birimi” ve Kkat ¢agrilarinin ve kabin hareketlerinin

goriintiilendigi “cagr1 ve kabin goriintiileme birimi” seklindedir.

Deney diizenegi temelde cagrilarin yiliklenmesi ve cevaplanarak kayit kartindan
silinmesi seklinde caligmaktadir. Algoritmanin ¢aligmasi ile birlikte sirayla, ¢agrilarin
kayit kartina yiiklenmesi, kayit kartindan ¢agrilarin okunmasi, yonlendirme
optimizasyonunun yapilmasi, simiilatér programinin c¢alistirilarak cevaplanan
cagrilarin kayit kartindan silinmesi ve kabin hareketlerinin goriintiilemesi seklindedir.

Bu adimlar Sekil 4.2’deki blok semasinda verilmektedir.

Bilgisayar

v

Cagn Yiikleme
Birimi

,,,,,,,,,,,,,,,, v —

Cagri Silme " Cagr1 Okuma

| |
| < Yukar Yonli | | - || Yukar1 Yonlii }
- . > > - |
i g Cagri Silme ! Cagri Kayit Karti i Cagr1 Okuma >D< !
| H |
B Asag Yonli ., (Set - Reset Flip Flop) | Asag Yonli | = i
| |
[ ! | \
I | I

Gomiila Sistem Birimi

>
¢ A\ 4
Kla g .
vye & ?E.i.grl..ve hare.k'et . Monitor
Mouse goriintiileme birimi

Sekil 4.2. Deney diizeneginin blok semasi.

Gomiilii sistemin mevcut asansor kartlarina uygulanabilmesi icin cagrilar fiziksel
ortamdan alinirken, algoritmanin testi ve uygunlugu i¢in ise asansor hareketleri ve
konumlar1 simiilator yazilimi icerisinde sanal ortamdan alinmaktadir. Sekil 4.3°te

hazirlanan donanimlarin resmi verilmektedir.
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Goémiimii Sistem Cagn Yiikleme Birimi

Cagr1 Okuma Cagri Silme

Sekil 4.3. Gomiilii sistem ve baski devre kartlari.

4.1.1. Cagn Kayit Karti

Bu birim, GAS’taki yukar1 ve asagi yonlii kat c¢agrilarini hafizada tutmak icin
kullanilmaktadir. Birim, benzetimi yapilan 16 katli bina modeli i¢in 15 yukar1 yonlii
ve 15 asag1 yonlii ¢agrilar1 kaydetmek igin birbirinin aynisi iki karttan olugmaktadir.
Cagri kayit karti tipk gercek asansor kontrol kartlarinda oldugu gibi set-reset flip-flop
mantigina dayali olarak ¢aligmaktadir. Bu birim, cagrilarin hafizada tutulmasi igin
sekil 4.4’te verilen 74HC74N D tip flip-flop entegresi ile sekil 4.5’te verilen karttan
iki adet kullanilarak olusturulmustur.

1@[1 U14]VCC
1D[]2 13]] 2CLR
1CLK [] 3 12[] 2D
1PRE [| 4 1[] 2CLK
1Q[ls 10[] 2PRE
1q(]e 9] 2
GND []7 8[] 2Q

Sekil 4.4. 74HC74N entegresi ve bacak baglantisi.
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Sekil 4.5. Cagr1 kayit karti list goriiniis.

Sekil 4.6’daki devre semasinda verilen “SET” etiketli klemensten gelen lojik sifir
degeri ile c¢agri kaydedilmektedir. Kaydedilen cagri “B LED” etiketli klemens
tizerinden okunmakta ve ¢agrinin cevaplanmasi ile birlikte “RESET” etiketli klemense
verilen lojik 0 degeri ile hafizadan silinmektedir. Bu birim sekil 4.6°da verilen temel

devre semasindan 16 adet kurularak hazirlanmstir.

o
RESET d e o b #¥D o FLE

Sekil 4.6. Cagr1 kayit kart1 gagr1 kaydetme devre semasi.

4.1.2. Cagn Yiikleme Birimi

Cagr1 yiikleme birimi gémiilii sistem ve kontrol algoritmasinin testleri i¢in gerekli olan
¢agri senaryolarmin kayit kartina yiiklenmesinde kullanilmaktadir. Bu birimde gomiilii
donanim olarak Arduino Mega tercih edilmistir. Arduino Mega’nin sekil 4.7°de resmi
ve Cizelge 4.1°de teknik o6zellikleri verilmektedir [33].
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Arduino Mega’nin programlanmasi Windows tabanli ve acik kaynak kodlu kendi
yazilimi olan Arduino IDE isimli derleyici ile USB port iizerinden

gerceklestirilmektedir.

Sekil 4.7. Arduino Mega gomiilii sistem gelistirme karti.

Cizelge 4.1. Arduino Mega teknik ozellikleri.

Ozellikler Aciklamalar
Kart islemcisi ATmega2560
Islemci ¢alisma gerilimi DC 5V
Kart ¢alisma gerilimi DC6-20V
Dijital giris ¢ikis sayisi 54 Adet (15 PWM)
Kart besleme gerilimi DC7-12V
Analog giris sayisi 16 Adet(10 Bit ADC)
Dijital pin akimi 20 mA
Programlama hafizasi 256 KB
SRAM 8 KB
EEPROM 4 KB
Calisma frekansi 16 MHz
Haberlesme protokolleri 4 Adet UART
Boyut / agirlik 101.52 mm x 53.3 mm / 37g

Cagr1 yiikleme birimi ek bir elektronik komponent kullanmadan Arduino Mega igin
cikiglarin donistiiriildigii bir klemens karti seklinde hazirlanmistir. Hazirlanan kartin

resmi Sekil 4.8’de verilmektedir.
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Sekil 4.8. Cagr1 yiikkleme birimi {ist goriindis.

Cagr1 senaryolari, birim igerisinde bulunan Arduino Mega sayesinde hicbir gecikme
meydana gelmeden istenilen zaman ve siklikta simiilator igin hazirlanmaktadir.
Cagrilarin buton sistemi yerine burada oldugu gibi bir islemci ile kayit kartina yazilmis
olmasi, testlerde senaryolarin saglikli isletilmesi agisindan biiyiilk kolayliklar

saglamaktadir.

4.1.3. Gomiila Sistem Birimi

Gomiilii sistem birimi, GAS’ta kabin yonlendirme optimizasyonunu ve asansor
simiilasyonunu gerceklestirmektedir. Birim ek bir elektronik komponent kullanmadan
Beaglebone Black igin ¢ikislarin dondstirildigi bir klemens karti seklinde

tasarlanmistir.

Yapay zeka tabanli optimizasyon isleminin ger¢eklesebilmesi igin yiiksek islem ve
hafiza kapasitesine sahip bir islemci gerekmektedir. Bu nedenlerden dolayt ARM
(Advanced RISC Machines) mimarisine sahip Beaglebone Black Rev C gelistirme
kart1 gomiilii donanim olarak se¢ilmistir. Hazirlanan kartin goriintiisii Sekil 4.9°da ve

gomiili sistemin Sekil 4.10°da resmi ve Cizelge 4.2°de 6zellikleri verilmektedir [34].
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Sekil 4.9. Gomiila sistem birimi Gist goriinis.

Cizelge 4.2. Beaglebone Black Rev C teknik 6zellikleri.

Ozellikler

Aciklamalar

Merkezi islemci

Sitara AM3358BZCZ100 ARM® Cortex-A8

Grafik motoru

SGX530 3D, 20M Polygons/S

Calisma frekansi 1 Ghz
Hafiza 4 GB Embedded MMC
Islemci calisma gerilimi DC 3.3V
Kart ¢alisma gerilimi DC5V
Analog giris sayis1 7 Adet (12 Bit ADC)
GPIO / PWM sayisi 67 /8 Adet
SDRAM / EEPROM 512MB DDR3L 800MHZ / 4KB

Onboard Flash

4GB, 8bit Embedded MMC

Baglantilar / Soketler

Micro HDMI, USB, Micro SD, ETHERNET

Video / Ses

16b HDMI, 1280x1024 (MAX) 1024x768, 1280x720,
1440x900, 1920x1080@24Hz w/EDID Support / HDMI
portu ile streo ses

Genisletilebilir

Power 5V, 3.3V, VD.D_ADC(1.8V) 3.3V I/O on all
signals McASPO, SPI1, 12C, GPIO(69 max), LCD,
GPMC, MMC1, MMC2, 7 AIN(1.8V MAX), 4 Timers,

baglantilar 4 Serial Ports, CANO, EHRPWM(0,2),XDMA Interrupt,
Power button, Expansion Board ID (Up to 4 can be
stacked)
Boyut / agirlik 86.4x53.3mm/39¢g
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Sekil 4.10. Beaglebone Black Rev C gomiilii sistem gelistirme Karti.

Beaglebone Black, Arduino Mega’dan farkli olarak igerisinde Linux isletim sistemine
sahip bir gelistirme kartidir. Bu nedenle kart, gémiilii donanim olarak kullanilmak
istenildiginde Linux isletim sistemi lizerinde kartin mimarisine uygun uygulama

gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu caligmadaki uygulamalar, Linux isletim sistemi igerisindeki Terminal’de dogrudan
calisabilen Python programlama dilinde gelistirilmistir. Gelistirilen yazilimlar hata
arama, goriintiileme ve saklamadaki kolayliklar nedeniyle karta yiiklii Linux’ta yer
alan “Text Editor” yerine Sekil 4.11’de verilen Windows isletim sistemindeki
“IDLE(Python GUI)” da hazirlanmustir.

File fde Format Run Options Wirdow belp

HEIEFEFEIET  cagri olusturma  PHEREFEREIES . ~Mrython 2. 915836, Jun 27 2016, 15:24:40) [M232 v 1500 =)
ESEIEIEIEIEIRIRIRRERCERESEEESEIEIRIEILS FETEE; 4 bit (AMDE4)] or
Type "copyright”, 2" or "licena= ()" for mere informatisa.
- -+ Ee.
! ¥
E =X ATAL 4T ¥
t +
i- - 4
B S st et Sr i ] fe4e =
TETET FpapapaEas 454
LR B i #

FEEIEIES
tHifd

Yorumlayici

Sekil 4.11. IDLE (Python GUI) editorii (sol) ve yorumlayicisi (sag).
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Windows tarafinda hazirlanan uygulamalar, USB baglantisi iizerinden Beaglebone’un
kalic1 hafizasina kopyalanarak Linux tarafina aktarilmaktadir. Aktarma isleminin
ardindan karta yiikli Linux sistemi baslatilarak, Terminal {izerinden uygulama ¢agrilip

calistirlldiginda simiilator ve yonlendirme islemi gergceklesmektedir.

4.1.4. Cagr1 Okuma ve Silme Birimi

Cagr1 Okuma ve Silme Birimi, “Gomiilii Sistem Biriminin” ¢agrilar1 okumasinda ve
silmesinde yardimeci eleman olarak kullanilmaktadir. Birim ile kayit kartindaki
yukari/asag1 yonlii 30 ¢agri kayit okunmakta ve silinmektedir. Cagr1 okuma ve silme
birimi HEF4067B 16 Kanal Analog Mux/Demux entegresi ile Sekil 4.12°de verilen
temel devre semasindan iki adet kurularak hazirlanmistir. HEF4067B entegresinin

resmi Sekil 4. 13’te verilmektedir.

- bet g g [ ol

S [ = ol n o]
R ] — - g Loty
CEEEESER 5 He_4 g 5 L )
! i e — o GRS L e
EREE _ Me 5 § R o]
i - I g e ol

1 — - -+ g e q]

Sekil 4.12. Cagr1 okuma silme birimi i¢in port cogullama devre semasi.

x [ t |24 ] vce
x7 [2] 23] x8
x (3] 22] xo
xs [4] |21] x10
xa [5] 20 ] x11
x3 [&] 119 ] x12
| HEF40678
x2 [7| 18] x13
x1 [8] 17| x14
xo [97] 16 | X15
A [10] 15 | INH
8 [11] 14] ¢
voo [12] 3] o

Sekil 4.13. HEF4067 entegresi ve bacak baglantisi.
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Cagrt okuma ve silme birimi Sekil 4.14’te verilen karttan iki adet kullanarak
olusturulmustur. Kurulan bu alt birim sayesinde gomiilii sistem tizerindeki port sayisi
verimli sekilde kullanilmis ve 30 okuma/silme i¢in ihtiya¢ duyulan 60 dijital giris ¢ikis

sayist 12’ye diisiiriilmistiir.

Sekil 4.14. Cagr1 okuma silme birimi.

4.1.2. Cagn ve Kabin Goériintiileme Birimi

Cagr1 ve kabin goriintiileme birimi, GAS’taki kabinlerin konumlarin1 ve katlardan
gelen ¢agrilarin goriintiilenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu birim sayesinde asansorlerin
cagrilar1 cevaplamak icin gerceklestirdikleri hareketi goriintiilemeye ve sistemin daha
etkin yorumlanmasina imkan sunmaktadir. Birim dotmatrix led mantigina dayali
olarak hazirlanmistir. Birim igerisinde MAX7219 siiriicii kart1 ve Arduino Uno
denetleyicisi kullanilmaktadir. Arduino Uno’nun Sekil 4.15’te resmi ve Cizelge 4.3’te
teknik ozellikleri verilmektedir [35].

Sekil 4.15. Arduino Uno gomiilii sistem gelistirme kart1 [35].
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Birim seri haberlesme ile gomiili donanim biriminden aldig1 kabin konumlar1 ve
cagrilar1 gorsel hale c¢evirmektedir. Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de birimin resmi

verilmektedir.

Cizelge 4.3. Arduino Uno teknik 6zellikleri.

Ozellikler Aciklamalar
Kart islemcisi / Frekansi ATmega2560 / 16 Mhz
Islemci / kart calisma gerilimi DC5V/ DC6-20V
Dijital giris ¢ikis sayist 14 Adet (6 PWM)
Analog giris sayis1 6 Adet(10 Bit ADC)
Dijital pin akimi1 20 mA
Programlama hafizasi 32 KB
SRAM / EEPROM 2 KB
Haberlesme protokolleri 1 Adet UART
Boyut / agirlik 68.6 mm x 53.4mm/25¢g

Sekil 4.16. Cagr1 ve kabin hareketleri goriintiileme birimi.

35



Sekil 4.17. Cagr1 ve kabin hareketleri goriintiilleme birimi devre resmi.

4.2. GELISTIRILEN SIMULATOR YAZILIMININ GENEL YAPISI

Asansor sistemlerinin kontrolii i¢in Onerilen algoritmalarin testlerinde simiilasyon
programlart kullanictya zaman, maliyet, okunabilirlik, gézlem kolayligi ve anlik
miidahale gibi bircok konuda ciddi kolayliklar saglamaktadir. Tiim bu durumlar g6z
ontinde bulunduruldugunda, ihtiyaca doniisen durum i¢in ¢esitli akademik ¢aligsmalar
gerceklestirilmis ve asansor algoritmalarinin testleri ig¢in farkli bina ve trafik
senaryolarimi igeren simiilator programlart gelistirilmistir. Ancak hazirlanan bu
simiilator programlart gergek diinyadan anlik ¢cagri ve trafik verilerini almaktan ziyade,
bu verileri veri tabanindan alarak yahut rastgele olusturarak simiilasyonlarimi
yapmaktadir. Ayrica bu simiilatorler gomiilii bir sistemin testinden ziyade Onerilen
algoritmalarin testine yoOnelik c¢alismaktadirlar. Bu nedenlerden dolayr bu tez
calismasinda kullanilan simiilatér programi gomiili donanimin ve Onerilen

algoritmanin testini yapacak sekilde donanim iizerine yazilmistir.

4.2.1. Simiilator Programm Simiilasyon Algoritmasi

Gelistirilen simiilator programinda 5 asansorlii 16 katli bir bina modellenmistir.
Simiilator programi Beaglebone Black iizerine kurulu Linux isletim sisteminde Python
programlama dili kullanilarak kodlanmistir. Simiilatér programinda dncelikle kabin
atama yoOntemi segilir. Belirlenen kabin atama yontemi sonrasinda kabinlerin
konumlart ile kat ¢agrilar1 alinir ve atama islemi yapilir. Atama igleminin ardindan

yonlendirme simiilasyonu baslar. Yonlendirme esnasinda yeni bir ¢agri gelirse bu
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islemler tekrar edilir. Yeni bir ¢agri gelmez ise simiilasyon bitirilir. Sistemin akis

diyagrami Sekil 4.18’de verilmektedir.

—

( Basla

CGagri atama yontemini seg

v

Kabin konumlarini ve kat gagrilarini al (<

v

Yontem GA mi?

\ 4

Geleneksel Yontem ile gagrilar »
kabinlere atamaya basla

GAile gagrilari kabinlere ata

v

>» Simulasyonunu baglat / stirdir <«

A

Um gagrilar atandi
mi?

kat gagrilarini al ve mevcutlarla
karsilagtir

v

Yeni ¢agri var mi?

Tlm g¢agnilar
cevaplandi mi?

Toplam Siire ve

Similasyonunu bitir »  Harcanan enerji

Sonuglari yaz

Sekil 4.18. GAS simiilasyon program akis diyagramu.
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Simiilator programi temel olarak iki kisimdan olugsmaktadir ve iki kisimda ayni1 yazilim
icerisinde birer fonksiyon gibi ¢alismaktadir. Birinci kisim GAS’taki kabin
hareketlerinin ger¢ek zamanl olarak gergeklestirilmesini kapsarken, ikinci kisim ise
yonlendirme igin segilen kontrol algoritmasindan olugsmaktadir. Daha 6nceden de
bahsedildigi gibi simiilatoriin gomiilii sistem tizerinde calistyor olmasi c¢agrilarin

gercek diinyadan alinabilme ve gomiilii donanimin testine de imkan sunmaktadir.

4.2.2. Simiilator Progranmm Enerji Tiiketimi ve Cagri Cevaplama Siiresi Hesabi

Simiilator programinda siire ve enerjinin hesaplanmasi, farkli kontrol algoritmalarinin
ayni senaryoya verdikleri sonuglarin karsilastirilmasi i¢in yapilmaktadir. Siire hesabi,
ilk kabin hareketi ile baglayip son g¢agrinin cevaplanmasina kadar gecen zamani
vermektedir. Cagrinin cevaplanmasi siirecindeki kapilarin agilip kapanmasi, kabinin
hizlanip yavaglamasi ve katlar arasindaki seyir hizlari birer parametre seklinde

simiilatér programina eklenmistir.

Enerji tiiketim hesab1 ise GAS’taki tiim kabinlerin ¢agrilari cevaplamak i¢in harcadigi
toplam enerjiyi gostermektedir. Enerji tiikketimin hesabi i¢in tek kabinli 6 kisilik bir
asansor, tam yiikle katlar arasi farkli senaryolarla hareket ettirilip tiikketim degerleri

kaydedilmistir. Cizelge 4.4°te asansore ait tiiketim degerleri verilmektedir.

Cizelge 4.4. 6 Kisilik bir asansor i¢i enerji tiiketimi ve seyir siiresi.

Baslangic Kat1 | Bitis Kati Siire (s) Enerji Tiiketimi (Wh)
0 1 19.66 5
0 2 22.04 9
0 3 24.42 13
0 4 26.80 16
0 5 29.18 20
0 - 5 Siral1 hareket 98.30 29

Kaydedilen degerler ile tek kabinin enerji tiikketim degerinin hesabi igin gerekli olan

“seyir tiiketim degeri” ve “yavaslama-hizlanma tiiketim degeri” hesaplanarak
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simiilator programinda Esitlik 4.1°de verilen fonksiyon ile kullanilmaktadir.

(0.5, A= 0
. |
W, (A, n) = Z{ 5, A= 1 4.1)
i=0
Ls +3.854, A > 1

Esitlik 4.1°de verilen Wy bireyin (yonlendirme tahmininin) enerji tiiketim degeri, Ai

kabin konumu ile ¢agr1 kat1 arasindaki mesafe ve n ¢agri adedidir.

Cevaplama siirelerinin hesab1 da benzer sekilde pargali fonksiyon ile yapilmaktadir.

Hesaplama i¢in kullanilan fonksiyon Esitlik 4.2°de verilmektedir.

(typi + (tka + trx), A= 0
C(A) = { tyvi T trea + (tka T+ L, A< 1 4.2)
(4;—1)
typi ¥ = ; + tia + (tka + tri), A> 1
S

Esitlik 5.2°de Cj i indisli ¢agrinin cevaplanma siiresi, Ai i indisli kabin konumu ile
hedef kat arasindaki kat farki, tyhi yolcunun kabine binme-inme siiresi, tka kabin kap1
acilma siiresi, tkk Kabin kap1 kapanma siiresi, tkq kabin kalma-durma siiresi ve Vsn kabin
seyir hizidir. Cizelge 4.5’te denklemlerde kullanilan parametrelerin degerleri

verilmektedir.

Cizelge 4.5. Hesaplarda kullanilan parametreler ve degerleri.

Parametre Deger
tybi 6s
tka 3s
tkk 3s
tkd 7.66s
Vsh 0.42 kat/s
Aj 0 — 14 kat
n 1-30

39



BOLUM 5

GENETIK ALGORITMA iLE KABIN YONLENDIRME SiSTEMININ
GERCEKLESTIRILMESI

Gelisen islemci teknolojisiyle birlikte gomiilii donanimlar ¢ok daha yiiksek islem ve
hafiza kapasitelerine ulasmislardir. Bu gelisme 6zellikle yapay zeka tabanli kontrol
algoritmalarinin ihtiya¢ duydugu islem giiclinii ve hafiza alanin karsilayarak GAS’in

kontroliinde yapay zekanin kullanimini artirmistir.

Bu bolimde GAS icin geleneksel kontrol algoritmasi ve gelistirilen kontrol
algoritmasi anlatilmaktadir. Gelistirilen algoritmanin uygunlugunun 6lgiilmesi igin
ayni1 ¢agri setleri i¢in her iki algoritma test edilmistir. Son olarak kullanilan gelistirme

kartinin uygunlugu test edilerek sonuglar grafikler seklinde verilmektedir.

5.1. GELENEKSEL GAS KONTROL ALGROTIRMASI

Asansor sistemlerinde kabinlerin hareketleri, cagrilarin cevaplama sirasina bagl asagi
yonlii hareket, yukar1 yonlii hareket ve yukari-asag:i yonlii hareket seklinde ii¢ farkl

baslik altinda ele alinmaktadir.

Geleneksel kontrol algoritmasinda kabinlerin hareketi tek yonli segilerek, yolcunun
gitmek istedigi istikametin aksine ¢ikilmadan en kisa siirede hedef kata gotiiriilmesi
amaclanmaktadir [25]. Cift yonli kabin yonlendirme hareketlerini igerisinde
bulunduran algoritmalarda ise enerji tiiketiminde iyilestirmeye gidilirken bekleme
siiresinde gecikmelere neden olmaktadir. Bu calisma icin en ¢ok tercih edilen tek yonlii
toplamali tip ile kontrol edilen grup kontrol algoritmasi tercih edilmistir. Algoritma
ayn1 yondeki ¢agrilari toplayarak kabinin son ¢agriya kadar tek yonlii hareketini saglar
ve yolcunun aksi yonde tasinmasini engeller. Bu algoritmada ¢agr1 ile ayni yone giden

kabin varsa ve kabin ¢agriy1 gegmemis ise ¢agri i¢in yeni bir kabin yonlendirilmez.
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Eger uygun yonde kabin yoksa ¢agr1 kabinlerden birinin tim ¢agrilarini cevaplamasin

bekler. Sekil 5.1°de geleneksel GAS kontrol sistemine ait akis diyagrami

verilmektedir.
Basla
> Kat ¢agrilarini oku
Gagri sayisi kadar tekrarla
\ 4
"t Kabin konumlarinive |
yonlerini oku [
ini Cagriile
Etlrlfa:;rlg ayni katta kabin
e var mi?
Cagriile
ayni yonde kabin
var mi?
En yakin kabini H Caér:;?zggm@
¢agriya ata -
En yakin kabini Cagrisi .
Y agriya ata olmayan kabin
Foe var mi?
E Yeni
¢agrivar
mi?
H
\ 4

Bitir
Sekil 5.1. Geleneksel GAS kontrolii akis diyagramu.
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5.2. GELISTIRILEN GAS KONTROL ALGROTIRMASI

Bu calismada, grup asansor sistemlerinde kabin yonlendirme islemi igin GA
kullanilmaktadir. Gelistirilen algoritma Python dilinde gomiilii sisteme uyarlanarak
kodlanmigtir. Algoritmada ¢agrilarin en kisa siirede cevaplandirilarak bekleme

stiresinin mimize edilmesi hedeflenmektedir.

Kabin yoOnlendirme algoritmasinda ilk olarak kabin ydnlendirme popiilasyonu
olusturulmaktadir. Bu popiilasyondaki her bir birey GAS’taki ¢agrilar i¢in kabin

yonlendirmelerini ifade etmektedir. Algoritmanin Akis diyagrami Sekil 5.2°de

verilmektedir.
\/ Basla
\ 4
Kabin yonlendirme poptilasyonunu
olustur
\ 4
iterasyon sayisi kadar tekrarla ¢
A A Her bir yénlendirme igin uygunluk
hesabini yap, en iyiyi tut
GA operatorlerini uygula
(Segim, Caprazlama, Mutasyon)
Yeni niifts igin uygunluk hesabi yap
Daha iyi uygunluk
degeri var mi?
H
En iyi degeri glincelle
\ 4

En iyi ¢6zimi kabinlere ata

Sekil 5.2. Kabin yonlendirme algoritmasi akis diyagramu.
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Algoritma i¢in secilen iterasyon sayisi kadar GA tabanli yonlendirme islemi tekrar
edilmektedir. GA igin ilk olarak popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri
hesaplanir. Hesaplama ardindan farkli yoOnlendirmeler i¢in popiilasyonun
cesitlendirilmesi admma GA’nin operatorleri olan “Se¢im”, “Caprazlama” ve

“Mutasyon” islemleri uygulanir.

Yeni popiilasyon igerisindeki her bir yeni ¢0ziimiin uygunluk degeri tek tek
hesaplanarak en iyi sonugcla karsilastirilir. Hesaplanan sonucun mevcut sonugtan daha
iyi ¢ikmasi durumunda mevcut deger yeni deger ile gilincellenir. Tiim bu islemler
iterasyon sayisi1 kadar tekrar ederek en iyi sonug bulunmaya g¢alisilir. Bulunan en iyi
yonlendirme senaryosu, simiilasyon programinda isletilerek sistemdeki tiim cagrilar

cevaplandirilir.

5.2.1. Cagr1 Matrisinin Olusturulmasi

Yapay zekd tabanli optimizasyonda kodlamadaki kolayliklarindan dolay1 veriler
matrislere atanir. Calismadaki ¢agri matrisi GAS’taki tiim ¢agrilardan olugsmaktadir.
Cagr1 matrisi her bir ¢agri i¢in [¢agr1 kati, ¢agr1 yonii] seklinde boyutlandirilmistir.
Cagr1 yoniindeki “1” yukar1 yonlii istegi ve “-1” ise asag1 yoni istegi ifade etmektedir.
Cizelge 5.1°de 6rnek bir ¢agri matrisi verilmektedir. GAS’ta eklenen her ¢agri bu
sekilde c¢agri matrisi igeriSine tamimlanarak ydnlendirme algoritmasinda

kullanilmaktir.

Cizelge 5.1. GAS’a ait ¢cagr1 matrisi.

Cagri matrisi | [1,-1] [2, 1] [3, 1] [4,-1] [6, 1] [7,1]

5.2.2. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

GA’da popiilasyon, ¢oziimleri ifade eden bireylerin olusturdugu topluluga verilen
isimdir. Popiilasyon her yonlendirme islemi Oncesi segilen biiyiikliikte yeniden
olusturulur. Popiilasyonun biiyiikk olmasi yonlendirme kalitesini olumlu yonde
etkilerden islemcinin islem yiikiini artirdigi igin c¢agrilarin cevaplanmasini

geciktirmektedir. Bu nedenle popiilasyon biiyiikliigli donanimin giicii ve ihmal
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edilebilecek gecikme zamani gz dniinde bulundurularak secilmelidir.
Bu ¢alismada kullanilan bireylerin siitiin sayis1 ile ¢agri matrisinin siitun sayis1 aynidir.
Cizelge 5.2°de ornek ¢agr1 ve birey verilmektedir. Birey igerisindeki sayilar ¢agriya

yonlendirilen kabini ifade etmektedir.

Cizelge 5.2. Grup asansor sistemi ¢agr1 matrisi ve popiilasyon bireyi.

Cagr1 matrisi [14, -1] [9, -1] [3, -1] [0, 1] [1, 1] [3, 1]

Birey 4 4 4 2 3 3

5.2.3. Uygunluk Fonksiyonu ve Uygunluk Degeri Hesabi

Uygunluk fonksiyonu GA’da kilit unsurlardan biridir. Uygunluk fonksiyonunun dogru
belirlenmesi kabin yonlendirme isleminin basarisini ciddi dlgiide etkilemektedir.
Yonlendirmenin GA tabanli olusu nedeniyle uygunluk fonksiyonunun sistemin
matematiksel modeline yakin olmasi yeterlidir. Ancak uygunluk fonksiyonu secilirken
sistemin detaylar1 1yi belirlenmeli ve ihmallerin en aza indirgendigi bir modelleme
islemi yapilmalidir. Yanlis se¢ilmis bir uygunluk fonksiyonu, yonlendirme sonucunu

timiiyle etkiler ve islemini anlamsiz hale getirir.

Bu ¢alismada uygunluk fonksiyonu sistemdeki tiim gagrilarin cevaplanma siirelerinin
geometrik ortalamasi olarak segilmektedir. Bu sayede bir ¢agridaki meydana gelen en
kiiciik degisim geometrik ortalamaya yansiyarak gergek coziime ulasilmaktadir.

Se¢ilen uygunluk fonksiyonu Esitlik 5.1°de verilmektedir.

(5.1)

Esitlik 5.1’de U uygunluk degeri, n ¢agri matrisinde yer alan ¢agri sayist ve ti her

cagrinin cevaplanma siiresidir.
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5.2.4. Se¢im Islemi

Secim islemi GA’da, bir sonraki popiilasyonun olusumundaki ¢esitliligi etkileyen en
onemli basamaktir. Secim islemi ile popiilasyondaki zayif bireyler elenerek giicli
bireylerin devam etmesi saglanmaktadir. Bu ¢alismada, her iterasyonda popiilasyonun
uygunluk degerinin aritmetik ortalamasi alinarak ortalamanin altinda kalan bireyler
popiilasyondan ¢ikarilmaktadir. Popiilasyonun her iterasyonda ayni sayida bireyden
olusmasi ve gesitliligin artirilmasi i¢in ¢ikarilan her bireyin yerini rastgele tiretilen yeni

bireyler almaktadir.

5.2.5. Caprazlama Isleminin Uygulanmasi

Caprazlama islemi genetik algoritmadaki ¢esitligi artiran 6nemli adimlardan biridir.
Caprazlama islemi sonrasinda iki bireydeki iyi sonuglarin birleserek daha iyi

sonuclarin bulunmas: hedeflenir.

Bu calismada her iterasyonda popiilasyondaki tiim bireyler i¢in rastgele ¢aprazlama
degeri atanmaktadir. Atanan ¢aprazlama degerleri se¢ilen caprazlama orani ile tek tek
karsilastirilmaktadir. Caprazlama degerinin altinda kalan bireyler ¢aprazlama iglemi
i¢in bir havuza aktarilmaktadir. Havuz icerisindeki birey sayisinin ¢ift olup olmadig:
kontrol edilerek fazla olan birey ¢aprazlama havuzundan ¢ikarilir. Bu islem ardindan
ciftler sira ile eslestirilip ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Cizelge 5.3’te
caprazlama islemine tabi tutulan iki birey verilerek ve se¢ilen ¢caprazlama noktasi (CN)

koyu renkle vurgulanmaktadir.

Cizelge 5.3. Caprazlama isleminin bireylere uygulanmasi.

Bireyler CN
Caprazlama oncesi 1. birey 0 3 3 0 4 1
Caprazlama Oncesi 2. birey 1 1 0 3 0 4

Iki bire bu noktadan kirilarak bu noktadan itibaren sagda kalan parcalar bireyler
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arasinda yer degistirecek ve caprazlama islemi yapilacaktir. Gegeklestirilen tek
noktadan c¢aprazlama islemi sonucunda olusan yeni bireyler Cizelge 5.4’te

verilmektedir.

Cizelge 5.4. Caprazlama isleminin bireylere uygulanmasi.

Bireyler CN
Caprazlama sonrasi 1. birey 0 3 0 3 0 4
Caprazlama sonras1 2. birey 0 3 3 0 4 1

5.2.6. Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Mutasyon iglemi GA’daki gesitliligi saglayan diger bir adimdir. Bu adimda noktasal
dokunuslarla her bireydeki kusurlu olan genin diizeltilmesi ve daha iyi sonucun

bulunmas1 hedeflenmektedir.

Bu calismada her iterasyonda popiilasyondaki tiim bireyler icin rastgele mutasyon
degeri atanmaktadir. Atanan mutasyon degerleri se¢ilen mutasyon oramn ile tek tek
karsilastirilmaktadir. Mutasyon degerinin altinda kalan bireyler mutasyon islemi i¢in
bir havuza aktarilmaktadir. Havuz igerisindeki bireylerde mutasyona tabi tutulacak
genler rasgele belirlenip mutasyon islemi gergeklestirilmektedir. Mutasyon iglemi ile
cagriya atanan asansor degistirilmektedir. Mutasyona tabi tutulan birey ve mutasyon

sonrasi degisen iki gen koyu renkle vurgulanarak Cizelge 5.5’te verilmektedir.

Cizelge 5.5. Mutasyon isleminin bireye uygulanmasi.

Mutasyon islemi

Mutasyon Oncesi birey 0 3 3 2 4 1

Mutasyon sonrasi birey 0 3 3 1 4 0
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5.2.7. Normalizasyon Isleminin Uygulanmasi

Asansor sistemlerinde yapilan optimizasyon ile yolcunun en kisa siire igerisinde
varmak istedigi kata gotiiriilmesi amaclanmaktadir. Yolcunun gitmek istedigi yoniin
aksi olan her kabin hareketi, bekleme siiresini uzatmaktadir. Y6n denetiminin olmadigi
sistemlerde, sisteme dahil olan her yeni ¢agri kabin igerisinden segilen cagrilarin
golgelenerek yolcunun kabinde uzun siire kalmasina veya gidecegi kata asla

varamamasina sebep olabilmektedir.

Bu calismada kabin yon denetimi normalizasyon bagligi altinda ele alinarak ve ¢agri
yoniiniin aksine olan kabin hareketlerinde diizenleme islemi gerceklestirilmektedir.
Normalizasyon islemi GA’nin Operatdrleri sonrasinda dogru sonuglarin ¢ikisa
aktarilmasi i¢in yapilmasi gereken dnemli bir iglemdir. Her jenerasyonda yapilan
¢aprazlama, mutasyon ve yeniden birey olusturma islemleri ardindan istenilen yon
denetimin algoritmasiin disinda sonuglar iiretilebilmektedir. Normalizasyon islemi
ile her bir bireyin sundugu yonlendirme hareketi i¢in yon denetimi yapilmakta ve aksi
istikametin s6z konusu olmasi durumunda uygun asansor ile degistirme islemi
gerceklestirilmektedir. Cizelge 5.6’da bireye uygulanan normalizasyonun oOrnegi

verilmektedir.

Cizelge 5.6. Normalizasyon isleminin bireye uygulanmasi.

Kat cagrilar1 ve yonleri
(1 : yukari, -1 : asag1)
Normalizasyon islemi

oncesi birey

Normalizasyon islemi

sonrasi birey

[1,-1] | [2, 1] [3,1] | [7,-1] | [20,1] | [11, 1]

3 4 3 3 1 1

3 4 4 0 1 1

Cizelge 5.6’da normalizasyon islemi 6ncesinde zemin katta bekleyen 3 numarali kabin
sirastyla [1,-1], [3,1] [7,-1] ve [11,1] c¢agrilarina atanmigtir. Bu atama sekline
baktigimizda kabin Oncelikle birinci kattan asagi gitmek isteyen yolcuyu alacak ve
ticlincii kata ¢ikaracaktir. Yanlis yapilan bu yonlendirme ile ilk yolcu gereksiz yere
kabin icerisinde bekletilecektir. Benzer sekilde ilk ¢agri ile ayni yonde olmasina

ragmen yedinci kattaki yonlendirme islemi de ilk yolcunun gereksiz yere 6 kat
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¢ikmasma sebep olacagi

icin normalizasyon

islemi

ile degistirilmektedir.

Normalizasyon islemi sonrasinda kabin hareketlerine baktigimizda her kabin almig

oldugu yolcuyu gitmek istedigi istikamet dogrultusunda tasimaktadir.

GA’nin tiim basamaklari sabit 10 ¢agrili tek bir senaryo i¢in uygulandiginda baslangig

ve bitis popiilasyonu Cizelge 5.7°de verilmektedir.

Cizelge 5.7. GA Oncesi ve sonrasinda popiilasyon.

Sira GA Oncesi Bireyler GA Sonrasi Bireyler
Birey Uygunluk (s) Birey Uygunluk(s)
1 [3,3,2,0,0,1,1,0,4,1] | 44,95346228 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
2 [3,4,2,0,0,1,1,1,1,0] | 45,22398119 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
3 [4,2,4,1,0,3,3,0,3,0] | 38,65073262 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
4 [2,3,3,1,0,4,4,0,0,1] | 50,56986994 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
5 [2,2,0,1,1,3,3,1,4,4] | 43,27348322 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
6 [3,2,3,4,0,0,1,1,0,1] | 47,43430468 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
7 [3,3,3,0,1,0,4,1,4,2] | 51,43762280 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
8 [1,2,2,4,0,4,3,0,3,4] | 49,04042529 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
9 [1,4,2,3,30,0,3,0,0] | 3889519519 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
10 [3,4,3,2,0,1,1,2,0,0] | 40,62711095 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
11 [2,3,1,0,0,4,4,0,4,0] | 52,20974942 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
12 [2,3,1,4,0,0,0,0,0,4] | 54,27897530 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
13 [2,0,0,3,1,4,4,3,4,4] | 48,61317644 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
14 [2,4,3,1,0,0,0,0,1,0] | 48,89678855 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
15 [0,0,2,3,1,4,1,3,1,4] | 4501913355 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
16 [2,1,0,3,4,4,3,3,4,3] | 47,05883143 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
17 [3,2,2,0,1,4,0,4,4,0] | 52,79903369 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
18 [4,4,0,1,3,3,2,3,1,2] | 31,92602706 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
19 [2,0,0,3,1,4,1,4,4,4] | 49,42806639 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,3] | 24,41456093
20 [2,0,2,4,3,1,1,4,4,1] | 48,35450159 | [4,4,1,2,3,2,0,2,0,3] | 25,07018472
21 [4,4,2,3,1,0,0,0,0,1] | 3516450533 | [4,4,1,2,3,2,0,2,3,0] | 25,15702027
22 [3,3,2,4,0,4,0,1,1,0] | 45,09063356 | [4,4,1,2,3,2,0,0,0,0] | 25,37620221
23 [2,2,0,1,3,4,4,1,4,4] | 48,33269828 | [4,4,1,2,3,2,2,0,3,0] | 26,62767261
24 [1,2,4,0,3,3,3,0,3,0] | 41,92936228 | [4,4,1,2,3,0,2,0,3,0] | 27,83908093
25 [2,2,3,0,4,0,1,1,0,0] | 47,19266767 | [4,4,0,2,3,2,1,3,3,3] | 27,91542695
26 [1,2,3,0,0,4,4,0,4,0] | 49,50698114 | [4,4,1,2,2,2,0,0,2,3] | 28,46853306
27 [1,2,3,4,0,0,0,0,4,0] | 51,37937358 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
28 [1,1,4,2,0,0,3,0,3,3] | 40,24135389 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
29 [3,3,2,0,0,1,0,0,4,4] | 46,20903425 | [4,4,4,2,3,2,0,0,1,1] | 23,94965932
30 [0,1,0,3,2,3,2,4,4,3] | 39,59142210 | [4,4,1,2,3,2,0,0,3,0] | 24,36670224
Ortalama 45,77761679 Ortalama 24,78073461
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Bu tek senaryo icin ¢izelge incelendiginde 30 popiilasyon biiyiikliigiine sahip bir
popiilasyonun GA Oncesi uygunluk ortalamasi 45,77761679 iken GA’ya ait tim
islemlerin tamamlanmas1 ile birlikte bu ortalama en iyi uygunluk degeri olan

23,78829113’e yaklasik %4’liik bir farkla yaklasmuistir.
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR VE TARTISMA

6.1. GA ICIN CAPRAZLAMA VE MUTASYON ORANININ SECILMESI

GA Algoritmada ¢aprazlama ve mutasyon oranlarinin dogru se¢ilmesi yapilacak olan
minimize igleminin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Yiiksel secilen ¢aprazlama
orani erken yakinsamaya neden olacagi i¢in dogru sonucu vermeyecektir. Benzer
sekilde mutasyon oraninin yiiksek secilmesi durumunda da popiilasyondaki bireylerin

asirt mutasyona tabi kalarak en iyi ¢Oziimlerin kaybedilmesine sebep olacaktir

[23,29,32].

GAS’ta kabin yonlendirme probleminde ¢aprazlama ve mutasyon oraninin se¢ilmesi
i¢in literatiirde en ¢ok tercih edilen 4 farkli caprazlama ve 9 farkli mutasyon oran1 10
cagrili sabit bir senaryo i¢in denenmistir. Tiim testlerde baslangi¢ popiilasyonu sabit
secilerek her test bitiminde en iyi sonug¢ kaydedilmistir. Testlerde 50 popiilasyon
biiytikliigii ve 500 iterasyon sayisi i¢in her oran ikilisi 20 kez calistirtlip aritmetik
ortalamalari alinarak kaydedilmistir. Test sonuglarina ait grafikler Sekil 6.1’de ve

veriler de Cizelge 6.1’de verilmektedir.

32,2
31,2
30,2
29,2
28,2
27,2
26,2
25,2

Uygunluk Degeri (s)

0,01 0,03 005 007 01 0,3 0,5 0,7 0,9

0.3 0.5 0.7 0.9

Sekil 6.1. GA parametre test sonuglari.
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Cizelge 6.1. Caprazlama ve mutasyon oranina bagli uygunluk degerleri (s).

Caprazlama Oranlari
0.3 0.5 0.7 0.9
0,01 28,36406270 28,46291461 | 28,51235374 | 28,17614395
0,03 27,37990691 27,30635952 | 27,59668649 | 27,49369134
‘_E 0,05 26,39551060 26,60121099 | 26,80187197 | 26,44953485
E 0,07 26,09332128 26,88608998 | 26,24968598 | 26,25519325
E 0,1 25,79984930 25,77408784 | 25,97567188 | 26,26675697
? 0,3 28,34027786 28,59565765 | 28,48195157 | 28,44665443
é 0,5 29,78964431 30,03563504 | 30,36778587 | 30,09491854
0,7 30,93650915 30,78882703 | 31,02633764 | 30,74903726
0,9 30,34181484 31,71119939 | 31,22129043 | 31,17021955

Verilen ¢izelge incelendiginde en iyi ¢caprazlama orani olarak 0.5 ve en iyi mutasyon
orani olarak 0.1 secilerek diger testler bu oranlar ile ger¢eklestirilmektedir

6.2. ALGORITMANIN TEST SONUCLARI

Gelistirilen algoritmanin testleri grup asansor sistemi i¢in Python dili kullanilarak
hazirlanan simiilator yaziliminda yapilmaktadir. Simiilator yazilimi, Beaglebone
Black {izerine kurulu Linux iceresinde calistirilabiliyor olmasina ragmen gozlem,
kontrol ve kayit altina alma kolayliklari nedeniyle Windows isletim sisteminde kurulu
IDLE (Python GUI) programinda calistirilmaktadir.

Algoritmanin testleri 3 farkli senaryo tipi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bunlar, 10
tane 10 cagri sayili senaryo ve 10 tane 20 cagri sayili senaryo ve tane 4 ¢agridan 30
cagriya kadar artan ¢agri sayili senaryo seklindedir. Testler i¢in kullanilan senaryolar
Ek agiklamalar A’da sirasi ile Cizelge EK A.1, Cizelge Ek A.2, Cizelge Ek A.3 ve
Cizelge Ek A.4’te verilmektedir.

Yapilan testler 16 katl ve igerisinde 5 asansorii bulunduran bir bina modelin i¢in
yapilmaktadir. Bu testlerle geleneksel kontrol ile GA tabanli kontrol arasindaki fark

goriilmek istenmektedir. Test i¢in kullanilan her senaryo dncesinde GAS’ta yer alan
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kabinlerin baslangi¢c konumlar1 Cizelge 6.2’de verildigi gibi sabit olarak segilmistir.

Cizelge 6.2. Kabinlerin baglangi¢ konumlari.

Kabin Baslangi¢c Konumlar (Kat)

1. Kabin 2. Kabin 3. Kabin 4. Kabin 5. Kabin

6.2.1. Cagr1 Cevaplama Siiresi Sonuclar:

3 farkli senaryo tipi her iki algoritma icinde ayr1 ayr1 ¢alistirilmis ve iki algoritmanin
senaryolar1 cevaplama siirelerine ait sonuglarin grafikleri Sekil 6.2 (Sabit 10 ¢agrili
senaryolar.), Sekil 6.3 (Sabit 20 ¢agrili senaryolar.) ve Sekil 6.4’te (Artan g¢agrili
senaryolar.) verilmektedir. Testlere ait ayrintili sonuglar ise Ek agiklamalar B’de sirasi
ile Cizelge Ek B.1, Cizelge Ek B.2, Cizelge Ek B.3 ve Cizelge Ek B.4’te verilmektedir.

160

140

@ 120

100

Cevaplama Siiresi

80

60

40
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

Cagri Sayisi

e GA Genelneksel

Sekil 6.2. Algoritmalarin sabit 10 ¢agrili senaryolar1 cevaplama siireleri.
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Sekil 6.3. Algoritmalarin sabit 20 ¢agrili senaryolari cevaplama siireleri.
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Sekil 6.4. Algoritmalarin artan ¢agrili senaryolar1 cevaplama siireleri.

Verilen grafikler incelendiginde GA kullanilarak yapilan kabin yonlendirme isleminin
geleneksel yontemden belirgin bir farkla daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Her iki
kontrol algoritmasinin 3 senaryo tipi i¢in verdigi toplam cevaplama siirelerine

bakildiginda 5 ¢agrili senaryolardan sonra GA’nin belirgin bir farkla daha iyi sonug
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verdigi goriilmektedir. Cizelge 6.3’te 3 farkli senaryo tipindeki tiim alt senaryolarin

cevaplama siireleri toplanarak GA ile gergeklesen yonlendirme isleminin iyilestirme

oranlar verilmektedir.

Cizelge 6.3. Algoritmalarin toplam cevaplama siireleri ve iyilesme oranlari.

Genetik Algoritma | Geleneksel Yontem lyilestirme
.. . Oram
Toplam Siire (s) Toplam Siire (s) (%)
10 Cagrili Senaryolar 789,720 1212,35 34,85
20 Cagrili Senaryolar 1271,98 2217,75 42,64
Artan Cagrili Senaryolar 2850,11 3456,02 17,53
Toplam 4911,81 6886,12 28,67

6.2.2. Enerji Tiiketim Sonuclar:

3 farkl1 senaryo tipi her iki algoritma icinde ayr1 ayr1 calistirilmustir. Iki algoritmanin

senaryolar1 cevaplamak i¢in harcadigi enerjiler grafiksel olarak Sekil 6.5, Sekil 6.6 ve

Sekil 6.7°de verilmektedir. Testlere ait ayrintili sonuglar ise Ek agiklamalar B’de sirasi
ile Cizelge Ek B 1, Cizelge Ek B 2, Cizelge Ek B 3 ve Cizelge Ek B 4’te verilmektedir.
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Sekil 6.5. Algoritmalarin sabit 10 ¢agrili senaryolari igin enerji tiiketim degerleri.

54



250
230
210
190
170
150

130 W

110

Enerji Tuketimi (Wh)

90
70

50
20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Cagri Sayisi

e GA === Geleneksel

Sekil 6.6. Algoritmalarin sabit 20 ¢agrili senaryolari i¢in enerji tiiketim degerleri.
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Sekil 6.7. Algoritmalarin artan ¢agrili senaryolar i¢in enerji tilketim degerleri.

Verilen grafikler incelendiginde GA kullanilarak yapilan kabin yonlendirme isleminin
geleneksel yontemden tiim senaryolar i¢in daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.4’°te 3 farkli senaryo tipindeki tiim alt senaryolardaki enerji tiiketim degerleri
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toplanarak GA ile gergeklesen yonlendirme islemindeki iyilestirme oranlari

verilmektedir.

Cizelge 6.4. Algoritmalarin enerji tiikketim degerleri ve iyilesme oranlari.

Genetik Algori_t_ma Geleneksel Y_t?ntem iyii)es;illl“lme
Toplam Enerji (Wh) | Toplam Enerji (Wh) (%)
10 Cagrili Senaryolar 1172,709000 1594,799851 26,46
20 Cagrili Senaryolar 1999,316800 2625,731678 23,85
Artan Cagrili Senaryolar 4757,643894 5495,466000 13,42
Toplam 7929,669694 9715,998000 18,38
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6.3. GOMULU SISTEMIN PERFORMANS TESTI SONUCLARI

GOmiilii donanimin testleri, gomiilii sistemin yonlendirme islemini tamamlamak i¢in
harcadig1 siirenin belirlenmesi seklinde yapilmaktadir. Yonlendirme igin secilen
GA’nin parametreleri arasinda yer alan popiilasyon bliylikliigii ve iterasyon sayisi

islemcinin islem yiikiinii etkileyen en 6nemli parametrelerdir.

Bu iki parametrenin yiiksek se¢ilmesi optimizasyon i¢in olumlu etki olustururken
optimizasyonun tamamlanmasi i¢in gegen siirenin artmasina sebep olmaktadir. Bu
nedenle bu parametreler belirlenirken donanimin islem kapasitesi ve tolerans

edilebilecek optimizasyon tamamlama siiresi géz 6niinde bulundurulmalidir.

GOmiilii donanimin testi ¢agri sayisina ve popiilasyon biiyiikliigiine bagli olarak iki
farkli senaryo tipi ile gerceklestirilmistir. Sekil 6.8’de verilen grafikte otuz bireye ve
otuz iterasyona sahip bir GA i¢in ¢agr1 sayist kademeli olarak 30 cagriya kadar
artirilarak gomiilii sistemin yonlendirme islemini tamamlamasi i¢in harcadig siireler

verilmektedir.

GA Tamamlanma Siresi (s)
= g w
= (9] N (9] w (6]

o
U

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 27 28 29 30
Cagri Matrisindeki Cagri Sayisi

Sekil 6.8. Gomiilii sistemin ¢agri sayisina gore optimizasyon i¢in harcadig siire.
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Sekil 6.8’de goriildiigii lizere ¢agr1 matrisinde yer alan ¢agri sayist arttikga gomiilii

donanimin optimizasyonu tamamlamak i¢in ihtiya¢ duydugu siire artmaktadir.

Sekil 6.9’da verilen grafikte ise, tezde model alinan 16 katli bir binada
olusturulabilecek en fazla ¢agri sayis1 (15 asagi- 15 yukar1 yonlii ¢agr1) igin artan

popiilasyon biiyiikliigiine bagl optimizasyon tamamlama siireleri gosterilmektedir.

GA Tamamlanma Suresi (s)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Popiilasyondaki Birey Sayisi

Sekil 6.9. Gomiilii sistemin popiilasyona gore yonlendirme i¢in harcadigr siire.

Sekil 6.9’da goriildiigii iizere popiilasyondaki birey sayisi artarken yonlendirme

atamasinin tamamlanmasi i¢in beklenen siirede artmaktadir.
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BOLUM 7

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu calismada GAS’taki kabin yonlendirme problemi ele alinarak katlardaki yolcularin
bekleme siirelerini en aza indirgeyecek GA tabanli bir yonlendirme algoritmasi
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin testi maliyet ve uyarlanabilirlik adina kisisel
bir bilgisayar yerine mevcut asansor kontrol kartlarinda kullanilabilecek nitelikte bir

gelistirme kart1 olan Beaglebone Black {izerinde gergeklestirilmistir.

Yapay zeka tabanli algoritmalar biiylik ¢6ziim kiimeleri iizerinde galigmalarindan
kaynakli yiiksek islem giici ve hafiza alanina ihtiyag duymaktadir. GOomilii
donanimdaki smirli hafiza alan1 ve yeterince yiiksek olmayan islem giicli nedeniyle
GA’nin kodlanmasi esnasinda donanima bagli olarak algoritma sekillendirilmis ve

GAS igin kabin yonlendirmesinin makul siire i¢erisinde tamamlanmasi saglanmustir.

Hazirlanan simiilatdr programinda 6nerilen kontrol algoritmasi ve geleneksel kontrol
algoritmas: farkli trafik senaryolar: i¢in test edilerek algoritmalarin enerji tiikketim

degerleri ve ¢agri cevaplama siireleri hesaplanmustir.

Sonuglar bekleme siirelerine gore Karsilastirildigin 6nerilen kontrol algoritmasinin az
cagrili senaryolarda belirgin farkla bir Gstiinliigii olamamasina karsin ¢agri sayisinin
arttig1 senaryolarda Ustiinligii daha belirgin olmaktadir. Testler neticesinde GA tabanli

yonlendirmenin ortalama %28,67 daha iyi performans gostermektedir.
Sonuglar enerji tiiketim degerlerine gore karsilastirildiginda ise dnerilen algoritmanin
geleneksel kontrol algoritmasina kiyasla ortalama %18,38 daha az enerji

harcamaktadir.

Gomiilii donanimin testinde ise modellenen yapidaki ¢agri sayisi kademeli olarak en
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az sayidan en ¢ok sayiya kadar artirilarak yonlendirme islemi gerceklestirilmis ve
tamamlanma siireleri kaydedilmistir. Testler sonucunda segilen donanim, kabin
kapisinin acilip kapanmasindan daha kisa bir siire igerisinde sistemdeki maksimum

cagri sayis1 i¢in kabinlerin yonlendirme islemini GA tabanli olarak gerceklestirmistir.

Altinct boliimde gergeklestirilen gomiilii donanim testleri ile yiiksek hafiza ve islem
giiciine ihtiya¢ duyan optimizasyon algoritmalarin tasariminda parametre se¢iminin

sistemin ve donanimin performansini ne sekilde etkiledigi gosterilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda ¢alisilan kabin yonlendirme isleminde, kabinlerdeki ve katlardaki
bekleyen yolcu sayilari algoritmaya dahil edilmeden yalnizca katlardan gelen ¢agrilar
ve yonleri alinarak yapilmaktadir. Yapilacak olan sonraki ¢aligmalarda kabinlerdeki
ve katlardaki bekleyen yolcu sayilarinin ve yolcunun gitmek istedigi kat bilgisinin
onceden alinarak algoritmaya dahil edilmesi islemcinin yiikiinii artirmasina ragmen

yonlendirme isleminin kalitesini ciddi anlamda artiracaktir.
Sonraki yillarda tiretilecek olan donanimlardaki gelismelerle birlikte ¢6ziim uzayinin

blyilidiigli daha kapsamli ve yiiksek dogrulukla ¢6ziim sunan ydnlendirme

algoritmalar1 asansor sistemleri i¢in kullanilabilir.
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EK ACIKLAMALAR A

ALGORITMA TEST SENARYOLARI
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Cizelge EK A.1. 10 ¢agrili senaryolar.

Senaryo Cagrilar ve Yonleri

1 ([0, 1],[1,-1].[2, 1].[3, 1],[4.-1].[6, 1],[7,-1].[9,-1],[13,-1],[14,-1]]

2 [[4,1].[5, 11,5, -11.[6, 11.[6, -11,[7,1],[7.-1].[8,-1].[9,-1],[10,-1]]

3 [[2, 1],[4,-1].[6, 11.[7, 1],[9,1],[10, 1],[10,-1],[11,-1],[13,-1],[15,-1]]

4 [[1, 1],[1,-1]1.[2, 11.[3, 1],[5,1]1,[6, 1].[8,-1],[9,-1],[11,-1],[15,-1]]

5 [[2, 11,[3,-11,[5, 11,[7, 11,[9,-1],[11, 1],[12,-1],[13,-1],[13,1],[14,1]]

6 [[2, 11,[3,-11,[5, 11,[7, 11,[9,-1],[11, -1],[11,1],[13,1],[13,-1],[14,1]]

7 (11, -11,[1,11,[2, -11,[3, -11,[5,-1]1,[6, -1],[8,1],[9,1],[11,1],[15,-1]]

8 [[o, 11,[2,-11,[6, -11,[7, -11,[7,1].[8, 1],[10,-1],[12,-1],[13,-1],[14,1]]

9 (2, -11,I3,11,[5, -11,[7, -11,[9,1],[11, 1],[11,-1],[13,-1],[13,1],[14,-1]]

10 [[o, -11,11,11,[2, -11,I3, -11,[4,1].[6, -11,[7,1],[9,1],[13,1],[14,1]]
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Cizelge EK A.2. 20 ¢agrili senaryolar.

Senaryo Cagrilar ve Yonleri
11 [[01 1]![1!111[11 '1]1[2! 1]![21 '111[31 '111[411]![4!'111[51 '1]1[61 '111
[6,1],[7,1].[8,1].[9,1], [11,1],[12,-1],[13,1],[13,-1],[14,1],[15,-1]]
12 [[11 1]![1! '1]1[211]1[2!'1]1[4! '1]1[5’ 1]![51 1]1[71 '1]1[71 '1]1[81 1]!
[8,-1],[9, 11.[9, -1], [10,1],[11, 1],[12,1],[12,-1],[13,1],[14,-1],[15,-1]]
13 [[Ov 1]7[17 1]1[11'1]1[27'1]1[57 '1]7[51 1]![6! '1]1[71 1]1[71 '1]1[81 1]1
[8,-11,[9, 11.[9, -1], [10, 1], [11, 1],[12,1],[12,-1],[13,1],[14,-1],[15,-1]]
14 [[Ov 1]7[171]1[11 '1]1[21 'l]![31 1]7[31 '1]1[41 '1]7[41 1]7[671]1[711]1
[7,-1],[8, -11,[8, -1],[10, 1],[11,1],[12,1],[12,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]
15 [[11'1]1[11 1]![21111[3’1]’[51 '111[61 1]![6! '1]1[7’ 1]![71 '111[811]1
[9,11,9,-11,[10, -11,[10, 1],[11, 1].[12,1],[12,-1].[13,1].[14,-1],[15,-1]]
16 [[lv'l]![lv 1]7[21'1]![31'1]![51 '1]1[51 1]7[67 '1]7[7! 1]1[77 '1]1[81 l]v
[8,-1],[9,-1],[10, -1],[10, 1],[11, 1],[12,1],[12,-1],[13,1],[14,1],[14,-1]]
17 [[Ov 1]7[17 1]1[211]1[21'1]1[51 '1]7[61 1]1[6! '1]1[71 1]1[77 '1]1[81 1]1
[8,-11,[9, 11.[9, -1],[10, 1],[11, 1],[12,1],[12,-1],[13,1],[14,-1],[15,-1]]
18 (3, 11.[5.11.[5, -11.[6, 11.[7, 1],[8, -1].[9,-1].[7,1].[8, 1].[9, 1],
[10, 1],[11,1],[11,-1],[12,1],[12,-1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]
19 ([0, 1].[1.1].[2, -11,[3, 1].[4, 1],[8, -1].[9,-1].[7.1].[8, 1].[9, 1],
[10, 1],[11,1],[11,-1],[12,1],[12,-1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]
20 [[lv '1]1[21 '1]![31'1]![41'1]![51 '1]1[61 '1]1[7! '1]![8! '1]1[91 '1]1[911]1

[10,1],[10, -1],[11,1],[11,-1],[12,1],[12, -1],[13,1],[13, -1],[14, -1],[15, -1]]
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Cizelge Ek A.3. 4’den 30’a kadar artan ¢agrili senaryolar 1-14.

Senaryo Cagrilar ve Yonleri
21 [[1.-11.[3-1], [3.11.[7.-1]]
22 [[1,-11.[2, 1].[3, 1],[4,-1],[7.-1]]
23 [[1.-11.[2, 11.[3, 11,[4,-11.[6, 11,[7.-1]]
24 [0, 1],[1,-1],[2, 11,[3, 11,[4,-11,[6, 1],[7,-1]]
25 [[0, 1],[1,-1].[2, 11,[3, 1],[4,-1],[6, 11,[7,-1],[13,-1]]
26 [0, 1],[1,-1],[2, 11,[3, 1, 51,[4,-1),[6, 11,[7,-11,[9,-1],[13,-1]]
27 [0, 1],[1,-1],[2, 11,[3, 11,[4,-11,[6, 11,[7,-11,[9,-1],[13,-1],[14,-1]]
28 [0, 1],[1,-11,[1, 1],[2, 11,[3, 11,[4,11.[6, 11.[7.-11.[9.1, 41,[13,-1],[14,1]]
29 [0, 1],[1,-11,[1, 1],[2, 11,[3, 11,[4,-11,[5, 11.[6, 11.[7,-11.[8,-11.[13,-1],[12,-1]]
30 [[0, 1],[1,-11,[1, 1],[4,-11,[5, 1),[6, 11,[7,-11,[8,-11,[9,-1],[11,-1],[13,-1],[14,-1],[15,-1]]
31 [0, 1],[1,-11,[1, 1],[2, 11,[3, 11,[4,-11,[5, 11.[6, 11.[7.-11.[8,-11,[9,-11,[13,-1],[14,-1],[15,-1]]
32 [0, 1],[1,-11,[1, 1],[2, 11,[3, 11,[4,-11,[5, 11.[6, 11.[7,-1].[8,-11,[9,-1],[11,-1],[13,-1] [14,-1],[15,-1]]
33 [0, 1],[1,-1],[1, 11,[2, -1],[2, 11,[3, 11,[4.-11,[5, 11,[6, 11.[7.-11.[8,-11,[9,-1],[11,-1],[13,-1],[14,-1],[15,-1]]
34 [0, 1],[1,-11,[1, 1],[2, -1],[2, 1),[3, 11,[4,-11,[5, 11,[6, 1],[7,-11,[8,-11,[9,-1],[11,-1],[13,-1].[14,1] [14,-1].[15,-1]]
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Cizelge Ek A.4. 4’den 30’a kadar artan ¢agrili senaryolar 15-27.

Senaryo Cagrilar ve Yonleri

35 [[0, 1].[1,-1],[2, 11.[2, -1].[2, 1].[3, 1].[4,-11,[4,1].[5, 11.[6, 11.[7.-11.[8,-11.[9,-1, 4].[11,-1],[13,-1],[14,1],[214,-1],[15,-1]]

36 [[0, 1],[1,-1].[2, 11.[2, -1].[2, 1].[3, 1].[4,-1].[4,1].[5, 1].[6, 1].[7.-1].[8,-1],[9,-1],[11,-1],[12,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]

37 [[0, 1],[1,-1,1.[, 1].[2, -11.[2, 11.[3, 1].[4.-1].[4.1].[5, 11.[6, 11.[6, -11.,[7.-1].[8,-1].[9,-1].[11,-1].[212,1],[13,-1],[24,1],[14,-1],[15,-1]]

38 [[o, 11,[1,-1,1.I4, 11.[2, -11.[2, 11.[3, 11.[4,-1].[4,11.[5, 11.[6, 11.[6, -11.[7,-11.[8,-11.[9,-1].[11,-1],[12,1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]

39 [[0, 1],[1,-1],[2, 11.[2, -11.[2, 1].[3, 11.[3, -1].[4,-1].[4.11,[5, 11.[6, 11.[6, -11.[7,-1].[8,-11.[9,-1],[11,-1],[12,1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]

40 [[o, 11,[1,-1].[2, 11.[2, -1].[2, 1].[3, 11.[3, -1].[4.-1].[4.1].[5, 11.[5., -11.[6, 11.[6, -11.[7.-1].[8.,-1].[9,-1],[11,-1],[12,1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],
[15,-1]]
[[o, 11,[1,-1],[2, 11.[2, -1].[2, 1].[3, 11.[3, -11.[4,-1].[4.11,[5, 11.[5, -11.[6, 11,6, -11.[7.-1].[8.,-1],[9,-1],[11,-1],[11,1],[12,1],[13,1],[13,-1],[14,1],

A 1410,[15,4]]

42 [[0, 1],[1,-11,[2, 11.[2, -11.[2, 11,[3, 11.[3, -11.[4,-11.[4.1].[5, 11.[5, -11.[6, 11.[6, -1].[7,-1].[8,-1].[9,-1],[10,-1],[11,-1],[11,1],[12,1],[13,1],[13,-1],
[14,1],[24,-1],[25,-1]]

43 [[o, 11,[1,-1].[2, 11.[2, -1].[2, 11.[3, 11.[3, -1].[4.-1],[4,1].[5, 11.I5, -11.[6, 11.[6, -11.[7,1].[7,-1].[8,-1].[9,-1].[20,-1],[11,-1],[11,1],[212,1],[23,1],[13,-1],
[14,1],[24,-1],[25,-1]]

m [[0, 11,[1,-11,[%, 11.[2, -1].[2, 11,[3, 11.[3, -1].[4.-1],[4,11.[5, 1].[5, -11.[6, 11.[6, -11.[7,11.[7,-1].[8,-1],[9,-1],[10,1],[10,-1],[11,-1],[12,1],[12,1],[13,1],
[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]

45 [[0, 1]1,[1,-1].[2, 1].[2, -11.[2, 1].[3, 11.[3, -11.[4.-1].[4.1],[5, 11.I5, -11.[6, 11.[6, -11.[7,1].[7,-1].[8,-1].[9,-1],[10,1],[10,-1],[11,-1],[11,1],[12,1],[12,-1],
[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]

6 [[0, 1].[1,-1].[1, 11.[2, -11.[2, 11.[3, 11.[3, -1].[4.-1].[4,1].[5, 11,5, -11.[6, 11,6, -11.[7,1].[7.-11.[8,-1].[9,1].[9,-1],[10,1],[20,-1],[11,-1],[11,1],[12,1],
[12,-1],[13,1],[13,-1],[14,1].[14,-1],[15,-1]]

47 [[o, 11,[1,-11.[, 11.[2, -1].[2, 11.[3, 11.[3, -11.[4,-11,[4,1].[5, 11.[5, -11.[6, 11.[6, -1].[7,1].[7,-1].[8,1].[8,-11.[9,1].[9,-1],[10,1],[10,-1],[11,-1],[11,1],

[12,1],[12,-1],[13,1],[13,-1],[14,1],[14,-1],[15,-1]]
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EK ACIKLAMALAR B.

ALGORITMALARIN TEST SONUCLARI

69



Cizelge Ek B.1. Sabit 10 gagrili senaryolarin deney sonuglari.

Yontem Senaryo Kabin Atamasi Cevaplama Siiresi (s) Enerji Tiiketimi (Wh)
GA 1 [3,0,3,0,2,2,4,4,1,1] 62,775000100 106,6189431
GELENEKSEL [3,0,1,4,2,2,2,2,1,3] 125,46400000 165,9323981
GA 2 [0,4,4,0,1,1,2,2,2,3] 65,317000150 93,90208377
GELENEKSEL 2 [1,4,4,2,0,3,2,2,2,2] 100,40400000 105,4542613
GA 3 [2,2,1,1,3,0,4,4,4,0] 73,81799984 146,2538025
GELENEKSEL 3 [2,4,1,0,4,3,3,3,3,3] 120,3800001 175,9040423
GA 4 [2,2,4,4,3,0,0,1,1,1] 74,93799996 90,05263850
GELENEKSEL 4 [2,4,1,2,0,3,3,3,3,3] 110,2539999 105,4822161
GA 5 [2,2,2,0,3,1,1,4,4,4] 85,07299995 111,6153211
GELENEKSEL 5 [2,4,1,1,0,0,0,0,0,0] 149,5200000 129,7037953
GA 6 [3,3,3,1,0,4,4,2,2,2] 100,6589999 177,0537962
GELENEKSEL 6 [0,1,2,3,4,4,4,4,4,4] 151,1400001 204,0036923
GA 7 [3,2,2,2,0,4,4,1,1,1] 55,97099996 93,90338108
GELENEKSEL 7 [0,0,0,0,1,2,3,4,2,1] 103,7390001 163,2014613
GA 8 [3,4,3,4,2,2,1,1,0,0] 70,03999996 172,0520230
GELENEKSEL 8 [3,2,2,2,4,1,0,1,3,2] 113,7409999 200,5752962
GA 9 [0,2,2,2,1,1,1,4,4,3] 93,21099997 115,4545123
GELENEKSEL 9 [0,0,0,0,1,2,3,4,1,2] 108,4310000 232,5028919
GA 10 [2,1,1,3,0,0,4,4,4,4] 107,9259999 65,80247782
GELENEKSEL 10 [4,1,0,3,2,2,2,2,1,1] 129,2800000 112,0397965
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Cizelge Ek B.2. Sabit 20 ¢agrili senaryolarin deney sonuglari.

Yontem Senaryo Kabin Atamasi Cevaplama Siiresi (s) Enerji Tiiketimi (Wh)
GA 11 [2,2,2,4,4,4,1,1,1,3,0,3,3,3,3,3,0,0,0, 0] 137,9080000 158,1584644
GELENEKSEL 11 [2,4,1,2,4,4,1,0,0,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3] 239,5359998 179,0595903
GA 12 [2,2,2,2,4,4,4,4,3,3,0,0,1,1,0,0,1,0, 1, 1] 122,9510000 185,1070654
GELENEKSEL 12 [2,4,1,0,2,2,2,4,1,0,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3] 215,4240000 231,7660983
GA 13 [2,2,2,2,1,1,1,0,0,0,3,3,4,3,3,3,4,4,4,4] 119,3720000 193,956259
GELENEKSEL 13 [2,4,1,0,2,2,2,4,1,0,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3] 214,8629999 233,0081087
GA 14 [4,4,4,2,2,2,2,1,1,1,3,0,0,3,0,3,3,0, 3,0] 130,9830000 186,6557147
GELENEKSEL 14 [2,4,1,2,2,2,4,1,0,0,3,3,3,3,3,3,3,3,3, 3] 218,3820000 205,9879985
GA 15 [3,3,3,2,2,2,2,4,4,0,0,1,1,1,1,1,1,0,0, 0] 132,4410000 200,5073683
GELENEKSEL 15 [2,4,1,0,3,2,2,4,0,0,0,0,4,2,2,2,2,2,2,2] 239,0800002 283,0187796
GA 16 [0,1,0,1,1,1,1,0,0,4,4,4,4,2,2,2,2,2,3,3] 126,6689999 190,1081587
GELENEKSEL 16 [0,4,2,2,2,2,2,2,2,1,3,1,1,1,4,0,4,2,2,2] 217,4449999 266,4297808
GA 17 [2,2,2,2,4,4,4,4,4,3,0,3,1,0,1,1,0,1,0, 1] 128,1170001 193,9835753
GELENEKSEL 17 [2,4,1,0,2,2,2,4,1,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3] 234,1730001 234,052516
GA 18 [2,2,2,2,4,4,4,4,1,3,1,0,0,1,3,0,3,3,1,0] 119,2019999 240,1767097
GELENEKSEL 18 [2,4,1,0,3,2,4,4,4,4,4,2,2,2,2,2,2,2,1,3] 201,7070000 308,7266827
GA 19 [1,1,1,1,2,2,2,2,3,0,0,3,4,4,4,0, 3,3, 4,0] 124,6780000 251,7061198
GELENEKSEL 19 [2,4,1,0,3,2,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,4,3,0] 200,3239999 380,3333864
GA 20 [1,1,1,1,1,3,3,3,4,4,4,4,2,2,2,2,0,0,0, 0] 129,6619999 198,9573696
GELENEKSEL 20 [2,2,2,2,2,4,1,0,3,4,4,1,1,0,3,1,1,1,1, 1] 236,8160002 303,3487368
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Cizelge Ek B.3. 4’den 16’ya artan gagrili senaryolarin deney sonuglart.

Yontem Senaryo | Kabin Atamasi Cevaplama Siiresi (s) | Enerji Tiiketimi (Wh)
GA 21 [2,3,0,1] 24,54500008 15,00134690
GELENEKSEL 21 [2,0,1,1] 34,03499985 10,04575042
GA 22 [0,1,2,4,3] 24,83000016 20,04795275
GELENEKSEL 22 [0,1,2,4,3] 20,50600004 20,00699766
GA 23 [2,4,0,3,1,1] 45,04600000 31,55138198
GELENEKSEL 23 [2,1,0,3,4,4] 51,00899982 40,40449242
GA 24 [2,4,0,3,3,1,1] 45,42700005 31,56818508
GELENEKSEL 24 [2,1,0,3,3,4,4] 51,05999994 40,42919578
GA 25 [4,2,2,0,3,3,1,1] 53,56699991 71,19855696
GELENEKSEL 25 [2,2,1,0,3,3,4,4] 49,78399992 59,69257239
GA 26 [3,3,1,1,0,2,2,4,4] 55,70000005 100,4511879
GELENEKSEL 26 [3,0,1,4,2,2,2,2,1] 120,6970000 107,0477695
GA 27 [3,3,1,1,4,4,2,2,0,0] 69,62899995 101,6041826
GELENEKSEL 27 [3,0,1,4,2,2,2,2,1,3] 125,4879999 165,9389069
GA 28 [2,4,4,3,0,3,1,1,3,1,0] 70,94599986 155,5032923
GELENEKSEL 28 [2,2,0,3,3,1,1,1,4,4,4] 80,13800001 81,25217119
GA 29 [1,1,2,2,4,4,3,0,3,0, 3,0] 73,27300000 110,4891084
GELENEKSEL 29 [2,4,2,2,1,0,3,3,3,3,3,3] 121,4229999 106,6169798
GA 30 [3,3,3,3,2,2,2,1,1,1,4,4,0] 91,16499996 132,0045292
GELENEKSEL 30 [3,0,4,4,2,1,2,2,2,1,0,3,4] 117,6459999 232,5380027
GA 31 [3,0,0,3,0,3,2,2,2,4,4,4,1,1] 89,97599983 125,4701514
GELENEKSEL 31 [3,0,0,1,4,4,2,2,2,2,2,1,3,4] 145,9789999 202,9059513
GA 32 [3,0,0,3,0,3,4,4,4,1,1,2,2,2,2] 93,83400011 163,9529451
GELENEKSEL 32 [3,0,0,1,4,4,2,2,2,2,2,1,3,4,0] 145,1410000 238,6751756
GA 33 [3,0,0,3,0,3,4,4,4,1,1,2,1,2,2,2] 93,88000011 172,8054099
GELENEKSEL 33 [3,0,0,1,4,4,2,2,2,2,2,2,1,3,4,0] 163,7920001 239,8509096
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Cizelge Ek B.4. 17°den 30’a artan ¢agrili senaryolarin deney sonuglart.

Yontem Senaryo | Kabin atama Cevaplama Siiresi (s) E. Tiiketimi (Wh)
GA 34 [3,0,0,3,00,3,4,4,4,1,1,2,1,2,2,2] 94,09600019 208,6051886
GELENEKSEL 34 [3,0,0,1,4,4,2,1,3,1,1,4,4,0,2,2,2] 134,6559999 297,5650168
GA 35 [3,0,0,0,0,0,3,3,4,4,4,2,2,2,2,1,1,1] 104,7700000 176,3080920
GELENEKSEL 35 [3,0,0,1,1,4,4,2,3,3,0,0,2,2,1,2,2,1] 124,3810000 197,5169316
GA 36 [3,3,3,3,3,4,4,4,4,0,2,2,2,0,2,1,1,1,1] 112,9440000 231,3483344
GELENEKSEL 36 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,3,3,4,4,4,1,0,2,2,2] 123,1930001 249,8849395
GA 37 [3,0,0,0,30,0,3,3,44,1,1,4,2,2,2,1,2,2] 118,5610001 254,4756171
GELENEKSEL 37 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,3,3,4,4,4,4,1,0,2,2,2] 131,6390002 251,0086841
GA 38 [3,3,3,1,1,3,3,1,1,1,4,4,0,4,4,2,2,2,2,0, 2] 129,6990001 263,3366533
GELENEKSEL 38 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,3,3,4,4,4,4,0,1,1,0, 2] 132,8810000 242,1152225
GA 39 [3,3,3,1,1,3,1,1,3,1,0,0,4,4,4,2,2,2,2,0, 2, 2] 133,8640001 287,5691506
GELENEKSEL 39 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,3,3,4,4,4,4,4,1,0,1,0, 2] 152,0369999 243,3035684
GA 40 [3,0,3,0,33,0,3,0,0,4,4,4,4,1,2,2,2,1,1,2,2,1] 135,5000000 250,2297144
GELENEKSEL 40 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,3,3,4,1,4,4,1,1,1,0,0, 2, 2] 153,3369999 279,1362279
GA 41 [3,3,31,1,1,3,1,3,1,1,0,4,4,0,4,2,0,0,2,2, 2,2, 2] 146,9679999 282,2264517
GELENEKSEL 41 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,3,3,1,1,1,1,0,4,4,4,0, 3, 3] 157,5200000 288,0350000
GA 42 [3,0,0,3,030,0,3,03,1,4,1,1,4,4,2,1,2,2,2,2,4,2] 150,7270000 310,2787418
GELENEKSEL 42 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,3,3,4,4,4,4,4,4,1,0,1,0, 3, 3] 169,3020000 250,6129651
GA 43 [3,3,3,3,3,4,4,4,4,4,3,4,1,2,2,2,2,1,2,2,0,0,0,0,0, 0] 159,3540001 270,2344564
GELENEKSEL 43 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,2,3,3,1,1,1,1,0,4,4,4,0, 3,3, 3] 156,2030001 297,9557862
GA 44 [3,0,0,3,3,4,4,0,4,0,4,3,0,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2] 176,7540002 249,8428428
GELENEKSEL 44 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,2,2,3,3,1,1,1,1,4,0,4,4,0, 3, 3, 3] 156,062000 299,2543358
GA 45 [3,0,03,330,33,0000,2,2,222,2,21,1,1,4,1,1,1,1] 180,2419999 213,6891604
GELENEKSEL 45 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,2,2,3,3,1,0,1,1,0,4,4,4,3,3,3,3, 3] 193,4250002 304,1742905
GA 46 [1,1,1,1,1,1,4,4,4,4,4,1,4,4,2,2,3,3,2,2,3,3,0,0,0,0,0,0, 0] 186,6550000 287,6144783
GELENEKSEL 46 [3,0,0,1,1,4,4,2,2,2,2,2,2,2,3,3,1,0,1,1,0,4,4,4,3,3,3, 3, 3] 192,1150000 305,3817199
GA 47 [4,4,4,4,4,2,2,2,2,1,2,1,1,1,1,3,0,0,0,3,0,3,0,0,0,3, 3,0, 3, 3] 188,1670001 240,2367820
GELENEKSEL 47 [2,4,1,0,3,2,2,2,4,4,1,1,0,0,0,1,4,4,4,4,2,2,2,2,2,2,2,3,3,3] 252,5799999 444,1165550
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