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Acil Saglik Hizmetlerinde, ¢agr1 geldiginde operatorler icin 6nemli olan vakanin
siddetini ve aciliyetini tespit etmek ve bundan sonra gorevlendirilecek istasyon ve ambulans
tipini belirlemektir. Acil durumlarda zaman hayati bir role sahip oldugu i¢in talebin
karsilanmasi ve hizli miidahalenin saglanmasi i¢in uygun yerlerde , sayida ve kapasitede
istasyon yerlesimi yapilmasi dnemlidir.

Calismada ilk olarak optimizasyon teorisi, global optimizasyon yontemleri ve durum
uzay1 aramasi (state-space search) teknigi incelenmistir. Ikinci kisimda, genetik algoritmalarin
dahil oldugu evrimsel algoritmalar ailesinin gelisimi, isleyisi, terminolojisi, parametre se¢imi
ve geleneksel optimizasyon yontemlerinden farklari ve avantajlar1 genel olarak incelenmistir.
Ucgiincii kisim, 6zel olarak genetik algoritmalarin isleyisi, terminolojisi, parametre se¢imi ve
geleneksel optimizasyon yontemleri ile bir karsilastirmasini ele almaktadir. Dordiincii kisimda
literatiirde yer alan acil servis yerlesim modelleri gbzden gegirilmistir. Besinci ve son kisimda
ise minimum tasima mesafesini verecek sekilde statik probabilistik bir istasyon yerlesim
modeli gelistirilmistir. Olusturulan bu model Trabzon il Ambulans Servisi verilerine gére
Trabzon il merkezindeki acil yardim istasyonlar1 yerlesimi problemine uygulanmis ve genetik
algoritma metodu kullanilarak ¢oziilmistiir. Elde edilen ¢6ziim durum uzay1 aramasi teknigi
kullanilarak dogrulanmustir.

Genetik algoritma metodu ile ulasilan ¢6ziimde mevcut istasyon yerlesimi durumuna

gore daha kisa tasima mesafesi dngoren bir yerlesim modeli dnerilmektedir.
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In the Emergency Health Service Systems, the important issue for the operators is to
determine the level of the importance and urgency of call and decide service station and
ambulance type to send. Because the response time has crucial importance in any emergency
case, it is important to locate service station into right places with right numer of vehicle and
enough capacity.

In this study, firstly, optimization theory, global optimization methods, and state-space
search are investigated. In the second section, development stage, mechanism, terminology,
and parameter selection of evolutionary algorithms family in which genetic algorithms
involved are investigated. In third section, mechanism and terminology of genetic algorithms
are investigated as well as a comparison between genetic algorithms and traditional
optimization algorithms. In fourth section emergency service location models are studied. In
the last section a static probabilistic model assuring minimum traveling distance is developed.
This model applied to current location of Trabzon emergency service station problem with the
data from Trabzon Emergency Service Unit and the problem is solved using genetic algorithm
method. The results also tested using state-space search method.

The results of the genetic algorithms present some improvements providing less
traveling distance and consequently quick response time.
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GIRIS

Acil servis sistemleri dogal afet, yangin, hastalik ve diger aciliyeti olan olaylar icin
kurulan polis, itfaiye ve ambulans sistemleri ve diger kurtarma ekiplerini kapsar. Yukarida
siralanan durumlarin ortak yani hemen hepsinin insan hayati ile yakindan iligkili olmasidir.
Insan yasaminin kurtarilmasinda, can ve mal kaybmm en aza indirilmesinde bu
organizasyonlarin c¢alisma sistemlerinin iyi organize edilmis olmasi ve degisen kosullara
uyum saglamasinin énemi biiyiiktiir. Tiim bu sistemlerin diger bir ortak tan1 ise kullandiklari
performans basari kriterleridir. Vakaya miidahale siiresi ve hizmet kalitesi bu kriterlerin en
onemlileri konumundadir.

Gelisen teknoloji, artan ara¢ kullanimi, artan niifus ve niifus yogunlugu gibi nedenlerle
insan hayat1 icin tehlike arz eden acil durumlarin sayis1 da giderek artmaktadir. Degisen
kosullar de bu hizmetlerin daha etkin verilmesini giderek daha karmasik ve zor bir hale
getirmektedir.

Uzun yillardan bu yana iilkemizde acil saglik sistemleri tek numara altinda hizmet
vermektedir. Sistemin isleyisi i¢in illerde komuta kontrol merkezleri olusturulmus ve
yonlendirme icin gerekli personel, ara¢ ve donanim saglanmistir. Acil yardim servis
istasyonlarinda acil yardim ve nakil ambulanslar1 bulundurulmaktadir.

Ambulans hizmetlerinde en Onemli performans kriteri olan miidahale siiresini
etkileyen en dnemli problemler asagida siralanmustir:

- Vaka durum tespitinde yapilan yanlisliklar

- Cagr1 merkezine gelen yanlis ¢agrilar

- Yanlis adres bildirimleri

- Ambulanslarin mesgul olma durumlari,

- Kurumlar arasi biitiinlesme bozuklugu,

- Yogun trafik,

- Personel yetersizligi.

Ambulanslarin standartlara uygun siirede vaka mahalline ulagsmasi1 ve miidahalede
bulunmasi i¢in ara¢ sayisinin artirilmast veya mevcut arag yerlesim diizeninin gelistirilmesi
ile saglanabilir. Ancak ara¢ sayisinin artirilmasi ¢ok yiiksek maliyetli olmasi bu secenegi
kapsam disinda birakmaktadir. Bu nedenle acil servis sistemleri planlanirken kisith sayida
ambulansin, talep bolgeleri icinde, optimum veya optimuma yakin yerlesimine ihtiyag
duyulur. Bu yerlesimin daha etkin kurulabilmesi i¢in literatiirde ¢cok sayida ¢alisma yapildigi

ve ¢ok sayida model tasarlandigi goriilmektedir.



Daha etkin bir yerlesim plani saglamak iizere gelistirilen bu modeller statik, dinamik
ve stokastik modeller olmak {izere ii¢ grupta simiflandirilabilir. Statik ambulans yerlesim
modellerinde genellikle belirli sayida ambulans ile hizmet verilen niifusu maksimize etmek
amaglanir. Stokastik modellerde bir ambulansin herhangi bir vakaya gonderildiginde diger
cagrilara cevap veremeyecek sekilde mesgul olmast durumu da géz oniine alinir. Dinamik
ambulans yerlesim modellerinde ise ambulanslarin giin i¢inde siirekli yer degistirmesi ile
biitiin bolgelere hizmet vermesi amaglanir ve bu tip modellerde, ambulanslarin siirekli yer
degistirmesi problemin ¢ézlimiinii zorlastirir.

Bu calismada kurulan probabilistik bir model ile genetik algoritma metodunu
kullanarak Trabzon ili sehir merkezindeki acil yardim istasyonlar1 i¢in bir yerlesim modeli
bulunmasi amag¢lanmistir. Bu kapsamda ¢alismanin ilk bdliimiinde genel olarak optimizasyon
teorisi ve global optimizasyon konusu incelenmistir. Ikinci kisimda evrimsel algoritma
konusunda genel bilgilere yer verilmistir. Ugiincii boliimde genetik algoritmalarin ¢alisma
esaslari, terminolojisi, genetik algoritma operatorleri, yakinsama kriterleri (arama
sonlandirma), genetik algoritmalarda parametre se¢imi, genetik algoritmalarin geleneksel
optimizasyon yontemlerinden farklari, avantajlari, sinirliliklar1 ve dezavantajlari, genetik
algoritmalarin uygulama alanlar1 konular1 ve genetik algoritma cesitleri ayrintili bigimde
irdelenmistir.

Dordiincii boliimde acil servis yerlesim modelleri iizerinde durulmustur. Bu boliimde
tesis yerlesimi ile ilgili gelistirilen modeller ile ilgili bilgiler verilmistir.

Son kisimda ise Trabzon ili sehir merkezindeki acil yardim istasyonlarinin yerlesimi
ile ilgili probabilistik bir model gelistirilerek ve genetik algoritma metodu ile ¢oziimii

gergeklestirilmis ve yiizey arama teknigi ile bulunan ¢6ziim test edilmistir.



BIRINCI BOLUM
OPTIMIZASYON TEORISI ve GLOBAL OPTIMIZASYON

Son kirk-elli yil igerisinde bilgisayarlarin etkinliklerinin ¢ok hizli bigimde
stirekli gelismesi ve niimerik hesaplamalar i¢in gelistirilen yazilimlarin da buna paralel
bir seyir izlemesi ile niimerik optimizasyon teorisi, metotlari ve uygulamalarinda biiytik
bir ilerleme kaydedilmistir. Bu konudaki bilgi ve imkanlarin artmasi da tersine,
optimizasyon metotlarinin uygulamalarinin miihendislik, igletme ve fen bilimleri gibi
birgok farkli disiplinlere yayilmasini saglamis ve kisa siire once zorlu olarak kabul
edilen problemlerin kolayca ¢oziimiine imkan tanimustir.

Optimizasyon prosesi, ‘iyi’ ve ‘kotii’deki degisimin olgiilebildigi durumda ‘en
iyi’ye ulagma siirecidir. Optimizasyon, girdileri minimum veya maksimum ¢ikt1 elde
etmek iizere tanzim etme veya degistirme prosesidir. Diger bir tanimla, optimizasyon,
fiziksel bir gercekligi modelleyen ve matematiksel olarak tanimlanan belirli
problemlerin ‘en iyi’ (best) c¢oziimlerini belirleyen bilim olarak tanimlanmaktadir
(Fletcher,1987, s;3).

Gergek hayatta gelirler veya kar gibi bazi kalemlerin ‘en fazla’ yada
‘maksimum’ olmasi amaglanirken; maliyet yada harcama gibi diger bazi degerlerin de
‘en az’ yada ‘minimum’ olmas: istenir. Bu acidan bakildiginda “optimum” kavrami bu
istenen durumlarin her ikisini de kapsamaktadir. Optimizasyon teorisi ise optimal deger
ile ilgili bir sayisal calisma alani ve bu degerin bulunmasi ile ilgili metotlari
kapsamaktadir. Bu teorinin uygulamasi da ‘en uygun’ (optima) degerin
hesaplanmasinda kullanilabilecek teknikler, metotlar, prosediirler ve algoritmalar
biitliniidiir (Antoniou ve Lu, 2007, s;2).

Optimizasyon problemi miihendislik, fizik, matematik, ekonomi, sosyal bilimler
gibi ¢ok farkli disiplinlerde ortaya ¢ikabilmektedir. Bunun yaninda elektrik, makine,
insaat ve kimya gibi farkli miihendislik alanlar1 da ¢ok sayida optimizasyon problemi
icermektedir. Farkli miihendislik disiplinleri igerisinde, araglarin dizayn1 ve
modellenmesi, yapilarin dizayni, proses kontrolii, {iretim planlama, kalite kontrol, stok
kontrol gibi ¢ok farkli konularda optimizasyon uygulamalar1 yapilmaktadir.

Gergek hayattaki bircok problem birden ¢ok sayida ¢oziime sahiptir. Bu

durumda bazi performans kriterleri kullanilarak problem i¢in en iyi ¢6ziim bulunarak



optimizasyon gergeklestirilebilir. Problemin tek bir parametre deger setinin kabul
edildigi tek bir ¢oziimiiniin oldugu durumda optimizasyon uygulanamamaktadir.

Optimizasyon konusundaki yaklasimlar dort farkli bashik altinda incelenebilir:
Analitik metotlar, grafik metotlar, deneysel metotlar ve niimerik metotlar (Antoniou ve
Lu, 2007, s;2).

Analitik metotlar klasik diferansiyel hesaplamalar {izerine kurulmustur.
Coziilecek problemin dncelikle matematiksel terimlerle ifade edilmesi gerekmektedir.
Bilgisayar kullanimi gerektirmemekle birlikte yiiksek derecede nonlineer olan veya
ticten fazla bagimsiz degisken bulunan problemlere bu yontem uygulanamamaktadir.

Grafik metot maksimize veya minimize edilecek fonksiyonun grafiginin
cizilmesi i¢in kullanilir. Cogu pratik uygulamalarda optimize edilecek fonksiyon dort ve
daha fazla degiskene bagimli oldugundan pratikte grafik metodun kullanimi da simirh
kalmaktadir.

Bir sistemin optimum performansi bazi durumlarda deneyle elde edilmektedir.
Bu metotta degiskenler birer birer ayarlanir ve performans kriterleri her bir durum i¢in
yeniden dl¢lilmektedir. Optimum veya optimuma yakin sonug¢ vermekle birlikte iki veya
daha fazla degiskenin birbiri ile etkilesim halinde oldugu sistemlerde bu metot giivenilir
olmayan sonuglar verebilmektedir.

Optimizasyon konusundaki en o©nemli yaklasim niimerik metotlar1 temel
almaktadir. Bu yaklagimda optimizasyon problemine kademe kademe gelisen ¢oziimler
serisi sunmak ic¢in agamali (iterative) niimerik prosediirler kullanilmaktadir. Bu proses
bazi1 yakinlagma kriterleri saglandiginda sonlandirilmaktadir. Niimerik metotlar analitik
olarak ¢oOziilemeyecek ¢ok karmasik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilabilmektedir. Bunun Otesinde bilgisayarlarda kolayca
programlanabilmektedirler. Bu ozellikleri ile diger optimizasyon yaklasimlarinin da
yerine gecebilmektedir.

Niimerik optimizasyonun teori ve pratigini kapsayan disiplin matematiksel
programlama olarak bilinmektedir. Dogrusal programlama, tamsayili programlama,
kuadratik (Quadratic) programlama, Dogrusal olmayan programlama ve dinamik
programlama bu disiplinin son kirk yil igerisinde gelisen dallarindan bazilar1 olarak

siralanabilir (Antoniou ve Lu, 2007, s;2).



Optimizasyon karar verme ve fiziksel bir sistemin analizi konularinda oldukc¢a
onemli bir aragtir. Bu aracin kullanilabilmesi i¢in ilk olarak sistemin performansini
sayisal olarak Slgebilen bir ‘amag’in belirlenmesi gerekmektedir. Bu amag tek bir rakam
ile ifade dilebilen kar, zaman, miktar veya miktar kombinasyonu vb. olabilmektedir.
Belirlenen ‘amag¢’ sistemin ‘degisken’ yada bilinmeyen olarak tanimlanan belirli
karakteristiklerine ~ bagimhidir. Bu  degiskenler siklikla  smirlandirilir  veya
kisitlanmaktadirlar.

(Coziilmesi istenen problem i¢in amag, degiskenler ve kisitlarin tanimlanmasi
stireci ‘modelleme’ olarak adlandirilmaktadir. Optimizasyon prosesi i¢inde en dnemli
asama ilk adim olan uygun modelin olusturulmasidir. Model formiile edildikten sonra
bir optimizasyon algoritmas1 ¢dziim igin kullamlabilir. Universal bir optimizasyon
algoritmas1 mevcut degildir. Bunun yerine belirli tiplerdeki optimizasyon problemlerine
uyarlanmig algoritmalar s6z konusudur. Dogru algoritma se¢imi problemin dogru ve
hizl1 ¢dziimiiniin ilk kosuludur. Onemli bir kisitin probleme dahil edilmemesi veya
uygun bir formiilasyon saglanamamasi optimal noktanin ihlal edilmesi sonucunu
doguracaktir.

Optimizasyon algoritmasinin modele uygulanmasindan sonra ¢oziimiin elde
edilip edilmediginin de belirlenmesi gerekmektedir. Birgok durumda eldeki degisken
setinin problemin ¢o6zliimii olup olmadigini kontrol etmek i¢in ‘optimallik sartlar1’
olarak adlandirilan matematik ifadeler kullanilmaktadir. Bu sartlarin saglanmadig:
durumda da eldeki ¢6ziimiin nasil gelistirilebilecegi yoniinde de bilgi verebilmektedir.
Modelde ve verilerdeki de§isime ¢ozliimiin ne kadar hassas oldugu ‘duyarlilik analizi’
teknikleri uygulanarak belirlenebilmektedir (Nocedal ve Wright, 2006, s;2, Arora, 2007,
s;2).

1.1 Optimizasyon Problemlerinin Simiflandirilmasi

Optimizasyon problemleri ve bu problemlerin ¢dziimiine yonelik gelistirilen
metotlar farkli kriterlere gore cok farkli bi¢imlerde siniflandirilmaktadir. Problemin
yapisi, degiskenlerin Ozellikleri, modelde kullanilan kisit ve fonksiyonlarin
karakteristikleri bu siniflandirmaya temel teskil etmektedir.

Optimizasyon algoritmalart alt1 kategoriye ayrilabilir (Sekil 1.1). Bu

kategorilerden herhangi birinin veya onlarin alt dallarinin karsilikli olarak yalnmizca ikili



olmas1 gerekmemektedir. Bir dinamik optimizasyon problemi ya siirlandirilmis yada
sinirlandirilmamig olabilir. Bununla birlikte smirlandirilmis bir problem seg¢ilmis ise

problemdeki baz1 degiskenler siirekli iken bazilari ise kesikli olabilmektedir.

N /

Sekil 1.1 Optimizasyon algoritmalar1 kategorileri (Haupt ve Haupt, 2004, s;3)

Deneme-yanilma ¢iktiy1r ortaya koyan proses hakkinda cok fazla bir sey
bilinmedigi durumda degiskenleri ayarlamanin s6z konusu oldugu durumlar igin
kullanilmaktadir. Bir¢cok biiyiik bulus bu yontemle ortaya cikarilmistir. Bu yontemi
tercih eden deneycilerden farkli olarak teorisyenlerce, matematiksel olarak formiile
edilen amag fonksiyonunun ¢ok sayida matematiksel manipiilasyonunun optimal sonucaD en
vardigi kabul edilmektedir (Haupt ve Haupt, 2004, s;4).

Tek bir degiskenin s6z konusu oldugu durumlarda optimizasyon tek boyutlu 8
olur. Degisken sayisinin arttig1 durumlarda optimizasyon ¢ok boyutlu hale gelmekte ve
dogal olarak ¢6ziim de giderek zorlagmaktadir. yan]

Fonksiyonun ¢iktisinin zamana bagimli oldugu durumda dinamik optimizasyon
s0z konusudur. Ulastirma problemi ¢oziimiinde en iyi rota tespiti i¢in mesafe agisindan
bakildiginda problem statiktir. En kisa yol secilir. Uygulamada ise en kisa yol en hizli
rota olmayabilir. Bu durumda en hizli yolu bulma, ¢oziimii giin igerisindeki zamana,

havaya, kazalara vb. kosullara bagli dinamik bir prof@%Si?@nHaupt,

2004, s;4).



Optimizasyon, degiskenlerin kesikli veya siirekli olmasmma gore de
siniflandirilmaktadir. Kesikli degiskenler sonlu sayida muhtemel deger alirlarken
siirekli degiskenler ise sonsuz sayida deger alabilmektedir. Belirli bir listedeki bir dizi
gorevin hangi sirada yapilacagi kesikli optimizasyon konusu olur. Kesikli degisken
optimizasyonu birlesimsel (combinatorial) optimizasyon olarak da bilinir, ¢iinkii bu
durumda optimum ¢6ziim tiim muhtemel degiskenlerin yer aldig1 sonlu bir havuzdan
secilen degiskenlerin belirli bir bilesiminden olugmaktadir (Haupt ve Haupt, 2004, s;4,
Nocedal ve Wright, 2006, s;5).

Optimizasyon problemleri kisitlarin varligina bagli olarak da siniflandirilabilir.
Kisitlarin oldugu durumda sinirlandirilmis, olmadigi durumda ise sinirlandirilmamis
optimizasyon yapilir (Rao, 1996, s;15). Genellikle degiskenlerin limitleri vardir yada
kisitlar1 bulunur. Smirlandirilmis optimizasyon degisken esitlik yada esitsizliklerini
amag fonksiyonu ile biitlinlestirir. Sinirlandirilmamig optimizasyonda ise degiskenlerin
herhangi bir deger almasina izin verilmektedir. Cogu niimerik optimizasyon islemi
sinirlandirilmamis degiskenler ile daha iyi sonuglar vermektedir. Sinirlandirilmis yada
kisitlt optimizasyonun degiskenleri dogrusal bir denklem ve dogrusal kisitlar ile formiile
ettigi durum dogrusal program olarak adlandirilir. Benzer sekilde maliyet denklemleri
veya kisitlarin nonlineer oldugu durumda da problem dogrusal olmayan (nonlineer)
programlama problemi olmaktadir (Haupt ve Haupt, 2004, s;4; Nocedal ve Wright,
2006, s;6).

Bazi algoritmalar degiskenlerin belirli bir baslangi¢ seti degerlerinden hareketle
minimum degeri bulmay1 amacglar. Yerel minimuma takilma riski yiiksek olmasina
ragmen bu algoritmalar hizli ¢aligmaktadir. Geleneksel optimizasyon metotlari olarak da
adlandirilan bu metotlar genelde cebirsel temellidir. Bir degisken setinden digerine
hareket bazi belirleyici sirali adimlarla yapilir. Diger taraftan olasilikli modeller ise
degisken setini bulmak i¢in birtakim rassal hesaplamalar yaparlar (Haupt ve Haupt,
2004, s;5). Genetik algoritmalar da rassal olarak yeni degisken seti arayan modeller
igerisinde siniflandirilmaktadir.

Degiskenlerin dogasina gore Rao (1996, s;16) tarafindan yapilan ayrimda ilk
grup, belirli kisitlar altinda ve aymi parametreler kullanilarak olusturulan &nceden
tanimlanmis fonksiyonu minimize eden parametre setinin arastirildigi parametre veya

statik optimizasyon problemlerinden olusmaktadir. Ikinci grupta ise diger bazi



parametrelerin siirekli fonksiyonu olan parametre setinin amag¢ fonksiyonunu belli
kisitlar altinda minimize etmesi s6z konusudur. Her bir degiskenin, bir yada daha fazla
parametrenin bir fonksiyonu oldugu bu probleme yoriinge veya dinamik optimizasyon
problemi ad1 verilmistir.

Optimizasyon problemlerinin diger bir siniflandirmasi da amag¢ fonksiyonu ve
kisitlardaki ifadelerin yapisina gore yapilmaktadir. Bu siniflandirmaya gore
optimizasyon problemleri dogrusal, dogrusal olmayan, geometrik ve kuadratik olarak
ayrilmaktadir. Hesaplama agisindan bakildiginda, belirli bir sinif problem ig¢in etkin
¢Oziimler ortaya koyan ¢ok sayida 6zel metot gelistirilmis oldugu i¢in bu siniflandirma
oldukca yararli olmaktadir (Rao, 1996, s;21).

Karsilagilan problem sinifinin belirlenmesi bir¢ok durumda kullanilacak ¢éziim
prosediirlerinin  bi¢imini de biiylik Ol¢iide belirlemektedir. Amag veya kisit
fonksiyonlarindan herhangi birinin nonlineer olmasi problemin dogrusal olmayan bir
programlama (NLP) problemi olmasi sonucunu dogurur. Bu en genel programlama
bicimidir. Tiim diger siniflarin NLP’nin 6zel bir durumu oldugu diisiiniilebilir.

Yukarida belirtilen ayrimlardan farkli olarak da birtakim siiflandirmalar
kullanilmaktadir (Rao,1996, s;15, Sarker ve Newton, 2006, s;5-12, Arora, 2007, s;3-4,
Branke ve diger., 2008, s;2):

Optimizasyon problemi birden ¢ok amag¢ fonksiyonu igerebilir. Bu durumda
problem, cok amagli (multi-objective) optimizasyon problemi adini alir. Bu durumda
genellikle amagclar birbiri ile ¢elismektedir. Problemin yapisina bagl olarak modeldeki
degiskenler reel, tamsay1 (gercek tamsay1 veya ikili (binary)) veya her ikisinin karsimi
olabilmektedir.

Bir¢cok karar ve planlama problemi genellikle es zamanli olarak ¢6ziilmesi
gereken ve birbiri ile ¢elisen ¢cok sayida amag igermektedir. Bu agidan optimizasyon
problemi birden ¢ok amag¢ fonksiyonu igerebilir. Bu durumda problem, ¢ok amagh
(multi-objective) optimizasyon problemi adini alir. Bu durumda genellikle amaclar
birbiri ile c¢elismektedir. Bu tiir problemleri karakteristigi yegane (unique) bir
¢Oziimiinlin olmamasi ve bunu yerine matematiksel olarak esit derecede iyi (good)
¢Ozlimler setinin tanimlanabilmesidir. Problemin yapisina bagli olarak modeldeki

degiskenler reel, tamsay1 (gercek tamsay1 veya ikili (binary)) veya her ikisinin karsimi



olabilmektedir. Amag fonksiyonunun tipine gore de minimizasyon veya maksimizasyon
olarak ayrim yapilmaktadir.

Problem ve kisitlar dikkate alindiginda kisitl (constrained) ve kisitsiz
(unconstrained) ayrimi yapilmaktadir. Kisitsiz (unconstrained) problemlerin ¢ézimii
onem arz etmektedir ¢ilinkil birgok optimizasyon algoritmasi sinirlt problemleri sinirsiz
bicime veya sinirsiz problem dizisine doniistiirerek ¢ozmektedir.

Fonksiyonlara gore siniflandirma ise ¢6ziim metodu agisindan oldukca énem arz
eder bicimde daha c¢ok fonksiyonun matematiksel Ozelliklerine gore yapilmaktadir.
Amag veya kisit fonksiyonlart lineer, nonlineer veya bunlarin bilesimi olabilir.
Nonlineer modellerin ¢6ziimii lineer modellere gore daha fazla karmasiklik
icermektedir. Bununla birlikte kisitsiz (unconstrained) nonlineer problemler
uygulamalarda daha fazla yer almaktadir.

Konvekslik (convexity) tiim optimizasyon teknikleri yada algoritmalarinda
onemli bir 6zellik olarak ele alinmaktadir. Birgok algoritma fonksiyonun konveks
oldugu varsayimini tagimaktadir. Bu agidan konveks ve konveks olmayan (nonconvex)
ayrimi yapilmaktadir.

Fonksiyonun tiirevlenebilir olup olmamasi da baska bir ayrim konusudur. Tiirev
temelli optimizasyon teknikleri i¢in fonksiyonun tlirevlenebilir olmasi gerekmektedir.
Bu durum da fonksiyonun siirekliligi ile yakindan ilgilidir.

Yukaridaki ayrimlarin yaninda fonksiyonlar tek yada daha fazla ekstemum
noktaya sahip olmasina gore de siniflandirilmaktadir. Coklu ekstremum nokta olmasi
durumunda global optimum nokta devreye girmektedir. Amag fonksiyonu tek optimum
nokta icermesi durumunda unimodal, birden fazla veya bilinmeyen sayida optimum
nokta icerdiginde ise multimodal olarak tanimlanmaktadir.

Uygulamali optimizasyon genel olarak global optimumun bulunmasini
gerektirmektedir. Yerel optimizasyon ise daha ¢ok teorik ve sezgisel kanitlarin
optimizasyon probleminin tek optimum nokta igerdigini gostermesi durumunda
uygulanabilmektedir. Birden ¢ok yerel minimum olmasi durumunda yerel (local)
optimizasyon algoritmalari en iyiyi bulmak icin genellikle c¢ok sayida baslangic
noktalarindan hareket eder. Bununla birlikte uygulamalarda siklikla karsilasilan ¢oklu
optimizasyon igeren problemlerin ¢éziimiinde bu metot etkin sonug¢lar verememektedir

(Zhigljavsky ve Zilinkas, 2008, s;9).
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1.2 Global Optimizasyon

Global optimizasyonun amaci ¢ok sayida yerel optimum arasinda modelin global
olarak en iyi ¢ozlimiiniin bulunmasidir. Dizayn, veri analizi, finansal planlama, proses
kontrol, bilimsel modelleme gibi ¢ok farkli konularda siklikla karsilasilan nonlineer
modellerin ¢oziimii bircok durumda global optimizasyon yaklagimini gerekli
kilmaktadir.

Sistem dizayninda istenen Ozelliklerin yalnizca belirli bir deger kombinasyonu
s0z konusudur. Bunun anlami miimkiin ¢éziimiin bu 6zellikler tarafindan belirlenen
uygun ¢6ziim bolgesi olan bir A alt bdlgesi ile sinirli olmasidir. Amag fonksiyonu bu alt
bolge igerisinde ¢ok sayida yerel minimum veya maksimuma sahip olabilmektedir.
Global optimizasyonun amaci bu alt bolgede amag fonksiyonunun aldig1 en kiigiik ya da
en biiyiik degerin bulunmasidir. Bu deger de global minimum veya global maksimum
olarak adlandirilmaktadir. Bu agidan global optimizasyon yanlica lokal minimumu degil
bunun yani sira tanimlanan bolge igerisindeki en kiigiik lokal minimumu bulmaya
calismaktadir (Torn ve Zilinkas, 1989, s;2).

Global optimizasyonda amag¢ fonksiyonunun basit ve genel kabul gérmiis bir
modeli mevcut degildir ve ¢ok degisik bi¢cimlerde ¢ok optimumlu fonksiyonlar s6z
konusudur ve global optimumu bulmak icin kullanilan arama stratejilerinin rasyonelligi
giicliikle agiklanabilmektedir. Bundan dolay1 ¢ok optimumlu fonksiyonlar i¢in genel
kabul gérmiis bir modelin yani sira global arama i¢in universal bir strateji bulmak
gercekei  goriinmemektedir.  Global optimizasyona yonelik c¢ok sayida farkli
yaklagimlarin bulunmasi da bu durum ile agiklanmaktadir (Zhigljavsky ve Zilinkas,
2008, s;9-10).

Global optimizayon algoritmalar1 islem metoduna gore stokastik ve
deterministik olarak ikiye ayrilmaktadir. Deterministik metotlar herhangi bir olasilikli
degisken kavramini igermemektedir ve global ¢O0zliimiin bulunmasin1 ve bunun
dogrulanmasini garanti etmektedirler. Bunu saglamak i¢in fonksiyona ilave varsayimlar
eklenme zorunlulugu s6z konusudur (Nemhauser ve diger., 1998, s;633, Gao ve Sherali,
2009, s;382). Bu ayrima gore global optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi

asagida Sekil 1.2°de gosterilmistir.
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DETERMINISTIiK Durum yiizey Arama| |Dal ve Sinir Algoritmasi Cebirsel Geometri
ALGORITMALAR (State Space Search) (Branch and Bound) (Algebraic Geometry)
PROBABILISTIK
ALGORITMALAR

YAPAY ZEKA

A

Monte Carlo

Algoritmalar:
(Stokastik) Tepe
Tirmanma Evrimsel Hesaplamalar
Algoritmast (Evolutionary Computations)
A
Tesadiifi
Optimizasyon
> Evrimsel Algoritmalar < Memetic Algoritmalar

Benzetilmis Tavlama
Simulated Annealing Genetik Algoritmalar < Harmonik Arama

Tabu Aramasi Evrimsel Programlama

— Swarm Intelligence

Evrimsel Stratejiler

Paralel Tavlama

(Tempering) léar%ncla Koloni
Genetik Programlama ptimizasyonu
Stokastik Tunneling Part}cl.e Swarm
Optimizasyonu
Direkt Monte Carlo
Orneklemesi

Sekil 1.2 Global Optimizasyon Algoritmalarinin Siniflandirilmasi (Weise, 2008, s;4)

Klasik optimizasyon teorisi direkt olarak global optimizasyon problemlerine
uygulanamamasina ragmen, konvekslik analizi gibi geleneksel bircok metot global
optimizasyon metotlariin olusturulmasinda yaygin bigimde kullanilmistir. Bununla

birlikte stokastik metotlarin sadeligi, giiriiltii tarafindan bozulan amag¢ fonksiyonlarini
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degerlendirmeye olan uygunlugu ve boyutun biiylitiilmesi konusunda daha saglikli
olmasi stokastik metotlarin avantajlaridir (Zhigljavsky ve Zilinkas, 2008, s;2).

Muhtemel ¢ozlimiin karakteristikleri ve problemin ¢6zlimiine olan katkist
arasinda acik bir iliski olmast durumunda daha c¢ok deterministik modeller
kullanilmaktadir. Aday bir ¢6zliim ile onun uygunlugu (fitness) arasinda acgik bir iligki
olmadiginda, ¢ok karmasik oldugunda yada arama yiizeyinin boyutunun ¢ok yiiksek
olmasi1 durumlarinda problemin deterministik olarak ¢ozliimii zorlasmaktadir. Bu gibi
durumlarda da stokastik ¢ézliimler 6ne ¢ikmaktadir.

Stokastik modeller nicelendiginde ise Monte Carlo temelli olasilikli algoritmalar
ailesi one ¢ikmaktadir. Oldukea kisa siirede sonu¢ vermelerine ragmen bu algoritmalar
global optimuma ulagmay1 garanti etmemektedirler. Olasilikli yada Stokastik olarak
tanimlanan modelleri yeni tip model iceren problemlere uyarlamak bazi deterministik
modellere gore daha zor olmaktadir. Popiilasyon temelli arama metotlarinin bir¢ogunda
yeni bir gecici ¢Oziim olusturma asamasi onemli Ol¢lide model yapisina bagimli
olabilmektedir (Weise, 2008, s;4, Gao ve Sherali, 2009, s;382).

Global algoritmalarda sezgisellik (heuristics), miimkiin ¢6ziim setinden bir
sonraki adim i¢in hangisinin se¢ilecegine karar vermede kullanilmaktadir. Deterministik
modeller aday c¢oziimlerin islem sirasini belirlemede sezgisellikten yararlanirken;
olasilikli metotlar ise problem ylizeyinin taranmasinda daha sonraki hesaplamalar i¢in

de yalnizca bu olasilikli yaklagimi kullanabilmektedir.

1.3. Durum Uzay1 Aramasi (State Space Search)

Arama, bilgisayar bilimleri ve yoneylem arastirmasinda optimizasyon
problemlerinin bilgisayar temelli ¢6zlimiinde kullanilan temel bir tekniktir. Aramanin
amaci, simirli yada sinirsiz fakat sayilabilir bir ¢oziim seti arasinda optimal veya
optimale yakin sonug bulmaktir.

Durum Uzay1 Aramas: (State-space search) bir optimizasyon algoritmasi olarak
degerlendirilmemektedir. Bu yontem acik veya kapali bicimde eldeki problemin
¢Oziimlerini siralamaktadir (Zhang, 1999, s;1, Weise, 2008, s;265).

Bir durum uzay1 arama algoritmasinin durum uzayindaki tiim noktalar1 taramasi
gerekmektedir. Bu ac¢idan ortalama bir durum i¢in karmasiklik algoritma i¢in 6nemli bir

performans gostergesi olarak dikkate alinmaktadir (Zhang, 1999, s;34).
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Durum uzayr arama algoritmalarinda arama uzayr G ile problem uzay1r X
genellikle aynmidir. durum wuzayr aramalarinin ¢ogu arama uzayimnin sayilabilir
(enumerable) oldugu durumda uygulanabilmektedir. Ayni probleme yoénelik her
calistirildiklart  durumda ayni  sonucu verdiklerinden dolayr bu algoritmalar
deterministik olarak tanimlanmaktadir.

Durum uzay1 arama algoritmalari i¢in tanimlanmasi gereken 6nemli bir operator
de arama uzaymin siralanmasina (enumerating) yardimci olan genisleme (expand)
fonksiyonudur. Bu operator G uzayindan bir ‘g’ elementi ele alir ve onunla
ulagilabilecek bir G seti hesaplar. Genigsleme (expand) fonksiyonu durum uzayi arama
algoritmalarinin kesif islemidir. Tamamen deterministik olup; tek bir birey yerine bir
sete doniismektedir. Fonksiyonun ayni ‘g’ elementi degerlerine uygulanmasi bdylece
her zaman ayni G setini elde etmektedir. Bu agidan genisleme fonksiyonunun mutasyon
gibi birli arama operatorleri ile elde edilebilecek tiim miimkiin ¢dziim setlerine
ulagmaktadir.

Genislemenin gerceklestirilmesinin arama algoritmasinin performansi tizerinde
onemli etkisi mevcuttur. Etkin bir uygulama 6nceki asamalarda ziyaret edilen durumlar
(state) tekrar kapsamaz. Ayni elemente doniildiiglinde ayni ¢oziim adaylart ve onlarin
cocuklar1 bir ¢ok defa daha degerlendirileceginden gereksiz ve zaman harcayict bir
faaliyet olmaktadir. iki farkli ‘g’ elementinin birbirine doniistiigii durum da diger bir
problemli duruma isaret etmektedir. Bu durumda da arama sonsuz bir dongiiye
girmektedir. Bu agidan bakildiginda bir genotipin iki defa ziyaret edilmesinden
kagmilmasi1 gerekmektedir. Arama islemlerinin baslangicta bunu oOnleyici ydnde
tasarlanmasi ile bu durumun Oniine ge¢mek miimkiin olmaktadir. Bunun olmadigi
durumda tabu arama teknigindeki tabu listelerinin kullanilmasi gerekmektedir (Weise-
2008, s.266). Durum uzay1 aramasinda, arama yontemi, sezgisellik durumu, sinirlarin
durumu, arama uzayinin yapisi, kullanilabilir hafiza durumu ve ¢6ziimiin optimalligi
gibi cesitli faktorlere gore belirlenmektedir (Floudas ve Pardalos, 2009, s;1906).

Genotip p.geG ve fenotip p.xe X’i kapsayan bir p birey notasyonu
tanimlanir ise genel bir algoritma gosterimi elde etmek i¢in arama uzaymin G element
setini P birey setine gotiiren bir genisleme operatdriine gereksinim duyulmaktadir. Bu

arama operatorii agagidaki algoritmada gosterilmistir (Weise,2008, s;266)
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Genisleme Algoritmasi

Girdi: g:arama yiizeyinde genisleyecek olan element

Veri: i: hesaplanabilir degisken

Veri: p: bir bireysel kayit

Cikti: P: Genisleme sonucunda ulasilan bireysel kayit listesi

basla

G « genislet(g) (problemin ¢dziim uzayinda muhtemel bir ¢6ziim belirle)
P—()
for i<0 tiim(G)-1’e kadar do

p-g<—Gpj

// tamamen (implicitly):p .x < gmp(p .g)

P« listeye ekle (P,p)

return P

bitir

Tiim durum uzayr arama stratejileri igin verilen probleme uygun olup

olmadiklarini tespit i¢in dort farkli kriter tanimlanmaktadir:

1.

Eksiksizlik: Arama algoritmasinin ¢6ziim bulmayr garanti etmesi
gerekmektedir.

Harcanan siire: Secilen strateji ile ¢oziime kisa silirede ulasilmasi problem
icin dogru se¢imin yapildigini gostermektedir.

Hafiza kullanimi: Ara adimlar ile ilgili bilgilerin saklanmasi ig¢in
algoritmanin diisiin bir hafizaya gereksinim duymas: etkinligini diger bir
gostergesi olarak tanimlanmaktadir.

Optimallik: Belirlenen problem icin birden ¢ok dogru ¢ozliimiin mevcut
olmast durumunda algoritmanin optimal ¢oziime ulasmast diger bir

uygunluk gdstergesi olarak tanimlanmaktadir.
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IKINCI BOLUM
EVRIMSEL ALGORITMALAR

Evrimsel Algoritmalar, biyoloji, yapay zeka, niimerik optimizasyon ve hemen
biitiin mithendislik disiplinlerindeki karar destek yapilar ile iligkili disiplinler aras1 bir
caligma alanidir. Organik evrim modeli iizerine gelistirilen bu algoritmalar, bireylerden
olusan  popiilasyonlardaki  kolektif = O0grenme  prosesini  modellemektedirler.
Popiilasyondaki bireyler yalnizca potansiyel ¢oziim alanindaki bir noktayr temsil
etmekle kalmaz, bunun yaninda doganin “kanunu” ile ilgili mevcuttaki bilginin zamanla
nesilden nesile taginmasini da saglamaktadir (Béck,1996, s;7).

Evrimsel algoritmalar Charles Darwin tarafindan ortaya atilan dogal, biyolojik
evrim modelinden yararlanmigtir. Darwin’in modeli, tiirlerin adaptif degisimini,
cevresel kosullara en iyi uyum saglayan bireylerin hayatta kalip evrimi siirdiirecegi
teorisini iceren “dogal seleksiyon” (secim) prensibi ile agiklamaktadir. Se¢imin yaninda
Darwin’in 6ne siirdiigii diger bir 6nemli faktor fenotipler arasinda gerceklesen kiigiik,
tesadiifi ve miidahale edilemez varyasyonlardir (degisimlerdir). Mutasyon olarak
nitelendirilebilecek bu degisimler, mevcut sartlar 1s18inda degerlerini ispat ederlerse
siirerler, aksi durumda yok olurlar, gerceklesmezler (Béck, 1996, s;8). Evrimsel
hesaplamalar, dogal seleksiyon ve uyum saglayanlarin hayatta kalmasi gibi evrimsel
proseslerin bilgisayar modellerini kullanan bilgisayar tabanli problem ¢6zme
sistemleridir (Engelbrecht, 2007, s;128).

Evrimsel cercevede ise bir bireyin uygunlugu yalnizca dolayli olarak bagka
bireylerin biiyiime oramyla karsilastirilarak olciiliir. Itici giic de dogal seleksiyon
degildir. Farklilasmis (differential) kalintilar (survival) ve yeniden {iretim (reproduction)
popiilasyonda se¢imi diizenler. Se¢im, basit bir tanimla, zorluklara daha dayanikli
bireylerin genetik bilgilerini bir sonraki nesle aktarmalar1 i¢in hayatta kalma
yeteneklerinin adidir. Biyolojide adaptasyon kavrami, popiilasyondaki bazi bireylerin
digerlerine gore ekolojik veya fiziksel etkinlikte daha avantajli olmasi ve ayn1 zamanda
bu duruma gelmesine gondermede bulunur. Adaptasyon, genetik ve genetik olmayan
(somatic) degisimleri kapsar ve genel anlamda “uygunluk™ (fitness) ile birlikte kullanilir

(Béck, 1996, s;9).
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Biyoloji ile olan iligkisinin yaninda evrimsel algoritmalarin yapay zeka alani ile
de yakin bir iliskisinden s6z edilebilir. Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinde baslangigtan
bu giine en ¢ok ilgi ¢eken, en hizli gelisen ve en zorlu alanlarindan biri durumunda
olmustur. Yapay zeka, mevcut durumda insanlarin daha iyi yaptig1 isleri bilgisayarlara
nasil yaptirilabilecegi ile ilgili bir ¢aligma alani olarak tanimlanabilir. Bu tanima gore
cok yonlii bir ¢alisma alani1 olan yapay zeka, oyun oynama, teorem ispatlama, tahmin,
problem ¢6zme, algilama (6rnegin konusma algilama) ve makine 68renmesi gibi cok
farkli gorevleri yerine getirmeye c¢alisir. Makine 6grenmesi yapay zekanin da en 6nemli
alt calisma alanidir. Yapay zeka kavrami iizerine yapilan ilk arastirmalardan bu giine
kadar “zeki” olarak adlandirilan sistemin, ayni ya da benzer seyleri tekrar tekrar yaparak
artirdigi deneyimi ile davranisini gelistirmesi, yanlisin ne olduguna dair bir kavram
gelistirmesi ve islemin tekrarlanmasi durumunda bundan nasil uzak durulacagini
belirlemesi gerekmektedir. Bu konular makine 6grenmesinin de temel konularini
olusturmaktadir.

Yapay zeka alaninda adaptasyon kavrami 6grenme ile yakin iligkili olup ¢ogu
zaman es anlamli olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka ile arasindaki iligkiyi daha agik
ifade etmek ve cesitli makine 6grenme stratejileri icerisinde evrimsel algoritmalarin
roliinii agiklamak i¢in 68renme stratejisinin temeli ve ¢ikarim siirecinin karmasikligina
dayal1 bir siniflandirma kullanilmaktadir (Béck, 1996, s;32-33):

- Herhangi bir sonug¢ ¢ikarim prosesinin yer almadigi, bunun yerine bilginin

direkt olarak uygulandig1 ‘mekanik 6grenme’,

- Mevcut bilgi ile biitiinlestirmek i¢in 6gretici veya diger bir kaynaktan bilgi

gerektiren ‘direktiflerle 6grenme’,

- Cikarsamali ve tim dogru c¢ikarimlarin korundugu ‘tiimdengelim ile

O0grenme’,

- Eldeki bilgilerin istenen yeni konsept ile ilgili benzerliginden yararlanarak

diintistiiriildiigii ‘benzerlige dayali 6grenme’,

- Biitiine yonelik ¢ikarimlarin yapildig: ‘timevarimla 6grenme’.
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Tlimevarimla 6grenme mantiksal ¢ikarimlarla 6grenmedir ve kendi igerisinde
ikiye ayrilmaktadir:

1. Orneklerden &grenme (kavram kazanimi): bir 6rnek ve karsi drnek setine
dayal1 olarak tiim olumlu 6rnekleri agiklayan ve olumsuzlari disarida birakan genel bir
kavram tanimina ulagmaktir.

2. Gozlem ve kesiflerden 6grenme (betimsel genelleme, gézetimsiz 6grenme):
geri besleme saglayan bir 6greticinin yoklugunda, tiim yada en azindan ¢cogu gozlemleri
aciklayan diizenlilikler (regularities) yada genel kurallarin arastirilmasidir

Kullanilan mantiksal ¢ikarim mekanizmalarinin artan karmagsikligina gore
siralanan 6grenme stratejileri i¢erisinde evrimsel algoritmalar gdzetimsiz 6grenmeye bir
ornek olarak verilmektedir. Evrimsel algoritmalarin bir 6grenme algoritmasi olarak
siniflandirmasinin nedenleri asagida siralanan 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir:

- Ornek yada kars1 drnekler sunan veya dgrenme sistemi ile ilgili bilgi veren bir
Ogretici yoktur. Bunun yerine algoritma 6rnekleri kendisi olusturur.

- Yeni bir 6rnegin (arama noktasinin) algoritma tarafindan olusturulmasi mevcut
bilgiye dayali timevarimsal bir tahmindir. Eger tahmin basarili ise bilgi saklanir
(popiilasyon) degil ise se¢im siireci ile silinir (Back, 1996, s;33).

Evrimsel algoritmalarin 6grenme konusundaki karakteristiklerinden dolay1
yapay zeka ile de yakindan iliskilidir. Bir¢ok yapay zeka programinda evrimsel
algoritmalar heuristic arama prosediirii olarak kullanilmaktadir. Bu noktada evrimsel
algoritmalarin en biiyiik avantaji, klasik yapay zeka arama stratejilerinin spesifikligi

karsisinda hemen her yapidaki problemlere universal olarak uygulanabilmesidir.

2.1. Evrimsel Algoritmalar ve Gelisimi

1950 ve 60’l1 yillarda ¢ok sayida bilgisayar bilimcisi, evrimin miihendislik
problemleri i¢in bir optimizasyon araci olarak kullanilmasi fikri iizerinde ¢alismistir. Bu
calismalardaki yaygin fikir, probleme yonelik aday ¢6ziim grubunun dogal genetik
varyasyon ve dogal seleksiyon yapisindan esinlenerek olusturulan operatorler
kullanilarak doniistiiriilmesidir. Ayni yillarda makine 6grenmesi ve optimizasyon
tizerinde evrimden esinlenen ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Burada makina 6grenmesi
alani, tecriibe ile otomatik olarak gelisen bilgisayar programlarini nasil yapabiliriz

sorusuyla ilgilenmistir.
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Es zamanli olarak farkli yerlerde calisan bilim adamlar1 problem ¢6zme
gorevlerinde dogadan esinlenen algoritmalar kullanmiglardir. Baslangicta farkl
kaynaklarin varlig: ii¢ farkli evrimsel algoritma modelinin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
(Olariu ve Zomaya, 2006, s;6). ‘Evrimsel strateji’ (evolutionsstrategie) kavrami ilk
olarak Rechenberg tarafindan 1960’larda ortaya atilmis ve ugak kanatlarinin gergek
degerli parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmistir. Fogel, Owens ve Wash, 1966
yilinda sonlu durum makinesinde durum doniisiim diyagramlarini rastgele doniistiiren
ve en iyisini secen bir ‘evrimsel programlama’ gelistirmislerdir (Mitchell, 1999, s;7). Tk
evrimsel algoritmalar yiizen nokta say1 (floating point number) sunumunun kullanildigi,
mutasyonun yalnizca yeniden birlestirme (recombination) operatorii olarak kullanildig:
evrimsel programlar olarak algilanmisti. Siirekli degisken iceren ¢ok sayidaki probleme
uygulanagelen bu programlar yakin zamanlarda kesikli problemlerin ¢éziimiinde de
kullanilmaya baslanmistir (Michalewicz, 1996, s;158).

Ik evrimsel stratejiler yalnizca tek bir bireyden olusan bir popiilasyona
dayaliydi ve evrim prosesinde genetik operatdor olarak da yalnizca mutasyon
kullanilmistir. Burada bir birey, ylizen degerli (float-valued) bir ¢ift vektdr olarak
gosterilmistir. v=(x,c). Ilk vektdr olan x, arama uzaymda bir noktay1 gosterirken, ©
standart sapma vektoridir. X’in x*' = x' + N(0, o) ile degisimi ile mutasyon
gergeklestirilmistir. Kiiciik degisikliklerin biiyiik degisikliklerden daha sik gergeklestigi
seklindeki biyoloji kurali ile uyumlu olacak bicimde N(0, o) burada ortalamasi sifir (0)
ve standart sapmasi ¢ olan tesadiifi Gaussian sayilar1 ifade etmektedir. Eger tiim kisitlari
saglar ve daha 1yi uygunluk saglarsa eski bireyin mutasyona ugratilmis hali yeni birey
(dol, offspring) olarak atasinin yerine kabul edilir (Michalewicz, 1996, s;160).

Popiilasyon mutasyona tabi tutulan tek bir bireyden olugsmus olmasina ragmen
bu evrimsel strateji yeni bireyin uygunluk bakimindan ebeveyni ile yarigsmasindan

dolay1 “iki liyeli evrimsel strateji” olarak adlandirilmistir (Michalewicz, 1996, s;160).

2.2. Evrimsel Algoritmalarin Genel Ozellikleri ve isleyisi

Evrimsel hesaplamalar (EC) evrimsel proseslerin hesaplama modellerini
bilgisayar temelli problem ¢6zme sistemlerinin dizayni ve uygulamasinda anahtar
elementler olarak kullanir. Evrimsel algoritmalara gonderme yapan ¢ok sayida evrimsel

hesaplama modeli Onerilmis ve iizerinde c¢alisilmistir. Tiim bu modeller se¢im ve
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yeniden iiretim proseslerini kullanarak bireysel yapilarin evrimini simiile etme temeline
dayali ortak kavramlar kullanmaktadir. Tiim evrimsel algoritmalar, se¢im (selection) ve
yeniden iiretme (reproduction) ve mutasyon gibi diger operatdrlerin kurallarina gore
evrimlesen bir popiilasyon siirdiiriir. Popiilasyondaki her bir birey c¢evreye olan
uygunlugu Olcilisiinde bir deger alir. Se¢im, mevcut uygunluk bilgisini kullanarak
ylksek uygunlugu olan bireyler iizerinde odaklanir. Yeniden birlestirme ve mutasyon,
yeni kesifler i¢in sezgisel yontemler (heuristics) saglayarak bu bireyleri farklilastirir.

Tipik bir evrimsel algoritmada bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur,
degerlendirme, secim, yeniden iiretim ve mutasyon gibi tekrarlanan uygulamalarla
nesilden nesile dontistiiriiliir. Popiilasyon biiyiikliigii aksini gerektirecek bir durum
olmadik¢a genelde sabit tutulur. Baslangi¢c popiilasyonu da genel olarak tesadiifi olarak
belirlenir. Degerlendirme her bir bireyin belirlenen ¢evre icindeki degerine gore
uygunlugunu olgmektedir. Bu islem bir uygunluk fonksiyonunu hesaplamak kadar
kolay olabilecegi gibi ¢ok karmasik bir simiilasyonun g¢alistirilmasi gibi kompleks de
olabilmektedir. Se¢im ise genel olarak iki asamali olarak ele alinmaktadir: Ailenin
(ebeveyn) secimi ve hayatta kalma. Ebeveyn se¢imi hangi bireylerin ebeveyn olacagini
ve onlarin da kag ¢ocuga sahip olacaginin belirlenmesini kapsar. Cocuklar yada yeni
bireyler, ebeveynler arasinda bilgi degisimini gerceklestiren yeniden birlestirme
(recombination) ve yeni bireyleri daha da doniistiiren mutasyon vasitasiyla tiretilir.
Cocuklar ya da yeni bireyler daha sonra yeniden degerlendirilir ve son olarak
popiilasyonda hangisinin kalacagina karar verilir. Tipik bir evrimsel algoritma isleyisi
Sekil 2.1°de gosterilmistir (Kennedy ve diger., 2001, s;144, Sumathi ve diger., 2008,
$;32).

Evrim, bireylerin tesadiifi olarak secilen bir popiilasyonunun dogal se¢imi olarak
muhtemel kromozom degerlerinin deger araligi alant boyunca bir arama olarak
diisiiniilebilir. Bu acidan bir evrimsel algoritma verilen problemin optimal ¢&ziimiiniin
bulunmas: i¢in stokastik bir aramadir. Evrimsel arama prosesi evrimsel algoritmalarin
asagidaki ana bilesenlerinden etkilenmektedir (Engelbrecht, 2007, s;128):

- Problem ¢6ziimiiniin kromozom olarak kodlanmasi,

- Uygunlugu degerlendiren bir fonksiyon veya bireylerin yasamda kalma giicii

- Bagslangi¢ popiilasyonu i¢in ilk atamalarin yapilmasi,

- Operatorlerin se¢imi,
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- Operatorlerin yeniden iiretilmesi (reproduction).

Sekil 2.1. Evrimsel algoritma isleyisi

Bir evrimsel algoritma matematiksel ifade ile 8 bilesenli olarak asagidaki gibi

tanimlanabilir:

EA =(1,®,Q,¥,s,1, 4, 1) Burada I=A, x A;bireyi, A, ve A gorﬁ@&l@glg 19
gostermektedir. @ : 1 — R bireylere gergek degerler atayan uyg‘Pﬁ‘Pﬁol‘ﬁLS Oonui
M

Q= {a)é,l,....,a)é,x‘a)gi 1 5> 1M Ufw, (1" > 1%} ise  w,, ofasilikli  gen

operatdrler setini gdstermektedir. Bu operatorlerin her biri 6, < R setir@glﬂ@tur

parametreler tarafindan kontrol edilmektedir.

So, (1" UT**) > 1# segim operatoriinii gostermektedir. Burada birey sayisi
Aveya A+ puile p arasinda degismektedir. 6, secim operatdrii olarak ilave bir
parametre seti olarak kullanilabilir. g, ailedeki birey sayisini; u, ise ¢ocuk (dol) B a
sayisin1  gostermektedir. Son olarak :1“ — {dogru, yanlis} evrimsel algoritma igin
sonlandirma kriterini; W :1* — [#, P popiilasyonunun genetik operatorler ve se¢im
uygulanarak bir sonraki popiilasyona doniistiirme prosesinin tamamini tanimlamaktadir.

Bir evrimsel algoritmanin genel isleyisi asagidaki algoritmada gosterilmistir
(Béck, 1996, s;63-66):

t=20;

Basla P(0) = {&,(0),....,a,(0)} e I*
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Hesapla P(0) : {®(&,(0)),....®@(a,(0))};
While (z(P(t)) # dogru) do
Yeniden birlestir: P'(t) := r, (P(1));
Mutasyon: P”’(t):= m@, (P'(t));
Degerlendir P*’(t):
Sec : P(t+1) := s6,(P"(t) uQ);
t=t+1;

son

Evrimsel algoritmalarin adimlar1 asama asama tekrarlanarak uygulanir ve bu
durum durdurma kosullar1 saglanincaya kadar siirer. Her yeni iterasyon yeni bir
jenerasyona anlamina gelmektedir (Engelbrecht, 2007, s;128).

Tim evrimsel algoritmalarda baglangi¢ popiilasyonu algoritmaya bagl bir
metotla belirlenir ve olasilikli yeniden birlestirme, mutasyon ve seleksiyon (se¢im)
prosesleri kullanilarak arama uzaymin daha iyi bdlgelerine dogru adim adim
geligir/evrime ugrar. Yeni bir arama noktasi i¢in nitelik bilgisi ya da uygunluk degerini
cevre/doga verir. Yeniden birlestirme mekanizmalari, ana babaya ait bilginin yeni
nesillere gecerken birbirine kaynasmasin1 (mix) saglar. Mutasyon ise popiilasyona
yenilikler kazandirir. Tiim bu mekanizmalar evrimsel algoritmalarin farklt metotlar
altinda farkli bi¢imde uygulanmaktadir (Béack, 1996, s;7).

Evrimsel algoritmalar1 diger arama metotlarindan ayiran iki 6nemli 6zellik s6z
konusudur (Sarker ve diger., 2003, s;29):

- Tim evrimsel algoritmalar popiilasyon temellidir.

- Popiilasyondaki bireyler arasinda etkilesim ve bilgi degisimi mevcuttur.

Giliniimiizde biyolojideki evrim kavramindan esinlenen farkli metotlar evrimsel
hesaplamalar semsiyesi altinda toplanabilir. Evrimsel stratejiler, evrimsel programlama
ve genetik algoritmalar evrimsel hesaplamanin {i¢ ana bilesenini olusturmaktadir
(Mitchell, 1999, s;7, Karr ve Freeman, 1999, s;2, Spall, 2003, s;259).

Bu ii¢ yaklagim arasinda temelde nesilden nesile gecis ve popiilasyon
bilesenlerinin bilgisayarda gdsterimi konularinda farkliliklar s6z konusudur. Her bir

yaklasim bir digerinden birtakim kavramlar1 almis ve uyarlamistir. Evrim modelinden
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esinlenildiginden bu yana evrimsel algoritmalar alaninda ortaya konulan tiim
caligmalarin bir dizi ortak yani bulunmaktadir. Bu ortak 6zellikler bir yandan da
evrimsel algoritmalarin genel karakteristiklerini yansitmaktadir (Bick ve diger., 2000a,
s; 59):

- Evrimsel algoritmalarda her bir birey genellikle problemin potansiyel ¢6ziim
alaninda bir noktay1 temsil eder. Buna ilaveten bireyler strateji parametreleri gibi daha
baska bilgileri de kapsayabilir.

- Yeni nesil bireyler mutasyon veya ¢aprazlama gibi tesadiifi siireglerle elde
edilir. Mutasyon bireyin yanlig bir kendini tekrarina tekabiil eder. Caprazlama ise bir
veya daha fazla mevcut birey arasinda karsilikli bilgi degisimidir.

- Bireyleri kendi cevrelerinde degerlendirerek bir kalite ya da uygunluk degeri
Ol¢iisti tanimlanabilir. En azindan bireyler hakkinda iyi veya kotii kararini verebilmek
icin uygunluklarin karsilastirilabilir. Bu uygunluk degerine gore se¢im prosesi yeniden
iiretim icin 1yi bireyleri daha siklikla seger.

Evrimsel algoritmalarda biyolojiden alinan terminoloji ve bunun kullanimi
asagidaki cizelgede Ozetlenmistir (Rutkowski, 2005, s;267, Sumathi ve diger., 2008,
s;4):

Biyoloji Terimi Evrimsel Algoritma Kullanimi
Kromozom Sembollerin dizilimi
Popiilasyon Bir kromozom seti
Deme Yakin iligkili kromozomlarin lokal popiilasyonu
Gen Bir 6zellik, karakter veya detektor
Alel Ozelligin aldig1 deger
Lokus Kromozom tizerindeki bir yer veya pozisyon
Genotip Yapi
Fenotip Bir parametre seti, alternatif bir ¢dziim/kodlanmis yap1

Cizelge 2.1. Evrimsel algoritma terminolojisi

Evrimsel hesaplamalarin teorik analizinde iki temel yaklasim sema temelli
analiz ve Markov zincirleridir. Sema temelli yaklasim evrimsel hesaplamalar1 ciddi bir

temele yerlestirmeye c¢alisan ilk 6nemli yaklasimdir. Sonralar1 ise daha basarili bir
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bicimde Markov zincirleri kullanilmistir. Markov temelli yaklasim sema temelli
yaklagimda onemli kisaltmalar getirmis, birgcok 6nemli eksikligini ortaya koymus ve

sema temelli yaklagimin anlami ile (implication) ¢elisen bir teoriye yol agmustir.

2.3. Evrimsel Algoritmalarin Bilesenleri

Evrimsel algoritmalar ¢ok sayida bilesen, prosediir veya operatore sahiptir.
Belirli bir evrimsel algoritmanin tanimlanabilmesi i¢in bu yapilarin tayin edilmesi,
belirlenmesi gerekmektedir. En Onemli evrimsel algoritma bilesenleri asagida
aciklanmistir:

Gosterim:Gosterim  (representation) ¢oziim yada bireylerin  evrimsel
algoritmada sunulma bicimidir. Icerisinde dis goriiniis, davranis, fiziksel nitelikler vb.
ozellikleri kodlar. Agiklayici ve doniistiiriilebilir bir gésterimin olusturulmasi evrimsel
algoritmalarin en zor asamalarindan birini olusturmaktadir. Evrimsel algoritmalarda
gosterimde ikili bir bit dizisinin kullanimi standart haline gelmistir. Genetik gésterimi
kullanish kilan ana Ozellik sabit boyutu dolayisiyla parcalarinin kolaylikla siraya
dizilebilmesidir. Bu 6zellik ¢aprazlama islemini de ayrica kolaylastirir.

Degerlendirme / Uygunluk Fonksiyonu: Evrimsel algoritmalarda uygunluk
fonksiyonu kromozomlarin optimalligi saglama derecelerini belirlemeye ¢alisan amag
fonksiyonunun bir bi¢imidir. Bu fonksiyon verilerine gére ¢oziimler yada kromozomlar
derecelerine gore siralanmaktadir. Ancak optimale daha yakin kromozomlarin daha da
iyi bir nesil elde etmek iizere eslesme ve veri degisimi proseslerine katilimina izin
verilir. Fonksiyon bir¢ok durumda optimize edilmesi diisiiniilen problem tarafindan
belirlenir. Ancak, uygunluk fonksiyonunun tanimi bazi durumlarda acik ve belirli
degildir ve birgok durumda asamali olarak belirlenmektedir.

Uygunluk fonksiyonunu hem ¢6ziim yada kromozomun ne kadar iyi olugunu
gostermeli; hem de optimal degerin ne kadar yakinina tekabiil ettigine dair de bilgi
vermelidir (Sumathi ve diger., 2008, s;37).

Popiilasyon: Evrimsel algoritmalarda popiilasyon ile ilgili iki temel konu
baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikliigli ve iiyelerinin belirlenme prosediiriidiir. Biiytlik
popiilasyon se¢imi faydali olabilmektedir ancak hesaplama igin biiyiik oranda hafiza ve

zaman gerektirmektedir. Kiiciik popiilasyon secildiginde de bireylerin arama uzayina
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uygun bi¢imde yayilmamasi riski s6z konusu olur. Bu agidan etkinlik i¢in dogru
popiilasyon biiyiikliigiiniin se¢imi 6nem tagimaktadir.

Baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in iki yol kullanilmaktadir: sezgisel yada
tesadiifi se¢im. Sezgisel se¢im ¢Oziim alaninin yalnizca kiigiik bir kismini tarar ve
popiilasyonda ¢esitlilik olmadigi i¢in optimal ¢oziime ulasamaz. Bundan dolay1
baslangi¢c popiilasyonu kodlama metotlar1 ile olusturulur ve tesadiifi se¢im yapilir.
Bununla birlikte tesadiifi se¢im baslangi¢ popiilasyonu icin sezgisel tekniklerin dahil
edilmesi ile birbirini tamamlayabilir. Evrimsel algoritma, bu algoritmalar1 kullanarak
daha hizli yakinsama ve daha iyi ¢coziimler elde etme gibi yararlar saglayabilir (Sumathi
ve diger., 2008, s;37, Olariu ve Zomaya, 2006, s;19).

Ebeveyn Secim Mekanizmasi: Secim, eslestirme icin hangi bireylerin
secilecegini ve secilen bireylerden kag tane yeni birey elde edileceginin belirlenmesini
kapsar. Bu siiregte ilk asama ‘siralama tabanli uygunluk tayini’ (rank-based fitness
assignment) yada ‘¢ok amagl siralama’ya (multiple-objective ranking) gore yapilacak
belirlemedir. Se¢im havuzundaki her bir birey kendi uygunluk degerleri ve digerlerinin
uygunluk degerlerine bagli olarak bir eslesme olasilik degeri alir. Bu deger daha sonraki
secim agamasinda segilecek bireylerin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Evrimsel algoritmalarda se¢im siirecinde farkli se¢im bigimlerini karsilagtirmada
kullanilan bazi terimler asagida siralanmistir:

- Secim baskist: Tiim bireylerin ortalama secilme olasili§ina gore secilen en iyi
bireyin olasilik degeri

- Sapma (Gen havuzu yakinsamasi) (bias): Bir bireyin normallestirilmis
uygunlugu ile beklenen eslestirme olasilig1 arasindaki mutlak fark

- Yayilim (spread): Bir bireyden elde edilen bireylerin sayisi i¢in muhtemel
degerler aralig1

- Cesitlilik kayb1: Se¢im agamasinda se¢ilmeyen popiilasyon bireylerinin orani.

- Se¢im yogunlugu: Normalize edilmis Gaussian dagilimma bir se¢im
metodunun uygulanmasindan sonra popiilasyonun beklenen ortalama uygunluk degeri

- Se¢im varyanst: Normalize edilmis Gaussian dagilimina bir se¢im metodunun

uygulanmasindan sonra popiilasyonun uygunluk dagiliminin beklenen varyansi
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Siralama Tabanli Uygunluk Tayini (rank-based fitness assignment): Siralama
tabanli uygunluk tayininde popiilasyon hedef degerlerine gore tasnif edilmektedir. Her
bir bireye verilen uygunluk, gercek amag¢ fonksiyonu degerine degil yalnizca bireylerin
siralamasindaki yerine gore belirlenmektedir. Siralama tabanli uygunluk tayini, oransal
uygunluk tayinindeki 6lgekleme problemini de ortadan kaldirmaktadir. Herhangi bir
bireyin fazla sayida yeni birey (offspring) iiretmesinin 0niine ge¢mek i¢in iiretkenligi
sinirlanmaktadir. Siralama, popiilasyon i¢in uniform bir 6l¢cekleme ortaya koyar ve
secim baskisinin kontroliinde etkinlik saglar (Sumathi ve diger., 2008, s;39).

N, popiilasyondaki birey sayisi, P, bireyin popiilasyondaki yeri (0 <P <N ) ve
dogrusal siralamada [1,2] araliginda deger alabilen SP’nin belirlenen se¢cim baskisi
oldugu durumda dogrusal olarak siralama uygunlugu asagidaki formiille

hesaplanmaktadir: UygunlukP =2 — SP + 2 (SP —1) ((Z — 11))

Dogrusal siralamaya gore daha yiiksek se¢im baskisina olanak saglayan dogrusal

olmayan siralamada uygunluk degerleri asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

% P-1
Uygunluk P = NN—X

in—l

i=l

Bu formiilde kullanilan X, 0=(SP—-N)*XN"'4+SP*X"N2 4+  +SP.X +SP
polinomunun kokii olarak hesaplanmaktadir. Dogrusal olmayan siralamada se¢im
baskis1 SP, [1,N-2] araliginda deger alabilmektedir.

Oransal yada dogrusal temelli uygunluk tayininde bireylerin yalnizca bir amag
fonksiyon degeri ortaya koydugu kabul edilir. Gergekte ise cok sayida kriter mevcuttur
Tiim bu kriterlerin karsilastirilmasi ile bir bireyin digerine gore istiinliigline karar
verilebilir. Bu asamadan sonra tek amagli problemlerde oldugu gibi iki yonlii
karsilastirmalar ile bireyler siralanir. Bu siralama yapildiktan sonra tek amagli siralama
metotlar1 bireylerin sirasin1 doniistiirmek i¢in kullanilabilmektedir (Sumathi ve diger.,
2008, s;39).

Evrimsel algoritmalarda uygunluklarina gore ebeveynler ¢ok farkli algoritmalar
kullanilarak ecilmektedir. Rulet tekerlegi se¢imi, stokastik evrensel ornekleme, lokal
secim, budama (truncation) se¢imi, turnuva sec¢imi bu algoritmalardan bazilaridir

(Sumathi ve diger., 2008, s;43).
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Yeniden Birlestirme (recombination): Yeniden birlestirme eslestirme
havuzundaki ebeveynlerin tasidigi bilgileri birlestirerek yeni bireyler ortaya koyar.
Bireylerin degiskenlerinin sunum bi¢imine bagli olarak yeniden birlestirme asagidaki
bi¢cimlerde uygulanmaktadir:

Kesikli yeniden birlestirme: Kesikli yeniden birlestirmede bireyler arasinda
degisken degerleri degistirilir. Degiskenlerini yeni nesle aktaracak ebeveyn esit
olasilikla tesadiifi olarak segilir.

Var® =Var a;, +Var”.(1-a,) ie(1,2,....N,), a €{0,}arahfinda
tesadiifi dagilmaktadir. Kesikli yeniden birlestirme ikili, tamsayili, reel veya sembol vb.
tiim degisken ¢esitleri i¢in kullanilabilmektedir.

Intermediate yeniden birlestirme: Intermediate yeniden birlestirme yalnizca
gercek  degerli  degiskenlere uygulanabilmekte; ikili (binary) degiskenlere
uygulanamamaktadir. Bu metotta yeni bireyin alacagi deger ebeveylerin degerlerinin
arasinda yada belirlenen oranda etrafindan secilmektedir. Yeni bireylerin elde
edilmesinde asagidaki kural uygulanmaktadir:

Var® =Var’ a, +Var".1-ga, ic(1,2,..N_) ve a e[-d,1+d] araliginda

uniform olarak tesadifi belirlenmektedir. Burada a, oOlgekleme faktoriidir. d
parametresinin degeri de muhtemel yeni bireylerin deger alacag: alani belirlemektedir.
d=0 oldugu durumda yeni neslin deger alacagi alan ebeveynler ile ayni Olgekte
demektir. Yeni bireylerin birgok degiskeni miimkiin olan alanin smirina yakin
olusturulmadig i¢in birkag nesil sonra bu alanin daralmasi s6z konusu olmaktadir. Bu
olumsuz durumdan kaginmanin yolu d’nin daha biiyiik degerli se¢ilmesidir. Literatiirde
0.25 olarak segilen d degerinin yeni bireylere ebeveynleri ile ayni biiyiikliikte alam
tarama imkan1 verdigi belirtilmektedir (Sumathi ve diger., 2008, s;54).

Satir (line) yeniden birlestirme: Satir yeniden birlestirmenin intermediate
yeniden birlestirmeden fark: tiim degiskenler i¢in tek bir a degeri kullanilmasidir.

Var® =Var".a, +Var".1-a, a, €[-d,l+d] araliginda uniform olarak
tesadiifi belirlenmektedir. Yukarida d i¢in belirtilenler bu metot i¢in de gegerlidir. Satir
yeniden birlestirme ile ebeveynler tarafindan belirlenen dogru iizerinde herhangi bir
noktada yeni bireyler iiretilebilmektedir.

Uzatilmis satir (extended line) yeniden birlestirme: Uzatilmis (extended) satir

(line) yeniden birlestirmede ebeveynlerin degisken degerleri tarafindan belirlenen bir
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dogru iizerinde yeni bireyler olusturulur. Ancak ebeveynin belirledigi kisim ve bunun
yakin komsulugu ile smirli degildir. Ebeveyn yanlica yeni bireylerin hangi dogru
lizerinde olacagii belirler. Muhtemel yeni bireylerin yer alacagi alanin biytikligii
degiskenlerin alan1 (domain) tarafindan belirlenir. Bu alan igerisinde yeni bireyler
uniform bir dagilim gostermemektedir. Bununla birlikte ebeveynlere yakin bir noktada
yeni bireyler iiretilmesi olasilig1 da yiiksektir. Eger ebeveynler uygun ise yeni bireyler
de dogru tlizerinde kdtiiden iyiye giden bolgede liretilecektir.
Uzatilmis (extended) satir (line) yeniden birlestirme yanlica gergel degiskenlerle
(real  variables)  uygulanabilmekte, ikili =~ veya  tamsayilt  degiskenlerle
uygulanamamaktadir (Sumathi ve diger., 2008, s;57).
Ikili degerli (binary) yeniden birlestirme: Ikili degerli degiskenlerin yeniden
birlestirilmesi i¢in ‘caprazlama’ terimi kullanilmaktadir. Evrimsel algoritmalar i¢in her
iki nosyon da (caprazlama, yeniden birlestirme) ayni anlama gelmektedir. Genetik
algoritmalar uygulamalarinda daha ¢ok ikili kodlama kullanilmaktadir.
Mutasyon:Yeniden birlestirmeden (recombination) sonra ortaya ¢ikan her yeni
birey mutasyonla tesadiifi olarak degisime ugratilir. Bu degisim i¢in genel olarak diisiik
olasilik oranlar segilir.
Mutasyon asamalarinin ve oranmin belirlenmesinde iki yaklasim mevcuttur
(Sumathi ve diger., 2008, s;61):
- Biitiin parametreler tiim evrim siireci boyunca sabittir. Reel sayilar ve ikili
(binary) degiskenlerin mutasyonu bu duruma 6rnek olarak verilebilir.

- Bir veya tiim parametreler 6nceki mutasyonlara gore yeniden adapte edilir.
Bu duruma Ornek olarak da evrimsel stratejilerde mutasyon adimi
biiyiikliigiiniin adaptasyonu verilebilir.

Reel degerli mutasyon: Reel degiskenler i¢in mutasyon tesadiifi olarak iiretilen
degiskenlerin diisiik bir olasilik orami ile mevcut degiskenlere ilave edilmesidir. Bu
acidan degiskeni mutasyona ugratma olasilifinin (mutasyon orani) ve mutasyona
ugrayan her bir degisken icin degisimin biiylikliglinin (mutasyon asamasi)
tanimlanmas1 gerekmektedir.

Bir degiseni mutasyona ugratma olasiligi degisken sayisi ile ters orantilidir.
Birey ne kadar fazla degiskene sahip ise mutasyona ugrama olasiligi da o derece kiiciik

olmaktadir. Bircok ¢aligmada 1/n (n: bireyin degisken sayis1) mutasyon oranimnin iyi
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sonuglar verdigi belirtilmistir. Bu her mutasyonda birey basma bir degiskenin
degistirilmesi demektir. BoOylece mutasyon oram1 da popiilasyon biiyiikliigiinden
bagimsiz olmaktadir.

Mutasyon adiminin biiyiikliigiiniin belirlenmesi de se¢imi zor bir konudur.
Optimal adim biytikligi genellikle secilen probleme gore degismektedir. Genellikle
kiiciik mutasyon adimlarinin se¢ilmesinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Bununla birlikte biiyiik mutasyon adimlar1 bazi durumlarda sonuca daha hizli ulagsmay1
da saglayabilmektedir. Sonug¢ olarak iyi bir mutasyon operatdriiniin kiigiik adim
biiytlikliiklerini yiiksek bir olasilikla; biiyiik adim biiyiikliiklerini diigiik bir olasilikla
tiretmesi daha iy1 sonuglar verebilmektedir (Sumathi ve diger., 2008, s;62).

Ikili Degerli (binary) Mutasyon: ikili degerli bireylerde her degisken yalmzca iki
farklt durumda olabilecegi i¢cin mutasyonun da bu degisken degerinin digerine
doniistiiriilmesidir. Boylece mutasyon adiminin biiyiikliigii her durumda 1 olmaktadir.

Hayatta kalam se¢me mekanizmasi (degistirme, reinsertion): Onceki
poplilasyondan bireylerin se¢imi, yeniden birlestirilmesi ve mutasyonu ile yeni birey
olusturulunca ilk olarak bu bireyin de uygunlugunun belirlenmesi gerekmektedir. Ilk
popiilasyon biiytkliigiinden daha az sayida yeni birey {iretilmis ise popiilasyon
bliyiikliigiinii korumak i¢in bunlarin eski popiilasyona dahil edilmeleri gerekmektedir.
Benzer sekilde, liretilen tiim yeni bireyler popiilasyona dahil edilmeyecek ise veya
popiilasyon biiyiikliiglindan daha fazla sayida yeni birey iiretilmis ise hangi bireylerin
yeni popiilasyonda yer alacaginin belirlenmesi i¢in ekleme (reinsertion) planinin
uygulanmas1 gerekmektedir.

Ekleme plan1 kullanilan se¢im algoritmasina gore belirlenmektedir. Rulet
tekerlegi secimi, stokastik drnekleme ve budama se¢imi gibi tiim popiilaston temelli
secim algoritmalart i¢in global ekleme; lokal se¢im algoritmalart igin ise lokal ekleme
kullanilmaktadir (Sumathi ve diger., 2008, s;67).

Global Ekleme (reinsertion): Global eklemenin uygulanmasinda da kendi
arasinda farkli uygulamalar vardir:

- Ebeveynler kadar yeni bireyler iiret ve tiim ebeveynleri yeni bireyler ile

degistir (saf ekleme).

- Ebeveynlerden daha az sayida yeni birey iiret bunlari uniform olasilikla

tesadiifi olarak ebeveynlerle degistir (uniform ekleme).
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- Ebeveynlerden daha az sayida yeni birey liret ve bunlar1 en kétii ebeveynler
ile degistir (elitist ekleme).
- Cok sayida yeni birey iiret ve yalnizca en iyilerini popiilasyona dahil et

(uygunluk temelli ekleme).

Saf eklemede tiim bireyler yalnizca bir jenerasyon boyunca yasar. Cok iyi
bireylerin daha da iyi bireyler liretmeden degistirilmesi ihtimali yiiksek oldugu i¢in bilgi
kayb1 soz konusu olabilmektedir. Elitist ve uygunluk temelli yaklasimda bu kaybin
Oniine gegilebilmekte ve en iyi bireyler nesiller boyunca yasayabilmektedir.

Lokal Ekleme (reinsertion):Lokal secimde ekleme tamamen sinirli bir komsuluk
dahilinde ger¢eklesmektedir. Boylece lokal bilginin korunmasi amaglanmaktadir. Se¢im
ve degistirmede kullanilan farkli metotlar asagida siralanmistir (Sumathi ve diger.,
2008, s;68):

- Belirlenen komsuluk dahilindeki bireyleri uniform olasilikla yeni bireylerin
tiimii ile degistir.

- Her bir yeni bireyi ekle ve bunlar1 komsuluk dahilindeki en zayif bireylerle

degistir.

- Yeni bireyleri uygunluguna gore secerek komsuluk dahilindeki en zayif
bireylerle degistir.

- Yeni bireyleri uygunluguna gore secerek komsuluk dahilindeki ebeveynler
ile degistir.

- Yeni bireyleri uygunluguna gore secerek komsuluk dahilinde uniform
olasilikla tesadiifi olarak belirlenen bireyler ile degistir.

- Ebeveynlerinden daha iyi olan yeni bireyleri ebeveynleri ile degistir.

2.4. Evrimsel Algoritmalarin Avantajlari

Evrimsel algoritma kullaniminin diger global optimizasyon tekniklerine gore
avantajlar1 asagida siralanmistir ( Sivanandam ve Deepa, 2008, s;9-12, Sumathi ve
diger., 2008, s;72):

- Evrimsel algoritmalar kavramsal olarak basittir. Algoritma baglangi¢

poplilasyonu, asamali ¢gesitlendirme ve se¢imi kapsar.



30

- Evrimsel algoritmalarin performansi, yalnizca siirekli veya kisith
degiskenler ile uygulanabilen diger bazi niimerik tekniklerin aksine
gosterimden bagimsizdir.

- Evrimsel algoritmalarin genis bir uygulama alan1 mevcuttur. Fonksiyon
optimizasyon problemi olarak formiile edilebilen herhangi bir probleme
uygulanabilmektedirler.

- Evrimsel algoritmalar mukayeseli olarak problem ile ilgili eldeki verilerin
daha iyi dahil edilebildigi bir ¢erceve sunar. Bu gibi bilgilerin kullanilmasi
evrimsel aramaya odaklanarak mevcut ¢6ziim alaninin daha etkin bigimde
taranmasi sonucunu dogurur.

- Evrimsel algoritmalar ¢ok sayida geleneksel optimizasyon teknikleri ile de
biitiinlestirilebilir. Bu, ilk aramanin bir evrimsel algoritma ile yapilmasindan
sonra derece derece degisen (gradient) minimizasyonun uygulanmasi kadar
basit olabildigi gibi diger algoritmalar ile es zamanli yada hibrit bir
uygulamay1 da kapsayabilmektedir.

- Her bir ¢oziimiin degerlendirmesi paralel olarak yapilabilmektedir. Yalnizca
seri islem gerekmektedir. Tavlama benzetimi ve Tabu aramasi gibi diger
bazi global optimizasyon yontemlerinde tam anlamu ile paralellik miimkiin
degildir.

- Geleneksel optimizasyon metotlar problem konusundaki dinamik
degisikliklere kars1 yeterince esnek ve etkili degillerdir ve ¢oziime ulagsmak
icin siklikla tamamen bastan baglanmasinmi gerektirir. Evrimsel algoritmalar
ise ¢Oziimiin degisen kosullara uyarlanmasinda kullanilabilmektedir.

- Evrimsel algoritmalarin en 6nemli avantaj1 insanlarin hi¢ deneyimi olmayan
problemleri adresleyebilmesidir. Insan deneyimi sdz konusu oldugunda
kullanilabilmesine ragmen problem ¢6zme mekanizmasini otomatize etmede

etkin olmaktan uzaktir.

2.5. Evrimsel Algoritmalarin Uygulama Alanlar
Evrimsel algoritmalar bir¢ok farkli alanda etkin bi¢cimde kullanilmaktadir.
Bunlarin arasinda en fazla goze carpani ise birlesik (combinatorial) optimizasyon

problemi uygulamalaridir. Seyyar satict problemi, ¢oklu sirt ¢antasi problemi ve rakam
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boliimlendirme gibi klasik NP-hard problemlerin ¢6ziimiinlin yan1 sira program
olusturma, zaman tablosu olusturma (timetabling) kuadratik atama, yerlestirme
problemi, tasima problemi ve ara¢ rotalama gibi klasik olmayan diger birlesik
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilmaktadir.Diger bir uygulama sahasi
ise telekomiinikasyondur. Anten yerlesimleri, frekans atamalari, veri network
dizaynlari, bant genisligi talep tahminleri bu alandaki kullanimlara 6rnek verilmektedir.

Evrimsel algoritmalar elektronik ve diger miihendislik uygulamalarinda da
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yap1 optimizasyonu, havacilik dizaynlari, gii¢ (power)
planlama, uzman sistemler, bilgisayar destekli dizayn ve analog-network sentezi
konularinda da evrimsel algoritmalar ¢oziime yonelik kullanilmaktadir. Yukarida
siralanan alanlarin disinda, evrimsel algoritmalarin tip, matematik, biyoloji gibi diger
bir¢ok alanda da kullanim1 s6z konusudur (Olariu ve Zomaya, 2006, s;14; Sivanandam

ve Deepa, 2008, s;12).

2.6. Evrimsel Strateji

1960’11 yillarin basinda Berlin Teknik Universitesi’nde Bienert, Rechenberg ve
Schwefel tarafindan ortaklasa gelistirilen evrimsel strateji kavrami, ilk olarak biikiilen
bir borunun sekil optimizasyonu, birlestirilen iki plakanin siirtlinme minimizasyonu gibi
hidrodinamik problemlerin deneysel c¢oziimiinde kullanmilmigtir. Bu tiir optimizasyon
problemlerinin analitik olarak veya geleneksel yontemlerle ¢oziilememesi nedeni ile
deneysel ayarlamalara dayanak teskil edecek bicimde tesadiifi degisimlere dayali bir
algoritmik metot gelistirilmistir (Bick, 1996, s;67, Olariu ve Zomaya, 2006, s;6).

Evrimsel stratejilerde sabit uzunluklu gercek degerli vektdér sunumu
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarda oldugu gibi bu vektdr {izerindeki her bir kisin
bireyin belirli bir 6zelligine tekabiil etmektedir. Bu 6zellikler yapisal olmaktan ziyade
davranissal nitelik tagimaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;4).

Evrimsel stratejilerin 6nemli oOzelliklerinden biri mutasyon uygulamalarin
kontrol etmek icin kendi kendine adapte olan mekanizmalar kullanmasidir. Bu
mekanizmalarin  aramanin  ilerlemesini  optimize etmesi amaclanir. Bunu
gerceklestirmek i¢in de yalnizca iizerinde calisilan problemin ¢oziimleri degil bununla
birlikte bu ¢Ozlimleri mutasyona ugratmak i¢in baz1 parametreleri de

doniistiiriilmektedir (Olariu ve Zomaya, 2006, s;6).
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Bilgisayarlarda kullanilan organik evrim prensiplerini taklit etmeye doniik ilk
cabalar o zamana kadar bilinen, asamali (iterative) optimizasyon metodlarina
benzemekteydi: Iki iiyeli bir evrimsel stratejide bir ebeveyn normal dagilimli
mutasyonlar uygulanarak her jenerasyonda bir yeni birey (¢ocuk) meydana
getirmektedir. Ornegin c¢ocuk atasindan daha iyi performans gdsterip onun yerini
alincaya kadar kii¢iik degisikliklerin olmasi, biiyiik degisikliklere gore daha
muhtemeldir. Bu basit yapidan dolay1 esik (step) biiyiikliigii kontrolii ve yakinsama hizi
icin teorik sonuglar tiiretilebilir. Bagarili ve tiim mutasyonlar arasindaki oran 1/5tir.
Yalnizca mutasyon kullanan bu ilk algoritma m ebeveynin mevcut bulunmasi
dolayisiyla yeniden birlestirme’nin (recombination) de dahil edildigi bir (m+1)
cozlimiine ylikseltilir. Mutasyon diizeni ve disardan (eixogenous) esik biiyiikligi
kontrolii iki iiyeli evrimsel stratejide de ayn1 kalmistir. Schwefel daha sonra bu stratejiyi
(m+l) ve (m,l) olarak gosterilen iki iiyeli evrimsel stratejiye genellestirmistir. Bu
strateji, organik evrimin asagidaki prensiplerini taklit eder (Kenedy ve diger., 2001,
s;140, Rutkowski, 2005, s;289).

Bir popiilasyon, tesadiifi eslesme (mating) 1ile yeniden birlestirme
(recombination) olasiligi, mutasyon, se¢im (selection). Bu stratejiler art1 (+) stratejisi
ve virgiil (,) stratejisi olarak adlandirilir. Ilkinde ebeveynler segimde hesaba katilirken
ikinci stratejide yalnizca yeni birey (¢ocuk, offspring) secime dahil olur. Burada m
popiilasyon biiyiikligiinii gosterirken | de genellikle her bir jenerasyonda olusturulan
yeni birey sayisini gostermektedir.

Evrimsel strateji algoritmasi, n adet bireyden olusan bir toplum iizerinde calisir.
Baslangi¢ toplumu rastgele olarak {iretilir. Her bireyin gercel sayilarin olusturdugu bir
vektor olan kromozomu bulunur. Kromozomlar iki bdliimden olusmaktadir: Hedef
parametreleri olan genler (x,...x,) ve strateji parametreleri olan mutasyon esik-adim
bliyiikliigli olan sapmalar (61, .... 6 ,) bdylece bireylerin genel gosterimi ( Xi,...Xp, O,

. 6 n) seklindedir. Her kromozom, hedef {iyeyi bulmada algoritmanin olasi1 bir
¢oziimiinii temsil eder. p toplumdaki bireylerin sayisin1 yani ebeveyn sayisini gosterir. A
ise bu toplumdan iiretilecek ¢ocuklarin sayisini temsil eder. A adet ¢ocugun iiretilmesi
icin ebeveyn secimi, yeniden birlestirme ve mutasyon adimlar1 birbirini izleyecek
bicimde A kez tekrarlanir. Yeni bireylerin (¢ocuklarin) iiretilmesinden sonra hayatta

kalanlarin se¢imi gergeklestirilir. Bu asamada hayatta kalanlar secilen stratejiye gore ya
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sadece cocuklarin olusturdugu kiimeden yada ebeveyn ve cocuklarin olusturdugu
kiimeden secilirler. Bu secim asamasindan sonra segilen bireylerle yeni toplum
olusturulur. Evrimsel strateji akis semast Sekil 2.X’te gosterilmistir (Rutkowski, 2005,
$;291).

Evrimsel stratejilerin uygulama adimlar1 asagida siralanmaktadir (Sarker ve
diger., 2003, s;32):

1. p bireyden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Her bir birey ikili

gergek degerli vektorden olusturulur (X;,7;) (i=0,1,2......u)
2. Her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir.
3. Her bir ebeveyn (X,,7,), ortalama olarak A/u yeni bir birey

(X;,77;) olusturur. Bunun igin asagidaki formiil kullamlmaktadr:
(1) =13, (Dexp(z'N(0,1) + 7N ; (0,1)) ve
X (1) =x; (1) +1,(HN;(0,1)
Burada N(0,1) ortalamast O ve standart sapmasit 1 olarak normal dagilim

gosteren tek boyutlu tesadiifi bir sayiy1 gostermektedir. 7 ve 7' faktorleri ise yaygin

olarak sirastyla (1/2+/n)™" ve (+v/2n)™' degerlerini almaktadir.
4. Her bir yeni bireyin (X;,7;) uygunlugu hesaplanir.
5. Bireyler (x;,7,) veya(X;,n) uygunluk degerine gére siralanir ve en iyi U

sayida birey bir sonraki nesilde ebeveyn olmak iizere se¢ilir.

6. Sonlandirma kosullar1 saglanincaya kadar 6nceki adimlar tekrarlanir.

Evrimsel stratejide mutasyon safi tesadiifi proses olarak modellenmedigi i¢in
yeni birey ebeveynden tamamen bagimsizdir. Popiilasyonun da dogru sonuca
ulagilabilmesi i¢in genis olarak tutulmasi1 gerekmektedir. Coziilmesi diisiiniilen problem
hakkinda ¢ok az bilgiye gereksinim duygugu icin evrimsel stratejiler optimizasyon
konusundaki hemen her cesitteki problemlere uygulanabilmektedirler. Amag
fonksiyonunun da kapali bicimde olmasina da gerek bulunmamaktadir (Sumathi ve

diger., 2008, s;19).
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Sekil 2.2. Evrimsel strateji algoritma isleyisi (u+4)

Evrimsel hesaplama teknikleri ile ilgili uygulamalar son yirmi yil igerisinde

degerlendirilen Genetik algoritmalar ve Evrimsel
asagidaki hususlar 6ne ¢ikmaktadir (Michalewicz, 1996, s;164, Spall, 2003, s;260,
Rutkowski, 2005, s;267):
- Evrimsel stratejiler bir niimerik optimizasyon metodu olarak gelistirilmistir.

Genetik algoritmalar ise genel amacgli bir adaptif arama teknigi olarak

formiile edilmistir.

birbirine benzeme yoniinde gelismeler géstermistir. Yapilan ¢alismalarda her bir teknik
daha iyi sonu¢ vermeyi saglayacak bicimde digerinden ona 6zgii baz1 elementleri 6diing
almakta ve giderek birbirine benzemektedir. Bununla birlikte bu ¢at1 altinda

stratejiler karsilagtirildiginda
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- Her iki sistem de isleyisi igerisinde bir potansiyel ¢oziim popiilasyonu
siirdiiriir ve daha uygun bireylerin hayatta kalma prensibine goére secim
yapar.

- Evrimsel stratejiler yiizen nokta vektorlerle (floating point vector) islem
yaparken genetik algoritmalarda ikili vektor (binary vector) temelinde
calisir.

- Evrimsel stratejilerde se¢im siireci deterministiktir ve bireyler tekrar
secilmez. Genetik algoritmalarda ise se¢im siireci tesadiifidir. Giiglii bireyler
bir sonraki nesil i¢in tekrar segilebilirken en zayif bireylerin de segilme
olasilig1 mevcuttur.

- Caprazlama olasiligt ve mutasyon olasiligi gibi yeniden iiretim
(reproduction) parametreleri genetik algoritmalarda evrim prosesi siiresinde
sabit kalir. Ancak, evrimsel stratejilerde bu degerler her defasinda
degistirilir. Kontrol parametrelerinin kendi kendine adaptasyonu evrimsel

stratejilerde sistemin ince ayar (fine tuning) yapmasini saglamaktadir.

2.7. Evrimsel Programlama

Ik olarak 1960 yilinda Lawrence J. Fogel tarafindan tasarlanan evrimsel
programlama, genetik algoritmalara benzer bir stokastik optimizasyon stratejisidir.
Bireylerin genetik bilgilerinin evriminden ziyade onlarin adaptasyonuna odaklanir ve
bireylerin genlerini degil direkt olarak davranislarini modifiye eder. Evrimsel
programlama tamamen bagimsiz olarak gelistirilmesine ragmen evrim stratejilerine de
benzerdir (Olariu ve Zomaya, 2006, s;6, Sumathi ve diger., 2008, s;16). Evrimsel
programlama da en uygun olan bireyin se¢imine dayanmaktadir ancak bireyleri
doniistiirme iglemlerinde yalnizca mutasyon kullanmaktadir.

Sonlu durum makineleri ve makine zekasi (machine intelligence) {izerinde
calisan Fogel ve arkadaglar1 genetik algoritmalar tarafindan ¢6ziimii zor olan bu tip
problemlerin ¢Ozlimiinii evrimsel programlama olarak adlandirdiklar1 metotla
gerceklestirmigler ve bu yaklagimin genetik algoritmalar gibi asagidan yukari degil
yukaridan asagiya bir adaptif davranig prosesi olarak tanimlamiglardir (Kennedy ve

diger., 2001, s;139). Evrimsel programlamaya zamanla ‘kendi kendine adaptasyon’
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0zelligi eklenmistir. Bu 6zellik sayesinde mutasyonu yonlendiren strateji parametrelerin

de doniismesi saglanmustir.

Evrimsel programlama uygulama adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Sarker ve

diger., 2003, s;33):

l.

u bireyden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Her bir birey ikili
gercek degerli vektdrden olusturulur(Xx,,7,). Burada ilk deger amag
degiskenini ikincisi ise gaussian mutasyon i¢in standart sapmay1
gostermektedir.

Her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir.
Her bir ebeveyn (X;,7,), yeni bir birey (X,7,)olusturur. Bunun igin
asagidaki formiil kullanilmaktadir:

7;(§) =7 (Dexp(r'N(0,1) + 7N (0,1)) ve

X (1) =x;(})+m,(HN;(0.))

Burada N(0,1) ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olarak normal dagilim

gosteren tek boyutlu tesadiifi bir sayiy1 gostermektedir. 7 ve 7' faktorleri ise yaygin

olarak sirasiyla (\/2\/ﬁ ) ve (\/% )™ degerlerini almaktadir.

4.
5.

Her bir yeni bireyin (X;,7,) uygunlugu hesaplanir.

Ebeveyn ve onlardan olusturulan yeni bireyler ¢iftler olarak siralanir ve
uygunluk degerleri karsilastirilir. Tesadiifi olarak q adet cift segilir. Secilen
bu ciftlerde uygunluk degeri biiyiik olanlar bir sonraki nesil i¢in segilir.

Sonlandirma kosullar1 saglanincaya kadar 6nceki adimlar tekrarlanir.

Optimizasyon ylizeyinin veya uygunluk alaninin ¢ok engebeli, diizensiz oldugu

ve c¢ok sayida yerel optimal ¢éziime sahip kombinasyonlu (combinatory) ve gercek

degerli fonksiyon optimizasyon problemleri evrimsel programlamaya daha uygundur.

Genetik algoritmalarda oldugu gibi evrimsel programlamada da uygunluk alaninin

degiskenler ile karakterize edilebildigi ve bu degiskenlerin bir optimum degeri ya da

degerleri oldugu varsayimi s6z konusudur.

Temel bir evrimsel programlama metodu su ii¢c asamay1 kapsar (Sumathi ve

diger., 2008, s;16-17):
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1- Gegici ¢oOziimlerden tesadiifi olarak bir baslangi¢ popiilasyonu seg.
Popiilasyondaki ¢6ziim sayist optimizasyon hiziyla ¢ok yakin iligkilidir, ancak kag
¢Oziimiin uygun oldugu veya kag¢ ¢oziimiin gereksiz olduguyla ilgili kesin bir cevap
mevcut degildir.

2- Her bir ¢oziim yeni bir popiilasyona kopyalanir/aktarilir. Bu, yeni birey
(cocuk, dol) ¢oziimlerin her biri en kiiciikten en sona kadar stirekli bir mutasyon tipiyle
degisim gostererek mutasyon tipinin dagilimina gére mutasyona ugrar. Mutasyonun
biiytikliigiine aileye yliklenen fonksiyonel degisimin temeline gore karar verilir.

3- Her bir yeni birey, uygunlugu hesaplanarak degerlendirilir. Tipik olarak
¢Ozlim popiilasyonu i¢in elde tutulacak N sayidaki ¢oziimiin belirlenmesi i¢in stokastik
bir turnuva diizenlenir. Popiilasyon biiyiikliigiiniin sabit olmasi i¢in bir gereksinim sz
konusu degildir. Bunun yaninda her bir ebeveynden yalnizca bir yeni birey
olusturulmasi da gerekmemektedir. Buna gore evrimsel programlama genetik operator
olarak ¢aprazlamay1 kullanmaz.

Evrimsel programlamanin bes Onemli farkliligi Fogel’e gore asagidaki gibi

tanimlanabilir (Back, 1996, s;92):

- Standart evrimsel programlama, herhangi bir kendi kendine adaptasyon
mekanizmasinin yoklugu ile karakterize edilir.

- Siirekli standart evrimsel programlama, jenerasyon temelli ¢alisan
mekanizmalardan farkli olarak yeni olusturulan birey hemen degerlendirilir ve
popiilasyona dahil edilir.

- Meta-evrimsel programlama, farkliliklar1 kendi kendine adaptasyonlarina
izin vermek i¢in genotipe dahil eder.

- Siirekli meta-evrimsel programlama, yukaridaki gibi yeni olusturulan
bireyler degerlendirilir ve popiilasyona dahil edilir.

- Rmeta-evrimsel programlama, standart sapmalara ilaveten kendi kendine
adatasyon i¢in kovaryanslar1 da genotipe dahil eder.

Evrimsel stratejiler ve evrimsel programlama teknikleri yakin zamanlarda farkl
kisiler tarafinda birbirinden habersiz olarak gelistirilmis olmalarina ragmen bir¢ok
benzerlikler tasimaktadir. Her iki teknik de yiizen nokta sunumu (floating point

representation) kullanmaktadir ve mutasyon her iki teknik i¢in de anahtar operatordiir.
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Bununla birlikte aralarindaki farklar ise asagidaki gibi siralanabilir (Michalewicz, 1996,
s;167, Spall, 2003, s;260, Sarker ve diger., 2003, s;32):
- Evrimsel programlama herhangi bir yeniden birlestirme operatorii
kullanmamaktadir.
- Evrimsel programlama tesadiifi se¢im uygularken evrimsel strateji bir
sonraki se¢im i¢in en iyi bireyi secer ve kullanir.
- Evrimsel programlamada uygunluk degerleri amag¢ fonksiyon degerleri
oOl¢iilerek hesaplanmaktadir.
- Evrimsel programlamada her bir bireyin mutasyonundaki standart sapma
bireyin kendi uygunluk degerinin dogrusal doniisiimiiniin karekdkii olarak

hesaplanir.
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UCUNCU BOLUM
GENETIK ALGORITMALAR

Algoritma, problem c¢ozmek i¢in kullanilan adimlar serisidir. Evrimsel
programlamanin (evalutionary computing) bir parcasi ve bu alandaki en popiiler teknik
olan Genetik Algoritmalar (GA) biyolojideki evrim teorisinden esinlenilerek ortaya
cikmistir. Dogada da popiilasyondaki bireyler her biri kisith olan yiyecek, barinak vb.
faktorler igin birbirleri ile rekabet etmek durumundadir. Bununla birlikte ayni tiirler
icerisinde bireyler iireme i¢in es se¢iminde birbirleri ile de yarismak durumundadir. Bu
seleksiyon nedeni ile zayif performans gosteren bireyler yasamlarini siirdiirmek igin
daha az sansa sahiptir ve daha iyi adapte olmus veya uygun bireyler nispeten daha fazla
sayida dol ortaya koymaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;31). Ureme esnasinda
her bir ebeveynin iyi niteliklerinin birlesimi, uygunlugu atasindan daha fazla olan yeni
bir birey meydana getirebilir. Dogal evrim ¢evrelerine iyi adapte olmus bireyler ortaya
koyar. Benzer bir ¢evrenin hesaplama yapisini kontrol ederek genetik algoritmalar
kromozomlart  (yapilari) ¢O6ziimii istenen probleme daha uygun Dbigime

donistiirebilmektedir (Pelikan ve diger., 2006, s;40).

3.1. Genetik Algoritmalarin Gelisimi

Genetik algoritmalar da ilk olarak 1960’larda Holland tarafindan bulunmus ve
daha sonra 60 ve 70’li yillarda Michigan Universitesindeki calisma arkadaslar1 ve
ogrencileri ile birlikte gelistirilmistir. Evrimsel strateji ve evrimsel programlamadan
farkli olarak Holland’1n ilk amaci spesifik bir problemin ¢ézlimii i¢in algoritma ortaya
koymaktan ziyade dogada oldugu gibi bir adaptasyonu bicimsel olarak caligmak ve
dogal adaptasyon mekanizmalariin bilgisayar sistemlerine uygulanabilecegi metotlar
gelistirmektir.

Genetik algoritmalarin arama mantig1 Holland tarafindan formiile edilen sema
teoremi lizerine kurulmustur. Sema, dizilerdeki tanimlanmis belirli kisimlarin
benzerliklerini gdsteren bir alt diziyi tanimlayan sabit bir sablondur. Benzer sema
igeren diziler bir dereceye kadar benzer bilgi icermektedir (Coley, 1999, s;3). Sema, 0,1
ve * sembollerinden olusan bir dizidir. Sema teoreminin temel karakteristigini yansitan

“*> sembolii, uygulamada 0 yada 1 degeri alabilir. Burada ‘*’, belirli uzunluktaki diziler
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arasindaki muhtemel tiim benzerlikleri gdstermeye imkan veren bir notasyondur.
Teorem, en fazla uygun olan sema igeren dizinin bir sonraki toplumda da hayatini
devam ettirecegi mantigina dayalidir. Genetik algoritma ¢oziimii en iyi semanin tatbiki
ile en 1yi kromozoma dogru yaklasir (Banzhaf ve diger., 1998, s;96-97, Sen, 2002, s;99,
Spall, 2003, s;263).

Genetik Algoritmalar dogal se¢im ve dogal genetik mekanizmalarma dayali
stokastik arastirma teknikleri olarak ortaya atilmistir (Sakawa, 2002, s;1). 1975 yilinda
yaymlanan “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon” (Adaptation in Natural and
Artificial Systems) adli kitabinda Holland ilk olarak dogal evrimin optimizasyon
problemlerine nasil uygulanacagini anlatmis ve ilk genetik algoritmay1 olusturmustur.
Holland’in  GA’st kromozomlarin bir popiilasyonundan yeni bir popiilasyona
caprazlama, mutasyon ve inversiyonun genetikten esinlenmis operatorleri ile bir ¢esit
‘dogal seleksiyon’ kullanilarak gegisi saglayan bir metottur (Mitchell, 1999, s;2).
Orijinal genetik algoritmanin iki ana karakteristigi sabit uzunluktaki kromozom sunumu
ve oldukca yogun kullanilan ¢aprazlamadir (Banzhaf ve diger., 1998, s;95).

Genetik Algoritmalarin popiiler kilinmasi ise Holland’in doktora dgrencisi olan
David Goldberg’in 1989 yilinda yayinladigr “Arastirma Optimizasyon ve Makine
Ogrenmesinde Genetik Optimizasyon (Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning) adli kitapla olmustur. Goldberg calismasinda teorik caligsmalari
basarili uygulamalara tasiyarak konuya biiyiik bir katki saglamstir (isci ve Korukoglu,
2003, s;191, Haupt ve Haupt, 2004, s;22).

Genetik algoritmalarin bu alanda c¢alisan herkes tarafindan kabul gérmiis kesin
bir tanim1 olmamasina ragmen, genetik algoritmalar1 bazi bilesenlerinin diger evrimsel
algoritmalardan ayirdig1 ifade edilmistir. Bu elementler koromozom popiilasyonu,
uygunluga gore secim, yeni bir dol elde etmek igin ¢aprazlama ve rastgele mutasyon
olarak siralanabilir (Mitchell, 1999, s;7).

Genel bir tanimla Genetik Algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal secilim
ilkesinin benzetim yoluyla bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama
yontemidir (Nabiyev, 2003, s;606). Dogal genetik kaliim davraniglarini teorik ve
yapay olarak gerceklestiren stokastik bir tekniktir (Sen, 2004, s;65). Genetik

Algoritmalar ¢ok sayida bireyden olusan bir popiilasyonun tanimli se¢im kurallari
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altinda “uygunlugu”nu (fitness) maksimize eden bir duruma doniisiimiine imkan verir
(Haupt ve Haupt, 2004, s;22).

Genetik algoritmalar stokastik algoritmalardir; olasilik genetik algoritmalarda
temel bir role sahiptir. Genetik algoritmalar daima bir ¢oziim popiilasyonunu dikkate
alir. Algoritma farkli ¢oziimlari bir araya getirerek daha iyilerini aragtirir ve
popiilasyondaki cesitlilikten yarar saglar. Genetik algoritmalari uygulamadan Once
problemle ilgili 6zel bir gereksinimi yoktur ve dolayisiyla herhangi bir probleme
uygulanabilir.

Cogu stokastik model gibi Genetik algoritmalar da global optimal ¢oziimii
garanti etmez. Probleme kabul edilebilir derecede iyi bir ¢oziim hedefler (Sivanandam
ve Deepa, 2008, s;20). Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim uzaymin genis, siireksiz ve
karmagik oldugu problem tiplerinde basarili sonuclar vermektedir (Emel ve Taskin,
2002, s;139).

Belirli bir problem ¢6ziimiine yonelik hazirlanan bir genetik algoritma asagidaki
bes bileseni kapsamalidir (Michalewicz, 1996, s;17, Gen ve Cheng, 2000, s;1):

1. Problemin potansiyel ¢ézlimii i¢in bir genetik gosterim,

2. Potansiyel ¢6zlimiin baglangi¢ popiilasyonunu olusturmak igin bir yol,

3. Coziimleri uygunluklarina gore siralayan bir degerlendirme fonksiyonu,

4. Elde edilen ¢ocuklarin bilesimini degistiren genetik operatorler

5. Genetik algoritma tarafindan kullanilan (popiilasyon biiyiikligii, genetik

operatorlerin uygulama olasiliklar1 gibi) cesitli parametre degerleri.

3.1. Genetik Algoritmalarin Calisma Esaslar

Genetik algoritmalar rastgele secilen bireylerden olusan ilk popiilasyon ile
baslar. Popiilasyondaki her bir birey ¢oziilmesi diisiiniilen problem igin potansiyel bir
¢Oziim sunar. Bu bireyler basarili tekrarlamalar ile (iterations) yavas yavas gelisir.
Tekrarlamalar ile yeni nesiller ortaya ¢ikar. Her bir nesilde popiilasyondaki her bir birey
baz1 uygunluk olgiitleri kullanilarak degerlendirilir. Daha sonra da genetik operatorler
vasitasiyla bir sonraki nesil popiilasyonu olusturulur. Bu prosediir sonlandirma sartlari
saglanincaya kadar devam eder (Sakawa, 2002, s;11). Genetik algoritma prosesindeki

bu dongii asagidaki Sekil 3.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.1. Genetik algoritma dongiisii (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;31)

Secimin (selection) toplumdaki her bireyi karsilagtirabildigi diisiiniiliir. Se¢im
islemi uygunluk fonksiyonu kullanilarak yapilir ve her kromozom temsil ettigi ¢6zliimiin
uygunlugunu gosteren bir degere sahiptir. Optimal ¢6ziim uygunluk fonksiyonunu
maksimize eden ¢oziimdiir. Se¢ilen kromozomlara genetik operatorlerin uygulanmasi
ile birlikte yeni bireyler elde edilir ve yeni bir popiilasyon olusturulur. Bu dongii
sonlandirma kosullar1 saglanincaya kadar siirer (Rutkowski, 2005, s; 271)

Genetik Algoritmalarin temel prosediirleri ve isleyisi ise asagida Sekil 3.2°de

gosterilmektedir (Sakawa, 2002, s;14).
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Sekil 3.2. Genetik algoritma isleyisi

Standart bir “Genetik Algoritma Isleyisi” asagidaki gibi verilebilir (Jain ve
Martin, 1998, s;132, Karr ve Freeman, 1999, s;4, Nabiyev, 2003, s;607, Giiden ve
diger., 2005, s;7, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;30, Sumathi ve diger., 2008, s;83):

1. Olas1 ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢oziim grubu olusturulur. Bu ¢6ziim grubu,
biyolojideki benzerligi nedeniyle, toplum (population), ¢o6ziimlerin kodlar1 da
kromozom olarak adlandirilir. Toplumda bulunacak birey sayisi i¢in bir standart yoktur.
Ik popiilasyon genetik materyallerin cesitliligini miimkiin oldugu kadar genis
yansitmalidir. Tipik popiilasyon biiyiikliigii birkac diizineden binlere kadar degisebilir.
Genel olarak onerilen 100-300 aralifinda bir biiyiikliiktiir. Biiyiiklik se¢iminde yapilan
islemlerin karmasikligi ve aramanin derinligi onemlidir. Toplum bu islemden sonra

rastgele olusturulur.
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2. Toplumdaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Bu amagcla
kullanilan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Uygunluk fonksiyonu genetik
algoritmanin beynini olusturmaktadir. Genetik algoritmada probleme 6zel ¢alisan tek
kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlar1 problemin parametreleri
haline getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢ozmekte (decoding) ve sonra bu
parametrelere gore hesaplamayi yaparak kromozomlarin uygunlugunu bulmaktadir.
Cogu zaman genetik algoritmanin basarist bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina
baglidir.

3. Segilen kromozomlar1 esleyerek yeniden kopyalama ve degistirme
operatorleri uygulanir. Sonugta yeni bir toplum olusturulur. Bu esleme kromozomlarin
uygunluk degerlerine gore yapilir. Bu se¢imi yapmak i¢in rulet tekerlegi se¢imi (roulette
wheel selection), turnuva se¢imi (tournament selection) gibi farkli segme yontemleri
kullanilir. Yeniden kopyalama (recombination) genlerdeki genetik bilginin birinden
digerine gegmesi islemine benzedigi i¢in ¢aprazlama (crossover) olarak adlandirilir. Bu
islem, toplumda cesitliligi saglar. Mutasyonun etkisi, yalnizca tek bir ¢oziim iizerinde
olmaktadir.

4. Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromozomlar cikartilarak sabit
bliyiikliikte bir toplum saglanir.

5. Tiim kromozomlarin uygunluklar: tekrar hesaplanir ve yeni toplumun basarisi
bulunur.

6. Islemler tekrarlanarak verilmis zaman icerisinde daha iyi olan yeni nesillerin
olusturulmasi gerceklestirilir.

7. Sonugta toplumlarin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireyler bulundugunda
¢oziim elde edilmis olur. Popiilasyon optimum c¢o6ziime yakinsadiginda algoritma
durdurulur.

Yukarida siralanan isleyis kapsaminda genetik algoritma en az ii¢ asamada
olasiliga dayali adimlar icermektedir (Kinnear, 1994, s;22). Bu adimlar:

- baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmast

- genetik operasyonlar i¢in popiilasyondan bireyler se¢ilmesi

- caprazlama veya mutaston gibi genetik operatorleri uygulamak icin segilen

birey lizerinde bir nokta belirlenmesidir.
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3.2. Genetik Algoritma Terminolojisi

Genetik algoritmalar terminolojisinde biyolojiye ait terimler gercek anlamlari
daha basite indirgenerek siklikla kullanilmaktadir. Bu acidan bakildiginda kullanilan
terminoloji hakkinda bilgi verilmesinin yararl olacag: diistiniilmiistiir.

Tiim canli organizmalar hiicrelerden olusmaktadir ve her bir hiicre organizmanin
bir ‘plan’mi (blueprint) igeren DNA dizilerinden olusan ayni kromozom setinin bir veya
daha fazlasini tasir. Kromozomlar genlerin dizisidir. Bir kromozom kavramsal olarak
genlere boliinebilir. Her bir gen farkli bir proteini kodlar. Cok genel bi¢gimde bir genin
g6z rengi gibi herhangi bir 6zelligi kodladig1 sdylenebilir. Bir 6zellik i¢in muhtemel
farkli niteliklerin her biri (6rnegin goz i¢in mavi renk) ‘alel’ olarak adlandirilir. Bir bit
dizisinde alel ise 0 veya 1’dir. Her bir gen de kromozom iizerinde ‘lokus’ adi verilen
belirli bir yerde konumlanmigtir (Mitchell, 1999, s;5).

Organizmanin sahip oldugu genlerin ve dolayisiyla kromozomlarin tamamina
‘genom’ denilmektedir. Belirli bir bireyin genlerinin tiim bilesimine ise ‘genotip’
(genotype) denir (Haupt ve Haupt, 2004, s;22). Genotip, bagka bir deyisle bir genom
icerisindeki belirli bir gen setini ifade eder. Organizmanin ¢evresel ve genetiksel olarak
belirlenen 6zelliklerine ‘fenotip’ (phenotype) adi verilir. Genel olarak bu 6zellikler sag
rengi, boy veya zeka gibi goézlemlenebilir 6zelliklerdir (Mitchell, 1999, s;5).
Kromozom, gen ve alel iliskisi asagidaki sekilde gosterilmistir (Rothlauf, 2006, s;11):

alel

gen kromozom

Sekil 3.3. Alel, Gen ve Kromozomlar

Genetik algoritmalarda kromozom terimi genelde bir bit dizisi olarak kodlanir ve
probleme aday bir ¢6ziime gdndermede bulunur. Her bir kromozom yegane bir ¢oziimii
tanimlamalidir, ancak bu durum her bir ¢6ziimiin belirli bir kromozom tarafindan
kodlandigi anlamina gelmez. Gergekte ise tiim ¢0ziim alanmin taranabilmesi igin
problemin tiim aday ¢ozlimlerinin en azindan muhtemel bir kromozoma uymasi gerekir.

Her bir genotipi onun fenotipi ile iliskilendiren fonksiyona morfogenez fonksiyonu
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denilir. Bu fonksiyon birebir degil ise temsil dejenere olmus demektir. Optimal ¢6ziim
alan1 ¢ok genis olsa bile kiiciik dejenerasyonlar dnemsenmeyebilir ancak biiylik
dejenerasyonlar ciddi problemler dogurabilir. Farkli kromozomlar ayni fenotipi temsil
edecegi i¢in her bir gen ¢oziimiin belirli bir karakteristigine tekabiil etmez ve bu durum
da genetik algoritmanin igleyisini olumsuz etkiler.

Genler ise ya bitler yada aday ¢6ziimiin belirli bir elementini kodlayan bitisik
bitlerin kisa bloklaridir. Cok parametreli bir optimizasyon fonksiyonunda belirli bir
parametrenin kodunu olusturan bitler gen olarak diisiiniilebilir. Genetik algoritma
sunumunda bir gen, kontrol faktoriiniin aldig1 tek bir faktdr degeridir. Bu kontrol
faktoriiniin alt ve tist sinirlart olmalidir.

Her bir genin yapisi fenotipleme parametrelerinin kayitlarinda tanimlidir.
Fenotipleme parametreleri genotip ile fenotip arasindaki eslesmede kullanilan
direktiflerdir. Kromozoma bir ¢6ziim setini kodlarken ve kromozomun bir ¢éziim setine
ulagmak i¢in kodunu ¢ozerken (decoding) de bu direktifler gecerlidir. Genotip ve
fenotip arasindaki eslesme ¢6ziim setini modelden Genetik algoritmanin ¢alisabilecegi
bicime donilistirmek i¢in ve ayrica algoritmadaki yeni bireyleri modelin
degerlendirebilecegi bir forma donistirmek icin gereklidir (Mitchell, 1999, s;5;
Sivanandam ve Deepa, 2008, s;40-41).

3.2.1. Uygunluk

Uygunluk degeri yeni popiilasyona tasinacak bireylerin belirlenmesinde
kullanilan bir aractir. Bu nedenle algoritmanin her ¢evriminde mevcut popiilasyondaki
bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir (Dengiz ve Altiparmak-1998, s;4). Genetik
algoritmalarda bir bireyin uygunlugu onun fenotipinin ama¢ fonksiyonundaki degeridir.
Uygunlugu hesaplamak i¢in ilk olarak kromozom kodlanmali ve amag¢ fonksiyonu
degerlendirilmelidir. Uygunluk fonksiyonu c¢oziilen problemin tipine bagimlidir.
Uygunluk yalnizca ¢6ziimiin ne kadar iyi oldugunu gostermez; bunun yaninda
kromozomun optimale ne kadar yakin olduguna da isaret eder (Rutkowski, 2005, s;268,
Sivanandam ve Deepa, 2008, s;41).

Cok sayida kriter bulunan optimizasyon durumlarinda uygunluk fonksiyonunu
belirlemek ¢ok daha zordur. Bu gibi bir durumda bir ¢6ziimiin digerinden daha iyi olup

olmadiginin nasil belirlenecegine iliskin bir sorunla karsilagilir. Bir ¢6zlim bir kriter igin
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iyi sonu¢ verirken bir digeri i¢in kot ise ne yapilmalidir? Ancak burada sorun,
problemi ¢6zmek i¢in genetik algoritmanin nasil uygulanacagindan ziyade ‘daha iyi’
¢Oziimiin tanimindan kaynaklanmaktadir. Eger, farkli kriterlerin basit bir
kombinasyonundan elde edilen bir uygunluk fonksiyonu iyi sonuglar verebiliyorsa bu
kriterlerin birbirine uygun bir araya getirildigi diistiniiliir (Sivanandam ve Deepa, 2008,

s;41).

3.2.2. Popiilasyon

Popiilasyon, test edilen bireyler, bireyleri tanimlayan fenotip parametreleri ve
arastirma alam ile ilgili baz1 bilgilerden olusur. Genetik algoritmalarda kullanilan
popiilasyonun iki 6nemli yonii vardir:

1. 1lk popiilasyon olusumu
2. Popiilasyonun biiytikligii

Tiim problemler igin popiilasyonun biiyiikliigii problemin karmasikligina
baghdir. ideal olani, tiim arastirma alanmin arastirilabilmesi icin ilk popiilasyonun gen
havuzunun miimkiin oldugu kadar genis olmasi gerekmektedir. Popiilasyon ¢esitliligi
yansitmaz ise algoritma dar bir alani tarayacak ve muhtemelen global optimuma
ulasilamayacaktir. Bundan kaginmak i¢in de baslangi¢ popiilasyonu bir¢ok durumda
random olarak belirlenir. Bazi durumlarda yine de baslangi¢ popiilasyonunu belirlemek
icin bir gesit sezgisellik kullanilabilir. Béylece bu popiilasyonun ortalama uygunlugu
yiiksek olur ve ¢ozlime daha hizli ulasilabilir.

Secilen popiilasyon biiyiikliigii de bazi problemler dogurabilmektedir. Daha
genis popiilasyon arastirma alaninin daha kolay taranmasi demektir. Ancak yakinsamak
icin genetik algoritma i¢in gerekli zaman da popiilasyon biiylikliigline bagli bir
fonksiyonla belirlenir. Tiim bireylerin birbirine ¢ok benzer ve daha ileri iyilestirmelerin
yalnizca mutasyon ile miimkiin oldugu durumda popiilasyon yakinsamis demektir.
Goldberg’de calismalarinda genetik algoritmanin global optimuma ulagsma etkinliginin
biiylik oranda popiilasyon biiyiikliigiine bagl oldugunu gdstermistir. Sonug olarak genis
popiilasyon olduk¢a yararlidir ancak ¢ok daha fazla hesaplama maliyeti, hafiza ve
zaman gerektirir. Pratikte genelde 100 civarinda bir popiilasyon biiyiikligii tercih
edilmektedir ancak optimal popiilasyon biiyiikliigii biiyiik Ol¢lide secilen problemin

yapisina baglidir (Kennedy ve diger., 2001, s;153, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;42).
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3.2.3. Veri Yapilan

Genetik algoritmalardaki ana veri yapilar1 kromozomlar, fenotipler, amag
fonksiyon degerleri ve uygunluk degerleridir. Kromozom popiilasyonunun tamami,
birey sayisi ve bireylerin genotiplerinin uzunluklar1 verilerek tek bir dizi igerisinde
saklanabilir. Benzer bi¢imde bazi eslestirmeler ile elde edilen dizayn degiskenleri veya
fenotipler de tek bir dizi icinde saklanabilir. Ger¢ek esleme kullanilan tersine
kodlama/sifre ¢dozme semasina bagimlidir. Amag¢ fonksiyon degerleri skaler veya
vektorel olabilir. Bu durum uygunluk degerleri i¢in de ayni olmak durumundadir.
Uygunluk degerleri, amag¢ fonksiyonundan 6l¢ekleme (scaling) veya siralama (ranking)
fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilebilir ve vektor olarak saklanabilir (Sivanandam ve

Deepa, 2008, s;43).

3.2.4. Arama Uzay (Search Space)

Optimizasyon problemlerinde genellikle belirli bir ¢6zliim seti arasindan en iyi
¢Oziim arastiritlir. Tim miimkiin ¢oziimlerin alanina arama uzayi adi verilir. Arama
uzayindaki tiim noktalar olasi bir ¢oziimii temsil eder (Sivanandam ve Deepa, 2008,
s;20). Bundan dolay1r her muhtemel ¢6ziim, problemin tanimina bagl olarak onun
uygunluk degeri ile tanimlanir. Uygunluk degeri arama uzayindaki ilgili noktanin
niteligi ile ilintilidir (Jain ve Martin, 1998, s;131). Coziimler arasindaki farklar
Olciilebildigi durumda arama uzay1 kavrami gegerlidir ve her bir ¢éziime bir basar1 yada

uygunluk 6l¢iitii tanimlanabilir (Coley, 1999, s;3).

3.2.4. Arama Stratejileri

Arama prosesi ilk popiilasyonun belirlenmesi ve sonrasinda sonlandirma
kosullar1 saglanincaya kadar yeni bireylerin {iremesini kapsar. Prosesin farkli amaglar
olabilir. Global optimum noktanin bulunmasi bu amaclardan biridir. Ancak genetik
algoritmalarin kullandig1 tipteki modeller ile bu asla garanti edilemez. Bir sonraki
iterasyonun daha iyi bir ¢6ziim ortaya koyma olasiligi daima vardir.

Aramanin diger bir amaci daha hizli yakinsama saglamaktir. Amag

fonksiyonunu calistirmanin zor oldugu durumlarda daha hizli yakinsama istenebilir
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ancak bu durumda da lokal bir yakinsama olasiliginin ve diisiik degerli bir optimal
bulma ihtimali artmaktadir.

Aramanin bagka bir amaci da 1yi ¢6ziimden uzaklasmadan ¢esitliligi artirmaktir.
Coziim uzaymin ¢ok sayida farkli optimum igerdigi durumda, ki bu durum uygunluk
icin de aynidir, onlarin arasindan se¢im yapabilmek yararlidir. Ciinkii modeldeki faktor
degerlerinin bazi kombinasyonlar1 digerlerinden daha uygun sonuglar ortaya

koyabilmektedir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;43).

3.3. Kodlama

Genetik algoritmalar1 diger arama yOntemlerinden ayiran en Onemli
Ozelliklerden biri parametrelerin  kendileri yerine onlar1 temsi eden serileri
kullanmasidir. Kodlama ayri ayr1 genleri simgeleme prosesidir. Bu proses bitleri,
sayilari, agaclari, listeleri veya baska diger objeleri kullanarak gergeklestirilir. Kodlama
esasen problemin ¢Oziimiine baglidir. Genetik algoritma uygulamalarinin basarisi bir
Olciide de kodlamanin iyi yapilmasina baghdir (Dengiz ve Altiparmak, 1998, s;4,
Banzhaf ve diger., 1998, s;95). Kodlama semalar1 bir kodlamadan digerine biiyiik
Olciide degisebilir. Hatta bazi durumlarda bir dereceye kadar bu semalar da evrime
ugrayabilmektedir. Ilk uygulamalarda kodlama diizeni ardisik ikili alt dizilerden olusan
bir dizisi kromozom olusturmak i¢in kullanilmigtir. Son dénemde ise farkli ¢6zliim
parametreleri degisen noktali kromozomlarla temsil edilmektedir. Bu durum birgok
bilgisayar dilinde kullanilan yapilarla benzerliginden dolay1 programlamada birtakim
avantajlar saglamaktadir (Karr ve Freeman, 1999, s;2).

Literatiirde gelistirilen baz1 farkli kodlama bigimleri asagida siralanmistir:

3.3.1. ikili Kodlama

Genetik algoritma uygulamalarinda ama¢ degerlerini kodlamada kullanilan en
yaygin kodlama bi¢imidir. ikili kodlamada her bir kromozom ikili (binary) {0,1} bir bit
dizisi olarak kodlanir. Dizideki her bir bit, ¢dzlime ait baz1 karakteristikleri ortaya
koyar. Her bir degisken uzunlugu kullanici tarafindan belirlenen |; uzunlugunda bir dizi
olarak kodlanir. Daha sonra da bu alt diziler pesi sira birlestirilir. Her bir bit dizisi bir
¢Oziim demektir ancak bunun optimal ¢6ziim olmasi gerekmez. Bit dizisinin kodlanma

yolu problemden probleme degisebilmektedir.
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Dizinin uzunlugu hassasliga baghdir. Yiiksek hassaslik gerektiren degiskenler
daha genis bir dizide kodlanir (Bick ve diger., 2000b, s;5). Coziim icin gerekli zaman
ve ¢ozlimlerin sagligi degiskenlerin temsili i¢in kullanilacak hanelerin veya genlerin
biiytikliiklerine de baglidir. Ondalik sayilarda her bir hane i¢in dizi iizerinde ortalama
3,3 tane haneye gereksinim oldugu diisiintiliirse 8 haneli bir hassasiyette 10 degisken
icin kromozom uzunlugu 8x3,3x10=270 haneden olusur. Bu agidan problemin
ozelligine gore onceden hassasiyet belirlenmelidir (Haupt ve Haupt, 2004, s;107, Sen-
2004, s;101).

Ikili kodlama dizisi daha az sayida alel ile ¢ok sayida muhtemel kromozom
ortaya koyabilir. Diger taraftan bu kodlama tiirii bir¢ok problem icin dogal degildir ve
bazi durumlarda genetik operasyonlar bittikten sonra bazi diizeltmelerin yapilmasi
gerekebilmektedir. ikili (binary) kodlama asagidaki bigimde gosterilir (Sivanandam ve

Deepa, 2008, s;44):

Kromozom 1 110100011010
Kromozom 2 011111111100
Sekil 3.4. Ikili Kodlama

Bu kodlamada

- Tam sayilar tam olarak (exactly) gosterilir.

- Sonlu sayida reel say1 gosterilebilir.

- Gergek sayilarin numaralarinin sunumu dizi uzunlugunu artirir. (Sivanandam

ve Deepa, 2008, s;43).

Ikili diizende kodlama ¢ok sik kullanilan bir kodlama tipi olmasina ragmen baz
sakincalart vardir. Ornegin, ¢ok degiskenli bir fonksiyon optimizasyonu igin
degiskenlerin alt ve iist sinirlarina bagl olarak elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Ayni
zamanda gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel atama gibi kombinatoryal optimizasyon
problemlerinde ikili diizende kodlama arama uzayini tam olarak temsil edememektedir

(Dengiz ve Altiparmak, 1998, s;4)
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3.3.2. Sekizli (octal) Kodlama
Sekize kadar olan sayilardan (0-7) olusturulan dizileri kullanan kodlama tiiriidiir.

Kullanim bi¢imi asagida gosterilmistir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;44).

Kromozom 1 03467216
Kromozom 2 15723314
Sekil 3.5. Sekizli (octal) Kodlama

3.3.3. Hekzadesimal Kodlama
Bu kodlama bi¢iminde de 10’a kadar olan rakam ve ilk alt1 harften (0-9, A-F)

olusturulan diziler kullanilir. Gosterim bi¢imi asagidaki gibidir (Sivanandam ve Deepa,

2008, s;44).

Kromozom 1 9CE7
Kromozom 2 3DBA
Sekil 3.6. Hekzadesimal Kodlama

3.3.4. Permiitasyon Kodlama (Gercek Say1 Kodlama)

Permiitasyon kodlamada diziler ard arda siralanan rakamlardan olugmaktadir.
Bazi durumlarda genetik operasyonlar tamamlandiktan sonra bazi diizeltmelerin
yapilmast gerekmektedir. Permiitasyon kodlamada her bir kromozom rakamlarin ard
arda siralandigi, tamsayili gercek degerlerin bir dizisidir. Gosterim bicimi asagidaki

gibidir.

Kromozom 1 153264798
Kromozom 2 856723149

Sekil 3.7. Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama yalnizca problemleri siralamada yarar saglar. Bu durumda
bile kromozom uyumlulugundan kag¢inmak i¢in bazi caprazlama ve mutasyon
diizeltmelerinin yapilmasi zorunlu olmaktadir. (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;45). Bu
kodlama fonksiyon optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde ikili ve gri kodlamaya

gore daha etkin olmaktadir (Gen ve Cheng, 2000, s;3).
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3.3.5. Deger Kodlama

Deger kodlamada her bir kromozom bir degerler dizisinden olusu ve bu degerler
de problem ile baglantili rakamlar, reel sayilar veya probleme 6zgii baz1 6zel karakterler
vb. herhangi bir bi¢im olabilir. Baz1 6zel problemler i¢cin bu kodlama tiirii en iyi
sonuclar1 ortaya koymaktadir. Diger acidan bakildiginda ise siklikla probleme 06zgii
genetik operatorler gelistirilmesini gerekli kilmaktadir. Bu kodlama reel sayilar gibi
karmagik verilerin kullanildig1 problemler icin kullanilabilir. Bu tiir problemlerde ikili
kodlama kullanim1 oldukg¢a zordur. Gosterim bigimi asagidaki gibidir (Sivanandam ve

Deepa, 2008, s;45).

Kromozom A 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT
Kromozom C (geri), (geri), (sag), (ileri), (sol)

Sekil 3.8. Deger Kodlama

3.3.6. Aga¢ Kodlama

Bu kodlama bi¢imi ¢ogunlukla genetik programlama i¢in program ifadelerini
dontistiirmede kullanilir. Burada her bir kromozom programlama dilinin komutlar1 veya
fonksiyonlar1 gibi bazi objelerden agaci seklindedir (Sivanandam ve Deepa-2008, s;45).
Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasildig1 gibi nesneler ve nesneler arasi
islemleri iceren bir aga¢ yapisindan olugsmaktadir. Agac¢ kodlama, program gelistirmek
i¢in uygundur. Ornegin, LISP ve Prolog gibi programlama dillerinde agactan yapisal
olarak sik bir bi¢imde kullanilmaktadir. Aga¢ kodlamada ¢aprazlama ve mutasyon ¢ok
kolay bir sekilde uygulanabilir. Gosterim bi¢imi asagidaki gibidir (Nabiyev, 2003,
s;610).

Sekil 3.9. Aga¢ Kodlama
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3.3.7. Gri Kodlama

Gri kod dizisi de ikili 0 ve 1 karakterlerinden olusmaktadir. Ancak amag gri
kodlamada degiskenlerini elde etmek icin kullanilan kodlama ve tersine kodlama
isleyisi farklidir. Bir degiskenin gri kodlamasi iki asamalidir: lk olarak degisken ikili
kodlama ile ifade edilir. Daha sonra bu ikili kod onun yerini tutacak olan gri koda
donitstirilir. (by,by,bs,.....b) bie {0,1} ikili dizisinin gri koda doniistiiriilmiis bigimi
(a1,82,83,.....a1) asagidaki ifade ile saglanir (Bick ve diger., 2000Db, s;6):

b; i=1
%= {bil @b dd

Burada @ islemi ikili tabanda toplama islemini ifade etmektedir. Gri kodlamada
dizideki bitisik tamsayilar 1 Hamming mesafesindeki ikili dizi kullanilarak ifade edilir.
Hamming mesafesi, iki kromozomun karsilikli hanelerindeki rakamlar1 arasindaki farki
olarak tanimlanir.

Genetik operatorler kullanilarak elde edilen yeni neslin hedef degeri kodlamanin
Ozelliginden kaynaklanacak bi¢imde bazi durumlarda 6ncekinden oldukga
uzaklagabilmektedir. Bu durum da genetik algoritmanin arama ylizeyinde kiigiik bir
mesafe icin ¢ok sayida gereksiz iterasyon tekrarina neden olmaktadir. Gri kodlama
kullanildiginda yeni neslin hedef degerinin dnceki iyi nesilden ¢ok da uzak olmamasi
saglanmaktadir. Bundan dolay1 Gri kodlama ile yapilan genetik algoritma islemlerinde
sonuca %10-20 arasinda bir zaman tasarrufu ile daha hizli ulagilabilmektedir (Haupt ve

Haupt, 2004, s;106, Sen, 2004, s;62, Spall, 2003, s;240).

3.4. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalarda bir sonraki nesli elde etmek i¢in li¢ ana genetik operator
kullanilir:  Yeniden {iretme (reproduction), caprazlama (crossover) ve mutasyon
(mutation) (Rao, 1996, s;810, Sakawa, 2002, s;13). Genetik algoritma uygulamalarinda
yapilan islemlerin %90-95’1 secim ve c¢aprazlama operatdrleri ile iligkilidir. Mutasyon
icin genellikle diisiik bir olasilik degeri tercih edilmektedir (Banzhaf ve diger., 1998,
$;95).
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3.4.1. Yeniden Uretme/Sec¢im (reproduction)

Genetik algoritma uygulamalarinda daha yiliksek uygunluga sahip bireylerin
daha fazla cogalacagi temeline dayali dogal seleksiyon fikri yeniden iiretme veya
seleksiyon/se¢cim olarak adlandirilir. Yeniden iiretim veya se¢im operatorii yeni bir
birey yaratmak icin bireylerin popiilasyondan nasil segilecegi ve bunlardan hangi sayida
yeni birey olusturulacagi konusuyla ilgilidir (Rao, 1996, s;810, Dengiz ve Altiparmak,
1998, s;4, Sakawa, 2002, sf.19).

Ureme prosesi genetik algoritmalarm kalbidir. Bu siiregte arama prosesi ile yeni
ve muhtemelen daha uygun bireyler ortaya konulmaktadir. Genetik algoritmalarda
lireme prosesi ii¢ asamadan olusur (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;46):

1. Ailelerin secimi,

2. Yeni bireyler (¢ocuk veya dol) olusturulmasi i¢in ailelerin c¢iftlestirilmesi ve

dontstiirilmesi

3. Popiilasyondaki eski bireylerin yenileri ile degistirilmesi

Ureme prosesinin ilk adimi olan segim, eslestirme igim popiilasyondan iki aile
belirleme islemidir. Kodlama bi¢imine karar verdikten sonraki asama se¢imin nasil
yapilacaginin belirlenmesidir. Bu se¢im, gelecek nesil i¢in yeni bireyler olusturacak
bireylerin popiilasyondan nasil sec¢ilecegi; her birinden ka¢ dol elde edilecegi gibi
konular1 kapsar. Se¢imin amaci onlardan daha uygun déller elde etmek umudu ile
popiilasyondaki nispeten daha uygun bireylerin belirlenerek One ¢ikarilmasidir.
Kromozomlar yeniden iiretim icin aile olusturmak iizere baslangi¢ popiilasyonundan
secilirler. Bu noktada problem kromozomlarin nasil segilecegidir (Back ve diger.,
2000a, s;56)

Se¢im, degerlendirme fonksiyonu degerlerine gére popiilasyondaki
kromozomlarin segilip ayrilmasi metodudur. (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;46) Daha
ylksek uygunluk degeri birey i¢in daha fazla secilme sansi anlamina gelmektedir.
Se¢im baskisi, daha iyi bireylerin se¢ildigi bir seviyeyi ifade eder. Daha yiiksek se¢im
baskisinda daha da iyi bireyler belirlenir. Se¢im baskis1 genetik algoritmay1 daha iyi
nesiller i¢in popiilasyon uygunlugunu artirmaya zorlar.

Genetik algoritmanin yakinlasma oran1 biiylik 0Olclide se¢im baskisinin
biiytlikliigii tarafindan belirlenir. Daha yiiksek se¢im baskisi daha yiiksek yakinlagma

oran1 sonucunu dogurur. Genetik algoritmalarin akilc1 bir se¢im baskist araliginda
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optimal veya optimale yakin ¢dziimler ortaya koymasi beklenir. Diisiik sec¢ilen se¢im
baskisi ise daha yavas yakinsama ve daha uzun ¢6ziim siiresi demektir. Se¢cim baskisi
cok yiiksek ise genetik algoritmadaki artan degisim yanlhis bir ¢oziime erken
yakinsamaya yol acar (Chambers, 1995, s;72, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;46, Bick
ve diger., 2000a, s;56). Genel olarak uygulamalarda yiiksek se¢im baskis1 problemleri
ile karsilagilmaktadir (Olariu ve Zomaya, 2006, s;13-196). Secim metotlari
karsilastirildiginda oransal se¢imden siralama ve turnuva sec¢imlerine gecerken se¢cim
baskist da artmaktadir. Sonug¢ olarak belirlenen se¢im baski semasinin popiilasyon
cesitliligini korumasi ve erken (premature) yakinsamadan kaginmasi gerekmektedir
(Béck, 1994, s;62).

Genel olarak iki tip secim semasi tanimlanabilir: oransal se¢cim ve sira tabanli
secim. Oran tabanli se¢im, bireyleri, popiilasyondaki diger bireylerin uygunluklar ile
goreceli olan uygunluklarina gore secer. Sira tabanli se¢im semasi ise bireyleri onlarin
ham uygunluk degerlerine gore degil bu degerlerin popiilasyon igerisindeki sirasina
gbre secer. Bu durum sec¢im baskisinin popiilasyonun uygunluk dagilimindan bagimsiz
olmasini ve yalnizca popiilasyonun nispi siralamasina dayali olmasin1 gerektirir.

Secim baskisini adapte edebilmek i¢in popiilasyonun uygunluk alanini yaymada
bir dlgekleme fonksiyonu kullanilabilir. Ornegin tiim ¢oziimlerin uygunluk aralig
[999,1000] ise oransal metot kullanilarak daha iyi bireyler elde etme olasiligi 6nemsiz
sayilabilir. Eger her bir bireyin uygunlugu [0,1]’e esit bir araliga getirilirse kotii birey
yerine iyi birey se¢me olasiligi dnemli olacaktir. Genetik algoritmalarda kullanilan

cesitli se¢im metotlar1 asagida siralanmistir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;47).

3.4.1.1. Rulet Tekerlegi Secimi

Rulet se¢iminin ana prensibi, bireylerin uygunluk degerlerine oranli olarak
agirliklandirilmig dilimlerden olusan bir rulet tekerlegi ile dogrusal bir arama
yapilmasidir. Hedef deger, popiilasyondaki uygunluklar toplaminin olasilikli (random)
oranindan olusan bir settir. Hedef degere ulasincaya kadar popiilasyon ilerletilir. Bu
metot ortalama giiclii bir se¢im teknigidir, ¢linkii uygun bireylerin se¢ilme garantisi
yoktur ancak se¢ilme olasiliklar1 yiiksektir.

Bir bireyin beklenen degeri popiilasyonun gercek uygunluguna boéliinerek

bulunan uygunluk degeridir. Her bir bireye oransal uygunlugu ile orantili olarak rulet
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tekerleginde bir dilim ayrilir. Tekerlek N defa dondiiriiliir. Burada N popiilasyondaki
birey sayisidir. Her bir turda tekerlegin isaret¢isi altinda kalan birey gelecek nesil igin
eslesme havuzuna segilir.
Bu metot asagidaki bigimde uygulanir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;48):
1. Popiilasyondaki bireylerin toplam beklenen degerlerini topla. Bu deger T
olsun
2. N defa tekrar et:

1. 0 ve T arasinda rastgele bir ‘r’ sayis1 seg.

ii. Popiilasyondaki bireyleri dondiirmeye bagla. Toplam ‘r’ ye esit
veya onu gegene kadar beklenen degerleri topla. Beklenen degeri
bu limiti gegen bireyi seg.

Rulet tekerlegi seciminin uygulamasi kolaydir. Evrim orani popiilasyondaki

uygunlugun varyansina baglidir.

3.4.1.2. Rastgele Se¢cim
Bu teknikte gelecek nesli olusturmak i¢in aile popiilasyondan rastgele secilerek

belirlenir.

3.4.1.3. Siralama (Rank) Se¢cimi

Uygunluk degerlerinin ¢ok fazla farklilik sergiledigi durumda rulet tekerlegi
secimini uygulamak zor olmaktadir. Eger en iyi kromozomun uygunlugu %90 ise
tekerlekte de %90 yer kaplayacaktir ve bu durumda diger kromozomlarin secilme sansi
¢ok az olmaktadir.

Siralama se¢iminde seg¢ilme olasilifi mevcut popiilasyondaki bireylerin
uygunlugunun siralamadaki yerine gore belirlenmektedir. Siralama se¢imi popiilasyonu
en iyiden en kotii bireye dogru siralar. Her bir bireyin beklenen degeri onun mutlak
uygunluk degeri ile degil siralamadaki yerine gore belirlenmektedir. Siralamadaki
yerlerine gore bireyler ayri bir uygunluk degeri alir. Uygunluklar arasindaki mutlak
farkliliklar dikkate alinmadigi i¢in siralama sec¢iminde uygunluklari derecelendirme
gereksinimi de bulunmamaktadir (Sakawa, 2002, s;21).

Bu secim yakinsamayi yavaslatir ancak c¢ok hizli yakinsamayi1 da Onler.

Uygunluk varyansinin diisiik oldugunda da se¢im baskisini yiliksek tutar. Cesitliligi
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korur ve daha basarili arama saglar. Uygulamada potansiyel aileler secilir ve hangi
ailenin bir sonraki nesil secilecegine yonelik bir turnuva diizenlenir (Mitchell, 1999,
s;127, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;47).

Siralama, amag fonksiyonun tam olarak tanimlanamadig1 problemler icin dogal
bir secenek olabilir. Bu gibi problemlerde tiim dikkati amag¢ fonksiyonunu alacagi
degere atfetmek mantikli degildir ¢linkli bazi durumlarda bu durum miimkiin de
olmayabilir (Back ve diger., 2000a, s;188).

Farkli sekillerde yapilabilir olmakla birlikte iki yontem asagida siralanmaktadir
(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;47):

1. Birey ciftlerini rastgele sec. 0 ile 1 arasinda ‘R’ rassal sayisini iiret. Eger R<r
ise ilk bireyi aile olarak se¢. R>=r ise ikinci bireyi se¢. Bu ikinci ailenin
secimi i¢in de aynen tekrarlanir. ‘r’ degeri bu metot i¢in bir parametredir.

2. Rastgele iki farkli birey se¢. Daha yiiksek degerlendirme degeri olan bireyi

aile i¢in se¢. Ikinci aileyi bulmak i¢in de bu adimu tekrarla.

3.4.1.4. Turnuva Secimi

Genetik algoritma arama performansmin en iyi olmasi i¢in se¢im baskist ve
popiilasyonun cesitliliginin ayarlanabildigi bir se¢im yontemi idealdir. Turnuva se¢imi
secim baskisi agisindan siralama se¢imi ile benzerdir ancak ona goére hesaplamasi daha
etkin ve paralel uygulamalar i¢in daha uygundur (Mitchell, 1999, s;127).

Rulet tekerleri se¢iminden farkli olarak turnuva secimi N, birey arasinda bir
turnuva diizenleyerek secim baskisi saglar. Kazanan birey uygunluk degerine gore
belirlenir. En yiiksek uygunluk degerine sahip birey genellikle deterministik olarak
secilir. Turnuva, eslesme havuzu yeni nesil olusturmak i¢in doluncaya kadar tekrarlanir.
Genelde turnuva iki birey arasinda diizenlenir ancak keyfi olarak segilen bir sayidaki
birey arasinda da uygulanabilir. Turnuva gruplardan bagimsiz olarak diizenlenir ancak
grup sayisi arttikca se¢im baskis1 da artacaktir. Uygulamada 6-10 grup Onerilmektedir
(Back ve diger., 2000a, s; 181, Olariu ve Zomaya, 2006, s;13-196). Turnuva
kazananlardan olusan eslesme havuzu yiiksek bir ortalama popiilasyon uygunluguna
sahiptir. Bu uygunluk farki se¢im baskisi saglar ve bu durum da, genetik algoritmay1

basarili genlerin uygunlugunu artirmaya zorlar (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;49).
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3.4.1.5. Boltzmann Sec¢imi

Boltzmann se¢imi tavlama benzetimi (simulated annealing) prensiplerini
kullanarak ve termodinamik olarak se¢im baskisini1 kontrol eden se¢im mekanizmasidir.
Tavlama benzetimi algoritmasi bir yerel arama algoritmasidir ve pek ¢ok degiskene
sahip fonksiyonlarin en biiyiik veya en kii¢iik degerlerinin bulunmasi ve 6zellikle pek
cok yerel en kiiclik degere sahip dogrusal olmayan fonksiyonlarin en kii¢iik degerlerinin
bulunmasi i¢in tasarlanmistir (Lai ve Chan, 1997, s;115). Boltzmann se¢iminde énceden
belirlenmis tabloya gore siirekli degisen sicaklik se¢im oranini kontrol eder. Sicaklik
diisiik secim baskis1 anlamina gelecek bigimde yiiksek olarak tutulur. Daha sonra se¢im
baskis1 kademeli olarak yiikseltilir ve bdylelikle uygun bir seviyedeki g¢esitlilik
korunurken genetik algoritmanin arama uzaymi en iyi kisma yakin olacak bi¢cimde
kiigiiltmesi saglanir (Mitchell, 1999, s;126, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;49).

Boltzmann se¢im mekanizmasinin temelinde mevcut | ¢oziimii ve alternatif |
¢Oziimii arasindaki rekabet yatar. Burada i’nin kazanma olasilig1

1
1+ WT
formiilii ile hesaplanmaktadir (Bick, Fogel ve Zbigniew-2000b, s; 195). Burada T
sicakligy, fi ve fj mevcut ve alternetif ¢6ziim maliyet, amag fonksiyon degeri veya
uygunluk degerini gostermektedir. T=T0(1-0c)k ve k=(1+100*g/G) dir. g; mevcut
jenerasyon sayisi, G; maksimum g degeridir. a, [0,1] araligindan, T, ise [5,100]
araligindan segilmektedir. T, 0 degerine ulastifinda global ¢6ziime ulasilmis olmaktadir
(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;49).

Secim mekanizmasinin se¢imi diger yonlerinden bagimsiz olarak yapilamaz.
Degerlendirme fonksiyonu c¢ok karmasik ise en fazla artirimsal modeller problemli
olacaktir. Karmasiklik durumunda se¢im baskisi azaltilmalidir. Karmagiklik yoksa
artirrmsal modeller yeni iyi bireyler 6nemli artislar saglayabilir. Bireylerin silinmesi de
dikkatli olunmasim1 gerektirmektedir. En kotii bireylerin ortadan kaldirilmasi biiylime

oranini artirmaktadir ancak bu durum daha diisiik kontrol demektir.

Seckinlik (Elitism)
Seckinlik, evrimsel algoritmalarda bir popililasyonun maksimum uygunluk

degerinin bir digerine gecildiginde azalmamasini temin eden 6zelliktir (Béack ve diger.,
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2000b, s; xxv). Caprazlama ve mutasyonla yeni populasyon tretildigi zaman, en iyi
kromozom kaybedilecektir. Seckinlik, dnce en iyi kromozomu (yada birka¢ en iyi
kromozomu) yeni populasyona kopyalar. Geri kalan1 diger yontemlerle devam ettirilir.
Seckinlik, bulunan en iyi sonucun kaybini 6nlediginden GA’nin performansini oldukga

hizl bir sekilde arttirir (Mitchell, 1999, s;126, Nabiyev, 2003, s;616).

3.4.2. Caprazlama

Caprazlama, genetik algoritmalarin benzer metotlar arasinda en ayirt edici
ozelligi ve en Onemli operatoriidiir. Genetik ¢éziimiin performansi biiyiik 6l¢iide bu
operatdre baghdir. Caprazlama, farkli ¢éziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak
arama uzayinin benzer ancak arastirilmamis bolgelerine ulagmayi saglayan bir arama
operatoriidiir (Gen ve Cheng, 2000, s;8, Kennedy ve digerleri, 2001, s.157, Dengiz ve
Altiparmak, 1998, s;8). Caprazlama mevcut popiilasyondan iki ebeveyni alip bunlardan
bir birey iiretme prosesidir. Bu operatoriin asil islevi popiilasyondaki farkli bireylerden
gelen parca bilgileri yada genetik materyali bir araya getirmektir (Sakawa, 2002, s;22).
Caprazlama ile secim prosesinden sonra daha iyi bireyler ile popiilasyon zenginlestirilir.
Yeniden tlretme/se¢im (reproduction) ile 1iyi diziler klonlanir ancak yenileri
olusturulmaz. Caprazlama operatorii daha iyi bireylerin ortaya konulmasi beklentisi ile
eslesme havuzuna uygulanir.

Caprazlama operatorleri ¢aprazlamaya konu olan ebeveyn sayisina gore {i¢ ana
kategoriye boliinebilir (Engelbrecht, 2007, s;144):

- Yeni birey tek bir ebeveynden iiretilecek ise aseksiiel,

- Bir veya iki yeni birey iki ebeveynden iiretilecek ise seksiiel,

- lIkiden fazla ebeveynden bir veya daha fazla yeni birey iiretilmesi durumunda

da ¢oklu-birlesim (muti-recombination)

Bunun disinda kodlama bi¢imine 6zgii (ikili-tam sayili gibi) veya operatore 6zgii
(floating point gibi) siniflandirmalara da rastlanilmaktadir.

Caprazlama, ii¢ adimdan olusan bir yeniden birlestirme operatoriidiir
(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;50):

1. Yeniden iiretme operatorii eslesme i¢in rassal olarak bir c¢ift birey dizisi

seger,

2. Dizi boyunca rassal olarak bir ¢caprazlama kismi belirlenir.
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3. Son olarak bu kisimdaki degerler kars1 dizidekiler ile yer degistirilir.
Bir nesil igerisinde ¢aprazlamaya konu olacak ebeveyn dizisinin orani

caprazlama orani tarafindan belirlenir. p_ e [0,1] aralifinda deger alacak bu oran

caprazlama operatoriiniin ne kadar siklikla kullanilacagimi gostermektedir (Sakawa,
2002, s; 22).

Cesitli caprazlama teknikleri asagida siralanmaktadir:

3.4.2.1. Tek noktal caprazlama

Geleneksel olarak genetik algoritmalar tek noktali ¢aprazlamayi kullanir. Bazi
kaynaklarda bu yontem ‘basit g¢aprazlama’ olarak adlandirilmaktadir. Bu metotta
kromozomlar karsilikli olarak belli bir noktadan kesilir ve kesilen noktadan sonraki
kisimlar degistirilir. Caprazlama noktasi dizi igerisinde rassal olarak belirlenir ve bir
sonraki bit’ten baslayarak degisim gergeklestirilir. Eger uygun bir nokta secilmis ise iyi
ebeveynleri esleyerek daha iyi ¢ocuklar elde edilebilir. Aksi durumda ise dizinin kalitesi
oldukga kot etkilenecektir (Sakawa, 2002, s;24, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;51).

Tek noktali caprazlama asagidaki 6rnekte gosterilmistir.

Ebeveyn 1 10110010
Ebeveyn 2 10101111
Cocuk 1 [0 10111
Cocuk 2 10101010

Sekil 3.10. Tek noktalt c;aprazlamai
Tek noktal1 caprazlama konumsal egiliminden dolay1 kusurlu olabilmektedir. Bit
indisi I’ye (uzunluk) dogru artarken degisim olasiligi da bire yaklastigi i¢in degisim

olasiliginin bit pozisyonuna biiylik 6l¢iide bagl oldugu sdylenebilir (Béck, 1996, s;114).

3.4.2.2. Cift noktah caprazlama
Birden fazla kesim noktas1 igeren ¢ok farkli ¢aprazlama algoritmalari
gelistirilmistir. Caprazlama noktast eklenmesi genetik algoritmanin performansini

diisiiriir. ilave caprazlama noktalar1 eklendiginde ortaya cikan problem ebeveynler
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arasinda degistirilecek bloklarin birbirine ¢ok fazla benzemesidir. Bununla birlikte daha
fazla ¢aprazlama noktasina sahip olmanin problem ylizeyini tam tarama gibi bir avantaji
vardir.

Iki noktali caprazlamada iki farkli caprazlama noktas: segilir ve eslesen iki

ebeveynin bu iki nokta arasinda kalan kisimlar1 birbiri ile degistirilir.

Ebeveyn 1 101:11010
Ebeveyn 2 011:011:00
Cocuk 1 [0101 110
Cocuk 2 011:11000

Sekil 3.11. Cift noktali caprazlama

Tek noktali ¢aprazlamada dizinin bas ve kuyruk yada son kismui birlikte dol’e
kopyalanamaz. Hem bas hem de kuyruk kismi iyi genetik bilgi igeriyor ise bu bilgi tek
noktali ¢aprazlama ile dél’e aktarilamaz. Iki noktali caprazlama bu problemi ortadan
kaldirir ve genellikle tek noktali caprazlamaya gore daha iyi sonuglar verir.
(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;51). Caprazlamada kullanilacak nokta sayisi iizerinde
yapilan ¢alismalar sonucunda standart olarak iki noktali ¢aprazlama kullanilmaktadir
(Béck, 1996, s;115).

Kromozom iizerinde birbirine yakin olan genlerin ¢ok noktal1 bir ¢aprazlamada
dollere birlikte gegmesi olasiligi daha fazladir. Bu durum da yan yana olan genler
arasinda istenmeyen bir baglanti olusturur. Sonug¢ olarak N noktali bir ¢aprazlamanin
etkinligi genlerin kromozomdaki yerlerine baglidir. Genetik bir sunumda ¢6zlimiin
birbirine bagimli karakteristiklerini kodlayan genler birbirine yakin olmalidir. Genin
yerlesimi ile ilgili tim bu problemlerden kaginabilmenin yolu uniform g¢aprazlama

kullanilmasidir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;52).

3.4.2.3. Cok noktal caprazlama
Cok noktali caprazlamada iki se¢enek s6z konusudur. Biri ¢ift sayili, digeri ise

tek sayili kisim ¢aprazlamadir. Cift sayili se¢ilmesi durumunda ¢aprazlanacak kisimlar



62

bir daire etrafinda rassal olarak segilir ve bilgiler degistirilir. Tek sayili melez alan
secildiginde dizinin baginda farkli bir caprazlama noktasi farz edilir.

Caprazlama noktasi sayis1 tek oldugunda degisim olasilig1 asimetrik bigimde bit
pozisyonuna bagli olarak degisir. Bir ¢ok durumda simetri nedeni ile kiigiik ¢ift sayil

caprazlama nokta sayis1 belirlenmesi dnerilmektedir (Back, 1996, s;114).

3.4.2.4. Uniform caprazlama

Uniform ¢aprazlama n noktali ¢aprazlamadan oldukga farklidir. Dol iizerindeki
her bir gen, kromozomlarla ayni1 uzunlukta ve tesadiifi olusturulan ikili bir ¢aprazlama
maskesine gore secilen ebeveynden gelir. Caprazlama maskesinde 1 oldugu yerde gen
ilk ebeveynden, 0 oldugu yerde ise ikinci ebeveynden kopyalanir. Her bir ebeveyn cifti
icin yeni bir ¢aprazlama maskesi rassal olarak olusturulur. Bundan dolay1, doller her bir
ebeveynden gelen bir gen karisimini tagir. Uniform ¢aprazlama bi¢imi agagidaki sekilde
gosterilmektedir. Ornekte ilk ¢ocuk iiretiminde maskede 1 oldugunda gen birinci
ebeveynden secilmis, ikinci cocukta ise tersi uygulanmistir (Sakawa, 2002, s;24,

Sivanandam ve Deepa, 2008, s;52).

Ebeveyn 1 10110011
Ebeveyn 2 00011010
Maske 11010110
Cocuk 1 10011010
Cocuk 2 00110011

Sekil 3.12. Uniform ¢aprazlama

3.4.2.5. Ug ebeveynli ¢caprazlama
Bu caprazlama tekniginde tesadiifi olarak ii¢ farli ebeveyn segilir. Ilk
ebeveyndeki her bir bit ikici ile karsilastirilir. Eger her ikisi ayn1 ise bu gen dol igin

secilir; eger farkli ise iiglincii ebeveynin geni secilir.

3.4.2.6. Kanistirmah (shuffle) ¢caprazlama
Karigtirmali ¢aprazlamada ilk olarak tek noktali ¢caprazlamada oldugu gibi tek

bir ¢aprazlama noktas1 segilir. Ancak degiskenler karsilikli olarak degistirilmeden 6nce
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her iki ebeveynde rakamlar tesadiifi olarak karistiritlir. Daha sonra degisim
gerceklestirilir. Her caprazlama yapildiginda degiskenler random olarak yeniden
atandig1 i¢in bu metotla konumsal egilimler engellenmis olur (Sivanandam ve Deepa,
2008, s;52). Bu teknik herhangi bircok noktali ¢aprazlama ile birlikte
kullanilabilmektedir. Standart operatorlerin pozisyona bagli egilimlerini azaltabilmek
i¢in her iki ebeveynin ayni bicimde bit pozisyonlari1 karistirilir ve daha sonra ¢ok noktali
operatdr uygulanir. Son agamada ise karistirilan bitler eski yerlerine yerlestirilir. (Béck,
1996, s;116)

Yukarida siralananlarin disinda literatiirde ¢ok sayida caprazlama metodu
gelistirilmistir. Bunlardan en fazla kullanilan digerleri Ustiinliik korumali ¢aprazlama,

Ordered ¢aprazlama, ve kismi eslenmis ¢caprazlamadir.

3.4.3. Mutasyon

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak {iizere kullanilir. Fakat
populasyon gerekli tiim kodlanmis bilgiyi icermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir
¢ozlim Ttretemez. Bu durum, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar iiretme
yetenegine sahip bir operatdr gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon operatori ile
gerceklestirilir (Emel ve Taskin, 2002, s;134). Mutasyonun amaci mevcut bir bireyden
yeni genetik materyaller ortaya koymak ve popiilasyonun karakteristigine cesitlilik
kazandirmaktir. Mutasyon, her bir gen {izerindeki tiim alellere ulasilabilmesini
saglamak iizere ¢aprazlamaya yardimci olarak kullanilir (Engerbrecht, 2007, s;153 ).

Mutasyon gendeki bir alel’in tesadiifi olarak bir digeri ile yer degistirmesi ile
uygulanir. Baska bir ifadeyle dnceki potansiyel ¢oziimiin sunumunda yapilan kiiclik
tesadiifi degisiklikler ile yeni bir potansiyel ¢oziim elde edilmektedir (Béck ve diger.,
2000a, s; 68) Genetik algoritmalarin g¢aligmasinda ikinci dereceden rol oynayan
mutasyon, kiiciik bir olasilikla bir dizideki bir veya birka¢ degeri rassal olarak
degistirerek yeni dizilerin yada arama uzayinda yeni ¢6ziim noktalarinin elde edilmesine
calisir (Dengiz ve Altiparmak, 1998, s;6).

Mutasyon popiilasyonu lokal minimuma takilmaktan uzak tutar. Tesadiifi
islemlerle kaybedilen genetik bilgiler gibi kayip genetik materyalin geri kazanilmasinda
rol alir. Ayn1 zamanda genetik materyalin geri donililemez kaybina kars1 da bir sigorta

islevi goriir.
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Mutasyon geleneksel olarak basit bir arama operatorii olarak diistintilmiistiir.
Eger caprazlamanin daha iyi ¢6ziime ulasmak icin mevcut ¢Oziimii kullandigi
diisiiniiliirse; mutasyonun da tiim arama uzayimnin kesfi i¢in yardimci olacagi diisiintiliir.
Mutasyon popiilasyondaki gesitliligi koruyan temel operatordiir.

Farkli sunumlar igin ¢ok farkli mutasyon big¢imleri mevcuttur. Ikili kodlamada
basit bir mutasyon, kii¢ciik bir olasilikla her bir genin degerini tersine g¢evirmekle
yapilabilir. Burada bahsedilen olasilik degeri, L kromozom uzunlugu olmak {izere, 1/L
olarak almir. Yalnizca ¢6ziimiin kalitesini artirdigi durumda mutasyon yapilan tepe-
tirmanma (hill-climbing) mutasyon operatdrlerinin de kullanilmast miimkiindiir. Bu gibi
bir operatdr aramay1 hizlandirabilir ancak popiilasyondaki cesitliligi azaltmasi ve
algoritmay1 bazi yerel optimumlara yakinlastirmasi konularinda da dikkatli olunmalidir.

(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;56)

3.4.3.1. Dondiirme (flipping)

Bir bit’i dondiirme, olusturulan bir mutasyon kromozomuna gore 0’1 1’e ve 1’1
0’a ¢evirme islemidir. ilk olarak bir ebeveyn segilir ve tesadiifi olarak bir mutasyon
kromozomu olusturulur. Mutasyon kromozomundaki bir 1’e tekabiil eden ebeveyn
tizerindeki bit ‘0’ ise ‘1’e; ‘1’ ise 0’a cevrilerek yeni birey olusturulur. Mutasyon
kromozomunda 0 olan bitlere tekabiil eden ebeveyn bitleri yeni bireye doniistiiriilmeden
aynen kopyalanir. Sekil 3.x te bu isleyis gosterilmistir. (Sivanandam ve Deepa, 2008,
$;57)

Ebeveyn 10110101
Mutasyon Kromozomu 10001001
Cocuk 00111100

Sekil 3.13. Dondiirme (flipping)

3.4.3.2. Degis-tokus
Dizi iizerinde tesadiifi olarak iki farkli nokta belirlenir ve bu noktalardaki bitler
degis tokus edilrek yeni nesil kromozom iiretilir. Sekil 3.x te bu isleyis gosterilmistir.

(Sivanandam ve Deepa, 2008, s;57)
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Ebeveyn 10110101
Cocuk 11110001
Sekil 3.14. Degis-tokus

3.4.3.3. Gaussian mutasyon
Her bir kromozom i¢in Poison dagilimmma gére mutasyona ugratilacak gen

belirlenir. Segilen bu genler doniistiirtiliir.

3.4.4. Yenileme/Yer Degistirme (Replacement)

Yenileme iireme dongiisiiniin son asamasidir. Sabit biiytikliikteki popiilasyondan
iki ebeveyn segilir ve bunlar da iki yavru yeni birey tiretir; ancak bu dort bireyin dordii
de popiilasyona geri donmez. Dolayisiyla ikisinin degistirilmesi gerekmektedir. Hangi
bireyin popiilasyonda kalacagi ve hangisinin degistirilecegine karar vermede kullanilan
teknik, secim kadar yakinsama siirecinde etkilidir. Temelde popiilasyonun devami igin
iki farkli metot vardir: kusaksal giincelleme ve sabit durum giincellemesi.

Temel kusaksal giincelleme semasi, gelecek nesli olusturmak igin N
bliyiikliigiindeki bir popiilasyondan yine N sayida ¢ocuk iiretimini ve bu yeni ¢ocuk
poplilasyonunun tamamen ebeveynleri ile yer degistirmesini kapsamaktadir. Bu metotta
bir birey yalnizca ayni nesilden baska bir birey ile yeni bir birey olusturabilir.

Kusaksal giincellemenin (A+p) giincellemesi ve  (A,u) giincellemesi gibi
tiiretilmis bicimleri de kullanilmaktadir. Popiilasyon biiyilikligi p, ve tretilen yeni
birey sayis1 da A> p’dir. Ya olusturulan yeni nesil popililasyonundan yada
biitiinlestirilen ebeveyn ve ¢ocuk popiilasyonundan gelen p sayida en iyi birey gelecek
nesli olusturur.

Sabit durum giincellemesinde ise yeni bireyler, kusaksal giincellemenin tersine,
olusturulur olusturulmaz popiilasyona dahil edilir. Yeni birey eklenirken
popiilasyondaki ya en kétii birey ya da en eski birey silinir. Sabit durum giincellemesi
metodu hem se¢im hem de giincellestirmede turnuva metodu gibi sira temelli metotlari
kullanir. Turnuva yenilemesi turnuva se¢imine oldukc¢a benzerdir. (Sivanandam ve

Deepa, 2008, s;58)
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3.4.4.1 Tesadiifi yenileme (Random replacement)

Bu yontemde cocuk yada yeni bireyler popiilasyonda tesadiifi olarak secilen
bireylerle yer degistirir. Ebeveynler de bu se¢imde aday konumundadir. Kiiciik
popiilasyonlarda aramay1 siirdiirmek i¢in yararli olabilir ¢linkii popiilasyona zayif

bireyler girebilir.

3.4.4.2. Zayif ebeveyn yenileme

Bu yenileme/yer degistirme metodunda zayif ebeveyn giiclii ¢ocuk ile
degistirilir. Uremeden sonra olusan dort bireyden yalnizca en uygun ikisi popiilasyona
geri donebilir. Bu siireg, ¢aprazlama i¢in hem uygun hem de zayif ebeveynleri kullanan

bir se¢im teknigi ile birlikte kullanildiginda popiilasyonun genel uygunlugunu artirir.

3.4.4.3. Her iki ebeveyni yenileme
Bu yontemde ¢ocuklar ebeveynlerinin yerine geger. Her birey yalnizca bir kez
iiremeye katilir. Popiilasyon ve genetik materyal siirekli degisir. Ancak ancak uygun
ebeveynleri One ¢ikaran se¢im yoOntemleri ile disiiniildiiglinde problemler

yasanmaktadir.

3.5. Yakinsama Kriterleri (Arama Sonlandirma)

Yerel bir optimuma ulasildiginda basit yakin komsuluk arama metotlarindan
farkli olarak genetik algoritma prensip olarak sonsuza kadar ¢aligir. Bunun i¢in pratikte
bir sonlandirmam kriteri gerekmektedir. Cesitli durdurma kosullar1 asagida siralanmistir
(Reeves ve Rowe, 2002, s;30, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;59):

- Maksimum Nesil: tanimlanan sayida nesil tiretildigi durumda genetik algoritma
durdurulur.

- Gegcen Zaman: Onceden tanimlanan siire doldugunda genetik proses
sonlandirilir. Nesil sayist kriteri ile birlikte kullanildiginda 6nceden tanimlanan nesil
sayisina siireden once ulasilirsa algoritma durur.

- Degismeyen uygunluk: Tanimlanan sayidaki nesil i¢in popiilasyonun en uygun

degeri degismiyor ise genetik proses sonlanir.
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Bazi sonlandirma teknikleri asagida siralanmustir:

3.5.1 En iyi birey
Bu kriter popiilasyondaki en diisiik uygunlugu yakinsama degerinin altina
diistiiglinde arama durdurulur. Bu metot, en azindan bir adet iyi ¢oziimii garanti ederek

aramay1 daha hizli sonlandirir.

3.5.2. En kétii birey

En koti birey kriteri kullanildiginda popiilasyondaki en az uygun bireyin
yakinsama kriterinden daha diisiik bir uygunluga sahip oldugu durumda arama
sonlandirilir. Bu durumda tiim popiilasyonun belli bir minimum standardin {istlinde
olmas1 saglanir. Ancak en iyi bireyin en kotiiden onemli 6lgiide farkli olmayabilir. Bu
durumda, asilacak belli bir maksimuma gore tanimlanan yiiksek bir yakinsama degeri

higbir zaman saglanamayabilir.

3.5.3. Uygunluk Toplami

Bu sonlandirma semasinda, popiilasyondaki uygunlugun toplaminin popiilasyon
kaydindaki (record) yakinsama degerine esit veya daha diislikse aramanin, yakinsamay1
sagladig1 disiiniiliir. Bu durum hemen hemen tiim bireylerin belli bir uygunluk
araliginda olmasini garanti eder. Ancak bu yakinlagsma kriterini en zayif gen degisimi ile
birlikte diisiinmek daha iyi sonug¢ verir. Aksi durumda popiilasyondaki yeni birkag
diisiik uygunluklu birey toplam uygunlugu bozabilir. Yakinsama degeri belirlenirken

poplilasyon biiytikliigii dikkate alinmalidir.

3.5.4. Orta uygunluk
Bu yaklasimda sonlandirma igin bireylerin en azindan yarisinin belirlenen

yakinsama kriterinden esit ya da daha iyi olmasi1 gerekir.

3.6. Genetik Algoritmalarda Parametre Se¢imi
Genetik algoritma uygulamasinin 6nemli bir adimi da ¢esitli parametrelerin
belirlenmesidir. Parametreler genetik algoritma performansi iizerinde ¢ok onemli bir

etkiye sahiptir. Kontrol parametreleri olarak da adlandirilan bu parametreler popiilasyon



68

blyiikliigli, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, kusak araligi, se¢cim stratejisi,
fonksiyon ol¢eklemesini kapsamaktadir (Dengiz ve Altiparmak, 1998, s;9, Mitchell,
1999, s;130, Emel ve Taskin, 2002, s;135)

Parametreler birbirlerini dogrusal olmayan bi¢imde etkiledigi i¢cin ayni anda
optimize edilemezler. Literatiirde parametre se¢imi ve adaptasyonu iizerinde oldukca
fazla sayida ¢alisma yapilmis olmakla birlikte tiim problemlerde kulanilabilecek en iyi

parametreler {izerinde bir uzlast s6z konusu degildir (Mitchell, 1999, s;131)

3.6.1. Popiilasyon biiyiikligii

Popiilasyon biiyiikliigii genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli
kararlardan biridir. Bu deger kiiclik olarak se¢ildiginde algoritmanin yerel optimuma
takilmast olasiligi vardir. Biiyiik bir deger ise ¢0ziim uzaymin daha iyi tarama
olasiligina kars1 ¢6zlim i¢in gerekli zaman ve kaynaklar artirmaktadir. (Emel ve Tagkin,
2002, s;135, Reeves ve Rowe, 2002, s;25)

Popiilasyon biiytikliigii diger genetik algoritma parametrelerinden tamamen ayr1
diistiniilemez. Belirlenecek biiyiikliikk, hesaplama etkinligi, yeterli Ornekleme
saglayabilme durumu, popiilasyonun cesitliligi, ¢aprazlama ve se¢im baskist gibi

parametrelerin dengelemesine katki saglamalidir (Back ve diger., 2000b, s;134)

3.6.2. Caprazlama olasihigi

Caprazlama operatoriinde temel parametre caprazlama olasihigidir (P.).
Caprazlama olasiligi, caprazlamanin ne kadar siklikla yapilacagin1 tanimlayan bir
parametredir. Caprazlama olmadigi durumda dol, ebeveynlerin direkt kopyasi olur.
Ancak yeni neslin onceki ile aynit oldugu anlamina gelmez. Caprazlamanin oldugu
durumda dol, ebeveynlerin her ikisinin kromozomlarinin parcalarindan olusur.
Caprazlama, yeni kromozomlarin eskilerinin iyi pargalarini tagiyacagi beklentisi ile
yapilir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;56).

Caprazlama olasilig1 eslesme havuzuna girecek kromozomlarin sayisini belirler.
Bu oranin ¢ok yiiksek olmasi durumunda iyi yapi bloklarinin tek bir kromozomda
birikme olasiligr olduk¢a azalir. Diisiik bir oran belirlenmesi durumunda ise yeterli

sayida yeni ¢cocuk/do] ortaya konulamaz (Haupt ve Haupt, 2004, s;117).
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3.6.3. Mutasyon olasihig:

Mutasyon teknigindeki dnemli parametre, kromozomda ne kadar bir degisiklik
olacagini gosteren mutasyon olasiligidir. Eger mutasyon yok ise yeni birey
caprazlamadan hemen sonra olusturulur demektir. Mutasyon olasiliginin %100 olmasi
ise kromozomun tamamen degistirildigi anlamina gelir (Sivanandam ve Deepa, 2008,
s;57). Mutasyonun temel amaci popiilasyondaki cesitliligi korumaktir. Mutasyon
olasiliginin artmasi genetik aramayi raslantisal bir aramaya dondistiirlir; ancak diger
taraftan bu durum kayip genetik materyali tekrar bulmada yardime1 olmaktadir (Emel ve
Taskin, 2002, s;136).

Baz1 calismalar biiylik popiilasyonlar i¢in (u>200) biiylik mutasyon olasiligi
(P»>0.05) kullanildiginda; benzer sekilde kiiclik popiilasyonlar (u<20) i¢inse daha
kiicik mutasyon oram1 (P,<0.002) kullanildiginda performansin arttigini1 ortaya
koymustur.  Orta biiyiikliikteki bir popiilasyon biiyikligli i¢in P,=0.001 orani
secilebilir (Back, 1996, s;123).

3.6.4. Kusak Arahg
Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak aralig1 denir. Yiiksek kusak araligi

cok sayida kromozomun degistigi anlamina gelmektedir (Mitchell, 1999, s;128, Emel ve
Taskin, 2002, s;136).

3.6.5. Secim Stratejisi

Eski kusagi yenilemenin cesitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal stratejide,
mevcut populasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir ancak
populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolayr bir sonraki kusaga
aktarilamaz. Iyi niteliklerin bir sonraki kusaga aktarimi i¢in bu strateji en uygun (elitist)
stratejisiyle beraber kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, populasyondaki en iyi
kromozomlar hicbir zaman yenilenmemektedir. Sabit durum (steady state) stratejisinde
ise, her kusakta yalnizca birkag kromozom yenilenmektedir. Genellikle, yeni
kromozomlar populasyona katildiginda en kotii kromozomlar yenilenir. (Emel ve

Taskin, 2002, s;136)
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3.6.6. Fonksiyon Olceklemesi
Dogrusal oOlgekleme, iistsel Olgekleme gibi yontemler mevcuttur. Probleme gore en
uygun Ol¢ekleme yonteminin secilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi acisindan

Oonem tasimaktadir. (Emel ve Taskin, 2002, s;136)

3.7. GA’nin Geleneksel Optimizasyon Yontemleri ile Karsilastirilmasi

Genetik algoritmalarin temel prensibi basittir: genetik ve dogal seleksiyonu
bilgisayar yazilimlar1 kullanarak taklit etmek. Problem parametreleri de DNA’daki gibi
bir dogrusal veri yapisi, bir vektor veya bir dizi gibi en dogal bi¢imi ile kodlanir.
Genetik algoritmalar geleneksel optimizasyon tekniklerinden asagidaki yonlerden
farklidir (Rao, 1996, s; 808, Sakawa, 2002, s;15, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;34):

- Genetik algoritmalar problem parametrelerinin kendilerinden ziyade
kodlanmis versiyonlari ile ¢alisirlar.

- Hemen tiim geleneksel optimizasyon teknikleri tek bir noktadan hareket
ederek arastirir ancak Genetik algoritmalar ise tek bir ¢dziim yerine c¢oziimlerin
popiilasyonunu kullanir. Bu durum GA’nin global optimuma ulasma olasiligini artirir ve
yerel sabit bir noktaya takilmasindan kaginilmasini saglar.

- Genetik algoritmalar degerlendirme ig¢in tlirevlerden ziyade uygunluk
fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyonlar da siirekli yada kesikli her tiir optimizasyon
problemine uygulanabilir.

- Geleneksel yontemler siirekli optimizasyonlara deterministik doniisiim

uygularken genetik algoritmalar olasilikli doniistim uygular.

Genetik Algoritmalarin geleneksel yaklagimlarin basarisiz oldugu durumlarda
carpict sonuglar ortaya koymasini saglayan diger bazi farklar1 ve avantajlar1 asagidaki
gibi siralanabilir (Haupt ve Haupt, 2004, s;23, Sen, 2004, s;62, ve Sivanandam ve
Deepa, 2008, s;34, Sumathi ve diger., 2008, s;122):

- Siirekli ve kesikli degiskenleri optimize edebilir.

- Tiirev alma iglemine gereksinim duymaz.

- (Coziim alaninda daha genis Orneklemeyi es zamanli arastirir. Global

optimumu daha kolay belirler. Klasik yontemlerde ise bu durum tek nokta ve

yon olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Cok sayida degisken ile ¢alisabilir.

Farkl1 problemlere kolaylikla modifiye edilebilir.

Paralel bilgisayarlarla hesaplamalar i¢in olduk¢a uygundur.

Olduk¢a karmasik ¢oziim yiizeylerinde yerel minimumlara takilmadan
degiskenleri optimize edebilir.

Sadece tek bir ¢oziim yerine optimum degiskenlerin bir listesini verebilir.
Kodlanmis degiskenler ile optimizasyon saglayabilmek i¢in degiskenleri
kodlayabilir.

Niimerik olarak olusturulan verilerle, deneysel verilerle ve analitik
fonksiyonlar ile ¢alisabilir.

Kendi i¢ kurallari ile ¢alistig1 i¢in problemin kurallarini bilmesi gerekmez.

Problemin dogrusallastirilmasini gerektirmemektedir.

Bununla birlikte Genetik algoritmalarin her tiir problemin ¢odziimiinde en iyi

metot oldugu da sdylenemez. Yalmzca birka¢ degiskeni olan diizgiin bir analitik

fonksiyon geleneksel yontemlerle kolayca ¢oziilebilir. Bu gibi problemlerde Genetik

Algoritma baslangi¢ popiilasyonu i¢in maliyetleri hesaplarken geleneksel yontemler

hesaplamay1 tamamlamis olabilir. Genetik algoritmalarin sinirliliklar1 ve dezavantajlar

ise su sekilde siralanabilir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s;34):

Uygunluk fonksiyonunu tanimlama problemi

Vaktinden 6nce yakinsama olabilmektedir.

Popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon orani, ¢aprazlama orani, se¢im metodu
gibi cesitli parametrelerin belirlenmesi problem olusturabilir.

Probleme 6zgii bilgiler kolaylikla dahil edilemez

Lokal optimumlari tanimlamada iyi bir metot degildir.

Iyi bir sonlandiric1 degildir. Harici yardim gerekebilir.

Kesin global optimumu bulmada sorun yasayabilir.

Cok sayida uygunluk fonksiyonu degerlendirmesine gereksinim duyar.

3.8. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Sezgisel bir teknik olarak Genetik algoritmalarin Yoneylem Arastirmasi

problemlerinde kullanimi her gecen giin artmaktadir. Genetik algoritmalar temelde iki
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farkli amag i¢in kullanilmaktadir (Chambers, 2001, s;1-2). Bu amaglardan ilki bir sistem
performansini optimize etmek i¢in parametre se¢imidir. Bu gibi sistemler muhtemelen
kisitlar ile birlikte biiyiik Olclide sistemi kuran ya da isletenlerin belirledigi karar
parametrelerine baglidir. Genetik algoritma uygulamalarinin ¢ogunlugu sistemleri
optimize etmek veya en azindan onlar1 optimuma yakinlagtirmaktir.

Genetik algoritmalarin ikinci potansiyel ana kullanim alan1 ise sayisal modelleri
test etmek ve uygunlugunu saglamaktir. Literatiirde karsimiza daha az cikan bu
uygulamalarda Oncelikle agiklayici ya da tanimlayici bir model kurulur, veri toplanir ve
model test edilir. Celiskiler tespit edildigine model modifiye edilir. Performans
optimizasyonunu hedefleyen algoritmalarin aksine burada model ile veriler arasindaki
uyumsuzlugun minimizasyonu hedeflenir.

Genetik algoritmalarin miithendislik problemlerinde optimizasyon amagh olarak
kullamilmaya baslanmustir. Ozellikle mekanizma tasariminda ¢ok iyi sonuglar ortaya
konulmustur. Bunlarin yaninda otomatik programlama, 6grenme kabiliyetli makinalar,
ekonomi, ekoloji, planlama, {iretim hatt1 yerlesimi gibi cok farkli alanlarda da basarili
uygulamalar yapilmaktadir.Ayrica dijital resim isleme tekniginde de ¢ok¢a uygulama
alan1 bulmustur. Bu problemlerin hemen hemen hepsi ¢ok genis bir ¢6ziim havzasinin
taranmasin1 gerektirmektedir. Bu ¢6ziim havzasinin geleneksel yontemlerle taranmasi
cok uzun siirmekte, genetik algoritmayla ise kisa bir siirede kabul edilebilir bir sonug
alinabilmektedir (Kurt ve Cumali, 2001, s;1).

Uygulama alanlarinin bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir (Coley, 1999, s;3,
Chambers, 2001, s;1-2, Kurt ve Cumali, 2001, s;8-15, Emel ve Taskin, 2002, s;138,
Gtiden ve diger., 2005, s;7, Sivanandam ve Deepa, 2008, s;35):

- Birlesi optimizasyon (Combinatorial Optimization) problemleri: Gezgin satici
problemi, ara¢ rotalama problemi, Cinli postact problemi, is atolyesi
cizelgeleme problemi, atama problemi, yerlesim tasarimi problemi ve sirt
cantasi problemi gibi problem uygulamalari

- Bilgisayar aglar1 tasarimi

- Nonlineer dinamik sistem tahmini, veri analizleri

- Robot yoriingesi planlama

- Goriintl isleme

- LISP programlarinin gelistirilmesi
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- Stratejik planlama

- Protein molekiillerinin seklinin bulunmasi

- Gaz boru hatt1 uygulamalar1

- Imalat planlama, yerlesim planlama ve kaynak atamasi
- Mekanik 6grenme,

- Yapay sinir aglarinin tasarimi,

- Sinyal isleme, filtre dizayn1

- Portfoy optimizasyonu,

- Hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarin1 tahmini
- Montaj hatt1 dengeleme problemleri

- Tasima problemi

3.9. Genetik Algoritmalarin Siniflandirilmasi

Genetik algoritmalar problem ¢oziimiinde adim adim (step by step) bir prosediir
ortaya koyar. Etkin bir arama teknigi olarak kendini ispatladig: i¢in bir¢ok isletme, fen
bilimleri ve miihendislik konularinda problem ¢oziimiinde kullanilmigtir. Tiim bu
ozellikleri arastirmacilarin genetik algoritmalara farkli yaklasimlar gelistirmesine de
olanak tanimustir.

Farkli genetik algoritma yaklasimlar1 asagida aciklanmaktadir (Sivanandam ve

Deepa, 2008, s;105, Sumathi ve diger.,-2008, s;109):

3.9.1. Basit genetik algoritma

Basit genetik algoritmanin mekanizmas1 dizileri kopyalamak ve belirli
kisimlarin1 degistirmek disinda karmasik islemler igermemektedir. Birgok problemin
¢Oziimiinde basarili sonuglar elde eden bu yaklasim ii¢ islemden olugmaktadir:

- Yeniden birlestirme (reproduction)

- Caprazlama

- Mutasyon

Yeniden birlestirme asamasinda birey dizileri uygunluk degerlerine gore
kopyalanir. En sik kullanilan yontem rult tekerlegi se¢imidir. Basit genetik algoritma
kullaniminin faydali oldugu durumlar asagida siralanmistir:

- Arama ylizeyi genis veya karmagsik ise,
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- Alan bilgisi veya uzmanlhigin arama uzaymni kodlamada yetersiz kaldigi
durum mevcut ise,

- Herhangi bir matematiksel analiz mevcut degil ise

- Geleneksel metotlar denemesi basarisiz olmus ise

Basit genetik algoritmanin avantaji keyfi kisit ve amaglar ile kolayca
kullanilabilmesidir. Bununla birlikte kullanimda bazi1 dezavantajlart mevcuttur:

- Genellikle etkin degillerdir,

- Degerlendirmeler ¢cok zaman almaktadir,

- Cok sayida problemde popiilasyonun biiylik tutulmas: gerekmektedir.

3.9.2. Paralel genetik algoritma

Cesitli basit genetik algoritmalarin paralel olarak uygulanmasi ‘paralel genetik
algoritma’ olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklasim basit genetik algoritmalarin genis bir
arama yiizeyinde optimale yakin ¢6ziimii bulmak i¢in harcadigi siirenin kisaltilmasina
yonelik gelistirilmislerdir. Genetik algoritmalarin paralel olarak c¢alistirilabilmesi
asagidaki elementlere bagimlidir:

- Uygunlugun degerlendirme ve mutasyonun uygulanma bigimi,

- Se¢imin yerel yada global uygulanmasi,

- Tek veya ¢oklu alt popiilasyonlarin kullanilmast,

- Coklu popiilasyonlar kullaniliyor ise bireylerin degistirilme bi¢imi.

Probleme alternatif ¢oziimler ortaya koyabilmesi, farkli noktalardan hareketle
paralel arama yapilmasini saglamasi, daha hizli sonu¢ vermesi ve diger arama
prosediirleri ile kolayca biitiinlestirilmesi bu yaklasimin avantajlar1 olarak siralanabilir.
Paralel genetik algoritma modelinin 6nemli bir diger avantaji geleneksel ya da basit
genetik algoritmalarin erken yakinlagmasini1 zorlagtirmasidir. Birgok arastirmaci
tarafindan paralel genetik algoritmanin daha gergek¢i bir model oldugu ileri
stiriilmektedir.

Paralel genetik algoritmalar da uygulama metoduna gore kendi igerisinde
bagimsiz paralel genetik algoritmalar, gocebe paralel genetik algoritmasi,
boliimlendirme paralel genetik algoritmasi, segmentasyon paralel genetik algoritmasi

gibi kisimlara ayrilmaktadir.
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3.9.3. Hibrit genetik algoritma

Hibrit genetik algoritma caprazlama tarafindan iiretilen yeni bireylerin geligimi
icin sezgiselligin kullanimini saglamaya doniik gelistirilmistir. Bir sezgisellik baslangic
popiilasyonu olusturmada, diger ikisi de ya c¢aprazlama veya karistirmadan gelen
bireylere uygulanmaktadir. Son iki sezgisellik ise loksl minimuma takilinmasini
onlemede kullanilmaktadir.

Hibrit genetik algoritmasi adimlar1 asagida siralanmaktadir:

Adim 1:
- BaslangigSezgisellik algoritmasin1  kullanarak ilk popiilasyon kismini
olustur,
- Popiilasyonun kalanini tesadiifi olarak belirle
Adim 2:
- Baslangi¢ popiilasyonundaki her bir yerlesim icin RemoveSharp
algoritmasini uygula
- Baslangi¢ popiilasyonundaki her bir yerlesim i¢in LocalOpt algoritmasini
uygula
Adim 3:

- Tesadiifi olarak iki ebeveyn seg,
- Segilen ebeveynlere ¢aprazlama uygula ve yeni birey olustur,
- Yeni bireye RemoveSharp algoritmasini uygula,
- Yeni bireye LocalOpt algoritmasini uygula,
- Yeni bireyin uygunlugu herhangi bir ebeveyninden biiyiik ise onunla yeni
bireyi degistir.
Adim 4: Popiilasyondan se¢ilen herhangi bir bireyi mutasyona tabi tut,

Adim 5: Adim 3 ve 4’1 belirlenen iterasyon sayisinca tekrar et.

3.9.4. Adaptif genetik algoritma

Popiilasyon biiytlikliigili, ¢aprazlama olasiligi veya mutasyon olasiligi genetik
algoritmanin ¢aligtirilmas1 sirasinda degisen genetik algoritmalar adaptif genetik
algoritmalar olarak adlandirilmaktadir.

Cok optimumlu problemlerin optimizasyonunda genetik algoritmalarin iki

onemli karakteristiginin olmasi1 zaruridir. Bu o6zelliklerin ilki optimuma yakinsama
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kapasitesi; ikincisi ise ¢Oziim uzayinda global optimumu ararken yeni bdlgeleri
kesfetme kapasitesidir. Bu iki karakteristik arasindaki denge mutasyon olasiligi,
caprazlama olasilig1 ve kullanilan ¢aprazlama yontemi tarafindan belirlenmektedir.
Adaptif genetik algoritma yaklagiminda kesif ve sOmiirii (exploitation)
arasindaki doniisiim, ¢oziimiin uygunluk degerine gore mutasyon olasiligi ve
caprazlama olasiliginin degistirilmesi ile yapilmaktadir. Popiilasyonun yerel minimuma
takilma egilimi ortaya ¢iktiginda her iki olasilik da artirilmakta; ¢6ziim uzayina yayilimi

artinca da azaltilmaktadir.

3.9.5. Hizh daginik (messy) genetik algoritma

Daginik genetik algoritma, ikili, stokastik, degisken dizi uzunluklu ve
popiilasyon temelli bir problem ¢dzme yaklagimidir. Diger yaklagimlardan en 6nemli
farki, en iyi ¢oziime ulagmak i¢in genetik materyalin yap1 bloklarini (building blocks)
actkca manipiile edebilmesidir. Dagimik genetik algoritma {i¢ islem asamasi
icermektedir:

- Baslangig asamasi,

- llksel (primordial) asama,

- Bitisiklik durumu (juxtapositonal) asamas.

Baslangi¢c asamasinda, bir sonraki blok filtreleme asamasinda ortaya ¢ikabilecek
giiriiltiinlin (noise) listesinden gelebilmek i¢in yeter derecede biiyiik bir popiilasyon elde
etmek i¢in popiilasyon boyutu belirleme denklemi kullanilir. Popiilasyon buyikligi
belirlendikten sonra baglangi¢ popiilasyonu iiyeleri tesadiifi olarak belirlenir ve segilen
uygulamaya gore onlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Yap1 blogu filtreleme semasi
kullanilarak baslangic asamasinda belirlenen bu popiilasyon {iiyeleri sistematik olarak,
kullanict tarafindan belirlenen yap1 blogu biiyilikliigiine dusiiriiliir. Yap1 blogu
filtrelemede her bir popiilasyon {iyesinin belirli sayida bit’i silinir. Bir sonraki
jenerasyon i¢in en iyi kismi dizilerin saklanabilmesi i¢in bu silme islemini turnuva
secimi takip eder.

Son asamada ise filtreleme asamasinda gelen yap1 bloklar1 alinir ve bir ‘kes ve
dilimle’ (cut-and-slice) operatorii ile birlestirilir. Bu prosesi de turnuva secimi

izlemektedir.
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DORDUNCU BOLUM
ACIL SERVIS iISTASYONU YERLESIM MODELLERI

Ozel sektor veya devlete ait her isletmeye ait tesisin kurulusunda gesitli kriterleri
dikkate almay1 gerektiren bir yerlesim yeri sorunu ile ilgili bir calisma yapilmasi
gerekmektedir. Uriinlerin verimli bigimde iiretilmesi ve pazarlanmasi, hizmetlerin etkin
bicimde hedef kitleye ulastirilmasi tesis yerinin belirlenmesi ile yakindan ilgili bir
konudur.

Tesis yeri se¢imi karart birgok kamu ve 0Ozel sektdr kurulusu igin stratejik
planlamada kritik bir oneme sahiptir. Bir perakende zinciri yeni bir satis noktasi
secerken, bir imalat¢1 firma depo yeri belirlerken veya bir sehir plancisi itfaiye
istasyonu veya acil servis iinitesinin yerini tayin ederken ¢cogunlukla zor bir uzamsal
kaynak tahsis karari vermek durumunda kalmaktadir. Yerlestirme problemi &zellikle
Hakimi tarafindan 1964 yilinda yapilan otoyol sisteminde haberlesme ve polis
istasyonlarin yerlestirilmesi c¢alismasi ile ©6ne c¢ikmistir. Bu calismadan sonra

problemin ¢dziimiine yonelik olarak ¢cok sayida model gelistirilmistir.

4.1. Ambulans Yerlesim Modelleri

Ambulans yerlesim modelleri yoneylem arastirmasinda Taleple Transport yada
Tasima (Transportation on Demand) ana bagligi altinda incelenmektedir. Yolcu veya
mallarm kullanicilarin talebi {izerine belirli bir kaynaktan belirli bir hedefe tasinmasi bu
basligin igerigini olusturmaktadir. Bu sistemlerde kullanicilar tarafindan sekillendirilen
tagima talebi donanimli araglarla ortak hizmet saglanarak karsilanmaktadir (Barnhart ve
Laporte, 2007, s;429).

Talebe Gore Transport sistemleri statik ve dinamik olabilir. Talebin dnceden
bilindigi durumlarda statik; dinamik olarak degistigi ve talebi karsilamak ig¢in arag
rotasinin gercek zamanl olarak degistirilmesinin gerektigi durularda da dinamiklik s6z
konusu olmaktadir. Uygulamada dinamik problemler statik alt-problemler dizisi olarak
ele alinmaktadir. Yeni bir talep geldiginde mevcut ¢6zliim yeniden optimize edilir.

Talebe gore transport problemleri birbiri ile ¢elisen ii¢ amacin varlig ile

karakterize edilir: karsilanan talep sayisinin maksimize edilmesi, isletme maliyetlerinin

minimize edilmesi ve kullanici memnuniyetsizligini minimize etmek. Bu amaglar
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arasindaki denge bir¢ok durumda kapasiteye gore kabul edilebilecek talep sayisinin
maksimize edilmesi, ve belirlenen bir hizmet kalitesi kisit1 altinda isletme maliyetinin
minimize edilmesi ile saglanmaktadir. Hizmet kalitesi ise genellikle istenen teslimat
sayist ve teslim siiresinde yasanan sapmalar ve insan tasinmasi durumunda ulagim
siiresinin beklenenden uzun olmasi ile dlgiilmektedir. Isletme maliyetleri de kullanilan
ara¢ sayisl, rotanin toplam siliresi ve araclar tarafindan katedilen mesafe ile
degismektedir.

Talebe gore transport/tasima problemlerinin bir diger 6zelligi zaman boyutunun
bulunmasidir. Teslim alma ve dagitim tanimlanan belirli bir zaman dilimi igerisinde
sinirlandiriimaktadir. Ozellikle insan tasmmasinda bu zaman penceresi ¢ok dar olmakta
ve yolda gegen siirenin kisaligi bir performans kriteri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Acil
durum araglar1 i¢in bu durum daha da bir 6nem arz etmektedir. Bir¢ok durumda yolcular
var iken aracglarin beklemesi dnlenmektedir.

Talebe gore transport/tasima sistemleri iic ana konu ile ilgili karar almay1
kapsamaktadir: talep kiimeleme, ara¢ rotalama ve ara¢ programlama. Talep kiimeleme,
taleplerin mesafe ve zamanla ilgili yakinliklarina gore gruplandirilmasidir. Belirlenen
bu gruplara gore her bir arag tarafindan ziyaret edilmesi gereken birbiri ile ilintili teslim
alma ve dagitim yerlerinin sirasi ile ilgili kararlar ara¢ rotalamay1 olusturmaktadir. Son
olarak da ara¢ programlama ile her bir yerin ziyaret edilmesi gereken kesin zaman
belirlenmektedir. Tiim bu kararlar agik ve siki bicimde i¢ i¢e gegmis durumdadir ve
sistemin dogru yoOnetimi hepsinin es zamanli olarak optimize edilmesini
gerektirmektedir.

Yoneylem arastirmasi literatiiriinde talebe gore transport/tasima konusunda ¢ok
sayida calisma yapilmigtir. Bu c¢alismalarin ¢ogu ‘Teslim alma ve dagitimli arag
rotalama problemi’nin (vehicle routing problem with pickup and delivery)
genellestirilmesi lizerine yapilmistir. Acil servis araglari yonlendirimi problemleri
cagriyla dagitim, kurye dagitimi, cagri ile ugus dagitimi yaninda bu problemin dort ana
uygulama alanindan birini olusturmaktadir. Digerlerinden farkli olarak bu sistemlerde
Oonem rotalama seceneklerinden ziyade yerlesim konusundadir (Barnhart ve Laporte,

2007, s.431).
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Talebe gore transport/tasima problemi acil servis ile ilgili ii¢ konuda one
cikmaktadir: Itfaiye, polis ve ambulans hizmetleri. Yerlesim, personel saglama ve arag
yonlendirimi gibi ¢ok farkli konular bu problemlerin temelini olusturmaktadir.

Ambulans filo yonetiminde 6ne ¢ikan anahtar konulardan biri niifusu uygun bir
oranda kapsayacak sekilde ambulanslarin nerelere yerlestirilecegine kadar verilmesidir
(Barnhart ve Laporte, 2007, s;454)

Ambulans yerlesimi ile ilgili ileri siirilen modeller son otuz-kirk yil igerisinde
onemli bir degisim ge¢irmistir. Bu siire zarfinda, bilgisayar teknolojisi yaninda
modelleme ve algoritmik karmasiklik, matematiksel programlama c¢oziimlerinin ve
cesitli karar verme seviyelerinde bilgisayar yazilimlarinin yaygin olarak kullaniminda
onemli degisimler yasanmistir. Ambulans yerlesimi ile ilgili literatiir incelendiginde de
bu degisimin agik bicimde goriilmektedir. Onerilen ilk modeller basit tamsayili dogrusal
programlama formasyonlar1 iken, zamanla daha gerceke¢i Ozellikler asama asama
modellere eklenmis ve ¢oziim teknikleri daha karmasiklasarak doniismiistiir (Brotcorne
ve diger., 2003, s;451, Barnhart ve Laporte, 2007, s;454, Owen ve Daskin, 1998, s;425).

Literatiirdeki acil servis uygulamalar1 ile ilgili modeller yapilara gore iki ana
kategori altinda incelenmektedir: Deterministik Modeller ve Olasilikli Modeller.
Planlama asamasinda kullanilan deterministik modeller ambulansin hazir bulunma
durumu ile ilgili stokastik etkenleri ihmal etmektedir. Olasilikli modeller ise ambulansin
bir kuyruk sisteminde servis saglayici gibi ¢alistigini ve her durumda cagrilara cevap
veremeyecegini yansitmaya caligsir. Bu modellerin diginda giin boyunca ambulansin
defalarca yer degistirmesini yansitarak daha iyi kapsama saglamay1 amaglayan dinamik
modeller de gelistirilmistir (Brotcorne ve diger., 2003, s, 451, Owen ve Daskin, 1998,
$;424-425).

Planlamacilara veya sistem yoOneticilerine acil yardim araglarin yerlesimi
kararinda yardimci olmak {izere gelistirilmis olan ve optimum veya optimuma yakin
ara¢ yerlesimini saglayan modeller amaclarina gore de iki biiyiikk gruba ayrilabilir:
Kapsama temelli (covering-based) modeller ve sistem genelinde ortalama ulasma
mesafesini (veya zamanini) enkiigiiklemeyi amaclayan p-medyan modelleridir (Daskin
ve diger., 1988, s;19 Selim ve Ozkarahan, 2003, s;19). Burada kapsama; bir aracin
belirlenmig bir zaman veya mesafe standardi icerisinde belli bir bolgedeki acil yardim

cagrilarina ulasabilmesi anlamina gelmektedir. S6z konusu standartlar acil servis



80

hizmetlerinin etkin bir sekilde yerine getirilmesini saglamak ic¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Son yirmi yil i¢inde kapsamayi ara¢ yerlesiminde etkinlik Olgiiti

olarak kullanan ¢ok sayida acil servis modeli gelistirilmistir.

4.1.1. Statik Ambulans Yerlesim Modelleri

Ambulans yerlesim modelleri genellikle G = (V UW, A) gdsterimi ile tanimlanir.
Burada V, bir araya toplanan talep noktalarmin bir diiglim seti; W ise potansiyel

ambulans yerlesim yerlerini gostermektedir. A= {(i, j) eV uUW }de bir yay setidir. Her
bir (i,j), tj seyahat siiresi ile iliskilidir. Eger t; <r ise herhangi bir talep noktas1 i€V,
j €W bolgesi icerisinde kapsanir. Burada r, onceden belirlenmis bir kapsama

standardidir. W, = {J eW:t; < r}, 1 talep noktasini kapsayan yerlesim yeri setini
gostermektedir. i noktasindan j noktasina olan en kisa seyahat siiresini gosteren t; "nin

de bilindigi kabul edilmektedir.

p-medyan modeli: Tesis yerlesiminin etkinligini 6l¢gmenin bir yolu kat edilen
ortalama mesafenin belirlenmesidir. Bu mesafe arttiginda tesisisin ulasilabilirligi azalir
ve dolayisiyla etkin bir yer se¢ciminden s6z edilemez. Hakimi tarafindan ortaya atilan p-
medyan modeli de bu etkinlik 6l¢iisiinii kullanir. Talebin hizmet kalitesine duyarh
olmadig1 bu modelde talep merkezleri ve tesisler arasinda agirliklandirilmis talebe gore
mesafe minimize edilir. Basitlestirilmis modellerde yalnizca diigiim noktalar1 potansiyel
kurulum yeri olarak alinir ve bu durum hesaplamalar1 6nemli Slgiide kolaylastirir. Bir
dagitim ag1 gibi binlerce sayida diigiimiin oldugu modellerde potansiyel ¢oziim P ve

diigim sayis1t N oldugunda muhtemel yerlesim konfigiirasyonu sayisi [NJ kadar
P

olmaktadir. Bu durumun karmasikligi daha sofistike algoritmalarin gelistirilmesine yol
acmistir (Owen ve Daskin, 1998, s;426). P-medyan modelinde yerlesim igin sabit
maliyetler ve taleple ilgili limitler dikkate alinmaz.

Toregas ve arkadaglar tarafindan 1971 yilinda tiim talep noktalarin1 kapsamak
icin gerekli olan ambulans sayisin1 minimize etmeyi amaglayan Yerlesim Seti Kapsama
Yerlesim Modeli (Location Set Coverage Model, LSCM) &nerilmistir. Ikili (binary)

degisken kullanan bu modelde X;, ambulansin j’de konumlandigi durumda 1 degerini

alir.
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(LCSM) minimize ) X;

jew
Kisitlar
dYx;=1 (ieV)

jew,
X; €1{0,1} (jeW)

Bu model gercek yasamdaki bir¢ok durumu dikkate almamaktadir. Bunlarin en
Oonemlisi ambulansin sevk edilmesinden sonra artik bazi talep noktalarinin kapsanmiyor
olmasidir. Bu model ayrica en fazla arz bolgesi sayis1 kadar (W) sayida ambulans
olacagmi varsaymaktadir. Ayrica niifus ve yol durumu da bu modelde ihmal
edilmektedir ancak gercekte bu durum farkli olabilmektedir. Bununla birlikte bu model
tam bir kapsamay1 saglamak i¢in ambulans sayisinda daha diisiik bir sinir saglamaktadir
(Daskin ve Dean, 2004, s;47, Brotcorne ve diger., 2003, s;453).

Yerlesim Seti Kapsama Yerlesim Modelinin (LSCM) eksikliklerini gidermek
amaci ile 6nerilen modellerden bir digeri sinirli sayida ambulans ile kapsanacak niifusun
maksimize edilmesidir. Church ve ReVelle tarafindan 1974 yilinda 6nerilen Maksimum
Kapsama Yerlesim Modelinde (Maximal Covering Location Model, MCLM) d;, i
noktasindan gelen talebi, p ise eldeki ambulans sayisini gostermektedir. y; de ikili
(binary) bir degisken olup i noktasinin en az bir ambulans tarafindan kapsandigi

durumda 1 degerini almaktadir. Bu model,

(MCLP) minimize z d,y,

iev
Kisitlar

ZXjZYi (ieV),

jew,

ZX] = pa

jew
x; {01} (JeW),
Yoy (ieV)
LCSM ve MCLP modellerinin her birinin kullaniminin yararli oldugu durumlar

s0z konusudur. LCSM, tiim talebi karsilamak i¢in dogru arag¢ sayisi n1 belirlemek i¢in

bir planlama araci olarak kullanilabilirken, MCLP, eldeki kaynaklarin miimkiin olan en
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iyi kullanimim saglamay1 amaglamaktadir. Ilgili literatiirde her iki modeli temel alan

cok sayida caligma yapilmistir.

4.1.2. Deterministik Statik Ambulans Yerlesim Modelleri

Yerlesim Seti Kapsama Yerlesim Modeli (LSCM) ve Maksimum Kapsama
Yerlesim Modeli (MCLP) olay yerine farkli tipteki araclarin géonderimini kapsamaz.
Birden cok arag¢ tipini kullanmak {izere gelistirilen modellerden ilki tandem arag
yerlesim modeli (TEAM) dir. i1k olarak Schilling ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen
bu model pompaci ve kurtarma merdivencilerinin gibi iki farkli ekipmanin s6z konusu
oldugu itfaiye departmanini1 konu almistir ancak temel yasam destek (bacis life support,
BLS) ve ileri yasam destek (advanced life support, ALS) birimlerinin kullanildig:

ambulans yerlesimi konusunda da uygulannustir. Bu modelde p”* ve p®, sirasiyla A ve

B

B tipi arac¢ sayilarini gdstermektedir. r* ve r® de her bir arag tipi icin kapsama

standardin1  gosterirken W.* ={jeW: t; < r* ve WP={jeW: t; < r® olarak
tanimlanir. XjA(XjB) ikili (binary) bir degisken olup i diigiimiinde A(B) tipi arag oldugu
durumda 1 degerini alir. y; de ikili bir degiken olup i€V noktasinin yalnizca her iki

tipteki arag tarafindan kapsanmasi durumunda 1 degerini almaktadir. Bu tanimlara gore

TEAM modeli asagidaki bigimde gosterilebilir:
(TEAM) maksimize Z d,y;

iev
Kisitlar
A -
> xt>y, (ieV)

i eWiA

> xP >y, (ieV)

jew; &

2% =p"

jew

X =p",

jew
X5 <X} (jeW)

xf,x,.Be{o,l} (jeW)

y, €{0,1} (ieV)
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Bu model iki farkli arag tipi arasinda bir hiyerarsi sunan son kisit disinda MCLP
modelinin bir uzantisidir. Ancak aracin mesgul oldugu durumda tiim bu modellerde
kapsama eksik kalmaktadir. Tek arac tipi olmasi durumunda toplam ara¢ sayisini
artirmadan daha iyi bir kapsama saglamak i¢in MCLP modelini modifiye eden ¢esitli
stratejiler gelistirilmistir. Daskin ve Stern tarafindan (1981) birden ¢ok defa kapsanan
talep noktalarinin sayisin1 maksimize etmek i¢in hiyerarsik bir amag¢ fonksiyonu daha
modele eklenmistir. Hogan ve ReVelle (1986) tarafindan onerilen modelde ise iki defa
kapsanan toplam talep maksimize edilmistir.

Hogan ve ReVelle (1986) BACOP1 ve BACOP2 olarak adlandirdiklar1 yedek
kapsama formiilasyonlu iki model onermislerdir. Bu modellerde i€V talep noktasinin
bir r kapsama standardinda bir ambulans tarafindan kapsanmasi durumunda binary bir
degisken olan y,, 1 degerini almakta; yine ikili bir degisken olan u, de i talep
noktasinin iki kez kapsanmasi durumunda 1 degerini almaktadir. Bu iki model de

asagida gosterilmistir:

(BACOP1) maksimize Y d,y,

iev
Kisitlar
dxj-u =l (ieV),

jew;
2% =P,
Jew

0<u <1 (ieV)

X; 20 (ieV), ve ikinci model

(BACOP2) maksimize 6 dy; +(1-6)> du,

ieV ievV
Kisitlar
DX -y —u =0 (ieV),
jew;

u, -y, <0 (ieV),

ij =p,

Jew

0<u <1 (ieV),
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0<y, <1 (ieV),
X; 20 (ieV)

Bu modelde kullanilan &, [0,1] araliginda segilen bir agirliktir.

Gendreau ve arkadaslar1 (1997) tarafindan onerilen modelde I, <r, olmak lizere
iki kapsama standardi kullanilmistir. Modelde tiim talebin r, zaman aralifinda
karsilanmasi gerekmekte ve belirlenen bir « oraninda talep I, zaman araliginda
karsilanabilmelidir. Bu oran da muhtemelen r, araligina tesadiif etmektedir. 1973 tarihli
Amerikan Acil Servis Kanunu 1,’1 o =0.95araliginda 10 olarak belirlemistir.

Gendreau, Laporte ve Semet tarafindan gelistirilen ikili standart modelde
(double Standard model, DSM) ise p sayida ambulans kullanmilarak ikili kapsama
kisitlar1 altinda 1, standardinda 1iki kez kapsanan talebin maksimizasyonu
amagclanmaktadir.

DSM modelinde W,' ={j eW 4 <n}ve W? ={jeW 4 <n}, Y de jeWde
yerlesik ambulans sayisini gosteren tamsayili degiskendir. ikili degisken olanx,
I €V noktasinda talebin', siiresi icinde k kez (k=1 veya 2) kapsanmasi durumunda 1

degerini almaktadir. Model (Gendreau ve diger., 1997, s;77):
(DSM) maksimize Z d Xi2

ievV

Kisitlar

Myl (ieV),

jew?

Z:dixi1 Z(dei ,

jev iev
ZijXiIJFXi2 (ieV),
jew!

X <X (ieV),

zyi = pa

jew
ngpj (jEW):
x',x>e{0l}  (ieV),

y;,tamsay1 (jeW)
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Burada amag¢ fonksiyonur, siiresi igerisinde iki defa kapsanan talebi
hesaplamaktadir. Ilk iki kriter ikili kapsama kriterlerini ifade etmektedir. Ucgiincii
kriterin sol tarafi I, siiresi igerisinde i noktasini kapsayan ambulans sayisini, sag tarafi
ise 1 noktas1 I, sliresinde kapsanmis ise 1, en azindan iki kez kapsanmis ise 2 degerini
almaktadir. ki ve iiglincii kriterin birlesimi « oraninda talebin kapsanmasini ve
kapsama standardinin da I, olmasini saglamaktadir. Dordiincii kriter ise i noktasinin bir
kez kapsanmadan iki kez kapsanamayacagini ifade etmektedir. Altinci kriterde
(Y; £ P;) pj, 2 olarak setlenebilir ¢iinkii bu degeri kullanan optimal bir ¢6ziim daima
mevcuttur.

Selim ve Ozkarahan (2003) de acil servis sistemlerinin yerlesiminin

belirlenmesinde Maksimum yedek kapsama modeli ve sinirli kapasiteli maksimum

kapsama modelini temel alarak dogrusal ve deterministik bir model 6nermislerdir.

4.1.3. Probabilistik Statik Ambulans Yerlesim Modelleri

Ambulans yerlesiminde ilk probabilistik modellerinden biri maksimum beklenen
kapsama yerlesim problemi formiilasyonudur (maximum expected covering location
problem formulation, MEXCLP). Bu modelde tiim ambulanslarin birbirinden bagimsiz
oldugu ve ayni q mesgul olma oranina sahip oldugu kabul edilmektedir. q mesgul olma
orani tiim talep noktalar1 icin gelen cagrilarin toplam beklenen siiresinin eldeki toplam

ambulans sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Boylece i€V noktasi k ambulans

tarafindan kapsaniyorsa ilgili beklenen kapsanan talep E, =d,(1-q*)formulii ile

hesaplanmaktadir. k. Ambulansin marjinal katkis1 ise E, —E,_, =d,(1-q*)g"" dir.

MEXCLP modelinde en fazla p ambulans yerlestirilebilir ancak bir noktaya birden ¢ok
ambulans yerlestirilebilmektedir. i€V noktasi en azindan k ambulans tarafindan

kapsandig1 durumda vy, degiskeni 1 degerini almaktadir. Model asagidaki gibi ifade
edilebilir (Daskin, 1983, s;53):

P
(MEXCLP) Maksimize » | > d,(1-q)q""y,

ieV k=l
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Kisitlar

p
ij ZZ:Yik
-

jew, k

X;, tamsay1 (jeW),
Y €{0,1} (ieV,k=1,....p)

Modelin gegerliligi amag fonksiyonun konkav olmasina baglidir. Bundan dolay1
eger y, =1 ise h<k i¢in y, =1dir. amag fonksiyonu maksimize etmek gerektiginden

her iki kisitin da esitlik olarak saglanmasi gerekmektedir. Bunun yaninda
I €V noktasini kapsayan ambulans sayisi esitligin her iki tarafinda ayni olacaktir.
MEXCLP modelinin Fujiwara ve arkadaglar1 tarafindan Bangkok sehri ambulans
yerlesim sistemi lizerinde yaptigi uygulamasinda ambulans sayisinin yakin beklenen
kapsama siliresi ve cevap siliresinde 21’den 15°¢ diisiiriilebilecegi tespit edilmistir
(Fujiwara ve digerleri-1987, s.9). Calismada talep noktast V=59, ambulans yerlesim

yeri say1s1 W=46 ve ambulans sayis1 10 < p <30 olarak alinmustir.

Repede ve Bernardo tarafindan Lousville,Kentucky i¢in yapilan ve TIMEXCLP
olarak adlandirilan ¢alismada giin boyunca degisen seyahat hizlari da modele ilave
edilmistir. Sonug olarak on dakika i¢inde ulasilan vaka oraninin % 84’ten % 95’e ¢iktig1
ve cevap siiresinin de % 36 azaldig1 belirtilmistir (Repede ve Bernardo, 1994, s;567)

Goldberg ve digerleri tarafindan yapilan fakli bir MEXCLP uygulamasinda
stokastik seyahat siiresi hesaba katilmistir. Bu modelde amag 8 dakikalik siire igerisinde
beklenen ¢agr1 sayisinin maksimize edilmesidir. Potansiyel yerlesim yerleri de bir tercih
sirasina gore siralanmiglardir. Vakaya ulagma siiresi ile ilgili olasilik da asagidaki {i¢
olasiliga gore hesaplanmistir (Goldberg ve diger., 1990, s;308-312) : 1) k. segilen
bolgede bulunan ambulansin vakaya sekiz dakika igerisinde ulasabilme olasilifi; 2) bu
anbulansin o bolgede bulunuyor olma olasiligi; 3) daha az tercih edilen bir bolge olan k-
1. bolgede yerlestirilen ambulansin mevcut olmama olasiligi. Calisma sonucunda
belirlenen siire i¢erisinde % 1 oraninda beklenen kapsanan ¢agri sayisi artmustir.

ReVelle ve Hogan tarafindan verilen bir « olasiliginda kapsanan talebi

maksimize etmek i¢in iki ayr1 olasilikli model dnerilmistir. Maksimum hazir bulunma
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yerlesim modelinin (maximum availability location problem, MALP I ve MALP II)
ilkinde (MALP I) q mesguliyet fonksiyonunun tiim potansiyel yerlesim yerleri i¢in ayni
oldugu kabul edilmistir. Her bir i talep noktasi i¢in ¢ giivenlik seviyesinde gerekli
minimum ambulans sayis1 asagidaki kisit ile belirlenmektedir:

2%

-9’ >« (ieV)
Bu kisit ise asagidaki gibi dogrusallastirilmistir.
z X; 2 [log(l-a)/logq]=b (ieV) MALP I modeli ise asagidaki gibi

JEW,
formule edilmistir (ReVelle ve Hogan-1989, s194):
(MALP 1) maksimize ) _d,y;,

ieV

Kisitlar
b
D Vi DX, (ieV),
k=1 jeWw;
Yie < Vi (ieV,k=2,....,b),
DX =P,
jew
XJ E{O,l} (JEW)a
Vi €101} (ieV,k=1...,p)

Burada vy, <vy;,, kriteri MEXCLP modelindeki konkavlik ozelligine artik

gereksinim bulunmadigindan eklenmistir.

MALP II modelinde, mesguliyet oraninin tiim alanlar i¢in ayni olmasi kurali
gevsetilmigtir. Bunun yerine her bir i€V igin bir ¢; mesguliyet oraninin tahminini
hesaplamiglardir. Bu mesguliyet orani da i ile ilgili tiim cagrilarin toplam siiresinin
Wi’deki tiim ambulanslarin toplam mevcudiyetine oramidir. Bu deger bir alt simirdir
clinkii Wi’deki bazi ambulanslar i ile ilgili olmayan c¢agrilar igin sevk edilmis
olabilmektedir ancak yine de gecerli asirtya kagmayan bir modeldir. MALP II de b’nin
yerine her bir i €V igin bj hesaplanir. Bu ¢alismada ReVelle ve Hogan her bir j eW ’ye
Ozgii bir gj mesguliyet orani ile calismanin zorlugunu vurgulamistir. Ciinkii bu degerler
modelin ¢iktilaridir ve Onceden bilinemezler. Bununla birlikte cesitli c¢aligsmalarda

verilen bir ambulans yerlesim plani ve talep seviyesi ile analitik birtakim yontemler ve



88

simiilasyon kullanilarak olasiliklar da hesaplanabilmistir. (Brotcorne ve diger., 2003,
s;457)

Ball ve Lin (1993), Rel-P olarak adlandirilan LSCM modelinin bir bagka
versiyonunu gelistirmislerdir. Bu modele verilen giivenlik seviyesini saglamak ig¢in

gerekli arag saysi ile ilgili dogrusal bir kisit ilave edilmistir. Modele eklenen X, ikili
degiskeni j €W noktasinda k ambulansin yerlesmesi durumunda 1, ve cj, sabiti ise k
sayida aracin j bolgesine yerlestirilmesinin maliyetidir. Ust smr p;, J bolgesinde

yerlesecek ambulans sayisini sinirlamaktadir. Model asagida gosterilmistir:

(Rel-P) Minimize Z ZC ik Xk

jed 1=k<p;
Kisitlar
DX <1 (jeWw)
1<k<p;
D Dapxzh  (ieV)
jeW; I<k<p;

X, €0} (jeW,1<k<p,)

Modelde Z Zajkxjk > D, kisitinda  a;,  ve b;sabitleri belirlenen ambulans
jeW;1sk<p;

sayisinin i noktasinin talebini kapsamasini temin etmek igin ¢agriya cevap verememe
olasilig1 belli bir degeri asamamaktadir. a; ve b katsayilarimin hesaplanmasi gergekte
bu olasilikla ilgili bir iist sinir kullanarak yapilmastir. (Ball ve Lin, 1993, s;24).

Mandell de calismasinda iki fakli {initenin (ALS ve BLS) kullamildig1 iki
kademeli bir yontem Onermektedir. ileri siiriilen modelde ALS {initelerinin BLS nin

islerini yapabildigi varsayilmistir. 1 €V noktasindan ¢agri gelmesi ve buna uygun cevap
verilmesi olasiligt ALS {initesinin i noktasmar”seyahat siiresinde h sayisma, i
noktasina r°® siiresinde ulasan k sayidaki ALS sayisina ve i noktasma r®de ulasan 1
sayidaki BLS iinitesinin sayisina baghdir. Burada r” >r®olarak alimmistir (Mandell-
1998, 5.359). kuyruk modeli kullanilarak modelle ilgili &, olasilif1 hesaplanmistir.

Problem p” sayida ALS iinitesinin ve p° sayida BLS iinitesinin W sayidaki noktaya

yerlestirilmesidir. XJA ve X? sirastyla ALS ve BLS f{inite sayilari olarak alinmustir.

Yalnizca h sayida ALS iinitesinin r” siiresinde i’de; k sayida ALS {initesinin
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r® siiresinde i’de; 1 sayida BLS iinitesinin r°® siiresinde i’de yerlesmesi durumunda 1

degeri alan bir vy, ikili degiskeni de tamimlanmistir. W,* ={jeW 4 <r®} ve
We ={jeW: t;<r ®1olarak tanimlanmistir. y,, 'nin de degisim araligi h igin 0 ile

hi :min{pAa

Al kigin 0 ile k, =min{h, pA,MiB‘} ve | igin 0 ile I, :min{pB,r\NiB‘}
arasinda degismektedir. Beklenen kapsanan talebi maksimize etmeyi amaclayan

Mandell tarafindan onerilen iki asamali model (TTM) asagida gosterilmistir:

hI kl II

(TTM) maksimize Z z diGii Vi

ieV h=l k=0 1=0

Kisitlar

ho ki b

h Yina < ZX (ieV)

h=

1 k=0 1=0 jew)
Kb

k zylhkl s ZX (1eV)
kol hek =l jaw,

=

; k;

I Vi < ZX (ieV)

M

=1 h=1 k=0 jaws
Nk
Z Vi <1 (1eV)
h=l k=0 1-0
A A
XA <p
jew
B B
XS < p
jew
Yina € 10,1}

(ieV,0<h<h,0<k<k,0<I<I)
xf,x,.Be{o,l} (jeW)

Burada eger k = 0 ise lp=1 ve k >0 ise l;=0 degerini almaktadir. Modelde ilk ii¢

kisit y,,, degiskeni tarafindan alinan degerlerin yerlestirilen ALS ve BLS {initesi sayis1

ile uyumlu olmasini saglamaktadir.

4.1.4. Dinamik Ambulans Yerlesim Modelleri
Acil servis istasyonu yerlesiminde bazi alanlarin kapsanmadan birakilmasini

onlemek i¢in yeniden yerlesim kararlarinin peryodik olarak alinmasi gerekmektedir.
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Ambulanslarin yeniden yerlesimi daha zor olmaktadir ¢linkii bu problemin ¢ok kisa stire
icerisinde defalarca ¢oziilmesi gerekmektedir. Gelisen heuristik teknikler ve
bilgisayarlar ile ger¢cek zamanli ambulans yerlesim problemlerinin ¢6zimii de
kolaylasmis bulunmaktadir.

Gendreau ve arkadaglar tarafindan gelistirilen dinamik model standart kapsama
modellerine ilave olarak problemin dinamik dogasindan kaynaklanan bazi hususlar
dikkate almistir (Gendreau ve diger., 2001, s.1642, Brotcorne ve diger., 2003, s.458):

- basarili yerdegisimi yapan araglar daima aynini tekrarlamaz

- aym iki yerlesim alan1 arasinda tekrarlanan dairesel seyahatlardan

kaginilmalidir.

- Baslangi¢ ve son istasyonlar arasinda uzun seyahatlerden kaginilmalidir.

Gendreau ve arkadaslan tarafindan One siiriilen modelde ambulans yerlesimi

probleminin dinamik yoniinii t siiresinde j €W deki | ambulans ile yer degistirmenin

maliyetini gdsteren ve zamana bagiml ME,

sabiti saglamaktadir. Bu durum
ambulansin bulundugu yerden cagri gelmesi durumunu (M ;, =0)da kapsamaktadir.
M }, sabiti | ambulansin gegmisini de kapsamaktadir. Eger ambulans t zamanindan 6nce
siklikla hareket etmis ise M E, de daha biiyiik bir deger almaktadir. Modelde j bolgesine

hareket etmekte olan ambulans i¢in 1 degeri alan y; ikili degiskeni kullanilmaktadir.

Model agagida gosterilmistir:

p
(DDSM") maksimize » d;x’ =Y > M}y,

ieV jew 1=l

Kisitlar

p -
z ZYN 21 (1eV)
jeWi2 1=1
dodixi za) d,
ieV iev

p -
Z Zyi,2x}+xi2 (ieV)
jeWi1 1=1
x> <X/ (ieV)

dyp=1 (=1..p)

jew
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p
zyu < p; (jeW)
=

X, xefol  (ieV)
yy {0l (JeW,l=1..p)
Modelde y; disindaki tiim degiskenler, parametreler ve kisitlar statik problemde

oldugu gibi ifade edilebilir. Amag¢ fonksiyonu r; zaman siiresinde iki defa kapsanan
talepten t zamaninda hareket eden aragla ilgili cezalarin toplaminin ¢ikarilmasi ile elde
edilmistir. Aragtirmacilar bu problemi tabu aramasi1 yontemi ile ¢ézmiislerdir. Montreal
sehri verileri ile yapilan ¢alismada %95 oraninda sistemin gerekli yeniden yerlesimi
hesaplayabildigi tespit edilmistir (Gendreau ve diger., 2001, s;1642, Brotcorne ve
diger., 2003, s;458).
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BESINCI BOLUM
ACIL SERVIS YERLESIM PROBLEMi UYGULAMASI

Ambulans, itfaiye ve giivenlik gibi acil hizmet sistemleri insan sagligi ve hayati
ile dogrudan iligkili olduklari i¢in {izerinde 6nemle durulan sistemlerdir. Bu sistemlerin
etkinligini 6lgmek, verimliliklerini ve etkinliklerini artirmak, hizmet kalitesini
gelistirmek amacl literatiirde ¢ok sayida calisma yapilmistir. Bu duruma paralel olarak
acil saglik hizmetlerinin dizayn ve uygulamalarina da bilim adamlari tarafindan verilen
onem giderek artmis bulunmaktadir. Acil durumlarda zaman kritik 6neme sahip
oldugundan yeterli kapsama ve hizlt miidahalenin saglanmasi i¢in optimal bir istasyon
yerlesim plan1 yapilmasi gerekmektedir. Yapilan ¢ok yonlii ¢calismalarla bu hizmetlerin
daha kolay ulasilir kilinmis olmasi, ihtiya¢ oldugunda daha hizli verilebilmesi ve
zamanla daha iyi ekipmanlar kullanilir olmasi saglanmasina ragmen biit¢e sorunlari,
hazirlik maliyetlerinin azaltilmasi ve isgiicli planlamasi gibi problemler konuya olan
ilgiyi canli tutmus ve daha ileri arastirmalarin yapilmasina yol agmustir.

Acil saglik hizmeti lizerinde yapilan bazi ¢aligmalar stratejik planlama iizerine
yogunlasirken bazilar1 acil olmayan ¢agrilarda ambulans hizmeti gibi konular1 da
kapsayan taktiksel alana yonelmis; bazilar1 da ambulans sevki ve yerlesimi gibi
operasyonel konulara odaklanmistir (Beraldi ve Bruni, 2008, s;1).

Calisma, Trabzon Il Saglik Miidiirliigii biinyesinde faaliyet gdstermekte olan 112
acil yardim acil yardim istasyonlarinin sehir merkezindeki yerlesiminin genetik
algoritma yontemi kullanilarak belirlenmesi lizerine yapilmistir.

112 acil yardim istasyonlar acil saglik hizmeti sunmak ve tibbi miidahalelerde
bulunmak amaciyla kurulan birimlerdir. istasyonlarda acil saglik hizmetleri konusunda
egitim gdrmiis saglik ekibi ile tibbi donanimli ambulanslar gérev yapar. Istasyonda
ambulans ve ambulansta gorev yapan ekibe lojistik destek saglamak amaciyla, en az ii¢
oda, egitim salonu, tuvalet, banyo, mutfak, malzeme deposu, ambulans garaji ile
telefon, sabit telsiz ve gereken diger malzeme bulunur. Istasyonlarm kurulacag: yerin
belirlenmesinde asagidaki kriterler goz oniine alinmaktadir (RG 24/3/2004- 25412):

— Hizmet sunulmasi planlanan hedef niifusun azami elli bin kisi olmas1
— Ulasim imkanlarinin gligliigii

— Acil yardim gerektiren olaylarin siklig1
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— Trafik ve is kazalar1 sayis1 ve benzeri olaylarin siklig1
Saglik Bakanlig1 tarafindan yayinlanan Acil Saghik Hizmetleri Yonetmeligi'ne

gore g tip istasyon bulunmaktadir (RG-15/03/2007-26463) :

A Tipi Istasyon: 24 saat kesintisiz sadece ambulans hizmeti verilen, ihtiyaca
gore birden fazla ekip ve ambulans bulundurulan, idari ve 6zliik haklari bakimindan
bashekimlige bagli ve kadrolu personeli olan istasyonlardir. Bu istasyonlar da kendi
icerisinde iki kisma ayrilmaktadir:

1. Al tipi istasyon: igerisinde hekim bulunan A tipi istasyon,

2. A2 tipi istasyon: Igerisinde hekim bulunmayan A tipi istasyonlardir.

B Tipi Istasyon: Birinci, ikinci ve iigiincii basamak resmi saglik kurum ve
kuruluglar ile entegre olarak kesintisiz ambulans ve acil servis hizmeti verilen, kadrosu
ve Ozlik haklar1 bakimindan biinyesinde bulundugu kuruma, ambulans hizmeti
bakimindan merkeze bagl olan, ekip igerisinde hekim bulunan istasyonlardir. B tipi
istasyonlarin da kendi igerisinde iki farkli tipi s6z konusudur:

1. BI tipi istasyon: Hastane acil servisi ile entegre olan istasyonlar,
2. B2 tipi istasyon: Birinci basamak saglik kuruluslar ile entegre olan

istasyonlardir.

C Tipi Istasyon: Ihtiyaca gore giiniin belirlenen saatlerinde sadece ambulans
hizmeti verilen, idari ve 6zliik haklar1 bakimindan Il Ambulans Servisi Bashekimligine
bagl acil saglik istasyonlaridir.

Bir acil tibbi hizmet sistemi asagidaki alt sistemlerden olusur (Selim ve
Ozkarhan, 2003, s;19)

— Haberlesme
— Ulastirma
— Tibbi miidahale

Haberlesme ve ulastirma alt sistemleri birlikte ambulans sistemi olarak ele
almir. Bir ambulans sistemi, acil yardim isteginin bildirildigi cagr1 ile baslar ve
hastanin en uygun tibbi hizmet birimine ulastirilmasiyla sona eren bir dizi olaydan

olugmaktadir. Bu olaylar dizisi Sekil 5.1'de gosterilmistir.
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Bir ambulans sistemindeki olaylar dizisi acil saglik hizmetinin verildigi
bolgedeki herhangi bir noktada meydana gelen ve insan sagliginin tehlikeye diistiigi
olaylar veya saglik problemlerinin tespiti ile baglar. Tespit edilen durum 112 Acil Saglik
Komuta Kontrol Merkezi aranarak bildirilir. Acil ¢agr1 geldigi anda kontrol
merkezindeki acil servis c¢alisanlart i¢in Oonemli olan olaymn siddetini ve aciliyet
derecesini belirlemek ve gonderilecek ambulans tipi, sayisi ve ¢ikis noktasina karar
vermektir. Gorligmede alinan bilgiler 15181inda Merkez tarafindan gerekli yonlendirme
yapilir. Istasyon yakinlig, istasyondaki ambulansin vakanin durumuna uygun ekipman
ve personeli olmasi ve herhangi baska bir vakaya yonlendirilmemis olmasi bu asamada
dikkat edilen hususlar1 olusturmaktadir. Ambulans olay yerine ulastiginda ilk miidahale
yapilir. Vakanin ilk miidahale diginda hastanede birtakim miidahaleler gerektirmesi
durumunda hasta en yakin hastaneye ulastirilir. Hastay1 ilgili acil servise ulagtiran

ambulans bagli oldugu merkeze geri doner.

Aol Yardon Arag Talep Biblgesine Talep Hastareye Hudameden Yerlegin
Cagnis Crond el sl Ulagaa Bélgwsmden Ui Hyrihns Hoktarmin
L W Ayrikna h ¥ oamms

Talep Bolgeside

Begen Sime

Warleghm
Holtas ma
Diopore Siwesi

Takp Bilgesie
Mhgma Siiresd

Hamaneye Tlagmna Hastarsds

Ceclims SRiresd Suresi Cragam Sidre

F 3
L J

Ulspne Simei

-

L 4

Himmet Siresi

Sekil 5.1: Bir ambulans sistemindeki olaylar dizisi

Standartlara gore sehir merkezlerinden gelen cagrilarin %95’ine 10 dakikada,
kirsaldan gelen c¢agrilara ise 30 dakikada miidahalede bulunulmasi gerekmektedir

(Brotcorne ve diger., 2003, s;452)

5.1. Genetik Algoritma Metodu Kullamlarak Trabzon il Merkezi Ambulans

Yerlesim Plam1 Cikarilmasi

Calismada Trabzon il merkezindeki acil yardim istasyonlar1 yerlesim plani
irdelenmistir. Trabzon’un il merkez niifusu 2007 yil1 adrese dayali niifus sayimina gore
220.000°dir. 11 merkezinde 1993 yilindan bu yana acil yardim hizmeti verilmektedir.

Ulke genelinde acil yardim hizmetlerinin yayginlasmasi ile ¢agri merkezine gelen
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aramalarin sayist da yillar itibar ile siirekli artis gdstermistir. 11 Merkezinde 6 adet
hastane faaliyet gostermektedir: Numune Arastirma Hastanesi, Fatih Devlet Hastanesi,
Farabi Hastanesi, Yavuz Selim Kemik Hastaliklar1 Hastanesi, Go6giis Hastaliklari
Hastanesi ve Dogum Hastanesi.

Mevcut durumda acil ¢agrilarin tamamina yakini ii¢ hastanedeki acil servislere
yonlendirilmektedir:

- Numune Arastirma Hastanesi Acil Servisi,
- Fatih Devlet Hastanesi Acil Servisi,
- Farabi Hastanesi Acil Servisi.

Trabzon 112 Acil Komuta ve Kontrol Merkezine giin boyunca ¢ok sayida cagri
gelmektedir. Cagrilarin 6nemli bir kism1 muhatab1 olmadan sonlandirilmaktadir. Diger
bir kisim ¢agrida ise konusmali goriisme yapilmaktadir. Bu gorligmelerin sonucunda ise
giinde ortalama 50 vakaya hizmet verilmesi s6z konusudur. 2006 yilinda toplam 15.866
vaka s6z konusu iken bu rakam 2007 yilinda 19.024 olmustur. Il merkezindeki vaka
sayilari ise sirastyla 9355 ve 9537 dir.

112 acil Komuta Merkezi yetkilileri il genelindeki vakalarde sehir merkezleri
icin ilk 10 dakikada vakaya miidahale etme oranlarinin %87 oldugunu ifade etmislerdir.
Standartlara gore bu oranin %90°1n lizerinde olmas1 gerekmektedir.

Cagrilara daha iyi hizmet verebilmek i¢in bagimsiz bir komuta kontrol merkezi
olusturulmus, cagr1 karsilama ve ambulans yonlendirme islemlerinde otomasyona
gecilmis, cagri karsilama yazilimi, ses kayit sistemi ve ara¢ takip ve yoOnlendirme
sistemi kullanilmaya baglanmustir.

11 merkezinde ii¢ farkli noktada acil yardim istasyonlar1 kurulu bulunmaktadir.
Ilgili yoénetmelikte de belirtildigi iizere A tipi istasyonlarda kadrolu personeller
calisirken B tipi istasyonlarda ise istasyonun biinyesinde kurulu bulundugu hastane
personeli calistirilmaktadir. Maliyet acisindan bakildiginda B tipi istasyonlarin
operasyon maliyeti A tipine gore oldukca diisiiktiir. Trabzon’da da bu 6zellikler dikkate
aliarak istasyonlar daha ¢ok B tipinde kurulmustur. Sehir merkezinde kurulu bulunan
istasyonlar asagida Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Calismada Cografi Bilgi Sistemleri uygulamalarindan faydalanilmistir. Sehir
merkezinde potansiyel yerlesim yerlerinin belirlenmesi i¢in mahalle idari

boliimlendirmesi kullanilmistir. Sehir merkezinde 32 mahalle bulunmaktadir. Sehirle
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her bakimdan biitiinlesik olan iki belde de bu mahalleler ile birlikte diisiiniilmiis ve

toplamda 34 yer tespit edilmistir. Sehir merkezindeki mahalle yerlesimleri Sekil 5.2 de

gosterilmistir.
Istasyonun Ad1 Tipi Konuslandig: Yer
) . Numune Arastirma Hastanesi
Merkez 1 Nolu Acil Yardim Istasyonu A
Kampiisu
) . Numune Arastirma Hastanesi
Merkez 1A Nolu Acil Yardim Istasyonu C
Kampiisu
Merkez 2 Nolu Acil Yardim Istasyonu B Fatih Devlet Hastanesi Kampiisii
' , Gogiis  Hastaliklart  Hastanesi
Merkez 3 Nolu Acil Yardim Istasyonu B
Kampiisu
) . Yavuz Selim Kemik Hastaliklan
Merkez 4 Nolu Acil Yardim Istasyonu B .
Hastanes1 Kamptust

Cizelge 5.1. Trabzon il Merkezi Acil Servis Istasyonlarinin durumu

Potansiyel yerlesim yerlerinin tespiti i¢in ilgili yonetmelikte belirtilen kisitlar,
ulasim durumu, mahalle igerisindeki konumu, dnemli noktalara uzakligi, istasyon i¢in
yer bulma durumu gibi faktorler dikkate alinarak her bir mahalle i¢in birer nokta
potansiyel istasyon merkezi olarak belirlenmistir. Mevcuttaki istasyonlarin 6zellikle
kampusii igerisinde kurulu bulunduklar1 hastaneler de dikkate alinarak yerleri
degistirilmemis ve icinde bulunduklar1 mahalle i¢in merkez kabul edilmisglerdir.

1GO 8 yazilimi kullanilarak daha 6nce belirlenen merkezler arasindaki uzakliklar
hesaplanmistir. Mesafe hesaplamalarinda gergekte kullanilan yollar ve gidis yonleri
dikkate alinarak merkezler arasindaki en kisa karayolu uzakliklar1 hesaplanmistir.

Potansiyel istasyon merkezleri arasindaki mesafeler Ek1’de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Trabzon Sehir Merkezi Haritasi
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5.2. Varsayimlar ve Olusturulan Model
Calismanin sonuglandirilabilmesi i¢in gerek duyulan varsayimlar asagida
stralanmaktadir:
- Istasyon yerlesimi icin her bir aday boélge aym zamanda ambulans
hizmeti alacak bolgedir.
- Her ambulans yaklasik 50000 kisiye hizmet verebilmelidir.
- Ginliik vaka sayis1 toplam vaka sayisinin giin sayisina boliinerek
hesaplanmis ve bolgeler arasinda uniform dagildig1 varsayilmistir.

- Tim alan acil saglik hizmeti tarafindan kapsanacaktir.

Bu varsayimlar 1s18inda minimum mesafeyi bulmaya yonelik olarak olusturulan

model asagida gosterilmistir:

doxy=1 i=12...... ,m

j=1

Xi <X 1=12...... ,m, J=L2,.... ,N

n

ijj =P

i=1

X; €00} i=12 . m,j=12...n
Notasyon;

1: talep noktas1 indeksi

J: potansiyel istasyon yerlesim noktalar1

m: toplam talep noktalar1 sayisi

n: toplam potansiyel istasyon yerlesim yeri sayist
k: yerlesimi diisiiniilen istasyon sayisi

d;j: 1 talep alan1 ve j istasyonu arasindaki uzaklik

xjj: 1 talep noktast j istasyonundaki arag tarafindan kapsantyorsa 1, degilse 0.
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Herhangi bir j alanindaki ambulansin ¢agri geldiginde mesgul olup olmama
olasilig1 g olarak alinmistir. bu agidan model Daskin (1983) tarafindan gelistirilen
MEXCLP modeli temel alinarak olusturulmustur. Modelde Bernoulli olasilik dagilimi
esas alimmis ve temel alinan modelden farkli olarak her alanin farkli q degerine sahip
oldugundan hareket edilmistir. k sayida aracin hizmet verdigi bolge i¢in mesgul olma
olasilig1 da qk olmaktadir. Bu durumda en az bir aracin mesgul olmama olasiligi da 1- qk
olarak hesaplanmaktadir. Verilen araglardan en az birinin mesgul olmamasi durumunda
artirnmsal olasilik ise

(1-9)-(1-g")=0""(1-0)
formulii ile hesaplanmustir.

Genetik algoritma ile ¢oziimde ilk olarak baslangic popiilasyonu
olusturulmustur. Baslangi¢c popiilasyonu i¢in Oncelikle her bir potansiyel yer igin
uniform olasilikla rassal say1 {iretilmis ve matris igerisinde her bir nokta potansiyel yeri
temsil edecek sekilde konumlandirilmistir.

Olusturulan genetik algoritma dogrusal modeldeki kisitlar1 kullanmistir. Coziim
alaninin daha iyi taranabilmesi ve erken ¢oziim elde edilebilmesi i¢in literatiirde
belirtilen degerler dogrultusunda baslangi¢ popiilasyon biiyiikliigii belirlenmistir.

Sehir niifusuna gore standartlardaki degerleri kapsayacak bi¢cimde ilk olarak dort
adet istasyon kurulumunu 6ngorerek olusturulan baslangic popiilasyonunun ilk kismi
Cizelge 5.2°de gosterilmektedir.

Baslangi¢c popiilasyonu i¢in 16 kromozom segilmistir. Olusturulan matrisin
boyutu 16x136 olmustur. Hesaplamada istasyon tipleri arasinda herhangi bir ayrim
gbzetilmemistir. Bununla birlikte potansiyel merkezlerin se¢iminde mevcutta bulunan
hastaneler merkez olarak tanimlanmis oldugundan dolay1 genetik algoritma tarafindan
bu merkezlere istasyon atanmasi durumunda istasyon tipinin dogal olarak B tipi olacagi
distiniilmustir.

Kromozomlarin istenilen sonuga ulasip ulagmadigini denetleyen uygunluk
fonksiyonu olarak ise kat edilen mesafe fonksiyonu kullanilmistir. Vakaya miidahale
siiresinin de kat edilen mesafe ile dogru orantili oldugu varsayimindan hareket
edilmistir. Bu acidan mesafenin minimize edilmesi vakaya en erken siirede miidahale
edilmesi anlamini tagimaktadir. Degerlendirmede daha kisa mesafeyi veren kromozom

tercih edilmistir.
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Cizelge 5.2. 11k popiilasyon matrisi
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Trabzon’a 6zgii cografi kosullar nedeni ile potansiyel yerlesim yerleri arasindaki
ulasim imkanlar1 literatiirde Ongoriilenden farkliliklar arz etmektedir. Gerek ulasim
altyapisinin iyi planlanmamis olmasi ve gerekse yollarin vakalarin agirlik tasidig: sehir
merkezinde dar olmasi ambulanslarin ortalama hizlarim1 oldukca diisiirmektedir.
Calismada eldeki verilere dayali olarak ortalama ambulans hizi 30 km/saat olarak
alinmustir.

Caprazlama i¢in kromozom sec¢iminde rulet tekerleri yontemi kullanilmigtir. Bu
yontemler popiilasyondaki her bir kromozomun hesaplanan uygunluk degerleri siraya
dizilmis ve agirliklandirilmistir. Belirlenen bu degerler ile ilk %50°lik dilim secilmistir.
Bu sekilde daha iyi kromozomlarin ¢aprazlama ve mutasyona ugrama olasilig1 artirilmis
ve daha da iyi bireylerin olusturulmasi amaclanmistir.

Calismada c¢aprazlama orant 0.25 olarak alimmigtir. Bu biiyiikliikteki
popiilasyonlar i¢in literatiirde ileri siiriilen uygun oranlar ile uyumlu bir oran se¢ilmistir.

Caprazlama metodu olarak ise iki noktali ¢aprazlama tercih edilmistir. Tek
noktali ¢aprazlama uygulamada olduk¢a kolay olmasina ragmen pratikte sonuca daha
hizli ulagmay1 garanti etmemektedir. Literatlirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde iki
noktal1 caprazlamanin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Caprazlamadan sonra elde edilen kromozomlar mutasyona tabi tutulmustur.
Calismada 0,01°lik bir mutasyon orani tercih edilmistir.

(Calismada sonlandirma kriteri olarak ise iterasyon sayisi alinmistir. Yapilan ¢ok
sayidaki denemeden sonra 700 rakaminin gerekli yakinsamayi sagladigi tespit

edilmistir.
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BULGULAR ve ONERILER

Tiirkiye Istatistik Kurumu Trabzon bdlge miidiirliigii’nden Trabzon merkez ve
mahalle bazinda niifus bilgileri alinarak dijital sehir haritasinda bu veriler yerine
konulmustur. Mahallelerin konumu ve diger veriler 15181inda bazi mahalleler birlikte ele
aliarak sehir merkezi 34 alana bolinmiistiir.

Genetik algoritma olusturulan statik probabilistik model varsayimlari ile hareket
ettirilmistir. Mevcut durumda 6,11,12, 21 nolu bdlgelerde istasyon kurulu
bulunmaktadir.

Yapilan denemelerde 6nerilen model i¢in:

- Rulet tekerlegi se¢imi,

- iki noktali caprazlama,

- 0,25 gaprazlama oran1 ve

- 0,01 mutasyon oraninin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
700 iterasyon sonucunda elde edilen minimum tasima mesafesini igeren

yerlesim modeli asagida Cizelge 5.3’ de gosterilmektedir.

Istasyonun Ad1 Tipi Konuslandig1 Bolge
Merkez 1 Nolu Acil Yardim Istasyonu B Fatih Devlet Hastanesi Kampiisii
Merkez 2 Nolu Acil Yardim Istasyonu A 14
Merkez 3 Nolu Acil Yardim Istasyonu A 18

. Yavuz Selim Kemik Hastaliklar:
Merkez 4 Nolu Acil Yardim Istasyonu B ‘
Hastanes1 Kampisu

Cizelge 5.3. Trabzon Il Merkezi Acil Servis Istasyonlarinin yerlesimi

Elde edilen sonuga gére minimum mesafe 11,14,18, 21 nolu boélgelere istasyon
kurulmasi ile elde edilebilmektedir.

Mevcut yerlesim ile yapilan hesaplamalara gore toplam tasima mesafesinde
Onerilen yerlesimde %19,44’liik bir iyilesme saglanmistir (131284,105759).

Elde edilen sonuclarin gecerliligini sinamak i¢in ylizey arama (space search)
teknigi kullanilmigtir. Bu teknik temel alinarak olusturulan yazilim ile model tekrar
calistirilmis ve tiim yiizeyin taranmasi saglanmistir. Bu islem i¢in gelistirilen yazilim

kodlar1 ekte sunulmustur.




103

Yiizey arama teknigi ile yapilan uygulama sonuglar1 da genetik algoritma ile 700
iterasyon sonucunda elde edilen en i1yi ¢6ziimii dogrulamis olup, en kisa mesafenin
11,14,18, 21 nolu bolgelere istasyon yerlesimi ile elde edilebilecegi sonucunu vermistir.
Genetik algoritma teknigi kullaniminda kisa siirede sonug elde edilebilmis iken ylizey
arama teknigi ¢6zlimiiniin elde edilmesi yaklasik alt1 saat stirmiistiir.

Tesis yerlesim problemleri {lizerinde uzunca bir siiredir ¢alisilan konulardan
biridir. Farkli kosullar ve sistemler iizerinde daha iyi sonuclar veren modeller lizerindeki
calismalar halen siirdiirilmektedir. Problemin ¢oziimiine yonelik olarak ¢ok sayida
deterministik, dinamik ve stokastik modeller ortaya konulmustur. Kosullardaki
belirsizliklerin ~ artmast  sezgisel ve  metasezgisel —metotlarin  kullanimini
yayginlastirmistir. Uygulamada statik probabilistik bir model kullanilmistir. Elde edilen
sonuclar ve tecrilbbeye gore ileride asagidaki calismalarin yapilmasi miimkiin
goriilmektedir:

- Kullanilan probabilistik model ambulanslarin mesgul olma durumlarini
dikkate almakla birlikte giin i¢inde ambulanslarin hizmet siirelerinin de
degisebildigi dikkate alinarak yeni bir model gelistirilebilir.

- Bir simiilasyon modeli ile dinamik ve belirsiz kosullarda sistemin isleyisi
irdelenebilir.

- Modele maliyet bileseni ilave edilebilir. Bu durumda A tipi istasyon

kurulumunun maliyetinin yiiksekligi elde edilen sonucu etkileyecektir.
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EK-2
Genetik Algoritma MATLAB Programi

clear;
gridsize=34;
yerlesimsayisi=4;
N=gridsize*yerlesimsayisi; %Bir kromozomdaki bit sayis1
M=16; %Kromozom sayis1
last=16; %Jenerasyon Sayisi
sel=0.5; %Se¢me Orani
M2=2*ceil(sel*M/2);
mutrate=0.01; %Mutasyon orani
nmuts=mutrate*N*(M-1); %Mutasyon sayis1
pop=[1;
for jj=1:M
test=0;
while test==0
[popteklil poptekli2 poptekli3 poptekli4|=popteklifunc6(gridsize);
poptek=[popteklil poptekli2 poptekli3 poptekli4];
poptek 1=sum(popteklil);
poptek2=sum(poptekli2);
poptek3=sum(poptekli3);
poptekd=sum(poptekli4);
if (poptek1~=poptek2) && (poptek2~=poptek3) &&...
(poptek3~=poptek4) && (poptek1~=poptek3) &&...
(poptek1~=poptek4) && (poptek2~=poptek4)
test=1;
end
end
pop=[pop ; poptek];
end

for ii=1:M
if isempty(find(pop(ii,:)==1))
pop(ii,round(rand*N))=1;
end
end
%Her bolgenin mesguliyet oranlarini yukler
load('Qular.txt");
Qu=Qular;
%Mesafe Matrisini yukler
load('MesafeMatrisi.txt');
Mesafe=MesafeMatrisi;
for ib=1:last
cost=costfunctioncok IMEX(pop,Qu,Mesafe,gridsize);
[cost,ind]=sort(cost);
pop=pop(ind(1:M2),:);
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cross=ceil((N-1)*rand(M2,1));
popkopya=pop;
caprazlamatesti=0;
kromozomtest=zeros(1,M2);
while caprazlamatesti==0
for ic=1:2:M2
popkopya(ceil(M2*rand), 1:cross)=popkopya(ic,1:cross);
popkopya(ceil(M2*rand),cross+1:N)=popkopya(ict+1,cross+1:N);
popkopya(ceil(M2*rand), 1:cross)=popkopya(ic+1,1:cross);
popkopya(ceil(M2*rand),cross+1:N)=popkopya(ic,cross+1:N);
end
for kk=1:M2
popkopyal=sum(popkopya(kk, 1:gridsize));
popkopya2=sum(popkopya(kk,gridsize+1:2*gridsize));
popkopya3=sum(popkopya(kk,2*gridsize+1:3*gridsize));
popkopyad=sum(popkopya(kk,3*gridsize+1:4*gridsize));
if (popkopyal~=popkopya2) && (popkopya2~=popkopya3) &&...
(popkopya3~=popkopya4) && (popkopyal~=popkopya3) &&...
(popkopyal~=popkopya4) && (popkopya2~=popkopya4)
kromozomtest(1,kk)=1;
end
end
if all(kromozomtest)==
caprazlamatesti=1;
end
end
pop=[pop ; popkopya];
mutasyontesti=0;
while mutasyontesti==0
for ic=1:nmuts
ix=ceil(M*rand);
iy=ceil(N*rand);
pop(ix,iy)=1-pop(ix,iy);
end
popl=sum(pop(1,1:gridsize));
pop2=sum(pop(1,gridsize+1:2*gridsize));
pop3=sum(pop(1,2*gridsize+1:3*gridsize));
pop4=sum(pop(1,3*gridsize+1:4*gridsize));
if (popl~=pop2) && (pop2~=pop3) &&...
(pop3~=pop4) && (popl~=pop3) &%...
(popl~=pop4) && (pop2~=pop4)
mutasyontesti=1;
end
end
end
sonuclar=[];
for ii=1:M
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sonuclar=[sonuclar ;...
i1 cost(ii) sum(pop(ii,1:gridsize))...
sum(pop(ii,gridsize+1:2*gridsize))...
sum(pop(ii,2*gridsize+1:3*gridsize))...
sum(pop(ii,3*gridsize+1:4*gridsize)) ];
end
sonuclar

function sonuc=costfunctioncokIMEX(pop,Qu,Mesafe,gridsize)
yuzeymatrisi=[];
k=4;
for jj=1:size(pop,1)
yuzey1=0;
yuzey2=0;
yuzey3=0;
yuzey4=0;
for ii=1:34
yuzey l=yuzeyl+Mesafe(ii,sum(pop(jj, 1 :gridsize)))*((1-Qu(ii))*Qu(ii)(k-1));
yuzey2=yuzey2+Mesafe(ii,sum(pop(jj,gridsize+1:2*gridsize)))*((1-Qu(i1))*Qu(ii)(k-1));
yuzey3=yuzey3+Mesafe(ii,sum(pop(jj,2*gridsize+1:3*gridsize)))*((1-Qu(ii))*Qu(ii) (k-1));
yuzey4=yuzey4+Mesafe(ii,sum(pop(jj,3 *gridsize+1:4*gridsize)))*((1-Qu(ii))*Qu(ii)"(k-1));
end
yuzey=yuzey l +yuzey2+yuzey3+yuzey4;
yuzeymatrisi=[yuzeymatrisi ; yuzey]|;
end
sonuc=yuzeymatrisi;

function [finall final2 final3 final4]=popteklifunc6(gridsize)
sonuc=zeros(1,4);
secim=1:gridsize;
kk=1;
while kk<5
rands=ceil(gridsize*rand);
if (secim(rands)~=0) && (rands~=0)
sonuc(1,kk)=secim(rands);
secim(rands)=0;
kk=kk+1;
end
end
kk=1;
final1=zeros(1,gridsize);
while kk<sonuc(1,1)+1
rands=ceil(gridsize*rand);
if (finall(rands)~=1) && (rands~=0)
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final1(1,rands)=1;
kk=kk+1;
end
end
kk=1;
final2=zeros(1,gridsize);
while kk<sonuc(1,2)+1
rands=ceil(gridsize*rand);
if (final2(rands)~=1) && (rands~=0)
final2(1,rands)=1;
kk=kk+1;
end
end
kk=1;
final3=zeros(1,gridsize);
while kk<sonuc(1,3)+1
rands=ceil(gridsize*rand);
if (final3(rands)~=1) && (rands~=0)
final3(1,rands)=1;
kk=kk+1;
end
end
kk=1;
final4=zeros(1,gridsize);
while kk<sonuc(1,4)+1
rands=ceil(gridsize*rand);
if (final4(rands)~=1) && (rands~=0)
final4(1,rands)=1;
kk=kk+1;
end
end
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