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OZET

Giintimiizde ulasim ihtiyacimin artmasiyla birlikte ulastirma planlamasi onemli bir yere gelmistir. Bir biitiin olarak ele alinmasi
gereken ulastirma planlamasi, giiniimiizde arazi kullamim alanlarinin daralmasi, hizla artan otomotiv endiistrisinin karayolu
ulasimini desteklemesi, ¢arpik kentlesme sonucu yerlesim alanlarmma gore karayolu ulagim agmin planlanmasi gibi nedenlerle
icinden ¢ikilmaz bir durum almistir. Bununla birlikte, ulagim sistemleri arasindaki entegrasyonun saglanamamasi bu problemin
stirekli artan bir hal almasina neden olmugtur.

Iste bu noktada yapay zekd, insan beyninin ¢calisma sistemini kopyalayarak ulasim problemleri gibi karisik ve ¢ok yonlii problemlerin
¢oziimiinde farkli bir yaklasim sunmaktadir. Yapay Zekda Araglarindan birisi olan Genetik Algoritmalar; kombinatoryel eniyileme
araglari iginde yer almakta ve aynmi zamanda bu tip problemler igin optimizasyon olanag: saglamaktadirlar.

Bu calismada ilk olarak; yapay zekd ve araglarina deginilmis, evrimsel algoritmalar, genetik algoritmalar ve genetik algoritmalarin
calisma adimlarindan bahsedilerek, evrim teorisinin dogal siirecinin sanal ortamda olusturulmas: ve optimizasyon teknigi olan
genetik algoritmalarin ulastirma alaminda karayolu giizergahlarimin belirlenmesi gibi kombinatoryel problemlere uygulanmasi
incelenmigtir.

Anahtar Sozciikler: Karar Destek Sistemleri, Genetik Algoritmalar, Karayolu Giizergah Optimizasyonu

USING GENETIC ALGORITHMS AS DESICION SUPPORT SYSTEMS IN
THREE DIMENSIONAL HIGHWAY ALIGNMENT OPTIMIZATIONS

ABSTRACT

Nowadays, by increasing of intercommunication need, transportation planning becomes an important position all around the world.
By the fact of the some reasons such as the limited spaces on land use areas, a highway transportation system that supported by the
hugely increasing automotive industry and irregular urbanization have done the problem fix by the day. Nevertheless, not to make an
entegration of the trasportation systems is caused the problem becoming continuously increasing case.

At this point, Artificial Intelligence that works as copying the human brain study system, is represented as an approach of a solution
for the complex and multi aspect problems such as transportation problems. Genetic Algorithms which is the implementation of the
Artificial Intelligence is placed in the combinatorial optimizations and a solution for this type problems.

Firstly, in this study, Artificial Intelligence and its implements are represented and also, evoluation algorithms, genetic algorithms
and the stage of the genetic algorithms are discussed. In this study, constituting of the natural process of evolution theory and
determination of the genetic algorithm applications on transportation problems as determining the highway alignments are
investigated.

Key Words: Decision Support Systems, Genetic Algorithms, Highway Alignment Optimizations
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1. GIRIS

Temel karayolu projesi tasarim problemi, verilen iki ana zorunlu noktayi topografyaya, zemin kosullarina, sosyo-
ekonomik faktorlere ve gevresel etkilere bagl olarak tasarim ve isletme kisitlariin da saglanmasi kosulu ile birlestiren
en ekonomik giizergdhin olusturulmasidir. Bu noktada probleme yaklasim, ilk olarak emniyetli yol tasarim ilkelerini
saglayan ve bu ilkeler dogrultusunda en ekonomik yol planlarinin hazirlanmast olmalidir. Sonug¢ olarak problemin
¢Oziimii en uygun gilizergahin olusturulmasi i¢in ¢ok sayidaki alternatif giizergah icerdiginden fazla secenekli belirsizlik
halinde karar verme durumuna gelmektedir.

Karayolu giizergahlarinin olusturulmasi problemi, problemin ¢ok fazla faktor ve kisitlamaya bagl olarak gelismesinden
dolay1 karmagik yapida olup, ayni zamanda hem giivenligin hem de ekonominin diigiiniilmesi gerektiginden 6nemli bir
mithendislik c¢aligmasidir. Problemin bu kisitlamalar ve kosullar altinda ¢oziilmesi sirasinda, ¢ok sayida alternatif
giizergahin olusturulmasi ve bunlarin 6n etiid maliyetlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu yapidaki ¢alismalarin,
yapay zeka araglari kullanilmadan yapilmast sonucunda, optimum yada optimuma en yakin ¢oziimiiniin ele
alinmasindan ziyade, 6zellikle projeyi yapan miihendisin tecriibesine bagli olarak muhtemel ¢oziimlere ulasilmaktadir.
Bu noktada, bir optimizasyon teknigi olan genetik algoritmalar en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gdre olusturulup
biyolojik yapidaki ¢oziimlere bagli olarak calistigindan, makul ve uygulanabilir sonuglar vermektedir.

Karayolu giizergahlarinin olusturulmasi, genel olarak iki asamada tasarlanmaktadir. ilk asamada, projenin yatay
tasarimi yapilmaktadir. Bu asamada, yolun gececegi arazinin topografyasi, zemin Ozellikleri, yolu kullanacaklarin
beklentileri (yogun olarak kullanilacak tasitlarin cinsi-yaya durumu) gibi dzellikler yatay kurplarin yerinin belirlenmesi
sirasinda yatay tasarim proje kisiti olarak diisiiniilmektedir. Bunun yaninda yatay tasarimda 6nemli olan bir diger unsur
da minimum kurp yarigapidir. ikinci asama ise karayolunda diisey tasarimdir. Diisey tasarim yapilirken yerlestirilecek
diisey someler, maliyet bilesenlerine biiyiik dl¢lide etki etmektedir. Burada proje kisiti olarak ele alinacak en 6nemli
unsur Oncelikle goriis uzunluklarini saglayacak bigimde ve Ongorillen maksimum boyuna egimin asilmamasi
durumunda diisey some yerlestirilmesidir.

Genel olarak bu istekleri saglayacak sekilde olusturulan algoritma igerisindeki amag¢ fonksiyonu, toplam karayolu
yapim ve isletim maliyetini minimum yapan giizergdhin bulunmasidir. Karayolundan oncelikli olarak beklenen
giivenlik sarti, belirlenen kisitlamalar altinda saglanirken; bir diger 6zellik olan miihendislik yapilarinin yapim
maliyetlerinin ekonomik olmasi ise belirlenen amag¢ fonksiyonunu minimum yapan giizergdhin en uygun ¢dziim olmast
biciminde saglanmaktadir.

Bu arastirma caligmasi kapsaminda, agiklanmaya calisilacak olan genetik algoritmalar kombinatoryal problemler
icerisinde yer alan karayolu tasarimi igin uygulanabilir ve makul ¢6ziim olanaklar1 sunabilmektedir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

Evrimsel algoritmalarin ana kaynagi olan ve yapay zekdya bagl olarak gelisen yapay zeka araglarindan birisi de,
Darwin’ in evrim teorisinden esinlenerek olusturulan ve gelistirilen genetik algoritmalardir. Genetik Algoritmalar,
¢oziim i¢in aday olabilecek bir popiilasyon toplulugu olusturur ve arama uzaymda ¢dziimii aramaya herhangi bir
noktadan baslar. Popiilasyon, aday olabilecek ¢oziimler topluluguna verilen addir. Popiildsyon i¢indeki her aday ¢6ziim
birey olarak adlandirilir. Bu topluluk i¢inde genetik algoritma operatorleri ile yapilan islemler sonucunda olusan yeni
poptilasyona jenerasyon adi verilir. Popiilasyon i¢inde ¢6ziim olabilecek bireyler bir sonraki jenerasyona aktarilarak
sanal olarak evrimlestirilirler. Burada amac¢ yapilan isglemlerle ¢6ziimiin en iyiye dogru gitmesini saglamaktir.
Olusturulan popiilasyon iginde adayin ¢oziime ne kadar yakin oldugu, uygulamaya bagli olarak olusturulan uyum
fonksiyonuna gore belirlenmektedir. Bir ¢6ziim aday1 bir parametreler toplulugunu, bir kurali, bir kurallar grubunu veya
agac yapisinda bir bilgisayar programini temsil edebilir. Hepsinde de, algoritma her adayin ne kadar gii¢lii oldugunu
hesaplar ve buna gore bir sonraki neslin ebeveynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha sonra, makul bir
yeni nesil olusturmak i¢in ebeveynlere genetik arama islemcileri (yeniden yapilanma ve mutasyon) uygulanir. Bu dongii
her defasinda daha giiglii bireyler olusturarak tekrarlanir (URL 1).

Yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel algoritmalarin alt dallar olarak genetik algoritmalar, genetik
programlama, yapay sinir aglari (neural networks), benzetimli tavlama, tabu arama ve bunlarla birlikte bulanik mantik
(fuzzy logic) isletme, temel bilimler ve miihendislik problemlerinde tek basina veya karma sistemler olarak
kullanilabilmektedir (Back vd., 2000).

Coziimii arastirtlan bir uygulamada muhtemel ¢6ziim olabilecek ¢ok fazla sayida olasilik olmasina karsin, olasiliklar
dahilindeki en iyi ve en uyumlu ¢o6ziimlerin tek tek incelenmesi genetik algoritma yordamm ile olanakli hale
getirilmektedir. Sanal olarak evrimden gegirilen problemin ¢oziimiiniin bilgisayarlar yardimiyla simiilasyonunun
yapilmasi saglanmaktadir.
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Genetik algoritmalar, ilk defa Michigan Universitesi’nde John Holland ve ¢alisma arkadaslar tarafindan gelistirilmistir.
Holland, arastirmalarini, arama ve optimumu bulma i¢in, dogal segme ve genetik evrimden yola ¢ikarak yapmistir.
Islem boyunca, biyolojik sistemde bireyin bulundugu ¢evreye uyum saglayrp daha uygun hale gelmesi 6rnek alinmus,
optimum bulma ve makine 6grenme problemlerinde, bilgisayar yazilimlar gelistirilmistir (Goldberg, 1989).

Genetik Algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal segilim ilkesinin benzetim yoluyla bilgisayarlara uygulanmas ile
elde edilen bir arama yontemidir. Cogu pratik optimizasyon problemlerinde karisik degiskenler (siirekli ve kesikli) ve
arastirma alaninda siireksizlikler s6z konusudur. Eger bu durumlarda standart dogrusal olmayan programlama teknikleri
kullanilirsa hesaplamalar agisindan ¢ok pahali ve etkin olmayan durumlarla karsilagilir. Genetik algoritmalar bu
durumlar i¢in iyi bir ¢6ziim olusturmaktadir (Bingiil vd., 2000). Genetik Algoritmalar, ¢6ziim topluluguna adim adim
genetik operatorler uygulayarak ve uygun topluluktan arama yoluyla yeni nesiller iireterek en iyi ¢oziimlere ulagiimasini
saglar.

Genetik Algoritmalarin ana fikri, bir kromozoma sahip bireyler tarafindan karakterize edilen toplumun degistirilmesidir.
Kromozomlar, verilen bir / uzunlugunda semboller zincirleriyle temsil edilebilirler. Olusturulan her bir kromozom
optimizasyon problemi i¢in uygun bir ¢éziimii temsil eder. Her bir sembol gen olarak adlandirilir ve gen hangi
parametreyi temsil ediyorsa sirasiyla dizilerek kromozom olusturulur. Genetik Algoritmalar ile problem arasindaki
baglant1 uygunluk fonksiyonu (F) ile saglanir. F fonksiyonu kromozomlarin gergel sayilara ¢evrilmesini saglar. Eger
degeri biiyiikse kromozomun temsil ettigi ¢dziim diger kromozomlara gore daha iyidir.

2.1 Temel Genetik Algoritma Operatorleri

2.1.1 Secim (Yeniden Uretim)

Se¢im islemi, uygunluk fonksiyonundan hesaplanarak bulunan uygunluk degerine gore popiilasyon igindeki bireylerin
bir sonraki jenerasyona aktarilmasi veya elenmesidir. Uygunluk degeri yiiksek olan bireyler bir sonraki jenerasyona
aktarilirken, uygunluk degeri diisiik olanlar ise elenmektedir. Diger bir deyisle uygunluk degeri, hangi bireyin sonraki
topluluga tasinacagini belirler. Bir dizinin uygunluk degeri, problemin amag¢ fonksiyonu degerine esittir. Bir dizinin
giicii uygunluk degerine bagli olup, iyi bir dizi problemin yapisina gore maksimizasyon problemi ise yiiksek,
minimizasyon problemi ise diisiikk uygunluk degerine sahiptir.

Secim asamasinin 6nemi, toplulugun boyutu ile iliskilidir. Se¢imde kii¢lik topluluk boyutu ile ¢alisiilmast durumunda
topluluk ¢esitlendirmesinin olast iyi alternatiflerin olugsmasi igin yetersiz kalmasi sorunu yasanabilir. Bu sebeple
secimde, topluluktaki bireylerin ¢esitlendirmesini daraltan bir yontemin uygulanmasi iyi sonu¢ vermeyebilir (Back vd.,
2000).

Darwin’ in evrim teorisine gore en iyi olan bireyler hayatta kalmali ve bunlar yeni bireyleri olusturulmalidir. Bu
popiilasyon havuzu igerisinde en iyi kromozomlart segmek i¢in, Rulet Tekeri se¢imi, Boltzman se¢imi, Turnuva segimi,
Siralama se¢imi, Sabit Durum se¢imi gibi bir¢ok islem vardir.

a) Rulet Tekeri Se¢imi: Rulet Tekeri se¢iminde, biitiin kromozomlar uyum degerlerine goére bir rulet etrafinda
dagitilirlar. Rulet iizerinde uyum degerlerine gore siralanan kromozomlar rasgele olarak segilirler. Bu sekilde her birey
secilmek icin kendi uyum degerine gore bu rulet tekerinden bir pay almaktadir. Daha biiyiik alana sahip bireyin secilme
sans1 daha fazla olacaktir. Bu metod yardimiyla kromozomlar istatistiksel yontemler kullanilarak uygunluk fonksiyonu
degerlerinin toplam uygunluk fonksiyonuna oranlar1 6lgiisiinde secilirler. Ancak bu se¢im yonteminde uyum degeri
biiyiik olan bireylerin secilme olasilig1 yiiksek oldugu i¢in, hep ayni kromozomlarin segilmesine neden olmaktadir. Bu
da popiilasyon igindeki gesitliligi etkileyerek sorun yaratir.

b) Siralama Se¢imi: Siralama se¢iminde, dnce popiilasyon igindeki biitiin bireyler siralanmakta ve daha sonra her
kromozomun bu siralamadaki uygunlugu aranmaktadir. Bu yontem ile popiilasyondaki biitiin bireylerin secilme
sansinin olusmasina karsin, en iyi birey ile digerleri arasindaki farkin ¢ok fazla olmamasindan dolay: ¢dziime ulagmak
yavas olmaktadir.

¢) Sabit Durum Seg¢imi: Sabit Durum Se¢imi yonteminde, ebeveynlerin se¢imi i¢in kromozomlarim biiyiik pargalar: bir
sonraki jenerasyona taginmalidir. Her nesilde yeni bir birey olusturmak igin biiylik uygunlukta iyi olan birkag
kromozom segilir. Daha sonra az uygunluktaki bazi kromozomlar atilir ve yeni birey onlarin yerine getirilir.
Popiilasyonun geri kalani degistirilmeden yeni nesile aktarilir.

d) Seckinlik: Caprazlama ve mutasyonla yeni popiilasyon iiretildigi zaman, en iyi kromozomun kaybedilme olasiligi
ortaya ¢ikmaktadir. Seckinlik ilkesine gore, popiilasyonda mevcut olan en iyi kromozom veya kromozomlar yeni
jenerasyona degistirilmeden aktarilir. Popiilasyondaki diger bireyler i¢in ise mutasyon ve caprazlama islemleri ayni
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sekilde uygulanir. Elitizm, bulunan en iyi sonucun kaybini engelleyerek Genetik Algoritmalardan hizli sonu¢ alinmasini
saglar.

2.1.2 Caprazlama

Caprazlama operatdrii ile iyi uygunluk degerine sahip iki bireyin iyi 6zelliklerini birlestirerek daha iyi sonuglar elde
edilmektedir. Fakat hangi 6zelliklerin iyi performans sagladigina yonelik bir fikir edinilemedigi i¢in 6zelliklerin degis
tokusu seklinde birlesim rastlantisal olarak gerceklestirilir. Bu sekilde rastlantisal olarak yapilan birlesimler ile iyi
sonuglar alinmasi beklenir. Bazen en kétii 6zelliklerin toplandigi bir birey olusumu da s6z konusu olabilir. Bu durumda
bu birey elenecektir (Back vd., 2000).

2.1.3 Mutasyon

Genetik Algoritmalarda, popiilasyonda gesitlendirme saglanmasi i¢in mutasyondan faydalanilir. Mutasyonda genlerden
biri rastlantisal olarak degistirilir. Genellikle kullanilan mutasyon orani, birin birey gen uzunluguna bdolimii
seviyesindedir. Ornegin 100 gen birimine sahip bir birey i¢in oran 0.01°dir. Diger deyisle rastlantisal olarak
diistiniildiigtinde her bir genin mutasyona ugrama olasilig1 % 1°dir (Back vd., 2000).

2.2 Genetik Algoritma Yordami

Genetik operatdrlerin kullanimi ile en iyi uygunluk degerine ulagsmaya calisan genetik algoritmalarin akis diyagramina
gore algoritmanin durmasi igin saglanmasi gereken kriter, genellikle belli bir uygunluk degerinin yakalanmasi veya
belirlenen sayida dongiiniin saglanmasi olarak verilmektedir.

Bu noktada Genetik Algoritmalarin uygulama adimlar1 asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

a) Baslangic: Olast ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢oziim grubu olusturulur. n adet kromozom igeren toplumun
olusturulmasi ve problemin kodlanmas ile baglanilir. C6ziim grubuna popiilasyon ya da toplum adi verilir. C6ziim
grubundaki, her ¢6ziim kodu da kromozom olarak adlandirilir. Burada problemin ¢6ziimiinde dnemli olan ilk faktor ise
popiilasyon genisliginin belirlenmesidir. Bunun igin genel bir yargi belirtilmemekle birlikte, 100-300 araliginda bir
deger uygun goriilmektedir. Popiilasyon genisligi, popiilasyon igindeki birey sayisini veren bir biiyiikliktiir. Bu
biiyiikliigiin se¢imine etki eden faktorler ise yapilan islemlerin karmasiklig1 ve aramanin derinligidir. Ik yaklasimda
popiilasyon rasgele olusturulur. Daha sonra, birey sayis1 yani popiilasyon genisligine karar verilir. Popiilasyonda var
olan biitiin bireyler, yani kromozomlar probleme gore uygun kodlama ydntemiyle kodlanirlar.

b) Uygunluk: Toplumdaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Her x kromozomu igin uygunluk
fonksiyonunun (F(x)) degeri hesaplanir. Bu fonksiyona gore, kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasi islemine
evrimlesme (evaluation) adi verilir. Genetik Algoritmalarda probleme 6zel calisan tek kisim, amag¢ (uygunluk)
fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlar: problemin parametreleri haline getirerek, onlarin bir bakima
sifresini ¢ozmekte (decoding) ve sonra bu parametrelere gore hesaplamayi yaparak kromozomlarin uygunluklarini
bulmaktadir. Genetik Algoritmalardan beklenen performans, uygunluk (amag) fonksiyonlarmin hassas olarak
belirlenmesi ile alakalidir.

¢) Yeni Toplum: Segilen kromozomlari esleyerek yeniden kopyalama ve degistirme operatdrlerinin uygulanmasidir.
Buna gore yeni bir toplum olusturulur ve burada kromozomlarin uygunluk degerlerine gore eslesme yapilir. Eslesme
icin farkli operatorlerden yararlanilir. Yeniden kopyalama (recombination) genlerdeki genetik bilginin birinden digerine
gecmesi islemine benzedigi icin “caprazlama (crossover)” olarak adlandirilir. Mutasyon islemi ile gesitlilik sadece bir
¢Ozlim iizerinde yapilir.

d) Degistirme: Yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ¢ikarilarak sabit biiyiikliikte bir toplum saglanir.

e) Test: Eger elde edilen sonug tatmin ediyorsa, algoritmanin sona erdirilmesi ve son toplumun ¢dziim olarak sunulmasi
adimidir. Bu agsamada; biitiin kromozomlarin uyum degerleri tekrar hesaplanir ve popiilasyonun basarisi bulunur.

f) Dongli: Test sonucuna gore eger istenilen uygunlukta bir sonuca ulagilamamigsa tekrar ikinci adima geri doniilerek
islemler tekrarlanip dongii olusturulur. Dongiiye gore, islemler tekrar edilerek, verilmig zaman igerisinde daha iyi olan

yeni nesiller olusturulur.

g) Sonug: Yeterli uygunlukta bireyler elde edildiginde en iyi ya da en iyiye yakin sonug elde edilmis olur.



Tunahoglu, Ocalan

2.3 Kromozomlarin Sifrelenmesi (Encoding)

Kromozomlarin sifrelenmesi i¢in dort farkli yontem kullanilmaktadir. Bunlarin icerisinden hangisinin segilecegi ve
kromozom kodlamalarinin nasil yapilacagi probleme gore degismektedir.

2.3.1. ikili Kodlama

Bu kodlama bi¢iminde, kromozomdaki genler 0 ve 1 degerlerini almakta ve kromozom bu degerlerin bir vektor seklinde
yazilmasi ile olugsmaktadir. Her gen kromozom ig¢in bir 6zelligi ifade etmekte ve kromozom degerinin uyum degeri
hesaplanmaktadir. Bu tip kodlamalar, kiigiik problemler i¢in uzun vektorlerin olusmasina neden olmaktadir.

2.3.2. Permiitasyon Kodlama

Bu kodlama, gezgin satici problemi ve is siralama problemleri gibi permiitasyon problemlerinde kullanilmaktadir.
Permiitasyon kodlama igerisinde de ikili kodlama sistemi kullanilabilmektedir. Bu tip bir kullanimda, sistemde
tanimlanacak degerlerin uzunlugu ile probleme katilacak gen sayisinin ¢arpimi kromozomun biiyiikliigiinii vermektedir.

2.3.3. Deger Kodlama

Gergel sayilar gibi kompleks sayilarin kullanildig1 problemlerde de bu tip kodlama kullanilir. Her kromozom degerler
dizisi halini alir. Degerler dizisi, probleme 6zgii olarak degismekte ve gercel sayi, karakter ve kompleks nesnelere
doniismektedir.

2.3.4. Agac Kodlama

Aga¢ kodlamada, her kromozom nesneler ve nesneler arasi iglemleri igeren bir aga¢ yapisindan olusur. Aga¢ kodlama,
program gelistirmek i¢in kullanilan en ideal kodlama bigimlerinden birisidir. Agag¢ kodlamada, ¢caprazlama ve mutasyon
operatorleri de daha kolay uygulanmaktadir.

2.4 Gen Takas1 (Caprazlama) ve Mutasyon

2.4.1 ikili Kodlanmis Kromozomlar
a) Ikili Kodlanms Kromozomlarda Caprazlama Islemi: ikili kodlamalarda ¢aprazlama islemi 4 sekilde yapilmaktadir.

e  Tek Noktali Caprazlama: Caprazlama i¢in bir ¢aprazlama noktasi secilir. Bu noktaya kadar olan genler birinci
kromozomdan, bu noktadan sonraki genler ise ikinci kromozomdan alinarak yeni kromozomlar olusturulur.

e  Cift Noktal1 Caprazlama: Iki farkl1 kirilma noktas: segilerek ¢aprazlama islemi tamamlanir.

e Tek Bigimli (Uniform) Caprazlama: Ebeveyn kromozomdan yeni birey olusturma islemi rasgele olacak sekilde
yeni kromozoma kopyalama ile yapilir.

e Aritmetik Caprazlama: Yeni kromozom olusturmak i¢in degisik aritmetik islemler uygulanir.

b) Ikili Kodlanms Kromozomlarda Mutasyon Islemi: Mutasyon islemi daha énce de belirtildigi gibi problemin yerel
minimumlara takilmasini engellemek igin kullanilir. Mutasyonda, yeni bireyin geni rasgele olarak degistirilir. Ikili
kodlama igerisinde, 0 ve 1’ lerden olusan kodlamada; 0 olan genler 1” e, 1 olan genler 0’ a doniistiiriillmek suretiyle
yapilmaktadir.

2.4.2 Permiitasyon Kodlanmis Kromozomlar

a) Permiitasyon Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Islemi: Bir caprazlama noktas: segilmekte ve bu noktaya kadar
olan ifade birinci ebeveynden, geriye kalan ise diger ebeveynden kopyalanarak yeni kromozom olusturulmaktadir.

b) Permiitasyon Kodlanmis Kromozomlarda Mutasyon Islemi: Permiitasyon kodlanmis kromozomda iki gen secilir ve
bunlarin yerleri degistirilir.
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2.4.3 Deger Kodlanmis Kromozomlar

a) Deger Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Islemi: Ikili kodlanmis kromozomlarda yer alan tiim caprazlama
tiirleri burada da uygulanir.

b) Deger Kodlanmis Kromozomlarda Mutasyon Islemi: Secilen degerlerden kiigiik bir say1 ¢ikartilarak veya eklenerek
yeni bir kromozom olugturulur.

2.4.4 Aga¢c Kodlanmis Kromozomlar

a) Agac Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Islemi: Her iki ebeveynde birer takas noktasi segilerek pargalanir.

b) Aga¢ Kodlannmis Kromozomlarda Mutasyon Islemi: Segilen diigiimlerdeki numaralar veya islemler degistirilir.

2.5 Genetik Algoritmalarin Parametreleri

2.5.1 Mutasyon Olasihigi

Mutasyon olasilig1 (pm) mutasyonun hangi siklikta yapilacagini belirler. Yeni birey eger mutasyona tabi tutulmazsa bu
birey caprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger mutasyon olur ise yeni bireyin bir kismi
degistirilmis olur. Eger bu oran %100 olursa kusak igindeki bireyler tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden kalir.
Mutasyon olasiliginin (degistirme olasilig1) araligi 0.01-0.001" dir.

2.5.2 Caprazlama Olasihig

Caprazlama olasilig1 ¢aprazlamanin hangi siklikta yapilacagini belirtmektedir. Eger hi¢ caprazlama islemi yapilmazsa
(caprazlama olasilig1 %0) yeni bireyler eski bireylerin aynist olmaktadir. Ancak bu olay yeni jenerasyonun eskisi ile
ayn1 oldugu anlamina gelmemektedir. Eger bu oran %100 olursa yeni bireyler tamamiyla ¢aprazlama ile elde edilmistir
denir. Caprazlama islemi, eski bireylerden iyi taraflar alinarak elde edilen yeni bireylerin daha iyi olmasi umuduyla
yapilmaktadir. Eger ¢aprazlama yapilmayacaksa segilen iki kromozom aynen gelecek jenerasyon i¢in kopyalanir. Eger
caprazlama uygulanacaksa, secilen iki kromozom gelisigiizel bir noktadan kesilip iki kromozomun kesilen
noktalarindan itibaren genler yer degistirilir. Yer degistiren bu kromozomlar potansiyel olarak yeni birey olmaya
elverislidir. Caprazlama olasilig1 (gen takasi) araligi 0.5-1.0” dir.

2.5.3 Diger Parametreler

Diger 6nemli parametre popiilasyon biiyiikliigiidiir. Popiilasyon biiylikliigli, popiilasyonda ka¢ tane birey olacagini
gosterir. Popiilasyon biiyiikliigliniin, optimum degerden uzak olmasi algoritmanin performansini etkilemektedir. Eger
poptilasyondaki birey sayisi az ise arama uzayinda bulunan ¢oziimler yeterli gelmeyecek ve birey yerel minimumlara
takilacaktir.

3. KARAR DESTEK SISTEMLERI

Karar Destek Sistemleri (KDS), yoneticilerin karar vermesine yardimci olan interaktif ve bilgisayar ortaminda olan
sistemlerdir. Bu sistemler yoneticilerin karar vermede yardimci olacak veriye ulasmasina, 6zetlemesine ve analiz
etmesine yardimci olur. Bu sistemler sadece veri odakli veya model odakli karar destek sistemleri seklinde
olmaktadirlar. KDS’ ler tim kurum capinda genis kullanict gruplarimi destekleyen ag baglantili veri ambarlari
olabilecegi gibi, tek bir yoneticinin masasinda yiiklii bir program da olabilir. Basarili bir KDS tasarlamak ve hayata
gecgirmek i¢in en onemli kriter, ne ¢esit bir sistem insa etmeye ¢alisildigini1 bilmekle beraber, is hedefleri ve ihtiyaclar
dogrultusunda analiz yapabilmek i¢in gereken bilgilerin operasyonel sistemde giincel olarak beslenmesini saglamaktir.

Karar destek sistemleri, karar vericilerin yari-yapilanmis ve yapilanmamis veri ve modellerden yararlanmalarina yardim
ederek, modern analitik tekniklerle tavsiyelerde bulunan bilgisayar tabanli ve etkilesimli sistemlerdir.

Karar destek sistemleri karar vermenin yeterliligini gelistirmekten ¢ok, etkinligini gelistirmeyi hedefler. Bu sistemlerin
amaclar1 yonetimsel hiikiimleri yerlestirmek degil, bu hiikiimleri desteklemektir. Karar destek sistemleri, karar
vericilerin kendi 6zel kosul ve tercihlerini anlamalarinda olduk¢a degerli yardimcilardir.
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Ancak karar destek sistemlerinin (KDS) farkli islev ve 6zellikleri sayesinde kullaniciya sagladigi katkilar yaninda bir
takim yetersizlikleri de mevcuttur. Bunlar;

e KDS’ nin kullaniciya yakilig1 yetersizdir. Genel olarak kullanicilar, uygulama ve bilgisayar sistemi hakkinda
cok sey bilmek isterler. Ancak, kullanicinin yeterli diizeyde bilgisayar bilgisi yoksa bu sistemlerden faydalanmasi
sinirli kalir.

e KDS’ nin fonksiyonelligi ve esnekligi kisithdir.

e KDS’ nin ¢6ziim i¢in bir agiklama mekanizmasi yoktur.

KDS’ nin bu eksiklikleri, biitiinlesik bir yap1 igerisinde yapay zeka kullanan bilgi tabanli sistemlerin kullanilmasiyla
giderilebilir. Boylece gercek zamanli ¢alisan ve ¢ok zor islerin yiiriitiillmesini saglayan sistemler olusturulabilir.

Bilgi tabanli sistemlerin temel bilesenleri, geleneksel karar destek sistemi elemanlari ile biitiinlestirildiginde daha giiclii
bir karar destegi saglanmakla birlikte daha kaliteli kararlarin verilebilmesine olanak saglarlar. Boylece yeni sistem; bilgi
tabanli sistem ve karar destek sistemlerinin her birinin ayr1 ayrn yararlarini, sistemin kullanicilarina sunar.

Hem karar destek sistemleri fikrinin, hem de bilgi tabanl sistem yaklasiminin biitiinlesmesi ve sonugta yeteneklerinin
artmasi ile mantiksal bir genisleme saglanmaktadir. Yani eldeki problemin 6zel karakterlerine bagl olarak, analitik
araglar1 (matematiksel model ve algoritmalar) ve bilgi tabanl sezgisel yaklasimlar: ayni problem igin birlikte kullanma
olanag1 saglarlar.

Karar Destek Sistemlerinin sagladigi bu biitiinlesik bilgi tabanlit yaklasim, karayolu gilizergdh optimizasyonu
uygulamalarinda sonug tirliniin veya iriinlerinin kullanici tarafindan hazirlanmig ara yiiz programi vasitasi ile goriilmesine
ve kullanicinin en son olarak birakilan sonug iriinlerini kendi tecriibe ve bilgisi ile segmesine olanak saglar. Ayrica
olusturulan ara yiiz programi ile genetik algoritmalarin temel operatorlerinin ve parametrelerinin kullanict tarafindan
segilerek, problemin bigimine gore degistirilmesine olanak saglanir.

4. KARAYOLU GUZERGAH OPTIiMiZASYONUNDA GENETIK ALGORITMALARIN
KULLANIMI

Cok fazla segenek altinda belirsizlik s6z konusu olan ¢alismalarda Genetik Algoritmalarin kullanilmasi ¢6zlim adaylari
icin muhtemel sonuglarin bulunmasina olanak saglamaktadir. Problemin karmagsikligindan dolay: ve ¢dziim i¢in ¢ok fazla
saylda alternatif olmasi nedeniyle c¢ok fazla alternatif giizergdh calismalari yapilmakta ve ©On etiid maliyetleri
hesaplanmaktadir. Ancak yine de tam olarak optimum ¢dziime ulasilamama durumu s6z konusu olabilmektedir. Bu tip
problemler i¢in uygun ¢6ziimler veren Genetik Algoritmalarin karayolu gilizergdh optimizasyonunda kullanilmalari makul
ve kabul edilebilir sonuglar vermektedir. Cok fazla sayida kisit ve kriterin goz oniine alinmasi gereken karayolu giizergah
optimizasyonu problemleri, sunulan bu yaklagim ile en uygun veya en uyguna yakin sonuglart ¢6ziim olarak
verebilmektedir.

Karar Destek Sistemlerinin ise sagladigi bu biitiinlesik bilgi tabanli yaklasim, karayolu giizergdh optimizasyonu
uygulamalarinda sonug iiriiniin veya {iriinlerinin kullanici tarafindan hazirlanmig ara yiiz programi vasitast ile goriilmesine
ve kullanicinin en son olarak birakilan sonug iiriinlerini kendi tecriibe ve bilgisi ile segmesine olanak saglamaktadir. Ayrica
olusturulan ara yiiz programi ile genetik algoritmalarin temel operatérlerinin ve parametrelerinin kullanici tarafindan
segilerek, problemin bigimine gore degistirilmesine olanak taninmaktadir.

Genetik yapinin olusturulmasinda en 6nemli etken amag fonksiyonunun dogru secilmesidir. Karayolu projelerinde amag
fonksiyonu toplam maliyetin minimum olma kosuluna gore degerlendirilir. Toplam maliyet olarak alinacak degerler, gogu
karayolu projesi i¢in ayni iken baz1 degisiklikler de igerebilir.

Ucg boyutlu karayolu giizergah optimizasyonun genetik algoritma uygulamasinda segilen formu, isletme maliyeti, kullanic
maliyeti ve ceza maliyetleri ile bunlarin iginde yer alan alt grup maliyetlerinin toplami olan maliyetin minimum olma
kosuluna gore giizergahlar secilir.

5. ONERILER

Hem yatay tasarimin hem de diisey tasarimin ayni anda yapildigi ii¢ boyutlu karayolu gilizergdh optimizasyonu
problemlerinde evrimsel programlama teknikleri ile birlikte kullanilabilecek bir diger sistemde cografi bilgi
sistemleridir. Biitiinlesik bir yapida kullanilan bu sistemler ayrintili maliyet hesaplamalarna olanak saglamaktadir.
Bununla birlikte, Genetik Algoritma ile amag¢ fonksiyonunun dogrusallik ve diferansiyellik gibi engeller ile
sinirlanmasmin ortadan kalkmast durumunda, ayrintili maliyet fonksiyonuna dayali giizergdh optimizasyonunun
yapilmasi olanakli hale gelmektedir. Buna ek olarak, calisma bolgesine ait detayli cografi bilgiler mevcut ise
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olusturulacak programa maliyet ¢iktis1 olarak yer bagimli maliyeti ve toprak isi maliyeti hesaplar1 da eklenerek bu
bilgilerin kullanilmasi ile algoritma genigletilebilmektedir.

Literatiirde bahsi gecen giizergdh olusturma islemleri i¢in 6ncelikli adim olan yatay gilizergdhin tasarim ¢alismasinda
yatay some noktalarinin sayisinin ve yerinin secilmesi rastlantisal hale getirilebilir. Ayrica, olusturulan algoritmanin
Yapay Sinir Ag1 icerisinde egitilmesi, yani evrimsel eniyileme i¢in Yapay Sinir Aglarinin kullanimi, problemde ¢dziime
yaklagimi giiclendirecektir. Yapay Sinir Ag1 ile Gii¢lendirilmis Genetik algoritmalarin kullanimi farkli bir yaklagim
getirebilir.

Coztim i¢in kullanilacak operatorler, probleme &zgii olarak degistirilip gelistirilebilmektedir. Algoritmanin
tamamlanmasi i¢in zaman kisiti ya da jenerasyon sayisi kisitlarindan birisi konulabilmektedir. Buna gore hesaplama
zamanina gore Onerilen programin etkisinin ne kadar oldugu da bulunabilmektedir. Eger model kullanicisi, optimum
giizergahlar icin onciil bilgi ve fikirlere sahip ise, bu gibi ¢éziimler baslangi¢ popiilasyonuna dahil edilebilmektedir.
Buna karsin kullanicilarin tercih edilen baslangi¢ sonuglarina sahip olmamalari durumunda bile, olusturulacak program
ile optimum ¢dziim desteklenebilir. insan giicii ile yapildiginda yorulma gibi sorunlar ortaya ¢ikmasina karsin, bu tip
stirekli tekrarlanan hesaplamalarda, bilgisayarlastirilmig tasarim araci, kayda deger bir hesaplama hiz1 sunarken daha iyi
sonug vermektedir.
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