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OZET

BIR NEHIR SISTEMI ICIN EN UYGUN SU KALITESI IZLEME AGININ TASARIMINI
GENETIK ALGORITMA VE YAPAY SINIR AGI KULLANILARAK GERCEKLESTIRECEK,
WEB TABANLI BIR YAZILIMIN GELISTIRILMESI

AmirAli VALIPOURYEKANI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Harita Miihendisligi Anabilim Dal
Damigman: Prof. Dr. Cetin COMERT
2021, 161 Sayfa, 18 Sayfa Ek

Su kalitesi alaninda onlarca yillik faaliyetlere ragmen, su kalitesi istasyonlarinin yerleri
halen birgok durumda ampirik yontemlerle tespit edilmektedir. Bu ¢alismanin temel amaci,NSGA-
IT algoritmasi, cografi bilgi sistemi teknolojisi ve agik kaynakli araglari kullanarak nehirlerdeki su
kalitesi izleme istasyonlar1 aginin etkin tasarimi i¢in web tabanli bir uygulama gelistirmektir.
Sonug olarak, kullanicilar bu programi masaiistii tabanli uygulamalar1 kullanma sorunu ve bunlari
kullanmanin karmasiklig1 olmadan yalnizca internet ve web tarayicisina erisimle programi kolayca
kullanabilirler. Bu amacgla 6ncelikle nehir suyu kalite izleme istasyonlar1 aginin tasariminda
izlemenin genel hedefleri belirlendi ve fitness fonksiyonu tasarlandi. Ardindan Visual Studio
ortaminda C# programlama dili kullanilarak bir web tabanli uygulama gerceklestirildi. Bu web
tabanli uygulama gerekli verileri Shapefile formatinda alir ve NSGA-II uyguladiktan sonra web ve
harita iizerinde su izleme istasyonlarimin optimal yerlerini gosterir. Su Kkalitesi izleme
istasyonlarmnin optimal yerlerini bulmak i¢in,NSGA-II algoritma farkli nesil sayisinda ¢alistirildi.
2500 neslinde Pareto optimal cevaplar elde edildi. NSGA-II sonuglar1 ile Analitik Hiyerarsik siireg
ve Bulanik Mantik yontemlerinin sonuglar1 karsilastirildiginda, bu yontemlerin sonuglarmnin biiyiik
Ol¢ctide uyumlu oldugu goézlemlendi. Bir sonraki adimda, nehir suyu kalitesi izleme istasyonlari
optimal yerlerin bulunmasini hizlandirmak i¢in GA ile optimize edilmis ¢ok katmanli Perceptron
sinir ag1 (MLP) kullanildi, Ve MLP sonuglari, NSGA-II sonuglar ile istatistiksel gostergelerle
degerlendirildi. Momentum 6grenme kurali ve Conjugate Gradiant d6grenme kurali ile MLP

sonuclari, 0.185 ve 0.163 hatalarla NSGA-II sonuglarina benzer sonuglar gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Su kalitesi izleme agi,NSGA-Il ,MLP ,CBS, web tabanli uygulama
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SUMMARY

DEVELOPMENT OF A WEB-BASED SOFTWARE FOR REALIZING THE OPTIMAL
WATER QUALITY MONITORING NETWORK FOR A RIVER SYSTEM USING GENETIC
ALGORITHM AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

AmirAli VALIPOURYEKANI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences

Geomatic Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cetin COMERT
2021, 161 Pages, 18 Pages Appendix

Despite decades of activities in the field of water quality, the locations of water quality
stations are still in many cases empirically determined. The main purpose of this study is to
develop a web-based application for the effective design of a network of water quality monitoring
stations in rivers using the NSGA-II, geographic information system, and open-source tools. As a
result, users can easily use this program with only Internet and web browser access without the
complexity of using desktop-based applications. For this purpose, in the design of the river water
quality monitoring stations network, the general objectives of the monitoring were determined and
the fitness function was designed. Then, a web-based application was implemented using the C#
programming language in the Visual Studio environment. This web-based application receives the
necessary data in Shapefile format and displays the optimal locations of water monitoring stations
on the web and on the map after applying NSGA-II. To find the optimal locations of the water
quality monitoring stations, the NSGA-Il was run for different generations. Pareto optimal
solutions were obtained in the 2500 generation. With the results of NSGA-II being compared with
the results of Analytical Hierarchical Process and Fuzzy Logic methods, it was observed that the
results of these methods were largely compatible. In the next step, a GA optimized multilayer
Perceptron neural network (MLP) was used to accelerate the finding of optimal locations for river
water quality monitoring stations, and the MLP results were evaluated by statistical indicators with
the NSGA-I1I results. MLP results with momentum learning rule and Conjugate Gradient learning

rule showed similar results to NSGA-II results with errors of 0.185 and 0.163.

Key Words: Water quality monitoring network, NSGA-1I, MLP , GIS, web-based application
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1. GIRiS

1.1. Giris

Kuraklik krizi Diinyay tehdit ediyor. Temiz su sikintisi, su kalitesinin izlenmesini
eskisinden daha Onemli hale getirmistir (Dixon vd., 1999). Niifusun hizla artmasi ve
sanayilesme, suyun giderek azalmasi ve kirletilmesi sonucunu dogurmustur. Son
zamanlarda, kentlesme ve sanayilesmede artis ve su kirliligi genis alanlar i¢in bir tehdit
haline gelmistir (Dixon vd., 1999), Hem kamu ve hem politika yapicilar nehirde izleme
agmin tasarimi ve isletimi i¢in iyilestirmeler talep edilmistir. Diinya ¢apinda havzalarin
tahribat1 artmaktadir. Bunun sonucunda, iyi tasarlanmis bir izleme agi, su kalitesi
problemlerini ve uzun vadeli egilimleri belirlemede ¢ok Onemli bir 6n kosul haline

gelmistir. Su kalitesi izleme aglar1 ", su kalitesinin korunmasi, halihazirda uygulanan
politikalarm etkilerini degerlendirmek, iilke capinda nehirler deki mevcut su kalitesinin
uzun ve kisa vadeli varyasyonlarini anlamak i¢in temel bilgileri elde etmek ve yeni
politikalar olusturmak igin isletilmektedir. " izleme aglarmin tasarimma ydnelik geg¢mis
yaklagimlar cogunlukla yapilandirilmig veya mantiksal bir tasarim metodolojisi olmaksizin
keyfi bir temel iizerinde olmustur. Yetersiz tasarlanmis su kalitesi izleme aglari, yalnizca

hatali degerlendirmelere degil ayn1 zamanda kotii yonetim ve kotii planlama degeri ile ¢ok

pahal1 izleme verilerine de yol agabilir (Dixon vd., 1999).

1.2. Problemin Tanimi

Son zamanlarda, kentlesme ve sanayilesme artmis ve su kirliligi genis alanlar i¢in bir
tehdit haline gelmistir. Bunun sonucunda iyi ve verimli tasarlanmis bir izleme agi, su
kalitesi problemlerini ve uzun vadeli egilimleri belirlemede ¢ok 6nemli bir 6n kosul haline

gelmistir. (Dixon vd., 1999). Bir nehirdeki su kalitesi izleme istasyonlar1 agmin iyi ve



verimli bir sekilde tasarlanmasinin amaci nehir suyu kalitesinin izlenmesi hedeflerine
ve mevcut kisitlama tiirlerine (operasyonel, sosyal, idari, yasal vb. kisitlamalar) gore nehir
suyunun kalitesi ve miktar1 hakkinda en fazla bilgiyi elde etmektir. Ayn1 zamanda, uygun
maliyetli tasarimi saglamak i¢in ekonomik hususlar nehir suyu kalitesi izleme istasyonlar1
agmin verimli tasarimina dahil edilmelidir. Bu nedenle, nehir suyu kalitesi izleme
istasyonlar1 agmin verimli tasarimi sorunu bir optimizasyon sorunudur. Ciinkii bu
tasarimda nehir suyunun kalitesi ve miktar1 hakkinda en fazla bilgiyi elde etmemiz ve ayni1
zamanda bu tasarimin maliyetlerini en aza indirmemiz gerekir. Optimizasyon i¢in gu¢lu
Ozellikleri nedeniyle GA hala ilk tercihtir. Bu yontem kullanilarak bir¢ok c¢aligma
yapilmistir. GA'larin optimal bir bolge bulma yetenegini gdsterdiler. Ancak bu ¢aligmalar
GA'lar1 dogrudan CBS ile birlestirmedi. CBS mekansal analiz i¢in gii¢lii bir aragtir. CBS
yeteneklerini bazi istatistiksel analizler ve GA'lar gibi yumusak hesaplamalar ile
birlestirmek kullanicilarin karmasik hesaplamalar yaparken mekansal kararlar i¢cin CBS
Ozelliklerini kullanmasini saglar. Baslangicta, CBS masaiistii tabanli uygulamalar
kullaniyordu. Ancak kullanicilarin 6nce programi yiliklemesi gerektiginden kullanimi
zordu. Giinlimiizde internetin hizla biiylimesi ve bilgisayar, tablet ve akilli telefon gibi
cesitli cihazlardan Web'e erisim ile; bir¢cok uygulama gelistiricisi, web {izerinden
erigilebilen hizmetleri kullanir. Web hizmetleri web uygulamalarmin entegrasyonunu ve
birlikte calisabilirligini ve makineler arasindaki etkilesimini saglar. Servis odakli mimari’
(SOA) artik CBS uygulamalarinin gelistirilmesi i¢cin ana modeldir. Gelistiriciler ve
aragtirmacilar, web hizmeti teknolojisini kullanarak web iizerinde mekansal uygulamalar
gelistirdiler. Bu teknolojiyi kullanarak uygulamanin tiim detaylar1 kullanicidan gizlenir ve
kullanicinin yalnizca bir web tarayicisina ihtiyact vardir (Delipetrev, vd., 2014). CBS web
cok ilging ciinkii internet ile belirli bir yeri yaynlayarak onu herkes i¢in kolayca erisilebilir
hale getiriyor ve su anda herhangi bir CBS gelistiricisi i¢in ilk tercihtir.Bir¢ok arastirmaci
bu tiir CBS {izerinden ¢alismistir (Comert ve Akinci, 2003), (Comert, 2004), (Comert ve
Akinci, 2007), (Comert vd., 2008), (Junghoon, 2011), (Fotheringham vd., 2005), (Urbieta,
2014), (Fustes, 2014), (Fotheringham vd., 2005), (Kulkarni vd., 2014). Bu galigmanin
temel amaci, GA , CBS teknolojisi ve agik kaynakli araclar1 kullanarak nehirlerdeki su
kalitesi izleme istasyonlar1 aginin etkin tasarimi igin web tabanli bir uygulama

gelistirmektir. Sonug olarak, kullanicilar bu programa masaiistii tabanli uygulamalardaki

! Service-oriented architecture



kullanma sorunu ve bunlar1 kullanmanin karmagikligi olmadan yalnizca internet ve web

tarayicilarinin erigimiyle programi kolayca kullanabilirler.

1.3. Caismanin Amaci ve Hedefleri

Bu ¢alismanm amaci GA, CBS teknolojisi ve acik kaynakli araglari kullanarak
nehirlerdeki su kalitesi izleme sensorleri agmin etkin tasarimi i¢cin  web tabanli bir

uygulama gelistirmektir.

Projenin en temel hedefi, gelistirilecek yazilimin iilkemizde ve bagka iilkelerdeki
nehir aglar1 i¢cin kullanilabilir olmasmi saglamaktir. Herhangi bir akarsuya ait ve ilgili

diger veriler verildiginde, en uygun sensor konumlar1 anlik olarak belirlenebilecektir.

Diger temel hedef nehir suyu kalitesi izleme istasyonlarinin optimum yerlerini

bulmak i¢in GA ile optimize edilmis YSA kullanimidir.

1.4. Arastirma Sorular

Yukaridaki hedeflere ulagmak i¢in bu arastirmanin ele aldigi arastirma problemleri

asagida 6zetlenmistir:

Su kalitesi 6l¢lim istasyonlar1 aginin etkin tasariminda hangi hedefler ve kriterler

dikkate alinmalidir?

Bu hedef ve kriterlere gore hangi kosullar dikkate almmali, gerekli amag

fonksiyonlari® veya Fitness fonksiyonu? nasil tanimlanmalidir?

Nehir suyu kalitesi izleme istasyonlarmmn optimum yerlerini bulmak igin GA ile

optimize edilmis YSA kullanilabilir mi?

GA'lar1 CBS ile agik kaynak araclarla dogrudan birlestirmek ve her iki yetenegin

ayni anda kullanilmasi i¢in miimkiin miidiir ?

! Objective function
2 Fitness function



2. BENZER CALISMALARIN INCELENMESI

Optimizasyon icin giclu 6zellikleri nedeniyle GA hala ilk tercihtir. Bu yontem
kullanilarak bircok c¢alisma yapilmigtir. GA'lar kullanilarak kablosuz sensér aglarinin
uyarlanabilir tasarim optimizasyonu (Ferentinos vd., 2007), gelismis GAlar kullanilarak
yapisal saglik izleme i¢in sensorlerin optimum yerlesimi (Guo, H. Y vd., 2004), GA'lar1
Kullanarak Sensor Yerlestirme Optimizasyonu (Spanache, S vd., 2004), GA'lar
Kullanilarak Su Dagitim Sebekelerinde Sizint1 Konumu i¢in Optimum Sensor Yerlesimi
(Casillas, M. V. vd., 2013), Orman y6netimi optimizasyonuna mekansal bir yaklagim:CBS
ve c¢ok amacli GA'lar1 birbirine baglamak (DUCHEYNE, Els 1. vd., 2006), Otoyol
Hizalamalarmi Optimize Etmek i¢in GA'lar1 ve Cografi Bilgi Sistemini Entegre Etme (Jha,
M. K., & Schonfeld, P, 2000), GA'lar ve CBS Kullanilarak Turistlerle Ilgili Kamu
Tesislerinin Konumunun Degerlendirilmesi Yontemi (Inoue, M., & Yamamoto, K. ,2013),
GA'lar ve CBS ile Demiryolu Transit Giizergahlarinin Optimize Edilmesi (Jha, M. K. vd.,
2007), Kablosuz sensorler aginda ¢ok amagli optimizasyon (LE BERRE vd., 2011),

GA'larin optimal bir bolge bulma yetenegini gosterdiler.

Su kalitesi izleme aglarmnin optimal tasarimi ve verimliliklerinin iyilestirilmesi ile
ilgili sorunlar 1970'lerden beri arastirma konusu olmustur (Ning ve chang, 2002). Bu
aragtirmalarin devaminda, su kalitesi izleme aglarinin optimal tasarimmnin izlenmesinin
temel ilkeleri ve bagimsiz izleme istasyonlar1 i¢in yer se¢im kriterleri incelendi (Skalski ve
Mackenzie, 1982; Lettenmaier vd., 1986; Smith ve McBride, 1990; Loftis vd., 1991;
Esterby vd., 1992).

Sonraki ¢aligmalar, tam say1 programlama, ¢ok amacl programlama, kriging teorisi
ve optimizasyon analizi gibi ¢esitli istatistiksel veya programlama ydntemlerini kullanarak

su kalitesi izleme aglarmin etkili tasarimina odaklandi.

Hudak ve vd. (1995), bolgesel dlgekte yeralt1 suyu kalitesini izlemek i¢in ikili tam
say1 matematiksel programlamay1 kullandilar. Yeralt1 suyu kirliligini erken tespit etmek
amaciyla, 1- Su kuyularmin kirlilik kaynaklarimdan uzakligi ve 2- Bu kuyudan kendi

suyunu saglayan niifus miktar1 kriterlerini kullanarak yeni bir yeralt1 suyu izleme agi



tasarladilar, ve ardindan bir siralama olgegi kullanarak, yeni tasarlanan agi onceden
tasarlanmig ag ile karsilastirdilar. Yeni tasarlanan agin 6nceden tasarlanan agdan daha iyi

performans gosterdigini buldular.

Bagka bir ¢aligmada, Dixon vd. (1999), su kalitesi izleme istasyonlarinin yer segimini
optimize etmek icin CBS?, graf teorisi? ve benzetilmis tavlama algoritmalarim® kullandilar.
Bu c¢alismanin amaci, nehirdeki kirliligin kaynagint miimkiin olan en kisa siirede ve en az
biitce ile bulup su kalitesi hakkinda en fazla bilgiyi elde etmekti. Bu ¢alismada nehir
sistemini gostermek icin graf teorisi ve komsuluk matrisi® kullanilmistir. Son olarak,
benzetilmis tavlama algoritmas: su kalitesi Ol¢lim istasyonlarmin optimum yerlerini

bulmak i¢in kullanildi.

Harmancioglu ve Alpaslan (1992), nehir suyu izleme aginin tasarimina yonelik temel
yaklagimlar1 incelemistir. Makalede, su kalitesi izleme aglarinin tasarimmdaki mevcut
durumu gozden gecirdiler. Ayrica su kalitesi izleme aglarmin tasarlanmasi sorununa
yonelik mevcut yaklagimlarin iyilestirilmesi i¢in Oneriler sundular. Makalede su kalitesi
izleme ag tasarimi konularinmn aslinda optimizasyon sorunlarindan biri oldugu belirtildi,
Culnki bu konularda gorevimiz, belirtilen hedeflere en az biitge ile su kalitesi hakkinda en
fazla bilgiyi elde etmekti. Bu makale ayrica nehir suyu izleme sisteminden elde edilen
bilgilerin ¢esitli amaglarla kullanilabilecegini belirtmektedir. Bu nedenle, nehir suyu

izleme aginin tasariminda bu farkli hedefler dikkate alimmalidir.

Bagka bir ¢calismada Ning ve Chang (2002), bir su kalitesi izleme ag1 tasarlamak i¢in
cok amacl karar temelli degerlendirme5 kullandilar. Onlar bu ¢aligmada, bir¢ok gergek
diinya meselesinin birden fazla hedef igcerdigini ve bu nedenle bu durumlarda ¢ok amaglt
karar verme kullanilmasi gerektigini belirttiler. Bu calismada, su kalitesi Olgiim
istasyonlarmin yeri ve sayismi secmek icin iki asamali bir analiz kullanilmistir. Ik
asamada, su kalitesi izleme hedefleri bir anket kullanilarak belirlendi. Daha sonra her bir
hedefin agirhig1 belirlendi. Ikinci asamada, ¢ok amagl bir agirliklandirma programlama

yontemi kullanilarak nehir suyu kalitesi izleme istasyonlarmin en uygun yerleri elde edildi.

! Cografi Bilgi Sistemi

2 graph-theory

¥ Simulated annealing algorithm

* Adjacency matrix

> Multi-objective decision-based assessment



Bagka bir ¢aligmada Yilmaz (2005), Tiirkiye'deki Gadiz Nehri iizerindeki su kalitesi
izleme istasyonlar1 agin1 optimize etmek i¢in bir GA kullandi. Bu ¢aligmada ilk olarak her
istasyon bu hedeflere gore 1- Drenaj alan1 2- NUfus 3- Sulama alan1 4- Gozlem sayisi 5-
Gozlem siiresinin uzunlugu 6- Su kalitesi degiskenleri sayisal degerlerle tanimlanmistir.
Daha sonra, degistirilmis ¢ok amacli genel GA kullanilarak, 33 su kalitesi Ol¢iim
istasyonundan 14 istasyon, su kalitesi Ol¢iim istasyonlarinin optimum kombinasyonu
olarak secildiler. Bu ¢alismada, su kalitesi izleme istasyonlari agmin tasariminda GA
kullanilmamis, sadece mevcut istasyonlardan en iyi su kalitesi izleme istasyonlarinin

secilmesi igin GA kullanilmustir.

Bagka bir calismada, Telci vd. (2009) nehir suyuna miimkiin olan en kisa siirede kaza
sonucu kirlenmeye neden olan Kirleticileri tespit eden bir genetik algoritma kullanarak
nehir suyunu izlemek i¢in bir sistem tasarlamaya caligtilar. Amerika'nin Georgia
eyaletindeki Altamaha Nehri iizerinde 6rnek olay incelemelerini gerceklestirdiler. Insanlar1
zararli kirleticilere maruz kalmanin zararli etkilerinden korumak i¢in iki hedefe
odaklandilar: 1. Kaza sonucu kirlenmenin erken tespiti 2. Nehir suyu kalitesi izleme
sisteminin giivenilirligi. Bu arastirmada Onerilen yontem iki asamaya dayanmaktadir: 1-
Bir nehir agmdaki rastgele bir kirliligin dinamik davranisinin belirlenmesi ki, bu kisimda
ikinci agamada kullanilan veriler iiretilir ve saklanir. 2. Bir optimizasyon yontemine dayali
olarak kirlilik izleme konumlarmin belirlenmesi. Ilk adimda, tek bir rastgele kirliligin
dinamik davranigini belirlemek i¢in SWMM®* modeli kullanildi. SWMM, 6ncelikle kentsel
alanlarda tek olay veya uzun vadeli su akis miktar1 ve kalitesi simiilasyonlar1 igin
kullanilir. SWMM, c¢alisma alan1 giris verilerini diizenlemek, hidrolojik, hidrolik ve su
kalitesi simiilasyonlarmni calistrmak ve sonuclari ¢esitli formatlarda goriintiillemek igin
entegre bir ortam saglar. Bunlar arasinda renk kodlu drenaj alani ve tagima sistemi
haritalari, zaman serisi grafikleri ve tablolari, profil grafikleri ve istatistiksel frekans
analizleri bulunur. Ikinci asamada, GA iki temel amag almarak kullanilmistir: 1- Kazara
kirliligin kaynagmi tespit etmek icin ortalama sirenin en aza indirilmesi 2- Nehir suyu
izleme sisteminin giivenilirliginin en iist diizeye ¢ikarilmasi. Sonu¢ olarak, su kalitesi

izleme istasyonlarimin en uygun yerleri bulundu.

Bagka bir makalede Puri ve vd, (2017) nehir suyundaki patojenleri (bakteri yuk)

modellemek ve tahmin etmek i¢in ¢ok amagli GA'yi kullandilar. Bakteriyel kontaminasyon

! Storm Water Management Model



genellikle aylik olarak veya bir firtma sirasinda veya sonrasinda rastgele lgiiliir. 1zleme
kisitlamalari, ortalama yillik bakteri kontaminasyonunu tahmin etmede belirsizlik yaratir.
Bu da SPARROW! modeli sonuglarinda biiyiik hatalara yol agabilir. Bu cahismada, uygun
mekansal varyasyonlara sahip bir izleme istasyonlar1 ag1 segmek i¢in ¢ok amacgl bir GA
kullanilmistir. Bu arastirmada GA icin secilen hedefler 1- izleme istasyonu sayisinin en
aza indirilmesi 2- En yiiksek miktarda bakteri kontaminasyonunun oldugu yerler 3-
Olgiilen verilerin belirsizliginin en aza indirilmesi dir. En uygun istasyonlarin yerini
bulduktan sonra, bu istasyonlarin verileri SPARROW modeli i¢in kullanildi. Bu ¢alismanin
sonuclari, GA'lar kullanilmadan yapilan onceki arastirmalarla karsilastirildi. Son olarak,
GA yonteminden elde edilen verilerin kullanilmasinin SPARROW modelinin sonuglarini
iyilestirdigi ve gercek Ol¢clim verilerinden daha az hata gosterdigi gosterilmistir. Bu
caligmada sadece nehirdeki patojenleri izlemek i¢in uygun yerleri bulmak i¢in GA

kullanilmis, su kalitesini etkileyen diger faktorler dikkate alinmamugtir.

Bagka bir ¢alismada, Parket vd. (2006), biiyiik bir nehir sisteminde etkili bir su
kalitesi izleme ag1 tasarlamak i¢in tek amagli bir GA ve CBS kullanan entegre bir teknik
Onerdiler. Bu amagla, dnce su kalitesi izleme aglari i¢in genel izleme hedefleri belirlenmis
ve buna dayali olarak uygunluk fonksiyonu yukaridaki hedeflere gore tamimlanir. Bu
caligmanin amaci, yakin zamanda ylriirliige giren su yOnetimi yOnetmeliklerini ve
teknolojilerini ve su kalitesi izlemenin geleneksel hedeflerini desteklemek icgin su kalitesi
izleme aglarinin tasarlanmasi i¢in bir ¢ergeve saglamaktir. Bu amagla 5 hedef belirlendi: 1-
Su kalitesi standartlarma uyum 2- Kirlilik kaynaklarinimn izlenmesi 3- Su kullaniminin
izlenmesi 4- Su kalitesindeki degisikliklerin incelenmesi 6- Kirlilik yiklerinin tahmin
edilmesi se¢ildi. Ayrica bu ¢alismada CBS’den GA giris verilerinin hazirlanmasi ve analizi
ayrica GA'dan elde edilen verilerin gorsellestirilmesi icin kullandi. Tek amaghi GA'y1
uygulamak i¢in Visual C ++ programlama dili ve GAlib GA kiitiiphanesi kullanildi. Son
olarak, optimum ¢oziimler i¢in Fitness seviyesi, uygun yakmsama belirlemek icin GA'nin
nesil sayist kullanildi; populasyon boyutu, caprazlama ve mutasyon gibi ana parametreler
icin duyarlilik analizi yapildi.Boylece su kalitesi Ol¢lim istasyonlari agmin en uygun
konumu elde edildi. Ve bu yeni su kalitesi izleme ag1, onceki su kalitesi izleme ag1 ile
karsilastirildi. Sonuglar, nehirde su anda faaliyet gosteren 110 istasyondan sadece 35'inin

yeni ag tasarimindaki istasyonlarin yeri ile eslestigini gdsterildi. Ve bdylece, mevcut

! SPAtially Referenced Regression On Watershed attributes



izleme aginin etkinliginin dikkatlice degerlendirilmesi gerektigi gdsterildi. Bu ¢aligmada
Onerilen yontemin nehir suyu kalitesi izleme aglarinin optimum tasarimi igin yararl bir
teknik olabilecegi sonucuna varilmistir. Bu ¢aligmada, su kalitesi izleme aginin tasarimi
icin makro diizeyde nehir suyu kalitesi izlemesi geleneksel ve modern hedefler temelinde
yapilmig ve mindr seviyesi sensdr kurmak icin uygun bir yer bulmaya hi¢ dikkat
edilmemistir. Ayrica bu ¢alismada su kalitesi 6l¢iim istasyonlarinin kurulmasinin maliyeti

ve butgesi ile ilgili konular dikkate alinmamustir.

Bagka bir ¢calismada, GA'larin ve CBS'nin yeteneklerini ayn1 anda kullanmak i¢in bir
web tabanli uygulama tasarlandi. Bu c¢alismada, GA'nin uygulanmasi, yerel koordinat
sisteminin cografi koordinat sistemine doniistiiriilmesi ve sonug¢larin cografi veritabanina
gonderilmesi icin MATLAB yazilimi kullanilmistir. Ve sonunda sonuglar web'de basariyla

goruntulendi ( Handayanto vd., 2015).



3. GENEL BIiLGILER

3.1.Genetik Algoritma

GA'lar, bilgisayar bilimlerinde Dogal secilim ve genetik ilkelerine dayanan arama ve
optimizasyon algoritmalar1 dir. GA'lar ilk olarak 1970 yilinda John Holland tarafindan
tanitildi. En uygun ¢0ziimii bulmak icin yalnmizca bir ¢oziim kullanan geleneksel
yontemlerin aksine, GA'lar en uygun ¢o6zliimii bulmak i¢in bir dizi ¢6ziim kullanir. Bu
nedenle, geleneksel yontemlerden farkli olarak, GA'larin global optimum bulma ve lokal
optimum takilip kalmaktan kaginma sans1 daha ytiksektir. lokal optima , yalnizca ¢oziimiin
etrafindaki ¢ozumlerden daha iyi bir ¢6ziim olarak kabul edilen bir ¢6ztimdir, ancak global
optimum, bir soruna yonelik tiim olas1 ¢éziimlerden daha iyi ¢6ziim olarak kabul edilir.
Sekil 3.1 global ve lokal optimum gosterir. (Boliim 3.1.1.4'te anlatilmistir) (Sivanandam
ve Deepa, 2008), ( Li, Wei,2004), (Gen vd., 2008), (Eiben vd., 2003).

F(x}, x2) Global optimum

Local optimum

Sekil 3.1. Global ve lokal optimum (Abo-Hamad, W., & Arisha, A, 2011)
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GA'lar, stokastik algoritmalar olarak kabul edilir ve kér arama® ve Hill climbing
arama algoritmalarinin bir kombinasyonudur. Hill climbing algoritmasi yerel arama
ailesine ait matematiksel bir optimizasyon teknigidir. Bu algoritma yinelemeli bir
algoritmadir. Bu algoritma Once rastgele bir ¢dziim seger ve daha sonra bu ¢oziimdeki
kademeli degisikliklerle en uygun ¢0ziimii bulmaya c¢alisir. Bu algoritma, en uygun
¢cozlimii aramak i¢in bir ¢oziimiin etrafindaki uzayi kullandigindan ve ¢dziim uzaymin
diger kisimlarini aramadigindan, birden fazla yerel optimuma sahip bir problemde yerel bir
optimuma  yakalanma olasilig1 artar. GA, kor arama ve heuristic aramanin bir
kombinasyonunu kullanir. Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi (¢ temel operatori olan,
GA da, kor arama mutasyon operatorl, heuristic arama ise se¢im ve caprazlama
operatorleri tarafinda gerceklesir (Boliim 3.1.1.3'te anlatilmistir) (Sivanandam ve Deepa,
2008), ( Li, Wei, 2004), (Gen vd., 2008), (Eiben vd., 2003).

GA vyinelemeli® bir algoritmadir. Her yinelemeye bir nesil adi verilir ve soruna
yonelik her olas1 ¢oziim bir kromozom veya birey olarak adlandirilir. Kromozomlar, gen
ad1 verilen bilesenlerden olusur ve her gen, sorunun nasil kodlandigma bagl olarak bitler
veya sayilarla kodlanir. Bir dizi kromozom (¢cozimler veya bireyler) populasyon olarak
adlandirilir. Mutasyon ve c¢aprazlama, yeni kromozomlari olusturmak igin eski
kromozomlar1 kullanan GA operatorleri dir. Genetik algoritmalarda, kromozomlarin
uyumu, fitness function veya object function kullanilarak belirlenir ve her bir kromozom
puanlandirilir ve ardindan se¢im mekanizmasi ile en yiikksek uyum puanima sahip
kromozomlar sonraki nesile aktarilir. Bu se¢ilmis kromozomlara ebeveyn (anne ve baba)
ad1 verilir. Mutasyon ve caprazlama operatorleri tarafindan {iretilen yeni kromozomlara

yavru denir.

Optimizasyon problemlerini GA yontemi ile ¢ozerken ilk adimda problemin tiim
¢oziimlerini kodlama zorundayiz. Bu kodlanmis ¢6ziimlere kromozom denir. Bu kodlama,
genetik algoritmanin basaris1 ve uygulanmasinda bilyiik etkisi vardir. Bu kodlamada, her
bir kromozomun yalnizca bir ¢oziimii temsil edecek sekilde olmali ve soruna yonelik her
potansiyel c¢ozim, bir kromozomla temsil edilmelidir. Kodlama ayni zamanda,

kromozomlarin yapisindaki herhangi bir kiigiik veya biiyiik degisikligin ¢ozeltilerde esit

! blind search
2 jterative
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sekilde goriilebilecegi sekilde olmalidir ve bunun tersi de gegerlidir (BOlum 3.1.1.6.2'te
anlatilmistir) (Sivanandam ve Deepa, 2008), ( Li, Wei,2004), (Gen vd., 2008), (Eiben vd.,
2003).

GA, tekrarlanan bir algoritmadir. Bu algoritma, rastgele bir kromozom seti segerek
baglar. Daha sonra, bu kromozomlar fitness function islevi tarafindan degerlendirilir ve her
kromozoma bir uygunluk puani verilir Bir sonraki adimda, GA'nin sonlandirma kosulu
incelenir. Bu kosul karsilanirsa GA sona erer ve en yliksek uygun puanina sahip
kromozomlar1 (¢oziimler) nihai kromozomlar olarak gosterilir. GA'nin sonunun kosulu
kargilanmazsa, bu GA yeni bir popiilasyon, yani bir dizi kromozom, olustururarak kosmaya
devam edecektir. Yeni popiilasyon ii¢ asamada olusturulur: 1- Se¢im: bir 6énceki nesilde en
yiksek uyum puanini almis kromozomlar segilir 2- ¢aprazlama: caprazlama operatord,
ebeveynlerden (6nceki adimda segilen kromozomlar) ikisini birlestirmek ve bir yavru (yeni
kromozom ) tiretmek i¢in kullanilir 3- mutation: mutasyon operatorii yalnizca bir ebeveyni
secer ve genlerinde birkag rastgele degisiklik yaparak yeni bir yavru Uretir. Bir sonraki
adimda, bu yavrular, ebeveynlerden yerini alir ve algoritma devam eder (BOlum 3.1.1'te
anlatilmistir) (Sivanandam ve Deepa, 2008), ( Li, Wei,2004), (Gen vd., 2008), (Eiben vd.,
2003).

3.1.1.Basit Genetik Algoritma

GA, optimizasyon problemlerine yaklagik ¢oziimler bulan metaheuristic bir arama
teknigidir. GA'nin iki ayirt edici 6gesi “birey” ve “popiilasyon” dur. Birey, optimizasyon
problemine tek bir aday ¢6zim iken popllasyon, optimizasyon stirecine dahil olan bir grup
bireydir. Bireyin (fenotip) gozlenen 6zellikleri ham genetik bilgilerin (genotip) kodlanmis
halidir. Genotip, GA'da kromozom olarak da adlandirilir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Calisgtrmadan Once GA'daki ilk adim, tiim olasi ¢oziimleri soyut bir temsil olan

kromozomlara kodlamaktir. Bu adim ayn1 zamanda bir GA'nin en zor kismi olabilir.

Temel GA pseudocode ve akis semas sekil 3.2 gosterdigi gibidir (Sivanandam ve
Deepa, 2008):

1- ilk populasyonu:
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GA'y1 bu agamada baglatmak i¢in ilk popiilasyon genellikle rastgele olusturulur. Her
bir kromozom veya birey, soruna potansiyel bir cevaptir. Her bir kromozomun
bilesenlerine gen denir ve bu genler, her sorunun ozelliklerine gore bit veya sayilarla

kodlanir. Bir dizi kromozom veya birey, popiilasyon olarak adlandirilir.
2- Object fonksiyonu ile degerlendirme

Bu adimda, her kromozom fitness fonksiyonu tarafindan degerlendirilir ve her
kromozoma bir puan verilir. Fitness fonksiyonu veya object function, kromozomlari

degerlendiren bir iglevdir. Bu islev, optimizasyonun amacina gore belirlenir.
3- Optimizasyon kriterleri kargilaniyor mu ?

Eger optimizasyon kriterleri karsilanirsa GA durdurulur. Mevcut populasyondaki en
iyi kromozomlar nihai kromozomlar olarak secilirler. Eger optimizasyon kriterleri

kargilanmazsa, GA yeni popiilasyon uretmeye ile devam ediyor.
4- Yeni bir popllasyon uretmek:

Yeni bir popiilasyon (yeni kromozomlar) iiretmek icin asagidaki adimlar

gerceklestirilir
- Segim

Secim, fitness fonksiyonuna gore en yuksek puana sahip olan ve kromozomlarin

GA'nin bir sonraki yinelemesine (nesline) aktarilmak tizere se¢ildigi bir mekanizmadir.

Burada, bir GA'nin her bir tekrarina bir nesil denir. Segilen kromozomlara ebeveyn
(anne ve baba) adi verilir. Ebeveynin mutasyon ve caprazlama islevleriyle iiretilen yeni

kromozomlarma yavru denir.

- Caprazlama (Recombination veya Crossover): Ebeveynleri kullanarak yeni yavrular

olusturur.

- Mutasyon: Mutasyon yalnizca bir ebeveyn kromozomun yapisinda (Genlerde)

birkag rastgele degisiklik yaparak yeni yavrular: yaratir.

5- Sonunda bu yeni {iretilen popiilasyon, onceki popiilasyonun yerini alir ve bu

dongl devam eder.
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procedure: Genetic Algorithms

begin
t:=0;
initialize Pir);
evaluate Pit);
while (mottermination condition) do
begin
t=r+l;
select P(t) from Pyt - 1),
alter P(t);
evaluate P(t);
end

end.

Sekil 3. 2. GA pseudocode ve akis semasi (Sakawa, 2002), (Turabieh vd., 2019)

3.1.1.2. Genetik Algoritmanin Genel Yapisi
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Genel olarak, bir GA'nin Michalewicz (1994) tarafindan 6zetlendigi gibi bes temel

bileseni vardir:

1. Soruna yonelik olas1 ¢oziimlerin genetik temsili.

2. Bir popiilasyon yaratmanin bir yolu (ilk potansiyel ¢dziimler seti).

3. Bir degerlendirme fonksiyonu, kromozomlari uygunluklarina gére derecelendirir ve
her kromozoma uygunluk degeri atanir.

4. Yavrularin genetik yapisini degistiren genetik operatdrler (¢aprazlama, mutasyon,
se¢im).

5. GA'nin kullanildig1 parametre degerleri (popiilasyon boyutu, genetik operatorleri

uygulama olasiliklar1 vb).

3.1.1.3. Kullanma® ve Kesif?

Arama, ¢ozlime gotliren Onceki adimlarin sirasini belirlemenin miimkiin olmadig1 bu
tir problemler icin evrensel problem ¢6zme yontemlerinden biridir. Arama, kor stratejiler
veya heuristic stratejilerle yapilabilir (Bolc ve Cytowski, 1992). Kor arama stratejileri,
sorunlu etki alaniyla ilgili bilgileri kullanmaz. Heuristic arama stratejileri en iyi arama
yonleriyle birlikte arama hareketine rehberlik etmek igin ek bilgileri kullanir. Arama
stratejilerinde iki 6nemli konu vardir: En iyi ¢oziimii kullanmak ve arama alanimni
kesfetmektir. (Booker, 1987). Michalewicz Hill climbing arastirmasi, rastgele arama ve
genetik arama tizerine bir karsilastirma yapti. (Michalewicz, 1994). Hill climbing, arama
alanmnin kesfini gz ardi ederek olasi iyilestirme igin en iyi ¢oziimii kullanan bir strateji
ornegidir. Rastgele arama, arama alaninin iimit verici alanlarindan yararlanma dan arama

alaninda arama yapan bir strateji 6rnegidir.

GA, arama alanmin kesfi ve kullanma arasinda dikkate deger bir denge saglayabilen,
yonlendirilmis ve stokastik arama unsurlarini birlestiren genel amacli bir arama yontemleri
smifidir. Genetik aramanin baslangicinda, genis dl¢iide rastgele ve cesitli bir popiilasyon
vardir. Caprazlama iglevi, tiim ¢oziim uzayimi kesfetmek icin genis ¢apli arama yapma

egilimindedir. Uygun c¢oziimleri gelistikce, caprazlama operatdrii, her birinin yakininda

! Exploitation
2 Exploration
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kesif saglar. Bagka bir deyisle bir caprazlama gecisin ne tiir aramalar (kullanma veya kesif)
gerceklestirecegi, operatoriin kendisi tarafindan degil genetik sistemin ¢evresi (niifusun
cesitliligi) tarafindan belirlenecektir. Ek olarak, basit genetik operatorler genel amagh
arama yontemleri olarak tasarlanirlar, esasen kor bir arama yaparlar ve gelismis bir yavru

vermeyi garanti edemezler.

3.1.1.4. Niifusa Dayall Arama

Genel olarak, optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin bir algoritma, asimptotik
olarak optimal ¢6ziime yakinsayan bir dizi hesaplama adimidir. Cogu klasik optimizasyon
yontemi, objektif fonksiyonun gradyanma veya daha yiiksek dereceli tiirevlerine dayanan
deterministik bir hesaplama dizisi Uretir. Yontemler, arama alaninda tek bir noktaya
uygulanir. Nokta daha sonra Sekil 3.3'de gosterildigi gibi yinelemeler yoluyla en derin
alcalan yonde kademeli olarak gelistirilir. Bu noktadan noktaya yaklasim, yerel
optimizasyonlarda basarisizlik riskini igerir. GA, potansiyel ¢oztumlerin bir populasyonunu
koruyarak ¢ok yonlii bir arama gergeklestirir. Populasyondan-popiilasyona yaklagimi, yerel
optimumdan arama kagisint yapmak icin umut vericidir. Popiilasyon simiile edilmis bir
evrim gegcirir: Her nesilde nispeten iyi ¢ozimler yeniden Uretilirken, nispeten koti
cozimler Olur. GA, cogaltilacak birini ve Olecek birini segmek igin olasiliksal gecis
kurallarim1 kullanir ve bdylece aramalarini arama alaninin bdolgelerine dogru olast

iyilestirmelerle yonlendirir (Gen vd., 2008).
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initial point

— - initial point
| initial single point |
| initial point
improvement 44

(problem-specific)

improvement
(problem-independent)

(a) geleneksel yontem

(b) genetik algoritma

Sekil 3.3. Geleneksel ve genetik yaklasimlarin karsilagtiriimasi(Gen vd, 2008)

3.1.1.5. Bashca Avantajlan

GA, yeni bir optimizasyon teknigi olarak potansiyelleri agisindan biiyiik ilgi
gbérmiistiir. Optimizasyon problemlerine GA uygularken ii¢ biiylik avantaj vardir (Gen vd.,
2008):

1. Uyarlanabilirlik: GA, optimizasyon problemleriyle ilgili cok fazla matematiksel
gereksinime sahip degildir. Evrimsel dogasi geregi, GA problemin 0zel i¢ isleyisine
bakmaksizin ¢oziim arayacaktir. GA, kesikli, siirekli veya karigik arama alanlar1 {izerinde
tanimlanan her tiirlii nesnel iglevi ve her tiirlii kisitlamayi, yani dogrusal veya dogrusal

olmayan , isleyebilir.

2. Saglamlik’: Evrim operatorlerinin kullanilmasi, GA'yr genel bir arama
gerceklestirmede (olasilikla) cok etkili hale getirirken, cogu geleneksel bulussal yontem
genellikle yerel bir arama gergeklestirir. GA'nin en uygun ¢dziimii bulmada ve hesaplama
cabasini azaltmada diger geleneksel bulugsal yontemlere gore daha verimli ve daha saglam

oldugu bir¢ok calisma tarafindan kanitlanmistir.

! Robustness
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3. Esneklik®: GA, belirli bir problem icin etkili bir uygulama yapmak izere domain

bagimli sezgisel yontemlerle hibritlesmek i¢in biiyiik esneklik saglar.

3.1.1.6. Genetik Algoritmalarin Uygulanmasi

GA'nin uygulanmasinda birka¢ bilesen dikkate alinmalidir. ilk olarak, ¢dziimlerin
genetik temsiline karar verilmelidir (yani kodlama); ikincisi, ¢ozlimleri degerlendirmek
icin bir uygunluk fonksiyonu verilmelidir. (yani, kod ¢ozme) Ucglincii olarak, caprazlama
operat0ri, mutasyon operatori ve secim yontemleri gibi genetik operatorler
tasarlanmalidir. Son olarak, kisith optimizasyona GA uygulamak icin gerekli bir bilesende
kisitlamalarin nasil ele alinacagidir. Cilinkii kromozomlar1 manipiile etmek icin kullanilan

genetik operatorler genellikle uygun olmayan yavrular verir.

3.1.1.6.1. Kodlama Konusu

Belirli bir sorunun ¢6ziimiiniin bir kromozoma nasil kodlanacagi, GA i¢in dnemli bir

konudur. Bu konu birgok yonden arastirilmistir ve her biri asagida agiklanmustir.

3.1.1.6.1.1. Kodlamalarin Siniflandirilmasi

Holland'm ¢aligmasinda, kodlama ikili dizeler (Holland, 1992) kullanilarak
gerceklestirilir. Fonksiyon optimizasyon problemleri i¢in ikili kodlamanm, biiylik bir
Hamming uzakligi'na ( Hamming uzakli1 ayn1 uzunluktaki iki dizenin farkli elemanlarmin
sayisidir. Hamming uzakligi adi Richard Hamming'in adindan gelir ) sahip bir gift
kodlamanin fenotip uzayinda minimum mesafeli noktalara ait oldugu olgusunu tanimlayan
Hamming cliffs varligindan dolay1 ciddi dezavantajlara sahip oldugu bilinmektedir.
Ornegin, 0111 ve 1000 ya 011 ve 100 gifti, fenotip uzayindaki komsu noktalara (minimum

Oklid mesafelerinin noktalar1) aittir. Ancak genotip uzaymnda maksimum Hamming

! Flexibility
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mesafesine sahiptir. Hamming cliff gegmek i¢in tiim bitlerin bir kerede degistirilmesi
gerekir. Caprazlama ve mutasyonun onu gegmek igin ortaya ¢ikma olasiligi ¢ok kiigiik
olabilir. Bu anlamda, ikili kod fenotip uzayindaki noktalarin yerini korumaz (Gen vd.,
2008).

101

Sekil 3.4. Hamming uzakligi.( Wikipedia)

Pek ¢ok gergek diinya uygulamasi i¢in, ¢ozliimlerini ikili kodlama ile temsil etmek
neredeyse imkansizdir. GA'nin etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in belirli sorunlar i¢in
cesitli kodlama yontemleri olusturulmustur. Bir genin allelleri olarak ne tir semboller

kullanildigina gore kodlama yontemleri su sekilde siniflandirilabilir (Gen vd., 2008):
« ikili kodlama
* Gergek say1 kodlamasi
* Tam say1/ degismez permiitasyon kodlamasi
» genel bir veri yapisi kodlamasi

Gergek sayr kodlama fonksiyonu optimizasyon problemleri i¢in en iyisidir.
Fonksiyon optimizasyonlar1 ve kisitli optimizasyonlar i¢in gergek say1 kodlamasmin ikili
veya Gray kodlama dan daha yiiksek performansa sahip oldugu genis capta onaylanmaistur.
Gergek say1 kodlama yontemi i¢in genotip uzayinin topolojik yapisi, fenotip uzayminki ile
ayni oldugundan, geleneksel yontemlerden bazi yararl teknikleri 6diing alarak bazi etkili
genetik operatdrler yaratmak bizim i¢in kolaydir. Tam say1 veya degismez permiitasyon

(literal permutation) kodlamasi, kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in uygundur.



19

Kombinasyonel optimizasyon problemlerinin 6zii, en iyi permiitasyonu aramaktir veya
bazi kisitlamalara tabi baz1 6gelerin kombinasyonu, literal permiitasyon kodlamasi, bu tiir
bir sorunla basa ¢gikmanin en makul yolu olabilir. Daha karmasik gercek diinya problemleri
icin, problemin dogasini yakalamak i¢in bir genin aleli olarak uygun bir veri yapisi
Onerilmektedir. Bu gibi durumlarda, bir gen n-ary veya daha karmasik bir veri yapisi
olabilir. Kodlamalarin yapisina gore, kodlama yontemleri asagidaki iki tipte
smiflandirilabilir (Gen vd., 2008) :

* Tek boyutlu kodlama
 Cok boyutlu kodlama

Cogu durumda, tek boyutlu sifreleme yontemi kullanilir. Bununla birlikte, gercek
diinyadaki bir¢ok sorunun ¢ok boyutlu yapilarin ¢éziimleri vardir. Bu ¢ozimleri temsil
etmek igin ¢cok boyutlu bir kodlama yontemi benimsemek dogaldir. Hangi tir iceriklerin

kodlandigina gore kodlama yontemleri de su sekilde boliinebilir (Gen vd., 2008):
* Yalnizca ¢6ziim
» C6zUm + parametreler

GA uygulamasinda, ilk yontem, belirli bir probleme uygun bir kodlama tasarlamak
icin yaygin olarak benimsenir. Ikinci yol ise Rechenberg (Rechenberg,1973) ve Schwefel
(Schwefel,1995) tarafindan evrim stratejilerinde kullanilmaktadir. Bir birey iki bélimden
olusur: Ik bdliim belirli bir problemin ¢dziimiidiir ve strateji parametreleri olarak
adlandirilan ikinci boliim, mutasyon i¢in normal dagilimin varyanslarini ve kovaryanslarimi
igerir. Strateji parametrelerini bireylerin temsiline dahil etmenin amaci, onlara evrimsel
islecler uygulayarak bu parametrelerin evrimsel olarak kendi kendine adaptasyonunu
kolaylagtirmaktir. Daha sonra ¢6ziim uzaymda ve strateji parametrelerinde birlikte arama
yapilacaktir. Bu sekilde, gelisigiizel kosullar altinda mutasyon parametrelerinin uygun bir

ayarlamasi ve ¢esitliligi saglanmalidir.

3.1.1.6.1.2. Olursuz’ ve Yasadisiik®

! Infeasibility
2 |llegality
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GA, alternatif olarak iki tiir alan iizerinde calisir: Kodlama® Uzay1 ve Coziim Uzay1
veya diger sozciiklerde, genotip uzay1 ve fenotip uzayi. Genetik operatdrler, genotip uzay1
iizerinde calisirken, degerlendirme ve se¢im fenotip uzayi lizerinde c¢alisir. Dogal secilim,
kromozomlar ile kodu ¢dziilen ¢oziimlerin® performansi arasindaki baglantidir. Genotip
uzaymdan fenotip uzaymna yapilan haritalama®, GA'nin performans: tizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Haritalama ile ilgili en belirgin sorun, bazi bireylerin belirli bir soruna
uygulanabilir olmayan ¢oziimlere karsilik gelmesidir. Bu sorun, kisith optimizasyon
problemleri ve kombinasyonel optimizasyon problemleri igin ¢ok ciddi hale gelebilir. Sekil
3.5'te gosterildigi gibi, iki temel kavram arasinda ayrim yapmaliyiz: “olurlu” / “olursuz” ve
yasadisilik. Bunlar literatirde genellikle yanhs kullanilirlar. olursuz bir kromozomdan kodu
¢oziilen bir ¢oziimiin belirli bir problemin “olurlu” bdlgesinin disinda oldugu, yasadisilik
ise bir kromozomun belirli bir probleme bir ¢dziim sunmadigi durumdur (Gen vd, 2008).
Ornegin bizim calismamizda su kalitesi sensorlerinin calisabilmesi i¢in nehir suyuna
yerlestirilmesi gerekmektedir. Sonu¢ olarak olurlu uzay nehir ¢evresi, olursuz uzay
Dejirmandere havzasinin nehir ¢evresinde olmayan diger alanlari, yasadisi uzay

Dejirmandere havzasi disindaki alanlar denilmektedir.

Encoding space

Sekil 3.5. Imkansizlik ve yasadisilik. (Gen vd., 2008).

! Encoding
2 Decoded solutions
3 Mapping
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Kromozomlarin imkansizligi, kisitlanmig optimizasyon probleminin dogasindan
kaynaklanmaktadir. Hangi yontemler kullanilirsa kullanilsim, geleneksel yontemler veya
GA'lar, kisitlamalar1 ele almalidir. Cogu optimizasyon problemleri i¢in, olurlu bolge, bir
esitlikler veya esitsizlikler sistemi olarak temsil edilebilir. Bu tir durumlarda, olursuz
kromozomlar1 ele almak i¢in ceza yontemleri kullanilabilir (Gen & Cheng,1997). Kisitlt
optimizasyon problemlerinde optimum, tipik olarak, olurlu ve olursuz uzayler arasindaki

siirda gerceklesir.

Kromozomlarin yasadisiligi, kodlama tekniklerinin dogasindan kaynaklanmaktadir.
Pek ¢ok kombinatoryal optimizasyon problemi i¢in, probleme 6zgii kodlamalar kullanilir
ve bu tiir kodlamalar genellikle basit bir tek kesim noktali ¢aprazlama islemiyle yasadisi
yavrular verir. Yasadisi bir kromozomun dekod etmeden, ceza teknikleri bu duruma
uygulanamaz. Onarim teknikleri genellikle yasadist bir kromozomu yasal olana
doniistiirmek i¢in benimsenir. Orvosh ve Davis (Orvosh, Davis, 1994) birgok
kombinatoryal optimizasyon problemi i¢in, olursuz veya yasadigi bir kromozomu tamir
etmenin nispeten kolay oldugunu ve onarim stratejisinin, “reddetme” veya “cezalandirma”

gibi diger stratejileri gergekten geride biraktigini gdstermistir.

3.1.1.6.1.3. Kodlamalarin Ozellikleri

Yeni bir kodlama yontemi verildiginde, genellikle kodlama ile etkili bir insa edip
edemeyecegimizi incelemek gerekir. Bir kodlamayr degerlendirmek icin birkag ilke

onerilmistir (Gen ve Cheng,1997), (Raidl ve Julstrom, 2003):
Ozellik 1 (Bosluk): Kromozomlar asir1 miktarda hafiza gerektirmemelidir.

Ozellik 2 (Zaman): Kromozomlar iizerinde degerlendirme, rekombinasyon ve

mutasyon gerceklestirmenin zaman karmasiklig1 daha yiiksek bir mertebe olmamalidir.
Ozellik 3 (Fizibilite): Bir kromozom, uygulanabilir bir ¢dziime karsilik gelir.

Ozellik 4 (Yasallik): Bir kromozomun herhangi bir permiitasyonu bir ¢dziime

karsilik gelir.
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Ozellik 5 (Tamlik): Herhangi bir ¢dziimiin karsilik gelen bir kromozomu vardir.

Ozellik 6 (Benzersizlik): Kromozomlardan ¢oziimlere (kod ¢ozme) esleme, asagidaki
Uc¢ durumdan birine ait olabilir (Sekil 3.6): 1'e 1 haritalama, n'den 1'e haritalama ve 1'den
n'ye haritalama. 1'e 1 esleme, {ic durum arasinda en iyisidir ve 1'den n'ye esleme en

istenmeyen olanidir.

Ozellik 7 (Kaltilabilirlik): Basit caprazlama yavrulari (yani, tek kesme noktal

caprazlama), ebeveynlerinin temel 6zelliklerini birlestiren ¢ozlimlere karsilik gelmelidir.

Ozellik 8 (Lokalite): Kromozomdaki kiigiik bir degisiklik, karsilik gelen ¢oziimde
kiigiik bir degisiklik anlamina gelmelidir.
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Encoding space

Sekil 3.6. Kromozomlardan ¢6ztumlere haritalama. (Gen vd., 2008).

3.1.1.6.2. Baslatma
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Genel olarak, ilk popiilasyonu olusturmanin iki yolu vardwr, yani, problemin
smirlarmi ve / veya sistem kisitlamalarini karsilarken heuristic baslatma ve rastgele
baglatmadir. Heuristic baslatmanin ortalama uyum nispeten yiiksek olmasina ragmen,
GA'nin ¢oziimleri daha hizli bulmasma yardimct olabilir, cogu biiylik 6l¢ekli problemde,
Ornegin ag tasarim problemlerinde, heuristic yaklasim, ¢6ziim uzaymin sadece kiiglik bir
boliimiinii kesfedebilir ve niifustaki cesitlilik eksikligi nedeniyle kiiresel optimal ¢oziimler
bulmak zordur. Genellikle ilk popiilasyonu olusturmak i¢in kromozoma baglh olarak bir

kodlama prosediirii tasarlamamiz gerekir (Gen vd., 2008).

3.1.1.6.3. Uygunluk Fonksiyonu:

Uygunluk islevi (optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonu da adlandirilir)
GA'nin en 6nemli bilesenidir. Uygunluk islevi, aday ¢oziimlerin iyiligini 6lger ve se¢im
icin bir temel olusturur ve bdylece iyilestirmeleri basitlestirir. Baska bir deyisle, uygunluk

islevi, belirli bir sorun i¢in iyilestirmenin ne anlama geldigini tanimlar ( Eiben vd., 2003).

3.1.1.6.4. Genetik Operatorler

GA ilerlediginde, arama alaninda kesif ve Kullanim bir denge saglamak i¢in hem en
uygun c¢oOziime giden arama yonii hem de arama hizi Onemli faktorler olarak
diisiiniilmelidir. Genel olarak, GA arastrmasindan kaynaklanan birikmis bilgilerin
kullanimi, se¢cim mekanizmasi tarafindan yapilirken, arama alaninin yeni bolgelerine kesif,

genetik operatorler tarafindan yapilir (Eiben vd., 2003).

Genetik operatorler, her nesilde yeni yavrular yaratmak i¢in genlerin kalitim siirecini
taklit ederler. Operatorler, temsil sirasinda bireylerin genetik kompozisyonunu degistirmek
icin kullanilir. Temelde, operatorler rastgele bir arama yaparlar ve gelismis bir yavru
vermeyi garanti edemezler. Ug yaygim genetik operatdr vardir: Caprazlama, mutasyon ve

secim ( Eiben vd., 2003) , (Sivanandam ve Deepa, 2008).



24

3.1.1.6.4.1. Caprazlama

Caprazlama, ciftlesme havuzundan iki ebeveyni alan siiregtir ve bagka 6zlliklerde bir
yavru elde etmek i¢in se¢im siirecinden sonra olusturulur. Caprazlama, asagidaki gibi ii¢

adimdan olusur (Sivanandam ve Deepa, 2008):

(Ciftlesme havuzu, mevcut popiilasyonda en yiiksek uygunluga sahip aday

¢coziimlerden olusur. Ciftlesme havuzuna dahil edilen ¢oziimlere ebeveyn adi verilir.)

1. Ciftlesme havuzundan rastgele iki birey ebeveyn olarak secilir.
2. Ayn1 pozisyondaki her bir birey i¢in rastgele bir capraz nokta segilir.
3. Son olarak, ¢apraz nokta senden sonra iki kisi arasinda degerler degis tokus

edilir.

Cesitli Caprazlama gecis teknikleri mevcuttur ve bunlardan bazilar1 asagidaki sekilde
tartigilmistir ( Eiben vd., 2003) , (Sivanandam ve Deepa, 2008):

-Tek Noktali Caprazlama:

Bu yontem, geleneksel GA'da kullanilan en yaygin operatdrlerden biridir.iki
ebeveynin kesildigi rastgele bir ¢apraz nokta kullanir.Ardindan, ¢apraz noktanin yanindaki

genomlar, yeni bir ¢ocuk liretmek i¢in degistirilir.

Parent A

Parent B
Random
Cross-point

Sekil 3.7. Tek Noktali Caprazlama (S.S.Noorian, 2015).



-Iki Noktal: Caprazlama:

Bu yontem, her ebeveynin uzunlugu boyunca iki rastgele ¢apraz nokta kullanir.Daha

sonra iki nokta arasindaki genomlar degistirilir.

Parent A
Parent B
Random Random
Cross-point 1 Cross-point 2
Offspring A
L—
Offspring B

Sekil 3.8. 1ki Noktali Caprazlama (S.S.Noorian, 2015).

-Uniforma Caprazlama:

Ust dgeleri birkag boliime bolerek calisan nceki operatdrlerin aksine ve yavru
iiretmek i¢in onlar1 yeniden birlestirerek, Uniforma Caprazlama, her geni bagimsiz bir
sekilde, goz Oniinde bulundurur. Her genin hangi ebeveynden miras alinacagina dair
rastgele bir secimdir. ilk olarak, 0 ile 1 arasindaki tekdiize bir dagilimdan bir N
(ebeveynlerin boyutu) rastgele degisken dizisi olusturulur. Her pozisyonda, rastgele deger
tanimlanmis bir parametrenin (genellikle 0.5) altindaysa, gen ebeveyn A'dan; aksi takdirde

ebeveyn B'den miras alinir.



Parent A

Parent B

0.4|055| 0.6|0.12|003|059| 0.7 |0.89]|0.61| 0.40| 0.35 | 0.7g| "=ndem
Mask [0,1]

Sekil 3.9. Uniforma Caprazlama (S.S.Noorian, 2015)

-Siralt Caprazlama:

Swrali ¢aprazlama, siraya dayali bir permiitasyon problemimiz oldugunda kullanilir.
Bu tir problemlerde, Uretilen yavru, rekombinasyon dan sonra tekrarli genlere sahip
olmamalidir. Ek olarak, amag, ikinci ebeveynden genlerin goreceli sirasini iletmektir.
Ornegin, seyahat eden satic1 probleminde oldugu gibi®, her sehir, baslangi¢ noktasi disinda

bir kereden fazla ziyaret edilemez.
Swrali gaprazlama asagidaki gibi hareket eder:

1. Birinci ebeveyn boyunca iki rastgele ¢apraz nokta olusturulur.
2. Iki ¢apraz nokta arasindaki boliim, birinci ebeveynden ayni

pozisyondaki ilk yavruya kopyalanir.

3. [Ik ebeveyn sol ve sag bdliimlerinden kalan kullanilmayan genler,

ikinci ebeveyn sirasina gore ilk yavruya kopyalanir.
4- Tkinci yavru da ayni sekilde ve ebeveynlerin rolleri tersine gevrilerek yaratilir.

-caprazlama olasiligt:

! Traveling Salesman Problem
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Caprazlama olasiligi, segilen ebeveyn {lizerinde caprazlama islem gerceklestirme
olasiligin1 belirleyen bir parametredir. Bu parametre genellikle [0.5,1.0] araliginda
belirlenir. Ebeveynleri segtikten sonra, 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 olusturulur. Say1
secilen ebeveynlerden daha diisiikse, ¢aprazlama islemi gerceklestirilmez ve iki ebevey bir
sonraki nesle kopyalanir; aksi takdirde, ¢caprazlama operatorii aracihigiyla iki yeni yavru

olusturulur( Eiben vd., 2003).

3.1.1.6.4.2. Mutasyon

Mutasyon, popiilasyondaki genetik cesitliligi koruyan basit bir arama operatori
olarak gorulir. Bu operatdr ebeveyn olarak yalnizca bir kromozom kullanir ve ebeveyn
kromozomun yapisinda birkag rastgele degisiklik yaparak yavrulari yaratir. Son bdlimde
tartistigimiz gibi, caprazlama operatorili, daha iyi ¢oziimleri ¢ikarmak i¢in mevcut nesil
¢ozlimlerden yararlanmak igin kullanilir. Ancak, mutasyon operatorii, algoritmanin global

optimuma yakinsamasini saglamak i¢in tiim arama alanmi kesfetmek icin kullanilir

(Sivanandam ve Deepa, 2008), ( Eiben ve ark, 2003).

Mutasyon ayrica algoritmanin local optimizasyonda takilip kalmasini engellemeye
calisir. Kisaca, farkli mutasyon bigimlerinden bazilar1 su sekilde siralanmistir (Sivanandam

ve Deepa, 2008), ( Eiben vd., 2003).
- Flip Mutasyonu:

Bu mutasyon bigimi, genellikle binary ¢oziimler gosterimi i¢in kullanilir. Burada her

gen ayri ayri1 ele alinir ve kiigiik bir olasilikla ¢evrilebilir (0-1).
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Parent

Random
Mask

Offspring

l
[=]
-
(=]
(=]
(=]
o
=
(=]
(=]
=
=
(=]

Sekil 3.10. Flip Mutasyonu (S.S.Noorian, 2015).

-Takas Mutasyonu:

Bu formda, kromozom iginden iki gen rastgele segilir ve degerlerini degistirir.

#—|nterchanging—————#

Parent

Random
Mask

Offspring

Sekil 3. 11. Takas Mutasyonu (S.S.Noorian, 2015).

-Inversiyon Mutasyonu:

Bu operator, kromozomun bir alt kiumesini rastgele secerek ve kromozomda

goriindiikleri genomlarin sirasini tersine ¢evirerek calisir.
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Parent A

Offspring

Sekil 3. 12. Inversiyon Mutasyonu (S.S.Noorian, 2015)

-Uniforma Mutasyon:

Bu sema, ebeveyn kromozomun tiim genomlarii bagimsiz olarak ele almak i¢in
tasarlanmigtir. Yinelemeli bir yontemdir ki ilk genomdan baslar ve kromozomun tiim
uzunlugu boyunca ilerler. Her gen i¢in 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 olusturulur.
Uretilen say1i, mutasyon olasiigindan daha kiiciikse, arama alaninin pratik alanmndan
genom i¢in yeni bir rastgele deger secilebilir; aksi takdirde operator, genomun degeri

degismez.

Feasible area of
the search space

a.b,c.d,e. f,g.h, Lj,k.l,m,n,o0,p,q
ML TR LU U L

Parent

Random
Mask

Offspring

Sekil 3.13. Uniforma Mutasyon (S.S.Noorian, 2015).
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3.1.1.6.4.3. Segim

Se¢cim mekanizmas1 basitce, puana bagli olarak bir sonraki toplumun ebeveyn
adaylar1 arasindan bazi kisilerin se¢ilmesi olarak tanimlanir. Bagka bir deyisle, ebeveyn
topluluk bir se¢im mekanizmasi ile segilir. Boylelikle hangi bireylerin ¢aprazlama ve

mutasyon islevlerine maruz kaldig1 belirlenir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Cesitli Se¢gme yontemleri agsagidaki gibidir (Sivanandam ve Deepa, 2008), ( Eiben
vd., 2003):

-Rulet Carki Se¢imi:

Rulet segimi, birkag b6lim bir rulet ¢ark: araciligiyla dogrusal bir aramadir. Her
bdliim, bireyin uygunluk degerleriyle orantili olarak agirliklandirilir. Bu ¢ok yaygin bir
secim yontemidir, ancak dogru bireyler secilmesini garanti etmez fakat dogru bireyler
secme sansini artirir. Ancak en 1iyi bireylerin uygunluk degerleri ¢ok farkli oldugunda
bu ydntemin bir problemi olacaktir. Ornegin, en iyi bireysel uygunluk % 95 ise rulet
Carki Se¢imi % 95'ini kaplar. Bu nedenle, diger kromozomlarin se¢ilmek i¢in ¢ok az

sanslar1 vardir ve ¢ok hizli yakinsama ile sonuglanir.
-Rastgele Segim:

Bu, populasyondan rastgele bir ebeveyn secen stokastik bir yontemdir. Rastgele

secim, uygunlugu hesaba katmaz.
-Turnuva segimi:

En yaygin ve ideal se¢im stratejisidir secici basincini ayarlayabilen ve niifusun N
bireyleri arasinda bir rekabet diizenleyerek niifus ¢esitliligini korur. Turnuva kazanani, en
yiksek en yiksek uygunluk fonksiyonu sahip olan ve en iyi bireydir. Kazanan, yeni

cocugunuzu gelecek nesil i¢in lireme siireciyle yetistirecek ebeveyn olarak secilir.
-Sira se¢imi:

Sira se¢imi Once popiilasyonu siralar ve ardindan her kromozom bu siralamadan
uygunluk alir. En kotii durumda uygunluk 1, ikinci en kotii 2 vs... Ardindan, tim

kromozomlarin, uygunluklerine gore se¢ilme sansileri vardir.
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3.1.1.6.4.4. Kullanim Kisitlamalari

Kisith optimizasyona GA'y1 uygulamak icin gerekli bir bilesen, kisitlamalarin nasil
ele alinacagidir ¢iinkii kromozomlar1 manipiile etmek icin kullanilan genetik operatorler
olursuz (infeasible) yavrular verebili. GA ile kisitlamalar1 ele almak igin Onerilen birkag
teknik vardir (Kim ve Myung,1996), (Orvosh ve Davis,1994). Michalewicz bu problemle
ilgili bir anket yapt1 (Michalewicz,1995), (Michalewicz vd., 1996) Mevcut teknikler su
sekilde simiflandirilabilir

* Reddetme stratejisi
* Onarim stratejisi
*Cezalandirma stratejisi

Bu stratejilerin her birinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.

3.1.1.6.4.4. 1.Reddetme Stratejisi

Reddetme stratejileri, arama sirasinda yalnizca olurlu ¢oziimlerin tutuldugu ve
ardindan olursuz ¢éziimlerin otomatik olarak atildig1 basit bir yaklagimi temsil eder. Bu tiir
stratejiler, arama uzayinin olursuz ¢ozlimlerinin payr ¢ok kiigiikse diisiiniilebilir(Talbi, E,

G. 2009).

3.1.1.6.4.4. 2.0narim Stratejisi

Bir kromozomu onarmak, olursuz bir kromozomu almak ve bazi onarim
prosedurleriyle olurlu bir kromozom olusturmak anlamma gelir. Pek ¢ok kombinasyonel
optimizasyon problemi i¢in, bir onarim prosediirii olugturmak nispeten kolaydir. Liepins ve
calisma arkadaglari, onarim stratejisinin ger¢ekten hem hiz hem de performans agisindan
diger stratejileri geride biraktigini gosterdiler (Liepins vd., 1990), (Liepins ve Potter,
1991).
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Onarim stratejisi, olursuz bir yavruyu olurlu bir yavrulari dontistirmek i¢in
deterministik onarim prosediiriiniin varligma baghdir. Yontemin zayifligi, probleme bagh
olmasidir. Her bir sorun i¢in 6zel bir onarim algoritmasi tasarlanmalidir. Ayrica, bazi
problemler i¢in, olursuz kromozomlar1 tamir etme siireci, orijinal problemi ¢6zmek kadar
karmagik olabilir. Onarilan kromozom ya sadece degerlendirme i¢in kullanilabilir ya da

populasyondaki orijinal kromozomun yerini alabilir (Gen vd., 2008).

3.1.1.6.4.4.3. Cezalandirma Stratejisi

Yukaridaki bu stratejiler, hi¢bir zaman olursuz ¢oziimler iliretmemeleri avantajina
sahiptir, ancak olurlu uzayn disinda hicbir noktay: dikkate almama dezavantajina sahiptir.
Oldukca kisitlt bir problem i¢in, olursuz ¢odziim, popiilasyonda nispeten biiyiik bir paya
sahip olabilir. Boyle bir durumda, olurlu uzaydeki genetik aramayi onaylarsak, olurlu
¢oziimler bulmak zor olabilir (Gen vd., 2008). Ornegin bizim ¢alismamizda su kalitesi
sensorlerinin ¢alisabilmesi i¢in nehir suyuna yerlestirilmesi gerekmektedir. Sonug olarak
olurlu uzay nehir cevresi, olursuz uzay Dejirmandere havzasinin nehir ¢evresinde olmayan

diger alanlari, yasadis1 uzay Dejirmandere havzasi digindaki alanlar denilmektedir.

3.1.1.6.4.4.Sonlandirma Kosullan

Algoritmay1 durdurabilecek ¢esitli kosullar vardir. Asagidakiler birka¢ sonlandirma
teknigidir (Sivanandam ve Deepa, 2008):

-Gecen zaman:

Evrimsel siire¢, dnceden belirlenmis bir siire gegtikten sonra sona erecektir.
-Nesil sayimu:

Belirli sayida nesil gectikten sonra evrimi sonlandirir.

-Durgunluk:
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Bu durum popiilasyonda en iyi iyilesme yoksa (uygunluk 6nceden belirlenmis sayida

nesil iginde veya belirli bir zaman araliginda) bu durum siirecini durdurur.
-Hedef uygunluk:

Popiilasyondaki en az bir aday belirtilen uygunluk puanma ulastiginda algoritma

sonlandirilir.
-Kullanicr Iptali:

Bu kosul, kullanicilarin istedikleri zaman GA'y1 sonlandirmalarina izin vermek i¢in

uygulanir.

3.2. Optimization

Optimizasyon algoritmalari, bir veya daha fazla hedefi maksimize etmek veya
minimize etmek i¢in olasi tiim aday ¢oziimler arasindan optimal ¢dzUimu bulmak igin
tasarlanmig giliglii arama algoritmalaridir (Mirjalili ve Dong, 2020). Optimizasyon
algoritmalar1 deterministik ve stokastik olmak tizere iki gruba ayrilabilir. Deterministik
yontemler matematige dayanir ve gradyan arama yontemleri veya ikinci dereceden
yontemler olabilir (Du ve Swamy, 2016). En deterministik yontemler, elde edilen
cozlimlerin kalitesiyle degil, yalnizca problemin talimatlartyla (yani problem tanimriyla)
ilgilenen, bilgisiz yontemlerdir. Bu nedenle, hedefe olan mesafeleri hakkinda higbir
bilgileri yoktur. Deterministic yontemler, en iyi ¢Oziimii bulmayi garanti eden kesin
algoritmalardir. Bu tiir algoritmalarin her adimi esit derecede iyidir. Ancak problemin
boyutu arttikga hesaplama yetenekleri azalir ve yavaslar. "breadth-first" arama ve "brute-
force" arama yontemleri, kor arama yontemleri olarak da bilinen deterministik yontemlerin
en popiiler ornekleri arasindadir (Mirjalili ve Dong, 2020). Deterministik yontemlerden
farkli olarak, stokastik yontemler makul bir ¢oziime ulasmak i¢in ¢esitli rastgele
kurallardan yararlanir (Yang, 2011). Stokastik algoritmalar herhangi bir tiretmeye ihtiyac
duymazlar ve gradyan tabanli da degille. Bu yontemlerin ¢ogu bilgili yontemlerdir.
Deterministik yontemlerden farkli olarak, stokastik arama yontemleri, hedefe olan
yaklasik mesafeyi gosteren ek bilgileri kullanir. Bu tiir algoritmalara genellikle heuristic

arama algoritmalar1 denir (Kanal ve Kumar, 2012). Heuristic algoritmalar, bilingli olarak
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arama uzaymnin farkli boliimlerini kesfederek, bilingli kararlar vererek, deterministik
yontemlerin aksine, her seferinde daha iyi veya daha kotii adimlar atmalarmni saglar
(Mirjalili ve digerleri, 2020). Tiim arama uzayimni aramak yerine, bu algoritmalar bilingli
bir aramaya izin verirler, hesaplama yikinl biyik o6l¢iide azaltir ve sorunun boyutu ne
olursa olsun daha hizli sonuglar verirler. Bu, elbette, onlar1 oldukca popiiler hale getirdi.
Ancak, heuristic arama algoritmalar1 en iyi sonuglar1 garanti etmezler. Bunun yerine, kisa
stirede en iyiye en yakin makul bir sonug verirler. "Greedy" arama ve "hill-climbing”
algoritmalari, heuristic algoritmalarin en popiiler orneklerinden bazilaridir. Literatiir
ayrica hibrit algoritmalar1 da bildirir, yani hem deterministik hem de stokastik 6zellikler
gosterebilirler. Ornegin daha once stokastik bir yontem olarak smiflandirilan "hill-
climbing" algoritmasi, ayni baslangi¢c noktasindan baglatilirsa her seferinde ayni sonucu
verecektir. Ancak baglangic noktasinda rastgelelik varsa nihai sonu¢ degisebilir. Ancak
hibrit yontemlerde rastgele bir bilesen oldugu i¢in bu yontemler optimizasyon literatiiriinde
siklikla stokastik algoritmalar olarak smiflandiriimaktadir (Yang, 2011). Ozetlemek
gerekirse, heuristic algoritmalar makul bir zaman cercgevesinde iyi performans gosterebilir.
Bunun nedeni, algoritmanin bir adim atmadan 6nce en makul segenegi segebilmesidir.
Ayrica, bu sekilde egitimli kararlar verme yetenegi, arama alaninin boyutunu 6nemli
Olclide azaltir. Ancak bu yontemler miimkiin olan en iyi sonucu bulmada giivenilir kabul
edilemez (Mirjalili ve Dong, 2020). Ayrica, heuristic algoritmalar probleme 6zeldir ve bu
nedenle probleme dzel bilgiye ihtiya¢ duyar. Ornegin, "best-first arama" algoritmasi, belirli
bir kurala gore arama uzaymda bulunan tiim konumlar arasindan en 'umut verici' konumu
secer (Burns ve digerleri, 2010). Probleme bagli heuristic algoritmalar, arastirmacilari
farkli problemlere kolayca uygulanabilen metaheuristic algoritmalar gelistirmeye motive
etmistir. Metaheuristic algoritmalar, tamamen adapte edilmek zorunda kalmadan birgok
zor optimizasyon problemi icin optimum c¢o6zimler sunabilmektedir. Metaheuristic
kelimedeki Yunanca kokenli 'meta’ 6neki, probleme 6zel heuristic algoritmalarin aksine,
bu algoritmalarin yiiksek seviyeli heuristic algoritmalar olduguna isaret etmektedir
(Boussaid ve digerleri, 2013). Metaheuristic yontemler, heuristic yontemlere gore arama
alanin1 daha aktif ve verimli bir sekilde kesfetme kapasitesine sahiptir. Metaheuristic
algoritmalarin bir diger avantaji da egim tabanl algoritmalar olmamasidir. Boylece tiirev
hesaplamalarina gerek kalmadan optimal sonucu verebilirler. Bu sayede biiyiik boyutlu ve
karmagik yapidaki problemler kisa siirede basarili bir sekilde ¢oziilebilmektedir (Talbi,

2009). Metaheuristic ~algoritmalar, ¢ok Onemli iki isle¢, kullanma ve kesif kullanir.
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Kullanma, arama uzayindaki en iyi ¢ozlimler etrafinda yerel bir arama yiiriitiirken, kesif,
arama uzaymin farkli bolgelerini arastirir. "hill-climbing" algoritmasinda, bir baslangi¢
noktasindan basladiktan sonra algoritma her seferinde en iyi komsuyu secerek ilerler.
Karmagik modellerde (yani, global minimum veya maksimum ile birlikte local optimumu
iceren modeller), yalnizca bir komsuluk aramasi (yani kullanma) yiirliten yontem, arama
alanindaki local maksimum veya minimumlardan birinde takilip kalir. Bunun nedeni,
algoritmanm her adimda en yakin komsularmdan yalnizca en yiiksek veya en diisiik olani
secmesidir (Mirjalili ve Dong, 2020). Kesif ve kullanma arasindaki uzlagsma, metaheuristic
arama algoritmalarinin basarisini biiyiik dlgiide etkiler. Ornegin bir algoritma sadece kesif
operatoriinii kullaniyorsa yani global olarak arama yapiyorsa muhtemelen maksimum
zirvede bir nokta bulacaktir ancak bu nokta beklenen kalitede olmayacaktir ¢iinkii
algoritma bu noktayr kiiciik hamleler yaparak iyilestiremez.  Buna karsilik, yalnizca
kullanma operatorini kullanan bir algoritma, yerel maksimum tuzaklardan birinde gok
hizli bir sekilde yakinsayacaktir. Bu nedenle, problem ne olursa olsun, global optimum
noktaya ulagmak i¢in bu iki operatdr arasinda uygun bir denge sarttir. Kesif ve kullanma
arasindaki uzlagma, metaheuristic arama algoritmalariin basarisini biiyiik 6l¢iide etkiler.
Ornegin bir algoritma sadece kesif operatdriinii kullaniyorsa yani global olarak arama
yaptyorsa muhtemelen maksimum zirvede bir nokta bulacaktir ancak bu nokta beklenen
kalitede olmayacaktir ¢iinkii algoritma bu noktay: kiiclik hamleler yaparak iyilestiremez.
Buna karsilik, yalnizca kullanma operatdriinii kullanan bir algoritma, yerel maksimum
tuzaklardan birinde ¢ok hizli bir sekilde yakinsayacaktir. Bu nedenle, problem ne olursa
olsun, global optimum noktaya ulagmak i¢in bu iki operatdr arasinda uygun bir denge

sarttir.

3.2.1. Tek Amach Optimizasyon

Optimizasyon algoritmalari, bir amag¢ fonksiyonunu maksimize etmek veya minimize
etmek i¢in problem i¢in optimum parametre degerlerine ulagsmay1 amaglar. Optimizasyon
algoritmalari, bir ama¢ fonksiyonunu maksimize etmek veya minimize etmek i¢in problem
iIcin optimum parametre degerlerine ulasmayir amaglar. Literatiirde amag¢ fonksiyonu
genellikle uygunluk veya maliyet fonksiyonu olarak adlandirilir. Tek amagl optimizasyon

algoritmalari, tek bir ama¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize etmeye amagclar.
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Genel olarak, amaci minimize etmek i¢in tek amacli bir optimizasyon problemi

matematiksel olarak su sekilde ifade edilir (Yang, 2011):

< gl;r;n JX1, X2, ... Xn) (3.1)
gi (X1, X2, ..., Xn) 20, =12, ..., 1 (3.2)
hi (X1,X2,..., Xn) =0, 1=12, ..., p (3.3)
bi <xj<ubi, i=1,2,...,n (3.4)

"f" minimize edilecek ama¢ fonksiyonunu ifade eder, "n" boyutlu uzayda herhangi
bir gercek degeri alabilen "x", tasarim veya karar degiskeni olarak adlandirilir. Karar
degiskenleri tarafindan olusturulan uzaya arama uzayi, amag¢ fonksiyonundan elde edilen
degerleri igeren uzaya ise ¢Oziim ya da amag¢ uzayr denir. Bazi optimizasyon
problemlerinin arama uzayinda kisitlamalar1 olabilir. Bu kisitlamalar aslinda bir
optimizasyon algoritmasinin kaginmasi gereken arama alanindaki bosluklardir. Arama
uzayinda problemin kisitlarini karsilayan tiim olast karar degiskenlerini iceren bolgeye
uygun arama uzayl, ¢6ziim uzaymda bu bolgeye karsilik gelen bolgeye uygun ¢oziim uzay1

denir.

Search space

G S |

Objective space

f2

Sekil 3.14. Karar alanini ve ilgili hedef alanin1 gésterimi(Deb, 2001).
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Sekil 3.14'de, uygun arama ve ¢oziim uzay ile birlikte {ic elemanl karar degiskeni
vektoriiniin iki amacgl bir optimizasyon problemi i¢in arama uzayi ve ¢0ziim uzayi
gosterilmestir. Denklemler 2 ve 3, siwrasiyla esitsizlik "gi" ve esitlik "A;" kisitlama
fonksiyonlarn1 tanimlar. Burada "I" esitsizlik kisitlamalarmin sayismi, "p" esitlik
kisitlamalarinin sayisini, "Ibi" i-inci degiskenin alt smirmi ve "ubi" i-inci degiskenin st
smirmi ifade etmektedir. [ = p = 0 ise, optimizasyon problemi kisitsizdir. p > 1, [ = 0 ise
problem esitlik kisithdir ve [ > 1, p = 0 ise problemin esitsizlik kisitli optimizasyon

problemi oldugu sdylenir (Yang, 2011).

3.2.2. Cok Amach Optimizasyon

Cok amaglh optimizasyon (MOQ) probleminde, optimize edilmesi gereken birden
cok amag¢ fonksiyonu vardir. Tek amagl optimizasyon ile karsilastirildiginda, MOO'nun
uygulanmast ¢ok daha zordur, ¢iinkii optimal degerler coklu ve ¢ofu zaman celisen
hedeflere hitap ederek aranir. MOO problemi, amaglar1 minimize etmek icin agsagidaki gibi
matematiksel olarak formiile edilmistir (Mirjalili ve Dong, 2020):

I OO, oK) f0OL M2 55

X = (X1, X2, ...y Xo) " (3.6)

Burada, "(X)" amac fonksiyon vektorudur ve "m", ama¢ fonksiyonlarmin toplam
sayisini gosterir. Denklem 6, uygulanabilir ¢6ziim uzaymda "n" elemanlarinin "X" karar

degiskeni vektoriinii ifade eder. Tek amagli optimizasyonda kullanilan kisit denklemleri

(Denklem 3.2 ve 3.3) ve simir deger denklemi (Denklem 3.4) MOO igin de gecerlidir.

Tek amacgl optimizasyonda, ¢6ziim uzayinda elde edilen sonuglar matematiksel
biiyiikliik veya kiiciikliik operatorleri ile degerlendirilebilirken, MOQO'da bu operatorler
yetersiz kalmaktadir. Ornegin, bir MOO'da, bir minimizasyon problemi i¢in iki farkli amag
fonksiyonu oldugunda, bir karar degiskeni vektorii bir amag i¢in minimum degeri verebilir,
ancak diger amag i¢in veremez. Yani optimize edilecek amag fonksiyonlarinin her ikisi de

ayni noktada (ayn1 karar degiskeni ile) optimum degeri vermeyebilir, bu durumda tek bir
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optimum degerden bahsedilemez. Bu nedenle, karar degiskenlerinin vektdrlerinin
birbirleriyle karsilastirilabilecegi bir operatore ihtiyag vardir. Bu operatOr, en iyi karar
degiskeni vektorlerini belirleyebilen Pareto optimal baskinligidir (Censor, 1977; Mirjalili
ve Dong, 2020). Bu operatore gore, bir karar degiskeni vektorii, ancak tiim amag
fonksiyonu degerlerinde digeri kadar iyi ise ve en az bir amag¢ fonksiyonu degerinde
digerinden daha iyi ise digerine baskindir. Pareto baskinligi minimizasyon problemi

matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir (Deb, 2001; Tran vd., 2016);

Karar degiskeni vektori 41(a1, 212,..., 21.,)7 diger karar degiskeni vektoriine

Xo(x21, X2.2, ... , x2n)T hakimdir, asagidaki iki kosul karsilanirsa:

1- Vie (1,2, ..., m): fi (X1) < fi (X2). (3.7)
Karar degiskeni vektorii X1 her bir amag fonksiyonunda X; kadar iyi bir deger vermelidir.
2-3i€ (1,2, ..., m): fj (X2) < fj (X2). (3.8)

Karar degiskeni vektorii X1, en az bir amag fonksiyonunda kesinlikle X,'den daha iyi

performans géstermelidir.

Herhangi bir karar degiskeni tarafindan baskin edilemeyen karar degiskenleri
kiimesine Pareto optimal ¢oziim kiimesi denir. Bu kiime, amag¢ fonksiyonlar1 arasinda en
iyl dengeyi saglayan karar degiskenlerinin vektorlerinden olusur. Pareto optimal ¢6ziim
kiimesinin amag¢ fonksiyonlarinda degerlendirilmesi ile elde edilen ¢oziim uzayindaki
degerlerden olusan kiimeye Pareto cephesi denir. MOO'da olduk¢a Onemli olan bu iki
kiime Sekil 3.15'te gosterilmektedir.
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Search space Objective space

x1 A

Sekil 3.15. Pareto optimal ¢ozum kiimesi ve Pareto cephesi , after (Deb, 2001).

Sekil 3.15'de arama uzaymdaki daireler ii¢ boyutlu karar degiskeni vektdrlerini
temsil ederken, kareler iki boyutlu ¢6ziim uzayindaki tepkilerini yani bu karar degiskeninin
vektorleri fonksiyonlara konuldugundaki amag degerlerini gostermektedir. f1 ve f2.
(Coziim uzayinda yesil karelerle gosterilen kiime Pareto cephesini olusturur. Bagka bir

deyisle, yesil kiimeye baska kareler baskin olamaz.

Literatir, MOO problemlerini ¢6zmek icin iki genel ydntem bildirmektedir. Ilk
yontem, basitligi nedeniyle literatiirde siklikla kullanilan agirlikli toplam MOO yontemidir
(Marler ve Arora, 2010). Bu yontemde MOO problemleri sabit agirlikli lineer
fonksiyonlara doniistiiriiliir ve tek amacli optimizasyon problemleri gibi ¢oziiliir. Herhangi
bir minimizasyon problemi i¢in bu prosediiriin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir
(Yang, 2014);

e OO0 =W Fi(Wo for o W fn(), M2 3.9)

maWwi=1 Wi> 0 (3.10)
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Denklem 3.9 ve 3.10'da goriildiigii gibi her bir ama¢ fonksiyonunun basinda karar
verici tarafindan belirlenmesi gereken agirliklar vardir ve bu agirliklarin toplami 1
olmalidir. Kisit denklemleri (yani Denklem 2 ve 3). ve daha Once verilen sinir deger
denklemi (yani Denklem 4), agirlikli toplam ¢ok amagli optimizasyon yontemi i¢in de
gecerlidir. Bu yontemin anlagilmasinin kolay olmasi ve hesaplama yiikiiniin olmamasi ¢ok
avantajlidir. Ciinkii bu yontem tek amacli optimizasyon gibi ¢oziimii bulur ve baskin
olmayan ¢oziimlere ihtiyag duymaz (Jin vd., 2001; Yang, 2014). Ikinci yontem, baskin
olmayan ¢oziimleri se¢gmek i¢in Pareto kavramimni (Denklem 3.7 ve 3.8) kullanir. Bu
yontemler tim amag fonksiyonlarini ayni anda optimize etmeyi amaglar (Mirjalili ve
Dong, 2020).

3.2.3. Evrimsel Algoritmalarla Cok Amag¢h Optimizasyon

Cok amacgli optimizasyon amaglart i¢in evrimsel algoritmalarin kullanimi son
yillarda ¢ok yaygin hale geldi. 1960'larda, Almanya ve Amerika Birlesik Devletleri'nde ii¢
bagimsiz kavramsal ve hesaplamali gelisme gergeklesti. Bu egilim, bilimde evrimsel
algoritmalar adi1 verilen yeni bir alanmn ortaya ¢ikmasma yol agti: Evrimsel stratejiler®
(Rechenberg, 1965), Evrimsel programlama?® (Fogel, 1966) ve GA'lar (Holland,1962).
1980'lerde bu gruplar arasinda dinamik bir etkilesim ortaya ¢ikt1 ve bu, genetik

programlama gibi alanda yeni dallarin ortaya ¢ikmasina neden oldu.

Evrimsel algoritmanin ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ¢6zme yeteneginin ilk
olarak 1960 yilinda Rechenberg tarafindan tanitildig1 sdylenebilir. Cok Amagli Evrimsel
Algoritmanin® (MOEA) ilk gercek uygulamas: 1980'lerin ortasinda gergeklesti. O
zamandan beri bu alanda c¢ok fazla arastirma yapildi ve bugiin Cok Amagli Evrimsel

Algoritma olarak biliniyor.

Cok amagh optimizasyonda, birkac olas1 ¢eligkili amag¢ fonksiyonu i¢in ugrasiyoruz
ve genellikle bir fonksiyonun optimal ¢oziimii, diger amag¢ fonksiyonlar i¢in en uygun

¢oziim olmayacaktir. BOyle bir senaryoda, optimal bir cevap yerine, Pareto optimal

! Evolutionary strategies
2 Evolutionary programming
¥ Multiobjective Evolutionary Algorithm
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(;('szmIeril ad1 verilen bir dizi optimal cevap olacaktir. Cesitli metinlerde, ¢ok amagl

evrimsel optimizasyonun amaci, uygun dagitim ile bir dizi Pareto optimal ¢Oziimii

bulmaktir (Ehrgott ve Wiecek, 2005).

Tlm evrimsel yontemler asagidaki hedefleri takip eder (Zitzler,1999):

1) Optimal Parto setine dogru ilerlemek i¢in baskin olmayan ¢oziimlere vurgu
2) Cozlimler arasinda uygun cesitliligi elde etmek i¢in dagmik c¢oziimlere
vurgu

3) Optimal Parto setine dogru daha hizli ilerlemek icin sec¢ilmis ve seckin

¢ozlimlere vurgu

Cok amagli evrimsel algoritmalariyla ilgili sorunlardan biri, cok sayida amac
fonksiyonu olan sorunlarda, niifusun bir¢ok iiyesinin baskin olmayan ¢éziim kiimesine
ait olmasidir. Ag¢iktir ki, tlim cevaplar secilip sonraki nesillere aktarilmaz. Bu tlr

sorunlar, evrimsel algoritmalarda elitizm i¢in ydontemlerin tanimlanmasina yol agt1 (De

Jong, 1975).

Elit ¢oziim, bir toplulukta puani en iyi olan ¢6ziim demektir. Elitizm ya da en iyi
¢Oziim/¢Ooztimlerin saklanmasi ve bir sonraki nesile eklenmesinin GA'nin basarimini
onemli Olciide etkiledigi goriilmiistiir (Zitzler, 1999). Ancak elitizmin dikkatli bir bigimde
uygulanmasi gerekir. Eger elitizm kontrollii bir bigimde uygulanmazsa ¢esitlilik kayb1 s6z

konusu olabilir.

NSGA-II, GA'nin en yaygin olarak kullanilan MOO modlarindan biridir ve Bu
calismada asagida belirtilen sebeplerden dolay1 NSGA-II algoritmay1 segtik:

- Bu, swralamada diger yontemlere gore daha hizli bir ¢oziimdiir ve Onceki

algoritmalarin hesaplama karmasikligini azaltmistir (Bui & alam, 2008: 58-63).

- Diger algoritmalardan daha tek tip ¢6ziim cephesi elde etmek ve cevaplarin
etrafindaki noktalarin yogunlugunu tahmin etmek i¢in kalabalik mesafesini kullanir.
Unutulmamalidir ki kalabalik mesafesi tek cepheye sagilma acgisindan ¢éziimlerin daha iyi

secilmesinde kullanilan bir faktordiir (Masumi vd., 2010: 6)

Asagida, NSGA-II yontemi acikliyoruz.

! Pareto optimal solutions
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3.2.3.1. Bastirnlamayan Siralamah Genetik Algoritma-11 (NSGA -11)

NSGA-II prosedurii (Dep vd., 2002), populer olarak kullanilan Evrimsel Cok Amacl
Optimizasyon (EMO) prosediirlerinden biridir ve asagidaki ii¢c 6zellige sahiptir:

1. Elitist bir ilke kullanir,
Mevcut neslin en iyi kromozomlarini se¢ip bir sonraki nesile aktarmak, elitist
secim olarak bilinir. Bu strateji, GA tarafindan elde edilen ¢6ziim kalitesinin

bir nesilden digerine dliismeyecegini garanti eder.

2. Cesitliligi korumak i¢in acik bir mekanizma kullanir
Bu algoritma, Pareto Cephesi boyunca ¢éziim ¢esitliligini korumak icin bir

kalabalik-mesafe hesaplamasi kullanir.

3. baskin olmayan ¢oziimlere vurgu yapar.

NSGAII'de, her bir ¢6zlim i¢in Pareto siralamasi olusturmak i¢in baskin olmayan bir
srralama yaklagimi kullamlir ve yogunluk tahminini uygulamak® icin bir kalabaliklasma
mesafesi atama yontemi? uygulanir. Iki ¢dziim arasindaki uyum atamasmda (fitness
assignment) NSGA 1, daha diisiik sira degerine sahip (daha diisiik cephe degerine sahip)
noktay1 veya her iki nokta da ayni cepheye aitse daha ¢ok kalabalik mesafe degerine sahip

noktayi tercih eder.

3.2.3.1.1. Pareto Siralamasi

NSGA-II, her nesil i¢in ¢dziimleri baskin olmama durumuna gore smiflandirir ve
birkac cephe, sira veya baskinlik diizeyi olusturarak ¢oziimleri siralar. Ilk cephe, baskin
olmayan tiim ¢dziimlerden olusur. Ikinci cephe, sadece bir ¢dziimiin baskin oldugu
coziimlere sahiptir. Ugiincii cephe, diger iki ¢oziimiin baskin oldugu ¢dziimlere sahiptir ve
cepheler, tiim ¢oziimler siniflandirilana kadar olusturulur. Siralanmis bir NSGA-I1 ¢6zim

seti Sekil 3.16’de gosterilmistir.

! Implement density estimation
2 crowding distance assignment method
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f', * Level of dominance 1 (best-known Pareto front)
* | * Level of dominance 2

Level of dominance 3
® Level of dominance 4

— Locus of the true Pareto front

h

Sekil 3.16. Baskmlik diizeyleri. f 1 ve f2 fonksiyonlart minimize edilmistir
(Chicco ve Mazza, 2020)

3.2.3.1.2. Yogunluk Tahmini ve Kalabahk Mesafesi

Popiilasyondaki belirli bir ¢oziimii ¢evreleyen ¢oziim yogunlugunun bir tahminini
elde etmek i¢in, ¢ozlimlerin her biri boyunca bu noktanin her iki tarafindaki iki noktanin
ortalama mesafesini hesapliyoruz. Bu igistance miktari, kdseler olarak en yakin komsular
kullanilarak olusturulan kiibik ¢evrenin bir tahmini olarak hizmet eder (buna kalabalik
mesafesi deyin). Sekil 3.17'de, onundeki i ¢Ozliimiiniin kalabalik mesafesi (i¢i dolu
dairelerle isaretlenmistir), kiiboidin (kesikli bir kutu ile gosterilmistir) ortalama yan

uzunlugudur.
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Sekil 3.17. Kalabalik mesafe hesabi. /¢i dolu dairelerle isaretlenen
noktalar, ayn1 dairelerle isaretlenen noktalar, ayn1 baskin

olmayan cephenin ¢ozumleridir (Deb vd., 2002)

Kalabalik-mesafe hesaplamasi, ¢oztiimler her bir amag fonksiyon degerine gore artan
biiytikliik sirasina gore siralanmasini gerektirir. Bundan sonra, her bir amag fonksiyon icin
smir ¢oziimlerine (en kiiciik ve en biiyiik fonksiyon degerlerine sahip ¢dziimler) sonsuz bir
mesafe degeri ataniwr. Diger tiim ara c¢oziimlere, iki bitisik ¢Oziimiin fonksiyon
degerlerindeki mutlak normallestirilmis farka esit bir mesafe degeri atanir. Bu hesaplama
diger amag fonksiyonlartyla devam ettirilir. Genel kalabalik mesafe digeri, her bir amaca
karsilik gelen ayr1 mesafe degerlerinin toplami olarak hesaplanir. Her bir amacin islevi,
kalabalik mesafesi hesaplanmadan 6nce normallestirilir. Tablo 3.1'da gosterildigi gibi
algoritma, baskin olmayan bir set I'deki (ayn1 cephede) tiim ¢oziimlerin kalabaliklagma

mesafesi hesaplama prosediiriinii ana hatlariyla belirtir.
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Tablo 3.1. Kalabalik mesafe atamasi i¢in pseudocodu

Crowding-distance-assicnment (I)

L=]|1I| number of solutions in "I'"
Foreachi, set I [i]gisiance =0 mitialize distance

For each objective m

I=sort (I, m) sort using each objective value
I[1]aistance =I [L]distance = so that boundary points are always selected
Fori=2 to (L-1) for all other points

I[Udiﬂmre = Iﬁ]ﬂ’ismme it {j[fﬂf tm _Iﬁ'lj *m) /rf:ax_ f:m )

Burada, | [i] .m, | kiimesindeki (I cebhesindeki) m'inci amag¢ fonksiyon degerini ifade eder ve

max min T ] 0 g o - .
fm ve fm parametreleri , m'inci amag¢ fonksiyonunun maksimum ve minimum degerleridir

(Deb vd., 2002).

3.2.3. 2. NSGA-II Algoritmasinin Calisma Yontemi

NSGA-II algoritmasi ilk olarak ilk populasyonu (kromozomlar veya c¢Ozlimler)
rastgele secerek baslar ve bu ¢ozlimlerin fitness fonksiyonu tarafindan degerlendirilir ve
uygunluk puani bu ¢dziimlerin her birine atanir (Sekil 3.18 min 2 ve 3 Satirlari). Bir
sonraki adimda, NSGA-II algoritmasi, baskin olmama durumunu g6z Oniinde
bulundurarak, birka¢ cephe veya sira olusturarak ¢ozlimleri swalar. Daha sonra
ebeveynlerin ¢dziimlerinden yavru ¢oziimler yaratilir. Sonra, NSGA-II'nin sonlandirma
kosulu incelenir (Satir 6). Bu kosul saglanirsa NSGA-11 sona erer, NSGA-II'nin son kosulu
kargilanmazsa NSGA-11 devam eder ve her nesil igin NSGA-II, baskin olmama durumunu
g6z Oniinde bulundurarak, birkag¢ cephe veya sira olusturarak bireyleri ebeveyn ve yavru

popiilasyonlarindan siralir (Satir 8 ve 9). 1lk cephe, baskin olmayan tiim ¢dziimlerden
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olusur. Ikinci cephe, sadece bir ¢dziimiin baskin oldugu ¢oziimlere sahiptir. Uciincii
cephe, diger iki ¢oziimiin baskin oldugu c¢oziimlere sahiptir ve cepheler, tiim ¢oziimler
simiflandirilana kadar olusturulur. Ayni cephenin ¢oziimleri i¢in, ¢dziim c¢esitliligini
korumak icin kalabalik mesafesi kullanilarak baska bir swralama yapilir (Satir 10).
Hesaplamadan sonra ¢oziimler, kalabalik mesafesine gore azalan sekilde siralanir. Her iKi
siralama prosediirli, cephe ve kalabalik mesafesi, se¢im operatorii tarafindan kullanilir
(Satir 11). Bu operatdr, yeni nesil olusturmak i¢in alt cephe veya sira ¢oziimlerini seger; ve
alt siradaki cephede yeterli sayida ¢6ziim bulunmamasi nedeniyle, iist siradaki cephede
yalnizca bazi ¢ézlimlerin secilmesi gerekiyorsa, daha biiylik bir kalabalik mesafesine sahip
cozlmler segilir (Satir 14). Daha sonra bu segilen ¢ozimler, dncekilerden yeni ¢ozimler
yaratmak icin mutasyon ve caprazlama operatorine tabi tutulur. Bu islem NSGA-II
algoritmasinin bitis kosuluna kadar tekrarlanir. Son olarak, NSGA-II algoritmasinin son
neslindeki ilk cephe, Pareto optimal ¢ozumler olarak secilir (Deb ve digerleri 2002).
NSGA-II'nin sdzde kodu, Sekil 3.18'de gosterilmistir.

NSGA IT_Algorithm

Determine objective function

1. initialize population: the number of population;

2. Create an initial population §

3. Evaluate objectives values

4. Assign Rank (level) Based on Pareto dominance - sort
5. Generate offspring  population for size S

6. fori=1: Max generation do

for each parent and offspring € S do

2 Assign Rank (level) Based on Pareto dominance - sort
9 Generate sets of nondominated solutions
10 Determine Crowding distance

11 Crossover and mutation

2 Loop based on existing solution to next gencration

13 end for
14 Select population on the lower front (lower rank) with high crowding distance
15 Grenerate next generation

16 end for

QOutput : The best individuals found during the evolution

Sekil 3.18. NSGA-II Algoritmasinin pseudocodu (LI, Zhi, vd., 2019).
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3.3. Yapay Sinir Ag'

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin sinirsel yapisindan ilham alan bilgi isleme
modelleridir. YSA paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve ag iizerinden bilgi besleyerek
girdilerden degerleri hesaplayabilen “noronlar” adi verilen bir dizi islem elemanindan
olusur (Anderson ve McNeill, 1992). YSA, mimarileri, transfer islevleri ve egitim
algoritmalar1 veya 6grenme kurallari ile karakterize edilir. YSA, Sekil 3.22'de gosterildigi
gibi li¢ katmandan, verileri alan bir girdi katmanindan (x;), girdi ve ¢ikt1 katmanlar1
arasinda bilgiyi isleyen bir veya daha fazla gizli katmandan ve hesaplanan bilgiyi gonderen
bir ¢ikt1 katmanmdan (O;) olusur. Sekil 3.19, en yaygin aglardan birini, gizli bir katmana
sahip katmanh ileri beslemeli yapay sinir agin1 gostermektedir. Bu aglardaki katmanlar,
aralarindan gegen bilgilerin etkisini belirleyen agirliklarla (uyarlanabilir sinaptik agirlik,
wij, burada "I" katman indeksi ve "j" noron indeksidir) iliskili iletisim baglantilar1 ile
birbirine baglidir. Bu toplamin sonucu, "netj", daha sonra, bu toplam belirli bir esigi veya
"0;" sapmasmi asarsa, bir néronun "O;" cikisini {ireten bir transfer fonksiyonu "¢"

tarafindan doniistiiriilir. Agirlik degerleri deneyim veya ¢ikt1 dogrulamasi ile belirlenir
(EHSAN, R., 2017).

weights
inputs

X

X @ net input
net;

activation
functon

9
activation

transfer
function

threshold

Sekil 3.19. Yapay sinir ag1 semast (EHSAN, R., 2017).

! Artificial neural networks
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YSA calisma siireci iki asamaya ayrilir: Ilk asama, dis ortamdaki degisikliklere
uyarlanmig 6grenme yoluyla baglant1 agirliklarinin diizeltildigi egitim olarak adlandirilir.
Yapay sinir aglarinda egitim, denetimli egitim ve denetimsiz egitim olarak ikiye ayrilir.
Denetimli yontemle aga giris ¢ikis yontemi ile egitim verilmektedir. Ikinci adim, bu sefer

baglant1 agirliklarmin sabitlendigi ve buna karsilik gelen ¢iktinin alindig: islemdir.

3.3.1. Cok Katmanh Perceptron Ag1*

Sinir aglarim1 modellemek ve tahmin etmek i¢in en yaygmn ve etkili sinir agi
tekniklerinden biri, birgok c¢alismada temel model olarak kullanilan Cok Katmanli
Perceptron agidir (MLP) (Bui vd., 2016; Tien Bui vd., 2017). MLP, karmasik ve dogrusal
olmayan gercek diinya olaylarint modellemek i¢in ¢ok yiliksek bir yetenege sahiptir
(Sadowski vd., 2018) (Pham ve digerleri, 2016) (Bui vd., 2015). Genel olarak, ileri
beslemeli MLP sinir agi, Sekil 3.23'de gosterildigi gibi bir giris katmani, bir veya daha
fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir (Kavzoglu ve Mather, 2003).

Genel olarak, girdi katmani diiglimlerinin sayisi, veri kaynaginda secilen faktorlerin
sayisina baghdir. Gizli katmanlar hesaplama i¢in kullanilir ve ¢ikt1 katmani modelleme
amacini temsil eder. Gizli katmanimn her bir diiglimii, giris katmanmin tiim diigiimleriyle ve
gizli katmandaki tiim diiglimlerle baglantili olmalidir. MLP'nin egitim uygulamas1 iki
adima ayrilabilir: ileri ve Geri Yayilim algoritmasi kullanilarak geriye dogru yayilma (Bui

vd., 2015).

Ileri beslemeli bir MLP sinir agmnmn mimarisine bir &rnek, Sekil 3.20'de
gosterilmektedir, burada her transfer fonksiyonu "ai", dnceki alt ag topolojisinin katkisina

baglidir.

! Multilayer perceptron
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Second Layer Third Layer

Sekil 3.20. ileri Beslemeli MLP yapis1 (Azzini, A., ve Tettamanzi, A, 2006).

Sekil 3.20'de verilen 6rnek i¢in tanimlanan transfer degerlerinin ifadeleri burada

tanimlanmistir.
ar=f1 (IWy1* x+by) (3.11)
ax= Ty (LW21 * a1 +hy) (3.12)
az= f3 (LW32* ax+bs) (3.13)

Her gizli katmanda elde edilen transfer fonksiyonu, Denklem 3.14'te bildirilen ifade

ile ardisik katman i¢in girdi olacaktir.

ds= f3(LW3,2 fz(LWz,l f1(|W1,1 * X+b1) + bz) + b3) (314)

3.3.2. MLP i¢inde isleme Elemanlarinin

MLP néronlar1 veya isleme elemanlar1 (PE'ler), 6nceki katmandan girdi toplamak ve

bir sonraki katmana ¢ikt1 saglamak i¢in gizli katmandaki PE'lerin davranigini belirlemek
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icin farkli transfer fonksiyonlar1 kullanabilir. Axon, sadece girdi ve ¢ikt1 aktivitesi arasinda
bir kimlik haritas1 gergeklestirir. Linear-Axon, egim ve ofset kontroliine sahip bir lineer
Axon kullanir. Egim, "B" ve uyarlanamayan bir parametre tarafindan kontrol edilir.
Sigmoid-Axon, katmandaki her norona 6lgeklenmis ve onyargili bir sigmoid fonksiyonu
uygular. Katmandaki her noron i¢in deger araligi O ile 1 arasindadir. Linear-Sigmoid-

Axon, sigmoidin ara kismini bir egim ¢izgisi "B" ile degistirir ve onu sigmoidin parcali
dogrusal bir yaklasimi haline getirir. Tanh-Axon, katmandaki her nérona bir bias ve
hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu uygular. Bu, katmandaki her néron i¢in deger aralig1 -
1 ile 1 arasindadir. Linear-Tanh-Axon, tanh'in ara kismini bir egim ¢izgisi "B" ile
degistirir, bu da onu tanh'n parcali dogrusal bir yaklagim1 haline getirir. Tablo 3.2, PE'ler

i¢in transfer fonksiyonlar1 gosterir (URL-1, 2021).

Tablo 3.2. Farkli isleme elemanlar1 transfer fonksiyonlar: (URL-1, 2021)

Processing elements Transfer functions

Axon F(x,w) =x

LinearAxon S(xiyw;) = Bxi +w;

oo : 1

SigmoidAxon S (x,wy) Trepa]
where xI™ = flx; is the scaled

and offset activity

LinearSigmoidAxon 0 x=<0

f(xi,w;) ] e
x:'“ clse

where x!" = fx; is the scaled

and offset activity

TanhAxon f(xi,w;) = tanh[x}i"]

where X" = fx; is the scaled
and offset activity

LinearTanhAxon | dine 1
I lxi, wi) 1 2%
o else
where xI™ = fix; is the scaled

and offset activity
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3.3.3. Ogrenme Kurallan

MLP sinir agi, Momentum, Quickprop, Conjugate Gradient ve Delta-Bar-Delta igin
farkli 6grenme kurallar1 saglayabilir. Her 6grenme kurali, her "epoch"dan sonra néronlarin
agrrhiklarini gilincellemek icin belirli bir fonksiyon uygular. Tablo 3.3, agirliklarin
giincellenmesi i¢in farkli 6grenme kurallarinin denklemlerini gostermektedir. Burada "p"
agirhk hareketinin mevcut yonidir, "w" agwliklardw, "B", yeni konjugat yOniini
olusturmak i¢in ge¢mis yOniin ne kadarmin gradyanla karistirildigini belirleyen bir
parametredir ve "g" gradyandir (geri yayilim bilgisi). a'nin denklemi, " p" yonii boyunca
minimum Ortalama kare hatasin1 (MSE) bulmak i¢in "a" satir1 aramasidir. "JP(w)", hata
vektoriiniin Jacobian matrisidir, "EP(w)", "p" modeli icin "w" icinde degerlendirilir ve "I",

identity matrisidir. "u" parametresi her adimda artirilir veya azaltilir (URL-1, 2021).

Tablo 3.3. Ogrenme kurallarinin agirlik giincelleme denklemleri (URL-1, 2021)

Learning rules Weight update equations
Step Awi(n + 1) = n;Vw;(n)
Momentum Awi(n + 1) = m;Vw; |+ pAw;(n)
Conjugate Aw = a(n)p(n)

gradient p(0) 2(0)

pn+1)=—gn+1)+ p(n)p(n)
~g'(n+1)g(n)

A == T )a(n)

a(n) = arg min(E(w(n) + np(n))

Quickprop ﬂmnﬁ-j A1) ( v EW )

Wj_;' ?5"""“ 1 ?j‘}_.ﬂ:l
Delta-Bar-Delta Awi(n + 1) = n;Vw; + pAw;(n)
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"Step", ayar i¢in tahmin edilen yonde adimlar atarak agin performans yiizeyinin altini
bulmaya calisir. Ag 6grenimi, ¢ok biiyiik segilirse iaksama veya salinim yapabilir ve
adim boyutu kiigiikse ¢ok yavas olabilir."Momentum", gradyan inisini bir miktar ataletle
(momentum parametresi, p) saglar, boylece asagi icin ortalama tahmin olan bir yon
boyunca hareket etme egiliminde olur. En biyik fayda, yerel minimum lardan kurtulma
yetenegidir. "Delta-Bar-Delta"”, bir performans ylizeyi aramak igin uyarlanabilir bir adim
boyutu prosediiriidiir. Momentum ve adim boyutu, PE'deki hatanin 6nceki degerlerine gore
uyarlanr. Gegmis agirlik ve gilincel giincellemelerin her ikisi de aymi isarete sahipse
ogrenme orani dogrusal olarak artar. Bunun nedeni, hatay1 azaltmak i¢in agirlik ayni yonde
hareket ettirilirse, daha biiyiik bir adim boyutuyla oraya daha hizli ulasacaktir.
Giincellemeler farkli isaretlere sahipse, wraksama onlemek i¢in 6grenme orani geometrik

olarak azalir. Bu yontem asagidaki adim boyutu giincelleme denklemine sahiptir:

4 Siin=1)Vw (n) =10
An,(n) =} -fn, (7] Sn=1)¥w (n) <0
0 otherwise (3.15)

Burada Si(n) =(1- A) Vwi(n-1)+ AS; (n-1), k=toplama sabiti, = ¢arpimsal sabit, A=
yumusatma faktoriidur. "Conjugate Gradient", agirlik giincellemesini belirlemek igin

performans ylizeyinin ikinci tiirevlerini kullanan ikinci dereceden yaklasiklik yontemidir.

3.3.4. GAile YSA Mimarisinin Optimizasyonu

Belirli bir uygulama ic¢in uygun bir sinir aginin se¢imi esastir. En yaygin olarak
kullanilan yapay aglardan biri, ¢ok cesitli gergek diinya problemlerini ¢dzmek igin
kullanilan MLP sinir agidir. MLP'lerde, MLP aginin mimarisinin tasariminda katman
sayist ve islem elemanlarinin (néronlar) sayisinin belirlenmesi, dikkate alinmasi gereken
onemli kararlardir. Ayni1 zamanda, katman sayis1 ve islem elemanlarinin sayisini
belirlemek igin belirli kurallar yoktur ve bunlar deneme yanilma yoluyla belirlenir
(Anderson ve McNeill, 1992), (Castillo vd., 2000). GA, optimal ¢ozumleri bulmak icin
kullanilabilecek bir yontemdir. GA algoritmalari, sinir aglarmin parametrelerini optimize
etme yeteneklerini gostermistir (Castillo vd., 2000). Bir¢ok ¢alismada GA, yapay sinir

aglarinm parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmistir (Maaranen vd., 2003) (Correa
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vd., 2011) (Ramezanian vd., 2019) (Lorencin vd., 2019) ( llbeigi vd., 2020) (Sreedharan
vd., 2020) (Bahiraei vd., 2020). Bu nedenle, bu ¢alismada, minimum hesaplama hatas ile
en uygun mimariyi elde etmek i¢cin bu parametreleri optimize etmek icin GA kullanildir.
YSA mimarisinin GA algoritmasi ile optimizasyonunun ana hatlar1 sekil 3.21'te ve bu
islemin s6zde kodu sekil 3.22'te verilmistir. ilk adimda, rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur, ardindan karsilik gelen YSA olusturulur ve YSA modeline dayali uygunluk
fonksiyonu, tiim ilk bireyler i¢in uygunlugu (mean square error) hesaplamak i¢in kullanilir.
Daha sonra genetik operatorler (secim, caprazlama ve mutasyon) yeni nesli yeniden

iiretmek i¢in kullanilir. Islem maksimum nesil sayisma ulasilana kadar tekrarlanir.

Create initial random population

+

Perform ANN simulation

v

Y

Evaluate GA fitness function
Mutation
Is the optimization
criterion satisfied?
Crossover
vy
Selection Final fitness winner
Y
Output the optimum result
GA operators

Sekil 3.21. YSA mimarisinin GA ile optimizasyonunun akis semas1 (Shen, C., vd., 2007)



54

Initialize the population, either by generating new random individuals or by loading a previously saved population
Create the corresponding ANN

Evaluated initial population according to the fitness function (calculate its mean square error (MSE))
end for

Save the best individual as the best-so-far individual with the best (lowest) fitness value

While not termination condition do

Apply genetic operators to each network

(

Selection

Crossover

Mutation

)

Decode each new genotype into the corresponding ANN

Compute the fitness value for each ANN

Save statistics of the generation

end while

Return the best individual found during the evolution (The best architecture for ANN)

Sekil 3. 22. GA islemi ile YSA mimarisinin Optimizasyonunun sdzde kodu.



4. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

4.1. Cahsma Alani

Bu tezde, Tiirkiye'de Trabzon ilindeki Degirmendere havzasini 6rnek olay incelemesi
olarak segtik. Degirmendere havzast 1061 kilometrekarelik bir alana sahiptir. Bu havza 41
°00 'Dogu ve 39 ° 45' Kuzeyde yer almaktadir.

0 42585 17 255 34
- — — o mel

Sekil 4.1. Calisma alan1
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4.2. Arastirma Adimlan

Arastirmanin  gerceklestirilmesi ig¢in gerekli adimlar genellikle Sekil 4.2'da
gosterilmektedir

sLiteratlir taramasi, su kalitesi istasyonlarinin optimum yerleri belirlenmesinde etkili faktdrlerin elde
edilmesi

*\feri saflama sisteminin tasanmi I

*Fitness fonksiyonu tasarimi I

' *Web tabanli uygulamanin sistem mimarisini tasarimi

«1-Web tabanli uygulamanin programlanmasi
«2-Genetik Algoritma(M5GA-11 Algoritma) Motorunun programlamasi

*NSGA-II Algoritmasimin Caligtinlmas: ve su kalitesi istasyonlarinin optimum yerlerinin elde edlimesi

*NSGA-Il Algoritmasimin testi ve sonuglarinin dogrulanmasi ™
* 1-N5GA-Il Algoritmasinin testi

* -slgoritma duyarllg testi nesil sayisi igin

» -Optimal Pareto pézimin Incelenmesi

* 2-NSGA-II Algoritmasinin sonuglarinin dogrulanmasi

=-Hiyerargik analitik siireg yantemiyle
* -Bulamik mantik ybntemiyle

*Yapay sinir ag
+1-Yapay sinir agimin segimi
«2-Kullamilrmig verilerin hazirlanmasi
*I-¥apay sinir adimn caligtirilmasi

r

*Farkh transfer fonksiyonlan ve &grenme kurallan ile yapay sinir aglaninin sonuglarimin ist.atisﬁhh
ghstergelerle kargilagtinlmasi

= 1-Transfer fonksiyonlan
==Tanh

«-Sigmaid

=-linear Tanh

=-linear Sigrmobd

= 2-0grenme kurallan
=-Monmentum

«-Conjugate Gradient
=-OuickpropDelta-Bar-Delta
=-Delta-Bar-Delta

* 3-Istatistiksel gostergelerle
=-RMSE{Root Mean Sguare Error)

=-MAE(Mean absolute error)
*-riLinear Correlation Coefficient) /

Sekil 4.2. Arastrma yapmak i¢in adimlar
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4.3. Kullanilan Veriler

Bu calismada asagidaki veriler kullanilmistir:

1-1/25000 topografik sayisal haritalarlari

K6y hizmetleri Genel Idaresi veriler, ydnetiminden alindi
2- Meteorolojik veriler

-Ortalama aylik sicaklik

T.C.TARIM VE ORMAN BAKANLIGI Meteoroloji Genel Miidiirligii'nden alindi
(https://Imgm.gov.tr/veridegerlendirme/il-ve-ilceler-
istatistik.aspx?k=undefined&m=TRABZON).

3- Bina ile ilgili Kullanic1 verileri( Konut, ticari, fabrika,yollar, madencilik vs)
Bu veriler Trabzon Belediyesinden alindu.

4- Arazi kullanim verileri( tarim alanlari, hasarli ormanlar ve vs)

T.C.TARIM VE ORMAN BAKANLIGI'nden alind.

(http://geodata.ormansu.gov.tr).

4.4. Nehir Suyu Kalitesi izleme Hedeflerinin Belirlenmesi

Nehir kalitesi sensor agmin etkin tasarimi, ¢alismanm hedeflerine ve nehir suyunun
nicel ve nitel kosullarma gére yapilir. Izleme hedefleri, operasyonel ve yonetsel ihtiyaclara
gore belirlenir ve su kalitesi standartlarmin olusturulmasina yardimci olmayi, su kalitesi
durumunu ve egilimlerini belirlemeyi, kirli sularin belirlemeyi, su kalitesi sorunlarinin
nedenlerini ve kaynaklarini belirlemeyi ve su kalitesi programlarini degerlendirmeyi

icerebilir (US EPA, 2003). Bu caligmada, hem nehir suyu izleme aglarinin geleneksel


http://geodata.ormansu.gov.tr/
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hedefleri, nehir suyu kaynaklarmm yonetimi igin getirilen yeni hedefler hem de su kalitesi

sensorlerinin kurulumu i¢in uygun yerler dikkate alinmigtir.

4.4.1. Su Kalitesini izlemenin Geleneksel ve Yeni Hedefleri

Su kalitesi izleme aglarini izlemenin geleneksel hedefleri sunlari igerir: 1- Su kalitesi
parametrelerindeki zamansal degisimlerin uzun ve / veya kisa vadeli egilimlerini anlamak
2- Her havza igin belirtilen su kalite standartlarinin ihlallerini izlemek i¢in 3- Su kalitesi
degisikliklerini etkileyen dis nedenleri ve kaynaklar1 tanimlamak 4- Su kaynaklarinin
kullanimini desteklemek 5- Belirli bir siire boyunca hedeflenen bir sorusturma vasitasiyla

su kalitesindeki kisa vadeli degisimleri incelemek(Lettenmaier, 1979).

Ayrica, su kaynaklart yonetimi icin TMDL ve bilgi sistemleri gibi son politika ve
teknolojiler yeni yonetim gereksinimleri olusturulmus ve asagidaki gibi su kalitesi kontrol

aglarmi izlemek i¢in bagka hedefler olusturmustur:

6- TMDL analizlerini gergeklestirmek icin her bir havza biriminden gelen kirlilik
yuklerini tahmin etmek 7- TMDL'yi desteklemek icin su kalitesi modellemesini kullanmak

ve bilimsel su kalitesi yonetim fonksiyonlar1 8- Su kaynaklar1 yonetimi i¢in bilgi sistemleri
kurmak (Parket vd., 2006).

Yukaridaki hedeflere ek olarak, onarim ve bakim imkani ve kayitl bilgilerine erigim
ve dogru dl¢lim ve kolay erigim ile birlikte maksimum verimlilige sahip uygun yerlere su

kalitesi sensorlerinin kurulmasi gerekmektedir.

4.4.2. Nehir Suyu Kalite Sensorlerinin Montaji I¢in Uygun Yerlerin Ozellikleri

Nehir suyu kalite sensorlerinin kurulug yerini etkileyen en Onemli faktorleri

asagidaki gibidir:
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4.4.2.1. Cevresel Faktorler

Cevresel faktorler, fiziksel, biyolojik, hidrodinamik ve antropolojik faktorleri igerir.
Su kalitesi sensorlerinin kurulumunu etkileyen en dnemli gevresel faktérlerden biri buz
olusumunun derecesidir. Genel olarak, donmaya maruz kalan alanlarin gegmisini bilmek
onemlidir, ¢iinkii su donmas1 muhtemelen su kalitesi sensorlerinin ¢alismay1 durdurmasina
neden olacaktir. Genel olarak, calisma alanindaki buz olusumunun geg¢misini bilmek,
istasyon tasarim amaglari, istasyon konumu, istasyon izleme ve istasyon bakim faaliyetleri
icin yararlidir. En 6nemli g¢evresel-insan faktorlerinden biri, yerel olarak su kalitesini
etkileyebilecek belediye veya endiistriyel atik su gibi 6zel insan faaliyetleridir. Insan
faaliyetlerinin etkisi iki sekilde olabilir: 1- Noktasal kaynaklar( sanayi alanlarindan
kanalizasyon ve hastanelerden gelen atik su gibi) 2- Noktasal olmayan kaynaklar(tarim

arazisi , hasarli orman alanlari,maden alanlar1 ve kentsel alanlar gibi) (EJ Miles, 2009).

4.4.2.2. Finansman - Butce Hususlan

Maliyet, bir su kalitesi izleme programinin tasarlanmasinda kilit bir faktordiir
(Cavanagh vd., 1998). Bu durumda ii¢ ana faktor dikkate almmalidir: 1. insaat maliyetleri
2. Bakim maliyetleri 3. Erisim maliyeti. Insaat maliyetleri, santiyeye bagli olarak
degisebilir. Izleme sistemi i¢in planlanmis bakim faaliyetleri, muhtemelen su kalitesi
izleme sensorlerinin temizlenmesini ve kalibre edilmesini igerecektir. Bakim sikligi,
sensorlerin ¢aligma oranma ve oranina gore sensor tipine, hidrolik ortama, mevsime,
sensorlerin giicli i¢in kullanilan enerji tiirline (pil veya giines enerjisi gibi) ve veri
depolama kapasitesine gore degisiklik gosterir. Ve istasyona erigim maliyeti, istasyona
erismek icin gereken aracin tiiriine, gereken personele, konuma olan mesafeye vb.

Baghidir(EJ Miles, 2009).

4.4.2.3. Erisilebilirlik ve Giivenlik Sorunlar
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Erisim ve giivenlik sorunlari, site segiminde 6nemli bir rol oynayan sitenin iki 6nemli
ozelligidir. Izleme istasyonlar1, izleme siiresi boyunca mevcut olmalidir. Istasyona erisim
1- kurallar, 2- yerin topografyasi, 3- arazi sahibinin izni 4- hava kosullarindan etkilenir.
Istasyon her zaman erisilebilir olmalidir, bu nedenle Istasyona erisim i¢in hava ve su akis
kosullarmin olas1 etkilerini géz oniinde bulundurmak &nemlidir. Ozel hava kosullar
dikkate alinmali, buz olusumu gibi (istasyonlara ve giivenlik 6gelerine erisim i¢in). Kis
kosullar1 ¢ok sert ise, ekipmani veya hatta istasyon platformunu ¢ikarmak gerekebilir.
Personelin ve ekipmanin giivenligi en 6dnemli Onceliktir, bu nedenle minimum giivenlik
gereksinimlerini kargilayan izleme alanlarinin se¢imine 6zel dikkat gosterilmelidir(EJ

Miles, 2000)

Yukarida bahsedilen izleme hedefleri nehir suyunun genel izlenmesi icindir ve her

bir agm 6zel hedeflerine gore tamamlanabilir ve diger hedeflerle degistirilebilir(EJ Miles,

2009).

4.5. Sorunu Cézmek Icin Fitness Fonksiyonu

Bu bolimde, bir 6nceki bolimde bahsedilen amacglara gore, bu hedeflerden birkag1

secilmis ve bunlar i¢in asagida belirtilen fitness fonksiyonu belirlendi.

4.5.1. Su Kullaniminin Denetimi

Bu fonksiyon, hedef 4'e ulagsmak i¢in tasarlanmistir(Kentsel ve endiistriyel kullanim
icin su tiiketimi gibi su tiiketimi kaynaklarini izlemek i¢in). Su tiiketim kaynaklar1 ile su
kalitesi Ol¢lim istasyonlar1 arasindaki mesafe ne kadar azsa o kadar iyidir. Diger bir
deyisle, bu mesafeyi azaltarak, su kalitesi sensorlerinin konumu i¢in o konumu se¢me

olasilig1 artar. Asagidaki fonksiyone gore:

fi= Min(Nehir ve su tiiketimi kaynaklar: arasindaki oklid mesafesi)
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4.5.2. Kirlilik Kaynaklarimin G6zlemlenmesi

Bu fonksiyon, hedef 3'ya ulagsmak i¢in kirlilik kaynaklarini izlemektir. F2 fonksiyon,
nehirdeki kirletici konsantrasyonunun tersine azaldigi varsayimima dayanir, bu nedenle

sensorler kirlenme alanina ne kadar yakinsa, se¢im sans1 o kadar yiiksek olur.

f, =Min(Nehir ve suyu kirleten kaynaklar arasindaki Oklid mesafesi)

4.5.3. Su Kalitesindeki Degisikliklerin Incelenmesi / Kirlilik Yiiklerinin Tahmini

Bu fonksiyon, hedef 5 ve 6'ye ulagsmak i¢in tasarlanmistir.Bu fonksiyonda, her bir
havzanin ¢ikigindaki su kalitesindeki degisikliklerin daha iyi gosterilecegi varsayilir, bu
nedenle su kalitesi sensorlerinin havza ¢ikisina olan mesafesi ne kadar yakinsa, seg¢ilme

sanslar1 daha yiiksektir.

fs= Min(Nehir ile her alt havzanin ¢ikisi arasindaki 6klid mesafesi)

4.5.4. Veri Transferi

Bu fonksiyon, sensorler tarafindan kaydedilen verileri iletmek icin sensdrler
tarafindan kaydedilen verilerin daha hizli aktarilmasi i¢in tasarlanmistir.Segilen konumun
cep telefonu servislerine (antenler) veya sabit telefona yakin olmasi gerekir. Bu nedenle, su
kalitesi sensorlerinin bu hizmetlere olan uzaklig1 ne kadar yakinsa se¢im sanst da o kadar

yiksek olur.

f4=Min (Nehir ile sabit telefon hatlart veya cep telefonu antenleri arasindaki oklid

mesafesi)

4.5.5. Kolay Erisim
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Bu fonksiyon, istasyonlara kolay ve giivenli erisimin ayrica istasyonlerin kolay
bakimi amacini karsilamak igin tasarlanmistir ve segilen alanlarin mevcut yollara
yakinhigmi gosterir, istasyonlar yollara ne kadar yakinsa, o kadar yiliksek se¢ilme sansi

vardir.

fs =Min(Nehir ve yollar arasindaki Oklid mesafesi)

4.5.6. Fitness Fonksiyonlarim Birlestirmek

Evrimsel ¢ok amagli optimizasyon (EMO) yontemleri, optimizasyon igin iki veya ¢
hedef secerken en iyi performanslarint gdsterirler (Deb, 2011). MOO'da catisan birkag
hedef vardir ve bu nedenle hepsi ayni anda optimumlarma ulasamazlar. Bu nedenle,
problemin ¢oztmleri, belirli bir problem igin en iyi ¢oziimiin segilebilecegi bir dizi degis
tokus ¢oziimii (bir Pareto-optimal cephe veya Pareto-optimal ¢oziimler) olusturur. Pareto-
optimal cepheler genellikle bu amag¢ icin gorsellestirilir, ¢linkii bu sekilde c¢oziimler
arasinda Pareto-optimal cephedeki konumlarina gore bir karsilagtirma biraz daha kolay
hale gelir. Yalnizca iki hedef (veya amag¢ fonksiyonu) oldugunda bir Pareto-optimal
cepheyi gorsellestirmek kolaydir, ancak bir cepheyi ikiden fazla amag¢ fonksiyonu ig¢in
gorsellestirmek zor bir gorev haline gelir (Madetoja vd., 2008). . Ayrica, biiylik boyutlu
bir Pareto-optimal cepheyi temsil etmek igin Ustel olarak buyik bir popilasyon
biiyiikliigiine ihtiya¢ vardir. Bu, bir EMO prosediiriinii yavaglatir ve hesaplama acisindan
daha az cekici hale getirir (Deb, 2011). Pareto kavrami ve baskin olmayan ¢ozumlerle
calisgan EMO yontemlerinde hedef sayisinin arttirilmasiyla ilgili bir diger sorun, rastgele
olusturulmus bir popiilasyonun iiyelerinin ¢ogunun birbirine baskin olmama egiliminde
olmasidir (Li B vd., 2015) ( Ishibuchi vd., 2008). Bu bir 6lceklenebilirlik (scalability)
sorunu yaratir. Olgeklenebilirlik sorunu, daha iyi ¢oziimler segmek icin baskimn olmayan
Olcekle coziimlerin birbirine gore karsilastirilabilirligini azaltwr, bu da bir EMO

algoritmasinin performansinda durgunluga neden olur.

EMO arastirmacilar,, ¢ok amacli problemlerle ugrasirken iki farkli yaklagim
benimsemistir: 1- Kismi bir kiime bulma 2- Gereksiz hedefleri belirleme ve ortadan
kaldirma. 11k yontemde, ¢ok sayida amaci olan bir problemde tam Pareto-optimal cepheyi

bulmak yerine, EMO prosedirleri Pareto-optimal cephenin sadece bir kismini bulmak i¢in
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kullanilabilir. Bu, tercih bilgilerinin ¢esitli yollarla gdsterilmesiyle saglanabilir. Referans
noktasi tabanli EMO (reference point-based EMO), 151k huzmesi arama(light beam search),
onyargili paylasim yaklasimlari(biased sharing approaches) vb, bu amacla Onerilmistir.
Ikinci yontemde ise birbiriyle ¢elismeyen amaglarin belirlenmesi ve bu amaglarm ortadan
kaldirilmas1 veya birlestirilmesiyle amag¢ sayismin azaltilmasi yapilir (Deb, 2011). Bu
aragtirmada ikinci yontemi sectik ve bir Onceki bolimde bahsedilen fonksiyonlari iki

grupta birlestirdik:

1. Nehir suyu kalitesini etkileyen faktorleri belirleme siiresini en aza indirmek

Nehir suyu kalitesini etkileyen faktorleri hizli bir sekilde belirlemek igin birinci,
ikinci ve lgiincli fonksiyonlarin birlestirilmesiyle elde edilir ve asagidaki fonksiyonla

hesaplanir

F1(Birincil hedef fonksiyonu)=Min(Nehir ve kirleten kaynaklar,su tiiketimi kaynaklari, her

alt havzamin ¢ikist arasindaki 6klid mesafesi)
2. Maliyeti en aza indirmek

Dordiincli ve besinci fonksiyonlarin birlestirilmesiyle elde edilir ve asagidaki

fonksiyonla hesaplanir

F2(Ikinci hedef fonksiyonu)=Min(Nehir ve yollar ,telefon hatlari veya cep telefonu

antenleri arasindaki Oklid mesafesi)

4.6. Web Tabanh Uygulamanin Sistem Aciklamasi

Bu caligmada mekansal verilerin depolanmasi i¢in ag¢ik kaynak veritabani
(PostgreSQL) kullanilmig ve haritalarin web iizerinde gosterilmesi icin agik kaynak
yazilim (GeoServer) ve programlama i¢in Visual Studio bedava versiyonu (Community)

programlama ortami belirlenmistir.
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4.6.1. Web Tabanh Uygulamanin Sistem Mimarisi

Sekil 4.3'e gore sistem mimarimiz ii¢ farkli katmandan olugsmaktadir. Tasarlanan web
tabanli uygulamasi, GA'lar1 yiirlitme ve tasarim sonucglarmi gorsellestirme becerisine
sahiptir. 1lk katmanda, web tabanli uygulamasi Istemci Tarafi uygulamasmi igerir. Bu
katmanda, calisma alaninin haritasin1 olagan webGis yetenekleriyle goriintiilemekten
sorumlu olan Openlayers kitapligi kullanilarak bir harita yerlestirilir (yakinlastirma,
uzaklastirma, ...) ve ayrica Isleme sonuglarini haritada gdsteriyor.Islemeyi baslatmak icin
kullanicy, istegini istemci tarafi uygulamasi araciligiyla sunucuya gonderir. Ikinci katman
Sunucu Tarafi uygulamasimi icerir ve C # dili ile gelistirilmistir. Bu katman, birinci
katmandan bir talep aldiginda, ihtiyag duydugu tiim verileri veritaban1 olan {igiincii
katmandan (nehirlerin, yollarn, kirlilik kaynaklarinin mekansal verileri vb.) Cagirarak bize
verir. bagimsiz bir modiil olarak gelistirilen ve ikinci katmana dahil edilen web uygulama
motoru (NSGA-II). Bu motor girdileri yakalar ve isledikten sonra sonuglari dondiiriir ve
bunlar1 iiciincii katman veritabani katmaninda saklar, ayrica Geoserver bu katmaninda
mekansal verileri gorintillemek ve gorsellestirmek igin kullanildi, Kullanici arayiiziine
gomiilii harita talebini Geoserver'a gonderdikten sonra Geoserver, Veritabanindan
mekansal verileri (temel harita, nehirler vb. gibi calisma alani) alir ve ardindan olusturulan
haritay1 ilk katmana génderir(PNG gibi bir grafik dosyas: biciminde). Ugiincii katman veya
veritabani  katmani, Dbirincil verilerin, ikinci katmandan iiretilen sonuglarin
depolanmasindan ve ayrica birinci ve ikinci katmanlarin gerektirdigi mekansal verilerin
gonderilmesinden sorumludur. Bu katmanda, veritabani yonetiminde Agik kaynak

veritabani, postgre SQL kullanilmistir.
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The client-Side application

g 1- Displaying a map of the study area U i E

2- Displaying Genetic Algorithm result ¥ f

Openlayers %

ﬂ 1_Algorithm \

Determine objective function

sends result

. initialize population: the number of population;

1senbal spuas

2. Creat

initial population S

3. Evaluate objectives values

4. Assign Rank (level) Based on Pareto dominance - sort

5. Generate offspring population for size S

6. fori=1:Maxdo _\
4
7 forcach parent and offspring € S do < < Server-Side
8 Assign Rank (level) Based on Parelo dominance - sort Calculate the Euclidean distance application @Server
i A
minated solutions |—| ) Se——y
10 Determine Crow

ance ‘J L
11 Crossover and mutation

12 Loop based on existing solution to next generation

9 Generate sets of

13 end for

[ Euclidean distance=sqrt (diff (easting).A2+diff (northing).2); J

14 pulation on the lower front (lower rank) with high
Gene
@ =
16 end for 3 2
& e
\Uu[pu[: The best individuals found during the L‘u\\nlmn/ 3 -
- I3
i 5 o
- “
Database layer
1- Storing the primary data PostGIS [m
2- Storing Genetic Algorithm result

Sekil 4.3. Sistem Mimarisi

4.6.2. GA Motoru

Bu calismada tasarlanan GA motorunun, tasarlanan web uygulamasmin diger
boliimleriyle biitiinliglinii korumak i¢in Visual studio.net programlama ortaminda C #
programlama dili kullanilmistir. Ve kullanicinin rahatligi i¢in, GA motoru i¢in veri girisi,
uzamsal veriler igin kullanilan standart ve yaygin format olan bir "shapefile" formatidir i1k
asamada, bu aragtrmada kullanilan GA motorunun bir ilk popiilasyonun olusturmasi
gerekiyor ki bu GA motorunun verimliligini artirmak i¢in yapilan tasarimda, baslangic

popiilasyonunu iki sekilde tanimlamak miimkiindiir. [lk durumda, ilk popiilasyonun iiretimi
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uzmanlarin goriisii ile yapilir ve UTM noktalarinin koordinatlarindan GA'nin motoruna bir
metin dosyasi seklinde tanitilir Ve ikinci durumda, ilk popiilasyonun iiretimi rastgele
yapilir. Mesafe hesaplamasi ile ilgili olarak F1 ve F2 kriterleri i¢in Oklid minimum
mesafesi dikkate almmistir. Ayrica sonuglar burada, istemci tarafinda( client-side)

kullanim kolaylig1 i¢in bir cografi koordinat sistemine doniistiiriiliir.

4.6.3. Entegrasyonun Yonleri

GA'lar optimizasyon i¢in giiclii araclardir. Bircok calisma GA'lar1 kullanmis ve
GA'larim optimal yer secimi i¢in yeteneklerini gdstermisler. Ancak, bu caligmalar Cok
Amagli GA'y1 (MOGA) CBS ile entegre etmeyi amaglamamiglar. Buradaki entegrasyon,
MOGA tarafindan optimal yerleri bulma ve sonuglar1 web'deki haritada ger¢ek zamanli
olarak gorsellestirme siirecini, acik kaynak araglari tarafindan gelistirilen bagimsiz bir web
tabanli uygulamada ve mekansal verilerle ¢calisma becerisini entegre etmek anlamina gelir.
Onceki calismalarda bu entegrasyon, bir MOGA'y1 tek amagh bir GA'ya doniistiirerek,
masaiistii tabanli yazilimda (Li ve Yeh, 2005) veya MATLAB gibi ticari yazilimlar
kullanilarak (Handayanto vd., 2015) yapilmisti. CBS mekansal analiz i¢in gii¢lii bir aragtir.
CBS yeteneklerini GA'larla birlestirmek, kullanicilarin karmasik hesaplamalar yaparken
mekansal kararlar i¢cin CBS o6zelliklerini kullanmalarina olanak tanir. Baslangicta, CBS
masaiistli tabanli uygulamalar kullaniyordu. Ancak, kullanicilarin 6nce programi
yiiklemeleri gerektiginden kullamimi zordu. Bugiin, Internet'in hizli biiyiimesi ve
bilgisayarlar, tabletler ve akilli telefonlar gibi ¢esitli cihazlardan Web'e erisim ile birlikte
birgok uygulama gelistiricisi, web'den erisilebilen hizmetleri kullaniyorlar. Web hizmetleri,
web uygulamalarinin entegrasyonunu ve birlikte ¢alisabilirligini ve makineler arasindaki
etkilesimi saglar. Hizmet odakli mimari (SOA), artik CBS uygulamalarmin gelistirilmesi
icin ana modeldir. Gelistiriciler ve arastirmacilar, web hizmeti teknolojisini kullanarak web
tizerinde mekansal uygulamalar gelistirdiler. Bu teknoloji kullanilarak uygulamanin tiim
detaylar1 kullanicidan gizlenir ve kullanicinin sadece bir web tarayicisina ihtiyaci olur
(Delipetrev, vd., 2014). WebGIS ¢ok ilgi ¢ekicidir, ¢linki internet ile belirli bir yeri
yayinlayarak herkes i¢cin kolayca erisilebilir hale getirir ve su anda herhangi bir CBS
gelistiricisi i¢in ilk tercihtir. Bu tip CBS {izerinde bir¢ok arastirmaci ¢alismistir (Comert ve

Akinci, 2003), (Comert, 2004), (Comert ve Akinci, 2007), (Comert vd., 2008),
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(Fotheringham vd., 2005), ( Urbieta, 2014), (Fustes, 2014), (Fotheringham vd., 2005). Bu
calismada, GA + GBS o6zelliklerini, MOGA ile en uygun yerleri segme ve sonuglart bir
web haritas1 iizerinde agik kaynak araglarla otomatik olarak goriintilleme islemini

gerceklestiren bir web servisine entegre ettik.

4.7. Web Uygulamasimi Programlama ve Calistirmasi

Bu c¢alismada mekansal verilerin depolanmasi i¢in agik kaynak veritabani
(PostgreSQL) , ve haritalarin web iizerinde gosterilmesi i¢in agik kaynak yazilim
(GeoServer) ve programlama icin Visual Studio bedava versiyonu(Community)
programlama ortami , ve Microsoft'un web sayfasi iiretimi i¢in son modeli olan "Asp.net
MVCl'yi" kullanilmis. Ayrica gelismis yetenekleri programlamak i¢cin C # programlama dili
kullanild1. Sistem i¢in segilen mimari nedeniyle, bazi cografi Bilgi Sistemiyetenekleri
istemci tarafinda( client-side) programlanmalidir, bu amagla JavaScript programlama dili,
istemci tarafinda( client-side) kullanildi. CBS Yetenekleri bu programlama dili ile hayata
gecirilebilmesi i¢in bu amagla gelistirilmis kiitiphanelerden yararlanilabilir. Bu amag igin
JavaScript kullanilarak uygulanan en 6nemli kitapliklardan ikisi Openlayers ve Leaflet'tir.
Bu arastrmada, istemci tarafinda CBS yeteneklerini programlamak igin agik kaynak

kiitiiphanesi Openlaers kullanildir.

4.7.1. Kullamilmis Verilerin On islenmesi

Bu bdlimde, toplanan tim mekansal verilerin koordinat sistemi ilk olarak UTM
koordinat sistemine degistirildi. Bir sonraki adimda, ortalama sicakligi sifir derecenin
altinda olan alanlar1 ¢alisma alanindan ¢ikarmak i¢in ¢alisma alaninin 1927'den 2020'ye
kadar olan uzun vadeli ortalama aylik sicaklik verileri incelendi (Tablo 4.1). Caliyma
alanindaki ortalama uzun vadeli aylik sicaklik incelendiginde, ¢aligma alaninda sifir
derecenin altinda ortalama sicaklik gozlenmemistir. Bu nedenle sicaklik agisindan higbir

bolge ¢ikarilmadi.
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Tablo 4.1. Ortalama aylik sicaklik (Olgiim Periyodu 1927 - 2020)

Ay Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Adustos Eylil | Ekim | Kasim | Aralik

Yilhk

Ortalama Sicaklik
(°C) 7.4 7.3 8.4 11.7 15.9 20.2 23 23.4 204 | 16.7 13 9.6

Ortalama En
Yiksek Sicaklik
(°C) 10.8 10.8 12 15.5 19.2 23.2 26 26.6 23.8 20.1 16.5 13

Ortalama En
Dusuk Sicaklk
(°C) 4.7 4.4 5.4 8.7 12.9 17 19.9 20.4 174 | 137 10 6.7

Bir sonraki adimda, ¢aligma alaninin egimi incelenmis ve nehrin ana kollarinin egimi

35 dereceden az oldugu i¢in hicbir alan kaldirilmadir.

4.7.2. Verileri , PostgreSQL / PostGIS Cografi Veritabanina Aktarilmasi

Bu bélimde veriler, acik kaynakli PostgreSQL / PostGIS Cografi Veritabanina
aktarilldi. PostGIS, PostgreSQL nesne-iligkisel veri tabaninda cografi detaylarin
kullanimimi saglar. PostGIS ile birlikte PostgreSQL sunucusu, ESRI SDE veya Oracle
Spatial eklentisi gibi cografi bilgi sistemleri i¢in bir mekansal sunucu olarak gorev
yapabilmektedir. PostGIS ayrica, OGC’nin “Simple Features Specification for SQL”
standardini da desteklemektedir (PostGIS, 2015). PostGIS, ¢ok sayida acik kaynakli harita
sunucusu tarafindan kullanilmaktadir ve genis capta destege sahiptir (Ballatore et al,2011).
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Sekil 4.4. PostgreSQL yazilim goriintii ortami

4.7.3. GeoServer't PostgreSQL Veritabanina Baglatilmasi

Bu boliimde, GeoServer, PostgreSQL veritabanina bagland1 ve veritabanina girilen
veriler GeoServer'a tanitildi. GeoServer, kullanicilarin mekansal verileri goriintiilemesine
ve diizenlemesine imkan veren, Java temelli ve acik kaynakli bir Web harita sunucusu
yazilimidir. GeoServer ayni zamanda, WFS, WMS ve WCS gibi, OGC tarafindan
gelistirilen acik standartlar1 da desteklemektedir (GeoServer,2015) GeoServer, diinyanin
farkli yerlerindeki kuruluglardan olusan 6zel bir grup tarafindan gelistirilmekte ve genis bir
kitle tarafindan desteklenmektedir. Bu sekilde yazilimin siirekli giincel kalmasi ve
ihtiyaglar dogrultusunda ozellestirilmesi kolay ve hizli bir sekilde gergeklesmektedir.
Birgoren (Birgdren, M., 2009) yapilan web isteklerine sunucudan gelen yanit siirelerini
karsilagtirmis ve bu karsilastirma sonucunda GeoServer yaziliminin genel olarak piyasada
var olan diger rakiplerinden (Mapserver, ArcGIS Server) daha iyi yanit siirelerine sahip
oldugunu ortaya koymustur. Ayrica, GeoServer, haritalarin gorsel tasarimina yonelik diger
bir OGC standard1 olan SLD/SE ve istemci tarafinda detay servislerinin diizenlenmesini
saglayan WFS-Transactional standartlarmi da desteklemektedir. GeoServer tarafindan
desteklenen raster ve vektor veri formatlar, OGC standartlar1 ¢er¢evesinde HTTP

isteklerine (GetMap, GetCapabilities vb.), verilen yanitlar seklinde Web ortaminda
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sunulabilmektedir. GeoServer, i¢erisinde gomiilii olarak barindirdigi OpenLayers, GeoWeb
Cache gibi diger acik kaynakli kiitiiphaneler ile gii¢lii bir harita sunucusu karakteri
cizmektedir. Yazim tarihinde son siirlimiin destekledigi ve sunabildigi formatlar su sekilde
siralanabilir: AtomPUB, GIF, GeoRSS, GeoTiff, JPEG, KML, OpenLayers, PDF, PNG,
SVG, Tiff, CSV, GML, GeoJSON ve Shapefile.

&« = O 0 @ localhost o = L e

I \\Velcome |
About & Status
Welcome

T\, Server Status
GeoServer Logs

=7 Contact Information This GeoServer belongs to The Ancient Geographers. Service Capabilities
& About GeoServer Wes
Data 38 Layers &) Add layers 1.0.0
1.1.0
l:‘ Layer Preview 10 Stores &) Add stores 111
Workspaces
Stor s 8 Workspaces &) Create workspaces 11
tores 2.01
Layers
@ Layer Groups The master password for this server has not been changed from the default. It is highly WFS
D Styles recommended that you change it now. Change it 1.0.0
1.1.0
Services The administrator password for this server has not been changed from the default. It is 2.0.0
& WMTS highly recommended that you change it now. Change it WMS
1.1.1
& wcs
& WFS {© strong cryptography available 1.3.0
- ™S
& wMs . . ) 100
This GeoServer instance is running version 2.10.2. For more information please contact the -
Settings administrator. WMS-C
1.1.1
| Global WMTS
F Image Processing 1.0.0

B Raster Access

Tile Caching

8 Tile Layers

Sekil 4.5. GeoServer yazilim goriintii ortami

4.7.4. Web Uygulamanin Programlamasi

Bu boliimde, Visual Studioda HTML, CSS ve JavaScript (OpenLayers)
programlama dilleri yardimi ile miisteri tarafi yazilim programlamas: yapildi (Haritayzi,
harita koordinatlarini, harita Olgegini vb. Goriintiileme 6zelligi ile). Sonra C #
programlama dili ile, bu miisteri tarafi programi GeoServer programina ve PostgreSQL

veritabanina baglandi. Sekil 4.6 web tabanli uygulamamizi gostermektedir.
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& C @ localhost:6934/home/index o A T

Sekil 4.6. Web tabanli uygulama

4.7.5. NSGA-II Algoritmasimnin Kod Gelistirmesi

Bu caligmada C programlama dillerindeki NSGA-II kodlar1 kullanilmistir (URL-2,
2021). Shapefile mekansal verilerini kullanma yetenegi eklemek i¢in Catfood Shapefile
.NET (URL-3, 2021) kitapligi kullanildi. Catfood.Shapefile, ESRI Shapefiles okumak igin
bir .NET kitaphigidir. Sonra bu g¢aligmadaki optimizasyon amaglarma gore NSGA-II
algorithm kodlarindaki fitness fonksiyonlar1 tanimmlandi. Son olarak, NSGA-II
algoritmasinin sonuglarint bir web haritas1 {lizerinde goriintillemek i¢cin, NSGA-II
algoritmasinin ¢iktisi, OpenLayers kitapliginda kullanilmak tizere POI katman formatina
degistirildi (URL-4, 2021). Bir "POI", belirli bir noktay1 isgal eden bir simge kullanarak
belirli bir 6zelligi temsil etme secenegi i¢cin haritacilikta kullanilan bir terimdir (URL-5,
2021). OpenLayers, web tarayicilarinda harita verilerini goriintiilemek i¢in agik kaynakli
bir JavaScript kitapligidir.

4.7.6. NSGA-II Algoritmasinin Uygulanmasi
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Bu programda, genleri kodlamak i¢in gercek say1 kodlamasi kullanildi. Burada her
bir kromozom, UTM koordinatlartyla tanimlanir (6rnegin:x=563667.633,y=4539303.973).
Bu bolimde, NSGA-II algoritma 2500 nesil sayisi ve 20'lik ilk popiilasyon
sayisi,caprazlama 0,98 ve mutasyon 0,02 ile calistirildi ve su kalitesi sensdrlerinin
optimum yerleri elde edildi. Sekil 4.7'da Su kalitesi sensorlerinin optimum yerleri , ve
Tablo 4-2'de birinci ve ikinci hedeflerin sayisal degerleri, 2500 nesil ve 20 kisilik ilk niifus
icin gosterilmistir. Caprazlama ve mutasyon belirleme olasiliklarinin genellikle deneme
yanilma yontemiyle yapildigina dikkat edilmelidir. Literatiirde ¢aprazlama ve mutasyon
olasiliklarinin degerlerini belirlemek i¢in bir dizi kilavuz bulunmaktadir (Béck, 1993), (De
Jong, 1980). Caprazlama olasiligmmm tipik degerleri 0,5~1,0 araligindayken, mutasyon
olasiliginin tipik degerleri 0,001~0,05 araligindadir (Lin vd., 2003). Caprazlama olasiligi
ne kadar yiiksek olursa, GA, bir nesilden digerine elde edilen kromozomlarin kalitesinin
diismemesini saglamak i¢in yeni kromozomlar iiretmek i¢in dnceki nesilden elde edilen
uygunluk puanlar1 daha yiiksek olan kromozomlarin daha yiiksek bir olasiligini kullanir.
Mutasyon olasiligi, GA'larin yeni bir alan1 kesfetme hizini kontrol eder. Mutasyon, arama
siirecinin yerel optimal tuzaklardan kagmasma yardimci olmak icin ek kromozom
cesitliligine yol acgar. Caprazlama olasilig1 ne kadar yiiksek olursa, somiirii o kadar hizli
gerceklesir. Cok buyuk bir caprazlama olasiligi, bireyleri somiirii edilebileceklerinden daha

hizl1 bozar. Mutasyon olasiligi, GA'larin yeni bir alani kesfetme hizin1 kontrol eder.



73

Legend

o Water quality monitoring stations

— Border

Sekil 4.7. Su kalitesi sensorlerinin optimum yerleri (ilk nifus 20 ve nesil sayis1 2500).



Tablo 4.2. Birinci ve ikinci hedeflerin sayisal degerleri(ilk niifus 20 ve nesil sayist
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2500)
Birinci hedef ikinci hedef
lat lon (F1) (F2)

1 40/96561 | 39/74172 56/82805668 37/63994683
2 40/81532 | 39/61032 48/05827702 21/48617759
3 40/93935 | 39/73565 88/83093241 14/002812
4 40/80685 | 39/61713 4/609223067 221/001317
5 40/80414 | 39/61872 4/938050862 262/1776499
6 40/99587 | 39/75615 4/180466038 10/32816622
7 40/80621 | 39/61767 1/602575285 130/569411
8 40/80821 | 39/61576 30/28773708 31/91595303
9 40/80735 | 39/6167 6/696607638 594/3765469
10 40/93514 | 39/73205 42/43264109 34/94630908
11 40/96849 | 39/74633 15/83326728 8/364155714
12 40/80737 | 39/61668 6/862211829 517/804754
13 40/93385 | 39/73134 53/63728407 24/98543921
14 40/8118 | 39/61118 9/927552169 10/70213537
15 40/81532 | 39/61032 48/05827702 21/48617759

Sekil 4.7'de gosterildigi gibi, iki alanda su kalitesi izleme istasyonlarmnin birikmesi

gozlemlenmektedir. Calisma alanmnin gorsel olarak incelenmesiyle, Bolge 1'de
istasyonlarm birikmesinin nedeninin atik su iiretimi nedeniyle nehir suyu kirliligi iizerinde
buyuk etkisi olabilecek endiistrilerin varligindan kaynaklandigi gorilmiistiir. BOlge 2'de
istasyonlarm birikmesinin nedeni, bu alanlardaki hasarli orman alanlarmin biiylikliigiinden
dolayr tortu fiiretimine neden olmakta ve nehrin su kalitesini etkilemektedir. Diger
alanlarda, nehir suyu kalitesini etkileyen faktorlerin olmamasi ve iletisim tesislerinden

uzaklik nedeniyle, GA tarafindan su kalite istasyonlar1 i¢in uygun bir yer bulunamamaistir.
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4.8. NSGA-II Algoritmasinin Testi ve Sonuclarimin Karsilastirilmasi

4.8.1. Optimal Pareto Coztumlerinin Arastiriimasi

Bu bolimde, NSGA-II algoritma 500,1000,1500, 2000, 2500 nesil sayist ve 20'lik ilk
popiilasyon sayisi,¢aprazlama 0,98 ve mutasyon 0,02 ile bes kez calistirildi. Pareto

optimal ¢6zlim diyagramlar1 Sekil 4.8 ila 4.12'da gosterilmistir.

700 L
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400 2

300

Ikinci Hedef

200

100

* *

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Birinci hedef

Sekil 4.8. Ik hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk

nufus 20 ve nesil sayis1 500)
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Sekil 4.9. Ik hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk
nifus 20 ve nesil sayist 1000)
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Sekil 4.10. 1lk hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk
nufus 20 ve nesil sayis1 1500)
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Sekil 4.11. Ik hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk
nifus20 ve nesil sayis1 2000)
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Sekil 4.12. 11k hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk
nifus 20 ve nesil sayist 2500)
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Tablo 4.3. algoritma ¢alistirma siiresi

Nesillerin sayisi Populasyonun sayisi Zaman(Dakika)
500 20 34:19:00
1000 20 69:55:00
1500 20 107:21:00
2000 20 143:27:00
2500 20 179:18:00

Sekil 4.8 ila 4.12'te gosterildigi gibi, nesil sayist 500'den 2500'e ¢iktikga birinci ve ikinci
hedeflerin sayisal degerleri azalmaktadir, ancak nesil sayismnin 3.000'e yiikselmesiyle,
NSGA-II algoritmasinin yiiriitme siiresinde 36 dakikalik bir artis olmasina ragmen, birinci
ve ikinci hedeflerin sayisal degerlerinin ¢gogunun azaltilmasinda 6nemli bir fark yoktu.
Birinci hedefin en yiiksek degeri 88.83'ten 87.6'ya, ikinci hedefin en yiiksek degeri
594.37'den 594.2'ye diistii. Sonug olarak, 2500 neslinden elde edilen optimal cephe nihai
sonu¢ olarak secildi. Sekil 4.14, ilk cephede 2500 nesil NSGA-II algoritmadan elde edilen

Pareto optimal ¢ozumlerini gosterir.
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Sekil 4.13. 1lk hedef ile ikinci hedef arasindaki Pareto optimal ¢dziimleri grafigi (ilk

nifu 20 ve nesil sayis1 2500)
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Pareto optimal c¢ozimlerinden nihai ¢ozlmlerin seciminde, bu ¢dzumlerin hem
Pareto optimal cephesindeki konumu hem de ¢alisma alaninda ayni anda diistiniilmelidir.
Pareto Optimal Cephede, bu cephenin ortasindaki ¢oziimler, Pareto sinir egrisinin iki
ucundaki ¢Ozumlere veya ekstrem ¢oziimlere kiyasla iki hedef arasinda daha iyi bir
dengeye sahiptilar. Sonu¢ olarak, bu ¢oziimlere nihai ¢oziimler olarak secimde 6ncelik
verilir. Ekstrem ¢oziimler, her bir amacm minimum veya maksimum degerine sahip Pareto
cozlimleridir. Diger bir deyisle, bir optimizasyon probleminde ekstrem noktalar, Pareto
smir egrisinin u¢ noktalaridir (Bai vd., 2012). Nihai ¢ozumleri segmek igin, ¢oztumlerin
calisma alanindaki konumu da karar verici tarafindan dikkate alinmalidir. COzUmdin tiim
calisma alaninda dagilimini saglamak i¢in oncelik, birbirinden daha uzak olan ¢oziimlerin
secilmesidir. Hem Pareto optimal cephesinde hem de g¢alisma alaninda ¢oziimlerin
birbirine yakin olmasi durumunda karar verici ¢ozlimlerden birini nihai ¢oziim olarak

secebilir.

Pareto optimal cephe incelemesinde, dikey eksende optimal Pareto cephesinin st
kisminin (5, 9, 12 noktalar1) diiz bir ¢izgi oldugu goriilebilir, ve ikinci amag fonksiyonunun
sayisal degerleri azaldikca, birinci ama¢ fonksiyonunun sayisal degerleri sabit kalir ve
degismez. Arastrma literatiiriiniin gézden gecirilmesi, bunun, NSGA-II algoritmasi da
dahil olmak tizere MOO algoritmalari, Pareto optimal ¢oziimler yerine zayif Pareto optimal
¢oziimleri buldugunda meydana geldigini gdostermektedir. Pareto optimal ¢ozimlerinin,
zay1f Pareto optimal ¢oziimlerin bir alt kiimesi oldugunu belirtmekte fayda var (Miettinen,
1998). Resmi olarak Pareto optimal ¢oziimler ve Zayif Pareto optimal ¢ézlimlerin tanimi
asagidaki gibidir:

Pareto optimal ¢éziimlerinin tanimi:

Bir karar vektori X* € S, Pareto optimaldir, eger fi (X*) < fi (X), karar vektoru
X* her bir amag fonksiyonunda X kadar iyi bir deger vermelidir, ve f] (X*) < fj (X), Karar

vektor X* en az bir ama¢ fonksiyonunda kesinlikle X'den daha iyi performans
gostermelidir (Miettinen, 1998).

Zay1f Pareto optimal ¢oziimlerinin tanimu:
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Bir karar vektori X* € S zayif Pareto optimaldir, eger fj (X*) < f] (X), karar vektori
X* en az bir ama¢ fonksiyonunda kesinlikle X'den daha iyi performans gostermelidir
(Miettinen, 1998).

"x", "R™ karar degiskeni uzaymin bir alt kiimesi olan (bos olmayan) uygun bdlge

"S"ye ait karar (degisken) vektoriidiir.

Sekil 4.14'teki kalin ¢izgi, zayif Pareto optimal hedef vektorleri kiimesini temsil eder.
Pareto optimal kiimesinin zayif Pareto optimal kiimesinin bir alt kiimesi oldugu da sekilde

goriilebilir. Pareto optimal amag¢ vektorleri, noktalar arasindaki ¢izgi boyunca yer alir

(Miettinen, 1998).

Fl

weakly Pareto
+—— optimal set

/

Pareto optimal

SEt/

v

F2

Sekil 4.14. Zayif Pareto optimal vektorler (Miettinen, 1998).

Zayif Pareto optimal ¢oziimlerinin (¢6ziim 5, 9, 12) konumu incelendiginde, bu
coziimlerin Sekil 4.7'de belirtilen bolge 2'de ve diger c¢oziimlerin yaninda yer aldig:
gorulmektedir. Sonug olarak, bu ¢oziimlerin kaldirilmasi, ¢alisma alanindaki ¢oziimlerin

dagilimmi azaltmaz. Bu zayif Pareto optimal ¢oziimlerin bir 6nceki paragrafta anlatilan
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ekstrem c¢oziimler arasinda oldugu da gozlemlenebilir. Yukarida belirtilen iceriklere gore 1,

2,4,6,7,8, 10, 11, 13,14,15 ¢ozlmleri nihai ¢cozim olarak secilebilir.

4.8.2. NSGA-II ile Analitik Hiyerarsik SU re(;1 Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

GA'nin sonuglarmi dogrulamak icin iki yontem kullanildi: 1- Hiyerarsik analitik
stire¢ yontemiyle yer secimi 2- Bulanik mantik yontemiyle yer secimi. Her iki yontem de

asagida aciklanmistir.

4.8.2.1. AHP Yontemiyle Yer Secimi

4.8.2.1.1. Analitik Hiyerarsik Sure¢

1970’1i yillarda Thomas Saaty tarafindan gelistirilen Analitik Hiyerarsik siire¢ (AHP)
birden fazla Slgiit iceren karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ¢ok Olgiitlii  bir
karar verme yontemidir (Kuruliziim ve Atsan, 2001). AHP, karmasik problemleri amac
oOlctitler alt olgiitler segenekler hiyerarsisi kurularak ¢ozmeye olanak saglamaktadir. AHP,
genel olarak, problemi pargalara ayirma ve hiyerarsi olusturma?; karsilastirmali karar
verme ve tercih matrisinin olusturulmas:®; ve dnceliklerin sentezlenmesi* olmak iizere ¢

temel adima dayanmaktadir (Saaty, 1980).

AHP gelistirildigi giinden beri birgok alanda uygulama olanagi bulmustur. Yer
analizi (Min, 1994), kaynak tahsisi (Cheng ve Li, 2001), pazarlama (Davies, 2001), enerji
(Kim ve Min, 2004), egitim (Saaty, 1991a), risk analizi (Millet ve Wedley, 2002), ¢cevresel
etki degerlendirme (Ramanathan, 2001) ve arazi uygunluk analizi (Banai-Kashani, 1989)

bu uygulama alanlarindan bazilaridir.

! Analytical Hierarchy process
2 Decomposition

¥ Comparative judgement

% Synthesis of priorities
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4.8.2.1.2. Yer Seciminde AHP

Yer se¢imi, tanimlanan bir arazi kullanimi i¢in uygun bir alanin belirlenmesinde
kapsamli bir bicimde saptanmis ama¢ ve faktorlerin birlikte diisiiniilmesini
gerektirmektedir. Ornegin endiistriyel bir tesis i¢in yer se¢imi islemi ekonomik, sosyal,
teknik ve gevresel disiplinlerce tanimlanmis bir dizi faktérii igermektedir. Ozellikle tiim bu
faktorlerin bir yer se¢imi i¢in birlikte diislinilmesi bu islemi olduk¢a karmasik hale

getirmektedir (Jun, 2000).

Yer secimi problemi sonug Uriin olan karar vermede anahtar rol oynayan olgtleri
iceren bir ¢ok Olgiitlii karar verme problemidir. Bir tercih modeli olusturularak karar
vericilerin tercihlerinin degerlendirilmesi amactyla birgok kuram ve yontem gelistirilmistir.
Literatiirde etkin bir yaklagim olarak AHP uygulama alani bulmaktadir (Saaty, 1994). Yer
secimi eylemi Oncelikle bir yer se¢cimi kararinin alinmasiyla baslamaktadir. Sonraki
adimda yer secimi faktdrleri tanimlanmaktadir. Ilgili faktorlerin agirliklar1 belirlendikten
sonra her bir olas1 yerlesimin siralanmasi basarilmaktadir. Karsilastirma sonuglari analiz
edilerek tercih edilen yerlesimlerin tanimlanmasi ve en uygun yerlesimin Onermesiyle

islem sonlanmaktadir.

Yer secimi analizinde AHP, endustri bolgelerinin se¢iminden (Eldrandaly ve dig,
2003); kat1 atik depolar1 i¢in en uygun yer se¢imine (Siddigui ve dig, 1996) kadar genis bir
alanda uygulama alani1 bulmaktadir. Deginilen AHP destekli yer se¢imi uygulamalarina ek
olarak fuar alani se¢imi (Chen, 2006), hastane yeri se¢imi (Ohta vd., 2007) ve magaza
yeri (Burnaz ve Topcu, 2006) de verilebilir.

AHP yontemi ile yer secimine baslamak igin Oncelikle nehirdeki su kalite
istasyonlar1 i¢in yer se¢imi i¢in etkin kriterler belirlenmelidir. Burada GA kullanilan ayni
kriterler kullanildi. Bu kriterler, 1- Su kalitesi degisikliklerini etkileyen dis nedenlerin ve
kaynaklarm belirlenmesi i¢in nehir suyu kirlilik kaynaklar1 2- Su kaynaklarinin kullanimini
desteklemek i¢in nehir suyu tiikketim kaynaklar1 3- Belirli bir donemde amacl arastirmalar
yoluyla su kalitesinde kisa vadeli degisiklikleri incelemek ve her havzadan kirlilik
yiiklerini tahmin etmek i¢in ¢aligma alanindaki her bir alt havzanin ¢ikis noktasina yakinlik
4- Su kalitesi izleme istasyonlarma kolay ve giivenli erisim igin yollar 5- Sensorlerde

kayitl: bilgileri iletmek i¢in telefon hatlar1 veya cep telefonu antenleri 6- Egim, egim ne
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kadar diisiikse, su kalitesi izleme istasyonu insa etme maliyeti o kadar diisiik olur 7- Nehire

yakinlik (¢linkii istasyonlar nehir iizerinde olmalidir). GA ve AHP yontemlerinde

kullanilan kriterler Sekil 4.15'te gosterilmistir.

GA

Second objective functions

First objective functions

| 1
Minimize the time

A Site selection
with AHP
S SE—
N I 1 1 1 1
’ Proximity to the it
Factors affecting outlet polnt of Fac’gors affecting Proxlmlty to the Slope
the cost = river water river
each sub-basin
_ water _—
: water pollution
Easy access ’ Data transfer consumption e
sources
Telephone lines
Roads or mobile phone
antennas
B Site selection with

e 5 »
Minimize the cost to identify factors
—_— affecting river
water
| 1 i | 1
Data transfer Easy access Pollution source water CONSUMPLION! | point of each
sources
sub-basin
I_ Telephone lines or
mobile phone Roads
antennas

Sekil 4.15. Kullanilan kriterler A) AHP yontemi B) GA yontemi.

Bir sonraki adimda, bu kriterlerin her birinin mesafe haritast Arcgis yaziliminda

olusturulmus ve ardindan 1'den 5'e kadar olan kriterlerin mesafe haritalarmin her biri 10

smifta yeniden siniflandirilirlar. Caligma alaninda en yakin yere 10 (daha yliksek deger) ve

en uzak yere 1 (diisiikk deger) puan verildi. Ayrica alanin egim haritasi 4 sinifa ayrilmistir.

En diisiik egime (0-15 derece) 4 (daha yiiksek deger) puan ve 1 puan (daha diisiik deger)

(45 derece ve ustii) verildi. Ornegin, Sekil 4-16 ve 4-17'te yollarm yeniden smiflandirilmis

mesafe haritasini ve yeniden smiflandirilmis egim haritasini gosterilmis.
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017535 T w05 14

e ™ Kilometers

0w W~ o B W N =

—
=

Sekil 4.16. Yollarin yeniden smiflandirilmis mesafe haritasi
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0175356 7 105 14

Sekil 4.17. Yeniden smiflandirilmis egim haritasini

Sonraki adimda yer se¢iminde etkili olan kriterlerin her biri, hiyerarsik analiz siireci
ile ve uzmanlarin goriisiine dayali ¢ift olarak karsilastirildi ve yer se¢iminde etkili

katmanlarin her birinin agirhigi elde edilmistir (Sekil 4.18) ve son harita, ArcGIS'teki AHP
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extension piksel degerlerinin agirlikli toplam yontemi (Denklem 4.1) ile elde edildi. (Sekil
4.19).

si = X, (eji * wy) (4.1)

burada "si", "i" alternatifinin degerlendirme puanmi, "e;", "j" Kriterinin "i
alternatifine gore kriter puanini, "w;", tiim kriterler arasinda bir kriterin dnemini gdsteren
kriter agirliklarini ifade eder. Agirlik vektoriiniin agirlik degerlerinin toplamimin “1”e esit

olduguna dikkat edilmelidir. Yani,

m -
jmawj =1 (4.2)
Set weights
Criteria hierarchy Preference matrix
— Set values between 1 and 9 (equal (1) to strong (5) preference). Compared is
= 1 Objective row against column. Transpose values are set automatically.
-~ & MNehir [41.181]
L@ Egim [14.46] rectiver rec-slope recf1l  recd? recfd recfd  recdh
E su tiiketen kaynaklar [4.87] b Nehir 3 3 7 g 3 3
a suyu kirleten kaynaklar[15 438] -
i E Hawzanin cilug noktas: [4 37 _Fflm 333 1 3 1 3 3 1
% Telefon hatlan [4 82] ‘;ﬁ:‘;ﬁi?:r" A 333 | 1 |33 01 | 1 |33
Yollar [14 45 suyu kirleten
[14.45] akiar 5 1 3001 | 3 | 3 | 1
Havzanin cikog
noktas am 333 1 333 1 1 333
Telefon hatlan a1 333 1 333 1 1 333
Yollar it 1 3 1 3 3 1
Ahp results
Mehir [41.181] ~ Compute
Ezim [14.4E] )
su tiiketen kaynaklar [4.82] e
suyu kirleten Ifa]rnaklar[‘l 5.438] Create map
W
Hawvzanin cikis noktas: [4.82] create file?
About... Cancel < Previous Finizh

Sekil 4.18. kriterlerin ¢ift karsilastirilmasi ve agirliklart
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Legend

AHP-Overlay
<VALUE>
215 - 450

450 - 800

0 1.753.5 7 105 14

800 - 890 W Kilometers

- 890 - 910

Sekil 4.19. AHP yontemiyle su kalitesi sensorleri i¢in uygun yerler
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Sekil 4.19'te gosterildi gibi, koyu mavi renkli yerler (910-890 degerleri) su kalitesi
sensorlerini kurmak i¢in ¢ok uygun yerlerdir ve yesil renkli yerler (890-800 degerinde) su
kalitesi sensorleri kurmak i¢in orta derecede uygundur ve sari renkli yerler (450-800
degerinde) su kalitesi sensorleri kurmak i¢in daha az tercih edilir. Sekil 4.19, NSGA-II
algoritma yontemi ve hiyerarsik analitik siirecinin sonu¢larmin ayni anda gosterilmesinden

elde edilen haritay1 gdstermektedir.

Legend

Sensor
AHP-Overlay

<VALUE>
215 - 450

450 - 800 0 1.753.5 7 105 14
™ ™ s ™ s | 4P Y
800 - 890

I s00 - 910

Sekil 4.20. NSGA-II algoritmas1 ile AHP sonuglarinin karsilagtirilmasi.
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Sekil 4.20'te gosterildi gibi, NSGA-II algoritma yonteminden (kirmizi noktalar) elde
edilen 15 sensor lokasyonundan 13 sensor lokasyonu hiyerarsik analitik siireci
yonteminden elde edilen ¢ok uygun lokasyonlarda yer almaktadir (Koyu mavi ile
gosterilen alanlar). Bu sonuclar, yukaridaki iki yontemin% 86 uyumlu oldugunu

gostermektedir.

AHP bir karar verme yontemidir. {lhami, insan zihninin karmasiklikla basa ¢ikmak
icin hiyerarsik ayristrmayr kullanmasi gergeginden gelir. AHP'nin amaci, ikili
karsilagtirmalar yoluyla kriterler arasinda oran dlgekleri elde etmektir. Bu karsilastirmalar,
gercek Olciimlerden veya kriterlerin goreli giiciinii yansitan temel bir dlgekten alinabilir
(Saaty, 2001). AHP, ii¢ temel adima dayanmaktadir: problemi par¢alamak ve bir hiyerarsi
olusturmak; karsilagtrmali karar verme ve tercih matrisi olusturma ve goreli agirliklart
elde etme. Ancak bolim 2.2'de bahsedildigi gibi, GA'lar, dogal segilim ve genetik
ilkelerine dayanan arama ve optimizasyon algoritmalaridir. AHP yonteminden farkli
olarak, c¢ozlimlerin amag¢ fonksiyonu tarafindan dogrudan degerlendirilmesi, uzman
goriisiine dayali kriterlerin ikili karsilastirmalaria gerek kalmadan yinelemeli ve otomatik
bir surectedir. iki yontem arasindaki ilk fark, kriterlerin veya hedeflerin eklenmesi veya
cikarilmasidir. AHP yonteminde amag, kriter veya alt kriterlerdeki herhangi bir degisiklik
AHP'nin hiyerarsik yapisina uygulanmali ve bu hiyerarsik yap1 degistirilmeli, kriter ve alt
kriterlerin ikili karsilagtirmasmin tiim adimlar1 tekrarlanmalidir. Ancak GA yonteminde
amac ve kriterlerin degisimi, GA'nin yapisin1 degistirmeye gerek kalmadan sadece amag
fonksiyonlarma uygulanir. Amag¢ fonksiyonu, verilen bir ¢éziimiin istenen problemin
optimum ¢dziimiine ne kadar yakm oldugunu degerlendiren fonksiyondur. iki ydntem
arasindaki ikinci fark, AHP'nin hiyerarsik bir yapiya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.
Temel AHP'nin hiyerarsik yapisi, kriterler arasindaki bagimliliklarm yalnizca hiyerarsinin
seviyeleri arasinda olmasina izin verir ve olasi tek etki yonii hiyerarsinin en iistiine
dogrudur. Bu, modele geri besleme iliskilerini dahil etme olasiligini ortadan kaldirir.
Ayrica, belirli bir diizeyin kriterlerinin karsilikli olarak bagimsiz oldugu varsayilir
(Hamalainen ve Seppalainen, 1986). GA'da dogrusal bir hiyerarsik yap1 olusturmaya gerek
yoktur ve belirli bir seviyede mevcut olan kriterler veya hedefler bagimsiz degildir ve
birbirleriyle geri bildirim iligkisine sahip olabilir. Ciinkii ¢cok ama¢li GA da dahil olmak

iizere ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde, ¢elisen amaglara sahibiz ve bir amag
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fonksiyonundaki herhangi bir iyilestirmeye, baska bir amag¢ fonksiyonundaki kotiilestirir
(Gen, vd., 2008). Bu, bu hedeflerin bagimsiz olmadigmi ve birbirleriyle geri bildirim
iliskileri oldugunu gostermektedir. Ayrica AHP, ¢ok boyutlu bir problemi tek boyutlu bir
probleme indirger. Kararlar, en iyi sonug i¢in tek bir say1 ile veya farkli olasi sonuglarin
siralamasini veren bir Oncelikler vektorii ile belirlenir (Saaty, 2013). GA'da da, benzer
kriterleri ve hedefleri birlestirerek ve gruplayarak, ¢ok boyutlu bir problem azaltilabilir ve
Daha Az boyutlu bir probleme doniistiiriilebilir, ancak mutlaka tek boyutlu bir probleme
doniigmez. Ahmedi Pari vd., (2018), endiistriyel alanlarin yer segimine yonelik bir
calismada, GA ve bulanik-AHP olmak iizere iki yontem kullanmis ve bu iki yontemin
sonuclarint duyarlilik analizi ile her bir kriterin uygun konumlari ile karsilagtrmiglar. GA
sonuclarinin, bulanik-AHP yOntemine kiyasla girdi katmanlar1 ile daha iyi Ortiistiigiinii
gozlemlemisler ve GA ile yer se¢iminin, yalnizca yaklasik sonuglar gosterebilen bulanik-
AHP yontemine gore daha dogru ve verimli sonuglar verdigi sonucuna varmislardir. Bir
baska c¢alismada Peng ve Li (2015) kablosuz sensor aglarin yerini belirlemek igin bir GA
kullanmis ve sonuglar1 simiile ederek, GA'nin kablosuz sensor aglarin yerini belirlemede
kullanilan diger yontemlere gére hem konum dogrulugu hem de yakinsama hizinda daha
iyi oldugunu gostermisler. Baska bir c¢alismada Chicco ve Mazza (2020), GA dahil
evrimsel algoritmalarin, sonuglarin otomatik olarak belirlenmesi ve farkli yeterlilik
seviyelerine sahip farkli uzmanlarin goriislerinden etkilenmemesi gereken teknik konularda

daha iyi bir secim oldugunu 6ne siirmiigler.

4.8.2.1. NSGA-II ile Bulamk Mantik! Sonuclarimin Karsilastirilmas

4.8.2.1.1. Bulanik Mantik

Bulanik mantik ilk olarak modern hesaplamalarda, Lotfi A Zadeh (1966) tarafindan
bulanik kiimeler teorisini hazirlayarak ortaya c¢ikti. Bulanik terimi, yanlis, belirsiz
(floating) anlamma gelir. Bu teorinin avantaji, tek bir say1 yerine, katilim olasilig1
derecelerine sahip bir sayilar alani dikkate alinmistir. Bu nedenle, faktorlerin agirligini

ifade etmek i¢in bulanik kiimeler teorisi kullanildiginda, kesinlikle tek bir say1 agirlik

! Fuzzy logic
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olarak belirlenmeyecektir, ancak yalnizca Onerilen saymnin dogruluk olasilig1 diger yakin
sayilardan daha fazladir. Bu teori, belirsiz ve dogru olmayan kavramlara ve degiskenlere
matematiksel bir sekil verebilir ve giivenilmez kosullarda kararlar1 kontrol etmek ve

vermek i¢in bir baglam saglar (Kosko 1992).

4.8.2.1.2. Yer Seciminde Bulanik Mantik

Yer se¢imindeki parametreler dogasi geregi biiyiik dl¢lide bulaniktir.

Bulanik mantik, yaygin olarak kullanilan yer se¢imi tiirlerinden biridir. 0 ile 1
arasinda degisen konumlara tiyelik degerleri atar. O iiyelik olmadigmi veya uygun olmayan
bir siteyi belirtirken, 1 {iyelik veya uygun bir siteyi belirtir. Diger site secim ydntemleri
gibi, bulanik mantik da gerekli tiim adimlarm takip edilmesini saglamak i¢in standart bir is
akist kullanir. Diger yontemlerden farkhidir, ¢iinkii ¢cok daha karmasiktir ve basit bir evet
veya hayir yerine 0 (tamamen yanlis veya uygun degil) ve 1 (tamamen dogru veya uygun)
arasinda bir degerler siirekliligi kullanir. Bulanik mantik, ayn1 anda hem dogru hem de
yanlig olabilen kosullar1 inceleme yetenegine sahiptir. Bulanik mantik i¢in standart is akist

asagidaki gibidir:
1-Sorunu ve site se¢im kriterlerini tanimlamak
2-Olgiit katmanlarm1 toplamak
3-Bulanik tiyelik degerleri atamak
4-Bulanik ortligme yapmak
5-Sonuglar1 dogrulamak ve uygulamak

Bulanik mantik yontemiyle yer se¢imine baslamak icin, Oncelikle nehirdeki su
kalitesi sensorleri i¢in yer se¢imi i¢in etkili kriterler belirlendi. Bu kriterler sunlardir: 1-
Suyu kirleten kaynaklara yakmlik 2- Su tiiketen kaynaklara yakinlik 3- Caligma alanindaki
her bir alt havzanin ¢ikis noktasma yakinlik 4- Yollara yakinlik 5- Telefon hatlarina
yakinlhik 6- Egim alan 7- Nehire Yakinlik (clinkii sensdrler nehir {izerinde

konumlandirilmalidir). Bir sonraki adimda, bu kriterlerin her birinin mesafe haritas1 Arcgis
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yaziliminda olusturulmus ve ardindan bu mesafe haritalarinin her biri, dogrusal iiyelik ile
bulanikt1 ve sifir ile bir arasinda bir deger verildi (Dogrusal - Yiiksek bulanik iiyelik,
biiyiik veya kiiclik degerlere atanir ve bulanik iiyelik sabit bir oranda azalir Bu bulanik
iiyelik haritalarda en yakin yerlere 1 (en yiiksek deger) ve en uzak yere 0 ( en diisiik deger)
puan verildi. Ayrica alanin egim haritasinda en diisiik egime, bir (en yiiksek deger) puan
ve 0 puan (en diisiik deger) (45 derece ve iistii) verildi. Ornegin, Sekil 4.21 ve 4.22'de,

yollarin bulanik iiyelik haritasini ve egim bulanik tiyelik haritasini gosterilmis.

egend

uzzyMembership-f§

alue
High - 1

017535 7 10.5 14
Low : 1.20801e-011 [ -
jsm ==

Sekil 4.21. Yollarin bulanik {iyelik haritast
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egend

uzzy Membership-sipoeall
alue

High : 1

Low : 0 017535 7 105 14
e " (i o ters

Sekil 4.22. Egimin bulanik iiyelik haritast
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ve son olarak bulanik iiyelik haritalari, Gamma katsayis1 0.9 ile bulanik mantik

bindirme, birlestirildi ve nihai harita elde edildi.(Sekil 4.23).

Legend

Fuzzy-Gama9
<VALUE>
1 0-0.38
1 0.38-0.78
1 0.78-0.88

- 0.88-0.99

0 1.753.5 7 105 14
Kilometers

Sekil 4.23. Bulanik mantik yontemiyle su kalitesi sensorleri i¢cin uygun yerler.
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Sekil 4.23'te gosterildi gibi, koyu mavi renkli yerler (0.88-0.99 degerleri) su kalitesi
sensorlerini kurmak i¢in ¢ok uygun yerlerdir ve yesil renkli yerler (0.78-0.88 degerinde) su
kalitesi sensorleri kurmak icin orta derecede uygundur ve sari renkli yerler (0.38-0.78
degerinde) su kalitesi sensorleri kurmak i¢in daha az tercih edilir. Sekil 4.20, NSGA-II
algoritma yontemi ve bulanik mantik sonuglarinin ayni anda gosterilmesinden elde edilen

haritay1 gostermektedir.

Legend

Sensor
Fuzzy-Gama9
<VALUE>
| | 0-038
[ 0.38-0.78 017535 7 105 14

0.78-0.88 =", 1 Kilometers

I 0:35-0.99)

Sekil 4.24. NSGA-II algoritmasi ile bulanik mantik sonuglarin karsilastirilmast
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Sekil 4.24'te gorebileceginiz gibi, NSGA-II algoritma  yOnteminden (kirmizi
noktalar) elde edilen 15 sensor lokasyonundan 14 sensor lokasyonu bulanik mantik
yonteminden elde edilen ¢ok uygun lokasyonlarda yer almaktadr (Koyu mavi ile
gosterilen alanlar). Bu sonuclar, yukaridaki iki yontemin% 93 uyumlu oldugunu

gostermektedir.

4.9. Yapay Sinir Ag

Bu béliimde 6nce uygun sinir aginin se¢imi tartisilmig ve ardindan GA'dan (Su
kalitesi istasyonlarmnin uygun yerleri) elde edilen veriler sinir agmi egitmek igin
kullanilmistir ve son olarak, sinir agmimn trettigi sonuglar, GA'nin sonuglariyla istatistiksel

gostergelerle karsilagtirildi.

4.9.1. Yapay Sinir Agimin Se¢imi

Iyi bir sinir ag1 olusturmak, belirli bir uygulama icin ¢ok 6nemlidir. En yaygin
kullanilan yapay aglardan biri, ¢ok ¢esitli gergek diinya sorunlarini ¢6zmek i¢in kullanilan
MLP sinir agidir. Yapay sinir aglarinin daha iyi kullanilmasi, iginde kullanilan
parametrelerin optimizasyonunu gerektirir. Sinir ag1 parametrelerinin en iyi degerlerini
(katman sayisi, her katmandaki ndronlar vb.) belirlemek i¢in, bu parametreleri deneme
yanilma yoluyla kalibre etmek i¢cin ¢ok zaman harcanir. Bu nedenle, bu ¢aliymada, bu
parametreleri optimize etmek i¢in, minimum hesaplama hatasiyla en uygun yontemi ve

dolayistyla daha dogru bir cevabi elde etmek i¢in GA kullanmstir.

4.9.2. Kullamilmis Verilerin Hazirlamasi

Bu calismada, GA'da kullanilan veriler, yapay sinir agma girdi verisi olarak

kullanilmistir. Ayrica, yapay sinir agmi egitmek icin GA'dan elde edilen su kalitesi
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sensorlerinin optimum yerleri kullanildi. Bu arastirmada ilk olarak 1- suyu Kirleten
kaynaklar 2- su tiiketen kaynaklar 3- ¢alisma alanindaki her bir alt havzanin ¢ikis noktasi
4- yollar 5- telefon hatlar1 veya antenler verilerinden bir mesafe haritas1 hazirlandi. Sonra
bu haritalar ASCII formatina doniistiiriildii ve ardindan bu veriler normalize edildi ve son

olarak yapay bir sinir agin1 ¢calistirmak i¢in Excel programina girildi.

4.9.3. Yapay Sinir Agim Calistirilmasi

Yapay sinir agin1 ¢alistirmak icin dnce Neuro Solutions yazilimi galistirildi ve
ardindan Excel yazilimi ile Nero Solution arasinda baglant1 kuruldu. (Sekil 4.25'te, Neuro
Solutions yazilim goriintii ortami ortamini gosterilmis). Daha sonra bu arastirmada
kullanilan veriler Excel yazilimma girilerek giris ve ¢ikis verileri belirlenmistir. Bu
calismada, verilerin% 70'1 yapay sinir ag1 egitimi,% 20'si yapay sinir ag1 testi ve% 10"
cross validation i¢in kullanildir. Ve son olarak transfer fonksiyonlar1 ile (Tanh, Sigmoid,
linear Tanh , linear Sigmoid ve Ogrenme kurallar1 (Momentum, Conjugate Gradient,

Quickprop, Delta-Bar-Delta) calistirildi. Uygulama sonuglar1 asagida verilmistir.
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4.9.3.1. Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Momentum Ogrenme Kural ile

Cok Katmanh Perceptrom

Best Fitness (MSE) versus Generation
0/03 -
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Sekil 4.26. Nesile karsi1 en iyi fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kuralr)

Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.27. Nesile kars1 ortalama fitnes (MSE) ( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kurali)
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Tablo.4.4. Nesile kars1 en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE) (

Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Momentum

ogrenme kurali)

Nesil _Best A\_/erage

Fitness Fitness
1 0/0246839 0/3050276
2 0/0246839 0/1931565
3 0/0205948 0/0667183
4 0/0199886 0/0403143
5 0/0161368 0/0339758
6 0/0161368 0/0323405
7 0/0161368 0/0309469
8 0/0161368 0/0405202
9 0/0161313 0/0342595
10 0/0161313 0/0295963

Minimum Minimum
Best Average

Fitness Fitness

0/0161313 0/0295963

Tablo 4.5. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in) ( Tanh Axon transfer

fonksiyonu ve Momentum 6grenme kurali)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 9 10

Minimum MSE 0/016131394 0/029596347
Final MSE 0/016131394 0/029596347

Tablo 4.6. Sonuglarn istatistiksel parametrelerle karsilastirilmasi(test verileri

icin) ( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Momentum 6grenme kurali)

RMSE MSE MAE r

0/185176 0/03429 0/17077 -0/9526
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Sekil 4.26, 4.27 ve Tablo 4.4, 4.5'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani dokuzuncu nesilde ve ortalama en diisiik hata oran1 Onuncu nesilde
egitim verilerinde sirastyla 0/016161394 ve 0/029596347 elde edildi.Ve test verileri i¢in
Tablo 4.6'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
-0/9526, 0/17077, 0/03429, 0/185176 elde edildi.

4.9.3.2. Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Momentum Ogrenme Kural ile

Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.28. Nesile karsi en iyi fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kuralr)
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Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.29. Nesile kars1 ortalama fitnes (MSE) ( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum dgrenme kuralr)

Tablo 4.7. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)
(Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Momentum

O0grenme kurali)

Minimum

Best
Fitness

0/0120509

Nesil _Best A\_/erage

Fitness Fitness
1 0/0220929 0/0771873
2 0/0216862 0/0703006
3 0/0216862 0/0661012
4 0/0180750 0/0658466
5 0/0180750 0/0670275
6 0/0178518 0/0634737
7 0/0178518 0/0634972
8 0/0178518 0/0589784
9 0/0178518 0/0631163
10 0/0120509 0/0644178

Minimum
Average
Fitness

0/0589784




Tablo 4.8. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in) ( Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu ve Momentum 6grenme kuralr)
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Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 10 8

Minimum MSE 0/012050905 0/058978435
Final MSE 0/012050905 0/064417824

Tablo 4.9. Sonuglarn istatistiksel parametrelerle karsilastirilmasi(test verileri igin)

(Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Momentum 6grenme kuralr)

RMSE MSE MAE r

0/237213 0/05627 0/22267 -0/6753

Sekil 4.28, 4.29 ve Tablo 4.7, 4.8'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata oran1 Onuncu nesilde ve ortalama en diisiik hata orani sekizinci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/01205091 ve 0/05897843 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.9'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute error),"
MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla -0/6753,
0/22267, 0/05627, 0/237213 elde edildi.

4.9.3.3. linear Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Momentum Ogrenme Kural

ile Cok Katmanh Perceptrom
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MSE
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Sekil 4.30. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kurali)

MSE
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Sekil 4.31. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kuralr)
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Tablo 4.10. Nesile kars1 en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(
linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Momentum

O0grenme kurali)

Minimum
Best Fitness

Nesil . Average

Best Fithess Fitness
1 0/0871086 0/4060871
2 0/07170437 0/30164981
3 0/02889104 0/20742105
4 0/02889104 0/15817516
5 0/02889104 0/15229969
6 0/02057495 0/14614739
7 0/01689284 0/13230415
8 0/01689284 0/10482556
9 0/01542682 0/10483905
10 0/01406243 0/0897278

Minimum
Average
Fitness

0/01406243

0/0897278

Tablo 4.11. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Tanh axon

transfer fonksiyonu ve Momentum grenme kurali)

Optimization
Summary Best Fitness Average Fitness
Generation # 10 10
Minimum MSE 0/014062425 0/089727797
Final MSE 0/014062425 0/089727797

Tablo 4.12. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilagtirilmasi(test verileri

icin)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Momentum 6grenme

kurali)
RMSE MSE MAE r
0/213659 0/04565 0/19888 0/05686




106

Sekil 4.30, 4.31 ve Tablo 4.10, 4.11'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata oran1 Onuncu nesilde ve ortalama en diisiik hata oran1 Onuncu nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/01406243 ve 0/0897278 elde edildi.Ve test verileri igin Tablo
4.12'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/05686, 0/19888, 0/04565, 0/213659 elde edildi.

4.9.3.4. linear Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Momentum Ogrenme

Kurah ile Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.32. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum dgrenme kurali)
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5 6

Generation

e A\verage Fitness

10

Sekil 4.33. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu

ve Momentum 6grenme kuralr)

Tablo 4.13. Nesile karsi en 1yi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Momentum 6grenme kuralr)

Minimum
Best Fitness

0/02200273

Nesil _ A\_/erage

Best Fitness Fitness
1 0/02881676 0/0676469
2 0/02475846 0/06057893
3 0/02475846 0/06164122
4 0/02475846 0/05936819
5 0/02475846 0/05782387
6 0/02370873 0/0546854
7 0/02370873 0/05491774
8 0/02200273 0/05214954
9 0/02200273 0/05374764
10 0/02200273 0/05323666

Minimum
Average
Fitness

0/05214954
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Tablo 4.14. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu ve Momentum 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 8 8

Minimum MSE 0/022002727 0/052149542
Final MSE 0/022002727 0/053236656

Tablo 4.15. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri

icin)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Momentum

ogrenme kurali)

RMSE MSE MAE

0/143736 0/02066 0/12597 0/22167

Sekil 4.32, 4.33 ve Tablo 4.13, 4.14'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata oran1 sekizinci nesilde ve ortalama en diisiik hata oran1 sekizinci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/02200273 ve 0/05214954 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.15'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/22167, 0/12597, 0/02066, 0/143736 elde edildi.

4.9.3.5. Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Conjugate Gradient Ogrenme

Kurah ile Cok Katmanh Perceptrom
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Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.34. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate

Gradient 6grenme kuralr)

Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.35. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kural1)
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Tablo 4.16. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient

kuralr) 6grenme

Minimum

Best Fitness

Nesil Best Fithess A\_/erage
Fitness

1 0/02962588 0/22419657

2 0/02962588 0/22427401

3 0/02962588 0/26053327

4 0/01756763 0/20499477

5 0/01756763 0/22712824

6 0/01756763 0/26962456

7 0/01756763 0/21153513

Minimum
Average
Fitness

0/01756763

0/20499477

Tablo 4.17. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( Tanh Axon transfer

fonksiyonu ve Conjugate Gradient 6grenme kurali)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 4 4

Minimum MSE 0/017567629 0/204994768
Final MSE 0/017567629 0/211535126

Tablo 4.18. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test

verileri i¢in)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate

Gradient 6grenme kuralr)

RMSE

MSE

MAE r

0/161895

0/02621

0/14512

-0/12682
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Sekil 4.34, 4.35 ve Tablo 4.16, 4.17'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en diisiik
hata orani dordiincii nesilde ve ortalama en diigiik hata orani dordiincii nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/01756763 ve 0/20499477 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.18'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
-0/12682, 0/14512, 0/02621, 0/161895 elde edildi.

4.9.3.6. Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Conjugate Gradient Ogrenme

Kurah ile Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.36. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kurali)
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Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.37. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kurali)

Tablo 4.19. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(
Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate

Gradient 6grenme kuralr)

Nesil _ Average

Best Fitness Fitness
1 0/03751228 0/07977846
2 0/02398081 0/07627284
3 0/02398081 0/07631105
4 0/02398081 0/07269005
5 0/02398081 0/07026006
6 0/00620552 0/06478619
7 0/00620552 0/07134764
8 0/00620552 0/07123562
9 0/00620552 0/06779973

Minimum

Minimum Average
Best Fitness Fitness

0/00620552 0/06478619
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Tablo 4.20. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 6 6

Minimum MSE 0/00620552 0/064786188
Final MSE 0/00620552 0/067799732

Tablo 4.21. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilagtirilmasi(test verileri
icin)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient

ogrenme kurali)

RMSE MSE MAE r

0/163432 0/02671 0/1452 0/73705

Sekil 4.36, 4.37 ve Tablo 4.19, 4.20'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata orami altinci nesilde ve ortalama en diisiik hata orani altmci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/00620552 ve 0/06478619 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.21'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/73705, 0/1452, 0/02671, 0/163432 elde edildi.

4.9.3.7. linear Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Conjugate Gradient

Ogrenme Kurali ile Cok Katmanh Perceptron
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Sekil 4.38. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kuralr)
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Sekil 4.39. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kuralr)
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Tablo 4.22. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(
linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Conjugate

Gradient 6grenme kurali)

Minimum Best
Fitness

. . Average

Nesil Best Fithess Fitness
1 0/10223604 0/36230993
2 0/10223604 0/38686523
3 0/06251613 0/34824255
4 0/06251613 0/34430206
5 0/06251613 0/33961874

6 0/06251613 0/3466841

7 0/06251613 0/32514685
8 0/06251613 0/34367579
9 0/06251613 0/30595347
10 0/06251613 0/33324862
11 0/06251613 0/34362203

Minimum
Average
Fitness

0/06251613

0/30595347

Tablo 4.23. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Tanh axon

transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 3 9

Minimum MSE 0/062516131 0/305953473
Final MSE 0/062516131 0/343622029

Tablo 4.24. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri
icin)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient

O0grenme kuralr)

RMSE MSE MAE r

0/21192 0/04491 0/18292 0/28192
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Sekil 4.38, 4.39 ve Tablo 4.22, 4.23'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani ii¢lincii nesilde ve ortalama en diisiik hata orant dokuzuncu nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/06251613 ve 0/30595347elde edildi.Ve test verileri igin Tablo
4.24'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/28192, 0/1452, 0/04491, 0/28192 elde edildi.

4.9.3.8. linear Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Conjugate Gradient

Ogrenme Kurah ile Cok Katmanlh Perceptrom

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.40. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kurali)
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Average Fitness (MSE) versus Generation

e A\verage Fitness

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Generation

Sekil 4.41. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu

ve Conjugate Gradient 6grenme kuralr)

Tablo 4.25. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(
linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Conjugate Gradient 6grenme kurali)

Minimum
Best Fitness

0/03748564

Nesil Best Fithess A\_/erage

Fitness
1 0/04427511 0/07202516
2 0/04105735 0/06403229
3 0/04105735 0/05626028
4 0/039593 0/05293036
5 0/039593 0/05282433
6 0/039593 0/05213122
7 0/03748564 0/05221761
8 0/03748564 0/05221824
9 0/03748564 0/05228779
10 0/03748564 0/05168293

Minimum
Average
Fitness

0/05168293
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Tablo 4.26. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu ve Conjugate Gradient 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 7 10

Minimum MSE 0/037485644 0/05168293
Final MSE 0/037485644 0/05168293

Tablo 4.27. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri
icin)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Conjugate

Gradient 6grenme kurali)

RMSE MSE MAE r

0/142021 0/02017 0/12453 0/22023

Sekil 4.40, 4.41 ve Tablo 4.25, 4.26'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani yedinci nesilde ve ortalama en diisiik hata oran1 onuncu nesilde egitim
sirastyla 0/03748564 ve 0/05168293 elde edildi.Ve test verileri i¢in Tablo
4.27'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute

verilerinde
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla

0/22023, 0/12453, 0/02017, 0/142021 elde edildi.

4.9.3.9. Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Quickprop Ogrenme kurah ile Cok

Katmanh Perceptroni
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Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.42. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kuralr)
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Sekil 4.43. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kuralr)
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Tablo 4.28. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme

kurali)

Minimum Best
Fitness

. . Average
Nesil Best Fithess Fitness
1 0/03159342 0/2927725
2 0/02483211 0/14146988
3 0/02288216 0/06665131
4 0/02288216 0/05129079
5 0/01816615 0/04740701
6 0/01816615 0/04421751
7 0/01816615 0/05287824
8 0/01816615 0/05106459

Minimum

Average
Fitness

0/01816615

0/04421751

Tablo 4.29. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( Tanh Axon transfer

fonksiyonu ve Quickprop 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 5 6

Minimum MSE 0/018166153 0/044217512
Final MSE 0/018166153 0/051064588

Tablo 4.30. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri

icin)( Tanh Axon transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme kurali)

RMSE

MSE

MAE r

0/16562

0/02743

0/14721

-0/31479

Sekil 4.42, 4.43 ve Tablo 4.28, 4.29'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en

diisiik hata orani besinci nesilde ve ortalama en diisiik hata orani altinci nesilde egitim
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verilerinde sirasiyla 0/01816615 ve 0/04421751 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.30'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute

error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
-0/31479, 0/14721, 0/02743, 0/16562 elde edildi.

4.9.3.10. Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Quickprop Ogrenme Kurah ile

Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
0/064 -
0/062 -
0/06 -
0/058 -
0/056 -

MSE

0/054 -
Best Fitness

0/052 -
0/05 -

0/048 -

0/046

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Generation

Sekil 4.44. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kurali)
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MSE

0/07
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Sekil 4.45. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kurali)

Tablo 4.31. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Quickprop

ogrenme kurali)

Minimum
Best Fitness

Nesil Best Fitness A_verage
Fitness

1 0/06284486 0/08191872
2 0/06121205 0/07984196
3 0/0575331 0/07708564
4 0/0547201 0/07634821
5 0/0547201 0/07692283
6 0/05293841 0/07611783
7 0/05293841 0/07629516
8 0/05293841 0/07796428
9 0/05293841 0/07588669
10 0/05293841 0/07527712

Minimum
Average
Fitness

0/05293841

0/07527712




Tablo 4.32. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( Sigmoid Axon
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transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme kuralr)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 6 10

Minimum MSE 0/052938409 0/07527712
Final MSE 0/052938409 0/07527712

Tablo 4.33. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri

icin)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme

kurali)
RMSE MSE MAE r
0/301496 0/0909 0/29094 -0/86952

Sekil 4.44, 4.45 ve Tablo 4.31, 4.32'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata oranmi altinci nesilde ve ortalama en diigiikk hata orani onuncu nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/05293841 ve 0/07527712 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.33'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
-0/86952, 0/29094, 0/0909, 0/301496 elde edildi.

4.9.3.11. linear Tanh Axon Transfer Fonksiyonu ve Quickprop Ogrenme Kural

ile Cok Katmanh Perceptroni
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Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.46. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kuralr)

Average Fitness (MSE) versus Generation
0/4
0/35
0/3 -
0/25 A
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0/15 - e Average Fitness
0/1 - e —

0/05 -
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Sekil 4.47. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kurali)
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Tablo 4.34. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

kurali 6grenme)

linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Quickprop

Minimum Best

Nesil Best Fitness A\_/erage

Fitness
1 0/129803 0/34788013
2 0/03538634 0/26673448
3 0/01132006 0/15747823
4 0/01132006 0/11742253
5 0/01132006 0/10039497
6 0/01132006 0/09659334
7 0/01132006 0/09552099
8 0/01132006 0/09466372
9 0/01132006 0/11348162
10 0/01132006 0/09526879

Minimum
Average

Fitness

0/01132006

Fitness
0/09466372

Tablo 4.35. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Tanh axon

transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme kurali)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 3 8

Minimum MSE 0/01132006 0/094663724
Final MSE 0/01132006 0/095268793

Tablo 4.36. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilagtirilmasi(test verileri

icin)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme

kurali)

RMSE MSE MAE

0/218266 0/04764 0/19692

0/288
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Sekil 4.46, 4.47 ve Tablo 4.34, 4.35'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani {igiincii nesilde ve ortalama en diisiik hata orani sekizinci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/01132006 ve 0/09466372 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.36'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/288, 0/19692, 0/04764, 0/218266 elde edildi.

4.9.3.12. linear Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu ve Quickprop Ggrenme

Kurah ile Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.48. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kurali)
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MSE
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Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.49. Nesile kars1 ortalama fitnes (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu

ve Quickprop 6grenme kuralr)

Tablo 4.37. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

kurali) Quickprop 6grenme

Minimum
Best Fitness

0/0258224

. . Average

Nesil Best Fithess Fitness

1 0/04365038 0/06710171
2 0/0258224 0/06035199
3 0/0258224 0/05899071
4 0/0258224 0/05994188
5 0/0258224 0/05836878
6 0/0258224 0/06208296
7 0/0258224 0/06379663
8 0/0258224 0/06554583
9 0/0258224 0/05952181
10 0/0258224 0/0622905

Minimum
Average
Fitness
0/05836878

linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve




Tablo 4.38. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu ve Quickprop 6grenme kuralr)
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Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 2 5

Minimum MSE 0/025822399 0/058368776
Final MSE 0/025822399 0/062290497

4.39. Sonugclarin istatistiksel parametrelerle karsilastirilmasi(test
verileri igin)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu ve

Quickprop 6grenme kurali)

RMSE MSE MAE

0/454511 0/20658 0/12597 0/22167

Sekil 4.48, 4.49 ve Tablo 4.37, 4.38'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata oram Ikinci nesilde ve ortalama en diisiik hata orani besinci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/0258224 ve 0/05836878 elde edildi.Ve test verileri igin Tablo
4.39'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0/22167, 0/12597, 0/20658,

4.9.3.13. Tanh Axon Transfer Fonksiyonu Delta-Bar-Delta Ogrenme Kural ile

Cok Katmanh Perceptroni
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Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.50. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)(Tanh Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-

Delta 6grenme kurali)

Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.51. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Tanh Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-

Delta 6grenme kurali)
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Tablo 4.40. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

Tanh Axon transfe

ogrenme kurali)

r fonksiyonu Delta-Bar-Delta

Minimum

Best Fitness

Nesil Best Fitness A\_/erage

Fitness
1 0/06029745 0/33371326
2 0/05326168 0/23951535
3 0/04827561 0/17089422
4 0/03768751 0/16022025
5 0/03768751 0/13668454
6 0/03768751 0/13390161
7 0/03768751 0/15732759
8 0/03464483 0/13294056
9 0/03464483 0/15558182
10 0/03464483 0/12557493

Minimum
Average
Fitness

0/03464483

0/12557493

Tablo 4.41. Optimizasyon 6zeti(Egitim

verileri i¢cin)( Tanh Axon transfer

fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme kurali)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 8 10

Minimum MSE 0/034644827 0/125574932
Final MSE 0/034644827 0/125574932

Tablo 4.42. Sonuglarin istatistiksel parametr

elerle karsilastirilmasi(test verileri

icin)( Tanh Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme

kurali)

RMSE MSE MAE

0/819311 0/67127 0/2257

-0/56396
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Sekil 4.50, 4.51 ve Tablo 4.40, 4.41'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata orani sekizinci nesilde ve ortalama en diisiik hata orani onuncu nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/03464483 ve 0/12557493 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.42'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
-0/56396, 0/2257, 0/67127, 0/819311 elde edildi.

4.9.3.14. Sigmoid Axon Transfer Fonksiyonu Delta-Bar-Delta Ogrenme Kurah

ile Cok Katmanh Perceptroni

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.52. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu Delta-

Bar-Delta 6grenme kural1)
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Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.53. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu Delta-

Bar-Delta 6grenme kurali)

Tablo 4.43. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)( Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme kuralr)

Minimum Best

Fitness
0/05374157

1 0/07009359 0/08208717
2 0/07009359 0/08124978
3 0/07009359 0/08138549
4 0/06858876 0/08049323
5 0/05686615 0/08032775
6 0/05686615 0/07899113
7 0/05686615 0/08024998
8 0/05686615 0/07998185
9 0/05686615 0/08060228
10 0/05488976 0/07932819
11 0/05488976 0/07944056
12 0/05374157 0/07744838
13 0/05374157 0/07986845
14 0/05374157 0/08029658
15 0/05374157 0/07819727

Minimum Average
Fithess

0/07744838




Tablo 4.44. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme kurali)
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Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 12 12

Minimum MSE 0/053741567 0/077448376
Final MSE 0/053741567 0/078197271

Tablo 4.45. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilastiriimasi(test verileri

icin)( Sigmoid Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme

kurali)
RMSE MSE MAE r
0/279929 0/07836 0/27201 0/8524

Sekil 4.52, 4.53 ve Tablo 4.43, 4.44'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diistik hata oran1 onikinci nesilde ve ortalama en diisiik hata orani onikinci nesilde egitim
sirastyla 0/05374157ve 0/07744838 elde edildi.Ve test verileri igin Tablo
4.45'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute

verilerinde
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla

0/8524, 0/27201, 0/07836, 0/279929 elde edildi.

4.9.3.15. linear Tanh Axon Transfer Fonksiyonu Delta-Bar-Delta Ogrenme

Kural ile Cok Katmanh Perceptrom
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Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.54. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu Delta-

Bar-Delta 6grenme kurali)

Average Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.55. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Tanh axon transfer fonksiyonu

Delta-Bar-Delta 6grenme kuralr)
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Tablo 4.46. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(

linear Tanh axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta

ogrenme kurali)

Minimum
Best Fitness

0/08085932

Nesil Best Fitness A\_/erage

Fitness
1 0/11798545 0/45314372
2 0/11798545 0/40880051
3 0/11798545 0/38723642
4 0/11798545 0/39149898
5 0/11798545 0/3943325
6 0/11798545 0/37264809
7 0/11798545 0/36592111
8 0/08085932 0/35591164
9 0/08085932 0/34945798
10 0/08085932 0/37680024

Minimum
Average
Fitness

0/34945798

Tablo 4.47. Optimizasyon 6zeti(Egitim verileri i¢in)( linear Tanh axon

transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme kurali)

Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 8 9

Minimum MSE 0/080859318 0/349457979
Final MSE 0/080859318 0/376800239
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Tablo 4.48. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilagtirilmasi(test

verileri igin) (linear Tanh axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-

Delta 6grenme kuralr)

RMSE MSE MAE r

0/177229 0/03141 0/14978 0

Sekil 4.54, 4.55 ve Tablo 4.46, 4.47'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani sekizinci nesilde ve ortalama en diisiik hata oran1 dokuzuncu nesilde
egitim verilerinde sirasiyla 0/08085932 ve 0/34945798 elde edildi.VVe test verileri icin
Tablo 4.48'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0, 0/14978, 0/03141, 0/177229 elde edildi.

4.9.3.16. linear Sigmoid Axon Aransfer Fonksiyonu Delta-Bar-Delta Ogrenme

Kurah ile Cok Katmanh Perceptrom

Best Fitness (MSE) versus Generation
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Sekil 4.56. Nesile kars1 en iyi fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu

Delta-Bar-Delta 6grenme kuralr)
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4 5
Generation

e A\verage Fitness

Sekil 4.57. Nesile kars1 ortalama fitness (MSE)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu

Delta-Bar-Delta 6grenme kuralr)

Tablo 4.49. Nesile karsi en iyi fitness ve ortalama fitnes (MSE)(
linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-

Delta 6grenme kurali)

Minimum

Best Fitness

0/04146234

Nesil Best Fitness A\_/erage
Fitness

1 0/04146234 0/06720027

2 0/04146234 0/05990904

3 0/04146234 0/05836456

4 0/04146234 0/0526071

5 0/04146234 0/05087283

6 0/04146234 0/05217611

7 0/04146234 0/05276207

8 0/04146234 0/05105398

Minimum
Average
Fitness
0/05087283




Tablo 4.50. Optimizasyon 6zeti (Egitim verileri i¢in)( linear Sigmoid Axon

transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta 6grenme kurali)
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Optimization Average
Summary Best Fitness Fitness

Generation # 1 5

Minimum MSE 0/041462343 0/050872825
Final MSE 0/041462343 0/051053979

Tablo 4.51. Sonuglarin istatistiksel parametrelerle karsilagtirilmasi(test verileri
icin)( linear Sigmoid Axon transfer fonksiyonu Delta-Bar-Delta

ogrenme kurali)

RMSE MSE MAE r

0/02066 0/12596 0

0/143736

Sekil 4.56, 4.57 ve Tablo 4.49, 4.50'te gosterildigi gibi, egitim verilerinde (MSE) en
diisiik hata orani Ilk nesilde ve ortalama en diisiik hata oram besinci nesilde egitim
verilerinde sirasiyla 0/04146234 ve 0/05087283 elde edildi.Ve test verileri icin Tablo
4.51'da gosterildigi gibi "r"(Linear Correlation Coefficient), "MAE"(Mean absolute
error)," MSE "( Mean Square Error),"RMSE"(Root Mean Square Error) degerleri sirasiyla
0, 0/12596, 0/02066, 0/143736 elde edildi.

4.9.4. Yapay Sinir Ag1 Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Bu béliimde, sonuclar1 karsilastrmak icin RMSE®, MAE? ve rnin (¢ istatistiksel

gostergeleri kullanild1 ki agagidaki gibi hesaplanabilir.

! Root Mean Square Error
2 Mean absolute error
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_ n (yi—ti)"2
RMSE = |31, ~—— (4.3)
MAE = =31, |yi — ti (4.4)
r = Z?=1(yi_7)*(ti_f) (45)

JZ{Ll(yi—V)AZ*(ti—f)Az

Burada:

yi : yapay sinir agindan i'inci numunenin tahmin edilen degeri

y: yapay sinir agindan alinan 6rneklerin tahmini ortalama degeridir
ti: 1'inci Olgtilen degeri

t: dlciilen ortalama degeri

n: toplam 6rnek sayisi

RMSE ve MAE ne kadar diisiikse, yapay sinir agiin performansi o kadar iyidir. "r"
Korelasyonuna, -1'den + 1'e degistirin. —1'lik bir korelasyon, milkemmel bir negatif
korelasyonu gdsterirken, 1'lik bir korelasyon, mikemmel bir pozitif korelasyonu gésterir. O
degerindeki bir korelasyon, iki degiskenin hareketleri arasinda sifir veya higbir iliski

olmadigin1 gosterir.

Tablo 4-52, farkli transfer fonksiyonlari ile ve farkli 6grenme kurallar1 ile yapay

sinir ag1 uygulamasinin sonuglarmnin genel bir karsilastirmasini gostermektedir.

Tablo 4-52'de gosterildigi gibi Momentum Ogrenme kurali ve Tanh transfer
fonksiyonu ile sirasiyla 0.185 ve 0.171 degerlerine sahip "RMSE" ve "MAE" degerleri en
diisiik hata degerlerini ve "r" -0.95 degeri, giris verileri ile tahmin edilen sonuglar
arasindaki en yliksek korelasyonu gosterir. Ve Conjugate Gradient 6grenme kurali ve

Sigmoid transfer fonksiyonu ile sirasiyla 0.163 ve 0.145 degerlerine sahip "RMSE" ve

! Linear Correlation Coefficient
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"MAE" degerleri en diisiik hata degerlerini ve "r" 0,74 degeri, giris verileri ile tahmin
edilen sonuclar arasindaki en yiiksek korelasyonu gosterir. Quickprop kuralinda ve Tanh
transfer fonksiyonunda, sirasiyla 0.166 ve 0.147 degerlerine sahip "RMSE" ve "MAE"
degerleri en diisiik hata degerlerini ve Sigmoid transfer fonksiyonunda"r"- 0. 87 degeri,
giris verileri ile tahmin edilen sonuglar arasindaki en yuksek korelasyonu gosterir.
DeltaBarDelta kuralinda ve LinearSigmoid transfer fonksiyonunda, sirasiyla 0.177 ve
0.150 degerlerine sahip "RMSE" ve "MAE" degerleri en diisiik hata degerlerini ve Tanh
transfer fonksiyonunda"r" -0,564 degeri, giris verileri ile tahmin edilen sonuglar arasindaki

en yiksek korelasyonu gosterir.

Genel olarak, "RMSE" ve "MAE" nin diisiik hata oram1 ve girig verileri ile tahmin
edilen sonuglar arasindaki yiiksek derecede "r" korelasyonu nedeniyle, Tanh transfer
fonksiyonu ile Momentum 6grenme kurali ve Sigmoid transfer fonksiyonu ile Conjugate
Gradiant 6grenme kurali, diger yontemlerden daha iyi sonu¢ verir. Ayrica Momentun
ogrenme kurali ve Tanh transfer fonksiyonu ile optimizasyon diyagramma gore (Sekil

4.25) minimum hatanm onuncu nesilde elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4.52. Tiim sonuglarm istatistiksel parametrelerle karsilastirilmasi (test verileri i¢in)

Number Learning Rule Transfer fonksiyon RMSE MSE MAE r

1 Momentun Tanh 0/185175592 0/03429 0/17077 -0/95261
2 Momentun Sigmoid 0/237212984 0/05627 0/22267 -0/6753
3 Momentun Linear Tanh 0/215336945 0/04637 0/19623 0/32268
4 Momentun LinearSigmoid 0/213658606 0/04565 0/19888 0/05686
5 Conjugate Gradiant Tanh 0/161895028 0/02621 0/14512 -0/12682
6 Conjugate Gradiant Sigmoid 0/163431943 0/02671 0/1452 0/73705
7 Conjugate Gradiant Linear Tanh 0/218746429 0/04785 0/20658 0/17583
8 Conjugate Gradiant LinearSigmoid 0/211919796 0/04491 0/18292 0/28192
9 Quickprop Tanh 0/165620047 0/02743 0/14721 -0/31479
10 Quickprop Sigmoid 0/301496269 0/0909 0/29094 -0/86952
11 Quickprop Linear Tanh 0/171639156 0/02946 0/15714 0/26478
12 Quickprop LinearSigmoid 0/218265893 0/04764 0/19692 0/288

13 DeltaBarDelta Tanh 0/819310686 0/67127 0/2257 -0/56396
14 DeltaBarDelta Sigmoid 0/279928562 0/07836 0/27201 0/8524
15 DeltaBarDelta Linear Tanh 0/224499443 0/0504 0/2106 0/3128
16 DeltaBarDelta LinearSigmoid 0/177228666 0/03141 0/14978 0




5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Son zamanlarda, kentlesme ve sanayilesmedeki artig ve su kirliligi genis alanlar
icin bir tehdit haline gelmistir. Bunun sonucunda iyi ve verimli tasarlanmis bir izleme ag1,
su kalitesi problemlerini ve uzun vadeli egilimleri belirlemede ¢ok 6nemli bir 6n kosul
haline gelmistir. (Dixon et al., 1999). Bir nehirdeki su kalitesi izleme istasyonlar1 aginin iyi
ve verimli bir sekilde tasarlanmasinin amaci, nehir suyu kalitesinin izlenmesi hedeflerine
ve mevcut kisitlama tiirlerine (operasyonel, sosyal, idari, yasal vb. Kisitlamalar) gore nehir
suyunun kalitesi ve miktar1 hakkinda en fazla bilgiyi elde etmektir. Ayn1 zamanda, uygun
maliyetli tasarimi saglamak i¢in ekonomik hususlar nehir suyu kalitesi izleme istasyonlar1
agmm verimli tasarimina dahil edilmelidir. Bu nedenle, nehir suyu Kkalitesi izleme
istasyonlar1 aginin verimli tasarimi sorunu bir optimizasyon sorunudur.Ciinkii bu tasarimda
nehir suyunun kalitesi ve miktar1 hakkinda en fazla bilgiyi elde etmemiz ve ayni zamanda
bu tasarimin maliyetlerini en aza indirmemiz gerekir. Optimizasyon i¢in giclu 6zellikleri
nedeniyle GA'lar hala ilk tercihtir. Bu yontem kullanilarak birgok ¢aligma yapilmistir.
GA'lar optimal bdlge bulma yetenegini gosterdiler.Ancak bu c¢aligmalar MOGA 'lar1
dogrudan CBS ile birlestirmedi. Bu ¢alisma, GA'nin sonuglarin1 web haritasinda otomatik
olarak gostermek icin bagimsiz bir web tabanli uygulamada MOGA "NSGA-II"yi a¢ik
kaynak araglariyla GIS ile basarili bir sekilde entegre edebildi. Onceki ¢aligmalarda bu
entegrasyon, masaustu tabanli yazilimlarda MOGA'nin tek amagli GA'ya doniistiiriilmesi
veya MATLAB gibi ticari yazilimlar kullanilarak yapilmistir. Ag¢ik kaynakli araglarin
kullanim1 ve bu uygulamanin web tabanli yapisi, bu uygulamaya kolay ve iicretsiz erisim
saglar. Onceki ¢alismalarda nehir suyu kalitesi izleme istasyonlar1 ag1 tasariminda sadece
nehir kalitesi izleme hedefleri gz Oniinde bulundurulmustur. Bu calismada, Onceki
caligmalardan farkli olarak, ayn1 zamanda egim ve aylik ortalama sicaklik faktorlerine gore
hem su kalitesi izleme hedefleri hem de su kalitesi izleme istasyonlarmm kurulabilecegi

uygun yerler ele alimmistir. Bu da NSGA-II algoritmasi tarafindan bulunan optimal
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konumlarm sonuglarin1 daha dogru ve gergeklikle tutarl hale getirir, ve su kalitesi izleme
hedefleri acisindan uygun ancak kisitlamalar nedeniyle su kalitesi izleme istasyonu
kurulmas1 miimkiin olmayan yerlerin bulunmasindan kaginmaktir. NSGA-II sonuglar1 ile

Analitik Hiyerarsik siirec ve Bulanik Mantik yontemlerinin sonuglar1 kargilagtirildiginda, bu

yontemlerin sonuglarinin biiylik dl¢iide uyumlu oldugu gézlemlendi.

Bu calismada, NSGA-II algoritmasindan elde edilen Pareto optimal cephesi
incelendikten sonra, dikey eksende Pareto optimal cephenin {ist kisminda bu algoritmanin
sadece zayif Pareto optimal ¢oziimlerini buldugu gézlemlenmistir. Bunun nedeni, Pareto
optimal ¢ozlimlerini bulma kosullarinin kati olmast ve NSGA-II algoritmasi da dahil
olmak tizere bircok MOO algoritmasinin Pareto optimal ¢dziimlerini garanti edememesi,
sadece zayif Pareto optimal ¢oziimleri liretmesidir. Sonug olarak bu ¢aligmada, su kalitesi
izleme istasyonlarinin optimal yerlesimi i¢in nihai ¢dziim olarak zayif Pareto optimal

¢ozlimlerin disinda Pareto optimal cephedeki diger ¢oztimler secildiler.

Bir sonraki adimda, nehir suyu kalitesi izleme istasyonlar1 optimal yerlerin
bulunmasini hizlandirmak i¢cin GA ile optimize edilmis ¢ok katmanli Perceptron sinir ag1
(MLP) kullanildi. Bu agamada NSGA-II algoritmada kullanilan veriler MLP sinir ag1 giris
verisi olarak kullanildi. Ayrica, bu yapay sinir agini egitmek i¢cin NSGA-11 algoritmalardan
elde edilen su kalitesi izleme istasyonlarinin optimal yerleri kullanildi. Bu c¢aligmada,
verilerin% 70'inde yapay sinir ag1 egitimi,% 20'sinde yapay sinir ag1 testi ve% 10'unda
cross validation icin kullanildi. Ayrica 1- Tanh 2- Sigmoid 3-Linear Tanh 4-Linear
Sigmoid Transfer Fonksiyonlar1 ve 1-Momentum 2- Conjugate Gradient 3- Quickprop 4-
Delta-Bar-Delta 6grenme kurallar1 kullanildi. Son olarak bu yapay sinir agindan elde
edilen sonuglar "RMSE", "MAE" ve "r" istatistiksel gostergeleriyle degerlendirildi. Genel
olarak, "RMSE" ve "MAE" nin diisiik hata oran1 ve giris verileri ile tahmin edilen sonuglar
arasindaki yiiksek derecede "r" korelasyonu nedeniyle, Tanh transfer fonksiyonu ile
Momentum 6grenme kurali ( RMSE = 0.185, MAE=0.171,r=-0.95) ve Sigmoid transfer
fonksiyonu ile Conjugate Gradiant Ogrenme kurali ( RMSE = 0.163,
MAE=0.0.145,r=0.74), diger yontemlerden daha iyi sonu¢ verdiler.
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5.2. Oneriler

1-Ileri galismalarda, bu web uygulamada bir YSA entegre etmesi Onerilir. Bu
yaklasimmn arkasindaki mantik, nehir havzasindaki amag¢ fonksiyonlar1 tarafindan
kullanilan verileri giincellenmesi gerektiginde, kullanicilarmm GA algoritmasini yeniden
calistrmadan optimal konumlar1 yeniden belirlemelerini saglamakti. “Ogrenilen”
agirhiklarin belirli bir dogruluk diizeyinde gecerli olabilmesi i¢in bunun sadece ayni nehir

havzasi i¢cinde gegerli oldugu varsayilmaktadir.

2- MO problemlerinde, optimal ¢oziimlerin se¢iminde Pareto kavraminin 6nemli
bir rol oynadigi g6z Oniine alindiginda, gelecekteki ¢alismalarda, NSGA-II
algoritmasindan elde edilen Pareto optimal cephesi ile ¢alisma alaninda elde edilen optimal
konumlar arasinda dogrudan baglant1 onerilmektedir. Sonug¢ olarak karar verici, Pareto
optimal cephesini ve harita tizerindeki konumlarini ayn1 anda inceleyerek, nihai ¢dziimleri

secebilecektir.

3- Bu calismada, nehir suyu izleme agmi tasarlamak i¢in genel amaglar
kullanilmistir; Belirli uygulamalara sahip caligmalar ig¢in bir nehir suyu izleme agi

tasarlamak i¢in bagka amaglarm kullanilmasi tavsiye edilir.

4- Bu calismada, sorunun cevaplarini sinirlamak i¢in sadece egim ve sicaklik
kisitlar1 kullanildi. Sorunun cevaplarmi smirlamak i¢in diger kisitlamalarin kullanilmasi

Onerilir.

5- Bir su kalitesi izleme istasyonlar1 ag1 tasarlamak i¢in karinca kolonisi algoritmasi

ve tabu arama yontemi gibi diger meta-sezgisel yontemlerinde kullanilmasi dnerilir.
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7. EKLER

Multi-Objective Search

Chromosome

using System;

using System.Collections.Generic;
using Catfood.Shapefile;

namespace multiObjectiveSearch

{

/// <summary>

/// Description of point.
/// </summary>

public class chromosome

{

/// <summary>

/// x and y showing a point, that is the goal we want to optimize
/// </summary>

public double x = 0, y = 0;

/// <summary>

/// dimentions is number of objectives, number of fittness functions

we should satisfy

totalRank.

/// </summary>

private int dimentions = 0;

/// <summary>

/// rank[] is an array, indicating output of each fitness function.
/// length of rank[] array is equal to dimentions.

/// ranks[i] is value of this answer for fitness functions i.
/// </summary>

public double[] rank = null;

/// <summary>

/// to integrate all values of rank[] into one value, we use

/// it shows total value of an answer around all dimentions.
/17 it is used when i want to compare two answers, without using

multi-objective comparing functions.

/// it could be average of rank[] values.

/// </summary>

public double totalRank = ©;

/// <summary>

/// settings contaning objective dimentions, region,
/// </summary>

private RunSettings settings;

/// <summary>

/// random generator used for creating new points
/// </summary>

private Random pointRandomGenerator = null;

/// <summary>

/// indicating which river and which sub-river is containg the point
/// </summary>

public double lineIndex = @, riverIndex = 0;

/// <summary>
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/// used for NSGA2 algorithm

/// </summary>

public double[] CrowdingDistance = null;
public double Distance = 0;

public chromosome(double x_, double y , ref RunSettings settings_)
{

X = X_;

y =Y.

dimentions = settings_.dimentions;

settings = settings_;

rank = new double[dimentions];

totalRank = 0;

pointRandomGenerator = new Random();

CrowdingDistance = new double[dimentions];

public chromosome(chromosome c, ref RunSettings settings_)

X = C.X;

y =c.y;

dimentions = settings_.dimentions;
settings = settings_;

rank = new double[dimentions];

totalRank = 0;

pointRandomGenerator = new Random();
CrowdingDistance = new double[dimentions];

}

public string PrintCMDString()

{
string s = "";
s = s + "x="+ x.ToString() + ",y=" + y.ToString() + ",ranks={";
for(int i=0; i<dimentions - 1; i++)

s = s + rank[i].ToString() + ",";

s = s + rank[dimentions - 1].ToString() + "}";
return s;

}

public string PrintRawStringComplete(string delim)

{
string s = "";
s = s + x.ToString() + delim + y.ToString() + delim;
for(int i=0; i<dimentions - 1; i++)

s = s + rank[i].ToString() + delim;

s = s + rank[dimentions - 1].ToString();
return s;

}

public string PrintRawString(string delim)

{

//string s = "";

//s = s + x.ToString() + delim + y.ToString() + delim;
//return s;
string s = "";
s = s + x.ToString() + delim + y.ToString() + delim;
for (int i = @; i < dimentions - 1; i++)
s = s + rank[i].ToString() + delim;
s = s + rank[dimentions - 1].ToString();
return s;

}
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/// <summary>
/// determining if a point is placed on a line, and if not, put it on
the nearest line.
/// </summary>
/// <param name="pop"></param>
/// <returns>-1 = point is not valid, © = point is valid</returns>
public int ValidatePoint()
{
double mind = double.MaxValue;
int mindline = @, mindshape = ©;
//int shapec = 0;

//Shapefile sh = settings.GetShape(0);
//foreach(Catfood.Shapefile.ShapePolyLine s in sh)
for(int i = @; i < settings.rivers.Count; i++)
{
//points are on rivers
for(int j = 1; j <settings.rivers[i].Count; j++)
{
double d =
Math.Abs (Geometry.DistanceOfPointToLine(settings.rivers[i][j],

settings.rivers[i][]j - 1],

new PointD(x, y)));
if(d < mind)

{
mind = d;
mindline = j;
mindshape = i;
if(mind == @)
break;
}
}
//shapec++;
}
//sh.Dispose();
//if mind == @, it means that this point is placed on one of
lines
if(mind == @)
return 0;

//fixing point
//change position of points, lie it on lines
//shapec = 0;
//sh = settings.GetShape(0);
//foreach(Catfood.Shapefile.ShapePolyLine s in sh)
//for(int i = @; i < settings.rivers.Count; i++)
/74

//if(shapec < mindshape)

//if(i < mindshape)

/74

//shapec++;
// continue;
//}

double dx = settings.rivers[mindshape][mindline].X -
settings.rivers[mindshape][mindline - 1].X;
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double dy = settings.rivers[mindshape][mindline].Y -
settings.rivers[mindshape][mindline - 1].Y;

double b = settings.rivers[mindshape][mindline].Y - (dy
/ dx)*settings.rivers[mindshape][mindline].X;

if(dx == @)
{
x = settings.rivers[mindshape][mindline].X;
if(settings.rivers[mindshape][mindline - 1].Y <
settings.rivers[mindshape][mindline].Y)

pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dy) + settings.rivers[mindshape][mindline
- 11.Y;
else
y:
pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dy) +
settings.rivers[mindshape][mindline].Y;

else if(dy == @)
{
if(settings.rivers[mindshape][mindline - 1].X <
settings.rivers[mindshape][mindline].X)

X =
pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dx) + settings.rivers[mindshape][mindline
- 11.X%;

else

X =
pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dx) +
settings.rivers[mindshape][mindline].X;

y = settings.rivers[mindshape][mindline].Y;
}
else
{
if(settings.rivers[mindshape][mindline - 1].X <
settings.rivers[mindshape][mindline].X)

X =
pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dx) + settings.rivers[mindshape][mindline
- 11.X%;

else

X =
pointRandomGenerator.NextDouble()*Math.Abs(dx) +
settings.rivers[mindshape][mindline].X;

y = (dy / dx)*x + b;
}

double d2 =
Geometry.DistanceOfPointTolLine(settings.rivers[mindshape][mindline],

settings.rivers[mindshape][mindline - 1],
new PointD(x,
¥));
if(Math.Abs(d2) > 1E-5)
{
Console.WriteLine("error on fixing points");
return -1;

}
//break;

lineIndex = mindline;
riverIndex = mindshape;

/1}
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//sh.Dispose();
return 0;

}

/// <summary>

/// calculates min distance from current point with important stations
or points of map.

/// </summary>

/// <param name="answer"></param>

/// <returns>min distances from important points or
stations.</returns>

public void EvaluatePoint()

{

//objective 1 : Distance between the river and polluting sources, water
consumption sources, outlet of each sub-basin)

double mindists = double.MaxValue;
Shapefile sh = settings.GetShape(1);
foreach (Catfood.Shapefile.ShapePolygon s in sh)

double mind = double.MaxValue;
for (int i = 1; i < s.Parts[@].Length; i++)

{
double d = Math.Abs(Geometry.DistanceOfPointToLine(
new PointD(s.Parts[@][i].X, s.Parts[@][i].Y),
new PointD(s.Parts[@][i - 1].X, s.Parts[@][i - 1].Y),
new PointD(x, y)));
if (d < mind)
mind = d;
}

double d2 = Math.Abs(Geometry.DistanceOfPointToLine(
new PointD(s.Parts[@][@].X, s.Parts[@][0].Y),
new PointD(s.Parts[@][s.Parts[@].Length - 1].X,
s.Parts[@][s.Parts[@].Length - 1].Y),
new PointD(x, y)));
if (d2 < mind)
mind = d2;

if (mind < mindists)
mindists = mind;
}
sh.Dispose();

//objective 2 : distance to roads or telephone lines or cell phone
antennas

double mindistr = double.MaxValue;

sh = settings.GetShape(2);

foreach (Catfood.Shapefile.ShapePolylLine s in sh)

double mind = double.MaxValue;
for (int i = 1; i < s.Parts[@].Length; i++)
{
double d = Math.Abs(Geometry.DistanceOfPointToLine(
new PointD(s.Parts[@][i].X, s.Parts[@][i].Y),
new PointD(s.Parts[@][i - 1].X, s.Parts[@][i - 1].Y),
new PointD(x, y)));
if (d < mind)
mind = d;
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if (mind < mindistr)

}

mindistr = mind;

sh.Dispose();

//return Math.Sqrt(Math.Pow(x-points[objectiveFunctionIndex].x,2)+

//

Math.Pow(y-points[objectiveFunctionIndex].y,2));

//rank = new double[]{mindists, sumdistu, mindistj, mindistp, mindistr};

rank = new double[] { mindists, mindistr };
//return new double[]{mindists+ sumdistu+ mindistj+ mindistp+ mindistr};

Geometry

using System;

using Catfood.Shapefile;

namespace multiObjectiveSearch

{

/// <summary>

/// Description of Math.

/// </summary>
public static class Geometry

{

//private double DistanceOfPointToLine(PointD linestart, PointD

lineend, PointD point_ )
public static double DistanceOfPointToLine(PointD linestart, PointD

lineend, PointD point_, bool isSegment = false)

{

/*

double d = 0;

double dx = linestart.X - lineend.X;

double dy = linestart.Y - lineend.Y;

d = Math.Abs(dy*point_.X - dx*point_.Y + linestart.X*lineend.Y

- lineend.X*1linestart.Y) /

Math.Sqgrt(Math.Pow(dx, 2) + Math.Pow(dy, 2));

return d;

*/

/*
if(isSegment)
{
double dotl = dotProduct(linestart, lineend, point_);
if(dotl > @)
return DistanceOfPointToPoint(lineend, point_);
double dot2 = dotProduct(lineend, linestart, point_);
if(dot2 > @)
return DistanceOfPointToPoint(linestart, point_);

}

return Math.Abs(crossProduct(linestart, lineend, point_) /

DistanceOfPointToPoint(linestart, lineend));
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*/

double mindist = Math.Min(DistanceOfPointToPoint(linestart,

point_), DistanceOfPointToPoint(lineend, point_));

linestart.X);
linestart.X);
linestart.Y);

linestart.Y);

lineend.X);

bool midxl = (point_.X <= lineend.X && point_.X >=

bool midx2 = (point_.X >= lineend.X && point_.X <=
bool midyl = (point_.Y <= lineend.Y && point_.Y >=
bool midy2 = (point_.Y >= lineend.Y && point_.Y <=

if(linestart.X == lineend.X)

{
if(midx1 || midx2)
return point_.X - linestart.X;
else
return mindist;
}
if(linestart.Y == lineend.Y)
{

if(midy1l || midy2)

return point_.Y - linestart.Y;
else

return mindist;

¥
if((midx1 || midx2) && (midyl || midy2))
{

double ml = (linestart.Y - lineend.Y) / (linestart.X -

double m2 = 1 / ml;
double bl = linestart.Y - linestart.X * ml;
double b2 = point_.Y - point_.X * m2;

double x = (m1 * (b2 - bl)) / (Math.Pow(mi, 2) - 1);
double y = ml1 * x + bl;
//double y2 = m2 * x + b2;

if((x >= linestart.X && x <= lineend.X) || (x <=

linestart.X && x >= lineend.X))

point_);

p2.Y);

pl.X);

}

return DistanceOfPointToPoint(new PointD(x, y),
return mindist;
else

return mindist;

public static double dotProduct(PointD pl, PointD p2, PointD p3)

{

}

return (p2.X - pl.X) * (p3.X - p2.X) + (p2.Y - pl1.Y) * (p3.Y -

public static double crossProduct(PointD pl, PointD p2, PointD p3)

{

return (p2.X - pl.X) * (p3.Y - pl.Y) + (p2.Y - pl1.Y) * (p3.X -



p2.Y, 2));
}

}

NSGA-II

using System;
using System.IO;
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public static double DistanceOfPointToPoint(PointD pl, PointD p2)

{

return Math.Sqrt(Math.Pow(pl.X - p2.X, 2) + Math.Pow(pl.Y -

using System.Collections;
using System.Collections.Generic;

namespace multiObjectiveSearch

{

public class NSGA2

{

public NSGA2(string rs)

{

}

settings = new RunSettings(rs);

RandomGenerator = new Random();
pointRandomGenerator = new Random();
crossoverRandomGenerator = new Random();
mutationRandomGenerator = new Random();
mutation_2 RandomGenerator = new Random();
mutation_3 RandomGenerator = new Random();
crossover_2_ RandomGenerator = new Random();

private Random RandomGenerator = null, pointRandomGenerator = null,

mutationRandomGenerator = null

,mutation_2_RandomGenerator = null, mutation_3_RandomGenerator = null,

crossoverRandomGenerator = null,

crossover_2_ RandomGenerator = null;

private RunSettings settings = null;

#region NSGA2 functions

private List<chromosome> FastNondominatedSort(List<chromosome>

population)

{

List<chromosome> z = new List<chromosome>();

validatePopulation(ref population);
//EvaluateAgainstObjectiveFunctions(population);

int size = population.Count, M = settings.dimentions;
int[] n_ = new int[size];
List<int> [] p_ = new List<int> [size];

List<List<int>> fronts = new List<List<int>>(0);
fronts.Add(new List<int>(0));
int front = 0;

#region first scan

for(int i = 0; i < size; i++)

{
n_[i] = ©;
p_[i] = new List<int> (0);
for(int j = 0; j < size; j++)

{
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if(i == j) continue;

int less = @, more = @, equal = 9;
for(int k = 9; k < M; k++)

{
if(population[i].rank[k] >
population[j].rank[k])
less++;
else if(population[i].rank[k] <
population[j].rank[k])
more++;
else equal++;
}
if(less == 0 && equal != M)

n_[i] ++;
else if(more == 0 && equal != M)
, p_[i].Add(]);
if(n_[i] == @)
{

population[i].totalRank = 1;
fronts[front].Add(i);
}
}

#endregion

#region find subsequent fronts
while(fronts[front].Count != 0)

{

new List<int>(0);

List<int> Q =
= 0; i < fronts[front].Count; i++)

for(int i

{
if(p_[fronts[front][i]].Count > @)
{

for(int j = 0; j <
p_[fronts[front][i]].Count; j++)

{
n_[p_[fronts[front][i]][]j]] =

n_[p_[fronts[front][i]][]j]] - 1;
if(n_[p_[fronts[front][i]][]j]] ==

0)
{

population[p_[fronts[front][i]][j]].totalRank = front + 1;

Q.Add(p_[fronts[front][i]1][7]);

}
}
}
}
front ++;
if(Q.Count == 0)
break;

fronts.Add(new List<int>(0));
fronts[front] = Q;

}

#endregion

#region sorting population based on fronts on Ascented format
int[] fronts_sorted_index = new int[size];
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for(int i = 0; i < size; i++)
fronts_sorted_index[i] = i;
for(int i = 0; i < size; i++)

{
for(int j = 1; j < size; j++)
{
if(population[j].totalRank > population[j -
1].totalRank)
{
int temp = fronts_sorted_index[j];
fronts_sorted_index[j] =
fronts_sorted_index[j - 1];
fronts_sorted_index[j - 1] = temp;
}
}
}
#endregion

#region Crowding Distance
int current_index = 0;
for(front = @; front < fronts.Count; front++)
{
List<chromosome> y = new List<chromosome>(0);
for(int i = 9; i < fronts[front].Count; i++)
y.Add(population[fronts_sorted_index[i +
current_index]]);
current_index += fronts[front].Count;
for(int i = 9; i < settings.dimentions; i++)
{
#region sort y based on objective[i]
int[] obj_sorted_index = new int[y.Count];
for(int a = 9; a < y.Count; a++)
obj_sorted_index[a] = a;
for(int a = 9; a < y.Count; a++)
{
for(int b = 1; b < y.Count; b++)

if(y[obj_sorted_index[b]].rank[i] <
y[obj_sorted_index[b - 1]].rank[i])

{
int temp =
obj_sorted_index[b];
obj_sorted_index[b] =
obj_sorted_index[b - 1];
obj_sorted_index[b - 1] =
temp;
}

}
}

List<chromosome> y2 = new List<chromosome>(9);
for(int a = @; a < fronts[front].Count; a ++)
y2.Add(y[obj_sorted_index[a]]);

#endregion

double fmax = y2[y2.Count - 1].rank[i];
double fmin = y2[@].rank[i];
y[obj_sorted_index[y.Count -
1]].CrowdingDistance[i] = int.MaxValue;
y[obj_sorted_index[@]].CrowdingDistance[i] =
int.MaxValue;
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for(int j = 1; j < y.Count - 1; j ++)

{
double next_obj = y2[j + 1].rank[i];
double prev_obj = y2[j - 1].rank[i];
if(fmax - fmin == @)

y[obj_sorted_index[j]].CrowdingDistance[i] = int.MaxValue;
else

y[obj_sorted_index[j]].CrowdingDistance[i] (next_obj - prev_obj) / (fmax -

fmin);
}
}

for(int i = @; i < y.Count; i++)
{
//double tmp = 0;
double maxd = 0;
for(int j = 9; j < settings.dimentions; j++)

{
//tmp += Math.Pow
(y[i].CrowdingDistance[j], 2);
y[i].Distance += y[i].CrowdingDistance[j];
if(y[i].CrowdingDistance[j] > maxd) maxd =
y[i].CrowdingDistance[j];
}

Math.Pow (tmp, ©.5);
Median(ref

//y[i].Distance
//y[i].Distance

y[i].CrowdingDistance);
//y[i].Distance /= settings.dimentions;
y[i].Distance = maxd;
}
for(int i = @; i < y.Count; i++)
z.Add(y[i]);
}

#endregion

return z;
}
private List<chromosome> TournomentSelection(List<chromosome>
population)
{
int population_size = population.Count;
int poolsize = population_size / 2;
int toursize = 2;
List<chromosome> pool = new List<chromosome>();
int[] selectedmask = new int[population_size];
Random r = new Random();

for(int i = @; i < poolsize; i++)

{
int[] candidate= new int[toursize];
double[] objrank = new double[toursize];
double[] objdist = new double[toursize];

//double minrank = double.MaxValue;
double minrank = 0;

int minidx = -1;

for(int j = @; j < toursize; j++)

{
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candidate[j] = Convert.ToInt32 (r.NextDouble() *
population_size - 1);
if(candidate[j] == -1) candidate[j] = ©;
while(selectedmask[candidate[j]] == 1)
candidate[j] = (candidate[j] + 1) %
population_size;
selectedmask[candidate[]]] = 1;

objrank[j]
objdist[j]

population[candidate[j]].totalRank;
population[candidate[j]].Distance;

if(objrank[j] > minrank)

{
minrank = objrank[j];
minidx = j;
}
}
//if there is more than 1 obj with min rank, get the 1st
max dist
int mincnt = 0;
for(int j = @; j < toursize; j++)
if(objrank[j] == minrank)
mincnt++;
if(mincnt > 1)
{
int maxidx = -1;
double maxdist = double.MinValue;
for(int j = @; j < toursize; j++)
{
if(objrank[j] == minrank && objdist[j] >
maxdist)
{
maxdist = objdist[j];
maxidx = j;
}
if(maxdist == -1)
throw new Exception("os 43 adaay 4all 908");
pool.Add(population[candidate[maxidx]]);
}
else

pool.Add(population[candidate[minidx]]);
}

return pool;
}
private List<chromosome> CrossowerAndMutation(List<chromosome>
population, int population_size,
double p_crossower, double
p_mutation, int Mutation_MAXDIST)

{

//int needed_pop = population_size - population.Count;

//crate 'population_size' childrens
List <chromosome> children = new List<chromosome>();
if(population.Count > 2)

for(int i = @; i < population.Count; i++)

{
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double r2 = crossoverRandomGenerator.NextDouble

if(r2 > p_crossower)
continue;
int nextp = 0;
do { nextp = crossover_2_RandomGenerator.Next (O,

while(nextp == i );
chromosome c1 = new chromosome(population[i], ref

chromosome c2 = new chromosome(population[nextp],

cl.y
c2.y

population[nextp].y;
population[i].y;

children.Add (c1);

if(children.Count >= population_size)
break;

children.Add (c2);

if(children.Count >= population_size)

break;
}
}
//mutation
int size2 = children.Count;
for(int i = @; i < size2; i++)
{

double R = mutationRandomGenerator.NextDouble();
if(R < p_mutation)
{
chromosome tmp = new chromosome(children[i], ref

int difdist = mutation_2_ RandomGenerator.Next (O,

double d2 =

mutation_3 RandomGenerator.NextDouble();

}

if(d2 < 0.25)

tmp.x += difdist;
else if(d2 < 0.5)

tmp.x -= difdist;
if(d2 < 0.75)

tmp.y += difdist;
else

tmp.y -= difdist;
if(tmp != null)

children.Add(tmp);

}

return removerepetitiveanswers(children);
//return removeWeeklyDivergAnswers(ref childs, benchmarkindex);

private List<chromosome> Merge(List<chromosome> children,
List<chromosome> population)

int childsize = children.Count;

int newsize = childsize + population.Count;

List<chromosome> union = new List<chromosome>();

for(int i = @; i < childsize; i++)
union.Add(children[i]);
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for(int i = childsize; i < newsize; i++)
union.Add(population[i - childsize]);
return union;
}
private List<chromosome> removerepetitiveanswers(List<chromosome>
intermediate_chromosome)
{
if(intermediate_chromosome == null ||
intermediate_chromosome.Count == @)
return null;

int size = intermediate_chromosome.Count;

List<string> chrstr = new List<string>(9);

chrstr.Add(intermediate_chromosome[@].PrintRawString(","));

int reps = 0;

int []repsa = new int[size];

for(int i = 1; i < size; i++)

{

string str =

intermediate_chromosome[i].PrintRawString(",");

)

for(int j = @; j < chrstr.Count; j++)

{
if(chrstr[j] == str)
{
reps++;
repsa[i] = 1;
break;
}

}
if(repsa[i] != 1)
chrstr.Add(str);
}
//Console.Write(" {0} repetetive answers found.", reps);
List<chromosome> tmppopnr = new List<chromosome>(9);
for(int i = 0; i < size; i++)
if(repsal[i] != 1)
tmppopnr.Add (intermediate_chromosome[i]);
size -= reps;
List<chromosome> intermediate_chromosome2 = new
List<chromosome>();
for(int i = 0; i < size; i++)
intermediate_chromosome2.Add(tmppopnr[i]);
return intermediate_chromosome2;

}

private List<chromosome> GenerateExtraPopulation(int PopulationSize)

{

List<chromosome> population = new List<chromosome>();
for(int i = @; i < PopulationSize; i++)

{
double x =
pointRandomGenerator.Next(Convert.ToInt32(Math.Round(settings.region.Left)),

Convert.ToInt32(Math.Round(settings.region.Right)));
double y =
pointRandomGenerator.Next(Convert.ToInt32(Math.Round(settings.region.Top)),

Convert.ToInt32(Math.Round(settings.region.Bottom)));
population.Add(new chromosome(x, y, ref settings));
}
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return population;

}
private void validatePopulation(ref List<chromosome> pop)
{
for(int i = @; i < pop.Count; i++)
{
if(i > pop.Count - 1)
return;
int d = pop[i].ValidatePoint();
if(d < 0)
{
pop.RemoveAt(i);
1--5
continue;
}
pop[i].EvaluatePoint();
}
}
#endregion

public List<chromosome> SearchDesignSpace()
{
#region reading settings
int t = 9;
int Maxt = settings.ReadValueOfInteger(settings.RootAddress,
"NSGA2_InnerLoopMaxRuns");
int PopulationSize =
settings.ReadValueOfInteger(settings.RootAddress, "NSGA2_population_size");
double P_Crossover =
settings.ReadValueOfDouble(settings.RootAddress, "NSGA2_P_Crossover");
double P_Mutation =
settings.ReadValueOfDouble(settings.RootAddress, "NSGA2_P_Mutation");
int MAX_NSGA2_Runs = settings.ReadValueOfInteger
(settings.RootAddress, "NSGA2_OuterLoopMaxRuns") - 1;
bool initial_import_type =
settings.ReadValueOfString(settings.RootAddress, "initial_import_type")
== "add";
#endregion

List<chromosome> pop_collection = new List<chromosome>();
for(int NSGA2_Counter = ©; NSGA2_Counter < MAX_NSGA2_Runs;
NSGA2_Counter ++)

{
Console.WriteLine("\n\nrunning NSGA2 for +
(NSGA2_Counter + 1).ToString() + "th times :");

//initialize population

#region main loop

//List<chromosome> parents =
GenerateExtraPopulation(PopulationSize);

List<chromosome> parents =
settings.ReadInitialPoints(settings.RootAddress, "initial points"”, ref settings);

if(parents == null)

parents.AddRange(GenerateExtraPopulation(PopulationSize));
else if(initial_import_type)

parents.AddRange(GenerateExtraPopulation(PopulationSize - parents.Count));
validatePopulation(ref parents);
// running for a fixed iterations
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t = 0;
while(t < Maxt)
{

if(parents == null || parents.Count == 0)
break;
List<chromosome>selected =
FastNondominatedSort(parents);
if(selected == null || selected.Count == @)
break;
selected = TournomentSelection(selected);
if(selected == null || selected.Count == 0)
break;
t++;
List<chromosome> ltmp =
FastNondominatedSort(selected);

Console.WriteLine(Convert.ToInt32(Math.Round(1ltmp[@].rank[@])).ToString()+

S+
Convert.ToInt32(Math.Round(ltmp[@].rank[1])).ToString());

List<chromosome> children =
CrossowerAndMutation(selected, PopulationSize / 2, P_Crossover, P_Mutation,
3000000) ;

List<chromosome> randomPop = new

List<chromosome>();
if(children == null || children.Count == @)
randomPop =
GenerateExtraPopulation(PopulationSize - selected.Count);
else
randomPop =

GenerateExtraPopulation(PopulationSize - selected.Count - children.Count);
//List<chromosome> randomPop =
GenerateExtraPopulation(children.Count / 2);
List<chromosome> union = new List<chromosome>();
if(randomPop == null || randomPop.Count == @)
continue;
else
union = Merge(Merge(children, selected),
randomPop);
parents = removerepetitiveanswers(union);
if(union == null || union.Count == @)
break;
validatePopulation(ref parents);

}

#endregion

pop_collection.AddRange(parents);

pop_collection =
removerepetitiveanswers(pop_collection);

//select best answer from all iteration
return
TournomentSelection(FastNondominatedSort(pop_collection));

//return pop_collection;
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Program

using System;
using System.Collections.Generic;
using System.IO;

namespace multiObjectiveSearch

{

class Program

{

public static void Main(string[] args)

{
NSGA2 n = new NSGA2("settings.txt");
List<chromosome> ansn = n.SearchDesignSpace();

StreamWriter sw = null;
StreamWriter swl = null;

try

sw = new StreamWriter("NSGA2_outputl.txt");

if(sw != null)
sw.Close();

}
if (sw != null)

{

'Fl“, "'qu));

sw.WriteLine(String.Format("{@}\t{1}\t{2}\t{3}", "lat", "lon", "

for (int i = @; i < ansn.Count; i++)
{
[117171777777777711771117717
double c14 = 6378137, c15 = 6356752.31424518;
double x = ansn[i].x, y = ansn[i].y;
char c24 = 'N';
double c17, c18, c19, c20, c23, o6, f6, p6, e6, g6, k6, 16, r6,
s6, t6, u6, v6, w6, x6, y6, z6, aa6, ab6, ac6, ad6, ae6, af6, 11, 12, m6, n6;
cl7 = Math.Sqrt(Math.Pow(cl14, 2) - Math.Pow(cl5, 2)) / cl4;

c18 = Math.Sqrt(Math.Pow(cl14, 2) - Math.Pow(cl5, 2)) / cl15;
c19 = Math.Pow(c18, 2);
€20 = Math.Pow(cl4, 2) / c15;
c23 = 37;
f6 =y;
e6 = X;
if (c24 == 'S")
06 = f6 - 10000000;
else
06 = f6;

ké = 06 / (6366197.724 * ©.9996);
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16 = (c20 / Math.Pow((1 + c19 * (Math.Pow(Math.Cos(k6), 2))),
(0.5))) * 0.9996;

p6 = (e6 - 500000) / 16;

g6 = Math.Sin(2 * k6);

ré = q6 * (Math.Pow(Math.Cos(ké6), 2));

s6 = k6 + (g6 / 2);

t6 = (3.00 * s6 + r6) / 4;

u6 = (5 * t6 + ré * (Math.Pow(Math.Cos(k6), 2))) / 3;

v6 = (3.00 / 4.00) * c19;

w6 = (5.00 / 3.00) * Math.Pow(v6, 2);

x6 = (35.00 / 27.00) * Math.Pow(v6, 3);

y6 = 0.9996 * c20 * (k6 - (v6 * s6) + (w6 * t6) - (x6 * u6));

z6 = (06 - y6) / 16;

aab = ((c19 * Math.Pow(p6, 2)) / 2) * Math.Pow(Math.Cos(k6), 2);

ab6 = p6 * (1 - (aa6 / 3));

acé = z6 * (1 - aab) + k6;

adé = (Math.Exp(ab6) - Math.Exp(-ab6)) / 2;

ae6 = Math.Atan(adé / Math.Cos(ac6));

af6 = Math.Atan(Math.Cos(ae6) * Math.Tan(ac6));

m6 = k6 + (1 + c19 * (Math.Pow(Math.Cos(k6), 2) - (3.00 / 2.00)
* ¢19 * Math.Sin(ké) * Math.Cos(ké6) * (af6 - k6))) * (afé6 - k6);

n6 = 6 * c23 - 183;

ansn[i].x = (m6 / Math.PI) * 180;

ansn[i].y = (ae6 / Math.PI) * 180 + n6;

// sw.WriteLine(String.Format("{0}\t{1}\t{2}\t{3}\t{4}\t{5}\t{6}", 11.ToString(),
12.ToString(), " title", "description", "25,25", "@,0",
"/Content/img/location_iconResize.png"));

//sw.WriteLine(ansn[i].PrintRawString("\t"));

}
}
sw.Close();
try
{
swl = new StreamWriter("NSGA2_output2.txt");
}
catch
{
if (swl != null)
swl.Close();
}
if (swl != null)
{

swl.WriteLine(String.Format("{@}\t{1}\t{2}\t{3}\t{4}\t{5}\t{6}",
"lat", "lon", " title", "description", "iconSize", "iconOffset", "icon"));
for (int i = @; i < ansn.Count; i++)

{

swl.WriteLine(String.Format("{@}\t{1}\t{2}\t{3}\t{4}\t{5}\t{6}",
ansn[i].x.ToString(), ansn[i].y.ToString(), " title", "description", "25,25", "@,0",
"/Content/img/location_iconResize.png"));

//sw.WriteLine(ansn[i].PrintRawString("\t"));

}
}
swl.Close();
}
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