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OZET

Bir Yapay Zeka Metodu ile Akilli Bina Tahliye Sistemi

Tasarimi

Enes Furkan SANCAK

Mekatronik Mithendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danigman: Dog. Dr. Cuineyt YILMAZ

Son yillarda hizla gelisen teknolojinin etkisiyle bircok alanda oldugu gibi akilli bina
sistemleri alaninda da biyiik gelismeler olmaktadir. Bu sistemlerden biri olan bina
tahliye sistemleri, yangin ve deprem gibi acil durumlarda insanlarin en kisa
zamanda guivenli bir sekilde binadan ¢ikarilmasina yonelik sistemler olduklar1 icin
biiyiik 6neme sahiptir. Bu nedenle literatiirde bu konu iizerine ge¢miste yapilmis
bir¢cok calisma mevcuttur. Ancak bu ¢oziimlerde bulunan eksikliklerin giderilmesi,
yeni teknolojilerin entegre edilerek bu ¢oziimlerin daha iyi hale getirilmesi ve
yenilik¢i ¢oziimlerin gelistirilmesi i¢cin bu alanda yeni ¢alismalara ihtiyag
bulunmaktadir. Bu hedefe yonelik olarak, bu ¢alismada, bir yapa zeka yontemi ve
giincel teknolojik ¢oziimler kullanilarak bir akilli bina tahliye sistemi gelistirilmistir.
Tasarlanan bu sistem donanimsal olarak, binanin belirli konumlarina yerlestirilmis
yangin ve kalabalik sensorleri, dinamik ¢ikis tabelalar1 ve bunlarin bagh oldugu bir
merkezi kontrol bilgisayarindan olusmaktadir. Dinamik ¢ikis tabelalari, merkezi
kontrol sisteminden gelen sinyallere gore gosterdigi yoni dinamik olarak
degistirilebilen 6zel tabelalardir. Bir acil durum sirasinda giivenli olmayan boélgeler
sturekli olarak sensoérler tarafindan tespit edilerek merkezi kontrol yazilimina

xii



iletilmektedir. Kontrol yazilimi da yapay zeka yontemini kullanarak en kisa giivenli
cikis yollarini hizlica hesaplayarak dinamik ¢ikis tabelalarini, en kisa ve giivenli olan
cikis rotasini gosterecek sekilde stirekli olarak giincellemektedir. Sonu¢ olarak bu
calismada, bir yapay zeka yontemi olan Genetik Algoritma ve giincel teknolojiler
kullanilarak bir akilli bina tahliye sistemi tasarlanmis, yapay zeka yonteminde
kullanilan yéntem ve parametrelerin performansa etkileri incelenmis, sanal
ortamda bir benzetim yazilimi hazirlanarak sistem test edilmis ve sistemin

avantajlar1 ve dezavantajlari ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Akilli bina, bina otomasyonu, bina tahliye sistemi, genetik

algoritma, yapay zeka

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Designing a Smart Building Evacuation System with an

Artificial Intelligence Method

Enes Furkan SANCAK

Department of Mechatronics Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ciineyt YILMAZ

In recent years, with the effect of current technological developments, major
developments have taken place in the field of smart building systems. Building
evacuation systems have an important place among smart building systems,
because they are aiming safely evacuating people from buildings in an emergency
case such as fire and earthquake etc. Although there are many studies on this subject
in the literature, it is very important to carry out new studies in this field in order to
improve the existing solutions by improving their deficiencies or to develop novel
solutions. For this purpose, in this study, a smart building evacuation system has
been developed using genetic algorithms which is an artificial intelligence method
and current technological solutions. The hardware part of the designed system is
composed of fire sensors, crowd sensors and dynamic exit signs which are placed in
specific locations in the building and all of them are connected to a central computer.
Dynamic exit signs are special signs which can change the directions they show
dynamically according to the signals coming from the central control system. During
an emergency, unsafe areas are continuously detected by the sensors and the data

are forwarded to the central control software and the control software continuously
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calculates the shortest safe exit routes using an artificial intelligence method to
update the dynamic exit signs to direct the people through the shortest safety exit
route. As a result, in this study, a smart building evacuation system was designed
using current technologies and genetic algorithm, which is an artificial intelligence
method, then the effects of the methods and parameters used in the artificial
intelligence method on the performance were examined and a simulation software
was developed to test the system, and finally, the advantages and disadvantages of

the system were revealed.

Keywords: Smart building, building automation, building evacuation system,

genetic algorithm, artificial intelligence

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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1

GIRIS

Deprem, yangin, teror saldirisi gibi acil durumlarda bir binadaki insanlarin en kisa
stiirede tahliye edilmesi, can kayiplar1 ve yaralanmalarin 6nlenmesinde biiyiik bir
oneme sahiptir. Boyle durumlarda, ozellikle biiyiik binalarda, panik yasayan
insanlarin herhangi bir yardim almadan en giivenli ve en kisa rotay: bulabilmeleri
cok zor olmakta, ¢ok sayida kisinin ayn1 yoldan gitmeye ¢alismasi sonucu izdihamlar
olabilmekte, binayr iyi tanimayanlar yolunu kaybederek tehlikeli bdlgelere

gidebilmektedir.

Glinimuzde binalarin ¢ogunlugunda, insanlara yardimci olmasi i¢in bina tahliye
planlar1 ve c¢ikis tabelalar1 kullanilmaktadir. Literatiirdeki bir ¢alismada Kobes ve
ark. yangin sirasinda insanlarin tahliye yollarin1 nasil belirledigini incelemis ve
duman olmadiginda, insanlarin sadece %>56.3'liniin ¢ikis tabelalarina bakarak
tahliye yollarini belirledigi goriiliirken, duman artip goriintirlik seviyesi ¢cok diisiik
oldugunda, ¢ok daha fazla insanin (% 81.8'inin) c¢ikis tabelalar1 yardimiyla tahliye
yollarin1 belirledigi tespit edilmistir [1]. Bu c¢alismanin sonuglar1 bir yangin
durumunda bina tahliyesi i¢in ¢ikis tabelalarinin roliniin ¢ok 6énemli oldugunu
gostermektedir. Ancak hala bir¢ok binada yaygin olarak kullanilmakta olan klasik
sabit ¢ikis tabelalari, yangin gibi dinamik durumlarda, kalabalik ve biiyiik binalar
icin yetersiz kalmaktadir. Clinkii bir acil durum sirasinda en kisa rota her zaman en
iyi rota olmamaktadir. En kisa yol bazen tehlikeli veya cok kalabalik olabilmekte,
bundan dolay1 izdiham, can kayiplar1 ve yaralanmalar yasanabilmektedir. Bu
sorunlarin, binadaki tehlike boélgeleri géz 6nlinde bulundurarak optimum rotay:
hizli bir sekilde hesaplayarak insanlar1 asir1 kalabaligi onleyecek sekilde

yonlendirebilen dinamik bir akilli bina tahliye sistemi ile ¢6ziilmesi miimkiindiir.



1.1 Literatiir Ozeti

1.1.1 Akilh Bina Tahliye Sistemleri

Chu ve Wu, RFID 6zellikli cep telefonlar: ve bulut bilisim teknolojisini kullanarak bir
bina tahliye sistemi gelistirmislerdir [2]. Sistemde yangin algilanan bdlgeler rota
hesaplamasinda goz ontnde bulundurulmakta ve RFID iizerinden insanlarin
konumlar izlenerek asir1 kalabalig1 dnleyecek sekilde insanlar alternatif rotalara
yonlendirilmektedir. Her insan i¢in bulut bilisim tizerinden konumuna gore bir rota
hesaplanarak kisinin telefonuna iletilmekte ve telefondaki uygulama iizerinde ¢ikis

rotasi gorlntiilenmektedir.

Atila ve ark., 6zellikle yiiksek binalardaki yanginlar i¢in akilli bireysel bina tahliye
sistemi gelistirmislerdir [3]. Binanin gesitli bolgelerine yerlestirilen sensorler ile
tehlikeli noktalar algillanmakta, ayrica kullanicilarin yas, cinsiyet, ekipman,
engellilik, hastalik gibi cesitli durumlar da gelistirilen ¢ok katmanli algilama
(multilayer perception - MLP) yontemi ile degerlendirilerek bolgeler risk oranlarina
gore siniflandirilmakta, boylece her kullaniciya 6zel rota olusturulmaktadir.
Hesaplanan rotalar cep telefonlar1 araciligiyla kullanicilara iletilmektedir. Bu
calismada tasarlanan sistem zamanla daha da gelistirilerek bes yil sonra

SmartEscape adinda bir sistem ortaya ¢cikarilmistir [4] .

Gokceli ve ark. nesnelerin interneti (IoT) bazli bir bina tahliye sistemi
gelistirmislerdir [5]. Binanin belirli bélgelerine yangin, gaz algilama ve insanlarin
bina i¢i konumlarinin tespiti icin c¢esitli sensorler yerlestirilmesini gerektiren bu
sistemde; ayrica konum tespiti icin insanlar lizerinde RFID (radyo frekans
tanimlama) etiketlerin bulunmasi gerekmektedir. Tiim cihazlar internet tizerinden
merkezi bilgisayar ile haberlesmekte ve sonuc¢ta hesaplanan tahliye rotasina
insanlar sesli olarak yonlendirilmektedir. Calismada rota hesaplanmasinda

kullanilan algoritma ve performansi hakkinda bilgi verilmemistir.



Chou ve ark. yangin durumunda itfaiye kurtarma ekiplerini, binada mahsur kalmis
ve kurtarilmay1 bekleyen kisilere optimum sekilde ulastirmay1 hedefleyen akill
yangin kurtarma sistemi gelistirmislerdir [6]. Binadaki insanlarin ve itfaiye
ekiplerinin bina icindeki konumlarinin belirlenmesi i¢in akilli telefonlarinin
bluetooth baglantis1 6zelligi kullanilmistir. Bluetooth baglantisi ile konum tespit
sistemi, bina icinde belirli konumlara yerlestirilen bluetooth sensoérler ve
kullanicilarin akilli telefonlarina yiiklenen yazilimdan olusmaktadir. Bu ¢alismada
en kisa rotalarin hesaplanmasi i¢cin Dijkstra algoritmasi kullanilmistir. Yukarida
bahsedilen diger calismalardan farkli olarak, bu ¢alismada kurtarilacak insanlari
degil kurtarma ekiplerini yonlendirmek hedeflenmistir. Binada mahsur kalan, kendi
basina ¢ikma imkani olmayan insanlarin kurtarma ekipleri tarafindan en hizh
sekilde bulunup kurtarilmasinda ekiplere biiyiik destek saglayacak bir sistem

gelistirilmistir.

1.1.2 En Kisa Yol Problemi

Bu calismada tasarlanan sistem icin ¢oziilmesi gereken en énemli problemlerden
biri ¢ikis rotalarinin en hizli sekilde hesaplanmasidir. En kisa yol problemi olarak da
bilinen rota hesaplama problemi; otonom robotlar ve araglar, navigasyon
uygulamalari gibi bir¢cok alanda karsilasilan bir problem oldugu i¢cin bu konuda

gecmiste bircok calisma yapilmis, ¢ok ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.

Dijkstra algoritmasi en kisa yol problemi i¢in bilinen en popiiler algoritmalardan
biridir [7]. Bir¢ok calismada dogrudan veya modifiye edilerek kullanilmis ve
kullanilmakta olan bu algoritma, ag tizerindeki bir baslangi¢ noktasindan diger tiim

noktalara olan en kisa yollar1 bulmaktadir.

Samah ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada Dijkstra algoritmasinin lineer ve
dinamik programlamaya gore ¢ok daha kisa siirede ¢6ziim sagladig: belirtilmis ve
Dijkstra algoritmasi modifiye edilerek gelistirilen tahliye sisteminde kullanilmistir
[8]. Bu calisma Dijkstra algoritmasinin bir bina tahliye sisteminde rota
hesaplanmasi i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak sadece binanin bir kati
tizerinde test edildigi icin cok biiyiik ve karmasik binalar icin yeterli olup olmayacag:

belirlenmemistir.



Bellman-Ford algoritmasi, Dijkstra algoritmasi gibi baslangi¢ noktasindan diger tiim
noktalara olan en kisa yollar1 bulmaya yarayan bir algoritmadir [9], [10]. Dijkstra
algoritmasina gore ¢ok daha yavas olsa da Dijksra algoritmasinin ¢6zemedigi negatif

kenar agirliklari olan gizgeleri(graf) de ¢6zebildigi i¢cin tercih edilebilmektedir.

A* algoritmasi, Nilsson tarafindan ortaya ¢ikarilmis sezgisel yontem kullanan bir en
kisa yol bulma algoritmasidir [11]. Sezgisel bir yontem kullanmasi sayesinde iki
nokta arasindaki en kisa rotayr Dijkstra algoritmasina gore ¢ok daha hizh
bulabilmektedir, ancak Dijksra gibi her zaman kesinlikle en kisa yolu bulma
garantisi verememektedir. A* algoritmasinda kullanilan sezgisel yontemin se¢imi
cok onemlidir ¢iinkii probleme uygun bir sezgisel yontem secilmediginde en kisa yol

yerine daha uzun yollari bulma ihtimali bulunmaktadir.

Floyd-Warshall algoritmasi olarak bilinen bir diger en kisa yol bulma algoritmasi,
bir c¢izgedeki tiim nokta iftleri arasindaki en kisa yollar1 tek seferde

hesaplayabilmesi ile diger algoritmalardan ayrilmaktadir [12], [13].

Johnson Algoritmasi, Floyd Warshall algoritmasi gibi bir ¢izgedeki tiim nokta ciftleri
arasindaki en kisa yollari tek seferde hesaplamaktadir[14]. Negatif kenar agirliklar
olan cizgedeki de ¢ozebilmektedir. Bu algoritma, negatif kenarlar1 elimine etmek
icin ilk 6nce Bellman-Ford algoritmasini kullanmaktadir. Daha sonra ise Dijkstra
algoritmasimi tekrar tekrar kullanarak her nokta c¢ifti arasindaki mesafeleri

hesaplar. Boliim 2.1 de bahsedilen bu algoritmalar detaylica aciklanacaktir.

1.1.3 En Kisa Yol Probleminin Céziimiinde Yapay Zeka Kullanimi

Son zamanda gittikce popiilerlesmekte olan yapay zeka yontemleri, klasik
yontemler kullanarak ¢o6ziilmesi zor olan c¢esitli problemleri hizli bir sekilde
cozebilen, gii¢lii araglardir. Bu nedenle, birgok arastirmaci en kisa yol problemlerini
c6zmeKk icin cesitli yapay zeka yontemlerini kullanmay:1 denemistir. Ornegin, Ali ve
ark. yaptiklari bir ¢calismada yapay sinir aglarini en kisa yol problemini ¢6zmek i¢in

kullanmistir [15].

Gen ve ark. 1997 yilinda yayinladiklar bir calismada Genetik Algoritma kullanarak

en kisa yol probleminin ¢6ziilebilmesinin miimkiin oldugunu gostermislerdir [16].
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Gergeklestirilen cesitli benzetimler ile, gelistirilen Genetik Algoritmanin optimum
¢ozumi hizli bir sekilde ve ytliksek olasilikla bulabildigi ortaya koyulmustur. Calisma
sonucunda gelistirilen Genetik Algoritma klasik algoritmalarla rekabet edecek
kadar hizli olmasa da, bu ¢alismanin ileride daha verimli ¢6ziimler olusturulmasi
icin bir temel gorevi gorecegi ongorulerek, en kisa yol problemine yeni bir yaklasim

ortaya koyulmus olmasi, bu ¢alismanin 6nemini gostermektedir.

Munetomo ve ark. 1998 yilinda gerceklestirdikleri bir ¢calismada gelistirdikleri
genetik adaptif rota algoritmasi i¢cin go¢ semasi (migration scheme) gelistirmislerdir
[17]. Go¢ semasi, alt popiilasyonlar arasinda kromozomlarin aktarimi seklinde

gerceklesmektedir. Bu sayede erken yakinsamanin 6niine gec¢ilmesi hedeflenmistir.

Inagaki ve ark. 1999 yilinda, Genetik Algoritmanin sadece tek bir sonu¢ degil birden
fazla sonug tiretilebilmesi avantajini kullanarak ¢oklu rota hesaplama algoritmasi
gelistirmislerdir [18]. Bu ¢alisma sayesinde en kisa rota disinda alternatif rotalarin
da bulunarak gerektiginde kullanilabilecegini, Genetik Algoritmanin Dijkstra
algoritmasi gibi tek ¢6ziim lreten algoritmalara gore boyle bir avantaji oldugunu

gostermislerdir.

Ahn ve ark. 2002 yilinda en kisa yol problemini ¢oziimii i¢in bir Genetik Algoritma
gelistirmis, ayrica ihtiya¢ duyulan kalitede ¢6ziim elde edilebilmesi i¢in gerekli olan
optimum popiilasyon buyiikligini belirlemeye yarayan bir denklem ortaya
koymuslardir [19]. Calisma sonucunda yer alan benzetim sonuclarina gore,
gelistirdikleri Genetik Algoritmanin en kisa yol bulma konusunda Dijkstra
algoritmasindan daha hizli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica daha 6nce Munemoto
ve Inagaki tarafindan en kisa yol problemi icin gelistirilen Genetik Algoritma
cozimleri ile de karsilastirmalar yaparak, gelistirilen algoritmanin bunlara goére ¢cok
daha hizli bir sekilde sonug verdigi ve ¢ok daha kaliteli ¢oziimler bulabildigini

gostermislerdir.

Mohemmed ve ark. ger¢eklestirmis olduklar bir ¢galismada en kisa yolu bulmak i¢in
parcacik siirlisii optimizasyonu yontemini kullanmis ve basarili sonuglar almistir
[20]. Ghoseiri ve ark. ise karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi ile iki amach en

kisa yol probleminin ¢6ziimii iizerinde ¢alismislardir. Ebrahimnejad ve ark. en kisa



yol problemini ¢6zmek icin yeni bir yapay ar1 kolonisi algoritmasi gelistirmislerdir

[21].

Atila ve ark. yiiksek binalardaki yanginlar icin yapay sinir aglari metodunu
kullanarak akilli bir bireysel tahliye sistemi tasarlamislardir [3]. Bu sistem, ¢ok
katmanl algilama (multilayer perception - MLP) yontemini kullanarak, bina icindeki
bolgelerin kullaniciya 6zgu risk seviyelerini belirlemekte ve bu sonuclara gore
kullanicilarin cep telefonlarina bireysel ¢ikis rotalari ileterek giivenli ve en hizli
sekilde cikisa ulasmalarini saglamaktadir. Risk seviyelerinin hesaplanmasinda o
bolgede olctlen karbon monoksit miktari, sicaklik, goriilebilirlik, yol uzunlugu,
kalabalik miktar1 gibi degerler disinda kullaniciya 6zgi yas, cinsiyet, viicut tipi,
engellilik, hastalik, koruyucu ekipmana sahip olma durumu gibi bilgiler de
degerlendirilmektedir. Kullaniciya 6zgii rota olusturma o6zelligi ile 6ne ¢ikan bu

sistemin ¢6ziim bulma hiz1 hakkinda bilgi verilmemistir.

Sharma ve ark. yaptiklar1 bir calismada statik ve dinamik ortamlarda Genetik
Algoritma ile Dijkstra’'nin en kisa yol algoritmasini karsilastirmis ve Genetik
Algoritmanin her iki ortamda da Dijkstra algoritmasindan ¢ok daha hizli oldugunu
ortaya koymuslardir[18]. Saeed Behzadi ve Ali A. Alesheikh, en kisa yol problemini
cozmek icin bir Genetik Algoritma gelistirilmesi lzerine ¢alismislar ve gercek yol
haritalar tizerinde c¢esitli benzetimler gerceklestirmislerdir[19]. Mohamed Amine
Yakoubi ve Mohamed Tayeb Laskri, ¢alismalarinda temizlik robotunun rota
planlamasi i¢cin Genetik Algoritma kullanmislardir [20]. Cedric Davies ve Pawan
Lingras dinamik ve stokastik aglardaki en kisa yollar1 yeniden yonlendirmek icin
Genetik Algoritmadan yararlanmislardir [21]. Ayoub Bagheri, Muhammed-R.
Akbarzadeh ve Mohammad-H Saraee tarafindan gergeklestirilen calismada, en kisa
yol problemi i¢in Genetik Algoritmanin Dijkstra algoritmasina gore ¢ok daha hizh
sonug verebildigini gosteren sonuglar elde edilmistir. [22]. Ayrica yapilan testler
sonucunda; gelistirilen Genetik Algoritmanin daha 6nce Ahn [19], Munetomo [17]
ve Inagaki [18] tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ¢éziimlerine gore ¢ok daha

diistik bir hata oranina sahip oldugu gosterilmistir.



1.2 Tezin Amaci

Bu ¢alismada, bir yapay zeka metodu olan “Genetik Algoritma” kullanarak ¢ikis
rotalarim1 dinamik bir sekilde hesaplayabilen bir akilli bina tahliye sisteminin
tasarlanmasi amaglanmistir. Tasarlanan bu sistemin test edilebilmesi icin bir
benzetim yaziliminin olusturulmasi, bu yazilim tUzerinde c¢esitli benzetimler
yapilarak gelistirilen yapay zeka destekli sistemin performansinin ve bu
performansa etki eden faktorlerin incelenmesi de ¢alismanin amaglar1 arasindadir.
Ayrica, bu ¢alisma sonucunda Genetik Algoritmanin bu tiir bir sistem i¢in nasil
tasarlanmasi gerektigi, hangi yontemlerin ve parametre degerlerinin en iyi
performans1 saglayacagl, hangi biytkliikteki bir bina icin artik Genetik
Algoritmanin Dijkstra algoritmasina gore daha avantajli hale geldiginin tespit

edilmesi amaglanmistur.

1.3 Orijinal Katki

Glintimiizde oldukga yiiksek ve karmasik yapiya sahip binalar giderek artmaktadir.
Ayrica acil durumlarda bina icindeki kalabalik orani, yangin bolgeleri, zehirli
gazlarin oldugu alanlar, tehlikeli bolgeler gibi cesitli verilerin elde edilmesini
saglayan teknolojilerin de yayginlasmasi ile ¢ok gelismis akilli bina tahliye
sistemlerinin tasarlanmasini miimkiin kilmaktadir. Ancak bu durumda ¢ok sayida
sensor iceren bir sistem olusacagi i¢in, Dijkstra algoritmasi gibi klasik algoritmalarin
¢Ozlim sliresinin yavas kalacagi, bu durumda da sistemin uyartilara vaktinde tepki
veremeyerek tahliyenin yavaslamasina ve hatalara neden olabilecegi
ongorulmiustiir. Akilli bina tahliye sistemleri lizerine literatiirde yer alan ¢alismalar
incelendiginde ise, en kisa yol probleminin ¢6ziimi icin genellikle Dijkstra
algoritmas1 gibi klasik algoritmalarin tercih edildigi gorilmiistir. Dijkstra
algoritmasi disindaki diger cesitli algoritmalar ve yapay zeka yontemlerinin de akilli
bina tahliye sistemlerinde kullanimi iizerine c¢esitli ¢calismalar mevcut olsa da
yapilan literatiir taramalarinda Genetik Algoritma ile akilli bina tahliye sistemi
gelistirilmesi konusunda bir ¢alismaya rastlanmamistir. En kisa yol problemi
lizerine yapilan ¢alismalar, 6zellikle biiyiik ve karmasik cizge aglarinda Genetik
Algoritmanin Dijkstra algoritmasina gore ¢ok daha hizli ¢6ziim bulabildigini
gostermektedir[22]. Bu bilgiler 1s18inda, ¢ok sayida sensore sahip biiyik ve
7



karmasik yapili bir bina icin tasarlanan akilli tahliye sisteminde, yeterli tepki
siresinin elde edilebilmesi amaciyla bir yapay zeka yontemi olan Genetik

Algoritmanin kullanilabilecegi 6ngoérulmustiir.



2

YONTEM

Gelistirilen Akilli Bina Tahliye Sistemi (ABTS), binanin belirli bolgelerine
yerlestirilmis dinamik ¢ikis tabelalar, yangin ve kalabalik seviyesini 6l¢cen sensorler
ve ana kontrol yaziliminin ¢alistig1 bir bilgisayardan olugsmaktadir. Yangin algilama
islemi genellikle duman ve sicaklik sensorleri ile yapilmaktadir. Ancak giiniimuzde
gluvenlik kameralan ile gorintii isleme yontemi kullanilarak yanginin erken
algilanmasi i¢in de gelismis ¢éziimler bulunmaktadir. Ilk yanginin basladig tespit
edildiginde sistem aktiflesmekte, ana kontrol yazilimi sensér agini kullanarak
stirekli olarak binadaki tehlikeli bolgeleri tespit etmekte ve bu bolgeleri tehlikeli
olarak isaretleyerek rota hesaplanirken kullanilmasini 6nlemektedir. Kalabalik
sensorleri, bir ortamda bulunan kisi sayisini tespit etmekte ve ana kontrol
yazilimina bu bilgiyi gondermektedir. Ana kontrol yazilimi da o noktadan ¢ikisa
giden en kisa giivenli rotay1 Genetik Algoritma yardimiyla hesaplayarak dinamik
cikis tabelalarini hesaplanan rotay1 gosterecek sekilde giincellemektedir. Binada
kalabalik sensoérleri tarafindan insan varligi tespit edilen her noktada ayni islemler
tekrarlanmaktadir. Yeni bir yangin bolgesi algilandiginda o bolge “tehlikeli” olarak
isaretlenmekte ve 6nceden belirlenen tiim rotalarin durumu kontrol edilmektedir.
Bir rota eger bu “tehlikeli” bolgeden geciyor ise o rota tekrar hesaplanmakta ve ilgili
tabelalar giincellenmektedir. Kalabalik sensorleri bir bélgede asir1 kalabalik
olusmaya basladigini tespit ettiginde o bolgeden gecen tiim rotalar yogunlugu daha
az bir tarafa yonlendirilerek izdiham olusmasi 6nlenmektedir. Bu sayede akilli bina
tahliye sistemi, tabelalar stirekli olarak giincelleyerek, hizli ve giivenli bir sekilde
binay: tahliye edebilmeleri i¢in insanlar1 yonlendirebilmektedir. Sistemin yapisi,

Sekil 2.1’ de bir blok diyagrami ile gosterilmistir.



Yangin Sensori-1 J

%J Dinamik Cikis Tabelasi-1

Dinamik Cikis Tabelasi-2

[ Yangin Sensorii-2

[ Yangin Sensori-n

Ana Kontrol
] Bilgisayari

ABTS Yazilimi - ~

Dinamik Cikis Tabelasi-n

Kalabalik Sensorii-1

Kalabalik Sensorii-2

t Kalabalik Sensérii-n J

Sekil 2.1 Akilli Bina Tahliye Sisteminin genel yapisi

Tasarlanan bu sistemde, rotalarin hesaplanmasi i¢in bir algoritmaya ihtiyag
bulunmaktadir. Yangin gibi dinamik durumlarda bina igindeki tehlikeli ve kalabalik
bolgeler siirekli ve hizlica degisebilecegi icin algoritmanin yeterince hizli olmasi
gerekmektedir. Bu amagla 6nce mevcut klasik en kisa yol algoritmalar1 incelenecek,
daha sonra ise bu ¢alismanin asil amaci olan bir yapay zeka yontemi ile en kisa yol
probleminin ¢6ziimii konusu incelenerek gelistirilen ¢6ziim detaylica

aciklanacaktir.

2.1 En Kisa Yol Algoritmalar:

En kisa yol algoritmalar1 genelde c¢izge teorisine gore olusturulan aglar (network)
tizerinde uygulanir. Algoritmalar incelenmeden 6nce c¢izge teorisi ve zaman
karmasiklig1 gibi kavramlarin agiklanmasi, algoritmalarin daha iyi anlasilmasi

konusunda faydali olacaktir.
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2.1.1 Cizge (Graf) Teorisi

Cizge teorisi, 1736 yilinda “Konigsberg’in yedi kopriisii” adiyla bilinen matematik
probleminin Euler tarafindan ¢oéziilmesi sirasinda ortaya ¢ikmistir. Euler, Sekil
2.2’de gosterilen “Konigsberg kentinde bulunan yedi kopriiden bir ve yalniz bir defa
gecilerek tekrar baslanilan konuma déniilebilir mi?” sorusu ile ifade edilen bu
problemin cevabinin imkansiz oldugunu matematiksel olarak ispatlamistir.
Problemi ¢ozerken, adalar1 birer nokta, kopriileri ise onlar1 birlestiren cizgiler
olarak ifade ederek cizge teorisinin temellerini atmistir. Sekil 2.3’te bahsedilen

problemin cizge teorisine gore ifade edilmis hali gosterilmistir.

Sekil 2.2 Konisberg'in yedi kopriist

( |
/GX —

5

\ @ /////’ 3

Sekil 2.3 Konisberg'in yedi kopriisii probleminin ¢izge teorisine gore ifadesi

Cizge, diiglimler (node) ve bu diigiimleri birbirine baglayan kenarlar (edge) ile
olusturulan ag yapisina denir. Sekil 2.4'te solda bir kat plan1 sagda ise bu kat planina

gore olusturulan 6rnek bir cizge ag1 gosterilmistir. Cember seklinde gosterilen
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diglimler, cizgi seklindeki kenarlar ile birbirine baglanmistir. Kenarlarin iizerinde

ise maliyet (cost) degerleri yazilmistir.

oL

O,

©

Sekil 2.4 Ornek bir kat plani i¢in ¢izge ag1 olusturulmasi

O

Q
OO

w

Bir binanin kat planini cizge ag1 seklinde ifade etmek istersek ilk 6nce digim
noktalar1 belirlenmelidir. Daha sonra belirlenen bu noktalar1 birbirine baglayan

koridorlarin uzunlugu él¢iilerek kenarlarin maliyet degerleri tespit edilmelidir.
Cizgeler 6zelliklerine gore cesitli siniflara ayrilmaktadir. Bunlar:

Yonsiiz (undirected) cizge: Cizgede bulunan kenarlarda yon sinirlamasi yok ise

yonsuz cizge olarak adlandirilir.

Yonlii (directed) cizge: Cizge tlizerindeki kenarlarda sadece gosterilen yonde

gecise izin verildigi durumlarda ¢izge, yonlii ¢cizge olarak tanimlanmaktadir.

Basit yonlii ¢izge: Herhangi iki diiglim arasinda ayni yonlii sadece bir tane kenar

bulunan ¢izgelerdir.

Multi yonlii ¢izge: Herhangi iki diigiim arasinda birden ¢ok ayni yonlii kenar iceren

cizgelerdir.
Karisik yonlii ¢cizge: Hem yonlii hem de yonsiiz kenarlara sahip cizgelerdir.

Basit (simple) cizge: Basit cizgelerde her kenar iki digimi birlestirmeli (yani

dongl icermemeli) ve bu iki diiglim arasinda birden fazla kenar olmamaldir.

Coklu (Multi) ¢izge: Iki diigiim arasinda birden fazla kenar iceren cizgelerdir.

12



Yalanc (Pseudo) cizge: Dongli iceren ¢oklu cizgeler yalanci (pseudo) cizge olarak

adlandirilir.

2.1.2 Zaman Karmasiklig: (Time Complexity)

Bir problemin ¢6ziimi i¢cin genellikle birbirinden farkhi algoritmalar gelistirmek
miimkiindiir. Bu algoritmalar ayni1 sonuca ulagsa da c¢oéziim siireleri farkl
olmaktadir. Bu durumlarda algoritmalarin karmasikligi incelenerek hangisinin daha
kisa stirede problemi ¢ozebileceginin tespit edilebilmesi bilgisayar biliminde 6nemli
bir ihtiyactir. Algoritmalarin zaman karmasikligi incelenerek hangisinin daha hizh

¢ozum bulabilecegi kolaylikla tespit edilebilmektedir.

Zaman karmasikligy, bir algoritmanin gergeklestirdigi temel islemlerin sayisina bagh
olarak hesaplanmaktadir. Her temel islemin sabit siirelerde tamamlandig1 kabul
edilmektedir. Algoritmaya verilen girdinin biyiikliigii, ¢6ziim siiresini etkileyecegi
icin, zaman karmasiklig1 ifade edilirken biiyiik O notasyonu (big O notation)
kullanilmaktadir. Biiyiik O notasyonuna gore bir algoritmanin zaman karmasikligi
0(1), 0(n),0(log n) gibi ifadelerle gosterilir. Burada n, algoritmaya verilen girdinin
boyutunu ifade etmektedir. En sik karsilasilan zaman karmasikligr degerleri

sunlardir:

0(1) = sabit: Tamamlanma stiresi girdinin boyutuna bagh olmayan algoritmalar icin

kullanilan zaman karmasikligi ifadesidir.

O(n) =lineer: Girdinin boyutu arttikca tamamlanma siiresi de dogrusal olarak artan

algoritmalarin zaman karmasikligini ifade etmektedir.

O(log n) = logaritmik: Tamamlanma siiresi girdi boyutuna gore logaritmik olarak

artan algoritmalar i¢in kullanilir.

O(n°) = cokterimli (polynomial) : Tamamlanma siiresi girdi boyutuna gore

cokterimli olarak artan algoritmalar i¢in kullanilir. € degeri 1’den biiytik olmalidir.

O(c") = iuistel: Tamamlanma stiresi girdi boyutuna gore iistel olarak artan
algoritmalar i¢in kullanilir. € degeri 1’den biiylik olmalidir. Cokterimli olana gore

daha hizl artar.
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Girdi biiyiikligi

Sekil 2.5 Cesitli zaman karmasikligina sahip algoritmalar i¢in, girdi biiytikliigiiniin
tamamlanma siiresine etkisinin karsilastiriimasi

Sekil 2.5’te, c¢esitli zaman karmasikligina sahip algoritmalarin tamamlanma
stirelerinin (veya adim sayilar1) problem biiytikligiine gore nasil degistigi bir grafik
lizerinde gosterilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi miktarinin ¢ok fazla artmasi
durumundan en az etkilenen algoritmalar, logaritmik zaman karmasikligina sahip
algoritmalardir. Bu nedenle biiylik miktarda girdiye sahip problemleri, logaritmik
zaman karmasikhigina sahip algoritmalarin digerlerine gore ¢ok daha kisa stirede
cozebilmesi beklenmektedir. Bunlar disinda daha az yaygin olan farkli zaman
karmasikliklart da bulunmaktadir. Bir algoritmanin denklemine bakarak zaman
karmagikligini belirlemek icin en hizhi artan kismina bakilir. Ornegin, algoritmanin

denklemi
f(n) =5Ilog(n) +5n3+6n+8 (2.1)

ise, en hizli artan kismi grafikte de goriilecegi tizere n3 oldugundan
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f(n) =0(n’) (2.2)

zaman karmasikligina sahip oldugu sdylenebilir.

2.1.3 Dijkstra Algoritmasi

Edsger Wybe Dijkstra tarafindan 1959 yilinda gelistirilen Dijkstra algoritmasi, en
kisa yol problemi icin en bilinen algoritmalardan biridir. Dijkstra tarafindan
gelistirilen hali, sadece iki diigiim noktasi arasindaki mesafeyi bulmaktadir ancak
daha sonra gelistirilen birgok tiirevi bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olani, bir

baslangi¢ diiglimiinden diger tiim digiimlere olan mesafeleri hesaplamaktadir.

Dijkstra algoritmas1 O( (|V|+|E|) log|V| ) zaman karmasikligina sahiptir. Burada V
parametresi diiglim sayisini, E parametresi ise kenar sayisini ifade etmektedir.
Ancak algoritma yazilirken bir dizi (array) kullanilirsa, zaman karmasikligi O (|V|2)

haline de getirilebilmektedir.

Dijkstra'nin algoritmasinin dongiisii su sekildedir:

1. Ik énce baslangi¢ diigiimii hari¢ tiim diigiim noktalarina sonsuz maliyet
degeri atanir. Baslangi¢c diiglimii ise sifir maliyetli kabul edilir. Diigtimleri
gecici ve kalic1 olarak ayirmak i¢in iki liste olusturulur.

2. Oncelikle baslangic¢ diigiimii kalic1 diigiimler listesine eklenir.

3. Kalial diigiimler listesinin sonundaki diiglimiin tiim komsular: incelenerek
hepsinin baslangi¢tan itibaren kiimiilatif maliyet degerleri hesaplanir ve bu

komsular gecici diigiimler listesine eklenir.

4. Gegici dugimler listesindeki en diisiik kiimulatif maliyete sahip digim
bulunarak kalic1 diigiimler listesi tasinir. (Kalic1 diiglimler listesine tasinan
diigiimler sonraki adimlarda artik incelenmez)

Not: Gegici diigiimler listesindeki bir digim eger birden fazla yonden
erisilebiliyor ise en diisiik kiimiilatif maliyete sahip olan yon tercih edilir.

5. Tim digiimler kalici listeye tasinana kadar adim 3-4 tekrarlanir.
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2.1.4 A* Algoritmasi

A* algoritmasi, 1968 yilinda Hart ve ark. [6] tarafindan gelistirilmistir. A*
algoritmasinin Dijkstra algoritmasindan en 6nemli farkli sezgisel bir yontem
icermesidir. Bu sayede ¢ok daha hizli sonu¢ verebilmektedir ancak sezgisel bir
yontem oldugundan dolayr her zaman en iyi sonucu vermeyi garanti

edememektedir.

Algoritma, her adimda bir sonraki digimu

f=g+h (2.3)

«_n

fonksiyonuna gore belirler. Formiildeki “g” degiskeni, olusturulan mevcut rotayi
kullanarak baslangi¢c noktasindan su anki diiglime gelmek icin gereken toplam
masrafl belirtmektedir; “h” degiskeni ise sonraki diigiimden hedefe ulasmak i¢in
gereken tahmini masrafi ifade eder. Bu masrafin tahmin edilmesi i¢in ¢esitli sezgisel

fonksiyonlar kullanmak miimkiindiir. Bunlar:

Oklid Mesafesi: Eger cizgede hic engel yok ise, “h” degeri Oklid mesafe formiilii ile

hesaplanabilir:

h = (Xbaslangxg: - Xhedef)z + (yba,qlangzp —yhedesz (2.4)

Manhattan Mesafesi: Bu yontem genellikle grid ag lizerinde ¢apraz harekete izin
verilmedigi durumlarda tercih edilmektedir. Bu yonteme gore “h” degeri, baslangi¢

ve hedef diiglimlerinin koordinatlarinin x degerleri arasindaki fark ile “y” degerleri

arasindaki farklarin mutlak degerleri birbirinden ¢ikarilarak hesaplanmaktadir.

h:/ Xbaslangig — Xhedef/'f'/yba,slanglg —yhedef/ (25)

Capraz Mesafe: Bu yontem genellikle grid ag tlzerinde capraz harekete izin
verildigi durumlarda tercih edilmektedir. Bu yontemde, baslangic ve hedef
noktalarinin x koordinatlar1 arasindaki fark ile y koordinatlar1 arasindaki farklarin

mutlak degerleri karsilastirilarak biiyiik olan deger “h” degeri olarak alinir:
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h = maksimum (/ Xbaslangig — Xhedef/, /yba,slanglg —yhedef/] (26)

Kullanilan sezgisel fonksiyona goére A* algoritmasinin zaman karmasikhigi

degismektedir.

A* algoritmasi ile Dijksra algoritmasinin ¢alisma yapilar1 arasindaki farki Sekil 2.6
uzerinde gorsel olarak gormek miimkiindiir. Goruldiigu gibi Dijksta algoritmasi her
adimda tiim yonlerdeki diigiim noktalarini genisleyen bir daire seklinde ararken A*
algortimasinin arama agaci sezgisel yontem araciligi ile hedef noktasina dogru
yonelerek genisletilmektedir. Bu nedenle eger sadece bir adet hedef noktasi var ise
genellikle A* algoritmasi Dijksta algoritmasidan daha hizli ¢6ziime ulagmaktadir.
Ancak eger birden fazla hedef var ise tim hedeflerin hesaplanmasini Dijkstra
algoritmas1 daha kisa siirede tamamlayabilmesi miimkiin olabilir. Clinkii Dijkstra
algoritmasi tiim diigiim noktalarini taradigi icin tek dongiide tiim hedeflere giden

rotalar1 bulabilmekte iken A* algoritmasi ise her hedef icin ayr1 bir dongii yapmasi

gerekmektedir.
B B
* * |7 [
W 3 o o 5 E_ o
* 13|23 |* * |3 |4 |*
* 13 (2|12 |3 |* * 1|2 |
* 132 (1A (1|23 ™ * |A|*
3|2 |12 |3 |* *
*13 |2 |3 |*

Sekil 2.6 Dijkstra (solda) ile A* (sagda) algoritmalarinin A noktasindan B
noktasina giden en kisa yolu hesaplarken izledikleri adimlarin karsilastirilmasi
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2.1.5 Floyd-Warshall Algoritmasi

Dijksra algoritmasi bir baslangi¢ noktasindan agdaki diger tiim noktalara olan
mesafeleri hesaplarken, Floyd-Warshall algoritmas1 ise ag tUzerindeki tim

diigiimlerden diger tiim diigiimlere olan mesafeleri hesaplamaktadir.

Floyd-Warshall algoritmasi dinamik programlama prensibine gore calisir. Her
adimda tiim diigiim ciftleri arasindaki tiim olasi rotalar hesaplanir ve sadece en iyi
olanlar bir sonraki dongi icin saklanir. Algoritmanin temel prensibi sudur: Eger A
digimiinden C dugiimiine giden en kisa yol B'den geciyorsa A’dan B’ye ve B'den C’'ye

giden alt yollar da en kisa yollar olmaldir.

Floyd- Warshall algoritmasi O(/V/?) zaman karmasikligina sahiptir. Burada V digiim
sayisini ifade etmektedir. Algoritmanin calisma yapisini agiklamak i¢in 1 den N’ ye
kadar diigiim noktalarina sahip bir ¢izge diisliniirsek; k. adimda i’den j'ye giden ve
sadece 1'den k’ye kadar olan diigtimleri iceren en kisa yol f{ij,k) formatinda bir
fonksiyon ile hesaplanir. Sonraki adimda (k+1), ayni sekilde sadece 1 den k+1’e
kadar olan diugtimler kullanilarak tiim i ¢iftleri arasindaki en kisa yollar hesaplanir.

Bu adimda eger

Vik+1 = flik+1,k) + flk+1, ], k) (2.7)

yolu, k. adimdaki

Y= flij,k) (2.8)

yolundan daha kisa ise en kisa yol giincellenir, eger daha kisa degilse

Y= flijk) (2.9)

olarak kalir.

Tlm en kisa yollar1 ayni anda bulabilmek i¢in tiim diigiim noktasi ¢iftlerinin maliyet
degerleri Tablo 2.1’deki gibi bir tabloda tutulur. Aralarinda baglanti olmayan diigiim
noktalar1 arasindaki maliyet sonsuz olarak yazilir. Bu tablo algoritmanin ¢alisma
stireci boyunca her adimda giincellenir ve algoritma sona erdiginde tiim digiim

noktalari arasindaki en kisa mesafeleri gosteren bir tablo elde edilir.
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Tablo 2.1 Floyd-Warshall algoritmasinin ¢6ziim tablosu

a b c d
0 9 7 15
a
b [o'e] 0 co 6
oo 0 0 5
C
d 0 fele) 0 0

2.1.6 Bellman Ford Algoritmasi

Bellman Ford algoritmasi, ¢izge iizerindeki bir baslangi¢ noktasi ile diger tiim
noktalar arasindaki en kisa yollar1 hesaplamak amaciyla kullanilmaktadir. Dijkstra
ile ayni isleve sahip olan bu algoritma, O(/V//E[) zaman karmasikligina sahip oldugu
icin Dijkstra algoritmasina goére daha yavas olsa da Dijkstra algoritmasinin
cozemedigi negatif agirhikl kenarlara sahip cizgeleri ¢o6zebildigi icin genellikle bu
tiir ¢izgeler i¢in tercih edilmektedir. Burada V degiskeni diigiim sayisiny, E degiskeni

ise kenar sayisini ifade etmektedir.

Tablo 2.2 Bellman Ford algoritmasinin ¢ziim tablosu

iterasyon
Diigiim 0 1 2 3 4 5 6 7
S 0 0 0 0 0 0 0 0
A ol 10 10 5 5 5 5 5
B oo oo oo 10 6 5 5 5
C oo 0o 0o oo 11 7 6 6
D 0 00 o o) o 14 10 9
E o o 12 8 7 7 7 7
F ol e 9 9 9 9 9 9
G o 8 8 8 8 8 8 8
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Sekil 2.7 Bellman Ford algoritmasi i¢in 6rnek ¢izge ag1

Sekil 2.7’de goriilen 6rnek bir ¢izge aginin Bellman Ford algoritmasi ile ¢6ziim
adimlar1 Tablo 2.2°de gosterilmistir. Her siitun, dongiliniin her yeni adimindaki
diigiimlerin mesafe degerlerini gostermektedir. Algoritmanin ¢alisma adimlar1 su

sekildedir:

Bellman Ford algoritmasi ilk 6nce baslangi¢ diiglimiinden tiim diger diiglimlere olan
mesafeleri sonsuz olarak kabul ederek baslar (kendine olan mesafesi ise “0 “olarak
islenir). Ardindan [V/-1 adimh bir dongiiye baslar ve her adimda rahatlatma

(relaxing) fonksiyonunu gerceklestirir. Rahatlatma fonksiyonu su sekilde calisir:

Baslangi¢ digiimi S, degeri

ds=0 (2.10)
ona bagh diugiimlerden biri de 4, degeri ise

dA =0 (2.11)
olsun. S ve A arasindaki kenarin agirhigi ise

M=10 (2.12)
olsun. Eger A’'nin degeri ( baslangictan A ya kadar olan mesafe),

ds+ M (2.13)
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toplamindan biiytik ise

dA=dS+M (2.14)
olarak giincellenir. Dolayisiyla
c0>0+10 (2.15)
sart1 saglandigi icin
dA=0+10=10 (2.16)

olarak giincellenir ve ayrica A digumiuniin 6ncesinde S digimi oldugu da kayit

edilir. Bu bilgi daha sonra rotanin olusturulmasi i¢in gereklidir.

Bu dongi aym sekilde [V/-1 kez tekrarlanir ve bdylece tim digim noktalari
taranmis olur. Sonuc¢ olarak baslangi¢ diiglimiinden tiim diger digiimlere ulasmak

icin en kisa yollar elde edilir.

2.1.7 Shortest Path Faster Algoritmasi (SPFA)

Daha hizli en kisa yol algoritmasi anlamina sahip olan bu algoritma, Bellman Ford
algoritmasinin gelistirilmis hali olarak tanimlanabilir. Algoritma 1959 yilinda
Edward F. Moore tarafindan ‘Algoritma D’ adiyla gelistirilmistir. Ayni sekilde bir
baslangi¢ diigiimii ile diger tiim diigiimler arasindaki en kisa yollar1 bulma amaciyla
kullanilmaktadir. Zaman karmasikligr en kotii durumda Bellman Ford algoritmasi
ile ayny, yani O(/V/[E[) olmaktadir. SPFA algoritmasi, yapilan gelistirme sayesinde
Bellman Ford algoritmasindaki gibi her diigiimii koér bir sekilde tek tek denemek
yerine, aday diiglimlerin listesini tutarak sadece bir diigiim rahatlatildiysa (relaxed)

onu bu listeye eklemektedir.

Bu sekilde rahatlatilacak hi¢ diigiim kalmayana kadar dongli devam etmektedir.
Rahatlatma (relaxing) fonksiyonu Bellman Ford algoritmasi ile tamamen aynidir.
Yapilan gelistirme sayesinde SPFA algoritmasi, seyrek ve negatif agirlikli kenarlara

sahip ¢izgeleri ¢ozmede daha basarili olmaktadir.
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2.1.8 Johnson Algoritmasi

Johnson algoritmasi, bir ¢izgedeki tiim nokta ciftleri arasindaki en kisa yollarn
hesaplamak amaciyla Johnson tarafindan 1977 yilinda gelistirilmistir [14]. Daginik

(sparse) ve yonlu (directed) cizgeler icin kullanilabilmektedir.

Floyd Warshall algoritmas1 da ayni isi yapabiliyor olsa da, Floyd Warshall
algoritmasinin O(/V[?) zaman karmasikligina sahip olmasi sebebiyle onun yerine
genellikle O (V2 log(V) + [V||E[) zaman karmasikligina sahip olan Johnson algoritmasi
tercih edilmektedir. Seyrek cizgelerde Jonhson algoritmasi genellikle daha iyi olsa
da, sik cizgelerde Floyd Warshall algoritmasi daha iyidir. Bunun nedeni Jonhson
algoritmasinin zaman karmasikliginin ¢izgedeki kenar sayisina bagl olmasidir.
Floyd Warshall algoritmasinin zaman karmasikligi ise kenar sayisindan

etkilenmektedir.

Jonhson algoritmasi, negatif kenar agirliklar1 olan ¢izgeleri ¢6zebilmektedir. Bu
ozelligi saglamak icin, negatif kenarlar1 yeniden agirliklandirma (reweighting)
yontemini kullanarak elimine etmektedir. Bu islem i¢in Bellman-Ford
algoritmasindan yararlanmaktadir. Daha sonra, negatif kenarlar pozitife gevrildigi
icin, her nokta cifti arasindaki mesafeleri Dijkstra algoritmasini kullanarak
hesaplayabilmektedir. Cikti olarak ise ilk bastaki asil cizgeye gore her nokta cifti icin

en kisa yollar1 iceren bir liste vermektedir.

Bellman Ford algoritmasinin 6zelligi sayesinde negatif agirlik dongiileri tespit
edilebilir ve bu durumda Johnson algoritmasi ¢calisamayacagi i¢cin algoritma sonuca
ulasamadan sonlandirilir. Negatif agirlik déngtisti, negatif agirhiga sahip kenarlarin
oldugu bir cizgede olusan ve ayni dongiiden her geciste toplam agirhgin azaldigi

durumlari ifade etmektedir.
Jonhson algoritmasinin ¢alisma adimlari su sekildedir:

Cizgeye (G) yeni bir diigliim eklenir (S) ve bu diigiim ile diger tiim diiglimler arasina
sifir agirlikhl kenarlar eklenir. Olusan bu yeni cizge (G’) lizerinde Bellman-Ford

algoritmasi ¢alistirilir ve ¢ikt1 kaydedilir.

h(v) = mesafe(s,v) (2.17)
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Bellman Ford algoritmasi kullanilarak elde edilen bu fonksiyon, ¢izgedeki herhangi
bir diigtimiin (v), S diiglimiine olan mesafesini vermektedir. Daha sonra yeniden
agirliklandirma (reweighting) olarak adlandirilan islem asagidaki ifade ile

gerceklestirilir (u,v herhangi iki diigiimii ifade etmektedir) :
agirlik “ (u,v) = agirlik (u,v) + h(u) - h(v) (2.18)

Daha sonra S dugiimi ¢ikarilir ve yeni agirliklar kullanilarak Dijkstra algoritmasi ile
en kisa yollar (mesafe’) hesaplanir. Ancak hesaplanan bu mesafeler asil ¢izgeye gore
hatalidir. Bu nedenle son olarak asagidaki formiil ile mesafe degerleri asil cizgeye

gore gercek degerlerine cevrilir ve algoritma sona ermis olur.

asil mesafe(u,v) = mesafe’(u,v) + h(v) - h(u) (2.19)

2.2 Bir Yapay Zeka Yontemi ile En Kisa Yol Probleminin Céziimii

Onceki boliimde bahsedilen klasik algoritmalara alternatif olarak yapay zeka
yontemleri ile de en kisa yol probleminin ¢6ziimii mimkiindiir. Yapay zeka
yontemleri klasik algoritmalardan farkli olarak sezgisel yontemler icermeleri
sayesinde problemlere ¢ok daha hizli ¢6ziim bulabilmektedirler. Ancak sezgisel
yontemler ile elde edilen sonuglarin gercekten optimum oldugu klasik
yontemlerdeki gibi kesin degildir, her zaman gercek optimumu degil bazen
optimuma yakin ¢oziimleri bulabilmektedirler. Hizli ¢6ziim bulmanin 6nemli oldugu
ve optimuma yakin sonuglarin da yeterli kabul edilebildigi optimizasyon
uygulamalarinda yapay zeka yontemleri tercih edilebilir bir alternatif olarak

goriilmektedir.

Glinimtuzde gittikce sayilar1 artmakta olan yiiksek ve karmasik yapiya sahip
binalarda ¢ok sayida sensor kullanilacagi ve bu nedenle yangin gibi dinamik
durumlarda Dijkstra algoritmasi gibi klasik algoritmalarin istenen hizda ¢6ziim
saglayamayacagi 6ngoriilmustiir. Bu nedenle ¢cok daha hizli ¢6ziim verebilen bir en
kisa yol algoritmasina ihtiya¢ duyulacaktir. Boyle bir uygulamada hiz avantajinin
daha dncelikli olacagi 6ngoritlerek, her zaman gercek optimum bulunamiyor, bazen
optimuma yakin yollar bulunabiliyor olsa da bir yapay zeka yonteminin bu
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uygulama i¢in iyi bir alternatif olabilecegi diistintilmiistiir. (Tabii ki hata oraninin da
diisik olmasina dikkat edilmelidir.) Bu sebeple bu ¢alismada, bir yapay zeka
yonteminin boyle bir wuygulamada kullanilabileceginin gosterilmesi ve

performansinin incelenmesi hedeflenmistir.

2.2.1 Kullanilacak Yapay Zeka Yonteminin Se¢imi

Yapay zeka yontemlerinin bir¢ogu dogadaki cesitli canlilarin problem ¢6zme
yontemlerinden esinlenilerek  gelistirilmistir. Bunlara karinca kolonisi
optimizasyonu, ar1 kolonisi optimizasyonu, balik siirtisii optimizasyonu, bakteri
besin arama optimizasyonu, pargacik siiriisii optimizasyonu gibi c¢esitli 6rnekler

vermek miumkindiir.

Yapilan literatlir taramasinda incelenen ¢alismalarda, en kisa yol problemi icin
cesitli yapay zeka yontemlerinin kullanildigr goriilmiistir (Bolim 1.1.3’te bu
calismalarin detaylar1 agiklanmistir). Bu ¢alismalarin degerlendirilmesi sonucunda
en kisa yol problemi icin genellikle yapay zeka yontemleri arasinda Genetik
Algoritma yonteminin Dijkstra algoritmasina alternatif olarak tercih edildigi ve
basarili oldugu, ayrica Genetik Algoritmanin bir akilli bina tahliye sistemine
uygulanmasi konusunda bir calisma olmadigi goriilmiis ve bu nedenlerle bu

calismada Genetik Algoritmanin kullanilmasina karar verilmistir.

2.2.2 Genetik Algoritma

Genetik Algoritma, 1975 yilinda John Holland tarafindan gelistirilen bir yapay zeka
yontemidir [22]. Genetik Algoritmay1 optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
kullanmak miimkiindiir ancak sezgisel bir yontem oldugu i¢in klasik yontemlerdeki
gibi kesin olarak optimum sonucun bulunacagi garanti edilememektedir. Ancak iyi
tasarlandiginda genellikle optimum veya optimuma ¢ok yakin sonuglar
bulabilmektedir. Bu dezavantajina ragmen hiz avantaji nedeniyle klasik en kisa yol
algoritmalari yerine tercih edilebilmektedir. Ayrica Genetik Algoritmanin bir baska

avantaji da sadece tek bir ¢oziim sunmak yerine en iyi ¢oziimler kiimesi
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sunabilmesidir. Bu o0zellikleri c¢esitli uygulamalar icin o6nemli faydalar

saglayabilmektedir.

Genetik Algoritmanin temel kavramlar:i popiilasyon, kromozom ve gen kavramlari

arasindaki iliski, Sekil 2.8’de bir sema lizerinde gosterilmistir.

—> Popiilasyon

0|7]12|5|1|9]|H” Kromozom

Sekil 2.8 Popiilasyon, kromozom ve gen kavramlar:

Kromozom: “Gen” adi verilen birimlerden olusan her “kromozom”, ¢6ziilmek
istenen problem i¢in olasi bir ¢6zlimii ifade edecek sekilde kodlanir. Kromozomlar

genellikle ikili sistem veya tamsayilar kullanilarak olusturulur.

Gen: Kromozomlari olusturan yapi taslar1 gen olarak adlandirilir. Gen olarak

genellikle ikili sistem (0 ve 1 rakamlar1) veya tamsayilar kullanilmaktadir.

Popiilasyon: Popiilasyon kromozomlarin olusturdugu kiimeyi ifade etmektedir.
Genetik algoritma dongiisi baslamadan o6nce bir baslangic popiilasyonu
olusturulmahdir. Baslangic popiilasyonu, tamamen rastgele olusturulan
kromozomlar ile olusturulabiliyor olsa da hizlica ¢6zliime ulasabilmesi igin
genellikle baslangic popililasyonunun belirli bir sezgisel fonksiyona gore
olusturulmasi tercih edilmektedir. Ornegin baslangic ve bitis noktalar: belirli ise bu
noktalar sabit tutularak, bunlar arasindaki diger noktalarin farkli kombinasyonlari

ile kromozomlar olusturulabilir.

Uygunluk Fonksiyonu: Uygunluk fonksiyonu, kromozomlar1 problemi ¢6zme
konusundaki performanslarina gore degerlendirir. Uygunluk fonksiyonu Genetik

Algoritma tasariminin en 6énemli pargalarindan biridir. Bu nedenle basarili bir
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Genetik Algoritma elde edebilmek icin uygunluk fonksiyonunun iyi tasarlanmasi

gerekmektedir.

Sonlandirma Kriteri: Sonlandirma kriteri Genetik Algoritma ddngiisliniin sona
ermesi icin gerekli goriilen sartlar1 ifade eder. Genellikle asagida verilen

orneklerdeki gibi sonlandirma kriterleri tercih edilir:

- Son x nesildir daha iyi bir ¢6ziim bulunamadi ise

- Uygunluk degeri belirli bir degerin tizerinde olan bir ¢6ziim bulunana kadar
- Belirli bir nesil sayisina ulasildiginda

Secim: Bir sonraki nesli olusturmak icin caprazlama yapilacak ebeveynlerin
popiilasyondan secilmesi islemini ifade eder. Yaygin olarak kullanilmakta olan

secim yontemleri ve bunlarin 6zellikleri ileride acgiklanacaktir.

Caprazlama: Secilen ebeveyn kromozomlardan yeni kromozomlarin elde edilmesi
icin ¢aprazlama islemi uygulanir. Caprazlama isleminin genellikle her dongiide
kesin degil belirli bir olasilikla gerceklesmesi tercih edilir. Cesitli ¢aprazlama
yontemleri mevcuttur ve kullanilan ¢aprazlama yontemine gore elde edilen yeni
kromozomlarin ebeveynlerden aldiklar1 kisimlar degismektedir. Bu yontemler

ileride detaylica agiklanacaktir.

Mutasyon: Kromozom iizerinde rastgele degisiklikler yapilmasi islemidir.
Mutasyon islemi her dongiide degil genellikle diisiik bir olasilikla uygulanmaktadir.
Bu sayede populasyondaki cesitliligin saglanmasinda ve lokal optimumlara

takilmanin 6nlenmesinde rol oynamaktadir.

Genetik Algoritmanin genel calisma dongiisiinii gosteren blok diyagrami Sekil 2.9'da
gosterilmistir. Genetik Algoritma, baslangi¢c popiilasyonunun olusturulmasi ile
déngiiye baslar. ilk énce popiilasyondaki kromozomlar uygunluk fonksiyonu ile
degerlendirilir ve uygunluk degerlerine gore siralanir. Daha sonra sonlandirma
kriterinin saglanip saglanmadig1 kontrol edilir ve eger kriter saglanmadi ise se¢im
fonksiyonu ile ebeveyn secimi yapilarak ardindan popiilasyonun yeni neslini
olusturmak i¢in c¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir. Ardindan

degerlendirme ve siralama islemlerinin uygulanmasi sonrasinda sonlandirma
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kriteri tekrar kontrol edilir ve sonlandirma kriteri saglanincaya kadar bu dongii ayni

sekilde stirduriiliir.

/—Iﬁ

Mutasyon

R —

Caprazlama

‘, -

Baslangic Degerlendir Sonlandirma

b | kriteri Se¢im
Populasyonu ve Sirala saglandi mi?

—

Algoritmayi

Sonlandir

Sekil 2.9 Genetik algoritmanin blok diyagrami

Genetik algoritmanin tasarlanmasi i¢in literatiirde yer alan bir¢ok ydntem
mevcuttur ve tiim yontemlerin ¢6ziilmek istenen probleme uygun olarak se¢ilmesi,
Genetik Algoritmanin basarili olmasinda biiytik bir 6neme sahiptir. Mevcut
yontemleri kullanmak yerine ihtiya¢ duyulursa yeni yontemlerin gelistirilmesi de

tercih edilebilmektedir. Simdi sirasiyla bu yontemleri inceleyelim:
Secim Yontemleri

En bilinen se¢im yontemlerinden olan uygunlukla orantili secim (rulet secimi), rank
sec¢imi, turnuva se¢imi ve stokastik evrensel 6rnekleme yontemleri incelenecektir.

Bunlar disinda literatiirde ¢ok cesitli secim yontemleri de mevcuttur.
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a) Uygunlukla orantili se¢im (Rulet secimi)

Uygunlukla orantili se¢cim (UOS) yonteminde (rulet se¢imi olarak da bilinir),
popilasyondaki her kromozomun se¢ilme olasiliklar1 uygunluk degerlerine gore
ayarlanir. Daha ytiksek uygunluk degerine sahip kromozomun rulet se¢ciminde daha
yiiksek secilme olasiligi vardir. Ornegin Sekil 2.10'da A kromozomu dairenin en
biiytik kismina sahiptir, ¢ciinkii Tablo 2.3’te goriilecegi uzere en yiiksek uygunluk
degerine sahiptir. Bu secim yontemi, disik uygunluk degerlerine sahip
kromozomlarin da kiiciik bir ihtimalle de olsa secilmesine izin verir, bu da
popiilasyondaki cesitliligi artirir. Daha ytiksek uygunluk degerine sahip kromozom
icin daha yiiksek secilme olasiigli prensibine dayandigindan; bu yontem
minimizasyon problemleri icin veya negatif veya sifir uygunluk degerine sahip

kromozomlarin bulundugu problemler i¢in kullanilamaz.

Tablo 2.3 Uygunlukla orantili secim i¢in 6rnek popiilasyon tablosu

Kromozom Uygunluk Degeri
A 8,1
B 3,6
C 1,7
D 1,3
E 3,2
F 2,4
G 0,4
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Secim
Noktasi >

Sekil 2.10 Uygunlukla orantili secim ¢arki

b) Stokastik Evrensel Ornekleme

Stokastik evrensel 6rnekleme (SEQ) yontemi, rulet se¢cim yénteminin daha gelismis
bir versiyonu olarak gosterilebilir. Rulet secim yonteminde her ebeveyni secmek
icin fonksiyonun yeniden c¢alistirilmasi gerekir, ancak stokastik evrensel 6rnekleme
yonteminde tiim ebeveynler tek seferde secilir. Bu durum rulet secimi yontemine
kiyasla diisiik uygunluk degerine sahip kromozomlara daha fazla sec¢ilme ihtimali
saglar. Tablo 2.4’te gortilen 6rnek bir popiilasyon icin Sekil 2.11'de gosterilen, rulet
secimindeki gibi bir daire olusturulur ancak rulet seciminden farkli olarak bu
yontemde her ebeveyn icin bir se¢im oku bulunur. Bu sayede tek dongii sonucunda

tlim ebeveynler se¢ilmis olur.
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Tablo 2.4 Stokastik evrensel 6rnekleme icin 6rnek popiilasyon tablosu

Kromozom Uygunluk Degeri
A 8,1
B 3,6
C 1,7
D 1,3
E 3,2
F 2,4
G 0,4

Secim
Noktasi 1

Se¢im
Noktasi 2

Sekil 2.11 Stokastik evrensel 6rnekleme carki
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¢) Turnuva Sec¢imi

Turnuva se¢imi yonteminde, turnuva icin rastgele k adet kromozom segcilir (Sekil
2.12). Secilenler arasindan da en uygun olani ebeveyn olarak secilir. Turnuva
biiytikligiinln arttirilmasi, diisiik uygunluk degerlerine sahip kromozomlarin se¢cim
ihtimalini azaltmaktadir. Turnuva se¢imi yontemi negatif uygunluk degerlerine

sahip popiilasyonlar i¢in de kullanilabilir.

Uygunluk Kromozom
Degeri

8,1 A > A

3,6 B

1,7 C

1,3 D > D » A
3,2 E

2,4 F

0,4 G > G

Sekil 2.12 Turnuva se¢imi

d) Rank Se¢imi

Uygunlukla orantili se¢cim yonteminde, en iyi kromozomlarin uygunluk degeri
digerlerine orantili olarak cok yiiksekse, digerlerinin secilme ihtimali ¢ok diisiik
olacaktir. Rank se¢im yéntemi bu sorunu ¢ézmeyi amaglamaktadir. i1k olarak tiim
kromozomlar Tablo 2.5’te gosterildigi gibi siralanir. Ornegin, en yiiksek uygunluk
degerine sahip kromozoma 1 degeri verilir, ikinci en iyi kromozom 2 degerini alir,
digerlerine de ayni sekilde sira numarasi verilir. Artik uygunluk degerleri degil

verilen bu yeni numaralara gore secilme ihtimalleri orantilanir. Bu islem, Sekil
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2.13'te goruldigi gibi birinci durumda diisiik uygunluk degerine sahip

kromozomlarin se¢ilme ihtimalini arttirmaktadir.

Tablo 2.5 Rank secimi i¢in 6rnek popiilasyon tablosu ve belirlenen rank degerleri

Kromozom Uygunluk Rank
Degeri
A 8,1 7
B 3,6 6
C 1,7 3
D 1,3 2
E 3,2 5
F 2,4 4

25%

D 21%

11%

Sekil 2.13 Rulet secimi (solda) ile rank se¢imi (sagda) yontemlerinin
karsilastirilmasi
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e) Rastgele Secim

Bahsedilen secim yontemleri disinda uygulamaya o6zgii cesitli yontemler de
gelistirilebilecegi gibi tamamen rastgele bir se¢im yapilmasi da tercih edilebilir.
Ancak, tamamen rastgele secimler yapildiginda kotii uygunluk degerine sahip
kromozomlarin Uust tliste secilmesi gibi riskler olusacag), bunun sonucunda da
popiilasyonun her nesilde daha iyiye gitmek yerine daha kotliye giderek istenmeyen

sonuglarin elde edilmesine yol acabilecegi rahatca dngoriilebilmektedir.

Caprazlama Yontemleri
a) Tek Noktadan

Tek noktadan ¢aprazlama islemi, Sekil 2.14’te gosterildigi gibi iki kromozomun da

ayni hizadan kesilerek birer pargalarinin yer degistirilmesi seklinde

gerceklestirilir.
1/0|0f1]1|0o|0|0]|1]0 o|o|lo|1]|o0|0 (0|0 |1 |0
ojofo|1)1 |1 0|10 |1 1/0|0|1 (11|01 |0 |1

Sekil 2.14 Tek noktadan ¢aprazlama

b) Cok Noktadan

Cok noktadan ¢aprazlama islemi, Sekil 2.15'te gosterildigi gibi iki kromozomun da

ayni hizadan birden fazla yerden kesilerek pargalarinin yer degistirilmesi seklinde

gerceklestirilir.

1lofol1]ofoo]o|1]0 ololof1lololof1]0]1
=

loJofof1fa|afof1]o]1] 1 ofofz]1]1]ofo]2]o]

Sekil 2.15 Cok noktadan ¢aprazlama
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c) Tekdiize (Uniform)

Tekdlize ¢aprazlama yonteminde ise her gen icin tek tek diger kromozomdaki
karsiligi ile yer degistirme yapilip yapilmayacagi belirlenmektedir. Ornek bir

uygulama Sekil 2.16’da gosterilmistir.

1lolof1]olofo|o]1]o0 ‘10‘0|1|0‘1‘0|1‘1|1‘

-

lofofofalafsfofafo]s] loJofofz]sfofofofofo]

Sekil 2.16 Tekdiize caprazlama

Mutasyon Yontemleri

Mutasyon islemi popiilasyondaki gesitliligi saglamak ac¢isindan ¢ok 6nemlidir. Her
doéngliide mutasyon olmamal, diisiik bir olasilikla gerceklesmesi saglanmalidir. Her
mutasyon yontemi her problem i¢cin uygun olmayabilir. Bu nedenle mutasyon
sonrasinda istenmeyen sonuclarin olusmamasi, olusursa diizeltilmesi icin 6nlemler

alinmalidir.

Cozilmek istenen probleme ve kromozom yapisina gore cesitli mutasyon

yontemleri tasarlanabilir. En ¢ok kullanilan mutasyon yontemleri sunlardir:

a) Tek gen degistirme

Bu yontemde, Sekil 2.17’de gosterildigi gibi genlerden biri rastgele segilir ve degeri
degistirilir. Kromozom 0 ve 1’lerden olusuyor ise 6zel bir fonksiyona gerek yoktur
ancak eger tam sayilardan olusuyor ise istenmeyen sonuclarin dnlenmesi icin

mutasyona ugratilan genin alabilecegi degerlere kisitlamalar getirilmesi gerekebilir.

1]3]2]oola[s]s 6|7 W [z Wols]5]s]6]7

Sekil 2.17 Tek gen degistirme yontemi
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b) Yer degistirme

Bu yontemde, Sekil 2.18'de gosterildigi gibi rastgele secilen iki genin yerleri
degistirilir.

lslzfofolalsfsfel7] wp [z [o[o]s Blalc]7]

Sekil 2 .18 Yer degistirme yontemi

¢) Karistirma

Bu yontemde ise, Sekil 2.19°da gosterildigi gibi kromozom iizerinde rastgele

secilen bir bolgedeki genlerin siralamasi karistirilir.

ENENENENCEENENCICREA NN Y > > : - o EACECHES

Sekil 2.19 Karistirma yontemi

d) Ters Cevirme

Bu yontemde karistirma ile benzer olarak, kromozom iizerinde rastgele bir bolge
secilir ve siralamayi karistirmak yerine Sekil 2.20'de gosterildigi gibi boélgenin

siralamasi tersine ¢evrilir.

11312 |9 |0 |4 |5 |8 |6 |7 .5867

Sekil 2.20 Ters ¢evirme yontemi
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3

SISTEM TASARIMI

3.1 Akilli Bina Tahliye Sistemi I¢cin Genetik Algoritma Tasarimi

Genetik algoritma tasarimi her uygulama i¢in 6zel olarak yapilmalidir. Basarili bir
performans gosterebilmesi icin Genetik Algoritmanin tiim fonksiyonlar1 ve
parametrelerinin uygulamaya uygun sekilde secilmesine dikkat edilmesi
gerekmektedir. Tasarim tamamlandiktan sonra yapilan benzetimlerle hangi yontem
ve parametrelerin daha iyi performans sagladigi belirlenerek Genetik Algoritmanin

performansinin iyilestirilmesi de miimkiindiir.

Akilli bina tahliye sisteminde hizli bir sekilde rotalarin hesaplanabilmesi igin
Genetik Algoritma gelistirilmesine karar verilmistir. Bu amagla ilk 6nce rotalarin
kromozomlara nasil kodlanacagy, baslangi¢ popiilasyonun nasil olusturulacagi gibi
temel basamaklar tamamlanmistir. Ardindan ¢esitli yontemler ve parametreler ile
benzetimler yapma imkani saglayan bir benzetim yazilimi gelistirilmis ve bu
yazilimda yapilan benzetimler sonucunda en iyi performansi saglayan yontem ve
parametreler belirlenmistir. (Yapilan benzetimler ve sonuglar1 4. boliimde
paylasilmistir.) Asagida, akilli bina tahliye sistemindeki rota hesaplamalari i¢in

gelistirilen Genetik Algoritmanin tasarim stireci ile ilgili detaylar agiklanmaktadir.

3.1.1 Rotalarin Kromozomlara Kodlanmasi

Kromozomlarin nasil kodlandigr algoritmanin performansin1 ciddi sekilde
etkileyebileceginden, problem icin en uygun yontemin se¢ilmesine Onem
verilmelidir. Kromozomlar genellikle tamsayilar veya 0 ve 1’lerden (ikili (binary)
sistem) olusan listeler sekilde kodlanir. Bu calismada gelistirilen yazilimin ilk
versiyonunda, uygulama kolayligi ve sonuclarin rahatca gozlemlenebilmesi
nedeniyle kromozomlarin tamsayi listesi olarak kodlanmasi tercih edilmistir. Kat
planindaki her digiim noktas1 bir tamsay1 degeri ile adlandirilmistir. Bu sayede
kromozomlar tam sayi listesi seklinde olusturuldugunda her kromozom bir rotayi
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ifade etmektedir. Ancak bu durumda diger parametreler ne kadar iyi secilirse
secilsin Genetik Algoritmanin beklendigi kadar hizli olamadig1 gorildigu icin,
sorunun kromozomlarin kodlanma y6nteminden kaynaklanabilecegi diisliniilerek
yeni bir versiyona gecilmis, tim yazilim giincellenmistir. Yeni versiyonda
kromozomlarin 0, 1, 2, 3 olmak iizere 4 rakam kullanilarak olusturulmasi tercih
edilmigtir. Bu rakamlar sirasiyla bati, kuzey, dogu, giiney yonlerini temsil
etmektedir. Kromozomlar artik digim noktalarini degil gidilecek yonleri
icermektedir. Bu nedenle rotay1 yazdirmak i¢in, baslangi¢ diiglimiinden baslayarak
bu yon komutlar: sirasiyla takip edilmekte ve ugranan her diigim noktasi rotaya

eklenmektedir. Bu sekilde diigiim noktalari cinsinden rota elde edilebilmektedir.

Kromozomlarin kodlanma yonteminin degismesi nedeniyle yazilimin se¢im,
caprazlama, uygunluk degerinin hesaplanmasi, gibi diger kisimlarinda da biiyiik
degisiklikler yapilmasi gerektigi icin yazilimda diizenleme yapmak yerine sifirdan
yeni bir yazilim olusturulmustur. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi i¢in 6zel
bir fonksiyona ihtiyac duymuyor olmasi sayesinde baslangi¢c popililasyonunun
olusturulma siiresinde bile ¢ok biiyiik hizlanma oldugu gorilmiistir. Ayrica
caprazlama ve mutasyon islemleri i¢cin de anormal rotalar olusturma riski olmadigi
icin 6zel fonksiyonlara gerek kalmamistir. Bu sayede tiim islemlerin ¢cok daha hizli
tamamlanmasi saglanmistir. Ancak bu yontemde kromozomlar tek baslarina bir
rota ifade etmedikleri icin onlarin 6ncelikle digim noktalari cinsinden rota
ifadesine donitistiiriilmeleri gerekmektedir. Bu ise biraz zaman alan bir islem olsa da
diger kisimlarin oldukg¢a hizli olmasindan dolay1 toplam zaman ag¢isindan eski
versiyona gore cok daha kisa siirede ¢oziime ulasabildigi goriilmiistiir. Bu nedenle
eski versiyon yarida birakilarak yeni versiyon lizerinden devam edilerek ¢alisma

tamamlanmistir.

3.1.2 Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

ilk popiilasyonu olusturmak igin, kromozomlar tamamen rastgele veya soruna

dayali bazi belirli kurallara gore iiretilebilir. Ancak bina planindaki her diigim
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noktasi arasinda baglanti olmadig1 i¢in istenmeyen rotalarin olusmasinin 6niine
gecmek amaciyla baslangic popiilasyonu olusturulurken rastgele listeler
olusturulmasi yerine belirli bir algoritmaya gore kromozomlarin olusturulmasi

gerekmektedir.

Bu nedenle gelistirilen yazilimin ilk versiyonunda baslangi¢ poptlasyonunun

olusturulmasi icin Sekil 3.1’de gosterilen algoritma gelistirildi:

Baslangi¢c DUgimini
Kromozomun ilk geni olarak ekle

\

K digimlerd
I om;u igumlerden < Son ek_lepen
birini rastgele seg geni sil
{ 4 EVET

Daha
once
eklenmis
mi?

HAYIR

Baska
komsu
var mi?

‘ HAYIR
kromozoma
ekle

Cikis
digimiine
ulasildi
mi?

EVET
#

Sekil 3.1 Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Kromozomlar asagidaki kurallar cercevesinde olusturulur. Bu sayede, baslangi¢

popiilasyonundaki tiim kromozomlarin gecgerli rotalari ifade etmesi saglanmaktadir.
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Kurallar:

- [Ik gen her zaman baslangi¢ digimidiir

- Son gen her zaman ¢ikis diigimudur

- Kromozomlarin boyutu sabit degildir

- Daha once gectigi diiglimlerden tekrar gecemez

- Eger ilerleyebilecegi uygun komsu dugim kalmadi ise bir adim geri giderek baska
bir yoldan devam etmeye ¢alisir. Ancak bes defa geri ¢ekilme denemesinden sonra
yine de bir yol bulamiyorsa bu rota iptal edilerek baslangi¢c noktasindan tekrar

baslanir.

- Ust kata geri dénmeyi 6nlemek icin, merdivenler arasindaki yol tek yonlii olarak

tanimlanmistir (sadece asag1 dogru).

- En son, eger rota lizerinde dongiiler var ise bunlar1 kaldirmak i¢in bir onarim

fonksiyonu c¢alistirilir.

Yazilimin yeni versiyonuna gecildiginde kromozomlar; bati, kuzey, dogu, gliney
yonlerini ifade eden 0,1,2,3 rakamlarindan olustugu icin, kromozomlar rastgele
olusturuldugunda yasanan hatali rotalarin (komsu olmayan diiglimler arasinda
gecis iceren rotalar) olusmasi sorunu da ortadan kalkmistir. Bu nedenle artik
kromozomlarin olusturulmasi bu kurallara gore degil tamamen rastgele olarak
yapilabilmektedir. Bu da Genetik Algoritmanin eski versiyona oranla oldukca hiz

kazanmasini saglamistir.

3.1.3 Uygunluk Fonksiyonunun Tasarimi

Uygunluk fonksiyonunun tasarimi Genetik Algoritmanin performansi icin ¢ok
onemlidir. Uygunluk fonksiyonu, kromozomdaki genlerin toplam maliyeti ile ters
orantili bir uygunluk degeri verecek sekilde tasarlanmistir. Bir kromozomdaki

sirasiyla her diigiim noktasi arasindaki mesafelerin toplami “t” olarak ifade edilirse
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1/t ifadesi uygunluk degerini vermektedir. Bu durumda en kisa rota en yiiksek

uygunluk degerine sahip olacaktir.

Yeni versiyonda her kromozom ¢ikisa ulasamadig icin, uygunluk fonksiyonuna ¢ikis
noktasina kus ucusu mesafe degerinin de etki etmesi saglanarak kisa da olsa ¢ikisa

ulasamayan rotalarin disik uygunluga sahip olmasi saglanmistir.

3.1.4 Secim Fonksiyonunun Tasarimi

Caprazlama yapilacak ebeveynlerin se¢cim islemi, secim yontemlerinden biri
kullanilarak yapilmaktadir. Tasarlanan benzetim uygulamasi tizerinde se¢im islemi
icin turnuva secimi, uygunlukla orantili secim, stokastik evrensel 6rnekleme ve rank
secimi secenekleri eklenmistir. Bu seceneklerden biri ile popiilasyon icinden iki adet

kromozom segilerek ¢aprazlama islemi gergeklestirilir.

3.1.5 Caprazlama Fonksiyonunun Tasarimi

Caprazlama fonksiyonunun tasarimi i¢in Oncelikle bilinen gesitli ¢aprazlama
yontemlerini incelenmistir ve ardindan bu calismadaki probleme uygun bir
caprazlama fonksiyonu gelistirilmistir. Ik versiyonda, rotalar1 belirten
kromozomlarin uzunluklarinin degisken olmasi ve her digim noktasi arasinda
baglanti olmamas1 nedeniyle klasik sabit bir noktadan c¢aprazlama, tekdiize
(uniform) caprazlama gibi yontemler kullanilamamakta idi. Bu nedenle ilk
versiyonda, iki kromozom arasinda ortak genlerin tespit edilip bu noktalardan
caprazlama islemini gerceklestirecek bir caprazlama fonksiyonu tasarlanmistir.
Once iki kromozom arasindaki tiim ortak genler tespit edilmekte (aym hizada
olmalarina gerek yoktur) ardindan bu genlerden biri rastgele seg¢ilerek bu genlerin
bulundugu nokta yan yana getirilerek ¢aprazlama islemi gerceklestirilmektedir.
Eger ebeveynler arasinda ortak gen tespit edilemezse ebeveynler caprazlama

yapilmadan ¢ikt1 olarak verilmektedir.
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Ancak yeni versiyona gecilmesi ile, yeni bir kromozom olusturmak yerine
kromozom i¢inden rastgele olarak secilen bir veya birka¢ gen rastgele bir rakam ile
(0, 1, 2 veya 3) degistirilerek mutasyon islemi daha hizli gercgeklesecek hale

getirilmigtir.

3.1.6 Mutasyon Fonksiyonunun Tasarimi

ilk versiyonda, mutasyon fonksiyonu her déngiide diisiik bir ihtimalle uygulanir ve
uygulandiginda ¢aprazlama islemi sonrasi tiretilen kromozomlardan birini, rastgele
olarak yeni tiretilmis bir kromozom ile degistirir. Yeni kromozom, ilk popiilasyonu

olusturmak icin kullanilan fonksiyon tarafindan iiretilmektedir.

Ancak yeni versiyona gecilmesi ile, yeni bir kromozom olusturmak yerine rastgele

bir gen degistirilerek mutasyon islemi daha hizli gergeklesecek hale getirilmistir.

3.2 Kalabalik seviyesine gore ilerleme hizinda olusacak

yavaslamanin hesaplanmasi

Gelistirilen akilli bina tahliye sisteminde bulunan kalabalik sensorleri,
yerlestirildikleri koridorlarin kalabalik seviyelerini tespit etmektedir. Elde edilen bu
Olctimler, rotalar hesaplanirken g6z oOniinde bulundurularak asir1 kalabalik
nedeniyle olusacak yavaslama ve izdihamlarin 6niine gecilmesi amaglanmaktadir.
Bunu gergeklestirebilmek icin 6l¢iilen kalabalik seviyesinin ne kadar yavaslamaya
neden olacaginin hesaplanarak o koridorun mesafe degerine belirli bir ekleme
yapilmasi gerekmektedir. Bu sayede Genetik Algoritma, rota hesaplamasi yaparken
o koridorun daha uzun hale geldigini gorecek ve daha kisa bir rota olusturmaya

calisacaktir.

Kalabalik bir grubun ilerleme hizinin tespiti konusu ¢ok uzun zamandir iizerinde
calisilan bir konudur. Z. Fang ve ark. 2003 yilinda yayinladiklari bir makalede [23],
literatiirdeki kalabalik seviyesi ile ilerleme hizi arasindaki iligki iizerine yapilan

cesitli calismalari incelemisler ve bu calismalara ait formiillere yer vermislerdir. Bu

41



formiiller arasinda hesaplama ag¢isindan en basit olan Nelson [24] tarafindan
gelistirilen formiil oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada ¢ok hizli bir hesaplamaya
ihtiya¢ duyuldugu i¢in ilk versiyonda bu formiiliin kullanilmasi tercih edilmis idi.

Formiil m/s cinsinden kalabaliktaki bir insanin ilerleme hizin1 vermektedir:
S =k(1-ap) (3.1)

Burada p parametresi insan yogunlugunu (m? basina diisen insan sayisi)
belirtmekte, k parametresi ise bulunulan yerin tipine gore degisen bir katsayidir ve
koridor icin 1,4 olarak verilmistir. Bir diger parametre olan a parametresi ise bina
icindeki durum icin 0,266 olarak verilmistir. insan yogunlugu, yani m? bagina diisen
kisi sayisinin hesabi i¢in koridorun taban alani ve bulunan kisi sayisina ihtiyag
bulunmaktadir. koridor uzunluk ve genislikleri zaten sabittir ve sistemin kuruldugu
binanin bilgilerinin kurulum sirasinda yazilima girilmesi gerekmektedir. Kisi
sayisinin ise, gorunti isleme ile insan sayimi yapabilen yeni nesil giivenlik

kameralar1 araciligiyla tespit edilecegi planlanmistir.

Bu formiil ile 6rnek bir hesaplama yapmak i¢in, 10m uzunlugunda, 3m genisliginde
bir koridorda 60 kisilik bir kalabaligin oldugunu varsayalim. Bu durumda m? basina

diisen Kisi sayisi
60/3*10=2 (3.2)
olacaktir. Buna gore, kalabaligin ilerleme hizi ise
§S=14(1-0266*2)=0,6552m/s (3.3)

olarak hesaplanacaktir.

Z.Fang ve ark. [23] makalelerinde ayrica Predtechenskii ve Milinskii [25] tarafindan
gelistirilen ve daha kabul edilebilir oldugunu belirttikleri su formiile de yer

vermislerdir.
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V=112D4 - 380D3 + 434D2 - 217D + 57 (m/dk) (3.4)

Bu formiil Nelson’un formiiliine gore daha karmasik olsa da daha kabul edilebilir
gorildigi icin gelistirilen akilli bina tahliye sistemi yaziliminda bu formiilin

kullanilmasi tercih edilmistir.

Bu formiilde D parametresi, alan bazinda insan yogunlugunu ifade etmektedir ( m?
/m?) yani m? kare basina bir insanin kapladigi alani belirtmektedir ve su formiil ile

elde edilir:
D =Nf/wL (3.5)

Bu formiilde N parametresi akistaki insan sayisini, f parametresi insanin yatay kesit
alanini (yerde kapladig: alan1), w parametresi akisin genisligini, L parametresi ise
akisin uzunlugunu ifade etmektedir. Denklem 2.23 ile bir kalabaligin ilerleme hizini
hesaplayabilmek i¢in oncelikle bu parametreler kullanilarak D degerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. Bu ¢calismada koridorlarin genislikleri w, koridorlarin
uzunluklar L parametresi olarak alinmistir. Diger bir parametre olan f parametresi
ise 0,125 m? /m? olarak kabul edilmistir. Bahsi gecen makalede, bu degerin
Thompson tarafindan [26] kis kiyafetleri i¢cindeki ortalama bir insanin yatay
yansimasi olarak kabul edildigi belirtilmistir . N parametresinin ise goriintii isleme
ile insan sayimi yapabilen yeni nesil giivenlik kameralar aracilifiyla tespit edilecegi

planlanmistir.

Ornek bir koridor i¢in ilerleme hizinin (V) hesabi su sekilde yapilabilir:

w=2m (3.6)
L=10m (3.7)
f=0,125 (3.8)

N =40 (3.9)

Bu bilgilere gore;

43



D=Nf/wL=025 (3.10)
V=24375 m/dk=0,40625m/s (3.11)

olarak elde edilmektedir.

Bahsedilen bu iki formiilden biri ile ilerleme hizi hesabi yapildiktan sonra, bu hiz
degisiminin etkisini Genetik Algoritmaya kolayca aktarmak amaciyla koridorun
uzunluk degeri degistirilmektedir. Bu sayede bir koridorda kalabalik arttiginda,
ABTS yazilimi o koridorun uzunlugunun arttigini gériip daha kisa olan alternatiflere
yonlendirebilmekte veya kalabalik azaldiginda koridor uzunlugunun kisalmasi

nedeniyle tekrar bu koridora yonlendirmeye karar verebilmektedir.

Ornek bir benzetim yapmak icin Sekil 3.2’de gosterilen kat planindaki A noktasindan

cikislara ulasmay1 saglayan alternatif iki koridoru ele alalim;

am
-

¢

12m

JDDRIA0 =
[ Joploy =
'—'

A‘I‘

= Koridor 2

om | |2

54dm

Sekil 3.2 Ornek kat plani

Koridorlarin bos oldugu ilk durumda sistem c¢ikisa en yakin olan koridor 1’e

yonlendirecektir. Bir siire sonra koridor 1 kalabaliklasmaya baslayacak ve belirli bir
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degere ulasildiginda artik koridor 2 daha hizli hale gelecek ve sistem artik koridor
2’ye yonlendirmeye baslayacaktir. Bu yon degisiminin olacag: kalabalik miktarini

hesaplayalim:

Kalabalik yok iken acil durumda ortalama bir insanin ilerleme hizini Park ve ark. ait
bir ¢alismay1 [27] referans alarak 3 m/s olarak kabul edelim. Bu durumda Kkisi, 1.

koridoru
12/3 = 4 (3.12)
saniyede gecerek ¢ikisa ulasacaktir. Ikinci koridordan gitse idi
54/3 =18 (3.13)

saniyede cikisa ulasabilirdi. Bu durumda goriildigi gibi koridor 1 daha avantajlidir.
Ancak koridor 1 de kalabalik orani arttiginda, kisi sayisinin 72 oldugunu kabul

edersek;

Yogunluk degeri:
72/ (3*12) = 2 (3.14)
olacaktir. Buna gore, Nelson formiiliine gore kalabaligin ilerleme hizi ise
§$=14(1-0266*2)=0,6552m/s (3.15)
olacaktir. Bu hiz degeri ile koridor 1 i tamamlama siiresi
12/0,6552 = 18,3 (3.16)
saniye olacaktir. Sistem bu durumda koridorun uzunluk degerini
x/3=183 (3.17)
denklemine gore

X =549m (3.18)
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olarak degistirecektir. Bu durumda 2. koridor hala bos oldugu i¢in, uzunlugu 54m,
tamamlanma siiresi de hala 18 saniye oldugundan daha avantajli duruma gelmis
olacaktir ve bu nedenle sistem artik 2. koridora yonlendirmeye baslayacaktir. Tabii
ki bir siire sonra 2. koridor da kalabaliklasmaya baslayacak, bu sirada da 1. koridor
da bosalacag icin sistem tekrar 1. koridorun uzunluk degerini dustirecek ve 2.
koridora gore daha avantajli hale geldiginde tekrar 1. koridora yonlendirmeye
baslayacaktir. Sistem bu sekilde tabelalar1 siirekli degistirerek asir1 kalabaligin

olusmasini 6nlemeye calisacaktir.

3.3 Akilli Bina Tahliye Sistemi (ABTS) Benzetim Yaziliminin

Tasarimi

Tasarlanan Akilli Bina Tahliye Sisteminin test edilmesi ve Genetik Algoritma
parametreleri ve kullanilan yontemlerde degisiklikler yapilarak performansa

etkilerinin gozlemlenmesi amaciyla bir benzetim yazilimi gelistirilmigtir.
Yazilim C# programlama dili kullanilarak yazilmistir.

ABTS benzetim yaziliminin kullanici arayiizii Sekil 3.3’te gortilmektedir. Binanin ilk
6 katini gorsel olarak gosterebilmekte, daha fazla kath binalar i¢in ise yazili olarak

¢6zlim rotasini sunabilmektedir.

Manuel benzetim butonuna tiklandiginda kat planlari tizerinde yangin, kalabalik ve
insan algilama butonlar:1 goriilmektedir. Bu butonlara tiklandiginda bu sensérden
sinyal alindig1 bilgisi yazilima iletilmektedir ve yazilim da buna gore yeni rotalar

hesaplayarak tabelalar1 olusturmakta ve giincellemektedir.

Sag kisimda kalabalik sensori (kisi sayimi) girisi bulunmaktadir. Bu boliimde, kat
planinda herhangi bir kalabalik butonuna basildiginda o kalabalik sensoériine

verilecek giris (kisi sayis1) degeri ayarlanmaktadir.

Alt kisimda ayrica Genetik Algoritma i¢in parametre ve yontemlerin se¢imi icin

ayarlamalarin yapilabildigi bir kisim yer almaktadir.
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Bunlar disinda binanin kag¢ kath olacag, baslangi¢ ve cikis noktasi gibi ayarlar da

yapilabilmektedir.

Ayrica Genetik Algoritmaya alternatif olarak klasik en kisa yol bulma algoritmalari
arasinda en bilinenlerden biri olan Dijkstra algoritmasi ile rotalarin hesaplanmasi
icin de bir secenek sunulmustur. Bu sayede farkli durumlarda Genetik Algoritma ile
Dijkstra algoritmasinin karsilastirilabilme imkani saglanmistir. Yapilan cesitli

karsilastirma testleri 6rnek vaka ve benzetimler boliimiinde bulunmaktadir.
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Sekil 3.3 ABTS simiilasyon yazilimi kullanici araytizii

48



4

ORNEK VAKA VE BENZETIMLER

4.1 Kullanilan Yéntem ve Parametrelerin Genetik Algoritma Performansina

EtKilerinin incelenmesi

Benzetim 1: Secim Yonteminin EtKisi

Benzetimin amaci:

Secim yonteminin Genetik Algoritmanin hata orani ve ¢6ziim siiresine etkisinin

incelenmesi

Yontem:

Genetik algoritma ve Dijkstra algoritmasi sirayla kullanilarak, 500 diigiim noktasina
sahip bir binada, iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi islemi, her bir
popiilasyon biyukligi icin 100’er kez tekrarlanmistir ve elde edilen ¢6ziim
stirelerinin ortalamasi alinmistir. Bu sayede benzetim sirasinda olusabilecek dis
etkenlerden ( yazilimin arka planindaki islemler, bilgisayarda ¢alisan diger islemler,

hatalar vs.) kaynaklanacak anlik hatali stire 6l¢ciimlerinin 6nlenmesi amag¢lanmaistir.

Sabit Tutulan Parametreler:

Diigiim Noktasi Sayisi: 500
Popiilasyon Biiytikliigi: 10
Caprazlama Orani: %50
Mutasyona Ugrayan Gen Sayisi: 10

Mutasyona Ugrayan Kromozom Sayisi: 10
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Sonlandirma Kkriteri: son 5 nesil boyunca bir gelisme yok ise sonlandir

Benzetim Sonuclarinin Degerlendirilmesi:

Benzetim sonucunda elde edilen grafikte goriildigi lizere (Sekil 4.1), test edilen
dort farkh se¢im yontemi arasinda en hizli ¢6zlim siiresini veren se¢im yontemi
turnuva se¢imi olmustur. Bu benzetimde sadece 1 adet rota olusturuldugu icin stire
farki ¢ok diisiik olsa da, ¢ok sayida diigiim noktasina sahip biiyiik ve karmasik
binalarda ayni anda ¢ok fazla sayida rota olusturulmasi gerekecegi i¢in bu stire farki
saniyeler seviyesine ylikselecektir. Dinamik bir durumda bu rotalarin ¢ok hizli bir
sekilde anlik olarak giincellenmesi gerekecegi icin bu saniyeler seviyesindeki siire
farki 6nemli bir sorun olusturacaktir. Aradaki farklarin daha anlasilir bir sekilde

gosterimi i¢in ylizde cinsinden farklar Sekil 4.2’de gosterilmistir.

Cozim stresinin disinda hata orani da énemli bir kriter oldugu i¢in onun da
incelenmesi gerekli goriilmiustiir. Sekil 4.3’te de gortildugi gibi hata orani agisindan
da turnuva seciminin ayni zamanda en diisiik hata oranina da sahip oldugu
belirlenmistir. Burada da degerler birbirine yakin oldugu i¢in aradaki farklarin daha
anlasilir bir sekilde gortlebilmesi icin yiizde cinsinden farklar Sekil 4.4’te
gosterilmistir. Bu sonuclar degerlendirildiginde, turnuva yonteminin en uygun

secenek oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.1 Secim yonteminin ¢6ziim siiresine etkisi
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Sekil 4.2 Secim yontemlerinin ¢éziim stireleri arasindaki ytizde cinsinden farklar
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Benzetim 2: Popiilasyon Biiyiikliigiiniin Etkisi

Benzetimin amaci:

Popiilasyon biiytikligiiniin Genetik Algoritmanin hata orani ve ¢éziim siiresine

etkisinin incelenmesi

Yontem:

Genetik algoritma ve Dijkstra algoritmasi sirayla kullanilarak, 500 diigiim noktasina
sahip bir binada, iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi islemi, her bir
popiilasyon biyukligi icin 100’er kez tekrarlanmistir ve elde edilen ¢6zim

slirelerinin ortalamasi alinmistir.

Sabit Tutulan Parametreler:

Diigiim Noktasi Sayisi: 500

Secim yontemi: Turnuva se¢imi
Caprazlama Orani: %50

Mutasyona Ugrayan Gen Sayisi: 0
Mutasyona Ugrayan Kromozom Sayisi: 0

Sonlandirma kriteri: son 5 nesil boyunca bir gelisme yok ise sonlandir

Benzetim Sonuclarinin Degerlendirilmesi:

Benzetim sonuglari ile olusturulan grafikte (Sekil 4.5) gorildigu gibi, popiilasyon
biiytikligi arttikca ¢6ziim siiresi uzamaktadir. Bunun nedeni, kromozom sayisi
arttig1 icin bunlarin islenmesinin daha fazla zaman almasidir. Bu sonuglara gore,
hizli bir ¢6ziim bulabilmek i¢in poptilasyon biiyiikliigiiniin diisiik tutulmasi gerektigi
goriilmektedir. Ancak Sekil 4.6’da da gorildigi gibi popililasyon biytkligi

azaldikga, Genetik Algoritmanin hata orani da artmaktadir. Bu nedenle popiilasyon

53



biiytikligii secilirken istenen ¢6ziim siliresini saglayan en fazla popilasyon

biiytikliigiinlin secilmesi gerekmektedir.

80 1 p<0.0001 - ANOVA

70 | l
60 -
50 1
40 A
30 -
20 -
10 -

oo I

- T T

10 20 30 50 70 90 150 200
Popiilasyon

Ortalama Co6ziim Siiresi (milisaniye)

Sekil 4.5 Popiilasyon biiyiikliigliniin ortalama ¢6ziim siiresine etkisi

81 p<0.0001 - ANOVA

Hata oran1 %
N
1

B . — B B B B 1

10 20 30 50 70 90 150 200
Popiilasyon

Sekil 4.6 Popiilasyon biiyiikliigliniin hata oranina etkisi
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Benzetim 3: Mutasyon Oraninin ve Sayisinin EtKisi

Benzetimin amaci:

Mutasyona ugrayan kromozom sayisinin ve mutasyon sirasinda degisiklige ugrayan
gen sayisinin Genetik Algoritmanin hata orani ve ¢0zim siiresine etkisinin

incelenmesi

Yontem:

Genetik algoritma ve Dijkstra algoritmasi sirayla kullanilarak, 500 digiim noktasina
sahip bir binada, iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi islemi, her bir
popiilasyon bilytukligi icin 100’er kez tekrarlanmistir ve elde edilen ¢6zim

stirelerinin ortalamasi alinmistir.

Sabit Tutulan Parametreler:

Diigiim Noktasi Sayisi: 500
Popiilasyon Biiyiikliigii: 20
Secim yontemi: Turnuva se¢imi
Caprazlama Orani: %50

Sonlandirma kriteri: son 5 nesil boyunca bir gelisme yok ise sonlandir

Benzetim Sonuclarinin Degerlendirilmesi:

Yapilan benzetimlerde, mutasyona ugrayan kromozom sayisi ve mutasyon sirasinda
degisiklige ugrayan gen sayis1 0’dan 10’a kadar arttirilarak Genetik Algoritmanin
¢OzUm suresi ve hata oranina etkileri gézlemlenmistir. Asagidaki grafiklerde (Sekil
4.7, 4.8, 4.9, 4.9), mutasyon parametrelerindeki degisimin ¢6zliim siiresi veya hata
oranina belirli bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Sonug olarak bu durumun bu

calismadaki problem ve Genetik Algoritma tasarimiyla ilgili oldugu varsayilmis, bu
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calismadaki problem i¢in mutasyonun cok da etkili ver gerekli olmadigina karar

verilmistir.
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Sekil 4.7 Mutasyon oraninin ortalama ¢6ziim stiresine etkisi

Hata orani (%)
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Mutasyona ugrayan gen sayisi

Sekil 4.8 Mutasyon oraninin hata oranina etkisi
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Sekil 4.9 Mutasyona ugrayan kromozom sayisinin ortalama ¢éziim siiresine etkisi

Hata orani (%)
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Sekil 4.10 Mutasyona ugrayan kromozom sayisinin hata oranina etkisi
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Benzetim 4: Caprazlama Oraninin EtKisi

Benzetimin amaci:

Caprazlama oraninin Genetik Algoritmanin hata orani ve ¢6ziim siiresine etkisinin

incelenmesi

Yontem:

Genetik algoritma ve Dijkstra algoritmasi sirayla kullanilarak, 500 digiim noktasina
sahip bir binada, iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi islemi, her bir
popiilasyon biyukligi icin 100’er kez tekrarlanmistir ve elde edilen ¢6zim

slirelerinin ortalamasi alinmistir.

Sabit Tutulan Parametreler:

Diigiim Noktasi Sayisi: 500

Popiilasyon Biiytikliigii: 20

Sec¢cim yontemi: Turnuva se¢imi
Mutasyona Ugrayan Gen Sayisi: 0
Mutasyona Ugrayan Kromozom Sayisi: 0

Sonlandirma kriteri: son 5 nesil boyunca bir gelisme yok ise sonlandir

Benzetim Sonuclarinin Degerlendirilmesi:

Benzetim sonucunda elde edilen grafikte (Sekil 4.11), test edilen farkli caprazlama
oranlar1 arasinda en hizli ¢6ziim stiresinin, popiilasyonun %10 unun ¢aprazlandigi
durumda elde edildigi goriilmektedir. Bunun sebebi daha fazla ¢aprazlama islemi
yapildiginda daha fazla islem stiresi harcanmasidir. Hata orani agisindan ise Sekil
4.12’de gorildigli tlizere en diisiik hata orani, popillasyonun %100 {iniin

caprazlandigr durumda elde edilmistir. Bunun sebebi ise ¢caprazlama oraninin
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artmasinin cesitliligi arttirarak daha iyi kromozomlarin daha hizli ortaya ¢ikmasini
saglamasidir. Bu sonuglara gore ¢6ziim siiresi agisindan ¢aprazlama oraninin diisiik
tutulmas1 mantikli goriinse de hata oran1i ¢ok daha 6nemli oldugundan
popiilasyonun %100 1iniin ¢aprazlanmasinin en uygun secenek oldugu

belirlenmistir.

35 4 p<0.0001 - ANOVA
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Sekil 4.11 Caprazlama oraninin ortalama ¢6ziim stiresine etkisi
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Sekil 4.12 Caprazlama oraninin hata oranina etkisi
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4.2 Genetik Algoritma ile Dijkstra Algoritmasinin C6ziim Bulma Hizlarinin

Karsilastirilmasi

Onceki béliimde yapilan benzetimler sonucunda optimum sonug elde edebilmek
icin hangi Genetik Algoritma parametrelerinin kullanilmasi gerektigi belirlenmisti.
Bu bolumdeki benzetimlerde ise, bu parametreler kullanilarak Genetik Algoritma ile
Dijkstra algoritmasinin farkli biiytklige sahip binalardaki ¢6ziim siireleri

karsilastirilacaktir.

Benzetim 7: Dugiim Noktasi Sayisindaki Artisin Genetik Algoritma ile Dijkstra

Algoritmasinin Céziim Siireleri Arasindaki Farka Etkisi
Yontem:

Genetik algoritma ve Dijkstra algoritmasi sirayla kullanilarak iki nokta arasindaki
en kisa yolun bulunmasi islemi, farkli yiikseklikteki binalar igin 100’er kez

tekrarlanmistir ve elde edilen ¢6ziim stirelerinin ortalamasi alinmistir.

Sabit Tutulan Parametreler:

Popiilasyon Biiyiikliigii: 20

Secim yontemi: Turnuva se¢imi
Caprazlama Orani: %100

Mutasyona Ugrayan Gen Sayisi: 0
Mutasyona Ugrayan Kromozom Sayisi: 0

Sonlandirma kriteri: son 5 nesil boyunca bir gelisme yok ise sonlandir

Benzetim Sonuclarinin Degerlendirilmesi:

Yapilan benzetimlerin sonuglarinin gosterildigi grafikte (Sekil 4.13) de goruldiagu
lizere, diiglim noktas1 miktarinin az oldugu durumlarda Dijkstra algoritmasinin

Genetik algoritmaya gore ¢ok daha kisa ¢6ziim siiresine sahip oldugu, ancak diigiim
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noktas1 miktar1 arttirildik¢a, yani problemin biiyikligi arttikca; Dijkstra
algoritmasinin ¢6zim siiresi ile Genetik algoritmanin ¢6zim stiresi arasindaki
farkin giderek azaldig1 ve 2500 adet ve daha fazla diiglim noktasina sahip binalar
icin Genetik algoritmanin Dijkstra algoritmasina gore daha hizli ¢6ziim bulabildigi
gozlemlenmistir. Bu calismada kat planinin ¢ok basit olmasindan dolay1 kat basina
10 digum noktasi dismekte ve bu da 250 kath binaya esdeger olmaktadir. Ancak
giiniimiuizdeki biuiytik binalarin kat planlar incelendiginde ¢ok daha karmasik
olduklar1 gériilmektedir. Ornegin kat basina 50 diigiim noktas: iceren 50 kath
yuksek bir bina 2500 dugim noktasina sahip olacaktir. 50 kath bir bina ise

gliniimiizde bir¢ok drnegi bulunan gercgekgi bir bina 6rnegi teskil etmektedir.
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Sekil 4.13 Artan diigiim noktas1 miktarina gore Genetik Algoritma ile Dijkstra
algoritmasinin ¢6ziim siirelerinin karsilagtirilmasi

Bu sonuclar, popiilasyon miktarinin 20 olarak secilmesi sonucu elde edilmistir.
Buna ragmen hata oraninin benzetim 1’deki hata oranlarina gore oldukg¢a diisiik

oldugu gorilmistir. Bu durumun, diiglim noktasi sayisinin yiiksek olmasindan
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kaynaklandig1 diisiiniilerek digiim noktasi sayisina gore hata oraninin nasil
degistigini incelemek i¢in bir benzetim daha yapilarak, Sekil 4.14’teki grafik

olusturulmustur.
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Diigiim Noktasi Miktari

Sekil 4.14 Artan digim noktasi miktarina gére hata oraninin degisimi

Sekil 4.14’teki grafikte de goruldigi gibi, az miktarda diigiim noktasina sahip
problemlerde popiilasyon miktarinin 20 olarak segilmesi yliksek hata oranlarina
sebep olmakta iken, yeterince ¢ok diigiim noktasina sahip problemlerde popiilasyon
miktarinin bu kadar diisiik tutulmasi, o kadar yiiksek hata oranlarina sebep
olmamaktadir. Eger bu durum olmasaydi, hata oranini diistirmek icin popiilasyon
biiytikliigiinlin oldukea yiikseltilmesi gerekecekti ve bu da asir1 bir yavaslamaya
sebep olacakti. Bunun sonucunda da Genetik Algoritmanin Dijkstra algoritmasina
gore daha hizli hale gelmesi icin gereken diiglim noktas1 miktari ¢cok daha ytiksek

olacaktir.
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5

SONUC VE ONERILER

Sonu¢ olarak, bu calismada bir akillh bina tahliye sisteminde yapay zeka
yontemlerinden biri olan Genetik algoritmanin kullanilabilir oldugu ve nasil
tasarlanabilecegi ve uygulanabilecegi  gosterilmis, Genetik  Algoritma
parametrelerindeki degisimlerin ve problemin 6zelliklerinin ¢6ziim siiresi ve hata
oran1 Uzerindeki etkileri incelenmis ve en bilinen klasik en kisa yol bulma
algoritmas1 olan Dijkstra algoritmasi ile performansi karsilastirilarak detayl

sonuglari ortaya koyulmustur.

Bu sonuglar gostermektedir ki, diiglim noktasi miktarinin az oldugu kiigik ve
karmasik olmayan binalarda kullanilmak tizere gelistirilecek akilli bina tahliye
sistemleri icin Dijkstra algoritmasinin kullanilmasi ¢ok daha uygun goériinmekte
iken; bina biuyukligi ve karmasiklhigl arttikca (diigim noktasi sayisi arttikga),
Genetik Algoritma, Dijkstra algoritmasina gore daha hizli ¢6ziim saglamaya
baslayacag icin tercih edilebilir bir hale gelecektir. Ancak burada hata oraninin
kesinlikle g6z onlinde bulundurulmasi, hata oranindan kaynakli mesafe artisinin,
hizli ¢6ziim stiresi avantajini anlamsiz kilacak derecede yiiksek olmadigindan emin
olunmasi gerekmektedir. Clinkii Genetik algoritma ¢ok daha hizli ¢6ztim bulabiliyor
olsa da hata orani sebebiyle rota mesafesini uzatacagi, bu durum da tahliye siiresini
arttiracagl i¢in her problem icin uygun bir secenek olmayabilir. Veya Genetik
Algoritmanin o probleme uygun tasarlanamamasi nedeniyle yiiksek hata oranlari

goriliiyor olabilir.

Bu nedenle, bir akilli bina tahliye sistemi gelistirilmek istendiginde, bahsedilen tiim
benzetim ve hesaplamalar yapilarak Dijkstra algoritmasinin mi1 yoksa Genetik
algoritmanin mi daha uygun bir se¢cim olacagina bu sonuglar degerlendirilerek karar

verilmesi onerilmektedir.
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Gelistirilen bu sistemin gercek bir bina lizerinde uygulanmasi igin yenilik¢i ve
kolaylik saglayacak bir yontem olarak, bina bilgi sistemleri (BIS) ile
entegrasyonunun saglanarak tiim sensor verilerini oradan almasi, tabelalar1 da BIS

uzerinden kontrol edebilecek hale getirilmesi 6nerilmektedir.

Ayrica binanin dijital ikizi lizerinde sanal bir sensor ve tabela ag1 olusturularak, bu
sensorlerin gercek bir acil durumu simule edecek pseudo random veriler
uretmesinin saglanmasi, bu sayede sistemin dinamik bir durumda davranisinin test

edilmesi de faydali bir ¢calisma olacaktir.
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