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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TREN FRENLEME ENERJiSININ MAKSIMUM GERi KAZANIMI iCIN ZAMAN-
PLANI OPTIMIZASYONU

Biisra TURAL

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN

2020, 69 sayfa

Bu calismada, Metro Istanbul araclarindan zaman plani uyarlanarak maksimum
enerji kazaniminin optimize edilmesine yonelik arastirma sonuglar
paylasilmistir. Yeniden enerji kazanimi (rejeneratif enerji), elektromanyetik
frenleme yapan trenlerin trettigi enerjiyi hatta hareket etmeye hazir
durumunda bulunan diger trenlere aktarmasi prensibine dayanmaktadir.
Trenleri ivmelendiren enerji, kinetik ve potansiyel enerji olarak depolanir.
Frenleme esnasinda kinetik enerji elektrik enerjisine dontstiriliir, bu enerji
geri iletilerek katenere verilir. Alict durumunda bulunan trenin de bu enerjiyi
kullanmasiyla enerjinin geri kazanimi gercgeklestirilmis olur. Yeniden enerji
kazanimi elde etmenin en etkili yollarindan birisi, trenlerin istasyonlarda
bekleme stirelerinde diizenleme yaparak zaman-plani en iyilestirmesinin
gerceklestirilmesidir. Bunu saglayacak bekleme siirelerini bulmak icin genetik
algoritma kullanmilmistir. Genetik algoritmalar, evrimsel siirece benzer sekilde
calisan arama ve en iyilestirme yontemidir. Bu yontem ¢ok boyutlu ve karmasik
uzayda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore en iyi ¢oziimii aramaya dayanir.
Her tekrar sonunda en iyi birkag elit birey bir sonraki nesle aktarilmistir. Her
tekrarda toplam birey sayisi sabit tutulmus, diger bireyler ise elit bireylerin
caprazlanmasi sonucu veya rastgele lretilmesiyle olusturulmustur. Agresif
mutasyon islemi, istasyon bekleme siirelerindeki degisimin sifira esit olmadigi
durumlarda uygulanmistir. Yapilan simiilasyon sonucunda, referans ¢alismaya
gore (%60 rejeneratif kazanim) %30 civarinda daha iyi sonu¢ elde edilmistir
(%78 rejeneratif kazanim)

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, metro zaman-plani, optimizasyon,
yeniden enerji kazanimi.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

TIME-PLAN OPTIMIZATION WiTH GENETIC ALGORITHM FOR REGAIN OF
ENERGY FROM TRAIN TRACKS

Biisra TURAL

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineer

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Metin TURAN

2020, 69 pages

In this study, the research results for optimizing the maximum energy gain are
shared by adapting the time plan of Metro Istanbul vehicles. Regenerative
energy recovery is based on the principle that energy produced by the trains
which make electromagnetic brake is transferred to the other trains that are
ready to move. One of the ways to re-energize is to arrange the waiting times of
the trains at the stations and to realize the time-plan optimization. Genetic
algorithm was used to find station dwell times. Genetic algorithms are search
and optimization methods that work similarly to the evolutionary process. This
method is based on seeking the best solution according to the principle of
survival of the best in multi-dimensional and complex space. At the end of each
repetition, several of the best elite individuals were transferred to the next
generation In each repetition, the number of society individuals has been kept
constant, while other individuals have been formed by crossing elite individuals
or producing them randomly. Aggressive mutation was applied in cases where
the change in station waiting times was not equal to zero. Result in of the
simulation, around 26% better result compared to the reference study (60%
regenerative energy recovery) was obtained (78% regenerative energy
recovery).

Keywords: Genetic algorithm, metro time-table, optimization, regain of energy.
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1 GIRIS

Glintimiizde trafik sorunlar1 ve fosil atiklardan kaynaklanan ¢evre sorunlarinin
artmasi ile birlikte toplu tasimaya verilen 6nem artmistir. Toplu tasimanin
onem kazanmasi ile metro, hafif rayl sistem ve tramvay gibi ulasim araglarina
talep artmistir. Rayll sistemler arag, insaat ve elektrik tiiketimi bakimindan
yuksek maliyetli sistemlerdir. Maliyetlerin diisiirtilebilmesi ve projenin geri
donts stresinin kisaltilabilmesi yeni yatirim kararlarinin verilmesi agisindan
onemlidir. Projelerin geri doniis maliyetlerini azaltic1 yontemlerden biri isletme
maliyetlerini olusturan en o6nemli kalemlerden enerji tiiketiminin en aza
indirgenmesidir. Bununla birlikte, hali hazirda sehirlerdeki rayli sistemlerin
tiikettikleri enerji miktarlar1 oldukca yiiksektir. Daha verimli enerji tiiketimi
icin, rayll sistemler {lzerinde enerji tasarrufu ile ilgili en iyilestirme
(optimizasyon) calismalari biiyiik 6nem tasimaktadir. Sonugta, kiiresel 1sinmaya
karsi1 cevreye fayda saglamis olunurken, ayrica isletmenin de tasarruf yapmasi

saglanmis olur.

Tasarruf yontemlerinden bir digeri ise trenlerin frenleme esnasinda aciga
cikardikalar1 kinetik enerjinin elektirik enerjisine c¢evirilerek ile hatta bulunan
bir bagka trenin bu elektirik enerjiyi kullanmasi prensibine dayanan rejeneratif
frenleme enerjisinin kullanilmasidir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde rayh
sistemlerde enerji tasarrufunda en etkili yontemlerden birinide rejeneratif

enerjinin geri kazanimi ile gerceklestirildigi gorilmustiir.

Bu ¢alismada rejeneratif frenleme enerjisinin kullanimini maksimum yapmak
icin tren zaman c¢izelgelerinde degisiklikler yapilarak en uygun zaman
cizelgesini elde etmek hedeflenmistir. En uygun tren zaman cizelgelerini bulmak
icin ise genetik algortima kullanilmistir. Yapilan c¢alisma bes boliimden

olusmaktadir.

Birinci boliim giris boliimiidir. Yapilan ¢calismaya yonelik giris yapilmistir.



ikinci boliim literatiir 6zeti kismidir. Bu béliimde literatiirdeki rayl sistemlerde
enerji tasarrufunun 6nemi, bunun icin yapilan faaliyetler, rejeneratif enerjinin
kullanilmasinin 6nemi, rejeneratif enerji kullanilmasiyla elde edilecek enerji
tasarrufu ve tren ¢izelgelerinde yapilacak degisimler ile elde edilebilecek enerji

kazanci hakkinda yapilan ¢alismalara deginilmistir.

Ugiincii boliimde ilgili kavramlara deginilmistir.

Doérdiincii bolimde gelistirilen model hakkinda bilgi verilmis, gelistirilen

algoritma agiklanmistir.

Son boliim olan sonug ve dneriler kisminda ise elde edilen veriler yorumlanarak
uygun rejeneratif enerji kazanim igin ¢izelgelemede dikkat edilmesi gereken

noktalardan bahsedilmistir.



2 LITERATUR OZETi

Metro Istanbul ‘da 2017 yilinda 160 km hat bulunurken, 2019 yilinda mevcut
hat uzunlugu 233 km'’ye ulasmis, yakin gelecekte ise bu rakamin 1100 km'‘ye
ulasmasi hedeflenmektedir. 2019 yili sonunda elde edilen verilere gore
istanbul’daki tiim metro hatlan tarafindan tiiketilen enerji 300 kWh’ tir. Rayli
sistemlerde enerjinin yaklasik olarak yarisim1 araglar kullanirken, kalan kisim
istasyonlardaki asansorlerde, merdivenlerde, havalandirma ve aydinlatmada

kullanilmaktadir.

Metro Istanbul ‘da 2019 yilinda mevcut hat uzunlugu 233 km iken, insaat
halinde 221 km hat ve hedeflenen toplam hat uzunlugu 1100 km‘dir. Rayh
sistemlerde hat uzunlugu arttik¢a tiiketilen enerji miktar1 da dogru orantida
artmaktadir. Tiiketilen enerjinin biiytik kismini araglar kullanirken, diger kismi

ise istasyonlardaki merdiven, havalandirma ve aydinlatmada kullanilmaktadir.

Demir yolu sistemlerinde enerji verimliligini artirmak icin akilli istasyon
tasarimlari, aracglarin agirliklarinin azaltilmasi, enerji verimli siirtis stratejileri
ve enerji optimizasyonu gibi geleneksel calismalar ytrutilmektedir (Gonzalez-
Gil vd., 2014). Sehir i¢inde kullanilan metro, hafif metro ve tramvay gibi rayl
sistem araglarinin iki istasyon arasindaki hizi 80-100 km/h‘dir. Bu araglarin
hareket slirecleri ilic asamadan olusmaktadir. Yiiksek enerji giicii isteyen
ivmelenme/hizlanma asamasi, daha diisiik enerji gilicii isteyen bosta gitme
asamasl ve aracin rejeneratif enerji lrettigi frenleme asamasidir (Chen vd.,

2005).

Bu ¢ sire¢ goz oOninde bulunduruldugunda yapilabilecek 06nemli
tasarruflardan biri, aracglarin bosta siiriis teknigi ile maksimum kullanilarak
enerji verimliliginin saglanmasidir. Bu yontemde, ara¢ iki istasyon arasinda
maksimum hiza ulastiktan sonra, motorlar kapatilarak aracin sahip oldugu
momentum ile birlikte hareketine devam etmesi saglanmis olur (Wong ve Ho,

2004).



Wong ve Ho'nun (2004) uyguladiklar1 bu yéntemle makinist kabinlerine uyarici
sistem kurmus, Hong Kong KCRC ve Singapur MRT ‘de ¢alismalar yapmislardir.
Calismalar sonucunda Hong Kong KCRC ile %3 e varan bir enerji kazanci

saglanmistir.

Bir diger calismada, S. A¢ikbas (2008) rayl sistem araglarinda tahrik sistemi
icin kullanilan enerjinin hattin geometrisine, isletmenin mevcut kosullarina,
arac ve cer giicu 0zelliklerine gore degistigini 6ne siirmustiir (Agikbas, 2008). S.
Acikbas ve M. T. SO6ylemez Yaptiklar ¢alisma sonucunda, hatlarda kullanilan
besleme geriliminin 750 V DC’ den 1500 V DC ye c¢ikarilmasi ile birlikte %10
oraninda bir enerji tasarrufu saglandigin1i gozlemlemislerdir (Ac¢ikbas ve

Soylemez, 2004).

Enerji tasarrufuna iliskin bir diger yontem ise rejeneratif frenlemenin
kullanilmasina yoneliktir. Rejeneratif frenleme ile birlikte kinetik enerji elektrik
enerjisine doniistiiriiliir ve bu yontem demiryolu sistemlerinde kullanilir.
Rejeneratif frenleme, frenlemeye gecen trenin trettigi enerjinin kendi i¢ direnci
ile yakilmadan hatta bulunan alict konumundaki trene aktarilmasi ve bu trenin
bu enerjiyi kullanmasi ile gerceklesir. Rejeneratif enerjinin kullanimi hattaki
trenlerin sefer araliklarnt (headway), sayis1 ve konumu ile degisim
gostermektedir. Trenin frenlemesi esnasinda acgiga ¢ikan enerji alia
durumundaki baska bir tren tarafindan kullanilmadig1 veya depolanmadigi
sirece bu enerji bosa gidecektir. Yapilan c¢alismalar sonucunda rayh
sistemlerde rejeneratif frenleme ile enerjinin %40 ‘a varan bir kisminin geri

kazilabilecegi ortaya ¢ikmistir (Gunselmann ve Walter, 2005).

Rejeneratif frenleme sadece enerjiyi geri kazanmaz, ayni1 zamanda yakilarak 1s1
enerjisine donlismesi engellenen enerji ile, tiinellerde ve istasyonlarda bulunan
havalandirma sistemlerinin ¢alisma sikliklarinin disiiriilmesi saglanmis olur

(Adinolfi vd., 1998).

Rejeneratif enerjinin kullanimi ile elde edilecek enerji kazancini artirmak tizere,

trenlerin istasyonlarda frenleme veya istasyondan hizlanma eslesmelerinin en

4



fazla siireye denk getirilmesi amacglanmalidir. Bunu yapabilmek igin ise,
trenlerin zaman cizelgelerinin lizerinde c¢alisiimasi gerekir. Bu olduk¢a karisik

ve elle yapilmasi miimkiin olmayan bir NP problemdir.

Rejeneratif frenleme g¢alismalarina ilk olarak, 1985 yilinda Asnis’in rejeneratif

frenleme enerjisi ile ilgi arastirma yapmasi ile baslanmistir (Asnis vd., 1985).

Gordon ve Lehrer (1998) ise, trenlerin koordine olarak ¢alismasini inceleyerek,
rejeneratif frenleme tlizerinde nasil bir etkisi oldugunu arastirmistir (Gordon ve

Lehrer, 1998).

Tren zaman cizelgesi olusturulurken, hem isletmenin hem de yolcularin fayda
saglamas1 dikkate alinir. Amit ve Goldfard (1971) yaptiklar1 ¢alismada tren
zaman cizelgeleme problemi i¢in optimizasyon teknigini uygulamislardir (Amit
ve Goldfard, 1971). Bu calismayla beraber arastirmacilar, yolculuk siiresi,
gecikme siiresi, isletme maliyeti, giivenilirlik, saglamlik gibi farkli optimizasyon
hedeflerine sahip algoritmalar énermeye baslamislardir. Ornegin, Higgins ve
arkadaslar1 (1996) gecikme siiresini ve yakit siiresini en aza indiren bir

optimizasyon modeli 6nermislerdir (Higgins vd., 1996 ).

Ghoseiri ve arkadaslar1 (2004) ise, yolculuk stiresi ve yakit stlresini en aza

indirecek bir optimizasyon modeli 6nermislerdir (Ghoseiri vd., 2004).

Ayrica, Yang ve arkadaslar1 (2008) trenlerin gecikme siirelerini ve toplam
yolculuk siirelerini en aza indirmek iizere, her bir istasyonda trene binen veya
trenden inen yolcular1 degisken olarak kabul eden bir c¢alisma

gerceklestirmislerdir (Yang vd., 2008).

Albrecht (2004) yaptig1 calismada, enerji tiikketimini azaltmak icin frenleyen ve
ivmelenen trenlerin zaman tablolarini incelemistir. Albrecht, trenlerin
istasyonlardaki bekleme siirelerini artirarak, trenlerin zaman tablosunu

yeniden diizenlemistir. Bu yontemde amaclanan, trenlerin ¢alisma zamanlarini



en iyi sekilde planlayarak (koordine ederek) en uygun kombinasyonun

bulunmasidir (Albrecht, 2004).

Ramos ve arkadaslar1 (2008) zaman c¢izelgesinde optimizasyon islemi
gerceklestirirken, trenlerin hizlanma ve frenleme zamanlarinin 6rtlismesinin
maksimum olmasini istemislerdir. Maksimum cakismay:1 gercgeklestirebilmek
icin genetik algoritma kullanmislardir. Bu ¢alisma, ayni trafoda bulunan ve
karsilikl iki istasyondaki trenlerin hareketi diisiiniilerek gerceklestirilmistir (

Ramos vd., 2008).

Nasri ve arkadaslar1t (2010) genetik algoritma kullanarak, bir istasyonda
bulunan iki treni koordine etmek icin en iyi (optimum) yedek (reserve) zaman
araligini buldular. Trenlerin toplam elektrik enerjisi tiiketimini hesaplamak igin,
ayni trafo merkezine sahip bir simiilasyon da gerceklestirdiler (Nasri, vd,

2010).

Bir baska calismada Pefia-Alcaraz ve arkadaslari1 (2012), ayni trafodan beslenen
trenlerin hizlanma ve ivmelenme zamanlarinin értiismesini inceleyen bir model
gelistirmislerdir. Bu modelde, degisken bekleme siireleri yerine, calisma
sureleri goz oniinde bulundurularak zaman tablosu olusturulmustur. Bu model
daha sonra Madrid Metro hattinda simiile edilmis ve enerji tasarrufunda %7

oraninda iyilesme gozlemlenmistir (Pefia-Alcaraz vd., 2012).

Yang ve arkadaslar1 (2013) diger ¢alismalardan farkl olarak, ayni istasyona ait
zit yonli trenler iizerinde degil de birbirini takip eden ayni yonlii trenler
lizerinde c¢alismalarin1 gerceklestirmistir. Ayni1 yonde birbirini takip eden
trenlerin hizlanma ve frenleme zamanlarinin 6rtiismesini incelemislerdir. Bu
calismada genetik algoritma kullanarak en iyi ¢6ziime ulasmayi
hedeflemislerdir. Calismalarini Pekin Yizhuang metro hattinda simiile
etmislerdir. Simiilasyon sonucunda, trenlerin ivmelenme ve frenlerin
ortiismeleri incelenmis ve rejeneratif frenleme enerjisinden kazanilan enerjinin
en yogun saatlerde %22, normal saatlerde %15,2 arttig1 gozlemlenmistir (Yang,

vd., 2013).



Yang ve arkadaslar1 (2014) gelistirdikleri bu modelde degisiklige giderek, bu
sefer ayni istasyonda zit yone giden trenlerin ivmelene ve frenleme
zamanlarindaki ortiismeyi incelemistir. Ardisik ayni yone giden trenleri dikkate
almamislardir. Bu calismalarinda da bir 6nceki c¢alismalarinda oldugu gibi
genetik algoritma kullanmislardir. Calismanin sonucunda rejeneratif enerjiden
elde edilen enerji kazancinin %38,8 oraninda oldugu tespit etmisler ve yolcularin
istasyonlarda bekleme siirelerinde %3,2 oraninda bir azalma yapilabilecegini

gostermislerdir (Yang vd., 2014).

Zhao ve arkadaslar1 (2014) tarafindan, metro sistemlerinde zaman ¢izelgelerini
optimize etmek icin bir optimizasyon modeli 6nermistir. Bu modelde amag,
cakisma stiresi ile 6l¢iilen rejeneratif enerji kazanimini en tist diizeye ¢ikarmak
ve diger yaklasim ise toplam yolculuk siiresini en aza indirerek yolcu
memnuniyetini artirmaktir. ki hedef agrliklandirma yolu ile bir araya
getirilmis ve optimum zaman ¢izelgesini gerceklestirmek icin Benzetilmis

Tavlama (SA) yontemi kullanilmistir (Zhao, 2014).

Gong ve arkadaslar (2014) yakin zamanda gergeklestirilen diger bir énemli
calismada, bekleme siiresi kontrolii ile rejeneratif enerji kazanimini en st
diizeye c¢cikarmak icin bir zaman c¢izelgesi optimizasyon modeli sunmuslardir.
Ayrica, istenmeyen bir durum olustugunda tren isletiminin planlanan zaman
cizelgesine donmesini saglamak icin telafi edici bir siiriis stratejisi algoritmasi
Oonermislerdir. Optimum bir ¢6zim bulmak i¢in Genetik Algoritma

kullanmislardir (Gong, 2014).

Xu ve arkadaslar1 (2016) mevcut ¢calismalardan farkli olarak, calisma stiresini ve
her istasyonda kalma siiresini kontrol ederek yolcu siiresini ve kullanilan
enerjiyi en aza indirmek icin, bir model gelistirmislerdir. Iki hedefi bir araya
getirmek icin dogrusal agirlikhi uzlasma yaklasimi ve bulanik dogrusal
programlama yaklasimi gelistirmisler ve optimizasyon problemini ¢6zmek icin

Genetik Algoritmadan faydalanmislardir(Xu, 2016).



ibrahim Demirci (2018) yaptig1 calismada, rejeneratif enerji tasarrufu saglamak
icin istasyon bekleme sirelerini degisken olarak kullanmistir. Trenlerin
hizlanma ve frenleme esnasindaki 6rtiisme oraninin en fazla olmasini saglamak
icin genetik algoritma ile zaman ¢izelgesini en iyilestirmeye calismistir. Calisma,
Metro Istanbul Hatlarindan Kadikdy-Kartal hattinda uygulanmis ve sonucunda
yolcu yogunlugunun en fazla oldugu saatlerde enerji kazaniminin %46’dan %60
‘a ¢iktigl, normal saatlerde ise enerji kazaniminin %14’den %30’lara ¢iktig

gozlemlenmistir (Demirci ve Celikoglu, 2018).

Literatiirden de goruldiiglu tizere rejeneratif enerjiden faydalanmak amaci ile
bircok calisma gerceklestirilmistir. Bu makalede ele alinan problem, Ibrahim
Demirci (2008) tarafindan daha oOnce gergeklestirilen calismanin devami
niteligindedir. Bu makalede rejeneratif enerjinin kazanimini maksimum
yapacak en iyi ¢oziiminin bulunmas icin genetik algoritma ile bir ¢alisma
yapilmistir. Calismada istasyon bekleme siirelerinin minimum ve maksimum
degerleri goz oOniine alinarak zaman cizelgesi en iyilestirilmistir. Bekleme
siirelerinde degisim, toplam bekleme stireleri i¢in ayrilan stireyi asmayacak
sekilde diizenlenmistir. Farkli genetik algoritma parametre yontemleri
uygulanmistir. Yapilan simiilasyon sonucunda, referans calismaya gore (%60
rejeneratif kazanim) %26 civarinda daha iyi sonuglar elde edilmistir (%76

rejeneratif kazanim).



3 ILGILI KAVRAMLAR

3.1 Rayh Sistem Arac¢larinda Enerji Tiiketimi

Rayll sistem aracglarinda enerji tiiketimi isletmeden isletmeye gore degisim
gosterebilir. Isletmeler de enerji tiikketimine sebep olan birden fazla faktor

bulunmaktadir. Bunlar;

e Hatlarin besleme gerilimleri

e Hattin topografyasi ve ¢evresel yapisi

e Trafolar, kompresorler vb. cihazlar

e Araglara uygulanan siiriis stratejileri

e Araglarin frenleme direngleri

e Aydinlatma, havalandirma ve isitma i¢in harcanan

e Araclarin tasidiklari yolcu sayisi

Araclar frenleme esnasinda hatta bulunan katenerden aldiklar1 enerjinin
%42'sini elektrik enerjisine c¢evirmektedir. Araglarin frenlemesi ile olusan
enerjinin yaklasik olarak %27‘si katener sistemine geri verilmektedir. Frenleme
esnasinda olusan enerjinin %15°’lik bir kismi ise rezistorlerde harcanmaktadir

(Amalgamated Report, 1995)(Sekil 3.1).
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Sekil 3. 1 Rayl sistem araclarinda enerji tiiketimi



3.2 Rejeneratif Frenleme ve Enerjinin Geri Kazanilmasi

Rayl sistem arag¢larinin enerji tasarrufu i¢in kullandiklar1 yontemlerden biri de
rejeneratif frenleme ile elde edilen enerjinin kullanilmasidir. Burada asil 6nemli
nokta frenlemeye gecen aracin lretmis oldugu enerjinin kendi i¢ direnci ile
yakilmadan o6nce kullanilmasidir (Daniel Cornic, 2010). Araglarin motorlari
frenleme aninda iirete¢ olarak calismaktadir. Araglarin frenleme esnasinda
olusturduklar1 kinetik enerji elektrik enerjisine cevrilir. Kinetik enerjiden
elektrik enerjisine dontstirilen enerji trafoya iletilir. Bu enerji farkh
yontemlerle tekrar kullanilabilir. Elde edilen enerji istasyonlarda aydinlatma,
havalandirma ve 1sitma sistemleri i¢in kullanilabilir. Bir baska kullanim sekli de
elde edilen bu enerjinin arag-listii sistemlerine iletilmesi ve ara¢ tarafindan
yardimc1 konfor fonksiyonlari i¢in kullanilmasidir. Rejeneratif frenleme ile
kazanilan bu enerjinin tamami kullanilamaz ¢iinkii kazanilan enerji aracin
yardimci konfor fonksiyonlarinin talep ettigi enerji miktarindan daha fazladir.
Diger bir yontem ise bu enerjinin trafodan o anda hatta bulunan ve
ivmelenmekte olan araca iletilmesidir. Bu makalede rejeneratif frenleme ile
kazanilan enerjinin hatta bulunan bir baska araca iletilmesine yonelik bir

calisma yapilmistir.

Rejeneratif enerji ile kazanilacak toplam enerji, frenleme yapan araglarin sayisi,
araclarin kurulu giict, araglarin frene basladigi esnadaki hizlar, frenleme sikligi

gibi parametrelere baglidir (A¢ikbas ve Alatas, 2006).

3.3 Zaman Cizelgesi

Tren zaman cizelgelerinde trenlerin sefer araliklari, yolcularin ihtiyaglarina
uygun hizmet verecek sekilde olusturulmalidir. Tren seferleri planlanirken
amaglanan, hangi trenin ne zaman hangi istasyonda olacaginin, istasyonlarda ne
kadar siire beklemesi gerektiginin ve istasyonlar arasinda olusabilecek

gecikmelerin tolere edilmesi i¢in yedek zaman araliklarinin belirlenmesidir.
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Zaman cizelgeleri ve rejeneratif enerjinin geri kazanimi birbiriyle iliskilidir.
Trenlerinin aralarindaki siire 3 dakika ve altinda ise frenleme esnasinda olusan
enerjinin %85 ile, %951 diger alia trenler tarafindan kullanilmaktadir(UITP,
2005). Yapilan ¢alismalarda trenler arasindaki siirenin daha fazla oldugu zaman
araliklarinda rejeneratif enerjinin biiylik kisminin fren rezistorlerinde yakildigi

gorulmiustir (Martin, 1999).

Rejeneratif frenleme ile olusan enerjinin kullanilmasini artirmak igin trenlerin
ivmelenme ve frenleme zamanlarinin koordinasyonunun saglanmasi gereklidir.
Bunu basarmanin en etkin yollarindan biri, istasyonda bekleme siirelerinin,
trenlerin ivmelenme ve frenleme zamanlarinin denk getirilecek bigimde

diizenlenmesidir.

Paul 1999 yilinda yaptig1 ¢alisma ile tren sefer siirelerini %5 artirarak yaklasik
%?20’lik bir enerji kazanci elde etmistir (Jong ve Chang, 2005). Yine benzer bir
calismada tren stirelerinin %10 artirilmasi sonucu, %10’luk bir enerji kazanci

elde edilmistir (Martin, 1999).

Tren zaman cizelgelerinde en yaygin kullanilan metot bekleme siirelerinde
yapilacak degisiklikler tlizerine kurulmustur. Trenlerin seferleri icin zaman
tablosu olusturulurken arizalardan veya yolculardan kaynakli gecikmeler goz
oniinde bulundurulur ve maksimum bekleme stireleri de zaman cizelgelerine
eklenir. Ekstra bekleme siireleri ile istasyon bekleme siireleri kullanilarak,
enerji verimi elde edilecek siirtisler i¢in istenilen bekleme zamanlari

kullanilabilir (A¢ikbas, 2008).

3.4 Optimizasyon

Optimizasyon, verilen amag¢ veya amaglar icin belirli kisitlamalarin saglanarak
en uygun ¢oziimiin elde edilme siirecidir. Bilim adamlar yeni bir fikir ortaya

koyar ve optimizasyon aracihifiyla bu fikir gelistirilir. Bir fikri etkileyen

parametre veya bilgi elektronik formata doénitsturiilebildigi siirece, bilgisayar
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miitkemmel bir optimizasyon aracidir. Optimizasyon terminolojisinde her zaman

en iyiye ulasma arzusu s6z konusudur.

En iyi tanimlamasi, probleme, ¢6ziim metoduna ve izin verilen toleransa
baghdir. Gegmisten giiniimiize, karsilasilan problemlerin ¢oziilmesi amaciyla bir
cok optimizasyon teknikleri gelistirilerek, degisik alanlara uygulanmistir

(Cunkas, 2004).

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde klasik yontemler olarak adlandirilan
matematiksel yontemler dnceleri ¢ok yaygin olarak kullanilmaktaydi. Bu tir
yontemlerin esnek olmamasi ve matematiksel fonksiyonlarla tanimlama
gereksinimi gibi dez avantajlari, son zamanlarda, bilim adamlarinda genel
amagli ve performansi yiiksek yontemler gelistirme g¢abalarini artirmis ve
dogadaki olaylardan esinlenmeye baslamislardir. Tabiattaki olaylar temel
alinarak gelistirilen optimizasyon algoritmalar1 sezgisel yontemler olarak
adlandirilmaktadir (Karaboga, 2004). Bunlardan Genetik Algoritmalar(GA),
Diferansiyel Evrim Algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmalari,
optimizasyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Rahimpour,

2006).

3.4.1 Optimizasyonun asamalari

Bir sistemin tasarlanma siirecinde, sorun gozlemlenerek oOnce ihtiyaclar
belirlenir. Daha sonra bu ihtiya¢lar dogrultusunda sistem tasarimi yapilarak
denemelerle iyilestirilir. ihtiyaclar belirlendikten sonra, sistemin calismasi dahil
olmak iizere tiim asamalarda optimizasyon devreye girer. Asagida optimizasyon

asamalar1 verilmistir.

e Tasarim degiskenlerinin tanimlanmasi
e Hedef fonksiyonun belirlenmesi
e Kisitlarin belirlenmesi

e Uygun optimizasyon metodunun se¢ilmesi ve uygulanmasi
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3.4.2 Optimizasyonun kullanim alanlari

Optimizasyon, karar verme silireglerini hizlandirmakta ve karar kalitesini
arttirmakta kullanilarak gercek hayatta karsilasilan problemlerin etkin, dogru
ve gercek zamanli ¢6ziimiinde yararlanilmaktadir. Asagida optimizasyon

yonteminin kullanildigi alanlar verilmistir;

e Yapi-Arag Iskeleti Dinamigi’'ne iliskin problemler
e Dizayn problemleri

e Ekonomi problemleri

e Zaman ve maliyet problemleri

e Operasyon arastirmalari

e Benzetim (Similasyon) ile Senaryo Analizleri

3.5 Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar ¢6ziim uzay1 buyiik olan problemler icin biyolojik evrim
stirecinin bilgisayar ortaminda kodlanmasi yoluyla, en iyi veya en iyiye yakin
¢ozimiin bulunmasina dayanan bir arama yontemidir. Bu yaklasim ilk olarak

Holland tarafindan 1975 yilinda ortaya atilmistir (Holland, 1992).

Genetik algoritmalar karmasik problemlerin hizli ve en iyiye yakin olarak
¢ozlilmesi icin uygulanirlar. Bliyiik ¢6zlim uzayina sahip problemlerde genetik
algoritma kullanilarak kisa siirede ¢6ztime ulasilabilir. Genetik algoritmalar kisa
stiirede en iyi ¢6ziime ulasmasi ve global ¢6zliim bulma ac¢isindan pek basarili

iken, yerel ¢6ziim bulmada basarili degildir (Gonzales ve Fernandez, 2000).

Genetik algoritmada ilk olarak problemin 6zelliklerine uygun kromozom
belirlenir. Poptilasyon igindeki bireyler, genellikle rastgele belirlenen
kromozom degerleri ile olusturulurlar. Popilasyonu olusturan bireylerin
kromozom degerlerinin her biri problemin ¢6ziimi icin birer adaydir.
Hangisinin daha iyi sonu¢ oldugu probleme 0zgli belirlenmis bir iyilik

fonksiyonu (fitness function) degeri ile belirlenir. Daha sonra popiilasyonlarda
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ki kromozomlar tipki evrim stirecinde oldugu gibi “caprazlama”(crossover) ve
“mutasyon” (muation) operatoérlerine tabii tutularak yeni kromozomlar elde
edilir. Bu islemde ama¢ daha iyi kromozomlar olusturmaktir. Bu islemler,
istenen yineleme sayis1 boyunca veya tanimlanan hata esigine ulasilana kadar
tekrarlanir ve her dongii sonucunda yeni nesiller olusturulur. Bir dongu
sonucunda olusturulan yeni bireylerden en iyileri “elit bireyler (elite
chromosome) bir sonraki nesile dogrudan aktarilir ve popiilasyon sayisi sabit

tutulur (Gonzales ve Fernandez, 2000).

3.5.1 Genetik algoritma terimleri

Gen: Kendi basina anlaml bilgi tasiyan en kii¢iik birimdir.

Kromozom: (Birey) Birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu dizidir.

e Kromozomlar, alternatif aday ¢6ziimleri gosterirler.

e Birey sayisi (kromozom) genelde sabittir.

Asagidaki Sekil 3.2’de kromozom ve gen gosterimi verilmistir.

Gen

G1]G2 G4 | G5 (G5 |67 |68 |G [G10[G1|E12)E313|5314/G15[516)31 7518

Y

Kromozom

Sekil 3. 2 Gen ve kromozomun gosterimi

Popiilasyon: Kromozomlardan olusan topluluktur.

e Gegerli alternatif ¢6ziim kiimesidir.
e Popiilasyondaki kromozom sayisi arttik¢a ¢6zlime ulasma siiresi

(iterasyon sayisi) azalir.

Kodlama: Genetik algoritmalarda problemler uygulanmadan o6nce, verinin

uygun sekilde kodlanmasi gerekmektedir.
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Kurulan genetik modelin hizli ve giivenilir ¢alismasi i¢in bu kodlamanin dogru

yapilmasi gerekmektedir.

3.5.2 Genetik algoritmada kodlama tiirleri

Genetik algoritmada kodlama kromozomlarla temsil edilen ¢éziimlerin nasil
olusturulmasi gerektigini bulmamizda yardimci olur. Birden fazla kodlama tiirii

mevcuttur.

3.5.2.1 Ikili (Binary) kodlama

Ikili kodalama kodlama yontemlerinden en sik tercih edilen yéntemdir. ikili
kodlamada bitler (genler) kullanilir; bitler 1 ya da 0 olmak tizere iki deger
alabilirler. Kromozomlarin uzunlugu da problemin yapisina goére degisir.
Ornegin 32 farkh karar degiskeni olan bir problem i¢cin kromozomun 2n=32;
n=5 bit degeri vardir. 00010 11001 10101 seklinde kromozomlar birleserek
bireyi olusturur ( Kahraman ., 2004).

Asagidaki Sekil 3.3’de ikili kodlamaya 6rnek verilmistir.

Sekil 3. 3 ikili kodlama

3.5.2.2 Permiitasyon kodlama

Bu kodlama yonteminde her kromozom bir sira ile temsil edilmektedir. Bu
yontem daha ¢ok siralama problemlemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. Permiitasyon
kodlama, gezgin satict ve c¢izelgeleme promlemlerinde kullanilir.
Kombinatorik  problemler icin  ¢ogunlukla permitasyon kodlama
kullanilmaktadir, fakat s6zkonusu kodlamada genetik operatorlerden biri olan
caprazlama sirasinda sorun ¢ikabilmekte ve bunun giderilebilmesi icin onarici
islemlere gerek duyulmaktadir (Dursun, 2009). Asagidaki Sekil 3.4’de

permiitasyon kodlamaya 6rnek verilmistir.

15



ra
n
-y
L=}
n
(&5
(=]
I
Y

Kromozom A

I
[i=]
(%]
[=1]
[ ]
oo

Kromozom B 11

Sekil 3. 4 Permiitasyon kodlama

3.5.2.3 Deger kodlama

Bu kodlama ydnteminde gercel sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi
problemlerde, ikili kodlama daha zor oldugundan dogrudan deger kodlamasi

kullanilabilir. Asagidaki Sekil 3.5’de deger kodlamaya 6rnek verilmistir.

Kromozom A 1.3584 1.2688 3.4766

Kromozom B Dogu Bat Kuzey

Sekil 3. 5 Deger kodlama

3.5.2.4 Agac kodlama

Agac kodlama yontemi daha ¢ok gelisen, degisen programlar veya ifadeler i¢in
kullanilir. Ornegin GA agac kodlamada her kromozom, bazi nesnelerin (6rnegin
fonksiyonlar ya da programlama dilindeki komutlar gibi ) agaclardir. Asagidaki

Sekil 3.6’da aga¢ kodlamali kromozomlar 6rnegi verilmistir.
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Eromozom A Eromozom B

+
X / - do until

5) (y  step wall
(+x(/5y)) { do_until step wall )

Sekil 3. 6 Aga¢ kodlamali kromozomlar 6rnegi

3.5.3 Genetik algoritmada sec¢ilim islemi

Yeni toplulugu olusturmak i¢in mevcut topluluktan ¢aprazlama ve mutasyon
islemine tabi tutulacak bireylerin secilmesi gerekir. Teoriye gore iyi olan
bireyler yasamini siirdiirmeli ve bu bireylerden yeni bireyler olusturulmalidir.
Bu nedenle tiim se¢ilim yontemlerinde uygunluk degeri fazla olan bireylerin
secilme olasilig1 daha ytiksektir. En bilinen se¢ilim yontemleri Rulet Secilimi,

Turnuva Segilimi ve Siral Se¢ilimdir.

3.5.3.1 Rulet se¢ilim

Topluluktaki tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve her bireyin se¢ilme

olasiligl, uygunluk degerinin bu toplam degere orani kadardir.

Bireyler bir rulet tekerlegine yerlestiriliyormus gibi distniliir. Bireylerin
uygunluk fonksiyonlarina gore rulet tekerleginde kaplayacaklar1 hacim
belirlenir, uygunluk fonksiyonu yiiksek olanlarin rulet tekerleginde daha fazla
hacimler kaplamasi beklenir. Boylelikle rulet tekerlegi cevrildiginde uygunluk
fonksiyonu yiiksek olan bireylerin se¢ilme sansi ylikselmis olur (Kahraman ve

Ozdaglar, 2004). Asagidaki Sekil 3.7'da rulet tekeri secimine érnek verilmistir.
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Sekil 3. 7 Rulet Tekeri Secilimi

3.5.3.2 Sirali secilim

Sirali secimde en kotii uyumlulukta olan kromozoma 1 degeri, sonrakine 2
degeri, .., sonuncuya N (birey sayisi) verilir. Boylelikle secilmede bunlara
oncelik taninmis olur. Bu sekilde onlarin da segilme sansi artar. Ancak bu

yontem, ¢6ziimiin daha ge¢ yakinsamasina neden olabilir.

3.5.3.3 Turnuva sec¢ilimi

Topluluk icerisinden rastgele k adet (3,5,7..) birey alinir. Bu bireylerin
icerisinden uygunluk degeri en iyi olan birey secilir. Uygunluk fonksiyonu
yuksek olan birey tutulur geriye kalanlar atilir. Yeni topluluk bireyleri belli
sayidaki bireyler arasinda yapilan yarisma sonucu olusturulur (Kahraman ve

Ozdaglar, 2004).

3.5.4 Genetik algoritma operatorleri

GA'nin temel isleyisini olusturan ve yiriticiligiini belirleyen kisimdir.
Kullanilan genetik operatorler, var olan popillasyon {lzerine uygulanan
islemlerdir. Bu islemlerin amaci daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller tiretmek ve

arama algoritmasinin alanini genisletmektir. Bu operatorler;

e Baslangic¢ Popiilasyonu

e Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi
e Yeniden Uretme

e (Caprazlama

e Mutasyon
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3.5.4.1 Caprazlama operatorii

Genetik algoritmadaki en dnemli operatorlerden biri ¢aprazlamadir. Segilen iki
kromozomun ¢aprazlanmasi ile yeni bireyler olusturulur. Caprazlama isleminde
amagc ebeveynlerin uygunluk degerinden daha yiiksek iyilik fonksiyonu degerine
sahip yeni bireyler olusturmaktir. Literatiirde birden fazla ¢aprazlama yontemi
mevcuttur. En kolay yontem tek noktadan ¢aprazlamadir (Karasoy , BALLI). Bu
yontemde secilen ¢aprazlama noktasina kadar genler bir ebeveynden alinirken,
kalan genler ise diger bir ebeveynden alinarak yeni birey olusturulur. Bu
yontem c¢ok noktali olarak da wuygulanabilir. Bu durumda tek noktal
caprazlamaya benzemektedir ama ¢aprazlama noktalari rastgele belirlenir. Yeni
birey ilk noktaya kalan olan genleri bir ebeveynden alirken, ikinci ¢aprazlama
noktasina kadar olan genleri diger ebeveynden alir ve sirayla diger genler iki
ebeveynden elde edilir. Caprazlama islemi olarak bu yodntemler haricinde
“Pozisyona Dayali Caprazlama” (Murata vd., 1996), “Kismi Planli Caprazlama”
(Goldberg, 1989), “Siraya Dayali Caprazlama” (Syswerda, 1991) gibi yontemler
de kullanilmaktadir.

Caprazlamada amag, ata kromozomun yerlerini degistirerek ¢ocuk
kromozomlar tliretmek ve boylelikle zaten uygunluk degeri yiiksek olan ata

kromozomlardan daha yiiksek uygunluklu ¢cocuk kromozomlar tiretmektir.

Tek Noktali Caprazlama: Asagidaki Sekil 3.8’da tek noktali caprazlama drnek ile

aciklanmaya ¢alisilmistir.
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Sekil 3. 8 Tek noktali caprazlama

Cift Noktali Caprazlama: Asagidaki Sekil 3.9 ‘ de ¢ift noktali ¢aprazlama 6rnek ile

aciklanmaya ¢alisilmistir.

1 1
1 1
] ]
i i
i ]
: :
1 1

Cocuk 1 1i o0 o o o 1 1 o0 o O

Cocuk 2 1 o] 1 1 o 1 o 1 1

Sekil 3. 9 Cift noktali caprazlama

Sirali Caprazlama: Bu yontemde carprazlanacak olan genler arasinda
carprazlanan kromozomlarin sirasi taklit edilmektedirAsagidaki sekil 3.10° de
sirali ¢caprazlama ornek ile agiklanmaya ¢alisilmistir. Caprazlama sira ile soldan

saga dogru gerceklestirilmistir.
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Sekil 3. 10 Sirali ¢aprazlama

3.5.4.2 Mutasyon operatortii

Mutasyon operatori genetik cesitliligin saglanmasi acisindan kullanilan bir
genetik algoritma operatoriidir. Caprazlama islemi sonucunda olusturulan
kromozomlarin genlerinden bir veya birka¢ tanesi degistirilerek yeni
kromozomlar elde edilir. Bu operator olusan tiim genlere uygulanamaz belli bir
oranda uygulanir. Mutasyon oraninin diisiik olmasindan dolay1 etkileri
kromozomlarda az hissedilir. Asagidaki sekil 3.11’de mutasyon ornek ile

aciklanmistir.

@DCUK LN N I U O B

Mutasyona Ugramis
Cocuk

Sekil 3. 11 Mutasyon operatoriiniin uygulandigi kromozom

3.5.4.3 Elitzm operatori

Caprazlama mutasyon gibi operatdrlerin uygulanmasi sonucunda en yiiksek

iyilik fonksiyonu degerine sahip bireyin bir sonraki nesile aktarilmasidir.
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3.5.4.4 Yeni neslin olusturulmasi

Kromozomlar tlizerinde ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasi
sonucunda yeni bireyler duretilir. Yeni kromozomlarin uygunluk degeri
popiilasyondaki diger kromozomlarin iyilik fonksiyonu degeri ile karsilastirilir.
Yeni kromozomlarin uygunluk degeri diger kromozomdan daha yiiksek oldugu
takdirde kromozomlar popiilasyondan ¢ikarilir ve yerini yeni kromozomlar alir.
Boylelikle nesil sayisi kadar birey iretilinceye kadar veya durdurma Kriteri

saglanincaya kadar devam eder (Yeo ve Agyei, 1998).

3.5.5 Genetik algoritmanin isleyisi

1.Adim: Olas1 ¢oziimlerin kodlandigl bir ¢6ziim grubu olusturulur. Cozim
grubuna biyolojideki benzerligi nedeniyle popiilasyon, ¢6zlimlerin kodlar1 da
kromozom olarak adlandirilir. Bu adima popiilasyonda bulunan birey sayisi
belirleyerek baslanir. Bu say1 icin bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen
100- 300 araliginda bir buytkliktiir. Buytklik seciminde yapilan islemlerin
karmasiklig1 ve aramanin derinligi onemlidir. Popiilasyon bu islemden sonra

rasgele olusturulur.

2. Adim: Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Kromozomlarin ne
kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon
isletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise hesaplama(
evalution) adi wverilirr Bu fonksiyon genetik algoritmanin beynini
olusturmaktadir. GA da probleme 6zel ¢alisan tek kisim bu fonksiyondir. Cogu
zaman GA nin basarist bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina bagh

olmaktadir.

3. Adim: Bu kromozomlar1 esleyerek yeniden kopyalama ve degistirme
operatorleri uygulanir. Bu sayede yeni bir popilasyon olusturulur.
Kromozomlarin eslenmesi kromozomlarin uygunluk degerlerine gére yapilir.
Bu secimi yapmak icin rulet tekerlegi secimi, turnuva secimi gibi se¢cme

yontemleri vardir.
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4. Adim: Yeni kromozomlara yer agmak i¢in elit olmayan yani bir sonraki nesile
aktarilmayacak kromozomlar kaldirilir. Eski kromozomlar ¢ikartilarak sabit

biiyiikliikte bir popiilasyon saglanir.

5. Adim: Tium kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplanir. Tim

kromozomlar yeniden hesaplanarak yeni popiilasyon un basarisi bulunur.
6. Adim: GA iterasyon sayisi kadar calistirllarak cok sayida popillasyon
olusturulup hesaplanir. Eger iterasyon sayis1i tamamlanmamis, istenilen

uygunluk degerine ulasilmamis ise 3. adima gidilir.

7. Adim: O ana kadar bulunan en iyi kromozom sonugtur. Ciinkii popiilasyon

larin hesaplanmasinda en iyi bireyler saklanmistur.

Asagidaki sekil 3.12’de Genetik algoritmanin akis diyagrami verilmistir.

23



A
ilk Popiilasyonu Olustur

¢

Uyum Degerini Hesapla

Durdurma Cogalma
Kriteri (Secilme) islemini
Saglaniyor mu? Uygula
Kusak=Kugak + 1 :
" ’ Caprazlama
Islemini Uygula

4
Mutasyon
islemini Uygula

Sekil 3. 12 Genetik algoritmann isleyisi
3.5.6 Genetik algoritmada parametre secimi

Genetik algoritmada parametre secilirken iki noktaya dikkat edilmelidir. Bunlar
popiilasyon biiytkliigii ve mutasyon olasiligidir.

Popiilasyon Biiytkligii:

e Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli kararlardan
birisidir. Bu deger ¢ok kiiciik oldugunda, genetik algoritma yerel en iyi
degere takilabilmektedir.

e Popiilasyonun ¢ok biliyiik olmasi ise ¢o6ziime ulasma zamanini

arttirmaktadir.
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Mutasyon Olasilig:

e Mutasyon P(m) olasiligi ile bir kromozomdaki herhangi bir gende
meydana gelebilir. Eger mutasyon olasilig1 artarsa, genetik arama rastsal

bir aramaya dontistr.

3.5.7 Genetik algoritmanin uygulama alanlari

Genetik algoritmalarin en uygun oldugu problemlere,
e Geleneksel yontemler ile ¢6ziimii miimkiin olamayan
e (Cozum siiresi problemin biiytkligi ile tistel orantili olarak artanlardir.
e Bugiine kadar GA ile ¢6ziimiine ¢alisilan konulardan bazilar: sunlardir.
e Yapay Sinir Aglan (artificial neural networks)
e Otomatik Programlama (automatic programming)
e Makine Ogrenmesi (machine learning)
e Ekonomi (economics)
e Popiilasyon Genetigi (population genetics)
e Goriintii Isleme (image processing)

Ornek verilebilir.
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4 ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Uygulamada amag rejeneratif enerjinin kazanimini maksimum yapabilmektir.
Rejeneratif frenleme enerjisini kullanarak saglanacak maksimum Kkazang
frenleyen tren sayisi kadar ivmelenen tren oldugunda gergeklesir. Bunun i¢in
trenlerin ivmelenme ve frenleme yaptiklar1 zamanin értiismesinin maksimum
olmas1 gerekmektedir. Istasyon bekleme siirelerinde yapilacak degisimler ile
trenlerin ivmelenme ve frenleme zamanlarinin maksimum oldugu ¢6zimiin
bulunmasi hedeflenmektedir. En uygun zaman cizelgesini bulabilmek elle

yapilmasi zor bir NP problemidir.

En uygun ¢oziimii verecek bekleme siirelerini bulabilmek icin genetik algoritma

kullanilmistir.

4.1 Uygulama Bilgileri

4.1.1 Kavramlar

Trenlerin hareket stireleri dort kisima ayrilmistir. Bunlar;

e Bekleme: Trenlerin istasyondaki bekledikleri stiredir.

o lvmelenme: Trenlerin istasyon kalkisindan maksimum hiza ulastig1 ana kadar
gecen suredir.

e Bosta Gitme: Trenlerin maksimum hiza ulastiktan sonra bu hizda devam
edilen veya bosta gidilen siiredir.

e Frenleme: Trenlerin frenlemeye gecerek rejeneratif enerjinin tretildigi ve

istasyonda durdugu ana kadar gecen stiredir
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4.1.2 Parametreler

4.1.2.1 Tur zamani

Tur zamani trenin Kadikdy istasyonundan cikip Tavsantepe’ye ulastiktan sonra
tekrar Kadikoy istasyonuna gelinceye kadar gecirdigi siiredir. Bu siire 75 - 76

dakikalar civarinda bir zaman dilimini kapsar.

4.1.2.2 istasyon

Kullanilan metro hattinda 36 adet istasyon i¢in kullanilmaktadir. Hat sonlarinda
ise trenlerin donitsleri icin kullanilan birer adet hat sonu doéniis peronlari

bulunmaktadir.

4.1.2.3 Tren sayis1

Hatta calisan trenlerin sayisi 18 olarak secilmistir. Trenlerin sayis1 se¢cime bagh
olarak artirilip azaltilabilmektedir. Ayni zamanda gelistirilen uygulama daha az
sayida tren ile istenilen iki tren arasi mesafe (Headway) saglanabiliyorsa bunu
kullaniciya gosterir. Kullanicinin se¢imi sonucunda tren sayisi azaltilir ve azalan
tren sayisina baglh olarak enerji tasarrufu gergeklestirilmis olur. Asagidaki Sekil
4.13'da fazla tren ile isletme yapildiginda kullaniciya sunulan segenek

gosterilmektedir.

1 Fazla trenle isletme yapiyorsunuz, Tren sayisin azaltmak istiyor
musunuz?

Evet Hayir

Sekil 4. 13 Fazla trenle isletme yapildiginin kullaniciya belirtilmesi
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4.1.2.4 Simiilasyon siiresi

Uygulamanin galistirilacagi toplam zamani temsil eder. Simiilasyon siiresi i¢in

18000 saniye (5 saat) secilmistir. Kullanici tarafindan degistirilebilmektedir.

4.1.2.5 Ikitren aras1 mesafe (Headway)

iki tren arasindaki saniye cinsinden mesafedir. Uygulamada iki tren arasindaki
mesafe 273  saniye olarak  belirlenmistir.  Kullanict  tarafindan

degistirilebilmektedir.

4.1.2.6 Minimum ve maksimum bekleme siireleri

M4 hattinda kullanilan veriler goz 6niine alindiginda istasyonlar icin gecerli li¢
adet bekleme siiresi oldugu goriilmektedir. Minimum (-5) ve maksimum (+5)
bekleme siireleri isletmeye daha esnek bir c¢alisma olanag sunar. Tim
istasyonlar icin belirlenen bu siireler sayesinde olusabilecek 6zel kosullarda bir

aksilik cikmadan seferlerin zamaninda isletilmesini saglar.

4.1.2.7 istasyon bekleme siireleri ve optimizasyon

Gelistirilen uygulama ile istasyonlarin minimum ve maksimum bekleme
siirelerinden yararlanarak, bekleme siirelerinde optimizasyon islemi
gerceklestirilir. Optimizasyon isleminin amaci ise rejeneratif enerji kullaniminin

maksimum olmasini saglamaktir.

istasyonda bekleme siirelerinin azalmasi veya artmasi ile optimizasyon
gerceklestirilir. Uygulama, frenleme anindaki trenin ivmelenen bir bagka trenle

kesismesini amaglamaktadir.

4.2 Uygulamanin ¢calisma prensibi

Simiilasyon icin Metro Istanbul'un M4 Kadikdy-Tavsantepe Metro hattinin
gercek verilerinden faydalanmilmistir. Asagidaki Sekil 4.12°de M4 Kadikdy-

Tavsantepe metro hatti verilmistir.
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M4

KADIKOY
KARTAL

TAVSANTEPE
METRO HATTI VE
DURAKLARI

Sekil 4. 14 M4 Kadikoy-Tavsantepe metro hatt

Simiilasyonda kullanilan tren sayis1 18 olarak secilmistir. iki tren arasindaki
siire (Headway) 273 sn ve similasyonun siiresi ise 1800 sn olarak

belirlenmistir. (Cizelge 4.1)

Cizelge 4.1. Simtlasyonda kullanilan veriler

iki Tren Arasi Mesafe 273
Tren Sayisi 18
Simulasyon Siiresi 18000

Kadikdy-Tavsantepe arasindaki tiim istasyonlarin, iki istasyon arasi ivmelenme,
bosta gitme, frenleme siireleri, istasyonlara ait minimum, maksimum ve normal
bekleme siireleri hattan alinan verilere gore Excel tablosunda tutulmaktadir.
Uygulama baslarken bu verileri okur ve islemlerini bu tabloya gore

gerceklestirir (Cizelge 4.2.).
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Cizelge 4.2. M4 Kadikdy-Tavsantepe metro hatti istasyon arasi kullanilan veriler

istasyonda | Istasyonda

o istasyonda o i Full Bosta  Frenlemey
Iki Istasyon Minimum Maksimum . . .
Aras| Be!flen?e Bekleme Bekleme Ivmé.lenrn G.l.tme. e G(fgtlgl ta+co+tb
Sdresi L L e Suresi Saresi Sire
Sdresi Siresi

DW MinDW MaxDW TA CO+CR TB Trip time
KAD-AYR 20 15 20 39 17 35 91
AYR-ACI 20 15 20 39 37 35 111
ACI-UNA 20 15 20 39 22 35 96
UNA-GOZ 20 15 20 39 2 35 76
GOZ-YEN 20 15 20 39 57 35 131
YEN-KOZ 20 15 20 39 20 35 94
KOZ-BOS 20 15 20 39 18 35 92
BOS-KUC 20 15 20 39 62 35 136
KUC-MAL 20 15 20 39 52 35 126
MAL-HUZ 20 15 20 39 0 35 74
HUZ-GUL 20 15 20 39 2 35 76
GUL-ESE 20 15 20 39 2 35 76
ESE-HAS 20 15 20 39 4 35 78
HAS-SOG 20 15 20 39 70 35 144
SOG-KAR 20 15 20 39 39 35 113
KAR-YAK 20 15 20 39 37 35 111
YAK-PEN 20 15 20 39 20 35 94
PEN-TAV 20 15 20 39 24 35 98

BEK-LE 120 115 125 0 0 0
TAV-PEN 20 15 20 39 11 35 85
PEN-YAK 20 15 20 39 21 35 95
YAK-KAR 20 15 20 39 60 35 134
KAR-SOG 20 15 20 39 39 35 113
SOG-HAS 20 15 20 39 25 35 99
HAS-ESE 20 15 20 39 5 35 79
ESE-GUL 20 15 20 39 5 35 79
GUL-HUZ 20 15 20 39 8 35 82
HUZ-MAL 20 15 20 39 1 35 74
MAL-KUC 20 15 20 39 52 35 126
KUC-BOS 20 15 20 39 55 35 129
BOS-KOz 20 15 20 39 18 35 92
KOZ-YEN 20 15 20 39 20 35 94
YEN-GOZ 20 15 20 39 44 35 118
GOZ-UNA 20 15 20 39 1 35 75
UNA-ACI 20 15 20 39 33 35 107
ACI-AYR 20 15 20 39 26 35 100
AYR-KAD 20 15 20 39 25 35 99

BEK-LE 120 115 125 0 0 0
Toplam Bir Tur Siiresi 3597
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Excel dosyasinin okunmasi ile birlikte ilk olarak iki istasyon arasi yolculuk
stresi(trip time) bulunur. Yolculuk siiresi bir trenin bir istasyondan diger
istasyona giderken ivmelenme, frenleme ve bosta gitme siirelerinin toplanmasi
ile bulunur. 18 istasyon, 1 adet donis istasyonu ve ayni zamanda trenlerin bir
de ters yonlii haret etmesi ile birlikte toplamda 36 istasyon ve 2 doniis peronu
icin yolculuk(trip time) hesaplanir. Istasyonlar arasi yolculuk siiresinin
hesaplanip toplanmasi ile birlikte toplam yolculuk siiresi(total trip time) elde
edilir. M4 hattidnaki toplam bekleme siiresinin 3597 sn oldugu Cizelge 4.3'de

gorilmektedir.

M4 hattinin verilerine dayanarak 36(18%*2) istasyon ve 2 donilis peronu igin
istasyonlar arasindaki toplam bekleme siiresi (dwell time) hesaplanir. M4
hattindaki toplam bekleme siiresinin 960 sn oldugu Cizelge 4.3'de

goriilmektedir.

Bir trenin toplam tur siiresi (total cycle time), toplam yolculuk siiresi ve
istasyonlar arasindaki toplam bekleme siiresinin toplanmasi ile elde edilir. Bu

sturede Cizelge 4.3’de gorildiigi gibi 4557 sn olarak bulunmustur.

Similasyonda belirlenen tren sayisi ve iki tren arasindaki siirenin (headway)
carpimi bize kullanabilecegimiz siireyi verir. Bu siirede Cizelge 4.3'de goruldiugi

gibi 4914 sn olarak bulunmustur.

Uygulamamizda amag enerji kazancini maksimum yapacak siireleri bulmaktir.
istasyon bekleme siirelerinde yapabilecegimiz degisimi, toplam dongii
siiresiden kullanabilecegimiz toplam zamamni ¢ikarttigimizda elde ederiz. Bu

stire Cizelge 4.3’de goriildiigii gibi 357 sn olarak bulunmustur.
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Cizelge 4.3. Bekleme stirelerinde yapilabilecek degisikliklerin hesaplanmasi

Degerler Siireler
Toplam Tur Siiresi 3597
Toplam Bekleme Siiresi 960
Toplam Do6ndii Stiresi 4557
Iki Tren Arasi Mesafe * Tren Sayisi 4914
Fark (iki Tren Aras1 Mesafe * Tren Sayisi -Toplam Déngii Siiresi) 357

Excel dosyasindaki minimum ve maksimum bekleme siirelerinde degisiklik
yapilarak optimizasyon yapmak istenmistir. Istasyon bekleme siirelerindeki
optimizasyon ile amacglanan; trenlerin istasyonda bekleme siirelerinin azaltilip
artirllmasi ile ivmelenen trenlerle frenlemeye gececek baska bir trenlerin
kesismesi saglanmaktadir. Bu sayede rejeneratif enerji kazancinin maksimum

olmasi hedeflenmektedir.

Uygulamada kullanilan genetik algoritma parametreleri(poptlasyon buyukligi,
iterasyon sayis1 vb.) baslangicta Excel dosyasindan okunmaktadir. Excel
dosyasindan okunan bu parametreler kullanici arayuziinde

degistirilebilmektedir.

4.3 Ilk Popiilasyonun Belirlenmesi

Problem de kullanilacak degisken istasyon bekleme siireleridir. Bu sebepten
popiilasyon istasyon bekleme siirelerinden olusmakladir. Problemin biyukligi
goz oOnline alinarak baslangic popiilasyonu 20 bireyle olusturulmustur.
Kromozom olusturulurken dikkat edilmesi gereken onemli husus, istasyon
bekleme siirelerindeki kisittir. Bir trenin istasyon bekleme siiresinin normal
degeri 20 saniye olarak belirlenmistir fakat trenlerin istasyonda bekleyebilecegi
minimum ve maksimum streler ise sirasiyla 15 ve 25 saniyedir (-5 saniye, +5
saniye). Popiilasyon olusturulurken bekleme siirelerinin bu aralikta olmasina

dikkat edilmelidir.
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Popiilasyonun ilk bireyleri olusturulurken, her istasyondaki bekleme siiresini en
iyilestirmek lizere, minimum (-5) ve maksimum (+5) deger araliginda rastgele
bir tam say1 secilir. Mevcut istasyon sayisi (38) kadar gen kullanilarak bireyin

kromozomu olusturulur.

4.4 lyilik Fonksiyonunun Olusturulmasi

Uygulamanin simiilasyon stiresince, her t birim zamani i¢in (1 saniye) trenlerin
anlik durum bilgisi; ivmelenmede (accelerating), frenlemede (breaking), bosta
gidiyor (coasting) ve beklemede (dwelling) olmak iizere her tren i¢in ayr bir
listede tutulmaktadir. Bu listeler kullanilarak, simiilasyon stiresinin t aninda
ivmelenen ve frenlenen tren sayilari bulunur. Ayni zaman dilimindeki frenlenen
ve ivmelenen trenlerin sayilari birbiriyle karsilastirilir. Frenleyen ve ivmelenen
tren sayilarindan minimum olani maksimum rejeneratif enerji kullanimini ifade
eder. Ornegin 100. saniyede frenleyen tren sayisi 5 iken, ivmelenen tren sayisi 3
ise 100. saniyede ortiisen tren sayisi 3 olarak (rejeneratif enerji kazanci 3 tren

icin saglanir) bulunur.

Bu durum, tiim simiilasyon siiresi boyunca her t birim zamaninda uygulanarak
toplam értiisen tren sayis1 bulunur. lyilik fonksiyonu da értiisen tren sayisinin
toplaminin, tiim trenlerin toplam frenleme zamanina boéliinmesi ile bulunur.
Ornegin, simiilasyon siiresinin 18000 saniye oldugu ve hesaplamalar sonucunda
toplam frenleme zamaninin 102552 saniye ve toplam ortiisen trenlerin
zamaninin 71866 saniye olmasi durumunda iyilik fonksiyonu 9%0,70

(71866/102552) olarak bulunmus olacaktir.

4.5 Popiilasyonun Diger Bireylerinin Belirlenmesi

Popiilasyonun diger bireylerinin belirlenmesi i¢in ¢aprazlama, mutasyon ve
elitizm gibi genetik algortima operatorleri kullnilmistir. Yeni bireylerin
olusturulmasi i¢in iki ayr1 model gelistirilmistir. Bu modelleri birbirinden ayiran
nokta elit bireylerin belirlenmesi ve c¢aprazlama operatorlerindeki

degisikliklerdir.
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4.5.1 Elit bireyin belirlenmesi ve bir sonraki nesile aktarilmasi

4.5.1.1 Gelistirilen birinci modele gore elit bireyin belirlenip bir sonraki

nesle aktarilmasi

IIk popiilasyon bireyleri rastgele olusturulduktan sonra, bu popiilasyondaki
bireyler yukarida ac¢iklanan iyilik fonksiyonu degerine gore siralanir. En yiiksek
iyilik fonksiyonu degerine sahip olan birey bir sonraki nesle elit birey olarak
aktarilir. Algoritmadaki elit bireylerin se¢ilme oran1 %20 olarak belirlenmistir
(popiilasyonda toplam 20 birey bulunmaktadir). Yerel maksimumlarda kalma
riski olusturmasina ragmen, algoritmanin sonuca hizl yaklasabilmesi adina bu
deger c¢alismada yiiksek tutulmustur. Yeni nesil bireylerinin mevcut

popiilasyondan olusturulma semasi Sekil 3.15’de goriilmektedir.

EitBirey |
2
Caprazlama
Sonucu 3
Clusan 4 Yeni 4
Bierey
Y 5
>_
]
7
2
]
10
11
Rastgele 12
Clugturulan —4 13
15 Yeni Birey 14
15
16
17
18
19
20
L —

Sekil 4. 15 Gelistirilen birinci modele gore elit bireyin belirlenmesi

4.5.1.2 Gelistirilen ikinci modele goére elit bireyin belirlenip bir sonraki

nesle aktarilmasi

ilk popiilasyonda bireyler rastgele olusturulur. Olusturulan bireyler iyilik

fonksiyonuna gore biiylikten kiiciige gore siralanir. En yiiksek iyilik fonksiyonu
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degerine sahip olan birey bir sonraki nesle elit birey olarak aktarilir.
Algoritmadaki elit bireylerin se¢ilme orami ise %5 olarak belirlenmistir
(popiilasyonda toplam 20 birey bulunmaktadir) . Yerel maksimumlarda kalma
riskini azaltmak iizere, elitlik orani diisiik tutulmustur. Yeni nesil bireylerinin

mevcut populasyondan olusturulma semasi Sekil 3.16’da goriilmektedir.

EitBrey

Olusturulacak < 11
‘Yeni Bireyler

(.

Sekil 4. 16 Gelistirilen ikinci modele gore elit bireyin belirlenmesi
4.5.2 Caprazlama operatoriiniin uygulanmasi

4.5.2.1 Gelistirilen birinci modele gore c¢aprazlama operatoriiniin

uygulanmasi

lyilik fonksiyonuna gére siralanip, en yiiksek sonucu veren 4 birey (20*0.2=4)
elit olarak bir sonraki nesle aktarildiktan sonra, diger bireylerden 12 tanesi
caprazlama yolu ile olusturulur. Caprazlama icin birden fazla noktadan
caprazlama yontemi tercih edilmistir. Caprazlanacak bireyler elit olarak bir
sonraki nesle aktarilan 4 birey olarak belirlenmistir. Bu bireyler ile olusabilecek
tim ikili kombinasyonlar g6z oniinde bulundurularak c¢aprazlama islemi

gergeklestirilir (1-2,1-3,1-4,2-1,2-3,2-4,3-1,3-2,3-4,4-1,4-2,4-3).

Caprazlama algoritmasi 36 istasyon ve 2 hat sonu doniis noktas1 toplam 38
istasyon dislniilerek olusturulmustur. Caprazlama islemi uygulanirken hat

sonu geri doniis noktalar1 diger kromozomlardan ayr1 degerlendirilmistir.
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Geriye kalan 36 kromozom sirasiyla esit olacak sekilde (36/6) alti gruba ayrilir
ve hat sonu doniis noktalar ile birlikte toplam 8 adet caprazlama noktas: elde
edilmis olur. Daha sonra yeni bireylerin kromozomlarinin ilk kismi birinci
bireyin ilk ¢aprazlama noktasina kadar olan kromozomlarindan, ikinci kismi
ikinci bireyin ikinci c¢aprazlama noktasina kadar olan kromozomlarindan,
tciinci  kismi ilk bireyin dUglincii c¢aprazlama noktasina kadar olan
kromozomlarindan ve geri kalan kromozomlar ise sirasiyla benzer bi¢cimde

devam edilerek tamamlanir.

Elit olan ilk 4 bireyin kendi aralarinda ¢aprazlanmasi sonucunda yeni 12 birey
olusturulmustur. Popiilasyon biiyiikliigli 20 olarak belirlendiginden, yeni
popiilasyon en elit 4 birey, caprazlama sonucunda elde edilen 12 birey ve
rastgele bir bicimde olusturulan 4 bireyden olusturulur. Rastgele bireylerin
azlig1 en iyiyi aramay: yavaslatsa da, uygulanan agresif mutasyon operatorii
yerel maksimumlardan ¢ikilmasini saglamaktadir. Mutasyon operatori, yeni
bireylerin istasyonlardaki toplam bekleme siiresi degisiminin sifir olmasi

kuralini saglamak tizere asagidaki Sekil 3.17’deki gibi uygulanir.

Caprazianacak 1Birey EMCSMEPMCGEIERY A7 | Ag | Ag [Agg Ay Aﬂﬂuﬂﬁﬂnﬂwﬂn!ﬂmﬂu Ay Ay Py Pos SRS SR AnAmAuAﬁAmAn

Caprazlanacak 2Birey |8, 18, |B; |8, (85 (B, UMY 5. B B By B-r:HB?; By |Brn (Bon [Baa Bos SR PN B B | B B B B:TH

Olugan Yeni Birey At |4z | Az |As | As [Ag | By | Ba |Ba [Bro|But [Biz[Ara|Pra|Ass Mg Az |Aia [Bra Ao Aas [Aoz |Aga s Ao [Bas |Bar {Bar (Baa |Ban Bas [Aas |Aaa [Aaa [Ass [Aag |Rar |Ban

Sekil 4. 17 Gelistirilen birinci modelde uygulanan ¢aprazlama operatori

4.5.2.2 Gelistirilen ikinci modele gore c¢aprazlama operatoriiniin

uygulanmasi

lyilik fonksiyonuna goére siralandiktan sonra en yiiksek sonucu veren birey
(20*0,05=1) elit olarak bir sonraki nesle aktarilir. Daha sonra popiilasyondaki
diger 4 birey ¢aprazlama yolu ile olusturulur. Popiilasyon biiytikligii 20 olarak

secildiginden diger 15 birey rastgele olarak olusturulur. Bu bireyler
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istasyonlardaki toplam bekleme siiresi degisimi sifir olacak sekilde olusturulur.
Rastgele bireylerin ¢ok olmasi en iyi aramayr hizlandirsa da o6grenmeyi
yavaslatmaktadir. Rastgele olusturulan bireylerin fazla olmasi ise bizi yerel

maksimum noktasindan ¢ikarabilmektedir.

Caprazlama icin tek noktadan c¢aprazlama yontemi tercih edilmistir.
Caprazlanacak bireyler iyilik fonksiyonuna gore siralanan bireyler arasindan
secilmektedir. lyilik degeri en yiikksek olan birey elit olarak aktarilr.
Siralamadaki diger 4 birey ise atilir. 6,7,8,9 numarali bireyler caprazlama igin
secilir (6grenmeyi az tutmak tlizere). Secilen bu bireyler ile caprazlanacak diger
4 aday olarak, iyilik degeri en diisiik sonucu veren 17,18,19,20 numaral
bireyler secilir. Popiilasyonda yeni nesil i¢in ¢aprazlama uygulama yodntemi
Sekil 3.18’de goriilmektedir.
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Sekil 4. 18 Gelistirilen ikinci modelde ¢aprazlama operatoriiniin uygulanmasi
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Caprazlama algoritmasinda toplam 38 istasyon oldugundan 38 gen
bulunmaktadir. Caprazlama icin tek noktadan ¢aprazlama yo6ntemi
secildiginden ilk 19 gen bir bireyden alinirken diger 19 gen baska bireyden
alinmaktadir bdylelikle caprazlama sonucunda yeni birey elde edilmis olur. Tek

noktadan caprazlamanin nasil uygulandigi Sekil 3.19’da verilmistir
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Sekil 4. 19 Gelistirilen ikinci modelde uygulanan ¢aprazlama operatori

Caprazlama islemi sonucu istasyon bekleme siirelerindeki toplam degisimin
sifir olmasi kuralinin disina ¢ikilmis olabilir. Caprazlama sonucunda toplam
istasyonda bekleme siiresi sifir olmayan bireyler mevcut ise, bu bireyler

lizerinde mutasyon operatdru uygulanir.

4.6 Mutasyon Operatoriiniin  Uygulanmas1 ile Yeni Bireylerin

Olusturulmasi

Caprazlama sonucu olusturulan bireyler icinde toplam bekleme siiresindeki
degisimin sifir olmasi beklenir. Toplam bekleme siiresi degisiminin sifir

olmadig1 durumlarda bireyler iizerinde mutasyon islemi uygulanir.

Mutasyon islemi istasyon bekleme siirelerindeki degisimin sifira esit olmadigi

durumlarda gerceklesmektedir. Algoritma asagidaki gibi uygulanmaktadir.

Istasyon bekleme siirelerindeki degisim degeri bir degiskende (sayac) tutulur.

e Budegisken sifirdan kiictik ise;
Bekleme siirelerindeki degisim, negatif degerli olan genlere
(istasyonlara) uygulanir. Bu genlere sirayla bekleme siirelerinin
toplaminin tutuldugu sayag sifir olana kadar +1 eklenir. Tim genler bir

tur gecildiyse ve halen sayag sifir degil ise, bu islem tekrarlanir.
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e Bu degisken sifirdan biiyiik ise;
Bekleme siirelerindeki degisim bu sefer, pozitif degerli oldugu genlere
(istasyonlara) uygulanir. Bu genlere sirayla bekleme siirelerinin
toplaminin tutuldugu sayag sifir olana kadar -1 eklenir. Tiim genler bir tur

gecildiyse ve halen sayag sifir degil ise, bu islem tekrarlanir.

4.7 Genetik Algoritmanin Sonlandirilmasi

Uygulamada algoritmayi1 sonlandirmak igin iterasyon sayisi kullanilmistir (hata
orani tespit edilmesi en iyi bilinmediginden miimkiin degildir). istenen
iterasyon sayisi saglanana kadar tiim bu islemler sirasiyla tekrarlanmaktadir.

Bu calismada, veri seti olarak Metro Istanbul hatlarindan Kadikéy-Kartal
hattinin verileri kullanilmistir. Bu hatta kullanilan trenlerin frenleme,
ivmelenme, bosta gitme siirelerinin toplam ile toplam yolculuk stresi 3597
saniyedir. Elde edilen bu siireye istasyonlarda toplam bekleme siiresi toplami
olan 960 saniye eklendiginde, bir trenin toplam parkur stiresi 4557 saniyedir.

Simiilasyonda toplam 18 trenin kullanildigi 6ngorilmistiir. Ayrica iki tren
arasindaki mesafe 273 saniye ve toplam simiilasyon siiresi 18000 saniye olarak
uygulanmistir. Simiilasyon tiim trenler isletilmeye basladigi andan itibaren

baslatilismis hesaplamalar bu siire zarfi igcinde yapilmistur.

4.7.1 Gelistirilen ilk model sonucu

Genetik algoritmanin 10 iterasyon (daha yiiksek iterasyon sonuglarinda yapilan
denemeler daha iyi sonu¢ vermemistir) boyunca uygulanmasi sonucunda %76
bir enerji kazanci sagladig1 gozlemlenmistir. Referans alinan ¢alismadaki [20]
enerji kazanci miktar1 %60 iken, 6nerilen yontem ile mevcut durumdan yaklasik

%26 daha fazla enerji tasarrufu saglandigi goriilmektedir.

4.7.2 Gelistirilen ikinci model sonucu

Genetik algoritmanin 10 tekrar boyunca uygulanmasi sonucunda yaklasik %76,
50 tekrar sonucunda %78 civarinda bir enerji kazanci sagladigi

gozlemlenmistir. Tekrar sayisi arttirildiginda, sonuglar degismemistir. Referans
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alinan ¢alismadaki [16] enerji kazanc1 miktar1 %60 iken, 6nerilen yaklasim ile

yaklasik %30 daha fazla enerji tasarrufu saglandigi goriilmektedir.
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5 SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen bu calisma ile rayli sistemlerde kullanilan rejeneratif frenleme
enerjisinden maksimum fayda saglayarak enerji tasarrufunun artirilmasi
hedeflenmistir. Rejeneratif frenleme enerjisi bir trenin frenlerken olusturdugu
enerjiyi hatta alict konumunda bulunan o an ivmelenen baska bir trene iletmesi
ile gerceklesmektedir. Bir hatta frenleyen tren sayisi ile ivmelenen tren sayisi ne
kadar fazla eslesirse rejeneratif enerjinin kullanimi da o kadar fazla olmaktadir.
Calismada oOnerilen modelde, ivmelenen ve frenleyen trenlerin ortiismesinin
maksimum olmasii saglamak lizere istasyon bekleme siirelerinde
optimizasyon yapilmistir. Genetik algoritma kullanarak enerji kazanimini
maksimum yapacak istasyon bekleme siireleri bulunmustur. Uygulama C#

programlama dili ile kodlanarak gelistirilmistir.

istasyon bekleme siireleri belirlenirken gercek uygulamada kullanilan iki kurala
dikkat edilmistir. i1k kural her istasyonda yeni bekleme siiresi, mevcut bekleme
stiiresinden minimum -5 saniye eksik ve maksimum +5 saniye fazla olabilir.
Diger kural ise, istasyonda bekleme siirelerinin toplami, seyahat boyunca

degismemelidir.

Bu calisma icin Metro Istanbul hatlarindan Kadikéy-Kartal hatti secilmis,
onerilen model ile bu hattin verimliliginin daha dnce yapilan ¢alismalara gore

%30 daha fazla iyilestirilebilecegi gorilmiistiir.

Gelecekte hatt1 besleyen trafolar goz oniinde alinarak, istasyon boélgelerine gore
daha detayli ve gercekci modelleme yapilabilir. Algoritmada kullanilan
caprazlama ve mutasyon operatorlerinde farklh yaklasimlarda bulunarak yeni
modeller olusturulabilir. Ayrica istasyon bekleme siirelerindeki kisit degerleri

degistirilerek sonuglar gozlemlenebilir.
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EK A. Uygulama Kodar1

Main.cs

using OfficeOpenXml;

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.10;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Windows.Forms;
using System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting;
using GAF;

using GAF.Operators;

using GAF.Extensions;

using System.Threading;

namespace Energy
{
public partial class frmMain : Form
{
public List<Station> stationList = new List<Station>(); // istasyon bilgilerini tutan liste
public List<Vehicle> vehicleList = new List<Vehicle>(); // tren bilgilerini tutan liste

public List<Similarity> similarityList = new List<Similarity>(); // benzerlikleri tutan liste
public List<Similarity> uniqueList = new List<Similarity>();

public List<Similarity> uniqueListLast = new List<Similarity>();

public int[] siralama = new int[20];

public List<double> aa = new List<double>();

public Dictionary<List<int>, double> fitnessResult = new Dictionary<List<int>, double>();

public int headwayTime = 0;
public int vehicleCount = 0;
public double simulationTime = 0; // saniye cinsinden veri igerir.

public int startSimulationTime = 0;
public double totalSimulationTime = 0;
public double totalTrackTime = 0; // parkur zamanini ifade eder.

public double totalSimularTime = 0;
public double totalBreakingTime = 0;
public double totalAccelerationTime = 0;

public double crossoverProbability = 0;
public double mutationProbability = 0;
public int elitismPercentage = 0;

public int populationSize = 0;
public int terminateCounter = 0;

public int totalMinDwell;
public int totalMaxDwell;
public int totalDwell;

public int minDwell;
public int maxDwell;
public int dwell;

TrainCountWindow trainCountWindow;
public int[] dwellTimeList;

public static List<int> dwellList;
Random random = new Random();

public frmMain()
{

InitializeComponent();
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trainCountWindow = new TrainCountWindow();
//trainCountWindow.Visible = false;
ReadExcel(); // Excel okuma fonksiyonu

// Toplam parkur siiresini ekranda gosterme
txtTotalTrackTime.Text = totalTrackTime.ToString();

//Tren sayisini ekranda gosterme

txtTrainCount.Text = vehicleCount.ToString();
trainCountWindow.trainsCount(vehicleCount.ToString());
trainCountWindow.Visible = false;

//Headway siiresini ekranda gésterme
txtHeadway.Text = headwayTime.ToString();

//Tren sayis1 * Headdway siiresini ekranda gosterme
txtCalcTrainHeadway.Text = (vehicleCount * headwayTime).ToString();
startSimulationTime = vehicleCount * headwayTime;
//crossoverProbability ekranda gésterme
txtCrossoverProbability.Text = crossoverProbability.ToString();

//mutationProbability ekranda gosterme
txtMutationProbability.Text = mutationProbability.ToString();

// elitismPercentage ekranda gosterme
txtElitismPercentage.Text = elitismPercentage.ToString();

//populationSize ekranda gosterme
txtPopulationSize.Text = populationSize.ToString();

//Terminate ekranda gésterme

txtTerminate.Text = terminateCounter.ToString();

// simulasyon siiresini ekranda gosterme
txtSimulationTime.Text = simulationTime.ToString();

// CrossoverType ekranda gosterme
cmbCrossoverType.ltems.Add("SinglePoint");
cmbCrossoverType.ltems.Add("DoublePoint");
cmbCrossoverType.ltems.Add("DoublePointOrdered");
cmbCrossoverType.SelectedIndex = 1;

if (headwayTime * vehicleCount < totalTrackTime)
{
MessageBox.Show("Headway time is not enough!" + Environment.NewLine + "HeadwayTime * VehicleCount :
+ headwayTime * vehicleCount + " sn " + Environment.NewLine + "Total Cyclic Time : " + totalTrackTime + "sn " +
Environment.NewLine + "Difference : " + (headwayTime * vehicleCount - totalTrackTime + " sn "));
System.Environment.Exit(-1);

}

else

totalSimulationTime = simulationTime + startSimulationTime;
FindRegenerativeEnergy();

}

public void CreateGA(int plusTime)
for (var p = 0; p < populationSize; p++)

CreateDwellTimeList(plusTime, stationList.Count, stationList).ToList(); // 1. populasyon
EvaluateFitness(dwellList);
}
for (inti = 0; i < terminateCounter; i++)
{
List<List<int>> newPerson = new List<List<int>>();
List<List<int>> newChromosome = new List<List<int>>();
List<List<int>> noElitPersonList = new List<List<int>>();

elitFind (newChromosome, noElitPersonList);
fitnessResult.Clear();
for (int s = 0; s < newChromosome.Count; s++)

{

mutation2(newChromosome[s], newPerson);

}
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for (int q = 0; q < newPerson.Count; g++)

{

newChromosome.Clear();
EvaluateFitness(newPerson[q]);

}
}

Console.WriteLine(fitnessResult);
resultWindow(fitnessResult);

}

int plusTime;
private void btnGAF_Click(object sender, EventArgs e)
{

plusTime = headwayTime * trainCountWindow.trainCount - Convert.ToIlnt32(totalTrackTime);

if (plusTime > headwayTime)

{
DialogResult dialog = new DialogResult();

dialog = MessageBox.Show((int)plusTime / headwayTime + " Fazla trenle isletme yapiyorsunuz. Tren sayisini
azaltmak istiyor musunuz?", "UYARI", MessageBoxButtons.YesNo);
if (dialog == DialogResult.Yes)

this.txtTrainCount.Enabled = true;
trainCountWindow.Visible = true;

}

else{
CreateGA(plusTime);

}

else

CreateGA(plusTime);

}
}

public void randomChromosome(List<int> randomChromosomelList,List<List<int>> newChromosome)
{
bool contol = false;
while (contol == false)
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)
{
int randomNumber = random.Next(stationList[i].lowerDwellTime, stationList[i].upperDwellTime);
randomChromosomeList.Add(randomNumber);

int dwellControl = 0;

int stationDwellTime = 0;
int totalChangeDwellTime = 0;

for (intj = 0; j < randomChromosomeList.Count; j++)

stationDwellTime = randomChromosomeList[j];
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + stationDwellTime;

if (totalChangeDwellTime > plusTime)
contol = false;

if (plusTime > totalChangeDwellTime)
contol = true;

if (totalChangeDwellTime < 0)
while (totalChangeDwellTime != 0)

{

int randomDwell = random.Next(0, randomChromosomeList.Count);
for (intj = 0; j < randomChromosomelList.Count; j++)

if (j == randomDwell)

dwellControl = randomChromosomelList[j] + 1;
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if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

randomChromosomelList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + 1;
}
}
}
}

}
if (totalChangeDwellTime > 0)

while (totalChangeDwellTime != 0)
{

int randomDwell = random.Next(0, randomChromosomeList.Count);
for (intj = 0; j < randomChromosomeList.Count; j++)

if (j == randomDwell)

dwellControl = randomChromosomelList[j] - 1;
if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

randomChromosomelList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime - 1;

newChromosome.Add(randomChromosomeList);

//ilk populasyonu rastsal olarak olusturan fonk.
private static I[Enumerable<int> CreateDwellTimeList(int plusTime, int stationCount, List<Station> stationList)
//  private static IEnumerable<int> CreateDwellTimeList(int maxDwellTime, int stationCount)

{

Random random = new Random();
dwellList = new List<int>();
bool contol = false;
while (contol == false)
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)

{

int randomNumber = random.Next(stationList[i].lowerDwellTime, stationList[i].upperDwellTime);
dwellList.Add(randomNumber);
int dwellControl = 0;

int stationDwellTime = 0;
int totalChangeDwellTime = 0;

for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

stationDwellTime = dwellList[j];
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + stationDwellTime;

if (totalChangeDwellTime > plusTime)
contol = false;
if (plusTime > totalChangeDwellTime)
{ contol = true;
i}f (totalChangeDwellTime < 0)
while (totalChangeDwellTime != 0)

{

int randomDwell = random.Next(0, dwellList.Count);
for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

if (j == randomDwell)

{
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dwellControl = dwellList[j] + 1;
if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

dwellList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + 1;
}
}
}
}

}
if (totalChangeDwellTime > 0)

while (totalChangeDwellTime != 0)

{
int randomDwell = random.Next(0, dwellList.Count);
for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

if (j == randomDwell)

dwellControl = dwellList[j] - 1;
if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

dwellList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime - 1;

int totalChangeDwellTimel = 0;
int stationDwellTimel = 0;
for (int e = 0; e < dwellList.Count; e++)
{
stationDwellTime1 = dwellList[e];
totalChangeDwellTime1l = totalChangeDwellTime1 + stationDwellTime1;

return dwellList;

public double EvaluateFitness(List<int> chromosome)

{
// uygunluk degeri hesaplama
Console.WriteLine(chromosome.ToString());//kromozomu yazdiriyorr bi bunu tutacak
double fitnessValue = -1;
try

if (chromosome != null)
{
ClearStartValues();
ReadExcel(); // Excel okuma fonksiyonu
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)
{
Station station = stationList[i];
stationList.Remove(stationList[i]);
station.dwellTime += chromosome([i];
stationList.Insert(i, station);

}

Thread thread = new Thread(() => fitnessValue = FindRegenerativeEnergyFitness());
thread.Start();
thread.Join();

}

catch (Exception ex)

Console.WriteLine(ex.ToString());

}

fitnessResult.Add(chromosome, fitnessValue);
delta.Add(fitnessValue);
return fitnessValue;

}

public void ClearStartValues()
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stationList.Clear();
vehicleList.Clear();
similarityList.Clear();
uniqueList.Clear();
uniquelListLast.Clear();
headwayTime = 0;
vehicleCount = 0;
simulationTime = 0;
totalTrackTime = 0;
totalSimularTime = 0;
totalBreakingTime = 0;
totalAccelerationTime = 0;
totalMinDwell = 0;
totalMaxDwell = 0;

public void resultWindow(Dictionary<List<int>, double> fitnessResult)

frmResult result = new frmResult(fitnessResult);
result.ShowDialog();
}

public List<List<int>> elitbirey = new List<List<int>>();

public List<List<int>> nonelitbirey = new List<List<int>>();
public List<List<int>> selectelit = new List<List<int>>();
public List<double> delta = new List<double>();

public List<double> deltas = new List<double>();

public void elitFind(List<List<int>> newChromosome, List<List<int>> noElitPersonList)

{
List<List<int>> elitPerson = new List<List<int>>();
List<List<int>> noElitPerson = new List<List<int>>();
foreach (KeyValuePair<List<int>, double> kvp in fitnessResult)

Console.WriteLine("sirasiz" + kvp.Value.ToString());

}

Dictionary<List<int>, double> asd = fitnessResult.OrderByDescending(key => key.Value).ToDictionary(z => z.Key,
y =>y.Value);
foreach (KeyValuePair<List<int>, double> kvp in asd)

selectelit.Add(kvp.Key);
Console.WriteLine(kvp.Value.ToString());

}
for (inti = 0; i < (selectelit.Count); i++) //daha sonra dinamik yapilacak ytizdeigige gore
if (i==0)
{
elitPerson.Add(selectelit[i]);
}
if(i>4&&i<9)
noElitPerson.Add(selectelit[i]);
}
if (1>15 &&i<20)

noElitPerson.Add(selectelit[i]);

}
for (inti = 0; i < elitPerson.Count; i++)
{

newChromosome.Add(elitPerson([i]);
}

for (inti = 0; i < noElitPerson.Count; i++)

noElitPersonList.Add(noElitPerson[i]);

}

selectelit.Clear();

noneCrossover(newChromosome, noElitPersonList);
for (var p = 0; p < 15; p++)

{

List<int> randomChromosomeList = new List<int>();
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randomChromosome(randomChromosomeList,newChromosome);

}

public void noneCrossover(List<List<int>> newChromosome, List<List<int>> noElitPersonList)
{
for (inti = 0; i < noElitPersonList.Count/2; i++)
{
List<int> firstHalf = new List<int>();
List<int> secondHalf = new List<int>();
List<int> cross = new List<int>();

for (int z = 0; z < noElitPersonList[i].Count / 2; z++)

firstHalf.Add(noElitPersonList[i][z]);
}
for (int q =i + 4; q < noElitPersonList.Count; g++)
{

for (int w = noElitPersonList[i].Count / 2; w < noElitPersonList[i].Count; w++)

{

secondHalf.Add(noElitPersonList[q][w]);
}
break;

}

cross = firstHalf.Concat(secondHalf).ToList();
newChromosome.Add(cross);

}

/// <summary>
/// Ratgele secilen degerler ile dwell time degistirilir mutasyona ugratilir
/// Toplam dwelltime degerleri 0 olana kadar devam edilir.
/// </summary>
/// <param name="dwell4list"></param>
public void mutation1(List<int> dwellList, List<List<int>> newPerson)
{
int dwellControl = 0;
int stationDwellTime = 0;
int totalChangeDwellTime = 0;
Random random = new Random();

for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

stationDwellTime = dwellList[j];
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + stationDwellTime;

)

Console.WriteLine(totalChangeDwellTime.ToString());
if (totalChangeDwellTime < 0)

while (totalChangeDwellTime != 0)

{

int randomDwell = random.Next(0, dwellList.Count);
for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

if (j == randomDwell)

dwellControl = dwellList[j] + 1;
if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

dwellList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime + 1;
}
}
}
}

}
if (totalChangeDwellTime > 0)

while (totalChangeDwellTime != 0)
{

int randomDwell = random.Next(0, dwellList.Count);
for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)
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if (j == randomDwell)

dwellControl = dwellList[j] - 1;
if ((dwellControl >= -5) && (dwellControl <= +5))

dwellList[j] = dwellControl;
totalChangeDwellTime = totalChangeDwellTime - 1;
}
}
}
}

}

newPerson.Add(dwellList);
}
/// <summary>
/// Dwell time tomlam farki kontrol edecek
/// Dwell time toplamlar1 0 dan kii¢iik veya 0 dan buiytk ise
/// Sirali olarak sayaci artiracak veya azaltacak
/// </summary>
/// <param name="dwellList"></param>
public void mutation2(List<int> dwellList, List<List<int>> newPerson)
{

int counter = 0;

int stationDwellTime = 0;

for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

stationDwellTime = dwellList[j];
counter = counter + stationDwellTime;

}

Console.WriteLine(counter.ToString());
if (counter < 0)
while (counter < 0)
for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)
if (dwellList[j] < 0)
{

dwellList[j] = dwellList[j] + 1;
counter++;
}
}
}

if (counter > 0)

while (counter > 0)

{

for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)
if (dwellList[j] > 0)

dwellList[j] = dwellList[j] - 1;
counter--;
}
}
}

newPerson.Add(dwellList);
}
/// <summary>
/// Toplam fark negatif veya pozitif ise bunlari igeren liste tutulur.
/// Listeden rastgele segilerek +/-1 yapilir
/// counter 0 olana kadar devam edilir.
/1] </summary>
/// <param name="dwellList"></param>
public void mutation3(List<int> dwellList, List<List<int>> newPerson)
{
List<int> negativeDwell = new List<int>();
List<int> possitiveDwell = new List<int>();
Random random = new Random();
int counter = 0;
int stationDwellTime = 0;

54



for (intj = 0; j < dwellList.Count; j++)

stationDwellTime = dwellList[j];
counter = counter + stationDwellTime;
if (dwellList[j] < 0)

{

negativeDwell. Add(dwellList[j]);
}
if (dwellList[j] >= 0)
{

possitiveDwell. Add(dwellList[j]);

}
}

Console.WriteLine(counter.ToString());
while (counter != 0)
if (counter < 0)
int rnd = random.Next(0, negativeDwell.Count);
for (inti = 0; i < negativeDwell.Count; i++)

if (i ==rnd)

{
negativeDwell[i] = negativeDwell[i] + 1;
counter++;

}
}

if (counter > 0)

{

int rnd = random.Next(0, possitiveDwell.Count);
for (inti = 0; i < possitiveDwell.Count; i++)

if (i ==rnd)
{
possitiveDwell[i] = possitiveDwell[i] - 1;
counter--;
}
}
}

}
newPerson.Add(dwellList);
public void VechileData(List<Vehicle> vehicleList)

for (inti = 0; i < vehicleList.Count; i++)

{
IstVehicle.ltems.Add("");

IstVehicle.Items.Add("Train " + (i + 1) + " Values : ");
int hcount = 0;

for (intj = 0; j < vehicleList[i].vehicleTimeList.Count; j++)

// bu boliim ekrana bosluk eklemek i¢in yazildi
if (vehicleList[i].vehicleTimeList[j].headwayCount != hcount)

IstVehicle.ltems.Add("");
hcount = vehicleList[i].vehicleTimeList[j].headwayCount;

IstVehicle.ltems.Add("Train " + (i + 1) + " Departure " + vehicleList[i].vehicleTimeList[j]. headwayCount + " " +

vehicleList[i].vehicleTimeList[j].stationName + " - " + vehicleList[i].vehicleTimeList[j].timeType + " - " +
vehicleList[i].vehicleTimeList[j].startValue + " - " + vehicleList[i].vehicleTimeList[j].finishValue);
}
}

public void FindRegenerativeEnergy()
{

Console.WriteLine(vehicleCount.ToString());
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if (simulationTime != 0) // excel de simulasyon siiresi girilmigse o zamana gore islem yap
for (inti = 0; i < vehicleCount; i++)
if (i * headwayTime < simulationTime)

Vehicle vehicle = new Vehicle(i * headwayTime, stationList, totalSimulationTime);
vehicleList.Add(vehicle);

}
}

else // simiilasyon siiresi girilmemisse son tren parkuru tamamladiginda bitir.

{

//simulasyon siiresi hesaplamasi yapilacak

for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)

{

simulationTime += stationList[i].totalTime;

}
simulationTime += (vehicleCount - 1) * headwayTime;
for (inti= 0; i < vehicleCount; i++)

if (i * headwayTime < simulationTime)

Vehicle vehicle = new Vehicle(i * headwayTime, stationList, totalSimulationTime);
vehicleList.Add(vehicle);
}
}
}

//Tren verilerini ekrana yazdirma
VechileData(vehicleList);

int totalOverlop = 0;
for (int i = startSimulationTime; i < totalSimulationTime; i++)

{
//her i aninda yeni bir liste olusturuyor buna trenlerin acceleration ve frenleme sayilarim ekliyor.
List<String> braking = new List<String>();
List<String> acceleration = new List<String>();
List<int> cakisan = new List<int>();
int overlap = 0;
List<int> delta = new List<int>();
int difference;

for (intj = 0; j < vehicleList.Count; j++)
if (vehicleList[j].time.Count > i)
if (vehicleList[j].time[i] == "A") //n. saniyedeki tiim trenlerin durumunu tutar

acceleration.Add(j + ".tren" +1i + "saniyede " + "A");
// lIstVehicleSimilarity.Items.Add(j + ".tren " +i + "saniyede " + "A ");

if (vehicleList[j].time[i] == "B")

braking.Add(j + ".tren " + i + "saniyede " + "B ");
//1stVehicleSimilarity.Items.Add(j + ".tren " + i + "saniyede " + "B ");

//¢akisan tren sayisi
if (acceleration.Count >= braking.Count)

//cakisan.Add(braking.Count);
overlap = braking.Count;

}

else

// cakisan.Add(acceleration.Count);
overlap = acceleration.Count;

}

difference = System.Math.Abs(acceleration.Count - braking.Count);
delta.Add(difference);
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totalOverlop = overlap + totalOverlop;

// Toplam frenleme siiresini bulma
for (inti = 0; i < vehicleList.Count; i++)

for (intj = 0; j < vehicleList[i].vehicleTimeList.Count; j++)
if (vehicleList[i].vehicleTimeList[j].timeType == Vehicle.TimeType.breaking)

totalBreakingTime += vehicleList[i].vehicleTimeList[j].finishValue -
vehicleList[i].vehicleTimeList[j].startValue;

}
}
}

// Toplam frenleme siiresini ekrana yazdirma
txtTotalBreakingTime.Text = totalBreakingTime.ToString();

// Toplam acceleration siiresini bulma
for (inti = 0; i < vehicleList.Count; i++)

for (int j = 0; j < vehicleList[i].vehicleTimeList.Count; j++)
if (vehicleList[i].vehicleTimeList[j].timeType == Vehicle.TimeType.acceleration)

totalAccelerationTime += vehicleList[i].vehicleTimeList[j].finishValue -
vehicleList[i].vehicleTimeList[j].startValue;
}
}
}

// Toplam acceleration siiresini ekrana yazdirma
txtTotalAcceleration.Text = totalAccelerationTime.ToString();

//toplam ¢akisma

txtTotalSimularValue.Text = totalOverlop.ToString();

// Toplam kazang ekrana yazdirma

txtGain.Text = (totalOverlop / totalBreakingTime).ToString("0.######");

}
public double FindRegenerativeEnergyFitness()
{ Console.WriteLine(vehicleCount.ToString());
if (simulationTime != 0) // excel de simulasyon siiresi girilmisse o zamana gore islem yap
for (inti = 0; i < vehicleCount; i++)

if (i * headwayTime < simulationTime)

Vehicle vehicle = new Vehicle(i * headwayTime, stationList, totalSimulationTime);
vehicleList.Add(vehicle);

}
}

else // simiilasyon siiresi girilmemisse son tren parkuru tamamladiginda bitir.
//simulasyon siiresi hesaplamasi yapilacak
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)

{

simulationTime += stationList[i].totalTime;

}
simulationTime += (vehicleCount - 1) * headwayTime;
for (inti = 0; i < vehicleCount; i++)
if (i * headwayTime < simulationTime)
Vehicle vehicle = new Vehicle(i * headwayTime, stationList, simulationTime);

vehicleList.Add(vehicle);

}
}

int totalOverlop = 0;
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for (inti = startSimulationTime; i < totalSimulationTime; i++)

{

//her i aninda yeni bir liste olusturuyor buna trenlerin acceleration ve frenleme sayilarin ekliyor.
List<String> braking = new List<String>();

List<String> acceleration = new List<String>();

int overlap = 0;

List<int> delta = new List<int>();

int difference;

for (intj = 0; j < vehicleList.Count; j++)

if (vehicleList[j].time.Count > i)
if (vehicleList[j].time[i] == "A") //n. saniyedeki tiim trenlerin durumunu tutar

acceleration.Add(j + ".tren" +1i + "saniyede " + "A ");
// lstVehicleSimilarity.Items.Add(j + ".tren " +i + "saniyede " + "A ");

}
if (vehicleList[j].time[i] == "B")

braking.Add(j + ".tren " + i + "saniyede " + "B ");
//IstVehicleSimilarity.Items.Add(j + ".tren " + i + "saniyede " + "B ");

}

//¢akisan tren sayisi
if (acceleration.Count >= braking.Count)// acceleration/hizlanma

//cakisan.Add(braking.Count);
overlap = braking.Count;

}

else

// cakisan.Add(acceleration.Count);
overlap = acceleration.Count;

}
difference = System.Math.Abs(acceleration.Count - braking.Count);
delta.Add(difference);

totalOverlop = overlap + totalOverlop;

}

for (inti = 0; i < vehicleList.Count; i++)
for (int j = 0; j < vehicleList[i].vehicleTimeList.Count; j++)
if (vehicleList[i].vehicleTimeList[j].timeType == Vehicle.TimeType.breaking)

totalBreakingTime += vehicleList[i].vehicleTimeList[j].finishValue -
vehicleList[i].vehicleTimeList[j].startValue;

}

return totalOverlop / totalBreakingTime;

}

public struct Station

{
public string stationName { get; set; }
public int dwellTime { get; set; }
public int accelerationTime { get; set; }
public int constantTime { get; set; }
public int breakingTime { get; set; }
public int totalTime { get; set; }
public int minDwellTime { get; set; }
public int maxDwellTime { get; set; }
public int lowerDwellTime { get; set; }
public int upperDwellTime { get; set; }

}

public enum Behaviour
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{

dwell, acceleration, constant, breaking

}

public class Similarity
{
public int firstArrayNumber;
public Behaviour firstArrayBehaviour;
public int secondArrayNumber;
public Behaviour secondArrayBehaviour;
public double start;
public double finish;
public bool visible = true; }

private void ReadExcel()
{

try

{

string path = @"Input.xlsx";

FileInfo contactFile = new Filelnfo(path);
using (ExcelPackage package = new ExcelPackage(contactFile))

ExcelWorksheet worksheet = package.Workbook. Worksheets[1];
int rows = worksheet.Dimension.End.Row;

for (inti=7; i <=rows; i++)
{
#region istasyon verileri okuma
if (worksheet.Cells[i, 1].Value != null)

if (worksheet.Cells[i, 1].Value.ToString().Contains('-")) // Icerideki déniis siiresi yazisini ve null degerleri
atlatmak i¢in yazildi
{
Station station = new Station();
station.stationName = worksheet.Cells[i, 1].Value.ToString();
station.dwellTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());
station.minDwellTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[i, 4].Value.ToString());
station.maxDwellTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[i, 5].Value.ToString());
station.accelerationTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[i, 6].Value.ToString());
station.constantTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 7].Value.ToString());
station.breakingTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 8].Value.ToString());
station.totalTime = station.dwellTime + station.accelerationTime + station.constantTime +
station.breakingTime;
station.upperDwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 5].Value.ToString()) -
Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());
station.lowerDwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 4].Value.ToString()) -
Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());

stationList.Add(station);

}
}

#endregion

}

//Headway siiresi okuma
if (worksheet.Cells[7, 22].Value != null)

headwayTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[7, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("Headway Time : " + headwayTime);
//Tren sayis1 okuma
if (worksheet.Cells[8, 22].Value != null)
if (trainCountWindow.approveCheck == true)
vehicleCount = trainCountWindow.trainCount;
else { vehicleCount = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[8, 22].Value.ToString()); }

//Console.WriteLine("Vehicle Count : " + vehicleCount);
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}

//Simiilasyon siiresi okuma

if (worksheet.Cells[10, 22].Value != null)

{
simulationTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[10, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("Simulation Time : " + simulationTime);

}

//CrossoverProbability okuma

if (worksheet.Cells[14, 22].Value != null)

{
crossoverProbability = Convert.ToDouble(worksheet.Cells[14, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("crossoverProbability : " + crossoverProbability);

}

//mutationProbability okuma

if (worksheet.Cells[15, 22].Value != null)

{
mutationProbability = Convert.ToDouble(worksheet.Cells[15, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("mutationProbability : " + mutationProbability);

//elitismPercentage okuma

if (worksheet.Cells[16, 22].Value != null)

{
elitismPercentage = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[16, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("elitismPercentage : " + elitismPercentage);

}

//populationSize okuma

if (worksheet.Cells[17, 22].Value != null)

{
populationSize = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[17, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("populationSize : " + populationSize);

}

//Terminate okuma

if (worksheet.Cells[18, 22].Value != null)

{
terminateCounter = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[18, 22].Value.ToString());
//Console.WriteLine("terminate : " + terminateCounter);

}

// Toplam parkur siiresini 6lcme
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)

totalTrackTime += stationList[i].totalTime;
}
//toplam min ve max siirelerini bulma
for (inti = 0; i < stationList.Count(); i++)

{

minDwell = stationList[i].lowerDwellTime;
totalMinDwell = totalMinDwell + minDwell;
maxDwell = stationList[i].upperDwellTime;
totalMaxDwell = totalMaxDwell + maxDwell;
dwell = stationList[i].dwellTime;
totalDwell = totalDwell + dwell;
}
}

catch (Exception ex)

{

MessageBox.Show("Excel reading error!" + Environment.NewLine + ex.ToString());

}
}

private void btnExcel_Click(object sender, EventArgs e)

{
try

ExcelPackage ExcelPkg = new ExcelPackage();
ExcelWorksheet wsSheet1 = ExcelPkg.Workbook.Worksheets.Add("Energy");
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wsSheet1.Cells[1, 1].Value = "Tren Verileri";
for (inti= 0; i <IstVehicle.ltems.Count; i++)

wsSheet1.Cells[(i + 2), 1].Value = IstVehicle.ltems[i].ToString();
}

wsSheet1.Cells[1, 2].Value = "Benzerlikler";

//for (inti = 0; i < IstVehicleSimilarity.Items.Count; i++)

/K
// wsSheet1.Cells[(i + 2), 2].Value = IstVehicleSimilarity.ltems[i].ToString();

/1

wsSheet1.Cells[1, 3].Value = "Filtrelenmis Benzerlikler";

//for (inti = 0; i < IstVehicleSimilarityFiltered.Items.Count; i++)

1/

// wsSheetl.Cells[(i + 2), 3].Value = IstVehicleSimilarityFiltered.ltems][i].ToString();
/1%

// Fit the columns according to its content
wsSheet1.Column(1).AutoFit();
wsSheet1.Column(2).AutoFit();
wsSheet1.Column(3).AutoFit();

wsSheet1.Protection.IsProtected = false;
wsSheet1.Protection.AllowSelectLockedCells = false;
string path = @"Output123.xlsx";
ExcelPkg.SaveAs(new FileInfo(path));

catch (Exception ex)

{

MessageBox.Show("Excel reading error!" + Environment.NewLine + ex.ToString());

}
}

}
}

Vehicle.cs

using System;

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

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace Energy

public class Vehicle

{
public static int yLow = 0;
public static int yHigh = 80;
public int hCount = 0;
public List<StationContent> vehicleTimeList = new List<StationContent>();
public List<String> time = new List<String>();

public Vehicle(double startTime, List<frmMain.Station> stationList, double simulationTime)
for (inti = 0; i < startTime; i++)
time.Add("0");
while (startTime < simulationTime)
{ //simulationtime 184910 start 4910 olunca tutmaya etikete basla
hCount++;
for (inti = 0; i < stationList.Count; i++)

{

StationContent t1 = new StationContent();
tl.stationName = stationList[i].stationName;

61



t1l.timeType = TimeType.dwell;

tl.startValue = startTime;

t1.finishValue = startTime + stationList[i].dwellTime;
tl.headwayCount = hCount;

if (t1.finishValue <= simulationTime)

vehicleTimeList.Add(t1);
for (int z = 0; z < stationList[i].dwellTime; z++)

time.Add("D");
}
}
else
{
t1l.finishValue = simulationTime;
startTime = simulationTime;
vehicleTimeList.Add(t1);
int cntl = 0;
while (time.Count != startTime)

if (cntl == stationList[i].dwellTime)

break;
}

else

time.Add("D");
cntl++;
}
}
break;
}
StationContent t2 = new StationContent();
t2.stationName = stationList[i].stationName;
t2.timeType = TimeType.acceleration;
t2.startValue = t1.finishValue;
t2.finishValue = t1.finishValue + stationList[i].accelerationTime;
t2.headwayCount = hCount;
if (t2.finishValue <= simulationTime)

vehicleTimeList.Add(t2);
for (int z = 0; z < stationList[i].accelerationTime; z++)

time.Add("A");//hizlanma

}

}

else

{
t2.finishValue = simulationTime;
startTime = simulationTime;
vehicleTimeList.Add(t2);
int cntrl = 0;
while (time.Count != startTime)

if (cntrl == stationList[i].accelerationTime)

break;
}

else

time.Add("A");
cntrl++;
}
}
break;
}
StationContent t3 = new StationContent();
t3.stationName = stationList[i].stationName;
t3.timeType = TimeType.constant;
t3.startValue = t2.finishValue;
t3.finishValue = t2.finishValue + stationList[i].constantTime;
t3.headwayCount = hCount;
if (t3.finishValue <= simulationTime)

{
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vehicleTimeList.Add(t3);
for (int z = 0; z < stationList[i].constantTime; z++)

time.Add("C");//bosta gitme
}
}
else
{
t3.finishValue = simulationTime;
startTime = simulationTime;
vehicleTimeList.Add(t3);
int cntrl = 0;

while (time.Count != startTime)

if (cntrl == stationList[i].constantTime)
{

break;
}

else

time.Add("C");
cntrl++;
}
}
break;
}
StationContent t4 = new StationContent();
t4.stationName = stationList[i].stationName;
t4.timeType = TimeType.breaking;

t4.startValue = t3.finishValue;

t4.finishValue = t3.finishValue + stationList[i].breakingTime;
t4.headwayCount = hCount;

if (t4.finishValue <= simulationTime)

vehicleTimeList.Add(t4);
for (int z = 0; z < stationList[i].breakingTime; z++)

time.Add("B");
}
}
else
{
t4.finishValue = simulationTime;
startTime = simulationTime;
vehicleTimeList.Add(t4);
int cntrl = 0;
while (time.Count != startTime)

if (cntr] == stationList[i].breakingTime)

break;
}

else

time.Add("B");
cntrl++;
}

}
break;

}

startTime += stationList[i].totalTime;

}
}

public enum TimeType

dwell, acceleration, constant, breaking

}

public struct StationContent

{

public string stationName;
public double startValue;
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public double finishValue;
public TimeType timeType;
public int headwayCount;
})
}

Simulation.cs

using System;

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

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace Energy

{

public class Simulation

{
public string stationName { get; set; }
public int dwellTime { get; set; }
public int accelerationTime { get; set; }
public int constantTime { get; set; }
public int breakingTime { get; set; }
public int totalTime { get; set; }
public int minDwellTime { get; set; }
public int maxDwellTime { get; set; }
public int lowerDwellTime { get; set; }
public int upperDwellTime { get; set; }

}
}

ExcelRead.cs

using OfficeOpenXml;

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.10;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Windows.Forms;
using System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting;
using GAF;

using GAF.Operators;

using GAF.Extensions;

using System.Threading;
namespace Energy

public class ExcelRead : Simulation{
public List<Simulation> stationList = new List<Simulation>();
public int headwayTime = 0;
public int vehicleCount = 0;
public int simulationTime = 0;
public double crossoverProbability = 0;
public double mutationProbability = 0;
public int elitismPercentage = 0;
public int populationSize = 0;
public int terminateCounter = 0;
public int totalTrackTime = 0;
public int totalMinDwell;
public int totalMaxDwell;
public int totalDwell;
public int totalCyleTime;
public int minDwell;
public int maxDwell;
public int dwell;
public void content()
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{ tryf
string path = @"Input.xlsx";
FileInfo contactFile = new FileInfo(path);
using (ExcelPackage package = new ExcelPackage(contactFile))

ExcelWorksheet worksheet = package.Workbook. Worksheets[1];
int rows = worksheet.Dimension.End.Row;
for (inti=7;1<=rows;i++)
{
#region istasyon verileri okuma
if (worksheet.Cells[i, 1].Value != null)

if (worksheet.Cells[i, 1].Value.ToString().Contains('-")) // Icerideki déniis siiresi yazisini ve null degerleri
atlatmak i¢in yazildi
{
Simulation simulation = new Simulation();
simulation.stationName = worksheet.Cells[i, 1].Value.ToString();
simulation.dwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());
simulation.minDwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 4].Value.ToString());
simulation.maxDwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 5].Value.ToString());
simulation.accelerationTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 6].Value.ToString());
simulation.constantTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 7].Value.ToString());
simulation.breakingTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 8].Value.ToString());
simulation.totalTime = simulation.dwellTime + simulation.accelerationTime + simulation.constantTime
+ simulation.breakingTime;
simulation.upperDwellTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 5].Value.ToString()) -
Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());
simulation.lowerDwellTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[i, 4].Value.ToString()) -
Convert.ToInt32(worksheet.Cells[i, 3].Value.ToString());
stationList.Add(simulation);
}
}
#endregion
}
//Headway siiresi okuma
if (worksheet.Cells[7, 22].Value != null) {
headwayTime = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[7, 22].Value.ToString());
}
//Tren sayis1 okuma
if (worksheet.Cells[8, 22].Value != null)

{vehicleCount = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[8, 22].Value.ToString()); }
}
if (worksheet.Cells[11, 26].Value != null)

{ totalDwell = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[8, 22].Value.ToString()); }
}

//Simiilasyon stiresi okuma
if (worksheet.Cells[10, 22].Value != null)
{

simulationTime = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[10, 22].Value.ToString());

}

//CrossoverProbability okuma
if (worksheet.Cells[14, 22].Value != null)
{

crossoverProbability = Convert.ToDouble(worksheet.Cells[14, 22].Value.ToString());

//populationSize okuma
if (worksheet.Cells[17, 22].Value != null)

populationSize = Convert.Tolnt32(worksheet.Cells[17, 22].Value.ToString());

//Terminate okuma
if (worksheet.Cells[18, 22].Value != null)
{
terminateCounter = Convert.ToInt32(worksheet.Cells[18, 22].Value.ToString());

}
// Toplam parkur siiresini 6l¢me
for (inti= 0; i < stationList.Count; i++)

totalTrackTime += stationList[i].totalTime;

}
//toplam min ve max siirelerini bulma
for (inti = 0; i < stationList.Count(); i++)
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minDwell = stationList[i].lowerDwellTime;
totalMinDwell = totalMinDwell + minDwell;
maxDwell = stationList[i].upperDwellTime;
totalMaxDwell = totalMaxDwell + maxDwell;
dwell = stationList[i].dwellTime;
totalDwell = totalDwell + dwell;

}

}

}
}

catch (Exception ex) {

MessageBox.Show("Excel reading error!" + Environment.NewLine + ex.ToString());

}
}
}
}

EK B. Uygulama Ekran Goriintiileri

Vehicle Values :

Train 1 Values

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - dwell - 0 - 20

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - acceleration - 20 - 59
Train 1 Departure 1 KAD-AYR - constant - 59 - 76

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - breaking - 76- 111
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - dwell - 117 - 131

Train 1 Departure 1 AYR-ACI - acceleration - 131 - 170
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - constant - 170 - 207
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - breaking - 207 - 242
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - dwell - 242 - 262

Train 1 Departure 1 ACI-UNA - acceleration - 262 - 301
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - constant - 301 - 323
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - breaking - 323 - 358
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - dwell - 358 - 378

Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - acceleration - 378 - 417
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - constant - 417 - 415
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - breaking - 419 - 454
Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - dwell - 454 - 474

Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - acceleration - 474 - 513
Train 1 Departure 1 GOZ-YEM - constant - 513 - 570
Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - breaking - 570 - 605
Train 1 Departure 1 YEN-KOZ - dwell - 605 - 625

Train 1 Departure 1 YEN-KOZ - acceleration - 625 - 664
Train 1 Departure 1 YEN-KOZ - constant - 664 - 684
Train 1 Departure 1 YEN-KOZ - breaking - 684 - 715
Train 1 Departure 1 KOZ-BOS - dwell - 715 - 735

Train 1 Departure 1 KOZ-BOS - acceleration - 735 - 778
Train 1 Departure 1 KOZ-BOS - constant - 778 - 796
Train 1 Departure 1 KOZ-BOS - breaking - 796 - 831
Train 1 Departure 1 BOS-KUC - dwell - 831 - 851

Train 1 Departure 1 BOS-KUC - acceleration - 851 - 830
Train 1 Departure 1 BOS-KUC - constant - 850 - 952
Train 1 Departure 1 BOS-KUC - breaking - 952 - 387
Train 1 Departure 1 KUC-MAL - dwell - 387 - 1007
Train 1 Departure 1 KUC-MAL - acceleration - 1007 - 1046
Train 1 Departure 1 KUC-MAL - constant - 1046 - 1058
Train 1 Departure 1 KUC-MAL - breaking - 10598 - 1133
Train 1 Departure 1 MAL-HUZ - dwell - 1133 - 1153
Train 1 Departure 1 MAL-HUZ - acceleration - 1153 - 11592
Train 1 Departure 1 MAL-HUZ - constant - 1192 - 1152
Train 1 Departure 1 MAL-HUZ - breaking - 1152 - 1227

A
Total Breaking Time : 102552
Total Acceleration Time : 114540
Total Overapping Time : 71266
Percentage % 0.700776
EE Export to Excel
One Cyclic Time : 4558
Wehicle Count : 18
Headway Time: 273
Wehicle Count * Headway © 4914
Simulation Time 18000
Population Size : 20
Teminate : 50

Oiptimize using Genetic Algorithm
Y]
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adl

Population Values  Finess Chart

All percentage and populations

1. Percentage : 0,764081013249285 Population

[

Percentage : 0,756936067551267 Population

-

[

-

[

-

[

-

[

-

[

Percentage : 0,6959854121364 Population :

-

[

-

-

-

Percentage : 0,708730290294585 Population :
Percentage : 0,704745561091664 Population :
Percentage : 0,703737652485105 Population :
Percentage : 0,701741555503549 Population :
Percentage : 0,701039371307112 Population :
Percentage : 0,700858117991224 Population :
Percentage : 0,699683065971037 Population :

Percentage : 0,697472353870458 Population :

Percentage : 0,695886643782181 Population :
. Percentage : 0,694770814848039 Population :
Percentage : 0,693328522953313 Population :
Percentage : 0,691952924658002 Population :

Percentage : 0,688004602363587 Population :

: System.Collections.Generic.List™ 1[System.Int32]

: System.Collections.Generic.List” 1[System.Int32]

System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List” 1
System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List” 1
System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List” 1
System.Collections.Generic.List™ 1

System.Collections.Generic.List” 1

. Percentage : 0,74690637403689 Population : System.Collections.Generic.List™ 1[System.Int32]

[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]

[System.Int32]

System.Collections.Generic.List” 1[System.Int32]

System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List™ 1
System.Collections.Generic.List™ 1

System.Collections.Generic.List” 1

[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]
[System.Int32]

[System.Int32]

B

Evpartto Excel

Sekil B. 21 Genetik algoritma sonucu elde edilen popiilasyonlarin iyilik

fonksiyonlarin degerlerine gore siralanmasi

]

Population Values Fitness Chart
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Sekil B. 22 Genetik algoritma sonucu elde edilen popiilasyonlarin iyilik

fonksiyonlarin degerlerinin grafigi
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12
13 |1. Percentage : 0,764081013249285 Population : System.Collections.Generic. List 1[System. Int32]
1
15 |1. Percentage : 0,75693 1267 Population : System.Collections.Generic.List 1[System.Int32]
16
17 |1. Percentage : 0,74690637403689 Population : System.Collections.Generic. List 1[System.Int32]
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19 |1. Percentage : 0,708 Population : System.Collections.Generic.List 1[System.Int32]
20
21 |1. Percentage : 0,704 1664 Population : System.Collections.Generic.List 1[System.Int32]
22
23 |1. Percentage : 0,703737652485105 Population : System.Collections.Generic.List 1[System.Int32]
2
25 |1. Percentage : 0,701 Population : System.Collections.Generic.List 1[System.Int32]
26
27 |1. Percentage : 0,701039371307112 Population : System.Collections.Generic. List 1[System. Int32]
28
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Sekil B. 23 Genetik algoritma sonucu elde edilen popiilasyonlarin iyilik
fonksiyonlarin degerlerinin excel dosyasina aktarilmasi

Output

Ede  SayfaDuzeni  Formaller  Veri  GozdenGegr  Gornam  EnterpriseConnect Q@ Neyapmak istedifiniai soyleyin... BusraTURAL ), Paylas

D P E M Ze sy O]

.05 s | 5h B Kogulli  Tablo Olarsk Hiicre  Ekle  Sil  Bigim Sirala ve Filtre Bulve
Bicimlendirme ~ Bigimlendir = Stilleri~  ~ - - £ Temizle - Uygula~  Sec~

Pana & Yaz Tipi = Hizalama = sayi 5 stiller Hiicreler Dizenieme A
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Tren Verileri
Train 1 Values :

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - dwell - 0- 20

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - acceleration - 20- 59
Train 1 Departure 1 KAD-AYR - constant - 53 - 76

Train 1 Departure 1 KAD-AYR - breaking - 76 - 111
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - dwell - 111- 131

Train 1 Departure 1 AYR-ACI - acceleration - 131 - 170
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - constant - 170 - 207
Train 1 Departure 1 AYR-ACI - breaking - 207 - 242
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - dwell - 242 - 262

Train 1 Departure 1 ACI-UNA - acceleration - 262 - 301
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - constant - 301- 323
Train 1 Departure 1 ACI-UNA - breaking - 323 - 358
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - dwell - 358 - 378

Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - acceleration - 378 - 417
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - canstant - 417 - 419
Train 1 Departure 1 UNA-GOZ - breaking - 419 - 454
Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - dwell - 454 - 474

Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - acceleration - 474 - 513
Train 1 Departure 1 GOZ-YEN - constant - 513 - 570 -

Ha:

Energy €] i 3

i ]

Sekil B. 24 Trenlerin hareket detaylarinin excel dosyasina aktarilmasi
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