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OZET

SU DAGITIM SEBEKELERININ METASEZGISEL YONTEMLERLE
OPTIMIZASYONU

YUKSEK LISANS TEZI

Veli BATMAZ

DICLE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
HIDROLIK VE SU KAYNAKLARI ANABILIM DALI

2021

Niifusun hizla arttigi ve mevcut su kaynaklariin cesitli sebeplerle zarar gordigii
diinyamizda, suya olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Bu yiiksek lisans tez ¢alismasinda, hayati
bir 6neme sahip olan suyun tiiketiciye ulagtirma maliyetini diisiirmek i¢in su dagitim sebekeleri
metasezgisel optimizasyon yoOntemleri ile optimize edildi. Sebekede basing, hiz, debi vb.
sinirlayicilarin olmasi tasarimi oldukga zorlagtirmaktadir. Bu ylizden Marios Kyriakou ve
Demetrios Eliades tarafindan gelistirilmis Epanet-MATLAB ara¢ seti yardimiyla Epanet
ortaminda kolay bir sekilde tasarlanan sebeke verileri MATLAB programlama dilinde
metasezgisel algoritmalarin igerisine yerlestirilerek optimizasyon islemi gerceklestirilmistir.
Optimizasyon isleminde genetik algoritma (GA), yapay ar1 koloni (ABC), pargacik siirii
optimizasyon (PSO), karinca koloni optimizasyon (ACO), armoni arama (HS), diferansiyel
evrim (DE), biyo-cografya esasli optimizasyon (BBO), tavlama benzetimi (SA) ve istilaci ot
optimizasyon (IWO) algoritmalar1 kullanilmistir. Daha ©nce su dagitim sebeke
optimizasyonunda kullanimlarina rastlanmayan biyo-cografya esasli optimizasyon (BBO),
istilac1 ot optimizasyon (IWO) algoritmalari ile sebeke optimizasyonunda ¢ok az kullanilmig
yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasinin sonuglar1 yaygin bir sekilde kullanilan diger algoritma
sonugclari ile karsilastirilmistir.

Sunulan optimizasyon yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmast i¢in daha
onceki calismalarda kullanilan Alperovits ve Shamir ile Hanoi sehir sebekeleri aym
sinirlayicilar altinda optimize edilmistir. Optimizasyon islemi sonucunda Alperovits ve Shamir
sebekesi i¢in literatiirdeki en diigiik maliyet olan 419 000 birim maliyete birgok arastirmadan
daha az degerlendirme sayisiyla ulagilmistir. Benzer sekilde Hanoi sehir sebekesi i¢in 6.081x10°
§ ile birgok arastirmadan daha diisiik bir maliyete daha az degerlendirme sayisiyla ulasiimustir.
[k defa kullanilan Biyo-cografya esasli optimizasyon (BBO), istilac1 ot optimizasyon (IWO) ve
cok az kullanilmig yapay ar1 koloni (ABC) algoritmalarinin kullamimlar1 yaygin olan birgok
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algoritmadan daha basarili performans sergiledikleri tespit edilmistir. Bu tez calismasiyla
sebeke optimizasyonunda Epanet-MATLAB ara¢ seti basarili bir sekilde kullanilarak
giivenirligi kanitlanmistir. Optimizasyon yontemlerinin farkli sebekelerde ayni kontrol
parametreleri ile ayni derecede basarili sonuglar vermedigi tespit edilmistir. Bu ylizden
algoritma kontrol parametrelerinin problem yapisina gore degiskenlik gosterebilecegi sonucuna
varilmistir.

Anahtar kelimeler: Epanet -MATLAB ara¢ seti, metasezgisel optimizasyon algoritmalari, su
dagitim sebekelerinin optimizasyonu, istilaci ot optimizasyon, biyo-cografya esasli
optimizasyon
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF WATER DISTRIBUTION NETWORKS USING
METAHEURISTIC METHODS

MASTER'S THESIS

Veli BATMAZ

DICLE UNIVERSITY
INSTITUTE OF SCIENCES
DEPARTMENT OF HYDRAULIC AND WATER RESOURCES

2021

In our world, where the population is increasing rapidly and the existing water resources
are damaged for various reasons, the need for water is gradually increasing. In this master thesis
study, water distribution networks are optimized using metaheuristic optimization methods to
reduce the cost of delivering water to consumers, which is of vital importance. The presence of
constraints such as pressure, speed and flow in the network makes the optimization process
quite complex. However, the Epanet-MATLAB toolkit developed by Marios Kyriakou and
Demetrios Eliades enables an interactive bilateral data transfer between Epanet environment and
MATLAB programming language, which makes the network optimization to be done in a
relatively easier way. In the scope of this thesis, the following optimization processes were used
to minimize the costs of two benchmark water distribution networks; genetic algorithm (GA),
particle swarm optimization (PSO), ant colony optimization (ACO), harmony search (HS),
differential evolution (DE), annealing simulation (SA), artificial bee colony (ABC), bio-
geography based optimization (BBO), and invasive weed optimization (IWO). While the ABC
algorithm was used in a few studies before, the last two optimization algorithms, namely, BBO
and IWO, are used for the first time in this thesis study for the optimization of water distribution
networks. For this reason, the results of the bio-geography-based optimization (BBO), invasive
weed optimization (IWO), and the artificial bee colony (ABC) algorithms are mainly compared
with the results of the other commonly used optimization algorithms in this thesis study.

The benchmark networks Alperovits and Shamir, and Hanoi city networks were
optimized under the same constraints to compare the performances of the optimization methods
used. When compared to several previous studies, the previously reported lowest 419 000-unit
cost for the Alperovits and Shamir network in the literature was achieved with lower numbers of
evaluations using BBO and IWO algorithms in this study. Similarly, for the Hanoi city grid, a
lower cost of $6.081x10° was achieved with lower numbers of evaluations with BBO and IWO
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algorithms used in this study when compared to some of the previous studies. It is concluded
that bio-geography based optimization (BBO), invasive weed optimization IWQO), and artificial
bee colony (ABC) optimization algorithms can perform better results than many algorithms that
are widely used. Also, the Epanet-MATLAB toolkit was successfully used in the network
optimization. Nevertheless, it was determined that the optimization methods could not give
equally successful results without changing the control parameters in different networks.
Therefore, it is concluded that the algorithm control parameters should be adjusted to the given
specific problem.

Keywords: Epanet-MATLAB toolkit, metaheuristic optimization algorithms, optimization of
water distribution networks, invasive weed optimization, bio-geographical based optimization
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Veli BATMAZ

1. GIRIS

Su, canlilar i¢in yasamin en temel unsurlarindan biridir. Bu temel unsurun dogal
yollarla edinilmesi, yapay yOntemlerle iiretilememesi Onemini iyice artirmakta ve
vazgecilmez bir hale getirmektedir. Suyun dogal kaynaklari okyanuslar, denizler,
buzullar, goller, nehirler, yeralt1 sular1 ve yeryliziine inen kar ve yagmur sular1 olarak
gruplandirilabilir. ‘Mavi Kiire’ olarak adlandirilan diinyamizin su kaynaklarina
bakildiginda; toplam yiizey alaninin dortte {igii su ile kapli olmasina ragmen mevcut
suyun (1400 milyon km?®) %2.5’i (35 milyon km?®) kullanilabilir tath su kaynaklari,
geriye kalan %97.5’lik kismi tuzlu su kaynaklar1 olusturmaktadir. Bu %2.5’1ik tatli su
kaynaklarmin %0.3ii (105 000 km?) nehirler ve géllerde kullanilabilir durumda, geriye
kalan kismi kutuplarda ve yiiksek daglarda buz kiitleleri halinde ve yeraltinda
hapsolmus durumdadir. (BM su istatistikleri (2003)’ den aktaran Muluk ve digerleri
2013). Yaklasik 8 milyar niifusa sahip ve her saniye yaklasik 2.6 kisinin arttigi
diinyamizda (Alman Diinya Niifus Vakfi (DSW) 2020), az olan bu %0.3’liik i¢ilebilir su
orani diisliniildiigiinde, suyun yetersiz oldugu agikca anlasilmaktadir. Dahasi diinyada
ve ililkemizde her gecen gilin sanayilesme, ¢evre kirligi, bilingsiz tiikketim vb. sebeplerden
dolay1 mevcut su kaynaklar1 zarar gormekte ve azalmaktadir. Cogu iilke gibi Tiirkiye de
su kaynaklar1 bakimindan zengin bir iilke degildir. Zengin bir iilke olmayisimizda
kaynaklarin kontrol edilmeyisi, kaynaklarin bolgelere dengesiz dagilmasi, yagislarin
diizensiz olmasi, su kaynaklarmin bolgesel ve kisa vadeli planlanmas: etkilidir (Ozsoy
2009). Ozellikle iilkemizdeki niifus artis1 ve gelismekte olan sanayisi diisiiniildiigiinde,
gerekli tedbirlerin alinmamasi halinde ilerleyen yillarda ciddi problemlerle karsilagmasi
elzemdir. Biitlin bu veriler goz 6niinde bulunduruldugunda suyun insan yasami i¢in
vazgecilmez bir madde olmasi sebebiyle su ile ilgili verimlilik ¢alismalarinin
arttirtlmas1  beklenmektedir. Bu anlamda mevcut su kaynaklarimin korunmasi,
kaynaklarin tiiketiciye ulagtirilmasi lizerinde ¢alisilmasi gereken en 6énemli miithendislik

alanlar arasinda oldugu diisiiniilmektedir.

Su tiiketiciye agik ve kapali kanallar kullanilarak iletilebilir. Acik kanallar ile
iletilmesi bazi saglik problemlerine davetiye ¢ikaracagindan kapali kanallar ile
tiiketiciye ulagtirilmasi tercih edilmektedir. Bu dogrultuda tiim diinyada suyun saglikli

bir sekilde iletilmesi i¢in su dagitim sebeke sistemleri insa edilmistir.
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Genel olarak, su dagitim sebeke sistemleri; sebeke tasarimi ve sebeke
tasariminin bir pargasi olarak kullanilan sebeke hidrolik analizi olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilmistir. Sebeke tasarimi genellikle sistem maliyetini ve sebekenin su
kullanilabilirligi, basinci ve kalitesine yonelik tiiketici taleplerini karsilama kapasitesini
gdz Onilinde bulundurarak boru ¢aplart ve konfigiirasyonlar1 ile pompa ve vana
ozellikleri gibi sistem 6gelerini secerken; Sebeke hidrolik analizi, diiglim noktalarindaki
basinglarin ve boru akiginin belirli bir ag tasarimi ve bilinen veya muhtemel su tiiketim

seviyeleri altinda dagilimini tahmin eder (Moosavian 2018).

Bir su dagitim sebekesinin inga edilmesinin temel amaci kaynaktan alinan suyu
istenilen basingta kesintisiz olarak tiiketicinin hizmetine sunmaktir. Giiniimiizde su,
farkli kaynaklardan toplanir, isale hatlar1 vasitasiyla biriktirilmek {izere haznelere
taginir, daha sonra tiiketiciye ihtiyaglar1 oraninda sebekeler ile ulastirilir. Yapilan bir
caligmaya gore su dagitim sistemleri igerisindeki (kaynak, derleme, hazne, iletim ve
dagitim) maliyet oranlarina bakildiginda, iletim ve dagitim (sebeke) maliyeti orani

yaklasik olarak %56’dir (Cizelge 1.1.) (Ozdaglar vd. 2006).

Cizelge 1. 1. Su dagitim sistemlerinin maliyet dagilimi (Ozdaglar vd. 2006)

Su dagitim sistemleri

Iletim ve dagitim %56
Aritma %26
Depolama %9
Kaynak %8
Digerleri %1

Toplam maliyet icerisindeki orani yiiksek olan (%56) iletim ve dagitim, borular
yardimiyla yapildig1 i¢cin maliyeti belirleyen temel faktoriin boru c¢apr oldugu
anlasilmaktadir. Sebekelerin toplam maliyet igerisinde yiiksek oranda maliyet degerine
sahip olmasi, bu konu ilizerine ¢aligmalarin yapilmasmi elzem bir hale getirmistir.
Nitekim bakildiginda ge¢misten giiniimiize daha diisiik maliyetli su dagitim sebeke
tasarim1 yapmak icin birgok c¢alisma yapilmistir ve hala yapilmaya devam etmektedir.
Fakat su dagitim sebekelerinin hesap esaslari incelendiginde, igerisinde ¢ok sayida
lineer olmayan esitlik icermesi, borulardaki hiz ve basincin belli aralikta birakilmak
istenmesi ve sebeke boyunca enerji ve siireklilik denklemlerinin varliginin yani sira
iiretilen boru caplarinin belli ebatlarda iiretilmesi ve ¢ap degeri olarak genis bir se¢im

aralif1 olmasi tasarimi olduk¢a giic bir duruma sokmustur (Yilmaz 2015). Bu cok
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sayidaki boru caplar1 arasindan optimum maliyetli sebeke i¢in boru ¢apini belirlemek
bir optimizasyon problemi haline gelmistir. Optimizasyon bir sebeke tasarimi ya da
tasarlanmis bir sebekenin maliyetinin iyilestirilmesi i¢in kullanilabilir. Bilimsel
gelismelerle birlikte optimizasyon metotlarinda da artis olmustur. Ilk baslarda lineer ve
lineer olmayan geleneksel optimizasyon metotlar1 kullanilmistir. 1960°larda su dagitim
sebekelerinin  optimizasyonunda kullanilmaya baslayan geleneksel optimizasyon
metotlari, lineer olmayan esitlikler barindiran su dagitim sebekelerinde etkili sonuglar
vermedigi gozlemlenmis ve 1990’11 yillarda sebeke optimizasyonunda metasezgisel
metotlar kullanilmaya baslanmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 dogadan
esinlenerek olusturulmus optimizasyon algoritmalaridir. Metasezgisel optimizasyon
algoritmalari, su dagitim sebekelerinin en diisiik maliyetli tasarimi1 i¢in oldukc¢a bagarili
olmasina ragmen, bunlarla iliskili en biiyiik dezavantaj, uygun maliyetli ¢6ziime
ulagmak i¢in ¢ok sayida degerlendirme gerektirmesidir (Mohan ve Babu 2009). Boyle

bir dezavantajdan dolay1 arastirmacilar siirekli yeni metotlar gelistirmeye ¢alismislardir.

Metasezgisel terimi, yunanca “meta” ve “heuristic” kelimelerinin birlesiminden
olusan bir kelimedir ve “daha ileri sezgisel” veya “list seviye sezgisel” seklinde ifade
edilmektedir. Bu iist seviye sezgisel yaklasim olasilik temelli ancak bilingli bir
yaklasimla arama uzayinda arama yapar. Metasezgisel metotlar her adimda olusturulan
¢Oziim kiimesinden yola ¢ikarak yeni ¢oziimler iiretirler. Bdylece arama uzayinda en
uygun c¢oOziime yakin olan noktalarda c¢oziim iireterek yerel optimum ¢oziim
noktalarindan kurtularak global optimum ¢o6ziimii bulmaya c¢alisir. Metasezgisel

metotlarin 6zellikleri su sekilde ifade edilebilir (Seckin 2017);

e Arama islemine yon veren metotlardir.

e Amag, arama uzayim en iyi sekilde kesfederek en iyi veya en iyiye en
yakin ¢6ziimii bulmaktir.

e Yerel arama tekniklerinden, karmasik 6grenme islemlerine kadar yayilim
gosteren yapidadirlar.

e Yaklasik bir ¢6ziim sunarlar, genelde belirleyici olmayan yontemlerdir.

e Belirli bir probleme 6zgii degillerdir.

e Arama uzayinda yerel en iyi konumlara takilip kalmayr engelleyecek

yapilar1 bulunmaktadir.
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Su dagitim sebekelerinin optimizasyonu konusunda yapilmis calismalarin
neredeyse tamaminda aragtirmacilar tarafindan “benchmark™ sebeke olarak tanimlanan
bazi test sebekeleri kullanilmistir (Yilmaz 2015). Bu test sebekeleri; Alperovits ve
Shamir sebekesi (Alperovits ve Shamir 1977), New York sehir sebekesi (Schaake ve
Lai 1969), Hanoi sehir sebekesi (Fujiwara ve Khang 1990) olarak gosterilebilir. Bu tez
caligmasinda bu test sebekelerinden Alperovits ve Shamir sebekesi ile Hanoi sehir
sebekesi Epanet-MATLAB ara¢ seti yardimiyla sezgisel optimizasyon algoritmalari
kullanilarak boru ¢aplari minimize edilmek suretiyle maliyet optimizasyonu yapilmistir.
Literatiirde su dagitim sebekelerinde kullanilmayan algoritmalar1 da igeren ¢ok sayida
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak optimizasyon konusunda en iyi performansa

sahip algoritmalar bulunmaya ¢aligilmistir.

Metasezgisel yontemler, ¢éziim uzayinin tamamini taramak yerine ¢ozlime
sezgisel yaklasarak kisa siirede en iyi sonucu ya da en iyiye yakin bir sonucu bulmaya
calisir. Bu tez calismasinda sebeke optimizasyonunda 9 farkli metasezgisel yontem
Alperovits ve Shamir ile Hanoi sehir sebekesi optimizasyonunda kullanilarak, sebeke
optimizasyonu i¢in en uygun yontem bulunmaya calisilmistir. Ayrica kontrol
parametrelerinin, kullanilan algoritmanin performansini etkiledigi tespit edilmis.
Kullanilan algoritmalarin optimal kontrol parametrelerini bulmak i¢in birgok ¢alisma
yapilmis ancak tiim sebekeler i¢in genel olarak kullanilabilecek kontrol parametrelerine
ulagilamamigtir. Bu yilizden kullanilan algoritmalarin optimal kontrol parametreleri ile
en iyi sonucu elde etmek i¢in her bir algoritma i¢in en az 50 farkli degerdeki kontrol
parametreleri (popiilasyon sayisi, iterasyon sayist ve her probleme 6zgii sabit katsay1
degerleri) denenmis ve elde edilen optimum degerler tezde sunulmak iizere

hazirlanmistir.

Literatiirdeki bircok calismadan farkli olarak, sebeke hidrolik hesap esaslarini
manuel olarak tanimlamak yerine Marios Kyriakou ve Demetrios Eliades (2016)
tarafindan gelistirilmis Epanet-MATLAB ara¢ seti kullanilarak otomatik olarak
Epanet’ten ¢ekilmistir. Bu da 6zellikle biiyiik ve karmasik sebekeler i¢in agir olan islem
yiikiinii hafifletmistir. Gelismis MATLAB kodlar1 yardimiyla Epanet programinda
baslangi¢ tasarimi yapilan sebekenin verileri ¢agrilarak, amag¢ dogrultusunda iizerinde
degisiklik yapilabilmektedir. Sebeke ¢oziimiinde sebekeye ait sinirlayicilar, amag ve

ceza fonksiyonlar1 tanimlanip algoritmalarin igerisine yerlestirilmistir. Baslangig
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degerleri rastgele iiretilen ¢6ziim kiimesinde boru maliyeti i¢ceren amag fonksiyonu ile
birlikte, sinirlayicilarin karsilanamamasi durumunda belirlenen ceza maliyet degeri ile
sebeke maliyeti yapay olarak artirilarak istenmeyen sartlari igeren ¢éziim kiimesinin

optimum ¢6ziim kiimesi olarak secilmesi engellenmistir.
Mevcut ¢alisma;

e Daha 6nce sebeke optimizasyonunda kullanilmayan algoritmalar1 igermesi

e (ok sayidaki deneme ile algoritmalar i¢in optimum kontrol parametrelerinin
secilmesi

e Optimizasyon islemine biiylik bir kolaylik saglayan Epanet-MATLAB arag
setinin efektif bir sekilde kullanilmasi

e Tezde kullanilan sebekeler i¢in algoritma performanslarinin karsilastirilmasi

e Sebekeler icin optimum maliyet degerine kisa siirede ulagmasi
gibi bir¢ok agidan literatiire katki saglamistir.

Mevcut calisma elde ettigi sonuglar itibariyle ¢cok onemli bir yere sahiptir.
Olduk¢a karmasik bir yapiya sahip olan su dagitim sebekelerinin biitiin kisitlar
saglayacak sekilde optimum tasarlama imkani saglamaktadir. BoOylece istenmeyen
durumlar engellenerek su kaynaklarinin ihtiyaca gore israf edilmeden kullanilmasi
saglanmaktadir. Ayrica su dagitim sistemleri igerisinde oldukga yiiksek orana sahip olan
iletim ve dagitim (sebeke) maliyetini minimize ederek sebekenin toplam isletme

maliyetini azaltma firsati sunmaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Su dagitim sebekelerinin metasezgisel yontemlerle optimizasyonu konulu bu
yiiksek lisans tez caligmasinda, bu konuda daha once yapilan ¢aligmalar detayli bir
sekilde incelenmistir. Su dagitim sebeke optimizasyonu, bazi sinirlayicilart saglamak
kosuluyla maliyeti en aza indirmek amaciyla sebekedeki baglantilar i¢in farkli boru
caplar1 sec¢ilmesi suretiyle gerceklesmektedir. Yiiksek hizli dijital bilgisayarlarin
gelistirilmesi ve optimizasyon metotlarinin gelistirilmesi ile birlikte, 1970°den itibaren
su dagitim sebekelerinin tasarimi denenmektedir (Suribabu 2010). Bu konuda yapilan

ilk ¢aligmalar lineer ve lineer olmayan optimizasyon metotlaridir.

1970’lerin basinda bu konuda yapilan ilk calismalardan biri olarak Schaake ve
Lai (1969) calismasi olarak gosterilebilir. Bu calismanin amaci alternatif yatirim
firsatlar1 i¢in optimal kriterler tanimlamak ve daha sonra optimum yatirim sorununu
¢ozmek icin matematiksel bir programlama modeli olusturmaktir (Schaake ve Lai
1969). Arastirmacilar New York sehir sebekesini kullanarak global optimum maliyet
degerini aragtirmislardir. Sebekeden gelecekte ne kadar suyun ¢ekilecegi konusu
kapasite genisletme problemi olarak tanimlanmistir. Bu kapasite genisletme problemi
Dinamik Programlama (DP) metodu ile ¢6ziilmeye calisilmistir. Daha sonra bu konuda
Alperovits ve Shamir (1977) 8 borudan olusan hayali bir sebeke iizerinde Lineer
Programlama (LP) metodu ile optimum degeri bulmaya calismislardir. Alperovits ve
Shamir sebekesi daha sonra birgok arastirmaci tarafindan kullanilarak bir test sebekesi
haline gelmistir. Fujiwara ve Khang (1990) Lineer Programlama (LP) metoduyla Hanoi
Sehir sebekesini optimize etmeye ¢aligmiglardir. Uzun yillar boyunca lineer ve lineer
olmayan geleneksel optimizasyon metotlar1 arastirmacilar tarafindan kullanilmistir.
Ancak lineer olmayan esitlikler iceren su dagitim sebekelerinin optimizasyonunda

geleneksel metotlarinin bagarili sonuglar vermedigi goriilmiistiir.

1990’ yillarda sezgisel optimizasyon metotlar1 su dagitim sebeke
optimizasyonunda kullanilmaya baslanmistir. Sezgisel optimizasyon metotlarindan olan
Genetik Algoritma (GA) ( Simpson vd. 1994; Dandy vd. 1996; Savic ve Walters 1997a;
Savic ve Walters 1997b; Castillo ve Gonzalez 1998; Prasad ve Park 2004; Reca ve
Martinez 2006; Guc 2006; Afshar 2009; Cisty 2010; Costa vd. 2010; Zheng vd. 2012;
Dong vd. 2012; Hama 2018), Tabu Arama (TS) (Cunha ve Ribeiro 2004), Yapay Ari
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Koloni algoritmasi (ABC) (Yilmaz 2015; Yilmaz vd. 2020), Parcacik Siirii
Optimizasyon algoritmast (PSO) (Ezzeldin vd. 2014; Babu ve Vijayalakshmi 2013),
Harmoni Arama (HS) (Geem 2006; Baek vd. 2010; Geem 2009), Karismis Sigrayan
Kurbaga Algoritmasi (SFLA) (Eusuff ve Lansey 2003), Diferansiyel Evrim algoritmasi
(DE) (Suribabu 2010; Vasan ve Simonovic 2010; Dong vd. 2012; Zheng vd. 2013;
Mansouri vd. 2017), Karinca Koloni Optimizasyon (ACO) algoritmasi (Simpson vd.
2001; Maier vd. 2004; Zecchin vd. 2006; Ostfeld ve Tubaltzev 2008; Lopez-Ibanez vd.
2008) gibi bir¢ok sezgisel optimizasyon metodu su dagitim sebeke optimizasyonunda
yaygin bir sekilde kullanilmaya baglamistir. Genel olarak sezgisel metotlarin geleneksel
metotlardan daha basarili sonuglar elde ettigi ifade edilmektedir. Ancak Mohan ve
Jinesh Babu (2009) sezgisel metotlarin dezavantajini, optimum sonuca uzun siirede ve

cok sayida iterasyon ile ulasmak olarak ifade etmistir.

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin arttirilmas1 ve daha
basarili sonuglar elde etmek i¢in algoritmalar hibrit bir sekilde kullanilmigtir. Cisty
(2010) LP ve GA, Babu ve Vijayalakshmi (2013) PSO ve GA, Sedki ve Ouazar (2012)
PSO ve DE metotlarim birlikte kullanmistir. Gilinlimiize kadar var olan algoritmalar

iizerinde degisiklikler yapilarak daha basarili sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir.

Karaboga (2005) tarafindan ilk defa ortaya atilan Yapay Art Koloni (ABC)
algoritmasi1 birgok arastirmaci tarafindan farkli konularda kullanilmistir (Akay ve
Karaboga 2012; Garg vd. 2013a; Garg vd. 2013b; Chen vd. 2018; Wang vd. 2020).
Ancak ABC algoritmasinin su dagitim sebeke optimizasyonunda kullanimi ¢ok yaygin
degildir. Yilmaz (2015) ve Yilmaz vd. (2020) ilk defa ABC algoritmasini sebeke
optimizasyonunda kullanmislardir. Bu tez c¢alismasinda da ABC algoritmasi
kullanilarak, Yilmaz (2015) ve Yilmaz vd. (2020)’den elde edilen maliyet acgisindan

daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Biyo-cografya Esasli Optimizasyon (BBO) algoritmasi, ilk defa D. Simon
(2008) tarafindan gelistirilmis, farkli yasam alanlarindaki canlilar arasindaki etkilesim
sonucu yeni tiirlerin ortaya g¢ikmasini konu alan popiilasyon esasli sezgisel bir
algoritmadir. BBO algoritmasi, ‘Rezervuar Sistemlerinin Optimum Calismasi i¢in Biyo-
cografya Esasli Optimizasyon Algoritmasi’ konulu c¢alisma ile Haddad vd. (2016),

‘Biyocografya Esasli Optimizasyon Metodu Kullanarak Asenkron Motor Parametre



Veli BATMAZ

Tahmini’ konulu g¢alisma ile Saragoglu vd. (2013) tarafindan kullanilmistir. Ancak
BBO algoritmasinin sebeke optimizasyonunda kullanimina rastlanmamistir. Bu ylizden
bu caligmada ilk defa sebeke optimizasyonunda kullanilacak olan BBO algoritmasinin

performansi diger algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Istilact Ot Optimizasyon (IWO) algoritmasi, istilaci yabani otlarin
davranislarindan esinlenerek ilk defa Mehrabian ve Lucas (2006) tarafindan
olusturulmus sezgisel esasli bir algoritmadir. IWO algoritmast (Rad ve Lucas 2007;
Karimkashi ve Kishk 2010; Pourjafari ve Mojallali 2012; Basak vd. 2013; Saravanan
vd. 2014; Zhou vd. 2015; Okkan vd. 2017; Ko¢ vd. 2018; Elshaboury vd. 2021) gibi
bir¢ok arastirmaci tarafindan farkli konularda kullanilmistir. Ancak su dagitim sebeke
optimizasyonunda kullanilmamistir. Bu yiizden olusturulma tarihi itibariyle geng bir
sezgisel algoritma olan IWO algoritmasi bu tez ¢alismasinda sebeke optimizasyonunda
basarili bir sekilde kullanilmis ve performansi diger algoritmalarla karsilastirilmistir.
Glinlimiizde olusturulmus bircok algoritma bulunmasmna karsin karsilasilan
problemlerin cesitliligi, var olan metotlarin hepsine ayni anda basarili ¢6ziim sunan
algoritmanin olmamasi, algoritma performanslariin siirekli degiskenlik gostermesi gibi
nedenlerle optimizasyon konusu iizerinde siirekli caligmalar yapilmakta ve yeni metotlar
tiretilmektedir. Bu ¢alisma ile su dagitim sebeke optimizasyonunda yaygin bir sekilde
kullanilan metotlarin 1iyilestirilmesi, az kullanilmis algoritmalarin performanslarini
desteklemek ve kullanilmamis algoritmalari kullanarak literatiire katki saglamak

amagclanmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez c¢alismasinin bu béliimiinde su dagitim sebeke optimizasyonunda

kullanilan materyal ve metotlar sunulmustur.

3.1. Materyal

Sebeke hidrolik hesaplar1 Epanet programi kullanilarak yapildi. Hesaplarda
Epanet programinin kullanilmasi optimizasyonun hizli ve kolay yapilmasini saglamistir.
Metasezgisel metotlar ile optimizasyon islemi ise MATLAB R2018a yazilim programi
kullanilarak gerceklestirildi.

3.1.1. Epanet

Epanet, su dagitim ag sistemlerinin hidrolik ve su kalitesi analizi i¢in kullanilan
ticretsiz bir simiilasyon programidir. Epanet programi, GUI (Sekil Kullanic1 Ara yiizii)
ortam1 ile gelistirilmis ve sezgisel ag 6geleri ve c¢ok ¢esitli simiilasyon secenekleri
saglama avantajina sahiptir. Epanet ve Epanet ara¢ seti, ABD Cevre Koruma Ajansi
tarafindan gelistirilmistir. Epanet, toplu akis ve boru reaksiyonlar1 dikkate alinarak igme
suyu bilesenlerinin hareketlerini daha iyi anlamak i¢in bir arastirma araci olarak
tasarlanmistir (Rossman 1999). Epanet Programi sayesinde borulardaki debi, diglim
noktalarindaki basing degeri, depodaki suyun yiiksekligi ve ag boyunca kimyasal madde

konsantrasyonu ve su yas1 bir periyod boyunca izlenebilmektedir.

Epanet ’in tasarim kabiliyetleri asagidaki gibi siralanabilir (Rossman 2000);

e Analiz edilecek sebekenin boyutuna sinirlama getirmez.

e Hazen-Williams, Darcy-Weisbach veya Chezy-Manning formiillerini
kullanarak stirtiinme yiik kayiplarin1 hesaplar.

e Dirsekler, donati elemanlar1 vb. i¢in kiigiik ylik kayiplarini igerir.

e Sabit veya degisken hizli pompalar1 modeller.

e Pompalama enerjisini ve maliyetini hesaplar.

e [Kapatma, kontrol, basing diizenleme ve akis kontrol vanalari dahil olmak
lizere cesitli vana tiplerini modeller.

e Depolarin herhangi bir sekle sahip olmasini saglar (6rnegin cap yiikseklige

bagl degisebilir).
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e Noktalardaki her biri kendi zaman desenine sahip ¢oklu talep kategorilerini
dikkate alir.

e Yayicilardan (fiskiye kafalarindan) gelen basinca bagli akist modeller.

e Sistemin ¢aligmasini basit depo seviyesinde veya zamanlayici kontrollerinde
ve karmagsik kural esasli kontrollerde yapabilir. Program ve kullanici
kilavuzunun Tiirk¢e versiyonuna T.C. Tarim ve Orman Bakanligi web

sayfasindan' indirilip kullanilabilir.

3.1.2. Epanet Arag Seti

Epanet ara¢ seti hesaplama kitapliginizi baska bir yazilim programina
baglamaniza ve kullaniciya Epanet’i kendi ihtiyaglarina gore ozellestirebilme imkani
saglayan dinamik bir kitaplhiga sahip (DLL) olan dosya klasoriidiir. Bu dosya klasoriine
Epanet’in web sayfasindan ulasilabilmektedir?. 2008 yilinda piyasaya siiriilen en son
stirimii 2.00.12 olan dinamik baglant1 kitapligi (Epanet2.dll), C programlama dilinde
yazilmis ve islevleri bir Windows DLL' ye dahil edilmesine izin veren baska herhangi

bir ortamda kullanilmak tizere derlenmistir (Nifio vd. 2018).

R
T L
{1 W « xINC

MATLAB Visual Basic.NET DEV-C++ Visual Basic Python Microsoft office Visual Studio C#
6.0 excel

Sekil 3. 1. Epanet ara¢ setinin kullanildig1 bazi yazilim programlari

Windows i¢in Dinamik Baglant1 Kitapligi (DLL), Epanet, farkli programlama
dillerinde (C/C++, Python, MATLAB ve Visual Basic gibi) Sekil 1.1°de yazilmis harici

yazilimlar tarafindan bir programlama arabirimi araciligiyla c¢agrilabilir (Eliades vd.

' T.C. Tarim ve Orman Bakanli1 web sayfas1 https://www.tarimorman.gov.tr/
2 Epanet web sayfas1 https://www.epa.gov/water-research/Epanet
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2016). Bu yazilim programlariyla Epanet ara¢ seti kullanilarak asagidaki islemler
yapilabilir;

e Epanet ’de tasarlanmis bir ag sisteminin verilerini (input dosyasi) okumak ve
ag1 modellemek icin gereken tiim veri yapilarini ¢alistirmak

e Uzerinde calisilan agin verilerine erismek ve veri degerlerinde degisiklik
yapmak

e Uzerinde ¢alisilan ag icin kisa veya uzun siireli hidrolik simiilasyonlari
caligtirmak

¢ Simiilasyon sonuclart hakkinda raporlar olusturabilmek (Rossman 1999).

Bu yiiksek lisans tez calismasinda Sekil 1.1°de gosterilen yazilim programlari
arasindan MATLAB programi kullanilmistir. MATLAB gibi programlama dilleri,
arastirmacilar tarafindan su dagitim aglarini analiz etmek i¢in yeni metodolojiler ve

araglar tasarlamak ve degerlendirmek i¢in kullanilir (Eliades vd. 2016).

3.1.3. Matlab

MATLAB, New Mexico Universitesi'nde Bilgisayar Bilimi Béliimiiniin Baskam
olan Cleve Moler tarafindan 1970'lerin sonunda gelistirilmeye baslandi. ilk siiriimleri
Fortran programlama dilinde yazilan MATLAB’ 1n Cleve Moler’in 1983 yilinda Jack
Little ve Steve Bangert ile bir araya gelmesiyle C programlama dili ile tekrar yazilmis
ve gelistirmeye devam etmek i¢in 1984'te MathWorks'ii kurmuslardir. MATLAB Matris
laboratuvar1 (Matrix Laboratory) kelimelerinin ilk {i¢ harflerinin birlestirilmesiyle
meydana gelmis bir kelimedir (Kubat 2019). MATLAB; kontrol, goriintii isleme,
istatistik, optimizasyon, bulanik kontrol, sinir aglari, sayisal isaret isleme, gii¢
sistemleri, filtre dizayni, genetik algoritma, sekil, veri tabani, web sunucusu, finans vb.
gibi saymakla bitiremeyecegimiz kadar bircok alanda giivenli bir sekilde
kullanilabilecek ara¢ kutularina (toolbox) sahip teknik bir programlama dilidir (Kubat
2019). Ayn1 zamanda C, C++, Java, ve Fortran gibi diger dillerde yazilmis programlarla
ara baglant1 imkan1 tanir. Her gecen giin mevcut 6zelliklerine yenilerini ekleyerek farkl
alanlardaki kullanimlar i¢in kolayliklar sunmaktadir. Eger bir kullanici yazilim
programlar1 hakkinda yeterli bir bilgiye sahip degilse MATLAB programini 6grenerek
baslamas1 yerinde bir karar olacaktir. MATLAB programinin ¢ok genis bir yelpazeye
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151k tutmasi, sayisiz problem cesidine ¢6ziim sunmasi kullanicinin baska uygulamalarda

farkl1 bir programlama dili 6grenmesini gerektirmeyecektir.

MATLAB diger yazilim programlarindan bazi iistiinliikler barindirmaktadir. Bu
iistiinliiklerinden biriside birgok algoritma tiiriine tek bir satir komutuyla ulasilabilme
firsati sunmasidir. Boylece cok sayida satira sahip algoritmalar kisalmakta ve neticede
hem algoritmanin sona erme siiresi hem de bellek ihtiyaci azalmaktadir (Kubat 2019).
MATLAB “Mathworks Incorporated” firmasimnin tescilli bir iirliniidiir. Deneme

siiriimiine ve 6grenci siiriimiine internet® iizerinden ulasilabilir.

3.1.4. Epanet-Matlab Arac Seti

Epanet-MATLAB arag seti, baslangigta Kibris Universitesi Akill1 Sistemler ve
Aglar icin KIOS Arastirma Merkezi tarafindan MATLAB ortaminda ¢alisan, Epanet' in
en son siirimil i¢in bir programlama arabirimi saglamak iizere gelistirilmis acik
kaynakli bir yazilimdir. Marios Kyriakou ve Demetrios Eliades, kamusal alanda
bulunan ticretsiz portal Github'daki “Open Water Analytics” sirketi tarafindan yonetilen
dijital bir depoda erisilebilen MATLAB’in Epanet'e baglanmasi i¢in bir Ara¢ Seti
olusturdu (Nifio vd. 2018). Epanet-MATLAB Ara¢ Seti, Epanet kitapliklar1 tarafindan
iiretilen sonuglar1 goriintiilemek, degistirmek, simiile etmek ve ¢izmek i¢in kullanimi
kolay komutlar icerir (Eliades vd. 2016). Epanet verilerinin MATLAB programi
tarafindan g¢agrilarak okunmasini ve kendi problem tiirlimiize, amacimiza uygun bir
sekilde veriler ilizerinde degisiklik yapma ve tasarlanmis olan ag1 kontrol etme firsati
sunan dosya klasorlerinden olusmaktadir. Bu yiiksek lisans tez caligmasinda da

kullanilan Epanet-MATLAB arag setine Github internet sitesinden* ulasilabilir.

3.1.5. Epanet ile Su Dagitim Sebekelerinin Tasarimi

Su dagitim sebekeleri bir bolgenin altyapi bilesenlerinin en Onemlilerinden
biridir. Bu altyapinin tasarimi ve isletimi 6zellikle biiyiik sehirler i¢in ¢ok 6nemli bir
sorun haline gelebilmektedir. Su dagitim sebekelerinden verim alinabilmesi ig¢in

tasariminin ¢ok 1iyi bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Gegmisten bu yana borulardaki

3 MATLAB 6grenci ve deneme siiriimii internet adresi: https://www.mathworks.com
* EANET-MATLAB arag seti Github internet sitesi: https:/github.com/OpenWaterAnalytics/ EPANET-
Matlab-Toolkit
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akiglart hesaplamak icin birgok yontem kullanilmistir. Bu yontemlerin kronolojik

siralamasi Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3. 1. Boru akis hesabi i¢in kullanilan metotlarin kronolojisi (Ramalingam vd. 2003)

YIL %/I[]]EI:IB\II) EiSi METOD/UYGULAMA

1845 Darcy ve Weisbach Tek bir borudan gegen akis i¢in yiik kayb1 formiilii
1892 Freeman Sekil ¢oziim

1905 Hazen ve Williams ;r;é(elg):r l;zr;d;gn%:ﬁff akis i¢in yiik kayb1 formiilii ve
1934 Camp ve Hazen Elektrik ag1 analizorii

1936 Cross Gevseme teknigi

1956 McllIroy Mcllroy akiskan analizori

1957 Hoag ve Weinberg Hardy Cross yonteminin dijital bilgisayara uyarlanmasi
1963 Martin ve Peters Eszamanl diigiim noktas1 yontemi

1968 Shamir ve Howard Eszamanl diigiim noktas1 yonteminin genigletilmesi
1970 Epp ve Fowler Eszamanli dongii yontemi

1972 Wood ve Charles Lineer yontem

1977 Jeppson Eszamanli dongii yontemine dayali ticari ag analiz programi
1980 wood KYPIPE-Ticari ag analiz programi

1987 Todini ve Pilati Gradyan yontemi

1994 Rossman Epanet-Ticari ag analiz programi

Su dagitim sebekelerinin ihtiyaca cevap verecek sekilde optimum bir sekilde
tasarlayabilmek maliyet agisindan c¢ok ehemmiyetlidir. Sebeke igerisinde genis
borularin secilmesi, iscilik ve nakliye maliyeti agisindan ¢ok ekonomik degildir. Genis
capl1 borularin secilmesinin aksine yetersiz gelecek dar borularin secilmesi asir1 yiik ve
hiz kaybr ile yetersiz debi gibi problemleri ortaya ¢ikaracaktir. Bu yiizden boru ¢api
secilirken hidrolik hesaplar neticesinde tiim sinirlayicilart saglayan, ihtiyaca cevap
veren boru c¢ap1 tespit edilmelidir. Epanet programi yardimiyla kolaylikla tasarimi
yapilan su dagitim sebekelerinin  optimum  degerine Epanet ortaminda
ulagilamamaktadir. Biitlin ihtimalleri deneyerek optimum boru ¢apini bulmak 6zellikle
bliyiik ve karmasik sebekelerde neredeyse imkansizdir. Bu haliyle sebekedeki optimum
cap degerine ulagsmak optimizasyon problemi haline gelmistir. Bu tez calismasinda
optimizasyonlar, Epanet-MATLAB ara¢ seti kullanilarak gebeke verilerinin
MATLAB’a aktarilmas1 ve amag¢ fonksiyonunun metasezgisel algoritmalarin igerisine

yerlestirilmesi ile gerceklestirilmistir.

Epanet' te belirli bir zaman diliminde sebekedeki borularin hidrolik durumunu

belirleyen akis siirekliligi ve yiik kaybr denklemlerini hesaplamak i¢in kullanilan metot
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hibrit bir diigiim dongiisii yaklasimi olarak tanimlanabilir (Rossman 2000). Todini ve
Pilati (1987) bu yontemi “Gradyan Yontemi” olarak adlandirmistir. Bu yiiksek lisans tez
caligmasinda 1994 yilinda Rossman tarafindan gelistirilen Epanet programi kullanilarak
tasarim yapilmistir. Epanet programi su dagitim sebekesi hidrolik hesabi1 yaparken
“Gradyan yontemi” kullanir (Majidi vd. 2018). Farkli yaklasimlar arasindan Todini ve
Pilati (1987)’nin yaklasimi daha basit oldugu icin Epanet ‘de kullanilmak {izere
secilmistir. Gradyan ¢oziim yontemi, akis siirekliligini tam olarak saglayamayacak her
bir borudaki akiglarin bir 6n tahmininin yapilmasi ile baglar. Yontemin her
yinelemesinde, matris denklemi ¢oziilerek yeni diigiim yiikleri bulunur (Rossman 2000).
Epanet ile tasarim yapilirken kisaca su adimlar izlenir;

1. Projenin kurulumu

2. Projenin ¢izilmesi

3. Nesne Ozelliklerinin tanimlanmast

4. Projenin kaydedilmesi

5. Projenin c¢alistirilmasi

6. Gerekli sekil, cizelge ve raporlarin elde edilmesi
3.2. Metot

Sebeke optimizasyonu yapilirken Epanet-MATLAB ara¢ seti kullanilarak,
Epanet’te tasarlanan sebeke verileri MATLAB programina aktarildi. MATLAB

programinda metasezgisel algoritma kodlar1 kullanilarak sebeke optimize edildi.

3.2.1. Temel Denklemler

Akim, akigkanin sahip oldugu 3 temel biiytikliik ile ifade edilir. Bunlar kiitle
veya debi, enerji ve momentumdur. Bu biiyiikliiklerin sistem boyunca her kisimda

korunum halinde olmasi gerekir.

3.2.1.1. Siireklilik Denklemi

Stireklilik denklemi akigkan kiitlesinin aktig1 boru icerisindeki miktarinin
korunumunu ifade eder. Belli bir kontrol hacmine giren kiitle ile ¢ikan kiitlenin farki,
kontrol hacmindeki kiitle artisina esittir. Bu esitligin farkli 2 kesit i¢in diisliniilmesi

denklem 3.1 ile ifade edilebilir.
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o) =fvd/—1 = V1A, = VoA, 3.1
A

Burada; Q akiskan debisini, V akiskanin ortalama kesitsel hizini, A ise kesit alanina

karsilik gelir.

3.2.1.2. Momentum Korunumu

Newton’nun 2. kanunu, kiitlesi m olan bir akigkan pargacigina uygulandiginda
pargacik lizerine etki eden kuvvetler toplami, pargacigin kiitlesi ile ivmesinin ¢arpimina
esittir (F=m.a). Parcacigin kiitlesi ile hizinin carpimi (m.V) pargacigin lineer
momentumudur. Hareket halindeki akiskan parcaciklar: daima bir momentuma sahiptir.
Akim hiz1 ve yonii akim alani i¢inde yerel degisiklikler gosterir, bu durumda akiskan

pargaciklarinin momentumlar1 da degisir.

3.2
D Faee = 0V, = V1) = pQ (V, = V)

Burada F,,; net kuvveti, m kiitlesel debiyi, V, ve V; sirasiyla ¢ikis ve giris kesitsel
ortalama hizi, p ise 6zgiil kiitleyi temsil etmektedir.
3.2.1.3. Enerji Denklemi

Genel korunum ilkesinin bir geregi olarak enerji de yaratilamaz ve yok edilemez,
ancak enerji tiirleri birbirine doniistiiriilebilir. Akiskanlarin enerjisi hiz yiikii, basing

yiikii, potansiyel enerji ve i¢ enerjilerini kapsar (denklem 3.3).

2

1% v
LR Y N L
2g v Y

2
Burada; Z—g hiz yiikii veya birim akigkan agirligi basina diisen kinetik enerjiyi, 5

basing yiikiinii veya birim akigkan agirligi basina diisen akis enerjisini, z zemin kotu
veya birim birim akigskan agirligi bagina disen potansiyel enerjiye, h;, _, ise 1. ve 2.

nokta arasindaki ytiik kaybini ifade eder.
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3.2.2. Borularda Siirekli Yiik Kayb:1 Hesabi

Boru igerisinde akan suyun boru ceperi ile siirtinmesinden meydana gelen
hidrolik yiik kaybi1 Hazen-Williams, Chezy-Manning, Darcy-Weisbach formiillerinden
biri kullanilarak hesaplanabilir.

3.2.2.1. Hazen-Williams Formiilii

Hazen-Williams formiili ABD'de en yaygin kullanilan yiik kaybi formiiliidiir
(Rossman 2000). Hazen-Williams formiilii su disinda baska bir s1v1 i¢in kullanilamaz ve
tirblilanshi akimlar i¢in gegerli olan bir formiildiir. Yiik kayb1 3.4 esitligi, yiik kaybinin

hesaplanmasinda kullanilan K direng katsayisi denklem 3.5 kullanilarak hesaplanir.

hf = K Q" 3.4
Burada; hf yiik kabi, K direng katsayisi, Q akiskanin debisi, n ise akis kuvvet ¢arpanidir.

Cx L

S am— 3.5
CI}I'I?VSZ D487

Burada; Ck boyut sabiti (Cizelge 3.2” de verilmistir), Cuw Hazen-Williams piiriizliilik
katsayis1 (Cizelge 3.3’ te verilmistir), D boru ¢ap1 ve L boru uzunlugudur.
3.2.2.2. Chezy-Manning Formiilii

Chezy-Manning formiilii daha ¢ok acik kanal akimlar1 i¢in kullanilir. Yk kaybi
denklemi Hazen-Williams denkleminde oldugu gibi denklem 3.4 kullanilarak hesaplanir
ve direng katsayis1 (K) 3.6 esitligi ile hesaplanir.

_Cgn?L

e 3.6

Ckx Boyut sabiti (Cizelge 3.2° de verilmistir), n Chezy-Manning piiriizliiliik katsayisidir
(Cizelge 3.3’ te verilmistir).

3.2.2.3. Darcy-Weisbach Formiilii

Darcy-Weisbach formiilii teorik olarak gercege en yakin olan formiildiir.

Biitiin akis rejimleri ve biitiin siv1 akislari i¢in kullanilabilir. Boruda olusan yiik kaybi

3.7 esitligi ile hesaplanir.
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Lv: L Q2

hf =f——=f— 3.7
f=1 D2g D 2gA?
Burada; f siirtiinme faktorii, g yercekimi ivmesi ve hf yiik kaybidir.
D
Re = i 3.8
v

Burada; Re Reynolds sayisi, v kinematik viskozitedir.
Epanet, akis rejimine bagli olarak siirtinme faktoriinii (f) hesaplamak icin farkl

yontemler kullanir (Rossman 2000):

1) Laminer akis i¢in Hagen-Poiseuille formiilii kullanilir (Re <2 000)

_ 64

— 3.9
Re

f

2) Tamamen tiirbiilansh akis i¢in Colebrook-White denkleminin Swamee ve Jain

yaklagimi kullanilir (Re> 4 000)

0.25

(n (325 + 22%)) 0

3) Gegis akist igin Moody Diyagramindan (sekil 3.1) bir kiibik enterpolasyon
kullanilir (2 000<Re<4 000)

f= (x1+R(X2+R(X3+X4))) 3.11

X1=7FA—-FB, X2 =0.128 — 17FA + 2.5FB

X3 =-0.128 4+ 13FA—2FB, X4 =R(0.032 — FA+ 0.5FB)

R Re
~ 2000
3.12
FA = (13)-2 FB—FA(Z 0.00514215)
N ' N (Y2)(Y3)
Y2 = ¢ +5'74 Y3 = —0.86859L ( ¢ + 5'74)
T 37D T Re09’ - "\37D T 200009
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Sekil 3. 2. Moody diyagrami (Larock vd. 1999)

Cizelge 3. 2. Hazen-Williams ve Chezy-Manning formiilleri i¢in CK degerleri

Cap ve boru uzunlugu birimleri

D L Hazen-Williams CK Chezy-Manning CK
ft ft 4.73 4.66

in ft 8.53x105 2.65x106

m m 10.67 10.29

Cizelge 3. 3. Hazen-Williams, Darcy-Weisbach, Chezy-Manning formiillerinde kullanilan piiriizliilik
katsayisinin boru malzemesine bagli degisimi

Boru malzemesi Hazen-Williams Darcy-Weisbach Chezy-Manning
Caw (birimsiz) e (ft)(x103) n (birimsiz)
Doékme demir 130-140 0.85 0.012-0.015
Beton veya beton astarli  120-140 1.0-10 0.012-0.017
Galvanize demir 120 0.5 0.015-0.017
Plastik 140-150 0.005 0.011-0.015
Celik 140-150 0.15 0.015-0.017
Vitrifiye (sirli) kil 110 0.013-0.015

3.2.3. Yersel Yiik Kayb1 Hesabi

Kiiciik yiik kayiplar1 olarak da bilinen dirseklerde ve vanalarda meydana gelen

kayiplardir. Bu yiik kayiplarinin sebekeye ilave edilmesi projenin dogruluk oranini
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artiracaktir. Yersel yik kayiplar1 baglanti elemanlarinin durumuna goére baglantiya

kiiciik bir katsay1 eklenerek hiz yiiksekligi ile carpilmasi ile meydana gelir. Genel olarak

V2
= - 3.13
=K (29>

Burada; hy yersel yiik kaybi, K yiik kayip katsayisi, V kesitsel ortalama hiz, g

3.13 esitligi ile elde edilir.

yercekimi ivmesidir. Yiik kayip katsayisinin secilen baglanti elemaninin 6zelligine gore

aldig1 degerler Cizelge 3.4’°te verilmistir.

Cizelge 3. 4. Yiik kayip katsay1 degerleri (Rossman 2000)

BAGLANTI ELEMANI KAYIP KATSAYISI (K)
Kiiresel vana (tam agik) 10.0
Acili vana (tam agik) 5.0
Kanatli kontrol vanasi (tam agik) 2.5
Siirgiilii vana (tam agik) 0.2
Kisa yarigapl dirsek 0.9
Orta yarigapli dirsek 0.8
Uzun yarigapl dirsek 0.6
45 derece dirsek 0.4
Kapali doniis biikiimii 2.2
Standart t-akisi diiz dogrultuda 0.6
Standart t-akisi dal dogrultuda 1.8
Hazne giris 1.0
Hazne ¢ikis 0.5

3.2.4. Su Dagitim Sebekelerinin Optimum Tasarimi

Su dagitim sebekelerinin optimum tasarimi yapilirken amag¢ dogrultusunda bazi
esitlikler kullanilmaktadir. Daha 6nceki boliimlerde de ifade edildigi gibi bir su dagitim
sebekesinde amag ihtiya¢ duyulan suyu en diisiik maliyetle tiiketiciye ulastirmaktir. Bu

dogrultuda sebeke tasarimi yapilirken amag fonksiyonumuz;

M
i=1

seklinde ifade edilir. Burada f amag¢ fonksiyonunu, M sebekedeki toplam boru sayisini,
CD; segilen 1 numarali boruya karsilik gelen boru birim maliyetini, L; ise 1 numaral
borunun uzunlugunu ifade etmektedir. Bu amag¢ fonksiyonu i¢in optimum maliyet

hesaplanirken sebekedeki borularda ve diigiim noktalarinda veya bagka bir fiziksel veya
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fiziksel olmayan bileseninde tasarim kriterlerine gore belli sinirlayicilar eklendiginden,
amag fonksiyonu degeri bu sinirlayicilart da saglayan degerlerden olugmalidir. Bu tez
caligmasinda sebekedeki boru g¢aplar1 igin bir optimizasyon islemi yapilirken diigiim
noktalarinda istenen isletme basincini saglayacak sekilde basing simirlayicisi

eklenmistir. Diigiim noktalarinda basing sinirlayicist;

Ppin < P; < Py j=1.......N 3.15
Denklem 3.15°deki gibi ifade edilmektedir. Burada N sebekedeki toplam diigiim
noktast sayisini, Pmin diiglim noktalarindaki minimum isletme basincini, Pyax diiglim
noktalarindaki maksimum isletme basincini ve P; ise j numarali diigiim noktasindaki
basinci temsil etmektedir. Diigiim noktasindaki isletme basing kontrolii yapilirken,
diigiim noktalarindaki basincin belirlenen alt (Py,;;,) ve st (P;,q,) smirlar arasinda
kalmasini saglamak i¢in bir ceza maliyet degeri tanimlanir. Ceza maliyeti denklem 3.14

“teki toplam maliyete eklenerek asagidaki gibi tanimlanmstir.

M
f= minz CD;L; + P.ozq
i=1
Diigiim noktalarindaki basing degerleri sinirlart asinca o ¢6ziim degerine ceza maliyet
degeri P..,, eklenerek (9x10°° gibi oldukca biiyiik bir deger secildi) toplam sebeke
maliyeti arttirildi. Sonraki asamalarda ¢o6ziim fonksiyonlart maliyet degerine gore
siralanip minimum maliyetli ¢6ziim optimal ¢6ziim olarak alinacagindan sinirlar ihlal

eden ¢Oziim elenmis olacaktir.

Diigiim noktalarindaki siireklilik kontrolii denklem 3.16 yardimiyla yapilir.

QITen — Qitkan — @i = ¢ j=1..c...N 3.16

Burada; Qf fren diigtime giren debi, Q;flkan diiglimden ¢ikan debi, Q;ekilen diiglimden

cekilen debi ve N diigiim nokta sayisidir.
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3.2.5. Uygulamada Kullanilacak Sebekeler

Bu tez ¢alismasinda Onceki arastirmacilar tarafindan siirekli kullanilan ve birer
test sebekesi haline gelmis Alperovits ve Shamir ile Hanoi Sehir sebekeleri

kullanilmaistir.

3.2.5.1. Alperovits ve Shamir Sebekesi

Alperovits ve Shamir (1977), su dagitim sebekesinde optimizasyon yapan ilk
arastirmacilardandir. Calismalarinda 8 borudan olusan hayali bir sebeke kullanmiglar ve
Lineer Programlama (LP) yontemini kullanarak maliyet optimizasyonu yapmislardir.
Bu sebeke daha sonra bu konuda calisan arastirmacilar icin bir test sebekesi haline
gelmis ve arastirmacilar kullandiklar1 yontemi bu fiktif sebekeye uygulayarak elde

ettikleri sonuglar1 yorumlamislardir.

Pressure .J'3 F_)é_
10.00 1302 6096
20.00
30.00
609.6 P-3
40,00 \ Y
m p-7 609.6
-5 P4 )4
Diameter & < ‘
h7.83 6096 h2 87
602.00
604.00
606.00
P8 P-5
503,00 Y \
mm 609.6 609.6
7 P 6
& > ]
4173 609.6 4273

Sekil 3. 3. Optimizasyon oncesi Alperovits ve Shamir sebekesi Epanet tasarimi
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Sebeke 8 boru, 6 diigiim noktasi ve bir rezervuardan olusmaktadir. Her bir boru
1 000 m uzunlugunda olup, Williams — Hazen katsayisi Cwu=130 olarak alinmistir.
Sebeke Epanet programiyla rastgele secilen baslangic ¢aplar1 kullanilarak tasarlanmistir.
Baslangi¢ tasariminin kolay ve kisa siirede yapilmasi i¢in biitiin borularin baslangi¢ ¢ap
degeri ayn1 sec¢ilmistir. Sebekede diiglim noktalarinda istenen minimum basing degeri

30 m olarak belirtilmistir.

Cizelge 3. 5. Alperovits And Shamir Sebekesi Cap ve birim maliyet degerleri

Cap Cap Birim maliyet
(in¢) (mm) (Birim/m)
1 254 2

2 50.8 5

3 76.2 8

4 101.6 11

6 152.4 16

8 203.2 23

10 254 32

12 304.8 50

14 355.6 60

16 406.4 90

18 457.2 130

20 508 170

22 558.8 300

24 609.6 550

Kullanilan ticari ¢aplar ve birim maliyetler Cizelge 3.5’te, baslangic Epanet
tasarim1 Sekil 3.3’te, diiglim noktalarindaki ihtiyac debisi ile zemin kotu ve baslangic

boru ¢ap1 ile tanimli boru uzunluk degerleri Cizelge 3.6’ da verilmistir.

Cizelge 3. 6. Alperovits And Shamir sebekesi optimizasyon 6ncesi diigiim noktasi ve baglanti

ozellikleri
Elevation Demand . Length Diameter

Node ID = (CMID Link ID o g ()
Junc J-2 150 100 Pipe P-2 1 000 609.6
Junc J-3 160 100 Pipe P-3 1 000 609.6
Junc J-4 155 120 Pipe P-4 1 000 609.6
Junc J-5 150 270 Pipe P-5 1 000 609.6
Junc J-6 165 330 Pipe P-8 1 000 609.6
Junc J-7 160 200 Pipe P-6 1 000 609.6
Resvr R-1 210 -1 120 Pipe P-7 1 000 609.6

Pipe P-1 1 000 609.6
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3.2.5.2. Hanoi Sehir Sebekesi

[k kez Fujiwara ve Khang (1990) tarafindan kullanilan daha sonra bu konuda
cesitli aragtirmacilar tarafindan bir test sebekesi olarak tercih edilen Hanoi kenti su
dagitim sebekesi, 31 diiglim noktasi ve 34 adet borudan olusmaktadir. Sebekedeki tiim

diiglim noktalarinin kotu 0 (sifir), rezervuar kotu ise 100 m’dir (Sekil 3.4).

13 12 12
F
Diameter Pressure 4962 1016 o 97
6.00 70.00 1"
1200 7200 1016
2400 76.00 ’
3600 88.00 ¥
F0.26
mm m 10
1016
k| 3 2 U 25 % % 27 28 16 15 15 14 4 13 0 g 9
n - o N - s - e s - s - nig a
Eogy 1016 s 106 kg 75 1016 077 1016 o3 1016 F1.031016  5pgst016 5721018 50p41016  pgs
16
2 2 1016 Bm
1016 101 “7 ’
E4 50 ]
R0 24 g L ]
’ 1016 E1.24
’ £0.82 8
0,69 i ®
k7 96 7
18 101
3 24 1016 ?
o
101 10 ® L
0.42 p1 82
19 6
1016 101
9 £l 28 2 23 2 2 B3 4 4 § 5 p
sz 1016 s0g 1016 §1.09 1076 106 o7 106 sage 1016 ggyy 1016 5248
2
1016
P 1 i1
97.14 101 0.00

Sekil 3. 4. Optimizasyon 6ncesi Hanoi sehir sebekesi Epanet tasarimi

Sistemde istenen minimum basing degeri 30 m olarak belirtilmistir. Biitiin
borularda Cwy katsayis1 130 alinmigtir. Tamamen cazibe ile ¢alisan bu sistem, mevcut
ticari boru ¢aplar1 kullanilarak istenen kotlar altinda en ekonomik sistemi olusturacak

sekilde tasarlanmaya caligilmistir.
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Cizelge 3. 7. Hanoi sehir sebekesi kullanilacak ticari ¢aplar ve birim maliyetleri

Ticari boru ¢aplari

Boru birim maliyeti

(mm) (Birim/mm)
304.8 45.726
406.4 70.4

508 98.378
609.6 129.333

762 180.748
1016 278.280

Cizelge 3. 8. Hanoi schir sebekesi optimizasyon 6ncesi diigiim noktasi ve baglant1 6zellikleri

Node ID g:le)vation ?gﬁ:ﬁd Link ID Elilall:;eter Elell)lgth
Junc 2 0 890.00 Pipe 1 1016 100
Junc 3 0 850.00 Pipe 2 1016 1350
Junc 4 0 130.00 Pipe 3 1016 900
Junc 5 0 725.00 Pipe 4 1016 1150
Junc 6 0 1 005.00 Pipe 5 1016 1450
Junc 7 0 1 350.00 Pipe 6 1016 450
Junc 8 0 550.00 Pipe 7 1016 850
Junc 9 0 525.00 Pipe 8 1016 850
Junc 10 0 525.00 Pipe 9 1016 800
Junc 11 0 500.00 Pipe 10 1016 950
Junc 12 0 560.00 Pipe 11 1016 1200
Junc 13 0 940.00 Pipe 12 1016 3500
Junc 14 0 615.00 Pipe 13 1016 800
Junc 15 0 280.00 Pipe 14 1016 500
Junc 16 0 310.00 Pipe 15 1016 550
Junc 17 0 865.00 Pipe 16 1016 2730
Junc 18 0 1 345.00 Pipe 17 1016 1750
Junc 19 0 60.00 Pipe 18 1016 800
Junc 20 0 1275.00 Pipe 19 1016 400
Junc 21 0 930.00 Pipe 20 1016 2200
Junc 22 0 485.00 Pipe 21 1016 1500
Junc 23 0 1 045.00 Pipe 22 1016 500
Junc 24 0 820.00 Pipe 23 1016 2 650
Junc 25 0 170.00 Pipe 24 1016 1230
Junc 26 0 900.00 Pipe 25 1016 1 300
Junc 27 0 370.00 Pipe 26 1016 850
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Cizelge 3. 8. Hanoi sehir sebekesi optimizasyon oncesi diigiim noktasi ve baglant1 6zellikleri (devami)

Junc 28 0 290.00 Pipe 27 1016 300
Junc 29 0 360.00 Pipe 28 1016 750
Junc 30 0 360.00 Pipe 29 1016 1500
Junc 31 0 105.00 Pipe 30 1016 2000
Junc 32 0 805.00 Pipe 31 1016 1 600
Resvr R-1 100.0 -19 940 Pipe 32 1016 150
Pipe 33 1016 860
Pipe 34 1016 950

Sebekede kullanilan ticari boru ¢aplari ile boru ¢apina karsilik gelen boru birim
maliyeti Cizelge 3.7°de, optimizasyon Oncesi sebekenin Epanet tasarimi Sekil 3.4°te,
diigiim noktasindaki zemin kotu ile ihtiya¢ debisi ve borularin uzunlugu ile rastgele
secilen baglangi¢ boru ¢aplar1 Cizelge 3.8 de verilmistir. Aragtirmacilar tarafindan birer
test sebekesi haline gelmis Hanoi sehir sebekesi sonuglarin karsilagtirilmasi ve yontem
performanslarinin  karsilastirilmas: icin  sebeke Ozellikleri degistirilmeden ayni

tutulmustur.

3.2.6. Epanet-MATLAB Arag Setinin Kullanilmasi

Tezin materyal boliimiinde detayli bir sekilde anlatilan Epanet-MATLAB arag
setini etkin ve dogru bir sekilde kullanabilmek i¢in asagidaki islem adimlari takip

edilmelidir;

Adim_1: Marios Kyriakou ve Demetrios Eliades tarafindan olusturulmus
ticretsiz portal Github'daki “Open Water Analytics™ sirketi tarafindan yonetilen dijital
bir depoda erisilebilen MATLAB’in Epanet'e baglanmasim1 saglayan arag¢ setinin
MATLAB kodlar1 Github internet sitesinden’ indirilir ve MATLAB dosya klasoriine
aktarilir (Sekil 3.5).

3 https://github.com/OpenWaterAnalytics/EPANET-Matlab-Toolkit
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€ 5 ¢ [ & gt comopeniwateitnalytics PANET-Matab-Toolkit |

8 Uygulamalar N YondexBilet  {) Ya O YouTube @ Horitalor B Gevie [ Habeder & YouTube

O Why GitHub? Team Enterprise Explore Marketplace Pricing

B OpenWaterAnalytics / EPANET-Matlab-Toolkit

<> Code Issues 14 1"l Pull requests +) Actians "] Projects [0 Wiki Security = Insights

P dev-2.2-edit - ¥ 6branches © Mtags Go to file 4 Code - _]

@ Mariosmsk add functian initializeEPANET / ENinil @
apanel_matlab_toolkit add function initializeEPANET / ENi B
examples Add example DXO0 trom COWI2016.  Use Git or checkout with SVN using the web LIR

I networks Create Sourcesmd
G Open with GitHub Desktop

fests Ipdate testMSXFunctions m

M Download ZIP

gitignore
Y UCENCEmd
T README.md add function initializeF PANFT / FNinit

start_toolkitm Add some examples A years age
= README.md

Sekil 3. 5. Epanet-MATLAB arag seti internet adresi

Adim 2: Epanet programinda baslangic boru caplari rastgele tanimlanan ve
diger tim degerleri sebeke 6zelligine gore dogru bir sekilde girilen sebekenin verileri

inp. formatinda disa aktarilip MATLAB dosya klasoriine aktarilir (Sekil 3.6).

& EPANET 2 - AlperovitsAndShamiring
File Edit View Project Report Window Help

Best Eme| |k - ZHRAAN[0OEE-CKHT
Open. S — AR e et B
Save
Save fs...
Import |
Export 3 Map..
Page Setup... Scenanio...
Print Preview N’“’ﬁ“ﬁ 44
i 25.00 2 P-2

s 04 8
Preferences... 50.00

75.00
1 Alperovits&ndShamiring s
2 AlperovitsAndShamirl.inp L P7 -
3 Netd.net e -
4 Metd.net

. Diamstar

Exit P

2.00 -5 P-4 -4

2400 —

we0

mm

P8 P-5
355 6 =
o P& -6
2
% 254

Sekil 3. 6. Epanet’ den sebeke verilerinin ¢ekilmesi
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Adim 3: MATLAB’ da agilan yeni bir editorde Epanet verilerine ulasmamizi,
degistirmemizi vb. birgok degisiklik yapmamizi saglayacak kodlar yardimiyla veriler

cagrilip okunur (Sekil 3.7).

FniTot 3 v 00 v =lor g ' ,

| Find Fies wet Gl fFd e & 3 ) B

o o o & - SEH ] D E paee
|LiComgam ¥ gGeTow Comment % g 1]

lw Open Sew Bt R Rewd Ly Mace  Rnamd

v e v 4P (v bbm || v e i

an

el - o X M

View Imett Tools Desitop Window Help |

dde|hARODRL- A 0E D | | s

Details ~ R w ¢ s

Sekil 3. 7. Epanet verilerinin MATLAB ortaminda okutulmasi

3.2.7. Optimizasyon

Optimizasyon; var olan kaynaklar1 (isgiicli, zaman, para, siire¢, hammadde,
kapasite, ekipman vb.), en verimli sekilde kullanarak, belirli sinirlayicilart saglayacak
sekilde belirli amaclara ulasmay1 saglayan bir teknoloji olarak tanimlanmaktadir. Bazi
siirlayicilart  karsilayacak sekilde bilinmeyen optimum parametre degerlerinin
bulunmasint igeren herhangi bir problem de optimizasyon problemi olarak
tanimlanabilir. Herhangi bir optimizasyon probleminde tanimlanan smirlayicilar
saglayan, problemin de biiyiikliigiine baglh olarak ¢ogu zaman sayisiz ¢6zim noktasi
elde edilebilmektedir. Problemin niteligine goére herhangi bir smirlayict olmasi
durumunda ¢6ziim kiimesi daralsa bile yine de istenen sartlar1 saglayan ¢ok fazla ¢6ziim
noktas1 bulunmaktadir. Bu ¢6ziim noktalarinin teker teker denenmesi oldukga zor ve
neredeyse imkansizdir. Optimizasyon islemi sayesinde bu ¢6ziim kiimesi icerisindeki

noktalardan istenen amaca gore en iyisine kisa siirede kolay bir sekilde ulagilmaktadir.
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Miihendisler stirekli olarak, igleri verimli bir sekilde yapacak cihaz ve iiriin
tasarlamak zorundadirlar. Bunu yaparken fiziksel diinyanin sinirlayicilariyla
karsilagirlar. Ayrica maliyetleri de diisiik tutmak zorundadirlar. Bu nedenle daima,
islevle smirlayicilart  dengelemeleri gereken optimizasyon problemleriyle karsi
karsiyadirlar. Miihendislikte sik karsilagilan bazi optimizasyon problemlerine 6rnekler
asagida verilebilir;

e Su verimliligini artirmak i¢in sulama sistemlerinin modernizasyonu ve

optimizasyonu

e Biyo-yakit tesislerinde enerji ve su optimizasyonu.

e Insaat miihendisliginde yapilarm minimum maliyetle tasarima.

e Potansiyel enerjiyi minimuma indirerek yapilarin davranigini tahmin etmek.

e Su kaynaklarini en iyi sekilde yonetmek.

e Su dagitim sebekelerinde pompalarin optimum kontroliinii yapmak.

e Elektrik devre ve makinelerinin gii¢lerini maksimuma c¢ikarirken 1s1

tiretimlerini minimumda tutmak.

e Bir satis elemaninin is gezisi sirasinda ziyaret ettigi sehirler arasindaki en

kisa yolu bulmak.

e Minimum hatayla istatistiksel analiz ve modeller.

e Sulama i¢in fotovoltaik su pompalama sistemlerinin ekonomik

optimizasyonu.

e En disiik maliyetle su kalitesi standartlarin1 saglayan su aritma sistemleri

tasarimi.

e Minimum maliyetli igme suyu sebeke tasarima.

e Su kalite ve giivenirlik optimizasyonu yapmak.

Boylesi giic miihendislik problemlerinde amag¢ fonksiyonunu minimize edecek
¢ozlim noktalarim1 bulmak optimizasyon islemiyle kisa siirede c¢oziilebilmektedir.
Burada amag¢ fonksiyonu problemin tiirline gore (kar maksimizasyonu, maliyet

minimizasyonu, zaman minimizasyonu vb.) degiskenlik gosterebilmektedir.

3.2.7.1. Optimizasyon Algoritmalarimin Simiflandirilmasi

Optimizasyon isleminde bir¢ok algoritma Onerilmekte ve her gegen giin farkli

durumlardan esinlenerek yeni algoritmalar gelistirilmektedir.
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,[ [ optimi Metatian |
Modern Sezgisel
Kilasik Metotlar Teknikler
B T ¥
Analitik Metotlar Gozim D istik metotlar ‘ Olasilik temelli metotiar |
Metotlar l
« Dogrusal programlama = Dinamik Tabu Arama
+ Bolgesel arama programlama algoritmasi
« Newton metodu = Ayir ve bagla
« Tiireve dayal metotlar metodu
Bol ve kegfet

Popiilasyon taban
metotlar

metodu
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' £ : :
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« Biyo-cografya algoritmast
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Sekil 3. 8. Optimizasyon metotlarinin siiflandiriimasi

Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in modern sezgisel optimizasyon
teknikleri ve klasik metotlar mevcuttur. Fakat son yillarda 6zellikle dogal olusumlardan
esinlenerek hazirlanmis modern sezgisel optimizasyon tekniklerinde biiylik bir artis
meydana gelmistir. Sekil 3.8” de bazi klasik optimizasyon teknikleri ve modern sezgisel

tekniklerin siniflandirilmasi sunulmustur.

Klasik optimizasyon teknikleri, tiim ¢6zlim kiimesini tarayarak sonuca ulagmay1
amaclarken, modern sezgisel optimizasyon teknikleri, ¢6ziim kiimesine sezgisel olarak
yaklagsmakta ve en iyl ¢Oziime veya en iyi ¢O0zlime yakin bir sonuca ulagmay1
amaglamaktadir (Celik vd. 2019). Coziim kiimesi genis olan problemlerde klasik
optimizasyon tekniklerinin kullanimi maliyetlidir. Bu tarz problemleri ¢6zmek igin,
sezgisel optimizasyon tekniklerinin kullanimi daha avantajli olup daha fazla tercih
edilmektedir. Bir optimizasyon metodunun her tiir problem optimizasyonunda basarili
olmasi beklenemez (Celik vd. 2019). Bu nedenle hangi tiir problemin hangi metot ile
daha iyi ¢0ziildiigiiniin belirlenmesi gerekmektedir. Gilinlimiizde temel sezgisel
tekniklerin birlikte kullanimi sonucunda metasezgisel isimli algoritmalar gelistirilmistir.
Olasilik temelli ancak igerisine belli bir mantik yerlestirilerek arama uzayinda kisa
stirede, yerel optimum sonuclara takilmadan global optimum sonuglara ulagmay1
hedefler. Bu algoritmalar, yiiksek seviyeli ¢alisma ortaminda, verimli arama islemleri
kullanarak ¢oziim uzayindaki optimum c¢oziime daha hizli sekilde ulasmay1 hedefler.
Metasezgisel  optimizasyon tekniklerinin  farkli  problem optimizasyonunda

kullanimlarinin yaygin olmasi sebebiyle, glinlimiizde dogadan esinlenerek birgok yeni
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metasezgisel optimizasyon algoritmalari olusturulmaktadir. Olusturulan bu algoritmalar

izerinde gelistirmeler ve hibrit ¢aligmalar da yapilmaktadir.

3.2.7.2. Optimizasyon Degiskenleri

Su dagitim sebeke optimizasyonu, sebekedeki boru c¢aplar degistirilerek
yapilmaktadir. Optimizasyon islemi i¢in mevcut caligmada metasezgisel yontemler
kullanilmistir. Metasezgisel yontemler olasilik temelli ancak belli bir mantik
cercevesinde caligmaktadirlar. Bu mantig1 algoritmaya kazandiran denklemler
bulunmaktadir. Bu denklemler ise kullanici tarafindan belirlenen sabit katsayilar
icermektedir. Katsayilarin se¢imi optimum sonucu bulma ve optimum sonuca ulagsma
siiresini  dogrudan etkilemektedir. Genel olarak mevcut c¢alismada kullanilan
algoritmalarda, popiilasyon sayist (nPop), maksimum iterasyon sayis1 (Maxlt) ve
algoritma yapisina gore degiskenlik gdsteren sabit katsayilar gibi kontrol parametreleri
kullanici tarafindan belirlenmektedir.

Popiilasyon sayis1 (nPop): Algoritmadaki toplam birey sayisini ifade
etmektedir. Algoritmadaki her bir bireyin uygunluk degeri ise problem i¢in muhtemel
cozlime karsilik gelir. Birey, algoritma tilirline gore farkli isimlendirilmektedir
(GA=kromozom, ABC=ar1, PSO=parcacik vb.).

Maksimum iterasyon sayis1 (MaxlIt): Algoritmadaki toplam dongii sayisini
ifade etmektedir. Her bir dongii popiilasyon sayisi kadar ¢oziim iiretir. Algoritmada
herhangi bir alt dongii yoksa degerlendirme sayisi, popiilasyon sayisi ile iterasyon
sayisinin ¢arpimi ile elde edilir.

Diger kontrol parametreleri algoritma tiirtine gore degiskenlik gostermektedir.
Ornegin; GA ’da; ¢aprazlama oram (Pc), mutasyon orani (Pm), PSO algoritmasinda;
atalet agirligt (w), bilissel 6grenme katsayisi (Ci), sosyal ogrenme katsayist (C»),
parcacik maksimum ve minimum hizlar1 (VelMax, VelMin), ABC algoritmasinda; limit
degerinin belirlenmesinde rol oynayan y katsayisi, HS algoritmasinda; armoni bellegini
dikkate alma oran1 (HMCR), tonlama ayar1 (PAR), perde (bant) genisligi FW ve bant
genigligi azaltma oram1 (FW_damp), ACO algoritmasinda; feromon katsayist (o),
buharlagma parametresi (p) ve sezgisel katsay1 (f8) gibi degerler her bir algoritma igin
kullanicr tarafindan belirlenmektedir. Problem yapisina gore uygun degerlerin secilmesi

sonucun degeri ve sonuca ulagsma siiresini dogrudan etkiledigi diisiiniilmektedir. Bu
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ylizden mevcut calismada deneme yanilma yoluyla her bir algoritma i¢in uygun degerler

belirlenmeye calisilmistir.

3.2.8. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Calismanin bu boéliimiinde optimizasyon isleminde kullanilan metasezgisel

algoritmalar detayl bir sekilde tanitilmistir.

3.2.8.1. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, Darwin’in evrim teorisine dayanan sezgisel bir optimizasyon
yontemidir. GA’ nin fikir babasi J. Holland olarak kabul edilmektedir. Holland,
arkadaglar1 ve 6grencileri ile birlikte ‘Genetik Algoritma’ kavramini “Dogal ve Yapay
Sistemlerde Uyarlama” kitabinin yayinlanmasi ile literatiire kazandirmistir (Karaboga
2018). Holland’dan sonra Genetik Algoritma’larin gelisimi Goldberg ile devam etmistir.
Goldberg, GA’nin teoriden pratige doniistliriilememe tabusunu yikmis ve 1989’da
yaymlanan “Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning” adli
kitabinda GA igeren 83 uygulama gdstermistir (Altay 2007). Goldberg’in ardindan GA
caligmalar1 genis kullanim alanlar1 bulmaya baslamis ve GA kodlar1 kullanilarak
bilgisayar programlar1 ortaya ¢ikmistir. Bunlar arasinda en 6nemlisi 1992°de John Koza
tarafindan LISP ile yazilan bilgisayar programidir (Altay 2007). GA yonteminde
canlilarin kalitminda daha iyi nesillerin olusturulmasinda rol oynayan siirecler,
optimizasyon problemlerine adapte edilerek en iyinin elde edilmesi amaciyla
modellenmistir. GA problemin ¢oziim kiimesini evrim teorisine gore olusturur. Temel
mantig1 bireylerden olusan topluluklarin nesilden nesle geg¢mesi sirasinda kotii
cozlimlerin yok olmasina iyi ¢oziimlerin ise kendini yenileyerek iyilestirilmesi ve daha
1yil ¢oziim olmasidir. GA’ da genler problem igerisindeki degiskenleri temsil etmekte ve
genler bir araya gelerek kromozomlar1 olusturur. Her bir kromozom problemdeki
degisken sayis1 kadar genlerden olusmak zorundadir. Ornegin, 10 degiskenli bir
problemde her bir kromozom da 10 gen olmali ve problem 10 boyutunda bir matris
olarak tanimlanir.

Kromozomlar problemin muhtemel ¢6ziim kiimelerini temsil eder ve kromozom
sayist kadar ¢oziim elde edilir. Kromozomlarin bir araya gelmesiyle popiilasyon diye

adlandirdigimiz topluluk meydana gelir. GA yontemi, siirekli ve ayrik degiskenleri
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optimize edebilmesi, tiirevsel bilgilere ihtiyag duymamasi, amag fonksiyonunu genis bir
uzay icinde arayabilmesi, ¢ok sayida degisken ile calisabilmesi, karmagik amag
fonksiyonuna sahip problemleri lokal minimum ya da maksimumlara takilmadan
optimize edebilmesi, fazla sayida deneysel ya da liretilmis veri ile calisabilmesi gibi
ozellikleri sebebiyle tercih edilebilir bir yontem olarak tanimlanmistir (Haupt ve Haupt
1998) . Genetik Algoritma, canli sistemlerdeki genetik sifre mantigini kullanilarak
sezgisel olarak en iyi kromozoma sahip bireyi veya en iyiye yakin olani bulmay1
amaclar. Bu mantik dogrultusunda dogal seleksiyon yoluyla gii¢lii bireyler hayatta
kalirken zayif bireyler yok olur. Bu yontemle evrim sonucu hayatta kalan birey en iyi
sonug olarak alinir. GA sezgisel bir yontemdir. GA, baslangigta bireylerden baglar ve bu
bireylerden genetik islemlerle ¢ocuklar elde eder. Bu bireylerin 6zellikleri ve sayisi
rassal olarak belirlenir. Bu bireyler de rassal olarak eslestirilerek ebeveyn olurlar. Bu
ebeveynlerden meydana gelen yeni bireyler (cocuklar) seleksiyon, c¢aprazlama,
mutasyon gibi bir dizi genetik islemlere tabi tutulurlar. Bu islemlerin tekrarlanmasi ile
evrim gerceklestirilir. Genetik algoritmanin bitirilmesi bitis Olgiitlerinin gerceklesip

gerceklesmedigine baglidir. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.9°da verilmistir.

BASLA

!

PARAMETRE DEGERLERINi BELIRLE

!

BASLANGIG POPULASYONUNU OLUSTUR

.| UYGUNLUK FONKSIYONU DEGERLERINI
f > HESAPLA

HAYIR l EVET

¢6z0UM BULUNDU MU?
§ Y

DOGAL SEGILIM UYGULA

J’ ¢6zom
CAPRAZLAMA
MUTASYON l
— OLUSAN YENi POPULASYON BiTis

Sekil 3. 9. GA akis diyagrami
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GA Algoritmasinin islem Adimlar:

1. Kodlama:

Cozlimleri probleme uygun sekilde tanimlamak i¢in GA’da kodlama c¢ok

onemlidir. Burada, her kromozom muhtemel ¢6ziim kiimesine karsilik gelir.

Cizelge 3. 9. Ornek Alperovits And Shamir sebekesi kromozom yapisi

< q < T 0 ° 5 %
=} =} =} =} =} = = =
S S S B B S S S
(=4 (=4 (=4 S O (=4 =4 =4
=] =] =] =] =] =] =] =]
Kromozom 1 4572 | 406.4 254 101.6 25.4 508 609.6 50.8

Kromozom n

Su dagitim sebekelerinde boru cap degerine gore optimum maliyet aranirken
sebekedeki boru sayist kromozomun uzunluguna esittir. Her siitun (gen) borunun cap
degerine karsilik gelir ve boru sayisit kadar gen olmasi1 gerekmektedir. Alperovits ve

Shamir sebekesinin 6rnek genetik kodlamasi Cizelge 3.9° da gosterilmektedir.

2. Baslangic Popiilasyonunu Olusturulmasi:

Arastirma ve uygulama calismalarinda GA’nin  baslangic popiilasyonu
olusturulurken farkli yontemler takip edilebilir. Ger¢cek miihendislik problemlerinin
¢Oziimii i¢in degil de arastirma amaciyla yapilan c¢alismalarda kullanilan genetik
algoritmalarin baslangic popiilasyonu genellikle rastgele sayi1 {ireticisi kullanilarak
olusturulur. Rastgele sayi iireticisi kullanilarak olusturulan baslangi¢ popiilasyonunda
istenmeyen c¢oziimler olusabilmektedir. Eger ¢oziim kiimesi ile ilgili baz1 bilgiler
biliniyorsa baslangic popiilasyonu bu bilinen degerler kullanilarak da olusturulabilir.
Benzer sekilde ¢6ziim kiimesinde istenmeyen durumlar varsa bunlar da sinirlayici
olarak tanimlanip ¢6ziim kiimesinde bu istenmeyen durumlarin olugsmasi engellenebilir.
Uygulamalarda genellikle kullanilan yontem budur ¢iinkii bu yontem kullanildig1 zaman
¢oziim kiimesi dar bir banda sikistirilmis olur. Boyle olunca optimal ¢oziim degerleri
bulunurken hem ciddi manada zamandan tasarruf saglanmis hem de istenmeyen ¢6ziim

kiimeleri olusmamis olur. Cizelge 3.9’ da gosterildigi gibi popiilasyon rastgele
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olusturulan bir kromozom kiimesinden olusur. Her kromozom, farkli borular igin

belirlenen ¢ap tiplerinden olusur.

3. Uygunluk Fonksiyonu Degerlerinin Hesaplanmasi:

Her kromozomun uygunluk degeri, ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonunun degerini
temsil eder ve her borunun uzunlugunun belirlenen boru tipinin fiyati ile carpilarak
hesaplanir. Diigim noktasinda istenen basing degeri ve borulardaki hiz ile ilgili
sinirlayicilar ihlal edilirse, bir ceza uygulanir. Secilen ¢ap degerleri kullanilarak diger
hidrolik hesaplar1 yapmak icin sebekenin borularinin ¢aplari Epanet 'e yiiklenir ve
boylece hidrolik ag sistemi, Epanet-MATLAB arag seti modele dahil edilir. Borularin
tiri, konumu ve uzunlugu degismeden kalir ve su dagitim sebekesinin yeni
parametreleri Epanet tarafindan hesaplanir ve sonuclar MATLAB 'da ki algoritma
tarafindan dondiiriilerek kullanilir. Bu islem, elde edilen programa gore ag icin en iyi

maliyete kadar devam edilir.

4. Yeni Nesillerin Olusturulmasi

a) Dogal Secilim:

GA yonteminde gercgeklestirilen iterasyonlar sonucunda kromozomlarin temsil
ettigi ¢6zim kiimeleri olusur. Olusan bu ¢6ziim kiimelerinin olusturdugu havuzdan yeni
nesiller olusturmak i¢in ¢6ziim kiimeleri arasinda se¢im islemi yapilmasi gerekmektedir.

[lk etapta her uygunluk degeri i¢in bir se¢ilme olasiliginin hesaplanmasi gerekmektedir.

fi

ic1 fi

?; 3.17

Secilme olasilig1 denklem 3.17 yardimiyla i. bireyin uygunluk degerinin popiilasyonun
toplam uygunluk degerine boliinmesi ile elde edilir. Toplam uygunluk degeri,
popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerlerinin toplami ile elde edilir. Se¢ilme
olasilig1 yiiksek olan ¢6ziim degerlerini se¢mek i¢in gelistirilen bir¢cok secim yontemi
bulunmaktadir fakat Rulet tekerlegi yontemi, Turnuva se¢im ve rastgele se¢im
yontemleri en yaygin kullanilan se¢im yontemleridir (Yilmaz 2015). Se¢im islemi, bir

sonraki kusak i¢in yavru iiretmek amaciyla hangi bireylerin yer almasi gerektigine karar
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vermektedir. Bu dogal secilimdeki en uygun bireyin hayatta kalmasi digerlerinin yok

olmas1 durumuna benzer (Emel ve Taskin 2002).

Rulet Tekerlegi Secim Yontemi:

Kodlama sonucu olusturulan bireyler rulet tekerlegine yerlestirilir. Bireylerin
uygunluk fonksiyonu degerlerine gore rulet tekerleginde kaplayacaklari hacim
belirlenir, uygunluk fonksiyonu yiiksek olanlarin rulet tekerleginde daha fazla hacimler
kaplamast beklenir (Sekil 3.10). Boylelikle rulet tekerlegi c¢evrildiginde uygunluk
fonksiyonu yiiksek olan bireylerin segilme sans1 yiikselmis olur (Kahraman ve Ozdaglar
2004).

Turnuva Secim Yontemi:

Popiilasyondaki bireyler arasindan rastgele belirli miktarda bireyler segilerek
denklem 3.17 yardimiyla hesaplanan se¢ilme olasilig1 yiiksek olan birey tutulur geriye
kalanlar atilir. Yeni topluluk bireyleri belli sayidaki bireyler arasinda yapilan yarigsma
sonucu olusturulur.

Rastgele Secim Yontemi:

Popiilasyon igerisinde higbir kurala bagli kalmaksizin rastgele bir sekilde

bireylerin se¢ilmesi yontemidir.

Rulet tekerlegi

Hbirey1l mMbirey2 mbirey3 birey4 ®birey5 ™M birey6

Sekil 3. 10. Rulet tekerlegi se¢im yontemi
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b) Caprazlama

Bir onceki nesilden daha iyi nitelikler igeren yeni kromozomlar yaratmak
amaciyla caprazlama operatorii kullanilmaktadir. Genetik algoritmanin performansini
etkileyen Onemli parametrelerden biri olan ¢aprazlama operatori  dogal
poptilasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir. En basit ¢aprazlama yontemi tek
noktali caprazlama yontemidir. Tek noktali ¢aprazlama yapilabilmesi i¢in her iki
kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmasi gerekir ve kromozom rastgele bir
noktadan kesilir kesilen noktadan sonraki kisimlar yer degistirir. iki noktali
caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak pozisyonlar yer
degistirilir. Genetik algoritmada ¢aprazlama orani (P.) caprazlamanin ne kadar siklikla
yapilacagini gosterir. Caprazlamanin %0 oldugu bir durumda ¢aprazlamanin olmadigi
anlagilmaktadir ve yeni bireyler ebeveynlerinin kopyasi olur. Caprazlama oraninin
%100 olmasi durumunda ise yeni neslin tamamen caprazlama sonucu olusacagi

anlagilmaktadir (Y1ilmaz 2015).

Tek noktali ¢caprazlamadan 6nce

Kromozom 1 | 457.5 | 254 101.6 | 4064 [254 355.6 | 203.2 | 508
Kromozom 1 | 609.6 | 558.8 | 457.5 |350.8 4064 | 1524 [76.2 101.6

Tek noktali ¢aprazlamadan sonra

Kromozom 1 | 457.5 | 254 101.6 | 4064 {4064 |1524 |76.2 101.6
Kromozom I | 609.6 | 558.8 | 457.5 |50.8 254 355.6 |203.2 | 508

Iki noktali gaprazlamadan once

Kromozom 1 | 609.6 | 558.8 {457.5 |4064 |254 1524 | 76.2 101.6
Kromozom 1 | 457.5 | 254 101.6 | 50.8 406.4 }355.6 |203.2 | 508

Iki noktali gaprazlamadan sonra

Kromozom 1 | 609.6 | 558.8 | 101.6 | 50.8 4064 11524 | 76.2 101.6
Kromozom 1 | 457.5 | 254 4575 |4064 |254 355.6 | 203.2 | 508

GA’ da caprazlama oranmi (P.) ¢ok biiyiik bir deger secilmesi durumunda segilen
kromozomlarin biiyiik bir kisminin ¢aprazlamaya dahil edilmesi anlamina gelmektedir.
Bu durum sonucunda amac¢ fonksiyonu ile istenen optimum degerlerin kaybolma

olasilig1 artmaktadir. Probleme gore farklilik géstermekle beraber ¢aprazlama orani ¢ok
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kiiciik sec¢ilmesi halinde yeteri kadar ¢oziim kiimesi iiretilememesi ve dolayisiyla en

optimum sonuca ulagamama gibi sikintilar olusmaktadir.

¢) Mutasyon

Mutasyon olma oranina (Pm) gore bir kromozomdaki bir genin degismesidir.
Hangi kodlama yontemi kullanilirsa kullanilsin mutasyonun temel amaci genetik
cesitliligi saglamak veya korumaktir. Mutasyon algoritmanin yerel optimum noktalarda
tikandig1 durumlarda bir bagka optimum ¢oziime si¢rayabilmesini saglar. Mutasyon
degerinin kiiciik se¢ilmesi optimum sonuca ulasilmasini 6nleyebilir, biiyliik mutasyon

degerleri de siireci rastgelelige doniistiirebilir (Kahraman ve Ozdaglar 2004).

Mutasyondan 6nce kromozom yapisi

| Kromozom 1 | 609.6 |558.8 |457.5 | 4064 |254 [1524 [762 [101.6 |

Mutasyondan sonra kromozom yapisi

| Kromozom 1 | 609.6 |558.8 4575 [50.8 [254 [1524 [762 [101.6 |

GA’da bir diger Onemli parametre degeri popiilasyon sayisinin (Npop)

secilmesidir. Npop degeri ¢ok kiiciik bir deger se¢ilmesi durumunda problemin ¢oziim
kiimesi yerel optimumlara takili kalabilir, ¢cok biiylik bir deger se¢ilmesi durumunda ise
optimum sonuca ulagsmak ig¢in gergeklestirilen optimizasyon islemi c¢ok vakit
alabilmektedir. GA’da rastgele olusturulan popiilasyona; se¢ilme olasiligina gore dogal
secilim, caprazlama oranina gore caprazlama, mutasyon oranina gore ise belirlenen
bireylere mutasyon islemleri uygulanarak yeni nesiller olusturulur. Bu islemler se¢ilen

parametrelere bagli olarak optimum sonucu bulana kadar tekrarlanir.

3.2.8.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (PSO)

PSO siirii zekasina dayali akilli bir optimizasyon algoritmasidir. Kennedy ve
Eberhart (1995) bir bilgisayar programinda dogal olarak meydana gelen bir kiimelenme
davranigint modellemeye calistilar ve bunlarin olusumunu parcacik siirii optimizasyonu
(PSO) olarak adlandirdilar (Suribabu ve Neelakantan 2006). PSO algoritmasindaki
parcacik bir kusu, ariyi, baligi veya kiimelenme davranisi sergileyen herhangi bir
maddeyi temsil etmektedir. Popiilasyon esasli bir optimizasyon algoritmasi olan
PSO’da, siirii veya popiilasyon (Npop) pargacik (particle) adi verilen bireylerden

olugsmaktadir. Siirli icerisindeki her bir parcacik mevcut problem i¢in muhtemel bir
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¢cozlimi temsil etmektedir. Optimizasyon siirecinde pargaciklar arama uzayinda ugarken
kendi ugus yoriingelerini segmelerini saglayan hiz vektorii (vij) ve konum vektorlerine

(xij) sahiptirler.

Her pargacigin sahip oldugu hiz ve konum vektorlerine bagl olarak bir uygunluk
degeri (pi) vardir. Bu uygunluk degeri optimize edilen problemde tanimlanan amag
fonksiyonunu ifade eder. Bu tez ¢alismasinda minimum maliyetli su dagitim sebeke
optimizasyonu yapildigindan dolay1 GA’da oldugu gibi amag fonksiyonu denklem 3.14
ile ifade edilmektedir. Problemde tanimlanan sinirlayicilar, par¢acik hiz ve konum
vektorleri kendileri igin belirlenen maksimum (Xmax, Vmax) V€ minimum (Xmin, Vmin)
degerlerini astiginda bir ceza degeri ile karsilagir. Uygulanan ceza degeri amag
fonksiyonu degeriyle toplanir bdylelikle olmasi gerekenden daha biiyiik bir amag
fonksiyonu degeri hesaplanarak optimum sonugtan uzaklasir. Netice itibariyle

siirlayicilarin ihlali engellenmis olur.

Pargaciklar arama uzayinda ugarken birbirleri ile bilgi aligverisi igerisindedirler
ve komsuluk iliskisi ile birbirlerinin en iyi konumlarini kullanirlar. Bir parg¢acik arama
uzayinda belli bir zamanda ulastifi uygunluk degerini Onceki uygunluk degeri ile
karsilagtirarak yerel en iy1 uygunluk degerini (Ppes) hafizada tutar benzer sekilde tiim
parcaciklar aym iglemi yapar. Her bir parcacigin hafizasinda tuttugu en iyi uygunluk
degerleri (Puest) karsilastirilarak kiiresel en iyi uygunluk degeri (Guest) problemin
optimum ¢6ziim kiimesi olarak elde edilir. Biitiin bu asamalar diisiiniildiigiinde tiim
parcaciklar kiiresel en iyi uygunluk degerini bulma egiliminde hareket ederler. PSO
algoritmasinda siirlideki parcaciklarin konum vektér matrisi denklem 3.18°de

gosterilmektedir.

X =

X11 X12 xlN]

Xm1 Xm2  *° XMN

Denklem 3.18’de X konum vektdr matrisini, X;j siiriideki her pargacigin
konumunu (sebekedeki boru ¢ap degeri), N problemdeki degisken sayisini (boru sayist),
M optimizasyonda kullanilan siiriideki pargacik sayisini (elde edilecek farkli maliyetli
coziim sayist) ifade etmektedir. Benzer sekilde her pargacigin sahip oldugu hizi temsil

eden slriniin hiz vektor matrisi denklem 3.19 ile ifade edilir.
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V= 3.19

V11 V12 = UlN]

Um1 VM2 *° Vmn

Burada; v;; siirlideki her par¢acigin konumunu degistirmek igin kullanic
tarafindan alt ve iist sinirlar1 belirlenen aralikta rastgele iiretilen degerleri ifade eder.
Stirtideki her parcacigin sahip oldugu uygunluk degeri (amag¢ fonksiyonu degeri) MxN
boyutunda denklem 3.20 ile ifade edilir ve burada p;; her bir degiskenin uygunluk
degerini (sebekedeki bir borunun maliyeti), her bir ¢dziim satir1 problem i¢in muhtemel
bir ¢oziimii (sebekedeki toplam maliyet degeri), ve P matrisindeki en iyi ¢6ziim degeri

(Poest) yerel en iyi degeri ifade eder.

P11 P12 ° Pin
P = [ E . E ] 3 20

Pm1 Pm2  *° PMN

Her ¢6ziim satirinda elde edilen yerel en iyi degerler (Puest) ile siirli i¢in kiiresel
en iyi (Grest) degerlerinden miitesekkil bir vektor olusmaktadir. Asagida denklem 3.21
ile ifade edilen kiiresel en iyi vektorli arama uzayindaki en iyi ¢oziim degerlerinden
olugmaktadir. Vektor icerisindeki en 1yl ¢oziim degeri ise problemin optimum

¢Ozlimiine karsilik gelir.

Yukarida denklem 3.18, 3.19, 3.20 ve 3.21 ile ifade edilen konum, hiz, uygunluk
degeri, kiiresel en iyi uygunluk degeri, PSO algoritmasina ait tiim verileri igermektedir.
PSO algoritmasinin motor kismi olarak tabir edilen temel asamasinda bu 4 denklemin
giincellenerek arama uzayinda kisa siirede en optimum sonuca ulagsmasini saglar.

Iterasyonlar boyunca giincellenen pargacigin hiz vektdrii denklem 3.22 ile ifade edilir.

vm,n(t + 1) = Vm,n(t) *w + Cl *Tp * (pm,n - xm,n) + CZ *Ty * (gn - xm,n) 3.22

Burada t iterasyon sayisini, vimn(t+1) giincellenen yeni pargacik hiz vektoriinii,

vma(t) glincellemeden 6nceki mevceut hiz vektoriinii, w atalet agirligini, C; ve C» bilissel
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O0grenme ve sosyal 0grenme bilesenlerin katkisin1 6lgeklemek amaciyla kullanilan
pozitif ivme sabitlerini, r1 ve r> degerleri (0,1) araliginda olusturulan rastgele sayilardir.
Bu rastgele sayilar algoritmaya stokastik bir 6zellik kazandirmaktadir (Karaboga 2018).
Pmn bulunun yerel en iyi degeri, gn bulunan kiiresel en iyi degeri, Xxmn ise mevcut
iterasyondaki konum vektoriiniin degerini temsil eder. Bir parcacigin bir dnceki hizinin
yeni hizina etkisini kontrol eden atalet agirligi (interia weight) ifadesi, PSO
algoritmasinin ilk halinde bulunmamasina ragmen Kennedy ve Eberhart (1995), Shi ve
Eberhart (1999)’1n daha sonra yaptig1 bir calismada hiz giincelleme formiiliinde birinci
kisma atalet agirligi bir carpan olarak eklenmistir (Suribabu ve Neelakantan 2006).
Atalet agirlig1 hareket eden bir kusun, arinin vb. adim biiytikliigl olarak tanimlanabilir
(Y1lmaz 2015). Atalet agirligin1 degeri biiyiik secilmesi durumunda pargacik arama
uzaymda gezerken daha biiyiikk adimlarla hareket ettigini diisiiniirsek daha genis bir
alanda fakat yiizeysel arama yaptigini soyleyebiliriz. Cok kiigiik degerler secilmesi
durumunda arama uzayinda hassas aramalarin yapildig1 anlasilmaktadir. Atalet agirlig
(w) bastan itibaren sabit bir deger segcilebildigi gibi her iterasyonda belli bir oranla
carpilarak degistirilebilir. Baslangicta tanimlanan hizin maksimum ve minimum
degerleri ile hiz limitleri denklem 3.23 ile uygulanarak hiz vektorlerinin istenen aralikta

kalmas1 saglanir.

Umn = Xminn + 11 * [xmax,n - xmin,n] 3.23

Burada Xminn stiriideki bireylerin minimum degerini, Xmaxn siirdeki bireylerin
maksimum degerini ve r; degeri ise (0,1) araliginda lretilen rastgele bir sayiy:r ifade
etmektedir. Hiz vektorii giincellendikten sonra denklem 3.24 yardimiyla konum vektori

giincelleme islemi yapilir.

xm,n(t +1) = xm,n(t) + Vm,n(t +1) 3.24
Burada xm, (t+1) giincelleme sonrasi siiriideki pargaciklarin konumunu, Xmn (t)

giincelleme Oncesi pargacik konumunu ve vima(t+1) ise giincellenen yeni pargacik hiz

degerini ifade eder.
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PSO algoritmasinin GA algoritma ile bir¢ok benzer yoniiniin olmasina ragmen
konsept olarak uygulanmasinin kolay olmasi agisindan farklilik gosterir. PSO ’da GA
’da ki gibi dogal se¢ilim, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri yoktur. GA ’da bireyler
arasindaki bilgi paylasimi ¢aprazlama ve mutasyon gibi islemlerle aktarilirken yeni
nesiller olusturulur. Boyle olunca eski bireylerdeki kotii genlerin yeni nesle aktarilmasi
ger¢eklesmektedir. PSO ’da ise sadece kiiresel en iyi pargaciktan bilgi alinarak ona
ulagsma egilimi vardir. Bu da kotii durumlarin iterasyonlar boyunca yok olmasi siirekli
daha iyi ¢oziimlerin iiretilmesini saglamaktadir. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.

11°de verilmistir.

BASLA

v

BASLANGIC PARAMETRELERINI TANIMLA

SURUDEKI HER PARGACIGIN BASLANGIC
HIZ VE POZiSYONUNU OLUSTUR

SURUDEKI HER PARCACIGIN UYGUNLUK
DEGERINi HESAPLA

¢6zUM BULUNDU MU? EVET
l HAYIR
YEREL EN iYi MATRISi GUNCELLE
GLOBAL
L EN iYi
SONUG

GLOBAL EN iYi MATRISi GUNCELLE

v '

HIZ MATRISINi GUNCELLE .
i BITIR

PARCACIKLARIN POZiSYONUNU
GUNCELLE

Sekil 3. 11. PSO algoritmasinin akis diyagrami

3.2.8.3. Yapay Ari Koloni Algoritmasi1 (ABC)

Yapay ar1 koloni (ABC) algoritmas1 Karaboga (2005) tarafindan arilarin dogada
nektar toplama davranislarindan esinlenerek olusturulmustur. ABC algoritmasinda arilar
arasinda bir 1 boliimii vardir ve siirii zekasina dayali olarak kendilerine verilen ilham ile

organize olabilmektedirler. Algoritma temelde 3 asama kullanilarak uygulanir. Bunlar
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is¢i ar1, gozcli ar1 ve kasif ar1 asamasidir. ABC algoritmasinda kasif arilar kovandan
nektar bulmak maksadiyla ayrilirlar ve nektar bulduktan sonra kovana geri donerler.
Burada arilarin arama uzayi igerisinde nektar bulduklar1 nokta problemin ¢6ziim
noktasini, kovana geri gelirken getirdigi nektarin kalitesi ise ¢6ziim noktasinin uygunluk
degerini diger bir degisle problemin amag fonksiyonu degerini ifade etmektedir. ABC
algoritmasi kéasif arilarin kovandan nektar bulmak i¢in ayrilmasiyla baglar. Kasif arilar
arama uzayindan elde ettikleri nektar1 alip kovana geri donerler ve nektar getirdigi nokta
hakkindaki bilgileri yaptiklar1 bir dans ile kovanda bekleyen gozcii arilarla paylasir.
Nektar bulan kasif arilar arttk o noktadan kovana nektar tasimakla gorevli ari
pozisyonuna gecerler. Gorevli arilarin yarist is¢i ar1 diger yarist da gozcii ar1 olarak
gorevlerini devam ettirirler. Isci arilarin nektar tasidiklari noktada nektar biterse tekrar
kasif ar1 pozisyonuna ge¢ip yeni besin noktasi kesfetmeye baglarlar. Kovanda
kendilerine besin noktas1 hakkinda malumat verilen gozcii arilarda o besin noktasinin
yakinlarinda yeni kaliteli nektar bulmak i¢in kovandan ayrilirlar. Bu islemler yapilarak

en kaliteli nektar konumu bulunmaya ¢aligilir.

.
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\ s i ) !
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Sekil 3. 12. Karaboga (2005) arilarin dogada nektar toplama
davranislan (Kose 2017)
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ABC algoritmasinda gorevli ar1 sayisi ile yiyecek kaynagi sayisina esit oldugu
kabul edilir, benzer sekilde is¢i ar1 sayisi ile gozcii ar1 sayisinin da esit oldugu kabul
edilir (Karaboga 2018). ABC algoritmasindaki arilar kendilerine verilen ilham ile
baslarinda bir gorevli olmadan organize olmaktadirlar. Boylesi bir organizasyon asagida

verilen temel 6zelliklere bor¢ludur:

I.  Pozitif geri besleme: Nektar toplanan noktada nektar miktar1 arttikga bu
noktay1 secen gozcii ar1 sayida artmaktadir.
II.  Negatif geri besleme: nektar toplanan noktada nektar miktari tiikenirse bu
noktaya artik is¢i arilar nektar almaya gelmez bu nokta terkedilir.
III.  Salimmmlar: Kasif arilar yiyecek kaynagi bulmak icin rastgele arama
uzayinda arama yaparlar.
IV.  Coklu etkilesim: Arilar besin kaynaklar1 hakkindaki bilgileri kendilerine has

bir dans ile diger arilarla paylasirlar.

Adim 1: Baslangi¢ nektar noktalarinin belirlenmesi (denklem 3.25)
xij = %"+ rand (0,1) * (x"%* = %) ;i =1....SN, j=1.... D  3.25

Burada SN nektar noktalarmn sayisii, D optimize edilecek parametre sayisini, x/™" j.
parametrenin alt sinirini, x"* j. parametrenin list sinirini ifade eder. Baglangic nektar
kaynaklar1 rastgele belirlendikten sonra nektar miktar1 yani belirlenen probleme ait
amag¢ fonksiyonu degeri hesaplanir daha sonra siire¢ is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ari
asamalar1 ile mevcut nektar noktasinin daha iyisi bulunmaya calisilir. Bu islemler

problem i¢in belirlenen iterasyon sayisi kadar devam eder.

Adim 2: isci arilarin nektar noktalara gonderilmesi ve yeni nektar noktalarinin
tiretilmesi (denklem 3.26). Baslangi¢ besin kaynaklar1 belirlendikten sonra is¢i arilar o
besin kaynagi komsulugunda yeni besin kaynaklar1 bulmak igin gorevlendirilir.

Belirlenen yeni noktada bulunan nektar kalitesi daha iyi ise hafizada saklar.

Vl]=XU+T1*(XU—XkJ) (kElSN), (]ElD)Uel:/—'k 3.26
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Burada r; [-1,1] araliginda rastgele secilen bir degeri ifade ederken v; iiretilen yeni
nektar noktasin1 temsil etmektedir. Bulunan yeni nektar noktalar1 denklem 3.27

yardimiyla belirlenen alt ve {ist sinir igerisinde kalmasi saglanir.

min min
x] vij < x]
— min max
Vij =4 Y XU S vy S X 3.27
max max
Xj Vij = Xj

Bulunan yeni besin kaynak noktalarindaki nektarin kalitesini yani amag¢ fonksiyonun

maliyet degeri (f;) hesaplanir ve denklem 3.28 ile uygunluk degeri (fuyeuniuk,i) hesaplanir.

1/1+f) , fi=0

fuygunluk,i = {1 +abs(f), f <0 3.28

fi nektarin kalitesi yani problemin ¢6ziim noktasinin degerini ifade eder. Denklem 3.28
yardimiyla hesaplanan uygunluk degerine gore bir a¢ gozlii (greedy) se¢me islemi
uygulanir. Yeni bulunan v; ¢dziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindaki en iyi degeri

silerek bu degeri yeni en 1y1 deger olarak hafizada tutar.

Adim 3: Gozcii arilarin seleksiyonda kullanacaklari olasilik degerlerinin

hesaplanmasi (denklem 3.29)

f uygunluk,i

bi = 3.29

721 fuyguniuk,j

Se¢me olasilig1 algoritmada maliyet degerine karsilik gelen uygunluk degerleri
kullanilarak yapilir. Uygunluk degerine bagli olan se¢me islemi farkli yontemler
kullanilarak yapilabildigi gibi temel ABC algoritmasinda bu secim rulet tekerlegi
kullanilarak yapilmigtir (Karaboga 2018). Uygunluk degeriyle orantili olan secilme
olasilig1, bir noktadaki nektar miktar1 arttikca secilme olasilifi da artar dolayisiyla
gorevli ar1 sayis1 da artacaktir. Bu 6zellik ABC algoritmasindaki arilarin pozitif geri

besleme 6zelligini yansitmaktadir.

Adim 4: Algoritmada seg¢ilme olasilig1 hesaplandiktan sonra her bir kaynak i¢in
[0,1] araliginda say1 {iiretilir olasilik degeri bu sayidan biiyiik ise gozcii arilarda gorevli

arilar gibi 3.25 ile yeni bir kaynak iiretir. Yeni kaynagin nektar miktar1 hesaplanir ve
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yeni ¢oziim daha iyi ise eski ¢6zlim yerine yeni ¢6ziim aliir. Bu islem tiim gozcii arilar

besin kaynagi bolgelerine dagilana kadar devam eder.

Adim 5: Tiikenen kaynaklar1 birakma ve kasif ar1 tiretimi; iterasyon sonunda
tiim gorevli arilar arama siireglerini tamamladiktan sonra ¢6ziim gelistirememe sayaglari
(failure;) kontrol edilir. Bir nektar noktasinda nektarin tiikkenip tiikkenmedigi ¢6ziim
gelistirememe sayaci aracilifiyla bilinir. Bir kaynak i¢in ¢6ziim degeri belli bir limit
degerinin lizerindeyse artik o kaynak noktasi i¢in gorevli olan arilar i¢cin o noktada
nektar miktar1 bitmis gorevli arillarda yeni kaynak noktalart bulmak i¢in kasif ari

pozisyonuna gececeklerdir. Limit degeri denklem 3.30 ile hesaplanir.
L=y*SN=*D 3.30

Limit degerinin belirlenmesinde kullanilan y genelde 0 ile 1 arasindaki bir
katsayiyr, SN degisken sayisini ve D ise ar1 sayisimi ifade etmektedir. ABC

algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3. 13’te verilmistir.

BASLANGICG YiYECEK KAYNAGI POZiSYONLARINI URET

)

{ NEKTAR MIKTARINI HESAPLA

¥

GOREVLI ARILAR iCiN KOMSU KAYNAKLARI BELIRLE }ﬁ

v

[ NEKTAR MIKTARINI HESAPLA ]

¥

[ NEKTAR MIKTARINI HESAPLA ]—I{ SELEKSIYON ]

HAYIR ¢

{ GOZCU ARININ SECTIGI NOKTANIN KOMSUSUNU TUM GOZCU ARILAR DAGITILDI MI?
BELIRLE )

v EVET
[ EN iYi KAYNAGIN POZiSYONUNU HAFIZAYA AL

v

BIRAKILACAK KAYNAKLARI BELIRLE

- )

v HAYIR
DURMA KRITERi SAGLANIYOR MU?

[ BIRAKILAN KAYNAKLARIN YERINE YENI KAYNAKLAR
URET

T

EVET

BULUNAN 50N
KAYNAK

Sekil 3. 13. ABC algoritmasinin akis diyagrami
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3.2.8.4. Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi1 (ACO)

Karinca koloni optimizasyon (ACO) algoritmast ¢esitli optimizasyon
problemlerine uygulanabilen basarili bir metasezgisel algoritmadir. ACO algoritmasi ilk
kez Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan ortaya atildi (Dorigo vd. 1991). 1991 yilindan
giinimiize ACO algoritmast iizerine ¢esitli ¢aligmalar yapilmis, farkli problemlere
uygulanarak basarili sonuclar elde edilmistir. Karincalar arilar, kuslar, baliklar vb.
hayvanlar gibi dogada koloni halinde yasayan canlilardir. Birlikte yasamanin bir geregi
olarak birbirleriyle bir iletisim ve yardimlagma igerisinde karsilastiklar1 problemlere
¢Oziim arayan sosyal hayvanlardir. ACO algoritmasinin temelini de gercek karincalarin
yasamlarinda karsilastiklari problemlere ¢oziim ararken basvurduklari ¢6ziim yollarini,
kullanarak karsilastigimiz problemlere ¢6ziim bulmak olusturur. Algoritmanin temelini
olusturan karmcalarin davraniglar1 incelendiginde hakikaten mucizevi olaylarin
gerceklestigini gormek miimkiin. Gergek karincalar yiyecek kaynagi ile yuva arasindaki
en kisa yolu bulma kabiliyetine sahip canlilardir. Ayrica yiyecek kaynagi-yuva arasinda
giderken karsilarina bir engel c¢ikmasi halinde (herhangi bir sebepten dolay1 yollari
tikanirsa) yeni en kisa yolu bulma 6zelligine sahiptirler (Sekil 3.14). Dahas1 gérme
kabiliyetleri olduk¢a zayif oldugundan biitiin bunlar1 ‘feromon’ adi1 verilen bir kimyasal

madde salgilayarak gerceklestirirler.

kel B e B e ek P P e P
YUVA
E™ % F o B - T gg.ii E™ * . P o e YIYECEK

F - =~ YIYECEK

Sekil 3. 14. Karincalarin yuva ile yiyecek kaynag1 arasindaki en
kisa yolu bulmasi (Keskintiirk ve Soyler 2006)
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Karincalar kendi ¢evrelerinde yiyecek kaynagi bulmak igin dolasirlar,
buldluklar1 yiyecekleri belli bir giizergahi takip ederek yuvalarina getirirler. Bulduklar1
bu besin kaynagini yuvaya getirirken gilizergahlar1 tiizerine feromon maddesini
birakirlar. Salgilanan feromon maddesinin miktar1 bulunan yiyecek kaynaginin miktari
ve kalitesi ile orantilidir. Birden fazla giizergahin olmasi1 durumunda karincalar hareket
edecekleri giizergah1 o yolda salgilanan feromon miktarma gore segerler. Bir yolda
feromon miktar1 o yolun secilme olasilig1 ile orantilidir. Mevcut tiim yollardaki feromon
miktart esit ise biitlin yollarin secilme olasiliginin esit oldugu anlamina gelir.
Karincalarin hizlarinin esit oldugu diisiiniildiiglinde yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki
mesafe kisa oldugundan o yolda salgilanan feromon miktar1 da daha fazla olacak ve
yolun secilme olasiligi da artacaktir. Bu geri besleme islemi ‘otokataliktik’ islem olarak

adlandirilir (Kalinli 2003).

Bir yiyecek kaynaginin yolu digerlerine gore daha kisa oldugunda ayni zaman
zarfinda kisa yolda daha c¢ok karinca gegeceginden her karinca da gecerken feromon
salgiladigindan kisa yolda uzun yola gore daha ¢ok feromon maddesi birikmis olacaktir.
Boylece yollarda bulunan feromon miktar1 yolun uzunlugu ile baglantili olarak arttirilir.
Bu gecis sayis1 ve yol uzunlugu ile alakali gilincelleme mevcut tiim yollar igin
iterasyonlar boyunca yapilir ve segilecek yollar feromon miktarina goére belirlenir. ACO
algoritmasinda giizergah tercihi olasiliga bagl olarak 2 farkl sekilde yapilir (Keskintiirk
ve Soyler 2006).

1. gqo olasiligina bagl olarak feromonun en fazla oldugu giizergahin se¢ilmesidir

(denklem 3.31) . go parametresi genellikle %90 olarak alinir.

j = max {[t(,w)]* x G, wW]F}  eger q<qo 3.31

u€j (i)

2. Yolda bulunan feromon izlerinin miktar1 ile orantili olarak glizergahin

secilmesidir. Bu se¢im yonteminde yol se¢im olasilif1 /- go oranindadir.

ACO algoritmasinda tiim kaynaklar i¢in glizergdh seg¢ilme olasiligi denklem 3.32 ile

hesaplanmaktadir.
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[z(i, D1* x (i, NIP _ .
Sl Gl x G wpp  ET SO
pe(ij) = 3.32

0 Diger durumlarda

Burada;

Ji i noktasinda bulunan bir karincanin gidebilecegi nokta

Ji (@) i noktasindaki karicanin gidebilecegi noktalar

n(i,j) Secilebilme parametresi (mesafenin tersi ile orantili) (ﬁ])

(i, ) i ve j noktalar1 arasindaki feromon miktari

o feromon katsay1si

p Sezgisel katsay1

i (i, ) Besin kaynak noktalari i¢in yollarin se¢ilme olasiligi

Degerlerini ifade eder.

Feromon Miktarinin Giincellenmesi:

Feromon miktarinin gilincellenmesi arama uzaymin gilincellenmesi amaciyla
gerceklestirilir. Giincelleme bolgesel olarak bolgesel ve kiiresel olarak tiim karincalar
turlarim1 tamamladiktan sonra gergeklesir. Bu gilincelleme islemi 2 farkli sekilde

yapilabilmektedir.

1. Feromon miktarinin belirlenen oranda (buharlasma orani) buharlastiriimasi
ile azaltilmasi
2. Feromon miktariin karincalarin kullandiklar1 yol uzunluguyla ters orantili

olarak arttirilmast

Feromon miktar1 buharlastirma teknigiyle azaltilmasi suretiyle o besin kaynagi
yolunun kalitesi azaltilmis ve yolun tercih edilme (secilme) olasiligi azaltilmis olur.
Benzer sekilde kisa yollarda daha ¢ok feromon birikeceginden yolun uzunlugunun tersi
ile orantil1 bir sekilde feromon miktarinin arttirilmasi yolun kalitesinin artmasi ve tercih

edilme olasiliginin da artmasini saglamaktadir.

Bolgesel feromon giincellemesi 3.33 denklemi ile yapilir.
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m
7t +1) = (1 = p)zy;(t) + ZAT{‘,-(HD 3.33
k=1

3.33 Denklemindeki Arlkj (t + 1) r+1 iterasyonundaki feromon diizeyini ifade eden

deger denklem 3.34 ile hesaplanir.

1
m k karincast (i, )
Arf‘j(t +1) = yolunu kullanmissa, 3.34
L 0 diger durumlarda

Bolgesel feromon giincellemesine benzer bir sekilde kiiresel feromon

giincellemesi de denklem 3.35 yardimiyla yapilir.

Tt +1) = (1 — p)7y; () + ATt + 1) 3.35
1
Ary(t+1) = [PCE)) (i,j))en iyi tura ait ise 336
0 diger durumlarda
Burada;
Pilj © t iterasyonunda / karincasinin i diiglimiinden j diiglimiine gegme
olasilig1

t Iterasyon sayi1st
Tjj (t) t iterasyonuna kadar biriken feromon miktar1
Aty (t+1) t iterasyonundaki feromon diizeyi
p Buharlagma parametresi (0 < p < 1)
LF(t+1) Gegerli iterasyondaki k karincasinin toplam tur uzunlugu
Lpest(t + 1) Gegerli iterasyondaki en iyi turun uzunlugu

Degerlerini ifade etmektedir.

ACO algoritmasinin daha iyi anlagilmast i¢in Sekil 3.15’te C# programlama

diliyle olusturulan algoritmanin akis diyagrami gosterilmektedir.
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HAYIR

Sekil 3. 15. ACO algoritmasinin akis diyagrami
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3.2.8.5. Armoni Arama Algoritmasi (HS)

Armoni sesler arasindaki uyumu ve ahengi ifade eden bir kelimedir. Armoni
arama (HS) ilk kez Kim ve arkadaslar tarafindan optimizasyon teknigi olarak ortaya
atilmis ve algoritmanin temelini bir orkestradaki miizisyenlerin caldiklar1 notalar ile
ahenk agisindan en iyi melodinin elde edilmesi prensibine dayanmaktadir (Kim vd.
2001). Kisacas1 miizisyenlerin en iyi melodiyi bulmak i¢in kullandiklar1 yontemleri
taklit eden gelismis bir optimizasyon algoritmasidir. HS algoritmasi ¢aligma mantig1
bakimindan genetik algoritma (GA) ile benzerlikleri olmasina karsin, bu iki yontem
arasindaki en belirgin fark yeniden {iretim asamasindaki varsayimlardan
kaynaklanmaktadir (Ozydn ve Yasar 2011). Su dagitim sebekelerinin tasarimi (Ayvaz,
vd. 2007), kafes yapilarin optimum tasarimi (Degertekin ve Karaaslan 2016) gibi bircok

alanda basarili bir sekilde kullanilarak kendini ispatlamistir.

.Re Mi Fa, @Sn! e

(AT.H

X X X3
[60)22 26] [3.2G6)1.5] [1.7 24(2.2)

= 1(1.0, 2.6, 2.2)

Sekil 3. 16. Armoni aragtirmasi ile gercek optimizasyon problemleri arasindaki
baglant1 (Ayvaz vd. 2007)

Bilindigi {izere bir enstriimandan ¢ikan sesleri tanimlamak i¢in nota dedigimiz
ifadeler kullanilir (Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si). Bir enstriiman ¢aldiginda bu notalar
arasindan istenilen sesin ¢ikmasini saglamak da akort olarak adlandirilir. Miizisyenlerin
bu sesleri kullanarak birbiriyle uyumlu notalardan olusan ses topluluguna da beste ad1
verilmektedir. Miizisyenler bu sesleri kullanarak ¢esitli besteler olustururlar, daha sonra
bu besteler arasindan kendi tecriibelerine gore armoni olarak begendiklerini seger
digerlerini elerler. Segilen bestelerden de akort ayarlar1 yeniden yapilarak armoni olarak

daha 1yisini iiretmek i¢in caligirlar. Bu islemleri en 1yisini bulana kadar devam ederler.
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HS algoritmasinin ana safthasin1 armoni hafiza olusturmaktadir. Bu sathada bir
miizisyen grubundan olugmus orkestrada her bir miizisyenin farkli bir estriiman ile
cikardigr notaya karsilik gelen sesler birlestirilerek yeni bir melodi olusturulur.
Olusturdukart bu melodileri armoni agisindan hafizalarindaki diger melodilerle
karsilastirilir. Eger hafizadakinden daha iyi ise yenisini hafizaya alip eskisini hafidan

silerler degilse yeni melodiler iiretmeye devam ederler (Sekil 3.16).

Bu islemleri en iyisini bulduklarina inanana kadar devam ederler. HS
algoritmasinda yeni melodiler olusturulurken hafizadaki tiim seslerden faydalanmasi
(GA’ da sadece caprazlanacak kromozomlardan faydalanmasi gibi) hizli bir sekilde en
iyiyi bulmasi agisindan diger algoritmalara gore avantaj saglamaktadir. HS algoritmasi

uygulanirken su 5 adim takip edilir (Geem 2006):

1. Problem ve HS Algoritma Parametrelerinin Tanimlanmasi

Z =min{f,} ,x; €X;=1...N 3.37
Burada;
Z = min{f,} Minimize edilecek amag fonksiyonu
N N problemdeki degisken sayisini
HMS Armoni bellegi kapasitesi
HMCR Armoni bellegini dikkate alma orani [0,1]
PAR Tonlama ayar1 degerlerini ifade eder.

2. HS Algoritma Hafizasinin Olusturulmasi

Bu 2 numarali adimda arama uzayi igerisinde rastgele belirlenen degiskenlerle
armoni hafizasi olusturulur. Matris formunda olusturulan armoni hafizasi her satir1 bir
ama¢ fonksiyonuna karsilik gelmektedir (denklem 3.38). Amac¢ fonksiyonu degeri ise

denklem 3.37 kullanilarak hesaplanir.

X1 X3 v Xyog Xy ( fOo?
x3 X5 e X Xp f(x)?
HMS = § ; S N R 3.38
x]I-‘IMS—l ngMS—l e xII\-]ij_s_l x]l\']IMS—l f(x)HMS—l
xHMS xiMS o xHMS xHMS U f(x)HMS
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3. Yeni Bir Armoni Olusturulmasi

Bu adimda o6nceki adimda olusturulan algoritma hafizasinin her bir satirindan
tonlama oranina gore rastgele degerler segilerek yeni armoni vektorii olusturulur
(denklem 3.39). Bu islem hafiza matrisindeki tiim satirlar i¢in benzer sekilde tekrarlanir.
Bu hafiza igerisindeki degiskenlerin secilmesi, degeri [0,1] arasinda {iniform olarak
degisen HMCR degerine gore gerceklestirilir. HMCR depolanan ge¢cmis degerlerden bir
deger segme oranini ifade ederken, 1-HMCR ise arama uzayinda rastgele bir deger

se¢me oranini ifade etmektedir.

3.39

, {xl’e{xl’,xl’,xl’,xf’m} —  HMCR olasiligt durumu
L

x; € X{ -  1— HMCR olasiligt durumu
Bu asamadan sonra PAR parametre degeri kullanilarak ton ayarlama yapilip

yapilmayacagina karar verilir.

3.40

o = {xl’ + R * bw —  PAR olasiligt durumu
7 ) e x| - 1 —PAR olasilig durumu

Denklem 3.40’da goriildiigii gibi PAR olasiligi durumunda degisken, degeri [0,1]

arasinda rastgele degisen R ve rassal olarak secilen bw degerinin ¢arpimiyla toplanarak

degistirilir. I-PAR olasilig1 durumunda ise degisken degistirilmeden aynen alinir.

4. Armoni Belleginin Giincellenmesi

Bu adimda 3. Adimda olusturulan yeni armoni hafizasinin denklem 3.37
yardimiyla hesaplanan ¢6ziim degerleri ile daha 6nce hafizada bulunan ¢6ziim degerleri
karsilastirilir. Yeni olusturulan armoni vektorii dnceki armoni vektoriinden daha 1yi bir
¢oziim sunuyor ise hafizadaki en koti ¢oziim degeriyle degistirilmek suretiyle

giincelleme yaplir.

5. Durma Kosulunun Kontrol Edilmesi

Bu adimda problem i¢in belirlenen iterasyon sayisit kadar islem 3 ve 5 nolu
adimlar arasinda devam eder. Iterasyonlar sonucunda bulunan ¢dziimler arasindan en iyi
deger problemin en iyi ¢oziim degeri olarak alimir. HS algoritmasimin daha iyi

kavranabilmesi acisindan algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.17°de verilmistir.
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BASLA

{ PROBLEM VE HS ALGORITMA PARAMETRE DEGERLERININ BELIRLE I

[ HMS VEKTORUNU RASTGELE OLUSTUR VE COZUM DEGERLERINE GORE ]
SIRALA

¥

( *  DENKLEM 3.39 VE 3.40 KULLANILARAK YENi COZUM VEKTORU OLUSTUR ]

v

[ OLUSTURULAN YENi COZUM VEKTOR( HAFIZADAKI COZUM VEKTORUNDEN I

DAHA M IYT?

l EVET HAYIR
[ OLUSTURULAN YENI COZUM VEKTORUNU HAFIZADAKI EN KOTU COZUM ]

VEKTORU iLE DEGISTIR

¥
[ ARMONI BELLEGINI GUNCELLE ]

Y

4[ ITERASYON SAYISI TAMAMLANDI Mi ]‘—)
HAYIR

EN ivi
SONUCU YAZ|

Sekil 3. 17. HS algoritmasinin akis diyagrami

3.2.8.6. Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE)

Diferansiyel evrim (DE) algoritmast ilk kez 1995 yilinda optimizasyon
problemlerinde kullanilmak iizere Storn ve Price tarafindan gelistirilmis, gelisime dayali
popiilasyon temelli metasezgisel bir algoritmadir (Storn ve Price 1997). GA’da oldugu
gibi gelisime dayali algoritmalar ¢aprazlama, mutasyon, seleksiyon ve yeniden lireme
islemlerine dayal1 olarak gerceklesirler. DE algoritmasinda da bu islemler kullanilir ama
gelisime dayali algoritmalarin tersine rastgele segilmis vektorlerin farkina dayali bir
mutasyon islemi kullanir. Bu mutasyon islemi algoritmanin performansini gelistirmekte,
arama uzayinda yeni ¢oziim degerlerinin elde edilmesini saglamaktadir. DE algoritmasi
rastgele baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi ile baslayip caprazlama, mutasyon,

seleksiyon islemleri ile yeni bireyler olusturmaktadir. iterasyonlar boyunca bu islemler
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tekrarlanarak en iyi ¢0ziim degerine ulasmayi hedeflemektedir. DE algoritmasi

asagidaki islem adimlar takip edilerek optimizasyon igslemi gergeklestirir:

Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

GA ’da oldugu gibi problemin degisken sayisi her bireydeki (kromozom) gen
sayisina esittir. DE de mutasyon islemi sirasinda mevcut kromozom haricinde 3 farkl
kromozom kullanilacagindan popiilasyon sayisi iicten biiylik olmalidir (Zorarpaci ve

Ozel 2004). Baslangic popiilasyonu olusturulurken denklem 3.41 kullanilir.

Jj— J
Xp = mm +R(0,1). (xmax Ximin) 3.41
Burada, x topluluktakl i. Kromozomun j. Parametresini, xfnm ve xf;mx J. Parametrenin

alt ve Ust sinir degisken degerlerini, R ise [0,1] arasinda iiretilen rassal bir degeri temsil

etmektedir.
Mutasyon

Genler iizerinde degisiklik yapma islemidir. Rastgele 3 birey secilir ve secilen

bu bireyler kullanilarak denklem 3.42 yardimiyla mutant birey olusturulur.

vl =X, +F.(x), - x.) 3.42

Burada, v olusan yeni mutant bireyi, Xrl, XZZ ve XZ3 rastgele secilen 3 adet bireyi ve F
ise fark vektoriiniin Ol¢eklendirilmesinde kullanilan ve genellikle [0,2] araliginda bir

deger alan bir kontrol parametresidir.

Caprazlama

Mutasyon sonucu olusan mutant birey (vlj ) ile mevcut birey xl-j arasinda

caprazlama islemi uygulanarak yeni birey (kromozom) U; olusturulur.

v) rand(0,1) < CR veya j = j(rand)
l

1 — CR durumunda
j = j(rand) Kosulu en az bir degiskenin mutant bireyden se¢ilmesini garantilemek igin

kullanilir. CR ¢aprazlama oranini temsil etmektedir.
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Secim

Secim iglemi ile mevcut birey ile mutasyon ve ¢aprazlama sonucu olusan yeni
birey uygunluk fonksiyonu degerine gore karsilastirilir, uygunluk degeri (amag
fonksiyonu ¢6ziim degeri) daha iyi olan birey secilir. Bu islemler iterasyonlar boyunca

devam eder. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.18’de verilmistir.

(o)
)

‘ BASLANGIC POPULASYONU OLUSTUR ‘

!

‘ BIREYLERIN UYGUNLUK DEGERINI HESAPLA ‘

|

‘ MUTASYON iSLEMI UYGULA Fﬁ

|

‘ CAPRAZLAMA iSLEMi UYGULA ‘

‘ OLUSAN YENI BIREYIN UYGUNLUK DEGERINI ‘ HAYIR

HESAPLA

|

‘ SECIM YAP ‘

|

‘ ITERASYONLAR TAMAMLANDI MI? }—/

EVET

EN YT
DEGERI
YAZ

Sekil 3. 18. DE algoritmasinin akis diyagrami

3.2.8.7. Biyo-cografya Esash Optimizasyon Algoritmasi1 (BBO)

Biyo-cografya esasli optimizasyon (BBO) algoritmast D. Simon (2008)
tarafindan gelistirilmis, farkli yasam alanlarindaki canlilar arasindaki etkilesim sonucu
yeni tiirlerin ortaya ¢ikmasii konu alan popiilasyon esasli sezgisel bir algoritmadir.
Matematiksel modeli incelendiginde tiirlerin bir adadan (kendilerine ait yasam alani-
habitat) digerine nasil goc¢ ettiklerini yeni tiirlerin nasil ortaya ¢iktigini ve var olan
tiirlerin nesillerinin nasil yok olduklarini agiklayan bir algoritmadir. Burada her bir ada
problem i¢in muhtemel ¢6ziim kiimelerini temsil eder. BBO algoritmasinda her habitat
yagis, bitki Ortiisii, sicaklik, besin miktar1 vb. degerlere bagli olan habitat yasam alam
uygunluk indeksine (HSI) sahiptir. HSI diger popiilasyon esasli algoritmalarda
hesaplanan uygunluk degerine karsilhik gelir. SIV ise habitatlarin bagimsiz
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degiskenlerini ifade eder. BBO algoritmasinda baslangigta rastgele bir yasam alani
olusturulur (H). Daha sonra amaca ulasmak i¢in gé¢ ve mutasyon islemleri ile devam
eder. Gog¢ orant p ve gogmenlik oran1 A bilgileri yagam ortamlar1 arasinda paylasilir
(Saragoglu vd. 2013). Her bireyde goc¢ orani p ve gd¢menlik orani A vardir ve her
¢Oziim kullanict tarafindan tanimlanan Pmod olasilik parametresine bagli olarak
degistirilir. Problem iyi bir ¢oziime yiiksek go¢ orani (n) ve diisiik gocmenlik oranina
(1) sahipken ulagmaktadir. G6¢ oran1 (n) ve gdgmenlik orani (L) asagidaki denklemler
yardimiyla hesaplanir (Ma ve Simon 2011).

ki
A =E (—) 3.44
n
ki
ui=1<1—;> 3.45
Burada;
E Maksimum gé¢menlik orant (Amax)
1 Maksimum go¢ orant (Hmax)
n Popiilasyondaki aday ¢oziimlerin sayisi
k; i. Bireyin uygunluk degeri

Degerlerini ifade eder.

BBO algoritmasinda karigtk  gegis  operatoriiyle bagimsiz  degisken
parametrelerden (SIV) yeni degiskenler elde edilir (denklem 3.46) (Ma ve Simon 2011).

H (SIV) = aH(SIV) + (1 — Q)H;(SIV) 346

Burada; a [0,1] arasinda degisen rassal bir sayiy1, H;(SIV) yeni ¢oziim degiskeninin
mevcut ¢oziim degiskeni ile H;(SIV) go¢ eden ¢dziim degiskeninin H;(SIV)

kombinasyonuyla elde edilir.

BBO algoritmasinda mutasyon islemi ise GA da oldugu gibi bireyler arasinda
cesitliligi arttirmak amaciyla kullanilir. H; habitatinda bulunan bir degiskenin (SI1Vi)
yerini bagka bir degiskenin mutasyon olasiligina gore almasi suretiyle gerceklesir. BBO
algoritmasinda mutasyon, ¢6ziim olasiligr ile ters orantilidir (Ma ve Simon 2011).

Mutasyon olasilig1 denklem 3.47 ile hesaplanir.
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P
m; = Myax <1 - ), i=1.....n(n=populasyon boyutu) 3.47

Prax
Burada;
Mopax Kullanici tanimli maksimum mutasyon olasilik orani
m; Mutasyon olasilik oranmi
P; Mutasyon olasilig1
Prnod Ada modifikasyon olasilig1

Degerlerini ifade eder. BBO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.19°da

BASLA

ARAMA UZAYINDA RASTGELE BASLANGIC POPULASYONU OLUSTUR

gosterilmektedir.

Y

OLUSTURULAN POPULASYONDAKI BIREYLERIN UYGUNLUK DEGERLERINI
HESAPLA

v

POPULASYONDAKI EN iYi BIREYiN UYGUNLUK DEGERINI KAYDET

v

GOGCMENLIK VE GOG ORANINA GORE POPULASYONDAKI BIREYLERI SEG VE
GOG ETTIR

Y

POPULASYONDAKI BIREYLERi UYGUNLUK DEGERINE GORE SIRALA VE EN iYi
DEGERI KAYDET

Sekil 3. 19. BBO algoritmasinin akis diyagrami

3.2.8.8. Tavlama Benzetimi Algoritmasi (SA)

Tavlama benzetimi (SA) Kirkpatrick ve arkadagslar1 (1983) ve Cerny (1985),
klasik bir optimizasyon sorununu (seyahat eden satic1 sorunu) ¢ozmek i¢in yenilik¢i bir
fikir olan SA algoritmasin1 ortaya attilar. O zamandan beri, bu algoritma, bir¢cok

miihendislik optimizasyonu probleminde oldukca basarili bir sekilde uygulanmaktadir
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(Cunha ve Sousa 1999). SA algoritmasi tavlama siirecindeki katilarin atomik
hareketlerinden esinlenerek olusturulmus metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Tavlama malzemeyi rahatlatmak, yumusatmak ve i¢ yapiyr daha kullanilabilir hale
getirmek i¢in yapilan 1s1l islemlerin geneline verilen addir. Bu islemde tavlamaya tabi
tutulacak madde ilk basta erime sicakligina ¢ikarilir daha sonra yavas yavas sogumaya
birakilir. Soguma hizi atomlarin yer degistirmelerine izin verecek ol¢iideyse, atomlar en
diisiik i¢c enerji ve en yiksek kararlilik durumuna rasgele hareketler ile gegme
egilimindedirler ve bu egilim sonucu rastgele hareketler, malzemenin yerel enerji
minimumundan kagmasina izin verecek ve malzemedeki termal stresi karakterize eden

bir miktar artik enerji ile yapilandirilmis olarak sogutacaktir (Giilbas ve Cetin 2020).

SA algoritmasinin en 6nemli avantaji yerel minimuma takilmamasi ve global
minimuma ulasabilmesidir. Bunun i¢in malzemenin yeterince 1sitilmasi veya algoritma
baslangi¢ seviyesine yiiksek enerjili seviyeden baslanmasi gerekir (Duman vd. 2010).
SA algoritmasi kullanici tamimli bir baglangi¢ sicaklik degeri (To) kullanilarak baslar
ardindan bu baglangi¢ i¢in bir ¢6ziim degeri (Ao) hesaplanir. Daha sonra sicaklik elde
edilen c¢oziimlerin kabul olasiligini hesaplar. Coziim olasilig1 algoritmanin yerel
minimuma takilmadan global minimuma ulagmasini saglar. Ardindan sicaklik kademeli
olarak azaltilarak (denklem 3.49) iterasyon sayisi (C) boyunca komsu ¢6ziim degerleri
(N) hesaplanip baglangi¢ ¢6zliim degeri ile karsilastirilir. Eger amag fonksiyon degerinde
herhangi bir iyilesme goriildilyse bu deger problemin en iyi ¢oziim degeri olarak
hafizaya alinir. Amag fonksiyonunda bir iyilesme gozlenmezse denklem 3.48
yardimiyla bir olasilik karsilastirmasi sonucu koétii bir ¢oziim referans alinarak yeni

komsu ¢oziimler iiretilir (Cakar ve Ozer 2015).
(7)
Prapus = €\T/ > rand(0,1) A= komsu ¢6ziim — mevcut ¢dziim 3.48
I'=Txa 3.49

Bu islemler problem i¢in tanimlanan iterasyon sayis1 kadar tekrarlanarak sicaklik
minimum degere ulagincaya (Tmin) kadar devam eder. Ulasilan en iyi deger problemin

¢Oziim degeri olarak alinir. SA algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.20’de verilmistir.
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BASLANGIC COZUMU OLUSTUR

¢OZUMU DEGERLENDIR

¢OZ0M KABUL EDILDi Mi?

EVET

L HAYIR o .
YENI COZUM OLUSTUR SICAKLIK DEGISECEK MiI?

Sekil 3. 20. SA algoritmasinin akis diyagrami

3.2.8.9. istilac1 Ot Optimizasyon Algoritmasi IWO)

Son yillarda gelistirilen metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan biri de
bliyliyen sOmiiriicli ve istilac1 yabani otlarin davraniglarindan esinlenerek ilk Mehrabian
ve Lucas tarafindan ortaya atilmig istilaci ot optimizasyon (IWO) algoritmasidir
(Mehrabian ve Lucas 2006). Yabani otlarin baz1 bolgelerde bir¢ok faydasi ve kullanimi
olmasina ragmen ayni bitki insanin ihtiyaglarina ve faaliyetlerine miidahale eden bir
bolgede yetisirse insanlar i¢in zararl bir hal alir. Yabani otlarin tohumlar1 yabani ot diye
adlandirdigimiz bitkilere (agag, asma, cali vb.) doniisiirken miikemmel bir strateji
kullanmaktadirlar. Bu kullandiklar stratejik hamleler miihendislik problemleri ve daha
bircok alandaki problemlere ¢ozliim aramak i¢in kullanilmaktadir. IWO algoritmasi

temel anlamda su 4 asama takip edilerek gergeklesir (Mehrabian ve Lucas 2006).
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1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Arama uzayina belli sayida (n) tohum arama uzayimna dagitilir. Ilk asamada arama

uzayina dagitilan bu tohumlarin bitki olmasina ve tohum iiretmesine izin verilir.

2. Reprodiiksiyon

IWO algoritmasinin bu islem adimi algoritmaya yeni bir 6zellik katar. Daha
once anlatilan algoritmalarda (GA, DE, ABC vb.) oldugu gibi sezgisel olarak kabul
edilen her bireyin bir uygunluk degeri vardir. Uygunluk degeri iyi olan birey daha iyi
¢Oziime, kotii olan birey daha kotii ¢oziime isaret eder. IWO algoritmasinda ise her
yabani ot i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir ve uygunluk degeri yabani otun hayatta
kalma ve ilireme sansina sahip olma durumunu ifade eder. Boylece uygunluk degeri
kiigiik olan otlarin hayatta kalmasina ve iiremesine izin verilmeyerek kotii ¢oziimler
popiilasyondan elenir. Benzer sekilde uygunluk degeri iyi olan bireylere hayatta kalma
ve yeniden ¢ogalma firsat1 verilir. Yabani otlarin yeniden ¢ogalmasi denklem 3.50 ile

hesaplanir.

Seedi — fcurrent - fmin " (Smax _ Smin) + Smin 350
fmax - fmin

Burada; weed; iiretilecek yeni yabani otu, f,,rens mevecut otun uygunluk degerini,
fmax V€ fmin sirastyla popiilasyondaki otlarin en iyi ve en kotii uygunluk degerini, S,

ve Spin degerleri ise otun maksimum ve minimum tohum sayisini ifade eder.

3. Mekénsal Dagilim

Bu asamada, iiretilen tohumlar arama uzay1 igerisinde ana bitkiye yakin olacak
sekilde ortalamaya gore sifira esit ve standart sapmaya bagl olarak rastgele dagitilirlar.
Burada, rastgele fonksiyonun standart sapmasi (o) dnceden belirlenmis bir baslangi¢
degerinden (oiniiat) baslaylp, son bir degere (onrna) kadar iterasyon boyunca
azaltilacaktir (Kog vd. 2018).

_ (max, — )"

Or = * (Oinitiat = Ofina1) + Ofinal 3.51

(max,)"
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Burada; ¢ iterasyon sayisini, g, mevcut iterasyondaki standart sapmayi1, max,ksimum
iterasyon say1sini, Ojnjtiqr V€ Ofingr i8¢ standart sapmanin ilk ve son degerini ifade eder.
Denklem 3.51 ile standart sapmada yapilan degisiklik, bir tohumu uzak bir alana
birakma olasiligimin her zaman dogrusal olmayan bir sekilde azalmasini saglar, bu da
daha uygun bitkilerin gruplanmasit ve uygunsuz bitkilerin ortadan kaldirilmasiyla

sonuglanmasini saglar (Mehrabian ve Lucas 2006)

4. Rekabet edebilirlik

Koloni olarak kabul edilen tiim bitkiler arasinda hayatta kalma ve iireme
miicadelesi vardir. Bitkiler arasindaki bu rekabet sonucu olusan yeni bitkilerle toplam
koloni sayis1 popiilasyonun maksimum sayisini (Pmax) asmamalidir. Bu smirli koloni
sayisindan dolay1 rekabet icerisinde bulunan bitkilerden uygunluk degeri iyi olan
miicadeleden galip gelip hayatta kalmaya devam ederken, uygunluk degeri kotii olan
bitki yok olur. Boylece popiilasyondaki maksimum koloni sayist asilmamis olur.
Miicadele sonunda hayatta kalan bitkilerden en 1yi uygunluk degerine sahip bitki
algoritmanin en i1yi degeri olarak kaydedilir. IWO algoritmasinin daha iyi anlagilmasi

icin sekil 3.21°de akis diyagrami verilmistir.
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EASLA

FOPOLASYONU RASTGELE OLUSTUR

!

UYGUNLUK DEGERINI HESAPLA

!

UYGUNLUK DEGERINE GORE REFRODUKSIYON GERCEKLESTIR

h

Y

MEKANSAL DAGILIM ASAMASINI GERGCEKLESTIR

A 4

e / TOPLAM POPULASYON DEGERI = Pmax \
{ N /

TOM TOHUMLARI VE
BITKILERI FOFOLASYON
IGERISINE DAHIL ET

| VRN
/

)

DOE0K YETENEGE
SAHIF BITKILERI YOK ET

J

y
S

HAYIR
. DURDURMA KRITERI SAGLANDI MI?

EVET

EM I¥l DESERI
KAYDET

Sekil 3. 21. IWO algoritmasinin akis diyagrami
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinin bu asamasinda meta sezgisel algoritmalardan; genetik
algoritma (GA), pargacik siirii optimizasyon (PSO), yapay ar1 koloni (ABC), armoni
arama (HS), karinca koloni optimizasyon (ACO), diferansiyel evrim (DE), biyo-
cografya esasli optimizasyon (BBO), tavlama benzetimi (SA) ve istilac1 ot optimizasyon
(IWO) algoritmalar1 kullanilarak, daha 6nce cogu arastirmaci tarafindan {izerinde
calisilmig Alperovits ve Shamir sebekesi ile Hanoi sehir sebekesi maliyet agisindan
(boru caplart minimize edilerek) optimize edilmis ve sonuglar bu béliimde sunulmustur.
Yapilan literatiir ¢alismasi sonucunda GA, PSO, ABC, HS, ACO, DE, SA
algoritmalarinin daha 6nce su dagitim sebekelerinde kullanildig1 goriilmektedir ancak
BBO ve IWO algoritmalarmin su dagitim sebeke optimizasyonunda kullanildigina
rastlanilmamustir. {lk defa kullanildiklar1 i¢in BBO ve IWO algoritmalarinin sonuglari
diger algoritmalarla karsilagtirilmistir. Ayrica optimizasyon siiresinin 6neminden dolay1
kullanilan tiim algoritmalarin degerlendirme sayisinin yaninda toplam optimizasyon
stiresi ile, optimum maliyete ulagma siiresi hesaplanip sunulmustur. Tiim islemler 2.5
GHz hiza sahip DELL G3 15 INTEL CORE bilgisayar ile yapilip sonuglar
karsilastirilmak {izere sirasiyla Alperovits ve Shamir sebekesi i¢in Cizelge 4.1, Cizelge
4.2 ve Sekil 4.10°da, Hanoi sehir sebekesi i¢in Cizelge 4.3, Cizelge 4.4 ve Sekil 4.20°de

sunulmustur.

4.1. Alperovits ve Shamir Sebekesi Maliyet Optimizasyonu Sonuclari

Alperovits ve Shamir sebekesi 9 farkli metasezgisel algoritma kullanilarak
Epanet-MATLAB ara¢ seti yardimiyla MATLAB programinda optimizasyon islemi
gerceklesti. Her bir algoritma ile yapilan optimizasyon sonuglari bu bdliimde

sunulmustur.

4.1.1. Genetik Algoritma (GA) ile Maliyet Optimizasyonu

GA ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden; ¢aprazlama
orant (Pc) 0.35, mutasyon orani (Pm) 0.95, popiilasyon sayis1 (nPop) 120 ve se¢im
yontemi olarak rulet tekerlegi secilmistir. Toplam 150 iterasyonda gergeklesen

optimizasyonda 40. iterasyonda optimum maliyet degerine (419 000 birim) ulasilmistir.
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Optimum maliyet degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonu 40x120=4 800 kez

calistirilmastir.

105 Genetik Algoritma (GA)

Maliyet
=~

<%
(=]

19e+05

0 50 100 1650
iterasyon

Sekil 4. 1. Alperovits ve Shamir sebekesinin GA’ya ait maliyet degisimi

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.1° de;
boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°
de gosterilmektedir.

4.1.2. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmas1 ile Maliyet

Optimizasyonu

PSO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
atalet agirligi (w) 1, biligsel 6grenme katsayis1 (C1) 2.0, sosyal 6grenme katsayis1 (C2)
2.0, parcacik maksimum hiz ve minimum hiz vektorii sirasiyla 2.5 ve-2.5 (VelMax,
VelMin) ve popiilasyon sayisi (nPop) 2 000 olarak se¢ilmistir. Toplam 120 iterasyonda
gerceklesen optimizasyon isleminde 36. iterasyonda optimum maliyet degerine (419

000 birim) ulasilmistir. Optimum maliyet degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonu
36x200=7 200 kez ¢alistirilmistir.
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%«10° Particle Swarm Optimization (PSO)

T

T

5.1 F .

X: 36

: Y: 4.19e+05 ]

42 L . N : . . ]
0 20 40 60 80 100 120

iterasyon

Sekil 4. 2. Alperovits And Shamir sebekesi i¢cin PSO ‘ya ait maliyet degisimi

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.2°de;
boru ¢api, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°
de gosterilmektedir.

4.1.3. Yapay Ar Koloni Algoritmasi (ABC) ile Maliyet Optimizasyonu

ABC algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
toplam ar1 sayisi (nPop) 16+16=32 (gézcii art + is¢i ari), limit degeri (y *
degisken sayist x art sayist) 1x8x32=256 ve limit degerinin belirlenmesinde rol
oynayan y katsayisi 1 olarak alinmistir. Optimizasyon toplam 1 000 iterasyonda (MaxlIt)
gerceklesip, optimum maliyet degerine (419 000) 73. iterasyonda ulasilmistir. Boylece
algoritma optimum maliyet degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonunu toplamda

16+73x (16+16) = 2 352 kez galistirmustir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.3’te;
boru capi, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge

4.1°de gosterilmektedir.
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«10° Artificial Bee Colony (ABC)
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Sekil 4. 3. Alperovits And Shamir sebekesi i¢in ABC ‘ye ait maliyet degisimi

4.1.4. Armoni Arama (HS) Algoritmasi ile Maliyet Optimizasyonu

%10° Harmony Search (HS)
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Sekil 4. 4. Alperovits ve Shamir sebekesinin HS ye ait maliyet degisimi
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HS algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
armoni bellegi kapasitesi (HMS=nPop) 500, armoni bellegini dikkate alma orani
(HMCR) 0.95, tonlama ayar1 (PAR) 0.95, perde (bant) genisligi FW=0.02x(VarMax-
VarMin) ve bant genisligi azaltma orant (FW_damp) 0.995 olarak alinmistir. Toplam
120 iterasyonda (MaxlIt) ger¢eklesen optimizasyon igsleminde 33. iterasyonda optimum
maliyet degerine (419 000 birim) ulasgilmistir. Boylece algoritma optimum maliyet
degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonunu toplamda 500x33 = 16 500 kez

calistirmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.4’te;
boru ¢ap1, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°

de gosterilmektedir.

4.1.5. Karinca Koloni Optimizasyon (ACQO) Algoritmasi ile Maliyet

Optimizasyonu
«10° Ant Colony optimization (ACO)
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Sekil 4. 5. Alperovits ve Shamir sebekesinin ACO’ya ait maliyet degisimi

ACO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
karinca sayis1 (nPop) 200, feromon katsayisi (o) 1, buharlagma parametresi (p) 0.95 ve

sezgisel katsayr (B) 1 alinmistir. Toplamda 120 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen
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optimizasyon isleminde 85. Iterasyonda optimum maliyet degerine (419 000 birim)
ulagilmistir. Bdylece algoritma optimum maliyet degerine ulasana kadar amag

fonksiyonunu toplamda 200x85=17 000 kez calistirmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.5te;
boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°

de gosterilmektedir.

4.1.6. Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmasi ile Maliyet Optimizasyonu

65 x10° Differantial evolution (DE)
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Sekil 4. 6. Alperovits ve Shamir sebekesinin DE’ye ait maliyet degisimi

DE algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
caprazlama oran1 (CR) 0.25, popiilasyon sayist (nPop) 250 olarak se¢ilmis. Toplamda
500 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen optimizasyon isleminde 289. Iterasyonda optimum
maliyet degerine (419 000 birim) ulasilmistir. Boylece algoritma optimum maliyet

degerine ulagana kadar toplamda 250x289=72 250 kez ¢alistirilmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.6 *da
boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°

de gosterilmektedir.
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4.1.7. Biyo-cografya Esash Optimizasyon (BBO) Algoritmas: ile Maliyet

Optimizasyonu

BBO algoritmast ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
popiilasyon sayisi (nPop) 500, go¢ oram1 (u) O ile 1 araliginda rastgele bir deger,
goemenlik oranm1 (A) 1- p, mutasyon orani (m;) 0.95 sec¢ilmis diger parametreler tanimli
esitlikler kullanilarak elde edilmistir. Toplamda 100 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen
optimizasyon isleminde 19. iterasyonda optimum maliyet degerine (419 000 birim)
ulagilmistir. Boylece algoritma optimum maliyet degerine ulagincaya kadar amag

fonksiyonunu toplamda 500x19=9 500 kez ¢alistirmistir.

«10° Biogeography-based optimization (BBO)
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Sekil 4. 7. Alperovits ve Shamir sebekesinin BBO’ya ait maliyet degisimi
Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.7’ de;
boru ¢ap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°
de gosterilmektedir.

4.1.8. Tavlama Benzetimi Algoritmasi (SA) ile Maliyet Optimizasyonu

SA algoritmasi ile yapilan optimizasyon igsleminde kontrol parametrelerinden;

baslangi¢ sicaklik degeri (To) 0.1, sicaklik azaltma orani (a) 0.99, popiilasyon sayisi
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(nPop) 30 olarak alinmistir. Toplam 50 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen optimizasyon
isleminde 26. iterasyonda optimum sebeke maliyetine (419 000 birim) ulasilmistir.
Boylece optimum maliyete ulasincaya kadar algoritma amag fonksiyonunu 26x30=780

kez galistirmustir.

%«10° Simulated Annealing (SA)
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Sekil 4. 8. Alperovits ve Shamir sebekesinin SA’ya ait maliyet degisimi

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.8 de;
boru ¢api, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°

de gosterilmektedir.

4.1.9. Istilac1 Ot Optimizasyon Algoritmas1 (IWO) ile Maliyet

Optimizasyonu

IWO algoritmas ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
maksimum ve minimum tohum sayi1st (Smax, Smin) sirasiyla 25 ve 10, baslangi¢ standart
sapma degeri (Giniial) 0.5, finaldeki standart sapma degeri (cfina) 0.0001 ve popiilasyon
sayisi (nPop) 150 olarak alinmistir. Toplam 150 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen

optimizasyon isleminde 13. iterasyonda optimum sebeke maliyetine (419 000 birim)
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ulasilmistir. Béylece optimum maliyete ulasincaya kadar algoritma amag fonksiyonunu

13x150=1 950 kez ¢alistirmistur.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.9°da;
boru ¢api, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.1°

de gosterilmektedir.

«10° invasive Weed Optimization (IWO)
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Sekil 4. 9. Alperovits ve Shamir sebekesinin IWO’ya ait maliyet degisimi

Alperovits ve Shamir sebekesinin GA, PSO, ABC, HS, ACO, DE, BBO, SA ve
IWO algoritmalar1 ile optimizasyon islemi sonucunda, kullanilan biitiin yontemlerle her
boru i¢in ayni cap degerine ulasilmistir. Ayrica Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi tim
yontemlerle yapilan optimizasyon isleminde ayni maliyete, diiglim noktalarinda ayni
basing ve borularda ayni debi ve hiz degerine ulasilmistir. Sekil 3.2°de baslangic
tasarimi yapilan sebekenin elde edilen yeni c¢ap degerleri tanimlandiktan sonra
simiilasyon islemi yapilmistir. Simiilasyon islemi sonrast diiglim noktasindaki basing
degerleri Sekil 4.10°da gosterilmektedir. Bu basing degerlerinin MATLAB programinda
elde edilen basinglar ile ayni oldugu ve optimizasyon sirasinda eklenen diigim

noktasindaki minimum 30 m basin¢ kosuluna uyarak optimizasyon isleminin yapildigi
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goriilmektedir. Cizelge 4.1°de elde edilen debi degerleri Sekil 4.10°daki akis yonlerinde

akmaktadir.

Cizelge 4. 1. Alperovits ve Shamir sebekesinin GA, PSO, ABC, HS, ACO, DE, BBO, SA ve IWO
algoritmalari ile optimizasyon sonucunda elde edilen sonug degerleri

Boru numaras1  Diigiim noktasi ?ni;mc Debi (m3/h) frlrl;s) ((1:121‘1!1)1)
P-1 J-2 53 1120 1.90 4572
P-2 J-3 30 336.9 1.85 254
P-3 J-4 43 683.1 1.46 406.4
P-4 J-5 34 32.6 1.12 101.6
P-5 J-6 30 530.6 1.14 406.4
P-6 1-7 31 200.6 1.10 254
P-7 R-1 0 236.9 1.30 254
P-8 0.56 0.31 254

J-3 P-2
Pressure *
30.46
36.00
42.00
48.00
54.00 P-3
m P-7 406.4
Diameter
108.00
196.00
284.00 éj's P:‘ {‘,J 4
372.00 33.80 1016
mm
P-8 P-5
254 406.4
J-7 P-6 J-6
L *
30.55 30.44

Sekil 4. 10. Alperovits ve Shamir sebekesinin GA, PSO, ABC, HS, ACO, DE, BBO,
SA ve IWO algoritmalari ile optimizasyon sonucunda elde edilen ¢ap
degerleriyle yapilan Epanet tasarimi
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Cizelge 4. 2. Alperovits ve Shamir sebekesi igin kullanilan algoritmalarin maliyet, degerlendirme sayisi
ve optimizasyon siiresi

Toplam  Optimum

Maliyet Degerlendirme optimiza  degere

Calisma Yontem (birim) sayist syon ) u'l.agnlla
siiresi siiresi
(saniye)  (saniye)

Afshar (2009) GA 419 000 3000 - -
Afshar ve Marino (2005) GA 419 000 4 600 - -
Alperovits ve Shamir (1977) LP 497 525 - - -
glzr(l)els;l)Babu ve vijayalakshmi PSO-GA 419 000 1300 i )
Cunha ve Ribeiro (2004) TA 420 000 - - -
Cunha ve Sousa (1999) SA 419 000 25 000 - -
Ezzeldin vd. (2014) PSO 419 000 549 - -
Geem (2009) PSO-HS 419 000 204 - -
Mohan ve Jinesh Babu (2009) STA 445 000 43 - -
Monbaliu vd. (1990) KTA 419 000 250 000 - -
Perelman ve ostfeld (2007) CE 419 000 35000 - -
Suribabu (2010) DE 419 000 4750 - -
Savic ve Walter (1997a) GA 419 000 250 000 - -
Sedki ve Ouazar (2012) PSO-DE 419 000 3080 - -
Suribabu (2012) STA 420 000 63 - -
Suribabu ve Neelakantan (2006) PSO 419 000 5138 - -
Ayvaz vd. (2007) HS 419 000 - - -
Tospornsampan vd. (2007) SA 419 000 - - -
Kahraman ve Ozdaglar (2004) GA 419 000 - - -
Yilmaz vd. (2020) ABC 429 000 2 873 - -
Yilmaz (2015) ABC 429 000 2 873 - -
Yilmaz (2015) PSO 429 000 2 480 - -
Yilmaz (2015) GA 429 000 7 840 - -
Mevcut calisma GA 419 000 4 800 10 3
Mevcut calisma PSO 419 000 7 200 10 5
Mevcut calisma HS 419 000 16 500 25 7
Mevcut calisma ABC 419 000 2252 26 3
Mevcut calisma ACO 419 000 17 000 16 13
Mevcut calisma DE 419 000 72 250 51 30
Mevcut calisma BBO 419 000 9500 21 4
Mevcut calisma SA 419 000 780 22 11
Mevcut calisma IWO 419 000 1950 21 10
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Cizelge 4. 2. Alperovits ve Shamir sebekesi i¢gin kullanilan algoritmalarin maliyet, degerlendirme sayist
ve optimizasyon siiresi (devami)

GA: Genetik algoritma PSO: Parcacik siirii optimizasyonu

LP: Lineer programlama ABC: Yapa ar1 koloni algoritmasi

TB: Tavlama benzetimi HS: Harmoni arama

STA: Sezgisel esaslt algoritma DE: Diferansiyel evrim

CE: Capraz entropi TA: Tabu arama

ACO: Karinca koloni optimizasyon BBO: Biyo-cografya esasli optimizasyon
IWO: Istilact ot optimizasyon algoritmasi SA: Tavlama benzetimi

KTA: Kural esasli algoritma

4.2. Alperovits ve Shamir Sebekesinin Optimizasyonunda Kullanilan

Algoritmalarin Performanslarimin Degerlendirilmesi

Alperovits ve Shamir sebekesinin metasezgisel optimizasyon metotlar ile
ylriitiilen maliyet optimizasyon g¢aligmalar1 incelendiginde, ayni sinirlayicilar altinda
bulunan en diisiik maliyet degeri 419 000 birim oldugu goriilmektedir (Cizelge 4.2). Bu
yiiksek lisans tez calismasinda da optimizasyon isleminde kullanilan (GA, ABC, PSO,
HS, ACO, DE, BBO, SA, IWO) 9 algoritma ile 419 000 birim maliyete ulasilmistir.
Kullanilan algoritmalarin performanslarinin karsilastirtlmasi i¢in toplam degerlendirme
sayilar1, optimizasyonlarin ylriitiilme siireleri ve optimum maliyet degerine ulagsma
stireleri hesaplanmis ve Cizelge 4.2° de sunulmustur. Elde edilen maliyet degeri (419
000 birim), Yilmaz (2015)’1n elde ettigi 429 000 birim, Yilmaz vd. (2020)’nin elde
ettigi 429 000 birim, Suribabu (2012) un elde ettigi 420 000 birim, Mohan ve Jinesh
Babu (2009)’un elde ettigi 445,000 birim, Cunha ve Ribeiro (2004)’nun elde ettigi
420,000 birim ve Alperovits ve Shamir (1977)’in elde ettigi 497,525 birim maliyet
degerinden daha diisiik maliyet degerine ulasilmis. Yapilan c¢alismalarla 419 000 birim
maliyetin altina inilememistir ancak farkli degerlendirme sayilariyla ayni sonuclar elde
edilmistir. Boyle kiiciik bir test sebekesi olan Alperovits ve Shamir sebekesinde diisiik
degerlendirme sayis1 ve kisa siirelerde sonuca ulagilmasina karsin daha biiyiik
sebekelerde optimizasyon isleminin saatler siirmesi diisliniiliiyor. Bu ylizden en diisiik
maliyeti elde etme ile birlikte, sonuca kisa siirede ulagsma kabiliyeti de ¢ok Oonem arz

etmektedir.

Bu tezde kullanilan algoritmalarin kendi aralarinda performanslarmin stire
acisindan kiyaslanmasi i¢in optimizasyon siireleri Cizelge 4.2°de sunulmustur.

Optimum maliyete ulasma siireleri bakiminda en az siire ile (3 saniye) GA ve ABC
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algoritmalar1 oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.2 ‘de daha Once yapilan c¢aligmalarin
degerlendirme sayilar1 incelendiginde 419 000 birim maliyete en az degerlendirmeyle
Geem (2009)’in PSO ve HS algoritmalarinin hibrit bir sekilde calismasiyla 204
degerlendirmeyle ulasildigi goriilmektedir. Bu tez calismasinda ise kullanilan biitiin
algoritmalarla 419 000 birim maliyet degerine ulasmakla birlikte, en az degerlendirme
sayis1 olan 780 degerlendirme sayisiyla Tavlama Benzetimi (SA) algoritmasi, Geem
(2009) ve Ezzeldin vd. (2014)’nin c¢alismasi disindaki diger caligsmalardan daha az
degerlendirme ile sonuca basarili bir sekilde ulasmistir. Optimizasyon sonucunda
kullanilan GA, ABC, PSO, HS, ACO, BBO, SA, DE, IWO algoritmalarin tamamiyla
diigiim noktasinda ayni basin¢ degerine, borularda da aym1 hiz, debi ve ayni cap
degerine ulagilmistir. Ulasilan basing, hiz, debi ve cap degerleri Cizelge 4.1° de

sunulmustur.

Daha once su dagitim sebekelerinin optimizasyonunda kullanilmayan BBO ve
IWO algoritmalarinin sonuglar1 incelendiginde; iki algoritma ile 419 000 birim maliyet
olan en diisilk maliyete ulastiklar1 goriilmektedir. BBO algoritmasi optimum maliyete 9
500 degerlendirme sayist ve 4 saniye siire ile ulasmistir. Benzer sekilde WO
algoritmas1 da 1 950 degerlendirme sayis1 ve 10 saniye sonucunda optimum maliyete
ulasmigtir. Bu degerler diisiintildiiglinde kullanimlar1 yaygin olan diger bircok

algoritmadan ¢ok basarili performans gosterdikleri agikca goriilmektedir.

Ayrica su dagitim sebeke optimizasyonun da kullanimi yaygin olmayan ABC
algoritmasinin sonuglarina bakildiginda 32 ar1 (16 isci art + 16 gozcii ar1), limit
degeri=256 ve toplam 1 000 iterasyonda gergeklesen optimizasyonla 73. iterasyonda
419 000 birim maliyete amag¢ fonksiyonunu 16+(16+16) x73=2 352 kez caligtirarak
ulagmistir. Yilmaz (2015) ve Yilmaz vd. (2020) 34 ar1 (17 is¢i ar1 + 17 gdzcii ar1), limit
degeri=272 ve toplam 1 000 iterasyonda gergeklesen optimizasyonla 84. iterasyonda
429 000 birim maliyete amag¢ fonksiyonunu 17+(17+17) x84=2 873 kez c¢alistirarak
ulagsmistir. Mevcut calismada ABC yontemiyle daha az degerlendirme sayisiyla daha
diisiik maliyet degerine ulasilmistir (Cizelge 4.2). Mevcut ¢alismada ABC yonteminin
onceki ¢aligmalardan degerlendirme sayis1 bakimindan daha iyi sonug¢ vermesi uygun

kontrol parametrelerinin secilmesi ile, maliyet bakimindan daha diisiik bir sonuca
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varmast MATLAB programinin diger yazilim programlarindan daha efektif calistiginm

diistindiirmektedir.
4.3. Hanoi Sehir Sebekesi Maliyet Optimizasyonu

Hanoi Sehir sebekesi 9 farklt metasezgisel algoritma kullanilarak Epanet-
MATLAB ara¢ seti yardimiyla MATLAB programinda optimizasyon islemi
gerceklestirildi. Her bir algoritma ile yapilan optimizasyon sonuglart bu boliimde

sunulmustur.

4.3.1. Genetik Algoritma (GA) ile Maliyet Optimizasyonu

9 «10° Genetik Algoritma (GA)
T T T T T T T T T
85 a
8 - -
3
= 75 a
=
7 - -
6.5 a
X: 66
Y: 6.081e+06
6 1 1 1 1 1 1 . 1 Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
iterasyon

Sekil 4. 11. Hanoi sehir sebekesi i¢cin GA’ya ait maliyet degisimi

GA ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden; ¢aprazlama
orani (Pc) 0.70, mutasyon oram1 (Pm) 0.8, popiilasyon sayisi (nPop) 2 000 ve se¢im
yontemi olarak rulet tekerlegi secilmistir. Toplam 100 iterasyonda gerceklesen
optimizasyonda 66. iterasyonda optimum maliyet degerine (6.081x106 $) ulasilmistir.
Optimum maliyet degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonu 66x2 000=132 000 kez

calistirllmistir.
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Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.11°de;
boru ¢ap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir

4.3.2. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmas1 ile Maliyet

Optimizasyonu

«10° Particle Swarm Optimization (PSO)

T T

Maliyet

X: 633
Y: 6.081e+06
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

iterasyon

Sekil 4. 12. Hanoi sehir sebekesi icin PSO’ ya ait maliyet degisimi

PSO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
atalet agirlig1 (w) 1, bilissel 6grenme katsayis1 (C1) 2.78, sosyal 6grenme katsayisi (C2)
2.5, pargacik maksimum hiz ve minimum hiz vektorii sirasiyla 2.0 ve -2.0 (VelMax,
VelMin) ve popiilasyon sayisi (nPop) 500 olarak secilmistir. Toplam 1 000 iterasyonda
gerceklesen optimizasyon isleminde 76. iterasyonda optimum maliyet degerine
(6.081x106 $) ulasilmistir. Optimum maliyet degerine ulasana kadar amag fonksiyonu

683x500=341 500 kez ¢alistirilmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.12°de;
boru ¢ap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir
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4.3.3. Yapay Ar Koloni Algoritmasi (ABC) ile Maliyet Optimizasyonu

ABC algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
toplam ar1 sayis1 (gozcii ar1 + is¢i ar1) 80+80=160, limit degeri (y * degisken sayist *
art sayist) 0.75x34x160=40 80 ve limit degerinin belirlenmesinde rol oynayan y
katsayist 0.75 olarak alinmistir. Optimizasyon toplam 1 000 iterasyonda (MaxlIt)
gerceklesip, optimum maliyet degerine (6.081x106 $) 76. iterasyonda ulasiimistir.
Boylece algoritma optimum maliyet degerine ulasana kadar amag¢ fonksiyonunu

toplamda 80+76x(80+80) =12 240 kez calistirmistir.

T T

%108 Artificial Bee Colony (ABC)
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Sekil 4. 13. Hanoi sehir sebekesi icin ABC’ye ait maliyet degisimi
Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.13’te;
boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’
te gosterilmektedir.

4.3.4. Armoni Arama (HS) algoritmasi ile Maliyet Optimizasyonu

HS algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;

armoni bellegi kapasitesi (HMS) 40, armoni bellegini dikkate alma oran1 (HMCR) 0.95,
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tonlama ayar1 (PAR) 0.25, perde (bant) genisligi FW=0.02x(VarMax-VarMin) ve bant
genisligi azaltma oran1 (FW_damp) 0.995 olarak alinmistir. Toplam 22 000 iterasyonda
(MaxIt) gerceklesen optimizasyon isleminde 569. iterasyonda optimum maliyet
degerine (6.081x10° $) ulasilmustir. Boylece algoritma optimum maliyet degerine

ulasana kadar amag fonksiyonunu toplamda 569x40 = 22 760 kez ¢alistirmistir.

%10° Harmony Search (HS)
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Sekil 4. 14. Hanoi sehir sebekesi i¢in HS’ye ait maliyet degisimi

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.14’te;
boru capi, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir.

4.3.5. Karinca koloni optimizasyon (ACQO) algoritmas1 ile Maliyet

Optimizasyonu

ACO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
karinca sayisi (nPop) 200, feromon katsayisi (o) 1, buharlagsma parametresi (p) 0.95 ve
sezgisel katsayr (f) 1 alinmistir. Toplamda 1 000 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen

optimizasyon isleminde 646. Iterasyonda optimum maliyet degerine (6.081x10° $)
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ulagilmistir. Bdylece algoritma optimum maliyet degerine ulasana kadar amag

fonksiyonunu toplamda 646x200=129 200 kez ¢alistirmastir.

«10° Ant Colony optimization (ACO)
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Sekil 4. 15. Hanoi sehir sebekesi i¢in ACO’ya ait maliyet degisimi

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.15°te;
boru ¢api, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir.

4.3.6. Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmasi ile Maliyet Optimizasyonu

DE algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
caprazlama oran1 (CR) 0.95, popiilasyon sayist (nPop) 100 olarak secilmis. Toplamda 1
000 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen optimizasyon isleminde 315. iterasyonda optimum
maliyet degerine (6.081x10° $) ulasilmistir. Bdylece algoritma optimum maliyet

degerine ulagana kadar toplamda 315x100=31 500 kez ¢alistirilmastir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.16’da;
boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir.
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» x10° Differantial evolution (DE)
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Sekil 4. 16. Hanoi sehir sebekesi igin DE’e ait maliyet degisimi

4.3.7. Biyo-cografya Esash Optimizasyon (BBO) Algoritmasi ile Maliyet

Optimizasyonu

BBO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
popiilasyon sayis1 (nPop) 1 000, go¢ orant (n) O ile 1 araliinda rastgele bir deger,
gogmenlik oran1 (A) 1- p, mutasyon orani (m;) 0.95 sec¢ilmis diger parametreler tanimli
esitlikler kullanilarak elde edilmistir. Toplamda 250 iterasyonda (MaxlIt) gerceklesen
optimizasyon isleminde 166. iterasyonda optimum maliyet degerine (6.081x10° $)
ulagilmistir. BOylece algoritma optimum maliyet degerine ulasincaya kadar amag

fonksiyonunu toplamda 1 000x166=166 000 kez calistirmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.17°de;
boru ¢api, borulardaki hiz, debi ve diigiim noktalarindaki basing degerleri Cizelge 4.3’

te gosterilmektedir.
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«10° Biogeography-based optimization (BBO)
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Sekil 4. 17. Hanoi sehir sebekesi i¢in BBO’ya ait maliyet degisimi

4.3.8. Tavlama Benzetimi Algoritmasi (SA) ile Maliyet Optimizasyonu

SA algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
baslangi¢ sicaklik degeri (To) 0.1, sicaklik azaltma orami (a) 0.99, popiilasyon sayisi
(nPop) 30 olarak alinmistir. Toplam 100 iterasyonda (MaxIt) ger¢eklesen optimizasyon
isleminde 57. iterasyonda optimum sebeke maliyetine (6.081x10° $) ulasilmistir.
Boylece optimum maliyete ulasincaya kadar algoritma amag fonksiyonunu 57x30=1

710 kez galigtirmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil
4.18’de; boru capi, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri

Cizelge 4.3’te gosterilmektedir.
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«10°8 Simulated Annealing (SA)
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Sekil 4. 18. Hanoi schir sebekesi icin SA’ya ait maliyet degisimi

4.3.9. istilac Ot Optimizasyon algoritmasi (IWO) ile Maliyet

Optimizasyonu

IWO algoritmasi ile yapilan optimizasyon isleminde kontrol parametrelerinden;
maksimum ve minimum tohum sayist (Smax, Smin) sirastyla 25 ve 15, baglangi¢ standart
sapma degeri (Ginitial) 0.75, finaldeki standart sapma degeri (Gfinal) 0.001 ve popiilasyon
sayist (nPop) 150 olarak alinmistir. Toplam 150 iterasyonda (MaxIt) gerceklesen
optimizasyon isleminde 81. iterasyonda optimum sebeke maliyetine (6.081x10° $)
ulasilmigtir. Boylece optimum maliyete ulasincaya kadar algoritma amag¢ fonksiyonunu

81x150=12 150 kez ¢alistirmistir.

Optimizasyon sonucunda maliyetin iterasyonlar boyunca degisimi Sekil 4.19°
da; boru cap1, borulardaki hiz, debi ve diiglim noktalarindaki basing degerleri Cizelge

4.3’ te gosterilmektedir.
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%108 invasive Weed Optimization (IWO)
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Sekil 4. 19. Hanoi sehir sebekesi igin IWO’ya ait maliyet degisimi

Cizelge 4. 3. Hanoi sehir sebekesinin GA, ABC, PSO, HS, ACO, DE, BBO, SA ve IWO algoritmalari ile
optimizasyon sonucunda elde edilen sonug degerleri

Boru numarast  Diigiim noktasi Basin¢ (m) Debi (m3/h) Hiz (m/s) Cap (mm)
P-1 J-1 97 19 940.0 6.83 1016
P-2 ]2 62 19 050.0 6.53 1016
P-3 13 57 8010.8 2.74 1016
P-4 J-4 51 7 880.8 2.70 1016
P-5 J-5 45 7 155.8 2.45 1016
P-6 J-6 43 6 150.8 2.11 1016
P-7 1-7 42 4800.8 1.64 1016
P-8 J-8 40 4250.8 1.46 1016
P-9 J-9 39 3725.8 1.28 1016
P-10 J-10 38 2 000.0 1.22 762
P-11 J-11 34 1 500.0 1.43 609.6
P-12 J-12 30 940.0 0.89 609.6
P-13 J-13 36 1200.8 1.65 508
P-14 J-14 34 585.8 1.25 406.4
P-15 J-15 31 305.8 1.16 304.8
P-16 J-16 33 119.5 0.45 304.8
P-17 J-17 50 984.5 2.11 406.4
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Cizelge 4. 3. Hanoi sehir sebekesinin GA, ABC, PSO, HS, ACO, DE, BBO, SA ve IWO algoritmalari ile
optimizasyon sonucunda elde edilen sonug degerleri (devami)

P-18 J-18 55 23295 2.22 609.6
P-19 J-19 51 2389.5 3.27 508
P-20 J-20 41 7799.7 2.67 1016
P-21 J-21 36 1415.0 1.94 508
P-22 J-22 45 485.0 1.85 304.8
P-23 J-23 39 5109.7 1.75 1016
P-24 J-24 35 3468.7 2.11 762
P-25 J-25 32 2648.7 1.61 762
P-26 J-26 31 -1 154.7 1.58 508
P-27 J-27 39 -254.7 0.97 304.8
P-28 J-28 30 115.3 0.44 304.8
P-29 J-29 30 596.0 1.28 406.4
P-30 J-30 31 306.0 1.16 304.8
P-31 J-31 33 -54.0 0.21 304.8
P-32 J-32 0 -414.0 0.89 406.4
P-33 519.0 1.11 406.4
P-34 1324.0 1.26 609.6
Diameter Pressure ‘ g *
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Sekil 4. 20. Hanoi sehir sebekesinin GA, ABC, PSO, HS, ACO, DE, BBO, SA ve IWO algoritmalari ile
optimizasyon sonucunda elde edilen ¢ap degerleri ile yapilan Epanet tasarimi
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Hanoi sehir sebekesinin GA, PSO, ABC, HS, ACO, DE, BBO, SA ve IWO
algoritmalar1 ile optimizasyonu sonucunda her boru i¢in ayni ¢ap degerine ulasilmistir.
Sekil 2.3’de baslangi¢ tasarimi yapilan sebekenin elde edilen yeni ¢ap degerleri
tanimlandiktan sonra simiilasyon islemi yapilmistir. Simiilasyon islemi sonrasi diigim
noktasindaki basing degerleri sekil 4.20°de gosterilmektedir. Bu basing degerlerinin
MATLAB programinda elde edilen basinglar ile ayni oldugu ve optimizasyon sirasinda
eklenen diigiim noktasindaki minimum 30 m basing kosuluna uyarak optimizasyon
isleminin yapildig1 goriilmektedir.

Cizelge 4. 4. Hanoi schir sebekesi i¢in kullanilan algoritmalarin maliyet, degerlendirme sayisi ve
optimizasyon siiresi

Toplam dOeRtei;I;um

Cahsma Yéntem M.al.iyet ] Degerlendirme optimizilsyo. ulagsma

(birimx10° $)  sayis1 noosiresi Lo

(sammiye) (saniye)

Vasan ve Simonovic

(2010) DE 6.195 56 201

Afshar ve Marino (2005) GA 6.140 23 000

Cisty (2010) GA-LP 6.057 1 655

Jinesh Babu ve

vijayalakshmi (2013) rS0-Gagro.117 F -y

Cunha ve Ribeiro (2004) TA 6.056 -

Cunha ve Sousa (1999) SA 6.056 53 000

Geem (2009) PSO-HA 6.081 17 980

Mohan ve Jinesh Babu

(2009) STA 6.701 70

Zheng vd. (2011) DE 6.081 6 660

Zheng vd. (2012) DE 6.081 63 700

Zheng vd. (2013) DE 6.081 60 532

Perelman ve ostfeld

(2007) CE 6.080 97 000

Suribabu (2010) DE 6.081 48 724

Savic ve Walter (1997) GA 6.195 106

Sedki ve Ouazar (2012) PSO-DE  6.081 40 200

Suribabu (2012) STA 6.232 259

Tospornsampan vd.

(205’7) P SA 6.026 -

Suribabu ve Neelakantan

(2006) PSO 6.081 6 600

Yilmaz (2015) ABC 6.112 128 775

Yilmaz (2015) PSO 6.355 354 500

Yilmaz (2015) GA 6.192 104 210

Kahraman ve Ozdaglar

2000 & GA 6.062 -

Yilmaz vd. (2020) ABC 6.123 175 385
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Cizelge 4. 4. Hanoi schir sebekesi i¢in kullanilan algoritmalarin maliyet, degerlendirme sayisi ve
optimizasyon siiresi (devami)

Mevcut ¢calisma GA 6.081 132 000 420 278
Mevcut ¢calisma PSO 6.081 341 500 400 253
Mevcut calisma HS 6.081 22760 1320 34
Mevcut calisma ABC 6.081 12 240 235 20
Mevcut ¢calisma ACO 6.081 129 200 544 351
Mevcut calisma DE 6.081 31500 202 65
Mevcut ¢calisma BBO 6.081 127 000 447 227
Mevcut calisma SA 6.081 1710 210 120
Mevcut calisma IWO 6.081 12150 900 486

GA: Genetik algoritma PSO: Pargacik siirii optimizasyonu

LP: Lineer programlama ABC: Yapa ar1 koloni algoritmasi

SA: Tavlama benzetimi HA: Harmoni arama

STA: Sezgisel esaslt algoritma DE: Diferansiyel evrim

CE: Capraz entropi TA: Tabu arama

ACO: Karinca koloni optimizasyon BBO: Biyo-cografya esasli optimizasyon

IWO: Istilaci ot optimizasyon algoritmasi

4.4. Hanoi Sehir Sebekesinin Optimizasyonunda Kullanilan Algoritmalarin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Hanoi sehir sebekesinin metasezgisel optimizasyon metotlar1 ile yliriitiilen
maliyet optimizasyon ¢alismalar1 incelendiginde, ayni sinirlayicilar altinda bulunan en
diisiik maliyet degeri Tospornsampan vd. (2007) tarafindan 6.026x10° $ olarak elde
edilmistir (Cizelge 3.5). Bu yiiksek lisans tez calismasinda da optimizasyon isleminde
kullanilan GA, ABC, HS, ACO, DE, BBO, SA, IWO algoritmalar1 ile 6.081x10°$ ve
PSO algoritmast ile 6.171x10° $ maliyet degerine ulasilmustir. Kullanilan algoritmalarin
performanslarinin ~ karsilastirilmast  i¢in  toplam  degerlendirme  sayilari,
optimizasyonlarin ylriitiilme siireleri ve optimum maliyet degerine ulagma siireleri
hesaplanmis ve Cizelge 4.4’ de sunulmustur. Elde edilen maliyet degeri Yilmaz
(2015)’in ABC, PSO ve GA ile elde ettigi sirasiyla 6.112x10° $, 6.355x10° §$,
6.192x10° $, Yilmaz vd. (2020)’m elde ettigi 6.112x10° $, Suribabu (2012)’ nun elde
ettigi 6.232x10° $, Mohan ve Jinesh Babu (2009)’un elde ettigi 6.701x10° $, Vasan ve
Simonovic (2010)’in elde ettigi 6.195x10% $, Afshar ve Marino (2005)’in elde ettigi
6.140x10° $, Jinesh Babu ve Vijayalakshmi (2013)’nin elde ettigi 6.117x10° $, ve Savic
ve Walter (1997)’1n elde ettigi 6.195x10° $ maliyet degerinden daha diisiik maliyet
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degerine PSO algoritmas1 disindaki diger algoritmalarla ulagilmistir. Yapilan caligmalar
incelendiginde Tospornsampan vd. (2007) SA yontemi ile 6.026x10° $, Cunha ve
Ribeiro (2004) TA yéntemi ile 6.056x10° $, Kahraman ve Ozdaglar (2004) GA yéntemi
ile 6.062x10° $ ve Cisty (2010) GA-LP yéntemi ile 6.056x106 $ maliyet degeriyle
mevcut ¢calismadan az farkla daha diisiik maliyet degerine ulastiklar1 goriilmektedir. Bu
caligmalarin degerlendirme sayilarina bakildigi zaman Cisty (2010)’nin GA-LP hibrit
caligmast ile 1 655 degerlendirme sayisiyla sonuca ulastigi goriilmektedir. Alperovits ve
Shamir sebekesinde Geem (2009)’in PSO-HS algoritmalarinin hibrit bir sekilde
caligmastyla 204 degerlendirmeyle ulasildigi da géz Oniine alindiginda algoritmalarin
hibrit calismalarinin tek baslarina kullanilmalarindan hem ulastiklar1 maliyet degeri hem
de sonuca ulasana kadar yiiriitiilen degerlendirme sayilar1 bakimindan daha basarili

performans sergiledigi diistiniilmektedir.

Mevcut calismada kullanilan ydntemlerin sonuglar1 incelendiginde en iyi
degerlendirme sayisi ile SA yontemi 6.081x10° $ maliyete 1 710 degerlendirme sayisi
ve 120 saniye sonra ulagmistir. Hanoi sehir sebekesi Alperovits ve Shamir sebekesinden
daha biiyiik bir sebeke oldugu i¢in optimizasyon siireleri artmistir. Alperovits ve Shamir
sebekesinde oldugu gibi optimum maliyete en kisa siirede ABC yontemiyle 20 saniyede
12,240 degerlendirme sayisiyla ulasilmistir. ABC yontemiyle Yilmaz vd. (2020)
6.123x10° $ maliyete 175 385 degerlendirme sayis;, Yilmaz (2015) 6.112x10° $
maliyete 128 775 degerlendirme sayisiyla ulastigi goriilmektedir. Mevcut calismada
ABC yontemiyle daha diisiik maliyet degerine daha az degerlendirme sayisiyla
ulasgilmistir. Optimizasyon sonucunda PSO, ABC, GA, HS, ACO, SA, BBO, IWO, DE
algoritmalari ile diigiim noktasinda ayni basing degerine, borularda ayni hiz, debi ve ¢ap

degerlerine ulagilmistir (Cizelge 4.3).

Daha 6nce su dagitim sebekelerinin optimizasyonunda kullanilmayan BBO ve
IWO algoritmalarinin Hanoi sehir sebekesi sonuclar1 incelendiginde; iki algoritma ile
6.081x10° $ maliyete ulastiklar1 goriilmektedir. BBO algoritmasi optimum maliyete
127,000 degerlendirme sayis1 ve 227 saniye siire ile ulagsmistir. Benzer sekilde IWO
algoritmasi da 12,150 degerlendirme sayis1 ve 486 saniye sonucunda optimum maliyete

ulagmistir. Bu degerler diisiiniildiigiinde Alperovits ve Shamir sebekesinde oldugu gibi
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Hanoi sehir sebekesinde de literatiirde kullanimlar1 yaygin olan bir¢ok ydntemden

basarili sonuglar elde ettikleri goriilmektedir.

Su dagitim sebeke optimizasyonunda kullanimi yaygin olmayan ABC
algoritmasinin Hanoi sehir sebekesi i¢in performansi incelendiginde 160 ar1 (80 is¢i ar1
+ 80 goOzcli ar1), limit degeri=4 080 ve toplam 1 000 iterasyonda gergeklesen
optimizasyonla 76. iterasyonda 6.081x10° $ maliyete amag fonksiyonunu 80+(80+80)
x76=12 240 kez calistirarak ulagsmistir. Yilmaz (2015) 170 ar1 (85 is¢i ar1 + 85 gozcii
ar1), limit degeri=4 335 ve toplam 1 000 iterasyonda ger¢eklesen optimizasyonla 757.
iterasyonda 6.112x10° $ maliyete amag fonksiyonunu 85+(85+85) x757=128 775 kez
calistirarak ulagmistir. Yilmaz vd. (2020) 70 ar1 (35 is¢i ar1 + 35 gozcii ar1), limit
degeri=1 785 ve toplam 10 000 iterasyonda gerceklesen optimizasyonla 757.
iterasyonda 6.123x10° $ maliyete ama¢ fonksiyonunu 35+(35+35) x2 505=175 385 kez
calistirarak ulasmistir. Mevcut calisma yukarda bahsedilen iki calismadan daha az

degerlendirme sayisi ile daha diisiik bir maliyet elde etmistir.

93



4. BULGULAR VE TARTISMA

94



Veli BATMAZ

5. SONUC VE ONERILER

Tez c¢alismasinin bu asamasinda varilan sonucglar ve konu ile ilgili bagka

calismalara katki saglamak i¢in dneriler boliimlerine yer verilmistir.

5.1. Sonuc¢

Su dagitim sebekelerinin  metasezgisel yontemlerle optimizasyonunun
arastirildigr bu yiiksek lisans tez c¢alismasinda arastirmacilar tarafindan birer test
sebekesi haline gelen Alperovits ve Shamir ile Hanoi sehir sebekeleri ABC, PSO, GA,
HS, DE, ACO, BBO, SA, IWO algoritmalari ile optimize edildi. Optimizasyon islemi
Epanet ara¢ setinin MATLAB yazilim programi ile kullanilmas1 suretiyle
gerceklestirildi. Epanet’ te rastgele baslangic ¢cap degerleri ile yapilan sebeke tasarim
verileri, ara¢ seti yardimiyla bagarili bir sekilde MATLAB ortamina aktarilip mevcut
yontemlerle optimizasyon islemi gergeklestirildi. Yapilan ¢aligmalarla sebeke hidrolik
verilerinin algoritma igerisine yerlestirilmesi yerine Epanet ortaminda arag seti
yardimiyla MATLAB ortamina aktarilmasi biiyiilk sebeke optimizasyonunda zaman
acisindan 6nemli bir avantaj saglamakta ve olusabilecek karisikliklar: engellemektedir.
Matlab ortaminda gerceklestirilen optimizasyon islemi algoritmalarin kontrol
parametrelerini degistirmek suretiyle her biri i¢cin en az 50 farkli kombinasyon
denenerek optimum sonuglar bu tez ¢alismasinda sunulmustur. Alperovits ve Shamir
sebeke optimizasyonu sonucunda kullanilan biitiin algoritmalarla bu vakte kadar ayni
sinirlayicilar altinda elde edilmis en diisiik maliyet degeri olan 419,000 birim maliyete
ulagildi. Ulagilan bu maliyet degeriyle (419 000 birim) Yilmaz (2015)’1n elde ettigi 429
000 birim, Yilmaz vd. (2020)’1n elde ettigi 429 000 birim, Suribabu (2012)’ un elde
ettigi 420 000 birim, Mohan ve Jinesh Babu (2009)’un elde ettigi 445 000 birim, Cunha
ve Ribeiro (2004)’nun elde ettigi 420,000 birim ve Alperovits ve Shamir (1977)’in elde
ettigi 497,525 birim maliyet degerinden daha diisiik maliyet degerine ulasilmistir.
Hanoi sehir sebeke optimizasyonu sonucunda 6.081x10° $ maliyet degerine ulasildi.
Ulasilan bu sonugla Yilmaz (2015)’in ABC, PSO ve GA ile elde ettigi sirasiyla
6.112x10° $, 6.355x10°$, 6.192x10° $, Yilmaz vd. (2020)’nin elde ettigi 6.112x10° §,
Suribabu (2012)’ nun elde ettigi 6.232x10° $, Mohan ve Jinesh Babu (2009)’nun elde
ettigi 6.701x10° $, Vasan ve Simonovic (2010)’in elde ettigi 6.195x10° $, Afshar ve
Marino (2005)’nun elde ettigi 6.140x10° $, Jinesh Babu ve Vijayalakshmi (2013)’nin
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elde ettigi 6.117x10° $, ve Savic ve Walter (1997)1n elde ettigi 6.195x10° $ maliyet
degerinden daha diisiik maliyet degerine (6.081x106 $) ulasilmistir. Genel olarak biitiin
algoritmalarin  problemin yapisina ve algoritma yapisina en uygun kontrol
parametrelerinin tespit edilmesi sonucunda basarili sonuglar verebilecegi kanaatine
varilmistir. Bu da problem yapisi, algoritma yapist ve kontrol parametre degerleri
arasindaki iligkiyi tespit etmek icin detayli caligmalarin yapilmasi gerektigini

gostermektedir.

Su dagitim sebeke optimizasyonunda kullanimi yaygin olmayan ABC
algoritmasinin performans: incelendiginde Alperovits ve Shamir ve Hanoi sehir
sebekesinde Yilmaz (2015) ve Yilmaz vd. (2020)’nin daha once elde -ettikleri
maliyetlerden daha diisiik maliyetleri daha az degerlendirme sayisi ile elde ederek
literatiire katki saglanmistir. Ayrica daha oOnce su dagitim sebekelerinin
optimizasyonunda kullanimlarina rastlanilmayan BBO ve IWO algoritmalari ile her iki
sebeke optimize edilip sonuglar sunulmustur. Bu c¢alisma ile BBO ve IWO

algoritmalariin su dagitim sebekelerinde kullanilabilecegi gosterilmistir.
5.2. Oneriler

Bu tez ¢aligmasi ile optimize edilen Alperovits ve Shamir sebekesi ile Hanoi
sehir sebekesinde sadece boru ¢ap degerleri minimize edilmek suretiyle optimizasyon
islemi gergeklestirildi. Ancak su dagitim sebeke sistemlerinde boru maliyeti haricinde
isletme maliyeti, proje iscilik maliyeti vb. maliyetlerde bulunmaktadir. Bu yilizden
sistemin toplam maliyetine etki eden tiim parametrelerin ayni anda optimizasyon
islemine tabi tutulmasi gercege daha yakin olur. Marios Kyriakou ve Demetrios Eliades
tarafindan gelistirilen Epanet-MATLAB arag¢ seti yardimiyla boru ¢ap1 yaninda diger

bilesenlerin de optimizasyonu gerceklestirilebilir.

Optimizasyon isleminde kullanilan algoritmalarin ayni kontrol parametreleri
altinda farkli sebekelerde ayni performansi sergilemedikleri gézlemlendi. Sebeke yapisi
ile algoritma kontrol parametreleri arasindaki iliskiyi tespit etmek ic¢in g¢alismalar
yapilabilir. Genel anlamda sezgisel algoritmalarin basarili sonuglar verdigi anlasildi
ancak biiylikk ve karmasik sebekelerde optimum sonuca ulasmanin saatler almasi

diistiniilmektedir. Algoritmalarin birlikte kullanilmasinin (hibrit) daha az degerlendirme
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sayis1 ile sonuca ulastiklar1 goriilmektedir. Bu yilizden algoritmalar hibrit olarak

kullanilarak performanslari1 gergek sebeke iizerinde test edilebilir.

Ulkemizde niifusun artmasindan dolay: sehirler her gecen giin genislemekte ve
yeni toplu yerlesim yerleri insa edilmektedir. Ozellikle suyun yetersiz oldugu bolgelerde
yeni kurulan yerlesim yerlerine insa edilecek su dagitim sebekeleri mevcut ¢alismadaki
metasezgisel optimizasyon yontemleri ile optimize edilerek ihtiya¢ duyulan su optimum
maliyetli sebeke ile iletimi saglanabilir. Ayrica daha Once insa edilen sebekeler de

optimize edilerek revize edilebilir.
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OZGECMIS

Veli BATMAZ, ilk ve orta okulu Bingdl’de, lise egitimini Diyarbakir’da
tamamlad1. 2016 yilinda Firat Universitesi Mithendislik ve Mimarlik Fakiiltesi Insaat
Miihendisligi Boliimiinden mezun olarak lisans egitimini tamamladi. 2019 yilinda Dicle
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Insaat Miihendisligi Boliimii Hidrolik ve Su
Kaynaklar1 Miihendisligi ABD’de tezli yiiksek lisans egitimine basladi. Su dagitim
sebekelerinin metasezgisel metotlarla optimizasyonu konulu tez g¢alismasi ile 2021

yilinda yiiksek lisans egitimini tamamladi.
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