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Arazi toplulastirmasi projelerinin basarisini dogrudan etkileyen en 6nemli adim olan
blok dagiiminda bir¢ok faktoriin dikkate alinmasi gerekmektedir. Blok dagitimi
karmasik, uzun zaman alan islemdir ve biiyiik 6l¢clide dagitimi yapan kisinin bilgi ve
tecriibesine baghdir. Bu sorunlar dagitim islemi icin yeni yontemler gelistirilmesi
ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu ylizden blok dagitimi i¢in yoneylem arastirma teknikleri,
blok 6ncelikli model, mekansal karar destek sistemleri, genetik algoritma ve hibrit
dagitim yontemleri gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismada; dagitim islemi i¢in 6nemli
bir sorun olan blok dengelemesi ihtiyacim ortadan kaldiran bir dagitim yontemi
onerilmistir. Dagitim, dengeli ulastirma problemi olarak ele alinmis ve tek amacli genetik
algoritma kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yontemde blok dengelemesi problemine
odaklanilmistir. Bu yiizden dagitim tek bir amag¢ fonksiyonuna gore yapilmistir.
Calismada Burdur Golhisar Arazi Toplulastirma Projesi Evciler koéyli verileri
kullanilmistir. Bu yonteme gore yapilan uygulama sonuglar1 ile proje sonuglari
karsilastirilmistir. Uygulama sonucunda bloklarda eksiklik ya da fazlalik olusmamistir
ve blok dengelemesi yapilmamistir. Sonug¢ olarak genetik algoritma ydnteminde
toplulastirma orani % 27’den % 41’e yiikselmistir.

Using Single-objective Genetic Algorithm for Land Consolidation Distribution Process
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ABSTRACT

Many factors must be considered in block distribution, which is the most important step
that directly affects on the success of land consolidation projects. Block distribution is a
complex, long time-consuming process and largely depends on the knowledge and
experience of the person who do the block distribution. These problems revealed the
need to develop new methods for the distribution process. Therefore, operations
research techniques, block priority model, spatial decision support systems, genetic
algorithm and hybrid distribution methods were tried to be developed for block
distribution. In this study; a distribution method that eliminates the need for block
balancing, which is a major problem for the distribution process, was proposed.
Distribution was considered as a balanced transportation problem and it was performed
using a single objective genetic algorithm. In addition, this method focuses on the
problem of block balancing. Therefore, the distribution was made according to a single
objective function. Evciler village data of Burdur Goélhisar Land Consolidation Project
were used in the study. The results of the new application made according to this method
and the original project were compared. It is seen that, there was no deficiency or
overage in the blocks and no block balancing was made. As a result, the consolidation
rate has increased from 27% to 41% using Genetic Algorithm method.
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1. GIRIS

Diinya niifusundaki artis kit kaynak olan tarim
arazilerinin siirdiirtlebilir bir sekilde kullaniminin
Onemini her gecen giin daha da arttirmaktadir.
Yasanilan iklim degisiklikleri, erozyon, ¢éllesme vb.
ektilerden dolay1 tarim arazileri iizerindeki baski
giderek artmaktadir (Go¢men Dingbilek, 2012).

Artan diinya nifusunun  ihtiyaglarini
karsilayabilmek adina sinirlh miktardaki tarim
arazilerinin daha etkin sekilde kullanilabilmesi i¢in
birtakim onlemler alinmasi gerekir. Arazi
toplulastirmasit da bu onlemlerden bir tanesidir.
Ayrica arazi toplulastirmasi sayesinde pargalanmis,
sekilsiz tarim arazileri tarimsal mekanizasyona
uygun sekle getirilir. Boylece toplulastirma sonrasi,
parsellere ulasimda ve sekilsiz parselleri islerken
harcanandan daha az yakit harcanacak buna bagh
olarak karbon salinimi azaltilarak dogaya daha az
zarar verilecektir (Polat & Manavbasi, 2012).

Arazi toplulastirmasi birden fazla amacin
birlikte degerlendirilmesini gerektiren karmasik,
uzun zaman alan siiregtir. Blok dagitimi arazi
toplulastirmasimin en hassas asamasidir. Iyi yapilmis
bir blok dagitimi arazi toplulastirma projesinin
uygulanmasini kolaylastiracak ve arazi
toplulastirma projelerinin getirilerinden maksimum
sekilde faydalamilmasini  saglayacaktir.  Koti
yapilmis bir blok dagitimi ise arazi sahiplerinin
projeyi  kabullenmesini  zorlastiracagi  gibi
toplulastirmanin kadastro yenilemesinden ileri
gidememesine neden olacaktir.

Blok dagitimi iilkemizde arazi sahiplerinden
alinan tercihler dogrultusunda yapilmaktadir. Arazi
sahiplerinden ti¢ tercih alinmakta ve tiim arazi
sahipleri ilk  olarak  birinci  tercihlerine
yerlestirilmeye calismaktadir. Boylece birinci
tercihlerine yerlestirilemeyen arazi sahipleri ikinci
ve tclincl tercihlerine yerlestirilmesi
saglanmaktadir. Bu islemde karar vericinin rolii ¢ok
biiyiiktiir, karar verici yeterince deneyim sahibi
degilse dagitimda istenilen basar1 yakalanamaz.
Bunun yaninda ulasim mesafelerinin azaltilmasi,
toplulastirma oranin miimkin oldugunca yiiksek
olmasi gibi faktorler de gbz 6niine alinmalidir. Blok
dagitmimin bir diger zorlugu ise bloklarda
dagitmdan sonra fazlallk ya da eksikliklerin
kalmasidir.

Blok dagitiminda karar vericinin etkisini
ortadan kaldirip, zamani kisaltmak ve arazi
toplulastirmasinin amaglarina daha uygun dagitimi
gerceklestirmek icin bilimsel bir metotla dagitim
yapmak gerekmektedir. Bu konuda (Sisman, 2017)
tarafindan yapilan ¢alismada arazi toplulastirmada
dagitim isleminin ulastirma problemi olarak ele
alinip yoneylem arastirma teknikleri ile dagitim
problemine ¢6ziim aranmistir. (Ayranci, 2007)
calismasinda onerilen modelde de dagitim ulastirma
modeli olarak ele alinmis ve maliyet katsayisi
hesaplanirken ulastirma katsayisi, arazi sahiplerinin
tercihleri, parsellerin alanlar1 orani goéz Oniine
alinmistir.  Modelin ciftgi tercihlerini  yerine
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getirmedeki basarisi test edilmis ve gercek dagitima
gore daha iyi oldugu gorilmiistiir.

Mekansal karar destek sistemleri ve blok
oncelikli model kullanarak yapilan (Uyan, 2011)
calismada ise modelin sonuglari miilakat esash
model ve blok oncelikli modelle karsilastirilmistir.
Toplulastirma orani bakimindan en basarili model
mekansal karar destek sistemleri ile yapilan oldugu
gorilmiistiir.

Esnek yapisit ve biliyilk arama uzayinda hizh
sonuca ulasmasi bakimindan genetik algoritmada

arazi toplulastirmasinda sik¢a  kullanilmaya
baslanmistir. (Akkus, M. A,, Karagoz, O., ve Dulger, O.
2012) tarafindan yapilan c¢alismada arazi

toplulastirmas: dagitim islemi genetik algoritma
kullanilarak  gerceklestirilmistir  Bu modelde
isletmeler en biiylik parsellerinin oldugu bloga ve
sabit tesisler bulunduklar1 bloga atanarak baslangi¢
¢oziimi elde edilir. Baslangic ¢6ziimi genetik
algoritma kullanilarak iyilestirilir burada amag
fonksiyonu bloklardaki fazlalik ve eksiklikleri
minimum yapmaya yoneliktir. Baslangi¢ ¢6ziimiinde
blok doluluk orami %82 iken bu oran genetik
algoritma ile %99.7’ye ¢ikarilmistir. Gergek
dagitimda bu oran %97’dir.

Yine (Cay, T., Inceyol, Y., ve Ozbeyaz, A., 2015)
calismalarinda, otomatik blok dagitimi i¢in genetik
algoritma kullanilmasini 6nermislerdir. Bu modelde
kisitlar dikkate ahnmis ve dagitimin ciftei
tercihlerine gore gerceklestirilmesi amaglanmistir.
Modelde sabit tesisler ilk olarak bulunduklari
bloklara yerlestirilir ve dagitim islemi bu islemden
sonra gerceklestirilir.

Ayrica bulanik mantik tabanli ve birtakim hibrit
algoritmalar kullanilarak dagitimdaki sorunlarin
listesinden gelmek amaclanmistir. (Cay ve Iscan,
2011) calismalarinda arazi toplulastirmasi dagitim
islemi bulanik mantik kullanilarak yapilmistir.
Dagitimda isletmelerin en biiyiik parsellerinin ve en
biiyiik ikinci parsellerinin konumu, sabit tesisler,
parsellerin ~ dagihmi  kriterleri g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bu modelde blok dengelemesine
ihtiyac vardir. Yapilan dagitim blok 6ncelikli modelle
parsel sayisi, ortalama parsel biiyiikligi, kisi basina
disen ortalama parsel sayisi gibi Olciitlere gore
karsilastirilmis bulanik mantik tabanh dagitimin
daha avantajli oldugu anlasilmistir. Ciftci tercihlerini
saglama agisindan ise blok dncelikli modelin daha
iistiin oldugu gorilmustir. (Cay, T., Ertun, E., Hakl,
H., ve UGUZ, H. 2017) calismalarinda ise arazi
toplulastirma ¢alismalarinin en ¢ok zaman alan
asamasi olan dagitim icin bulanik mantik ve genetik
algoritma  kullanan  hibrit  bir  algoritma
onermislerdir. Bu ¢calismada tercihlere gore basari

orant %76.61 olarak bulunmus ve genetik
algoritmanin  dagitimda  kullanilabilir  oldugu
gosterilmistir.

Yapilan bu ¢alismalarin bir cogunda dagitimdan
sonra bloklarda fazlalik ya da eksiklikler meydana
gelmekte ve bunlar maniiel ya da bir algoritma
yardimi ile diizeltilmekte bu da dagiimi optimum
dagiimdan uzaklastirmaktadir.
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Cesitli amac¢ fonksiyonlarina goére en iyi blok
dagitmimi  bulma islemi bir optimizasyon
problemidir. Boyle diisiiniildiigiinde blok dagitimi,
glinlimiizde yaygin olarak kullanilan sezgisel
algoritmalardan biri olan genetik algoritma ile
yapilabilir. Genetik algoritma ¢oziimler kiimesinin
(popiilasyonun) cesitli evrimsel operatorler yardimi
ile istenilen amaca en uygun hale gelecek sekilde
evrilmesidir. Ayrica hemen hemen her optimizasyon
problemine uygulanabilmektedir.

Bu ¢alismada blok dagitimi bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmis ve optimizasyon islemi
genetik algoritma kullanilarak yapilmistir. Genetik
algoritmanin yapist blok dengelemesi ihtiyacini
ortadan kaldiracak sekilde probleme uyarlanmis ve
tek bir amaca goére dagitim gerceklestirilmistir.
(inceyol, 2014) tarafindan yapilan ¢ahsmada arazi
toplulastirmasi dagitim isleminde genetik algoritma
kullanilmakta ve dagiim sonrasi bir blok
dengelemesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sonucta
gercek dagitim verilerinde toplulastirma orani %22
iken genetik algoritma ile yapilan dagitimda bu orani
%26 blok oncelikli modelde ise %44 olmustur.
Isletmelerin koy merkezlerine olan uzakliklari
bakimindan karsilastirilmasinda ise miilakat esash
yontemde mesafelerin azaldif1 genetik algoritma
kullanilan yontemde ise bu mesafelerin arttigi
gozlenmistir.

2. YONTEM
2.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma evrimsel stireclerin taklit
edildigi arama ve optimizasyon algoritmasidir (Deb,
2001; Holland, 1992). Deterministik optimizasyon
algoritmalarina  goére;  karmasik  islemlerle
ugrastirmay1 gerektirmeme, hemen hemen her
probleme uygulanabilme, biiytik arama uzaylarinda
hizli sonuca varma gibi avantajlara sahiptir (Cunkas,
2006). Bu avantajlarindan dolayi giiniimiizde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Genetik algoritma evrimsel siireclerde oldugu
gibi secilim, caprazlama ve mutasyon sayesinde
arama uzayi icerisinde en iyi sonuca ulasir. Problemi

tanimlamak icin ise gen, kromozom (birey),
popiilasyon ve iterasyon (nesil) parametreleri
kullanilir. Genler problemimizi ifade etmede

kullanilan en kiiciik birimlerdir. Genlerin birlesimi
ile kromozomlar (bireyler) meydana gelir ve
kromozomlarin olusturdugu kiimeye ise popiilasyon
denir. Bu popiilasyon secilim, c¢aprazlama ve
mutasyona tabi tutularak bir cok nesil boyunca
arama uzayinda amaca en uygun bireyin bulunmasi
hedeflenir (Goldberg, 1989).

2.2.Genetik Algoritma Uygulama Adimlari

Genetik algoritmada ilk olarak probleme uygun
bir gen yapisi secimi yapilir. Problemin yapisina gore
genlerin yapisi da farkhlik géstermektedir. ikili
kodlama, permutasyon kodlama tam sayili kodlama,
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gercek degerli kodlama ve aga¢ kodlama gibi gen
cesitleri vardir. Ornegin ikili kodlama daha Kkiiciik
problemler icin kullanilirken gercek degerli kodlama
biiylik verileri islemeyi gerektiren problemlerde
kullanilir. Siralamanin énemli oldugu problemlerde
ise  permutasyon kodlama kullanilmaktadir.
Genlerden faydalanarak her biri problemin bir
¢ozimii olan kromozomlar olusturulur. Bu
kromozomlar ayni zamanda birey olarak da ifade
edilmektedir. Bireylerin yani ¢oziimlerin bir araya
gelmesi ile arama uzayinda en iyi sonuca ulasmamizi
saglayacak bir kiime (popiilasyon) olusturulur.
Genetik  algoritmanin  genel  uygulama
prosediirii asagida Sekil 1'de gosterildigi gibidir.

Hayir Evet

Sekil 1. Genetik Algoritma Islem Adimlari (Anonim,
2017)

Genetik
sekildedir:
1- Problemin birden fazla ¢éziimiinden olusan ilk
popiilasyon, problemin kisitlarina uygun olarak
rastgele iretilir. Popiilasyon kiiciik tutulursa arama
uzayinda  kisith  bir  boélgeden  aramaya
baslanacagindan optimuma ulasmak zaman
alacaktir. Biiyik popilasyon ise islem yikiini
arttiracak ve algoritmanin yavaslamasina neden
olacaktir.

2- Popiilasyondaki her bireyin uygunluk degeri
hesaplanir. Uygunluk degeri problemde belirtilen
amaca ne kadar yaklasildiginin bir olgitidir.
Popiilasyon hesaplanan bu uygunluk degerleri
dogrultusunda evrilir.

3- Olusturulan popiilasyondan yeni bir nesil
iiretilmesi i¢in popiilasyon bir secilim islemine tabi
tutulur. Bunun icin ¢esitli yontemler mevcuttur en
yaygin kullanilanlari rulet ¢arki, elitizm ve turnuva
secilim yontemidir.

Bu c¢alismada da kullanilan rulet c¢arki
yonteminde bireylerin uygunluk degerleri toplam
uygunluk degerine boéliinerek Tablo 1’de goriildiigi
gibi olasilik degerleri hesaplanir. Daha sonra
birikimli olasiik degerleri bulunur. Minimumu
bulmayr hedefleyen problemlerde yukaridaki
islemler amac¢ fonksiyonunun negatif isaretlisi
alinarak yapilir (Karaboga, 2017).

algoritmanin islem adimlarn su
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Tablo 1. Bireylerin Uygunluk Degerleri ve Secim
Olasiliklari (Erogluy, 2018)

Kromozom U%%lgeﬂrlilk Olasilik B(;T:;?lll
1 7 %43.75 %43.75
2 3 %18.75 %62.50
3 1 %¢6.25 %68.75
4 5 %31.25 %100
Toplam 16 %100

Secim i¢in popiilasyon sayisina esit, sifir ile bir
araliginda rassal sayilar olusturulur. Yukaridaki
Tablo 1’de de gorildiigi gibi uygunluk degeri daha
iyi olan bireyleri temsil eden birikimli olasilik degeri
aralig1 daha genistir. Bu da su anlama gelmektedir,
uygunluk degeri daha iyi olan bireylerin secilme
olasiliklar Sekil 2’de gortildiigii gibi daha yiiksektir.
Fakat diistik olasilikla da olsa uygunluk degeri kiigtik
olan bireyler de secilebilir (Karaboga, 2017).

Secim Olasiliklari

4,
Birey 1.
Birey
3. 5
BireyBirey

Sekil 2. Bireylerin Se¢im Olasiliklar1 (Eroglu, 2018)

4- Caprazlama, sec¢ilim islemine tabi tutulan bireyler
arasindan rastgele iki birey secilerek bu bireyler
arasinda yapilir. Popiilasyondaki ka¢ bireyin
caprazlamaya tabi tutulup tutulmayacag dnceden
belirlenen c¢aprazlama olasilifi parametresi ile
bulunur. Caprazlama i¢in bircok farkli yontem
mevcuttur. Bunlardan en sik kullanilanlari tek nokta
caprazlama, c¢ift nokta caprazlama, c¢ok nokta
caprazlama ve uniform c¢aprazlamadir. En sik
kullanilanm1 ise Sekil 3’te gosterilen tek nokta
caprazlama yontemidir.

‘ 100101 ‘ 110100‘ ‘ 111010 [ 001011 ‘

111010 | 110100 ‘ 100101' 001011 ‘

Sekil 3. Tek Nokta Caprazlama (Eroglu, 2018)

5- Mutasyon, se¢ilim ile olusturulan popiilasyondan
rastgele secilen bireylerin Sekil 4’teki gibi
mutasyona tabi tutularak yeni bireyler elde
edilmesidir. Mutasyona tabi tutulacak birey sayisi
yine Onceden tanimlanan mutasyon olasilig1 ile
belirlenir. Kromozom {izerinde hangi genin
mutasyona ugrayacag yine rastgele olarak segilir.
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100101001011

111010110100

111000110100 100101101011

Sekil 4. Mutasyon (Eroglu, 2018)

6- Son olarak segilim, caprazlama ve mutasyon
operatorleri ile olusturulan ara poptilasyonlardan ilk
poplilasyon sayisi kadar birey segilir. Bu segilim
islemi uygunluk degerlerine gore gergeklestirilir.
Elde edilen son popiilasyon sirasiyla yine yukaridaki
islemlere tabi tutulur.

Caprazlama, iki bireyinde genetik bilgisini bir
sonraki nesle aktaran bir operatdrdiir. Caprazlama
ile olusan birey ebeveyn bireylerden daha tistiindiir.
Yani c¢aprazlama popiilasyonumuzu giderek
optimum noktaya yaklastirir. Ancak mutasyon
operatori olmaksizin popiilasyon lokal minimum ya
da maksimuma takilacaktir. Mutasyon operatorii
sayesinde popiilasyondaki bireyler arama uzayinin
farkli noktalarina sigrar ve bdylelikle global
optimuma ulasmak miimkiin olmaktadir.
Mutasyonla iretilen kotii bireyler ise secilim
sayesinde popiilasyondan kolaylikla elenebilecektir.
Bu islemlerden sonra popiilasyonun ortalama
uygunluk degeri istenilen noktaya geldiginde
iterasyon bitirilir. Ancak ¢ogu zaman bu istenilen
uygunluk degeri bilinmediginden iterasyon sayisi
onceden tamimlanir. Istenilen iterasyon sayisina
ulasildiginda algoritma sonlandirilir (Cunkas, 2006).

2.3. Alt Baghklar (Cambria, Kelime ilk Harfi
Biiyiik, Kalin 10 Punto)

Icerik 2 siitun halinde Cambria olarak 10 punto
halinde yazilmalhdir.

Ikinci diizey bashiklar numaralandirilmis ve sola
dayali, 10 punto, ilk harfleri biiytlik, kalin olarak
yazilmalidir. Kendinden 6nceki paragraftan bir satir
bosluk ile ayrilmalidir. Bicimlendirmeyi bozmadan
bu kismu silip makale metnini yazabilirsiniz.

Metin icerisinde paragraflar arasinda bosluk
birakilmamalidir.

2.4. Alt Bashklar (Cambria, Kelime ilk Harfi
Biiyiik, Kalin 10 Punto)

ikinci diizey basliklar numaralandirilmis ve sola
dayali, 10 punto, ilk harfleri biiytik, kalin olarak
yazilmalidir. Kendinden 6nceki paragraftan bir satir
bosluk ile ayrilmalidir. Bicimlendirmeyi bozmadan
bu kismu silip makale metnini yazabilirsiniz.

3. UYGULAMA

Uygulama Sekil 5’te cografi konumu goriilen
Burdur ili Gélhisar Ilcesinde yapilmakta olan
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Golhisar Arazi Toplulastirma ve TiGH Projesi Evciler
Koyt 1. aski verileri kullanilarak gerceklestirilmistir.

e
NS \

BURDUR  \
B/ I />
/ySOuHisar ~ ——

EvCiLer @1 (

g
P

0 50 100 150 200
c T T ]

km

Sekil 5. Burdur Golhisar Evciler Kéyii Cografi Konum
(Eroglu, 2018)

Evciler Projesinde 101 isletme 12 blok ve 9 sabit
tesis vardir. Projede dagiim sirasinda bazi
isletmeler birlikte degerlendirilmistir. Karsilastirma
yapilabilmesi a¢isindan bu uygulamada da isletmeler
ayn1 sekilde degerlendirilmis ve son durumda
isletme sayisi 87 olarak kabul edilmistir. Yani
dagiim gercekte oldugu gibi 87 isletme tizerinden
gerceklestirilmistir. Boylelikle isletmelerin birbirleri
ile hisselendirilmesinde bir degisiklik olmamustir.
Uygulamada sadece dagitim yapilmis dagitimdan
sonra parselasyon plani yapilmamistir. Projede
toplam kadastro parsel alani1 49.61 hektardir.

Ilk olarak dagitim isleminin kolay yapilabilmesi
icin blok ve kadastro parsel alanlar1 1. derece
alanlara dontstiirilir. Sabit tesislerin bulunduklari
bloklara atamasi yapilir ve bu alanlar blok ile
kadastro parsel alanindan ¢ikarilir.

Yapilan calismada dagitim islemi benzerlik
gosterdigi dengeli ulastirma modeli olarak ele
alinmistir. Amag fonksiyonu ulastirma maliyetleri
minimum yapilacak sekilde secilmistir. Bu amacg
fonksiyonunda kullanilan ulastirma  maliyeti
katsayilar1  isletmelerin  bloklarin = merkezine
uzakliklart ile kadastro parsellerinin isletmelere
olan agirlikli ortalama mesafelerinin birlikte goz
Ooniine alinmasi ile hesaplanmistir. Bu sayede
isletmeler kadastro parsellerinin agirhk
merkezlerinin yakin oldugu bir bloga atanirken
parsellere ulasim mesafesinin de en aza indirilmesi
amaclanir. Uygulama Matlab ortaminda
gelistirilmistir.

3.1.Ulastirma Maliyeti Hesab1

Dagitimda amag¢ fonksiyonu olarak ulasim
mesafelerini en aza indirmek secilmistir. Ancak bu
mesafeleri en aza indirirken parsellerin eski
konumlarinin kéy merkezine olan uzakliklari da goz
oniine alinmalindir. Bdylelikle yeni parsellerin
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dagitimda kadastro parsellerinin agirlik merkezine
en yakin bloklara verilmesi amaglanir. Burada
ulastirma maliyeti katsayisi

(1)

denklemi ile hesaplanir. C;;: i ve j isletmeleri
arasindaki mesafe faktord, S;;: i ve j isletme
faktord, S;:

ij*

arasindaki  diizeltilmis = mesafe
Toplulastirma o6ncesi i isletmesinin kadastro
parsellerine olan diizeltilmis ortalama mesafesi.
S;;'nin degeri

Sij = Z D Ky (2)

esitligi ile hesaplanir. Burada Dj;: Gergek yol
uzunlugy, K, : Yol diizeltme faktorii. S; ise

m mp
2 A (2 DaKy)
5 = 3)

AP

p=l

esitligi ile hesaplanir. A,: Parsel alani, Dy,;: Gergek
yol uzunlugu, K,: Yol diizeltme faktéri, i: Isletme
numarasi, j: Blok numarasi, p: Parsel numarasi, n: i
isletmesindeki parsel sayis1 seklinde amag
fonksiyonu katsayilar1 hesaplanir. Uygunluk degeri
hesabinda kullanilan amag fonksiyonu ise

min = chijxij (4)

denklemi ile hesaplanir (Sisman, 1997).

3.2.Dagitim Icin Olusturulan Genetik Algoritma
Yapisi

Toplulastirmada da tipki dengeli ulastirma
problemlerinde oldugu gibi arz ve talep dengesi
korunarak dagitim islemi yapilmasi gerekmektedir.
Bu da demek oluyor ki dagitim islemi sonrasinda
bloklarda fazlalik ya da eksiklik olusmamalidir. Bunu
saglamak icin bu ¢alismada kromozomlar arz talep
dengesini koruyacak sekilde olusturulmus ve bu
dengeyi bozmayacak dzel ¢aprazlama ile mutasyon
operatorleri kullanilmistir. Veriler ¢ok biiyiik
oldugundan gen yapist gercek degerli kodlama
secilmis kromozom yapisi
Xll X12 X13 Xln
Xp= 5 3 (5)
Xml sz Xm3 an
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gibi matris seklinde tanimlanmistir. Tasarlanan
modelde genler isletmelerin alanlarini ifade eder.
Kromozomdaki her satir bir isletme, her siitun ise bir
bloga karsilik gelir. Her satirin toplami o isletmenin
toplam alanini verirken her siitunun toplami ise ilgili
blogun alanini verir. Bu yapi sayesinde hangi
isletmeden hangi bloga ne kadar alan atandigi
rahatlikla anlasilabilir (Eroglu, 2018).

3.2.1 ik Popiilasyonun Olusturulmasi

Isletme ve blok sayilar1 sirayla m ve n olmak
izere, bloklarda eksik ya da fazlalik olusturmayacak
sekilde dagitim asagidaki adimlar takip edilerek
gerceklestirilir.

1. [1={1,2,3..mn} dizisinden rastgele bir ‘K’
elemant segilir.
2. Bu elemana karsilik gelen ‘1’ satir ve ' siitun
degerleri
=4t
=l (6)
j=[14 (k—1)mod n]
seklinde hesaplanir.
3. Xij = min{ti,Sj} atamasini yapilir (t; arz
kisiti, S; talep kisiti).
4. t; ve S; degerleri
ti = ti - X”
- (7)
5 =S~ Xy

seklinde giincellenir ve kK’ elemanini II dizisinden
cikartilir. Bu isleme II dizisinde eleman kalmayana
kadar devam edilir (Ho ve Ji, 2005; Vignaux ve
Michalewicz, 1991).

3.2.2 Se¢cim

Secim icin rulet carki yontemi kullanilir ve asagidaki
gibi gerceklestirilir.

1. Popiilasyondaki her bireyin uygunluk
degeri hesaplanir. Bireylerin uygunluk
degerlerinden faydalanilarak popiilasyonun toplam
uygunluk degeri

eval (X,) = X2, X7, Cij X (8)
F=Y2" eval(X,,) (9
denklemleri ile hesaplanir.

2. Kromozomlarin se¢im olasiliklar

_ F—eval (X)
Pr=TF% (psize — 1)
h =1,2...psize

(10)
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ile hesaplanir.

3. Birikimli olasilik degerleri
h
qn = Z pj
o= (11)
h =12 ..psize

denklemi ile hesaplanir.
4, 0-1 arasinda rastgele bir say1 liretilir.
5. Birikimli olasilik degeri iretilen rastgele

sayidan biiylik olan ilk kromozom/(birey) segilir.
Ornegin birikimli olasihk degerleri ¢,=0.155,
q, =0.324, q; =0.486,q, = 0.865, g5 =1 olan 5
kromozomumuz olsun. Uretilen rassal say1 0.436
olsun. Burada segilecek kromozom X;'tiir (Ho ve Ji,
2005).

3.2.3 Caprazlama

Klasik c¢aprazlama operatorleri arz talep
dengesini go6zetmedigi icin burada arz talep
dengesini koruyacak bir caprazlama operatori
kullanilmistir.  Bu  ydntemde  c¢aprazlanacak
kromozomlar toplanir ve ikiye boliiniir. Boylelikle
yeni olusan yavru bireylerin ¢aprazlanan
bireylerden daha iyi olmasi garantilenmis olur ve arz
talep dengesi korunur.

1. Secim adimindaki gibi bir ¢ift kromozom
secilir. Bu kromozomlar X; ve X, olsun.
2. Secilen kromozomlar

X1=(X1+X3)/2 (12)
seklinde toplanir ve ikiye boliiniir.
3. Caprazlama islemi sonucunda yeni

bireylerden olusan bir ara popiilasyon elde edilir (Ho
ve Ji, 2005; Vignaux ve Michalewicz, 1991).

3.2.4 Mutasyon
Klasik mutasyon operatorleri yine arz talep

dengesini bozacagindan bu kisitlara uygun bir
mutasyon operatdrii kullanilmistir.

1. Secim adimindaki prosediir takip edilerek
mutasyona ugratilacak bireyler secilir.

2. Bu bireyin iki satir ve siitunu rastgele secilir.
3. Secilen satir ve siitunun yerine yeni

popiilasyon iiretme islemindeki adimlar 1 den 5 e
kadar uygulanir ve yeni genler tretilir. Bu genler
yerlerine yazilir ve yeni bir birey elde edilmis olur
(Ho ve Ji, 2005; Vignaux ve Michalewicz, 1991).

3.3 Dagiim Plam icin Olusturulan Genetik
Algoritma Prosediirii

Algoritmada kullanilan popiilasyon biiyiklagi,
iterasyon sayisl, caprazlama orani, mutasyon orani
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uygulamamizi optimum dagilima en hizh ulastiracak
sekilde se¢ilmelidir. Bu parametreler denemelerle
bulunabilir. Algoritmanin optimumum degerleri
bulabilmesi i¢cin yukarida tanmimlanan operatoérler
asagidaki prosediire goére uygulanmalidir.

1. Popiilasyon biiytikligii, iterasyon sayisi,
¢aprazlama ve mutasyon orani parametreleri
tanimlanir.

2. IIk popiilasyon Béliim 3.2.1'de belirtilen
islem adimlari kullanilarak olusturulur.

3. Her bireyin uygunluk degeri hesaplanir.

4. Bolim  3.2.2’deki adimlar izlenerek

¢aprazlanacak ve mutasyona tabi tutulacak bireyler
secilir. Caprazlama ve mutasyon sonucu iki ara
popilasyon olusturulur.

5. Ana popiilasyon ve olusturulan iki ara
popililasyon bireyleri arasinda elitist strateji ile ana
poplilasyondaki birey sayis1 kadar birey segilir.
Olusan bu yeni popiilasyon yeni nesildir.

6. Algoritmanin optimuma yakinlasip
yakinlasmadigini kontrol i¢in her iterasyonun en iyi
bireyi belirlenir. Bu islemler iterasyon sayisi1 kadar
tekrar eder (Ho ve Ji, 2005).

4. BULGULAR

Yapilan uygulamada dagitim isleminde amag
ulastirma maliyetlerini en aza indirirken en az sayida
parsel olusturmaktir. Program {7 6700 HQ 3.5 Ghz
islemci, 16gb ram’e ve Nvida GTX 950M 4gb ekran
kartina sahip bilgisayarda ¢alistirilmistir. Uygulama
farkli iterasyon sayilar1 ve farkli ¢aprazlama,
mutasyon parametreleri ile tekrarlanmis optimuma
ulasma siireleri gozlemlenmistir. Ne kadar siirede
optimuma ulasildig1 ve diger parametreler asagidaki
Tablo 2 ve Tablo 3’'te gosterilmistir. ilk olarak
genetik algoritma parametreleri; popiilasyon sayisi
50, caprazlama orani %92, mutasyon orani %10
olarak seg¢ilmistir.

Tablo 2. Mutasyon orani %10 secilerek yapilan
dagitim (Eroglu, 2018)

[terasyon s islem Zaman

4 Uygunluk Degeri Parsel 5
Sayis1 (sn)

Sayisi

100 749873793.807810 368 0.482510
1000 749873339.317948 | 423 2.290909
100000 | 749868741.853841 139 199.38769
500000 |749868718.962489 |108 901.502930

Daha sonra uygulama popiilasyon sayis1 50,
caprazlama orani %92, mutasyon oranmt %90
yapilarak tekrar ¢alistirilmistir.

Her iki durumda da iterasyon sayisi arttikca
parsel sayisi ve ulastirma maliyetleri yoniinden daha
iyi dagitima yaklasildigi goriilmektedir. Ancak
mutasyon oraninl ve iterasyon sayisini arttirmak
islem zamanini olumsuz yonde etkilemektedir.
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Tablo 3. Mutasyon orant %90 secilerek yapilan
dagitim (Eroglu, 2018).

[terasyon QIUER [ el
Y Uygunluk Degeri Parsel 5
Sayis1 (sn)
Sayis1

100 749873607.951052 114 0.549255

1000 749870129.058685 183 2.998468
100000 749868718.817817 106 252.5272
500000 749868718.798134 | 105 1235.782423

Bloklara atanan alanlar ile blok alanlari
arasindaki fark bir blok dengelemesi yapilmaksizin
Tablo 4'te gosterildigi gibi O6nemsenmeyecek
diizeydedir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri
de iterasyonlar sonucunda blok ve parseller
arasindaki arz talep dengesini bozmamaktadir.

Tablo 4. iterasyon Sayllarina Goére Blok Doluluk
Oralar (Eroglu, 2018)

“2:?5’10“ 100 1000 100000 | 500000
1.Blok | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2.Blok | 0.000008 | 0.000003 | 0.000000 | 0.000000
3.Blok | 0.000000 | 0.000146 | 0.000000 | 0.000000
4.Blok | 0.000000 | 0.000002 | 0.000000 | 0.000000
5.Blok | 0.000000 | 0.000001 | 0.000000 | 0.000000
6.Blok | 0.000000 | 0.000001 | 0.000000 | 0.000000
7.Blok | 0.000003 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
8.Blok | 0.000000 | 0.000063 | 0.000000 | 0.000000
9.Blok | 0.005863 | 0.000117 | 0.000000 | 0.000000
10.Blok | 0.000000 | 0.000017 | 0.000000 | 0.000000
11.Blok | 0.000000 | 0.000089 | 0.000000 | 0.000000
12.Blok | 0.009811 | 0.015245 | 0.015685 | 0.015685

Kadastro durumu, gercek veriler ve uygulama
verileri karsilastirlldiginda uygulamada elde edilen
sonuclarin gercek dagitima gore ¢ok daha iyi oldugu
Tablo 5’'te goriilmektedir.

Tablo 5. Gercek Dagiim ve Uygulama Verileri
Karsilastirmasi

Kadastral Gel:(;ek Genet.ik .
Durum Dagitim Algoritma ile
Verileri Dagitim
Toplam 177 129 105
Parsel Sayisi
Ortalama
Parsel 2.80da 3.56da 4.38 da
Biiytklagi
Ortalama
isletme 491 4.55 4.55
Biiytklagi

Mutasyon orani %10 ve %90 olarak alindiginda
algoritmalarin ka¢ iterasyonda optimum degere
ulastigl asagidaki sekillerde gosterilmistir. Genelde
mutasyon orani ¢ok diisiik tutulmasi gerekir fakat bu
uygulamada kromozomun biiyiikliigiine oranla ¢ok
kii¢iik bir mutasyon gerceklestirildigi icin bu oranin
yuksek tutulmasinin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Mutasyon oraninin iyi belirlenmemesi
algoritmanin yerel minimuma ya da maksimuma
takilmasina neden olacagindan énemlidir.
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Asagidaki Sekil 6'te gorildiigii gibi mutasyon
orani %10 alindiginda optimuma yaklasik 9000
iterasyonda ulasilmistir. {kinci durumda Sekil 7’da
goriliigi gibi mutasyon orani %90 alindiginda

7 40078 210" Popiilasyonun Ortalama Uyguniuk Degeri
007 !

7.45860

7.4888 ! !

yaklasik 2000 iterasyon
ulasilmistir (Eroglu, 2018)

sonunda optimuma

| 1 1 |
6 7 8 9

Sekil 6. Mutasyon Orani %10 Segilen Popiilasyonun Optimuma Ulasma Grafigi (Eroglu, 2018)

7.48878 10

7.49860 |

7.49868 -
0 4

Sekil 7. Mutasyon Orani %90 Segilen Popiilasyonun Optimuma Ulasma Grafigi (Eroglu, 2018)

5. SONUCLAR ve TARTISMA

Arazi toplulastirmasinda uygulamada
karsilasilan zorluklar ve uygulama basarisinin
tamamen dagitim yapan kisinin tecriibe ve
yetenegine bagli olmasi bilimsel bir metotlar dagitim
yapilmasi gerekliligini acikca ortaya koymaktadir.

Boylece istenilen amaca yonelik en dogru,
optimum dagitim elde edilebilecektir. Bu calismada
bunun i¢in genetik algoritma kullanan bir yaklasim
onerilmis ve uygulama gerceklestirilmistir. Yapilan
uygulamada dagitim yaparken bloklarda eksiklik ya
da fazlaliklarin olusmasini engellemek ve ayni
zamanda toplulastirma oranini olabildigince yiiksek
tutmak  hedeflenmistir.  Kullanilan  genetik
algoritmada problemin dogasina ozel
modifikasyonlar yapilmis ve uygulama Matlab
ortaminda gelistirilmistir.
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Uygulama alaninda kadastral durumda 177
parsel varken toplulastirma calismasi ile bu 129
parsele  distrilmiistir.  Genetik  algoritma
kullanilarak yapilan dagiimda ise 105 yeni parsel
olusmustur. Toplulastirma orani projede %27 iken
uygulama ile yapilan dagitimda %41’e yiikselmistir.
Ayrica amaglandigi gibi bloklarda eksiklik ya da
fazlalik olusmamis ve bunun igin ekstra bir blok
dengeleme islemine ihtiya¢ duyulmamistir. Genetik
algoritma ile yapilan dagitimda parsel sayisi
bakimindan karsilastirildiginda hem eski duruma
gore hem de gercek dagitim verilerine gore iyilesme
saglandig1 gorilmiistir.

Dagitimin dogast karmasiktir. Bir faktori
ornegin sadece ciftci tercihlerini gz oniine alarak
dagiim yapmak yanlistir ve arazi
toplulastirmasindan yeterince fayda
saglanamamasina neden olacaktir. Bu bakimdan
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arazi toplulastirmasinda ilk olarak yorenin de
ihtiyaclan goz oniine alinarak hangi amaglara gore
dagitim yapilacagi net olarak belirlenmelidir. Ciftci
tercihlerinin tutarli olmasi i¢in analitik hiyerarsi
yontemi kullanilmali ve dagitim icin gerekli bilgi alt
yapisi dogru bir sekilde olusturulmalidir.

Dagitim isleminin yalnizca tek bir amaca gore
ornegin ciftcilerin tercihleri g6z o6niline alinarak
yapilmasi da dogru bir yaklasim olmadigindan
birden ¢ok amacin birlikte degerlendirildigi bilimsel
metotlar kullanilmalidir.

Dagitim isleminden sonra yapilacak
parselasyon islemi de arazi toplulastirmasi
agisindan 6nemli bir adimdir. Bu asamada da
herhangi bir bilimsel yontem kullanilmamaktadir.
Toplulastirmanin basarisini arttirmak igin bu islem
de otomatik olarak bilimsel metotlarla yapilmalidir.
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