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SU DAGITIM SISTEMLERININ
GENETIK ALGORITMA iLE OPTIMiZASYONU

OPTIMIZATION OF WATER DISTRIBUTION
SYSTEMSUSING GENETIC ALGORITHM

A.Murat KAHRAMAN*, Davut OZDAGLAR**

OZET/ ABSTRACT

Son yillarda su dagitim sebekelerinde optimizasyon tekniklerinin kullammu giderek artmaktadir. Gelismis
Ulkelerde, su dagitim sistemlerinin boyutlandiriimas: ve isletilmesinde, en iyi optimizasyon segeneklerinden biri
olan Genetik Algoritma (GA) 6n plana ¢ikmigtir. Yontem basit ve uygulanmasi kolaydir. GA yontemi ile
optimizasyon sayesinde blyik sebekelerin insaat ve isletme maliyetlerinde %15 ila 50 arasi kazanglar
saglanmakta ve hidrolik acidan da dahaiyi sebekeler elde edilebilmektedir. Bu amagla hidrolik hesaplamalar icin
EPANET benzesim modelini ve David Goldberg'in temel genetik algoritmasinin modifiye edilmis bir halini
kullanarak su dagitim sebekelerinin tasariminda optimizasyon yapan SUGANET adli bir program (Kahraman,
2003) gelistirilmistir. Bu galismada, literatiirde birgok arastirmacinin ¢ozim yaptig: (8 borulu, iki gozll) hayali
bir sebeke ve (34 borulu, ¢ gozll) Hanoi kenti sebekesi benzer kosullarla optimize edilerek uygun ¢tziimler
elde edilmis ve SUGANET’in sonuglar: diger arastirmacilarin sonuglariyla kiyaslannmgtir.

Optimizasyon ile elde edilen sonuclar, boru c¢aplarimn degisiminin teleskopik olacak sekilde degismesi
kosulu ve uygun akis yonleri gbz 6niinde bulundurularak proje mihendisi tarafindan dizeltildiginde, daha iyi
sonuglarin elde edilebildigi gorilmustdr.

Bu programin kullanimi kolay olup, hidrolik benzesim modelleri ile hemen hemen aym girdileri
kullanmaktadir. Ek olarak sadece genetik algoritma parametreleri icin bir kag degere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
¢alismada kullanilan programin kisa siirede ¢dzme ve optimum ¢ozime ulasabilme 6zelliklerinin iyi oldugu ve
gercek sebeke sistemlerine kolaylikla uygulanabilir oldugu saptanmustir.

In recent years, the use of optimization techniques for the design of water distribution networks has been
increased. Genetic Algorithm (GA), which is one of the best optimization techniques employed in water sector, is
pioneered technique for design and operation of water distribution networks in developed countries. The method
is simple and it can be applied easily. GA-based optimization in the design of water distribution networks can
yield higher capital and operational cost savings between 15% and 50% in large networks; and allows obtaining
hydraulically better solutions. In this study, a program (SUGANET) which uses EPANET simulation model for
hydraulic calculations and a modified David Goldberg's simple GA for optimization of design of water
distribution networks is developed. A model network with 8 pipes and 2 loops and Hanoi City network with 34
pipes and 3 loops, which has been stated in the literature by many researchers, have been redesigned of
SUGANET and the results are compared with the results of previous researchers.

Better solutions can be found when project engineer straightened solutions that obtained from optimization
by taken into consideration proper flow direction and pipe diameters changing under telescopic rule

The program uses almost same data with hydraulic simulation models and it needs only a few genetic
algorithm parameters. It is determined in this study that the program reaches proper solution more quickly, and
can be applied on any water distribution network easily.
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1. GIRIS

Icme suyu sebekelerinin boyutlandiriimas ve isletilmesinde 1960’11 yillarin ortalarindan
beri yapilan optimizasyon calismalari, yontemlerin karmasik olmasi ve gergek sistemlerde
uygulanmasimin teknik agidan zor olmasi sebebi ile teori olmaktan Oteye gidememistir.
Giderek buytyen su dagitim sebekelerinin ilk yatinm ve isletme maliyetlerinin artmasi
optimizasyon ihtiyacim da 6nemli 6lclide artirmustr.

Cok gozli ag sebekelerin ¢cozimi dogrusal olmayan denklem takimlarinin ¢ozima ile
saglanabilmektedir. Bu ¢tzim, enerji ve sireklilik denklemleri ile yik kaybi fonksiyonlarinm
kapsamaktadir. Uzun yillar boyunca sadece bir kararli haldeki hidrolik ¢ozimu saglayan
yontemler gelistirilmistir (Wood ve Fung, 1993). Sebeke hesaplarinin gucligl nedeniyle su
dagitim sebekelerinin yalmzca ilk yatinm maliyetlerinin ekonomik olmasi saglanmaya
calisilmis, gelecekteki isletme maliyetleri ve sebekenin genislemesi durumlari géz 6niine
alinmamustir. Bir ¢ok arastirmact boru ¢aplarinin gerekli basing ve debiyi saglayacak bicimde
secilmes ile tim sistemin maliyetinin minimum olacagini distnmastir (Alperovits ve
Shamir, 1977 ; Eiger ve Shamir, 1994).

Bu makalede, su dagitim sebekelerinin optimizasyonu konusuna yeni bir yaklasim getiren
genetik algoritmalar (GA) ile calisma yapmlmistir. GA tekniginde mevcut ¢6zim uzayi
icerisinden cok kicuk bir kisim kullamilarak (sebekenin birkag bin kez ¢cézimi ile) optimum
bir sonu¢ elde edilebilmektedir. 1990’11 yillarda David Goldberg tarafindan gelistirilen ve
mihendislik problemlerinde optimizasyon amacli kullaniimaya baslanan genetik algoritmalar,
gerek yontemin basitligi gerekse de gercek sistemlerde uygulanabilirliginin kolay olmasi
nedenleriyle son zamanlarda su dagitim sebekel erinin tasariminda ve isletilmesinde de yaygin
olarak kullaniimaya baglanmustir.

Genetik algoritmadaki secme, ¢aprazlama, mutasyon, elitizm gibi operatorler bir baslangic
topluluguna uygulanarak her jenerasyonda daha iyi c¢ozime dogru gidilmekte, bir nevi
probleme evrim gecirtiimektedir. Bu teknikle optimizasyon konusunda bir¢ok deneyimli
muhendisin kullandigi sinirli sayida deneme yanilmalar ile sebekenin iyilestiriimes yontemi
elimine edilmistir. GA tekniginin bircok uygulamada deneyimli mihendislerden daha ucuz
bir ¢cozime ulastigi gorilmustir (Simpson, 2000). Bircok tlkede GA teknigi gercek su
dagitim sebekel erinin tasariminda kullanilmis ve bu teknigin optimum ¢ézimt bulmada etkili
oldugu kantlanmistir (The optimatics letter, Issue No:12, 2001). Bitin bu avantglarin
yaninda genetik algoritmalar diger matematiksel optimizasyon tekniklerine gore daha etkili ve
uygulams1 bakimindan daha kolaydir.

Bu calismada, literatiirde birgok arastirmacinin ¢dzim yaptig: (8 borulu, iki gozli) hayali
bir sebeke [ Savic ve Walters (1997); Abebe ve Solomatine (1998); Cunha ve Sousa (1999);
Fujiwara ve Khang (1990); Eusuff ve Lansey (2003); Gupta vd, (1998); Liong ve
Atiquzzaman (2004); Murphy ve Simpson (1992)) ve (34 borulu ve ¢ gozlt) Hanoi kenti
sebekes (Savic ve Walters (1997); Gupta vd, (1998), Abebe ve Solomatine (1998); Cunha ve
Sousa (1999); Fujiwara ve Khang (1990); Eusuff ve Lansey (2003); Liong ve Atiguzzaman
(2004)] benzer kosullarla tarafimizdan da optimize edilerek uygun cozimler elde edilmis ve
sonuclar kiyaslanmustir.

2. SU DAGITIM SEBEKELERININ TASARIMINDA OPTIMiZASYON

Su dagitim sebekelerinde kullanilan borular standart ¢aplarda ve uzunlukta Uretilmektedir.
Ag sebekelerin ¢bzimu icin dogrusal olmayan ustel bagintilar kullamilmaktadir. Bu faktorler
optimum ¢6zumin bulunmasinda ¢esitli zorluklar: beraberinde getirmektedir. Literatiirde bu
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tip optimizasyon problemlerinin ¢ozimine baktiginizda genellikle acik ya da kapali tip
numaralandirma teknikleri (dinamik programlama gibi) onerildigini gbrmekteyiz (Gupta vd,
1998). Dinamik programlama yontemi global optimum ¢ozUmu garanti edebilmektedir, ancak
gercek sebeke dagitim sistemleri dusunuldigiunde numaralandirma yontemiyle tim olast
¢Ozim sonuclarinm taramak mumkin degildir. Bir 6rnek vermek gerekirse, 34 borulu Hanoi
kenti sebekes igin boyutlandirmada kullamilmak Uzere 6 farkli ¢ap dusUnulduginde bu
sistlemin 6> tane ¢OzUm kimesi olustugunu gormekteyiz. Saniyede 1 milyon farkli sebeke
¢cOzUmU yapabilen stiper bilgisayarla calistigimizi varsayarsak, tim olasiliklarin hesaplanmasi
icin gereken zaman 9 trilyon yilin Uzerindedir. Blyuk kentlerdeki sebekelerin boru sayilarinin
binlerle ifade edildigini disundrsek, bitin olasiliklarin  hesaplanmasi hemen hemen
imkansizdir. Oysa genetik algoritma ile ¢oziUm yapan bilgisayar programlari yardimiyla
optimum c¢6zime, arama uzayindan ¢ok kucik bir kism arastirilarak birkag dakikada
ul asilabilmektedir.

Gecmiste bu tir karmasik problemlerin ¢oziminde cesitli yaklasimlar saglanmistir. Proje
muhendislerinin sikga kullandig1 geleneksel yaklasimlardan biri, su sebekesinin bir benzesim
modeli (EPANET, WATERCAD, MIKENET gibi programlar) kullamlarak deneme-yanilma
yontemiyle optimum sonuca ulasmaya calismasicir (Walski, 1985). Bu yontemin optimum
¢cozime yaklasmasi proje muhendisinin tecriibesine baglidir ve giinimiizde de baz1 Ulkelerde
halen kullamImaktadir. Buyuk bir projeyi goz 6nune alirsak, dinya tzerindeki en tecribeli
muhendisin bile trilyonlarca olasiligin icinden global optimuma ulasabilme olasilig1 yok
denecek kadar azdir.

Diger bir yaklasim ise, ¢esitli simirlayict sartlar ekleyip ¢ozim uzayinm kigllttikten sonra
hidrolik benzesim modeli ile hesap yapan bir bilgisayar program ile ¢dzim aranmasidir
(Gesdler, 1985). Gessler bu calismasinda hidrolik benzesim modeliyle hesap yapmadan énce
bazi ikincil ¢ozimleri elimine etmek icin testler hazirlamistir. Ancak bu yaklasimin sebeke
genisletilmesi probleminde basarisiz oldugu Murphy ve Simpson (1982) tarafindan
Ispatlanmustr.

Basitlestirme yontemlerinden biri de Alperovits ve Shamir (1977) tarafindan 6nerilen
dogrusal olmayan problemi, dogrusal olan alt problemler seklinde parcalayarak problemlerin
karmasikligim azaltmaya yonelik ¢cozimdir. Daha sonra bu yaklasim Quindry vd. (1981);
Goulter ve Morgan (1985); Fujiwara ve Khang (1990) tarafindan gelistirilmistir.

Yukarida bahsedilen dinamik programlama, simirlandiriimis numaralandirma, dogrusal
programlama ve dogrusal olmayan programlama yaklasimlarimin hepsi teknik ¢6zimin
saglanabilmesi icin gerekli bazi basitlestirmelerin  yapilmasint - gerektirmektedir. Bu
basitlestirmeler ¢ozim yontemine baglhh olarak degismekte ve sonuclarin tahkiki
gerekmektedir. Bu yaklasimlarda iki digim noktasi arasindaki boru capi sabit olmayip
degisebilmektedir. Hesapla bulunan boru caplarinin piyasada ticari olarak bulunan boru
caplar ile degistiriimes gerekmektedir. Bu nedenlerle, bulunan ¢dziimin yeni caplara gore
duzeltilerek, hidrolik sartlar agisindan tekrar gozden gegirilmes gerekmektedir. Sonug olarak
bitin bu yontemlerin global optimum sonucu garanti edemedigi, sonuglar duzeltildiginde
gerekli hidrolik sartlar1 da saglayamayabildigi saptanmustir.

3. AMAC FONKSIYONU ve HIDROLiK BAGINTILAR

Amac fonksiyonu: Igcmesuyu sebekelerinin optimizasyonu problemlerinde amag
(uygunluk) fonksiyonu genellikle toplam maliyetin minimize edilmesiyle olusturulur. Bu
makalede karar degiskenleri olarak yalnizca borular disUnilmisttr. Bu nedenle pompa, vana
gibi diger ekipmanlar amag fonksiyonunda yer almamaktadir. Amag fonksiyonu, boru c¢aplar
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(D) ile degisen birim boru fiyatlarina ve boru uzunluklarina (L;) bagli bir maliyet
fonksiyonundan olusmaktadir.

n
Fmaliyet = & (f(Dy)-Li) (1)
i=1
Fmaliyet: Sebekedeki borularin toplam maliyeti
f(D)) : Sebekedeki i no’lu borunun birim fiyat:
L; : Boru boyu
n : Sebekedeki toplam boru sayisi.

Bu amag fonksiyonu asagidaki hidrolik kriterleri saglayarak minimize edilmelidir:

Herbir diigiim noktasi i¢in, digiim noktasina giren ve digim noktasindan ¢ikan debi farki,
dugum noktasindan ¢ekilen debiye esit olmalidir (Streklilik denklemi):

z:Qgiren -2 Qqikan = Z:ng: )

Qgiren : Digum noktasina giren debi
Qcikan : DlUgum noktasindan ¢ikan debi
Quc . DUgium noktasindan cekilen debi

Herbir gbz icin (Y Uk kayiplarimn dengelenmesi):

2h =0 ?3)
hy = YUk kaybr (mss)

Her diguim noktasi igin minimum piyozometre sinirlamasi;

Hj > Hjmin; F12,.....n

H; = Dugum noktasindaki piyozometre kotu
Hj,min = Ayni digiim noktasinda gerekli olan minimum piyozometre kotu
n = Sistemdeki toplam digim noktas: sayisi

Sebeke ¢cozimlerinde Hazen - Williams bagintisi ok kullanilan bir baginticir. Baginti:

vV =0,85C.R*® P 4

V Hiz

C : PurtzlUlik katsayisi

R : Hidrolik yarigap

J : Eneiji cizgisi egimi

Bu bagintida R= D/4 (tam dolu akis hali) ve V = Q/(nD2/4) kullarlarak hidrolik egim
icin asagidaki bagint: bulunur.

3= w(QIQ) W 054) /8T (5)
w = 10.6509
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4. GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritmalar guinlik hayatta karsilastigimiz ¢c6zimui imkansiz ya da ¢ok zor olan
karmasik problemlerin hesaplanmasinda kullamimaktadir. GA 1970'li yillarda Michigan
Universitesinde ogretim Uyeligi yapan John Holland ve onun calisma arkadaslan ile
Ogrencileri tarafindan gelistirilerek bilgisayar ortamina tasinmistir. Daha sonra John
Holland'in &grenciss David Goldberg'in “Gaz Borulartmin  Genetik  Algoritma  Ile
Optimizasyonu” adli doktora tezi ile birlikte genetik algoritmalarin teorik olmaktan Gteye
piyasalarda uygulanabilirligi ispatlanmistir. 1989 yilinda David Goldberg'in bu konuda klasik
sayilabilecek kitabr yayinlanmustir (Goldberg, 1989).

Genetik  Algoritmalar muhendislik  problemlerinde  optimizasyon  amaciyla
kullamimaktadir. GA’lart kor bir arama motoruna benzetebiliriz. GA’lar problemin yapisina
bakmaksizin ¢cok karmasik optimizasyon problemleri icin bile ¢c6zim bulabilirler. Problemin
karmasikligit GA’lar icin hi¢c dnemli degildir. GA’larin ihtiyag duydugu sey problemin karar
degiskenlerinin uygun bir yontemle kodlanmas: ve neyin iyi oldugunu GA’ya belirtmek tzere
tasarlanan bir uygunluk (amag) fonksiyonudur. GA’lar ¢dzUm uzayin taramaya bir topluluk
ile basladiklar: icin global optimum ¢ozime yaklasmak diger yontemlere gore daha kolay
olmaktadir. Genel olarak global optimum ¢ozimi bulmay: garanti etmezlerse de buna yakin
bir sonucu buldugu bir ¢cok arastirmayla ispatlanmustir. GA’lar bir topluluk (baslangigta bu
topluluk genelde rastgele olusturulur) ile baslar ve bu topluluk tzerinde gaprazlama, segme ve
mutasyon gibi yontemlerin uygulanmasiyla problemin her asamasinda en iyiye dogru bir gidis
saglanir.

4.1. Genetik Algoritma Asamalari

1. Baslangig: Problemin karar degiskenlerinin sifrelendigi n adet kromozom iceren
bireylerle baslangi¢ toplulugunun olusturulmasi.

2. Uyumluluk: Her kromozom icin fonksiyonun uygunluk (amag) degerlerinin
bulunmast.

3. Secim: iki bireyin uygunluk degerlerine gore turnuva, rulet tekerlegi gibi segme
operatorlerinden problemin yapisina uygun olaninin segilmesi islemi.

4. Caprazlama: Uygunluk degeri iyi olan bireyler eslestirilerek bu bireylerden yeni
bireyler olusturulmasi.

5. Mutasyon: Mutasyon olma olasiligina gore secilen herhangibir bireyin
kromozomlarindaki bir bitin degistirilmesi islemi.

6. Elitizm: Mevcut toplulukdaki uygunluk degeri en iyi olan bireyin oldugu gibi yeni
topluluk havuzuna aktarilmasi.

7. Yeni topluluk havuzu: Yeni olusan bireylerin bir havuza alinmasi, eski bireylerin
(ebeveynler) oldurilerek havuzdan atilmasi.

8. Sonug: Topluluktaki en iyi bireyin temsil ettigi deger istenilen sonucu veriyorsa
algoritmanin sona erdirilmesi. Genetik algoritma nerde duracagini bilmez, istenilen
sonu¢ problemin yapisina gore belirlenmelidir. Bazi simirlayici  parametreler
(Jenerasyon sayisi, degisiklik olmayacak jenerasyon sayisi gibi) belirlenerek GA
istenildigi zaman durdurulabilir.

9. Doéngu: 2. adimageri donilerek yeni jenerasyona baslanmasi.

Goruldugi Uzere genetik algoritmalarin yapisi oldukca basittir ve bir probleme kolaylikla
uygulanabilir. Neyin iyi oldugunu GA’ya bildirmek icin bir uygunluk (amag) fonksiyonu
olusturulmasi ve problemin degiskenlerinin kodlanmasiyla her ¢esit karmasik problem GA'’ lar
sayesinde ¢Ozime ulasabilir (Goldberg, 1989). Topluluktaki bireyler kromozomlarin
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birlesmesiyle olusur. Birey ¢ozUml ifade eder ve sirekli iyiye dogru giden topluluklar
arasindaki en iyi birey sonug olarak alinir. Kromozomlar ikili kodlama, reel say1 kodlama,
tam say1 kodlama vb, cesitlerinden uygun birisi kullamlarak kodlanr. ikili kodlamada bitler
(genler) kullanilir; bitler 1 ya da 0 olmak Uzere iki deger alabilirler. Kromozomlarin uzunlugu
da problemin yapisina gore degisir. Ornegin 32 farkl: karar degiskeni olan bir problem icin
kromozomun 2"=32; n=5 bit degeri vardir. 00010 11001 10101 seklinde kromozomlar
birleserek bireyi olusturur. Genetik algoritma operatorlerinin detayli anlatimi  asagida
sunulmustur.

Kodlama: Problemin degiskenlerinin genetik agoritmaya bir sifreleme islemi ile
aktarilmasidir. Genetik algoritmalar icin ikili kodlama, gray kodlama, tam say1 kodlama, reel
say1 kodlama, vektor kodlama ve agag kodlama gibi ¢esitli kodlama yontemleri mevcuttur.
Optimizasyon probleminin yapisina uygun bir tanesi kodlama islemi icin secilir. Sekil 1 ve
Cizelge 1' de su sebekeleri igin ikili kodlama 6rnegi verilmistir.

Cizelge 1. Boru caplarinin ikili kod karsiliklar:

Boru Capi | IKkili

(mm) Kod
100 00
150 01

200
250

Secme Yontemi: Topluluk icerisinden uygunluk fonksiyonu iyi olanlarin belirli bir
yonteme gore secilme islemidir. Rulet tekerlegi, Ust es, turnuva, rastgele secme gibi gesitleri
vardir.

Rulet tekerlegi: Bireyler bir rulet tekerlegine yerlestiriliyormus gibi dusUntltr. Bireylerin
uygunluk fonksiyonlarina gore rulet tekerleginde kaplayacaklart hacim belirlenir, uygunluk
fonksiyonu yuksek olanlarin rulet tekerleginde daha fazla hacimler kaplamasi beklenir.
Boylelikle rulet tekerlegi cevrildiginde uygunluk fonksiyonu yiksek olan bireylerin secilme
sanst yukselmis olur (Sekil 2).

Turnuva: Topluluktaki bireyler arasindan rastgele belirli miktarda bireyler secilerek
ardlarindaki uygunluk fonksiyonu ytksek olan birey tutulur geriye kaanlar atilir. Yeni
topluluk bireyleri belli sayidaki bireyler arasinda yapilan yarisma sonucu olusturulur.

Ust Es: Topluluktaki bireyler esler seklinde distnilerek ilk birey en iyi uygunluk
fonksiyonu degerine sahip birey olarak, ikincis ise rastgele segilir.

— N [32) < o [{] N~ [o0) o 8

o o o o o o o o o o

zZ zZ zZ =z P4 P4 P4 P4 P4 P4

> > > =} =} =} =} =} =} =}

5 o] o] 5 o] o] o] o] o] o]

m o o m o o o o o o
2. Birey

Sekil 1. Bireylerinikili kod ile olusumu
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O 1.Kromozom
B 2. Kromozom
03.Kromozom
O04.Kromozom

Sekil 2. Rulet tekerleginde yer alan kromozomlarin paylari

Caprazlama: Secilen bireyler birbirleriyle caprazlanarak yeni nesildeki bireylerin
olusumu saglanir. Asagida bazi ¢aprazlama ornekleri agiklanmustir.

Tek noktal: Secilen iki birey kromozom katar1 arasindan rastgele bir noktadan kesilerek
iki bireyin sag tarafta kalan genleri yer degistirilir (Sekil 3).
iki noktali: Segilen iki bireyin kromozom katarlar: rastgele iki noktadan kesilerek 1. kesim
noktasinin solunda kalan genler ile 2. kessm noktasinin saginda kalan genler, 1. Birey ile 2.
Birey arasinda yer degistirilir (Sekil 4).

1. Birey

2. Birey

1. Birey

2. Birey

1. Birey

2. Birey

1. Birey

2. Birey

(1[0 of1 ofo of1 1]0 1]0 o1
0j1/1,0 1 0 001 1/0,1 0|1

Caprazlamadan 6nce

EEEEEEEEEEEERE o of 1] of
0ol1 1/0] 1 0/0]0 1]1]0 1|0 2, |

Caprazlamadan sonra

Sekil 3. Bireylerin tek noktadan ¢aprazlanmasi

'1fo ol1]0 0 of
011,01} 0|0

1

1

0

1

0

L 11]0/0 1o
0) 0 1] 0) O] 1

Caprazlamadan 6nce

0] 1) 1) 0|1 0|0}
10010000

1

1

0

1

0

of of 1| o] o] 1
1110010

Caprazlamadan sonra

Sekil 4. Bireylerin iki noktadan ¢aprazlanmast

Tek duize: Segileniki bireyin rastgele birer geninin yer degistirmesidir (Sekil 5).

Mutasyon: Mutasyon olma olasiligina bagli olarak secilen bir bireyin kromozomlarindaki
genlerin bir tanesinin, ikili kodlamada 0 ya da 1 olma durumuna gére, O ise 1, 1 ise O olarak
degisiklige ugramasidir (Sekil 6).
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Mutasyon algoritmanin yerel optimum noktal arda tikandigi durumlarda bir baska optimum
cOziime sigrayabilmesini saglar. Mutasyon degerinin kiglk segilmesi optimum sonuca
ulasilmasini 6nleyebilir, buylk mutasyon degerleri de sireci rastgelelige donUsturebilir.
Mutasyon genetik algoritmanin bir nevi sigortasidir.

veer (1001 ololo 1 0100 11l1]0 0 1[0

2. Birey

Caprazlamadan 6nce

1. Birey l..@..@.........@.
2 Birey 1) 1]l 2] o] o] 1B o] 1| o]}l o] o] 1| o] 1]

Caprazlamadan sonra

Sekil 5. Bireylerin tek diize rastgele ¢aprazlanmasi

1eirey | 1] o] o] 1] o] o] o] 1] 1] o] 1] of o 1] 1] o] o] 1] 0

Mutasyondan 6nce I Mutasyon

1Birey | 1] o] o] 1] o] o] o] 1] 1] o] 1] o] o] 1] 18] o] o] 1] 0

M utasyondan sonra
Sekil 6. Bireylerin mutasyona ugramasi

Elitizm: Topluluktaki uygunluk fonksiyonu en iyi olan bireyin ¢aprazlama ve mutasyon
gibi operatorlerle kaybolabilme ihtimali vardir. Bunun dnlenmesi icin topluluktaki uygunluk
fonksiyonu en iyi olan birey hichir isleme tabi tutulmadan bir sonraki jenerasyona aktarilir.
Boylece bir sonraki jenerasyondaki en iyi bireyin bir énceki jenerasyondaki en iyi bireyden
kot olmaihtimali ortadan kaldirilmis olur.

4.2. Genetik Algoritmalarin Kullanim Alanlari

Yapisi itibartyla genetik algoritmalar optimum ¢6zUmi ¢ok zor ya da imkansiz olan
karmasik problemlerin ¢ozimunde kullanilir. Genel yapisi ¢ok basit olan genetik algoritmalar
(;ok genis bir kullamm alanina sahiptirler. Bunlardan bazilar1 sdyledir (Mitchell, 1996):

Muhendiglik problemlerinde optimizasyon amacli olarak,

Bilgisayar programlarinda yapay zeka ¢alismalari ve otomatik programlamada,
Makine Ggretisi, robotlarin harekat tarzi,

Ekonomik modellerin gelistirilmesinde,

Sosyal sistemlerin analizinde,

Bagisiklik sistemlerinde,

Ekolojide,

Topluluk genetiginde,

Bilgisayar islemci devrelerinin tasariminda.
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4.3. Su Dagitim Sebekelerinde Genetik Algoritmalarin Kullanim Alanlary

Su dagitim sebekel erinde genetik algoritmalar cok ¢esitli alanlarda optimizasyon amaci ile
kullamlmaktadir. Bunlardan baslicalar: asagida verilmistir:
- Yeni su dagitim sebekes boyutlandiriimasinda,

Karmasik yada cok buyik su dagiim sistemleri icin pompa calisma zamanlarinin
ayarlanmasinda,

Su haznelerinin, basing vanalarimin ve pompalarin isletme noktalarimin ayarlanmasinda,
Farkli kaynaklardan ainan sularin minimum maliyetle istenilen su kalites standartlarim
saglamasinda,

Haznelerin sistemin dengelenmesi, yangin suyu ihtiyaci ve acil durumlar gz 6ntinde
bulundurularak boyutlandiriimas: ve optimum hazne yerinin belirlenmesinde,

Sistemdeki sizinti sularimin minimize edilmesi icin gereken kontrol vanalarimn yerlerinin
belirlenmesinde,

Mevcut su dagitim sebekelerinin  genisletilmesi, rehabilitasyonu ve kalibrasyonu
calismalarinda,

Olcuim ve klorlama istasyonlarinin optimum yerlesiminde.

5. ORNEK CALISMALAR

Su dagitim sebekelerinin optimum tasariminda kullanmak Uzere hazirlanan SUGANET
adli Visual Basic 6.0 tabanli bilgisayar programi (Kahraman, 2003) kullanilarak, daha
Onceden bir cok arastirmacimn ¢ozim yapmus oldugu 8 borulu (iki gozl) bir sebeke ile 34
borulu (¢ gozlt) Hanoi kenti sebekesi ¢ozulmistur.

Genetik agoritma parametre degerlerinin belirlenmesi icin kesin bir yol olmamakla
birlikte bu parametrelerin belirlenmes deneme-yanilma yontemleri ile olusan tecrlibeye
baglidir. Cozime ulasmay: etkilediginden ve problemin Ozelliklerine gére degisken
olacagindan bu degerlerin belirlenmess SUGANET te oldugu gibi literatlrdeki bir ¢ok
programda kullamciya birakilmustir. Bu calismada genetik kodlama icin SUGANET’in
kodlama tiplerinden tamsay1 kodlama tipi secilmistir. Topluluk sayisi literatiirde 100-300
degerleri arasinda alinmaktadir. Orneklerde karar degiskenlerinin ve ¢oziim uzayinin ¢cok az
olmasi sonucu tecriibe ile elde edinilen 30 ve 70 kisilik topluluklar bu problemler icin yeterli
olmaktadir. Bu sayillar kiclldikce programin calisma slresi azalmaktadir. Literatire
baktigimizda caprazlama olasiligr igcin %100’ e yakin degerler, mutasyon olasilig1 igin %1
civari degerler aindigim gormekteyiz, buradaki calismalarda da benzer yaklasimlar
uygulanmustir.

Programda s0zi gecen genetik calisma bir toplulugun kag tane jenerasyonla
sonlandirilacagini, diger bir deyisle jenerasyon sayisimi, genetik calisma sayisi ise bu
topluluklarin kag kez olusturulacagini ifade etmektedir. Genetik calisma sayisi arttirilarak
rastgele say1 Ureticisinin Urettigi farkli sayilarla degisik baslangi¢ topluluklar: Uretilmis olur.
Bu sayede ¢6ziim uzayinin farkli bolumleri taranarak global optimum ¢ozimi bulma olasilig
artmis olur.

Ceza fonksiyonu sebekede istenilen basing ve hiz degerlerinin saglanabilmesi amaciyla
kullamimaktadir. Bunun icin SUGANET te her boru icin minimum hiz ve maksimum hiz, her
digiim noktasi i¢in minimum basing ve maksimum basing simir degerleri girilir. Cozimde bu
sinirlarin disina gikilmas: durumundaise asagidaki ceza fonksiyonu uygulanir.
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Toplamsa : Bir sebeke ¢ozimu igin simirlar asan degerlerin mutlak deger toplam
(Basing igin basing farklari toplami, hiz igin hiz farklar: toplami)

Ng : Kaginci jenerasyonda bulunuldugu (simdiki jenerasyon)

Njen : TOplam jenerasyon say1st

Ceeza : Birim ceza bedeli [mss/$ , (m/s)/$]

Hiz ve basing degerleri icin aym ceza fonksiyonu kullanilir.

Uygunluk fonksiyonu = Fraiyet + Foeza@asing + Fcezagn) (7)

Sebeke tasarimlarinda basing bir kriter olarak kullamimakta iken hiz daha ¢ok kontrol
amagh olarak kullamlmaktadir (Walski, 2002). Dolayisiyla Ceeza katsayisi basing ve hiz icin
farkli olarak dustnulebilir. Ceera katsayisi ceza fonksiyonunda yer alan jenerasyon sayisi ve
uygunluk fonksiyonunda yer alan sebeke maliyeti dusUnulerek belirlenmelidir. Ayrica
SUGANET'te tolerans miktar: ve sayisi girilerek sebekede bir kag borunun ya da dugim
noktasinin istenilen simirlar tolerans limiti dahilinde asmasina misade edilebilir. Bu ceza
fonksiyonu ile elde edilen deger uygunluk fonksiyonuna eklenerek elde edilen ¢cozUmuin iyi
¢O6zUm olmamast saglanmir. Uygunluk fonksiyonuna eklenen bu ceza degeri yukaridaki
denklemden de anlasilacagi gibi nesilden nesile ilerledikce artacaktir. Bunun amaci GA
optimum ¢Oztme dogru ilerledikge ilerleyen nesildeki bireylerin cogunlugunun istenilen
sinirlar arasinda kalmasim saglamaktir. GA bu sayede istenilen simirlar arasinda optimum
¢6zUmU bulmaya calisirken optimum ¢oziime daha ¢abuk yakinsayacaktir.

Genetik parametreler uygun olmazsa iyi bir sonuca ulasilamayabilir. GA parametrelerinin
farkl1 degerleri icin yine aynm sebeke ¢oziimune (optimum) ulasmak da mumkuindr.

5.1. Ornek Calisma 1

Alperovits ve Shamir (1977) tarafindan optimizasyon yapmak amaciyla olusturulan Sekil
7' de verilen 8 borudan olusan hayali sebeke, daha sonralari bir ¢ok arastirmaci tarafindan
defalarca optimizasyon amagl: olarak test edilmistir. Sistem 8 boru, 6 diigiim noktasi ve bir su
haznesinden olusmaktadir. Her bir boru 1000 m uzunlugunda olup, Hazen-Williams katsayisi
C=130 olarak alinmistir. Kullanilan ¢aplar ve birim maliyetler Cizelge 2’ de verilmistir.

Cizelge 2. Sebeke ¢oziminde kullanilan ¢aplar ve birim fiyatlar

Cap Cap Birim Fiyat
(ing) | (mm) ($/m)
1 25.4 2
2 50.8 5
3 76.2 8
4 101.6 11
6 152.4 16
8 203.2 23
10 254.0 32
12 304.8 50
14 355.6 60
16 406.4 90
18 457.2 130
20 508.0 170
22 558.8 300
24 609.6 550
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(160) (150) @
2 (2) 1
—| H[210.00]
D= 254 D=4572 =
L= 1000 L= 1000 Hazne
Qug=100 Q=33688 Quc=100 Q=1120
D=254 & § D=406.4
L= 1000 L= 1000
Q=236.88 Q=683.12

(Kot)
@ = Dugum Noktalart

= Boru Numaralari

4 (155) D=mm
195s) @ C=n
D= 101.6 Q = m3/saat
L= 1000
Qug=270 Q=3256  Qug=120
D=254 y y D=406.4
L= 1000 L= 1000
Q=0.56 Q=530.56
6]
®(160) D= 254 @(165)
L= 1000
QUQ=200 Q: 200.56 QU(;:\?)SO

Sekil 7. iki gozl, 8 borudan olusan ag sebeke

Bu ¢ozim icin kullanilan genetik algoritma ve optimizasyon parametreleri asagida verilmistir.

Kodlama : Tamsay1 Kodlama Basing toleransi :0m
Topluluk sayisi : 30 Hiz toleransi :0 m/s
Genetik calisma sayist : 20 Tolerand1 DN sayisi :0
Genetik calisma : 100 Tolerandl1 boru sayisi :0
Secmetipi : Turnuva Her digum noktasiicin
Caprazlamartipi : Tek Noktal1 Min. Basing : 30 mss
Caprazlama olasilig1 : %095 Maks. Basing : 70 mss
Mutasyon olasilig1 : %3 Her boru icgin

Birim basing cezabedeli  : 500,000 $/mss Minimum Hiz :0m/s
Birim hiz ceza bedeli ;50,000 $/(m/s) Maksimum Hiz :24mls

Sekil 7'deki iki gozlh, 8 borulu 6rnek sebekenin hem SUGANET ile elde edilen (son
kolon), hem de daha Onceki arastirmacilar tarafindan elde edilen optima ¢6zUm sonuclari
Cizelge 3'te sunulmustur.
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Cizelge 3. Cesitli arastirmacilarin 8 borulu sebekeicin elde ettigi cozimlerdeki boru gaplar: ve
SUGANET ile elde edilen ¢aplar ve toplam maliyetler

Boru Caplari (ing)
Savicve Abebe ve Liong ve
Boru No | Walters (1997) |Solomatine (1998)| Cunhave : K ahraman
Sousa (1999) Atlduzzam| = ;5
GAl | GA2 GA |ACCOL (2004)
1 18 20 18 18 18 18 18
2 10 10 10 10 10 10 10
3 16 16 16 16 16 16 16
4 4 1 4 4 4 4 2
5 16 14 16 16 16 16 16
6 10 10 10 10 10 10 10
7 10 10 10 10 10 10 10
8 1 1 1 1 1 1 1
Maivet | 419 | 420 | 419 | 419 419 419 419
(Bin$)

Cizelge 3 incelendiginde Savic ve Walters'in (1997) GA2 calismasi hari¢ tim caplarin,
dolayisiyla fiyatlarin esit oldugu gorilmektedir. TUm arastirmacilar bilinen optimum sonuca
ulasabilmislerdir. Ancak algoritmalar farkli oldugu icin sonuca ulasma sureleri farklidir.
SUGANET c¢ok kisa bir sire igerisinde ve hemen hemen her genetik ¢alismada bu sonuca
ulasabilmektedir. Cizelge 4'te yukarida sozi edilen ¢ozimlerin her biri icin digim
noktalarindaki basing yukseklikleri verilmistir.

Cizelge 4. Cesitli arastirmacilarin ve SUGANET'in 6rnek sebeke ¢oziimlerinde
dugim noktalarindaki basinglar

Digumde Basinclar (m)
Digim | SavicveWalters | Abebeve Solomatine | Cunhave Liong ve Kahraman
No (1997) (1998) Sousa | Atiquzzam (2003)
GA1l GA2 GA ACCOL (1999) (2004)
2 53.09 55.86 | 53.25 53.25 53.25 53.25 53.25
3 29.97 30.30 | 30.46 30.46 30.46 30.46 30.46
4 4318 | 46.38 | 43.45 43.45 43.45 43.45 43.45
5 33.13 3161 | 3381 33.81 33.81 33.81 33.81
6 30.11 30.50 | 30.44 30.44 30.44 30.44 30.44
7 30.13 30.52 | 30.55 30.55 30.55 30.55 30.55

Cizelge 4 incelendiginde Savic ve Waltersin calismasindaki basinglarin - diger
arastirmacilarin sonuclarindan farkli oldugu gozlenmektedir. Cesitli arastirmacilar Hazen-
Williams bagintisi igin farkli katsayilar kullanilmasim Onermektedir (Alperovits ve Shamir
(1977) w=10.7109, Quindry vd, (1981) w= 10.9031, Fujiwara ve Khang (1990) w=10.5088,
Murphy ve Simpson (1992), w=10.6744) . Savic ve Waltersin GA1 ve GA2 diye adlandirdig:
calismalarinda birgok arastirmacinin kullanmis oldugu en disik (w=10.5088) ve en yuksek
(w=10.9031) katsayilarla hesap yapmustir. GA1 igin kullamlan boru ¢aplar: ve C katsayilari
aym olmasina ragmen basinclarda olusan farklilik bu ylUzdendir. GA2 de kigUk katsayi
kullanildigr igin 1 ve 4 numaral1 boru ¢aplar: digerlerinden farkli elde edilmis, bu nedenle de
minimum basinglarin saglanmast icin farkli caplar elde edilmistir. W katsayisi ve ¢ap
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farkliliklart basinglart degistirmektedir. Ancak, 7 numarali digim noktasindaki basing
digerleriyle hemen hemen aymdir. Bu makaedeki ve diger arastirmacilar tarafindan
kullanilan yontemler farkli olmasina ragmen, Savic ve Waltersin ¢alismast disindaki tim
calismalarda EPANET hidrolik benzesim modelini kullamldig: icin (w= 10.6744), dogal
olarak basinglarda ayni degerlere ulasilmustir.

5.2. Ornek Calisma 2

Vietham'daki Hanoi kenti su dagitim sebekesi 32 dugim noktasi, 34 boru, 3 gbzden
olusmaktadir (Sekil 8). Fujiwara ve Khang (1990) bu sebekenin ilk yatirnm maliyetini
minimum yapan ¢ozimleri vermislerdir. Daha sonra ¢esitli arastirmacilar (Savic ve Walters,
1997; Abebe ve Solomatine, 1998; Cunha ve Sousa, 1999; Eusuff ve Lansey, 2003; Liong ve
Atiquzzaman, 2004) aym sebeke Uzerinde calismiglardir.

Sebeke 100 m minimum su kotundaki bir hazneden beslenmekte, digum noktalarinda
minimum basincin 30 mss olmasi istenmekte ve tim diugum noktalarindaki zemin kotlar
0.00m dir. Sebekede 12, 16, 20, 24,30 ve 40in¢'lik caplar, boru birim fiyatlar1 igcinise
Ci =1.1-D;" bagintist kullamimustir. Bu iliskiden elde edilen birim fiyatlar Cizelge 5'te
verilmis ve hesaplamalarda bu fiyatlar kullanilmustir.

Cizelge 5. Sebeke ¢oziminde kullanilan ¢aplar ve birim fiyatlar

Cap Cap Birim Fiyat

(inc) (mm) ($m)
12 304.8 45.726
16 406.4 70.400
20 508.0 98.378
24 609.6 129.333
30 762.0 180.748
40 1016.0 278.280

Hanoi sebekesinin optimizasyonunda asagidaki genetik algoritma ve optimizasyon
parametreleri kullamlmigtir.

Kodlama : Tamsay1 Kodlama Basing toleransi :0m
Topluluk sayisi : 70 Hiz toleransi :0 m/s
Genetik calisma sayist : 20 Tolerand1 DN sayisi :0
Genetik calisma : 200 Tolerand1 boru sayisi :0
Secmetipi : Turnuva Her digum noktasiicin
Caprazlamartipi : Tek Noktali Min. Basing : 30 mss
Caprazlama olasilig1 - %099 Maks. Basing : 70 mss
Mutasyon olasilig1 %1 Her boruicin

Birim basing cezabedeli  : 2,500,000 $/mss ~ Minimum Hiz :0m/s
Birim hiz ceza bedeli : 250,000 $/(m/s) Maksimum Hiz :7mis

Bu calismada projelendirme kriterleri diger arastirmacilara uyum saglayacak bigimde
secilmistir. Diger arastirmacilar tarafindan ve bu calismada elde edilen optimum caplar
Cizelge 6'da, basinclar Cizelge 7'de verilmistir. Sonuclar incelendiginde SUGANET ile
bulunan ¢6zimun hem en ekonomik ¢dzim oldugu hem de basinglarin 30 mss simirinin atina
dismeyen ¢oziim oldugu gorilmektedir.
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Sekil 8. Hanoi kenti sebeke plar (34 Borulu)
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Cizelge 6. Hanoi sebekesi icin optimal caplar ve sebeke maliyetleri

Boru Caplar (ing)
Savic ve Abebeve i
BoruNo: \Uzunluklar| i< (1997) | solomatine (1998)| _Cunhave Aﬁ!gﬂgﬁn Kahraman
M Ga1 [ GA2 | GA |AaccoL | PUS2(1999)" popp ™| (2003)
1 100 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
2 1350 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
3 900 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
4 1150 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
5 1450 4 | 40 | 30 | 40 40 40 40
6 450 40 | 40 | 40 | =0 40 40 40
7 850 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
8 850 4 | 40 | 30 | 40 40 30 40
9 800 40 | 30 | 30 | 24 40 30 30
10 950 0 | 30 | 30 | 40 30 30 30
11 1200 24 | 30 | 30 | a0 24 30 24
12 3500 24 | 24 | 30 | 40 24 24 24
13 800 20 | 16 | 16 16 20 16 16
14 500 6 | 16 | 24 | 16 16 1 12
15 550 12 | 12 | 30 | a0 12 12 12
16 2730 12 | 16 | 20 12 12 24 16
17 1750 6 | 20 | 30 | 20 16 30 20
18 800 20 | 24 | 40 | 24 20 30 24
19 400 20 | 24 | 40 | 20 20 30 24
20 2200 4 | 40 | 40 | 40 40 40 40
21 1500 20 | 20 | 20 | 30 20 20 20
22 500 12 | 12 | 20 | 30 12 12 12
23 2650 4 | 40 | 30 | 40 40 30 40
24 1230 0 | 30 | 16 | 40 30 30 24
25 1300 0 | 30 | 20 | 40 30 24 24
26 850 20 | 20 | 12 | 24 20 1 20
27 300 12 | 12 | 24 | 20 12 20 12
28 750 2 | 12 | 20 12 12 24 16
29 1500 6 | 16 | 24 | 16 16 16 20
30 2000 6 | 16 | 30 | 40 12 16 16
31 1600 12 | 12 | =0 16 12 12 16
2 150 12 | 12 | 30 | 20 16 16 12
3 860 6 | 16 | 30 | 30 16 20 12
34 950 20 | 20 | 12 | 24 24 24 20
Maliyet (Milyon$) | 6.073 | 6.195 | 7.000 | 7.800 | 6.056 6220 | 6062
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Cizelge 7. Hanoi sebekesi icin elde edilen optimal ¢dzimlerde digim noktalarindaki basinglar

Dugiumde Basinglar (m)
Digum | SavicveWalters | Abebeve Solomatine | Cunhave | Liongve K shraman
No: (1997) (1998) Sousa Atiquzzam (2003)
GA1l GA2 GA ACCOL (1999) (2004)
1 100.00 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
2 97.14 97.14 97.14 97.14 97.14 97.14 97.22
3 61.63 61.63 61.67 61.67 61.63 61.67 62.77
4 56.83 57.26 58.59 57.68 56.82 57.54 58.33
5 50.89 51.86 54.82 52.75 50.86 52.43 52.83
6 44.62 46.21 39.45 47.65 4457 47.13 47.07
7 43.14 4491 38.65 42.95 43.10 45.92 4574
8 41.38 43.40 37.87 41.68 41.33 44,55 44.19
9 39.97 42.23 35.65 40.70 39.91 40.27 42.97
10 38.93 38.79 34.28 32.46 38.86 37.24 39.40
11 37.37 37.23 32.72 32.08 37.30 35.68 37.84
12 33.94 36.07 31.56 30.92 33.87 34.52 34.41
13 *29.72 31.86 30.13 30.56 *29.66 30.32 30.20
14 35.06 33.19 36.36 30.55 34.94 34.08 32.86
15 33.07 32.90 37.17 30.69 32.88 34.08 30.79
16 30.15 33.01 37.63 30.74 *29.79 36.13 30.78
17 30.24 40.73 48.11 46.16 *29.95 48.64 40.46
18 4391 51.13 58.62 54.41 43.81 54.00 51.80
19 55.53 58.03 60.64 60.58 55.49 59.07 59.01
20 50.39 50.63 53.87 49.23 50.43 53.62 52.90
21 41.03 41.28 44.48 47.92 41.07 44.27 4355
22 35.86 36.11 44.05 47.86 35.90 39.11 38.39
23 44.15 44.61 39.83 41.96 44.24 38.79 47.81
24 38.84 39.54 30.51 40.18 38.50 36.37 38.03
25 35.48 36.40 30.50 38.95 34.79 33.16 32.89
26 31.46 32.93 32.14 36.01 30.87 33.44 30.19
27 30.03 32.18 32.62 35.93 *29.59 34.38 30.07
28 35.43 36.02 33.52 36.47 38.60 32.64 42.98
29 30.67 31.38 31.46 36.45 *29.64 30.05 32.94
30 *29.65 30.47 30.44 36.54 *29.90 30.10 30.83
31 30.12 30.95 30.39 36.64 30.18 30.35 30.84
32 31.36 32.24 30.17 36.76 32.64 31.09 31.56

*Izin verilen 30 mss simirinin altindaki basinglar.

Bir onceki 8 borulu 6rnekte yapilan ¢ozimlerde arastirmacilar aym ¢aplara ulasabilmistir
(Cizelge 3). 34 borulu drnekte ¢bzlim uzay: biraz daha genis oldugu icin birbirine yakin bir
cok cozime ulasmak mimkin olabilmektedir. Bu nedenle yontemlerin daha iyi
kiyaslanabilmesi icin cok daha genis bir arama uzayi, yani ¢ok daha biytk ornek sebekeler
Uzerinde calisma yapilmasi yerinde olacaktir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Icme suyu sebekelerinin projelendirilmesinde, 6nce sebekenin geometrisi ve dagitacag:
debiler belirlenir, daha sonra ¢aplar secilerek hidrolik benzesim modeli ile ¢ozum yapan bir
program yardimiyla hiz ve basinclar hesaplanir. Caplar degistirilerek sebekenin kritik
noktalardaki basing ve hiz degerlerini saglayacak minimum maliyetli ¢bzime ulasincaya
kadar cap degistirme islemi tekrarlanir. Bu tir klasik ¢ézim yaklasimlarinda optimum ¢dzim
icin uzun ve yorucu calismalar yapilmas: gerekmektedir. Bu asamalarin basari dizeyi buyuk
Olglde proje muhendisinin deneyimine baglidir. Ayrica bu konuda en deneyimli muhendis
bile global optimum ¢6zimi elde edebilecegini garanti edemez. Genetik algoritmalar ise
deneme yanilma asamasini evrim teorisine dayandirarak, yine bir hidrolik benzesim modeli
yarchim ile aylar siirecek bir calismay: saatler mertebesine indirebilmektedir. Ustelik, genetik
algoritma ile bulunan ¢oziimler proje muhendislerinin buldugu klasik ¢coziimlere kiyasla ¢ok
daha ekonomik ve hidrolik agidan da daha uygun sebekeler olmaktadir.

Bu calismada kullanilan bilgisayar programi (Kahraman, 2003) yardimiyla 6zellikle birkag
noktadan beslenen karmasik ve blylk sebekelerde farkli hidrolik kosullar gbz ©Oniinde
bulundurularak (yangin tahkikleri gibi) c6zime ulasmak ¢ok kolay olmaktadhr.

Bu program (SUGANET) ile 166 boru, 24 goz, 2 hazne, 7 standart ¢ap kullanilan 700 ha
alana su dagitan bir sebekenin 5 farkli hidrolik konum igin istenen simir degerleri saglayan
¢OzUmU elde edilmistir. Program yardimiyla, daha 6nce projelendirmis iki gercek sebekenin
ayni projelendirme kriterleri altinda hem cok daha kolay cozulebildigi hem de bulunan
¢Ozimun ekonomik ve hidrolik agidan dahaiyi oldugu gorilmustur.

SUGANET'te sinir degerlere verilen tolerans limitlerinde verilen ceza puam uygulamasi
ile daha esnek ¢oziimler elde edilebilmektedir. Program bir kag kez calistirilarak farkli ¢6zim
secenekleri elde edilebilmektedir.

Farkli hazne kotlar1 sinanarak pompa ve sebeke toplam maliyetinin minimum olacag:
¢6zUm de bulunabilmektedir. Ayrica mevcut sebekelere eklenecek yeni borularin, mevcut
sebeke goz o6nune ainarak uygun hidrolik kosullari saglayan minimum maliyetli caplart
bulunabilir. Mevcut bir sebekenin degisen kosullar altinda rehabilitasyonu da ¢ok kolay bir
sekilde yapilabilir.

Su dagitim sebekes tasarimim onemli 6lgiide etkileyebilen kisi basina gunlik su tuketimi,
terfi tesisleri, hazneler, projelendirme debisinin (pik katsayisi) belirlenmesi, gergek isletme
kosullar1 (asirn su kagaklari, basing yetersizlikleri) gibi unsurlarin da ileride yapilacak
optimizasyon ¢alismalarinda dikkate alinmasi uygun olacaktir.
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