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OZET

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU VE GENETIiK ALGORITMA
KULLANARAK TURKIYE’NIN 2050 YILINA KADAR ENERJi TUKETIM
TAHMINININ YAPILMASI

EZEL OZKAN

Yiiksek Lisans Tezi, Yonetim Bilisim Sistemleri Ana Bilim Dah
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Emre YAKUT

Temmuz 2018, 94 sayfa

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ve genetik algoritma (GA) modern sezgisel
optimizasyon teknikleri arasinda en dnemli optimizasyon teknikleridir. Calismada, PSO
ve GA modellerini kullanarak 2050 yilina kadar Tiirkiye'nin enerji talebini tahmin etmek
amaclanmistir. Calismada, Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, IEA (Uluslarars1 Enerji
Ajans1), OECD ve TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) tarafindan verilen yillik veriler
kullanilmistir. PSO ve GA enerji talep modelleri, niifus, ihracat, ithalat, gayri safi yurtigi
hasila (GSYH) kullanilarak gelistirilmistir. Tiim modeller lineer ve karesel formda
diizenlenmistir. Tiirkiye'nin enerji talebi dort farkli senaryoya gore ongoriilmistiir. Analiz
sonuglara gére PSO analizi icin R? degeri lineer modelde % 91,71, karesel modelde %
93,07 bununla birlikte GA analizi iginR? degeri lineer modelde % 91,71, karesel modelde
% 94,06'1k bir agiklama giicii tespit edilmistir. Ayrica karesel modelde ortalama mutlak
yiizde hata oranlari, PSO icin %22,52, GA i¢in %22,74 degerini almistir. Lewis'e gore bu
degerler modellerin kabul edilebilir oldugunu gostermistir. PSO model degerlerinin

GA'ya gore daha 1yi tahmin sonuglar1 verdigi gézlenmistir.

Anahtar kelimeler: Parcacik siirli optimizasyonu, genetik algoritma, tahmin yapma,

enerji talebi, Tirkiye
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ABSTRACT

THE FORECASTING ENERGY DEMAND OF TURKEY BY PARTICLE
SWARM OPTIMIZATION AND GENETIC ALGORITHM UNTIL 2050

EZEL OZKAN

Master Thesis, Department of Management Information Systems
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Emre YAKUT

July 2018, 94 pages

Particle swarm optimization (PSO) and Genetic algorithm (GA) are the most
important optimization techniques among various modern heuristic optimization
techniques. The study purpose forecast the energy demand in Turkey until the year 2050
using PSO and GA models. The annual data provided by the Ministry of Energy and
Natural Resources, IEA (International Energy Agency), OECD, Turkish Statistical
Institute were used in the study. PSO and GA energy demand forecasting models are
developed using population, import, export and gross domestic product (GDP). All
models are proposed in linear and quadratic form Turkey's energy demand is projected
according to four different scenarios. According the results, we found to for the PSO
analysis the R? values in the linear model was % 91,71, in the quadratic model was %
93,07 at the same time for the GA analysis R? values in the linear model was % 91,71, in
the quadratic model was % 94,06. Also, in the quadratic model, the mean absolute percent
errors were 22.52% for PSO and 22.74% for GA. According to Lewis, these values show
that the models are acceptable. It was observed that PSO model values gave better

estimation results than GA.

Keywords: Particle swarm optimization, genetic algorithm, energy demand, estimation,
Turkey.
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BOLUM I

GIRIS

Bir iilkenin ekonomik ve sosyal gelisiminde enerjinin 6nemi biiyliktiir. Bu nedenle
enerji konularinin belirlenmesi, analizi ve enerji politikas1 seceneklerinin gelistirilmesi
birinci derecede Onemlidir. Enerji talep tahmini, gelismekte olan bir iilke icin karar
vericiler tarafindan kullanilan en 6nemli politika araglarindan biridir. Ekonomik biiyiime
ve insan yagsam kalitesini artirmak i¢in olusturulacak herhangi bir stratejide enerji ¢ok
onemlidir (Toksari, 2007, s. 3984).

Tiirkiye, geng ve artan niifusu, hizli kentlesme ve ekonomik biiylime ile diinyanin
hizla biiyiiyen enerji pazarlarindan biri olmustur. Buna paralel olarak, Tiirkiye'nin enerji
talebi hizla artmaktadir (Kiran vd., 2012, s. 93).

Enerji talep tahmin g¢alismalari, tilkemizde 1990l yillarin sonunda artmustir.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi 1984 yilindan sonra MAED (Models for Analysis of
Energy Demand) modelini kullanarak enerji talep tahminini belirlemislerdir (Yigit, 2011,
s. 37). Tirkiye'nin enerji tiikketim tahmini ile ilgili son yillarda yapilan ¢aligsmalara
bakildiginda Ceylan ve arkadaglar1 (2004) genetik algoritma yontemi, Sozen ve
Arcaklioglu (2007) yapay sinir aglar1 yontemi, Toksart (2007) karinca koloni
optimizasyonu yontemi, Kiran ve arkadaslar1 (2012) elektrik enerjisi talep tahmini igin
yapay ar1 koloni algoritmasi ve karinca koloni optimizasyonu ve Unler (2008) pargacik
sirii  optimizasyonu yontemini kullanmiglardir. Bu metasezgisel yontemlerin
parametrelerinin az olmasi nedeniyle MAED modeline gore daha basarilidir. Cilinkii

parametrelerin fazla olmasi tahminlerin hata araligmin genis olmasina sebep olur

(Elmaci, 2014, s. 1).

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu tezin amaci, pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritma tekniklerini

kullanarak 2050 yilina kadar Tiirkiye'nin enerji talep tahmininin belirlenmesidir. Bulunan



tahmin sonuglarini karsilagtirarak hangi yontemle daha dogru tahmin sonucu elde

edilebileceginin belirlenmesi amaglanmaktadir.

1.2. Tezin Boliimleri

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde c¢alismanin amaglari,
ikinci boliimde pargacik siirii optimizasyonu, tgilincii bolimde genetik algoritma,
dordiincii boliimde enerji ve gesitleri, besinci boliimde uygulama kismi, son kisimda ise
sonug ve Onerilere yer verilmistir.

Ikinci boliimde, siirii zekas1, parcacik siirii optimizasyonu tanimi, kavramu,
parametreleri, pargacik etkilesimleri, komsuluk topolojileri, modern standart PSO, ikili
pargacik siirli optimizasyonu ve Darwin'in parcacik siirli optimizasyonu anlatilmistir.

Uciincii  boliimde, evrimsel strateji, genetik algoritma tanimi, kavramu,
popiilasyon, kromozom, gen, basit genetik algoritma, kodlamalar, uyum fonksiyonlart,
baslangi¢ popiilasyonu ve genetik algoritmalarda temel operatorlere, GA ve PSO
tekniklerinin benzerlik ve karsilastirilmasina deginilmistir.

Dérdiincii boliimde, enerji kavrami, enerji kaynaklari, birincil enerji kaynaklari,
ikincil enerji kaynaklari, enerji talebi ve enerji tiiketim tahminine yonelik yapilmig
literatiir caligmalarina deginilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, enerji talep tahminini gergeklestirmek igin
parcacik siirli optimizasyonu ve genetik algoritma yontemleri kullanilmistir. Yontemlerin
sonuglarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi yapilmistir. Son kisimda ise sonug ve

Onerilere yer verilmistir.



BOLUM 11

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

2.1. Siirii Zekasi

Siiri (swarm), birbirleriyle etkilesim i¢inde bulunan daginik yapili bireylerin
olusturdugu topluluga denir. Bu siiriilere baliklar, kuslar, arilar, koyunlar, kurtlar,
karmcalar vb. 6rnek olarak verilebilir. Zeka, insalarin 6grenme, anlama, sorun ¢6zme,
soyut diisiinme gibi zihinsel becerileri olarak tanimlanmaktadir (EIdem, 2014, s. 20).

Siirii zekasi, kolektif davranisi karmasik ve kendi kendini organize eden, merkezi
olmayan sosyal sistemlerin dzelliklerinin ortaya ¢ikisini arastiran yapay bir zekanin
dalidir. Bu tiir sistemler kiiciik topluluklarda (stiriiler) organize edilen basit etkilesimli
ajanlardan olusur. Her bir ajanin ¢ok sinirli bir hareket alanina sahip olmasina ve merkezi
kontroliin olmamasina ragmen, biitiin siiriideki davraniglar bir takim zeka 6zellikleri
gostermektedir. Siirli zekasinin gelismesindeki baslica sebep dogadir. Sasirtici
orgiitlenme yetenekleri ve reaksiyonlari ile kus ve balik siiriileri, karinca kolonilerinin
davraniglarini birlestirerek (etkilesimle) agiklanamayan kollektif davraniglar {iretmesinin
bilim diinyasinda uyandirdigr merak sonucu siirii zekasi ortaya ¢ikmistir (Parsopoulos,
2010, s. 16 -17).

Siirii zekast (SI), bireysel bilesenlerin birbiriyle ve gevreleriyle olan yerel
etkilesimlerinden kaynaklanan toplu davranislar: ele almaktadir. Diger yandan dogadaki
toplu davranis galismalarini da igerir. Boceklerde yuva yapimi, yiyecek arama, madde
ayristirma ve omurgalilarda siirii ve 6grenme davranislar1 6rnek olarak gosterilebilir (Sun
vd., 2011, s. 15). Miihendislik agisindan bakildiginda, kullanigli goriintii formlar1 veya bir
dizi birimin eylemlerinin sonucu olarak kiiresel diizeyde birbirleriyle ve ¢evreleriyle olan
etkilesimlerinden kaynaklanan ilging davranislar1 icermektedir (Ducatelle vd., 2010, s.
173-174).

Genel olarak siirii zekas1 sistemi baz1 ozelliklere sahiptir. Bunlar (Sumathi ve

Paneerselvam, 2010, s. 655-656; Kutlu, 2012, s. 48);

e Birlesim: Bir parcacik birkag bireyin birlesiminden olusur.



e Hata Toleransi: Pargacik zekasi birden ¢cok merkezi kontrol mekanizmasina sahip
oldugu i¢in diigiim ya da baglant1 kaybi ciddi sorunlara sebep olmaz.

e Kurala Dayalh Davrams: Bireyler dogrudan veya ¢evre yoluyla degisirler ve bu
bireyler zorunlu kurallara uyar.

e Ozerklik: Sistem tiim davranislarini kendi diizenler. Kendilerine ait olmayan higbir
diizene giivenmezler.

e Olceklenebilirlik: Yerel ve dagmik etkilesim temsilcilerini daha iyi bir diizende
olmasini saglar.

e Uyarlama: Bireylerin devam eden sistem degisiklikleri, 6liim veya iireme tiim sistem
degisikliklerine baglidir.

e Hiz: Siirli i¢indeki bireylerin davranislari ¢ok hizli degisir.

e Birimsellik: Siirtideki her bireyin davranigt bagimsizdir.

o Paralellik: Bireylerin davranislar1 paraleldir.

Son yillarda, siirii zekas1 (SI) tasarimi kombinasyonel (birlesimsel) ve siirekli
optimizasyonda ¢ok cesitli problemlere uygulanmistir. Ornegin, literatiir incelemesine
bakildiginda Bonabeau vd., 1999; Dorigo vd., 1999; Dorigo ve Stiitzle, 2004; Di Caro,
2004; Engelbrecht, 2006; Ducatelle, 2007. Siirii zekasinin iki popiiler ve basarili
yaklasimi vardir. Bunlar; Karinca Koloni Optimizasyonu (Dorigo vd., 1996, 1999;
Dorigo ve Stiitzle, 2004) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (Kennedy 1995, 1999;
Kennedy vd., 2001). Karinca Koloni Optimizasyonu, karinca kolonilerinin feromon
kullanarak en kisa yol bulma, kendi aralarinda yuva ve besin kaynaklar1 bulmalarindan
ilham almaktadir. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), optimizasyon problemlerinde ug
noktalar1 bulmak icin parcacik benzeri maddelerin bilgi paylasimlarina bagl olarak
kuslarin toplanma davraniglarini bir gergeveye (yapiya) doniistiirmektedir (Ducatelle vd.,
2010, s. 174).

Arastirmacilarin 6nerdigi bazi siirii zekas1 optimizasyon algoritmalar1 asagida
verilmistir (Akyol ve Alatas, 2012, s. 39-41) :

e Ates Bocegi Algoritmasi

e Ates Bocegi Optimizasyonu

e Karinca Koloni Optimizasyonu
e Parcacik Siirii Optimizasyonu

e Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi

o Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmasi



e Kurt Kolonisi Optimizasyonu
e Kedi Siiriisii Optimizasyonu

e Yapay Ar1 Koloni Optimizasyonu

2.2. Pargacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), Elektrik Miihendisi Dr. Russell C. Eberhart
ve Sosyal Psikolog Dr. James Kennedy tarafindan 1995 yilinda, boceklerin, kus ve balik
striilerinin yiyecek arama, barmak bulma ve tehlikeden kagma hareketlerinden
esinlenerek gelistirdigi, populasyon tabanli sezgisel optimizasyon metodudur (Ozdemir
ve Oztiirk, 2016, s. 60; Parsopoulos, 2010, s. 18; Omran, 2006, s. 23; Sun vd., 2011, s.
17; Couceiro ve Ghamisi, 2016, s. 1). Pargacik siirii optimizasyonunun temeli siiriilerin
davraniglarini inceleyen teori (yapay yasam) Ve evrimsel programlama olarak iki ayri
yonteme dayanmaktadir (Akbulut, 2016, s. 5; Eberhart, 2004, s. 90; Lazinica, 2009, s.
52).

PSO'nun felsefesi, sosyal gevrede bireylerin bireysel ogrenme ve kiiltiirel
iletisimden olusan iki 6grenme kaynagina sahip oldugu evrimsel kiiltiirel modele
dayanmaktadir. Bireysel 6grenme, statik ve homojen ortamlarda 6nemli bir 6zelliktir.
Ciinkii birey cevre ile ilgili tek bir etkilesimden c¢evreyle ilgili ¢ok sey Ogrenebilir.
Bununla birlikte eger ¢evre dinamik ya da heterojen olursa, bireyin ¢evreyi tanimadan
once cevreyle ilgili birgok etkilesime ihtiyaci olur. Boyle bir ortamda tek bir bireyle
etkilesim kurulamayabilir bu ylizden kiiltiirel iletisim yani digerlerinin deneyimlerinden
o0grenmeye de ihtiyac olur. Amaclari ise hem 6grenme kaynaklarini birlestirmek hem de
bilgilerini artirmaktir (Lazinica, 2009, s. 78).

PSO'da her bireye pargacik ve bu parcaciklarin olusturdugu topluluga da siirii
(swarm) denmektedir (Mamedsaidov, 2009, s. 5). Siirii pargaciklari arama alanina
rastgele yayilmaktadir. Siirtideki her parcacigin amaci optimum ¢oziime ulagmaktir.
Stirtideki her parcacik bir sonraki hareketine karar verirken {ic unsuru kullanmaktir.
Bunlar; su andaki hizi, o ana kadarki en iyi konumu ve bilgi verenlerin en iyi konumu
(Clerc, 2010, s. 36). Her iterasyonda, parcacigin hiz ve konumu kisisel ve sosyal
deneyimlere bagli olarak giincellenmektedir. Giincelleme, Siiri i¢inde bulunan

pargaciklar en iyi konumuna ve hedefe ulasincaya kadar devam etmektedir (Asta, 2012,



s. 5; Ozsaglam vd., 2008, s. 300; Wang vd., 2007, s. 1; Ozyén vd., 2012, s. 176; Eberhart
vd., 2004, s. 90).

PSO yontemleri, hem pargaciklarin global yonelimli hareketlerini hem de
komsularin yerel etkilerini igermektedir (Eberhart ve Kennedy, 1995, s. 39; Sun vd.,
2011, s. 75). Smurlandirilmamis optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in PSO
algoritmasiin modifikasyonu gereklidir (Asta, 2012, s. 5; Van den Bergh ve Engelbrecht,
2006, s. 940; Sun vd., 2011, s. 36).

min f(x), X€ IR — f: IR™IR (2.1)

Bu durumda, f(x ) ' in dogrusal ve konveks olmayan stirekli bir fonksiyon oldugu
varsayilir. PSO algoritmasi denklem 2.1'de global minimum noktasin1 bulmaya galisir.
Mesela, denkleme gore x* € IR™ noktas1 f(x™)< f (x) olmalidir (Chowdhury vd., 2013,
s. 371).

Stirtideki her parcacigin en iyi konumlarina ulasabilmesi i¢in asagidaki adimlar

izlenir (Lazinica, 2009, s. 366) :

l.adim: Rastgele secilen ve N tane parcacik iceren baslangic siiriisii olusturulur.
2.adim: Her parcacigin ozelliklerine bagli olarak yeni hiz vektorii hesaplanir.

3.adim: Her pargacik i¢in, eski ve yeni konumlari karsilastirilir ve yeni konumu olustur.
4.adim: Sonlandirma kosulu yerine getirilirse durdurulur, kosulu saglamiyorsa 2. adima

donulir.

PSO'mun ¢ok genis bir uygulama alami vardir. Multimodal (¢ok modlu)
problemlerde, 6zel bir yontemin bulunmadigi veya yontemlerin yetersiz kaldig
problemlerde kullanilir (Poli vd., 2007, s. 18). PSO fonksiyon optimizasyonu, bulanik
sistem kontrolli, yapay sinir ag1 egitimi, siparis miktar1 belirleme, ¢izelgeleme
problemleri, tedarik se¢imi ve siralama problemleri, portfoy optimizasyonu gibi bir ¢ok
optimizasyon problemlerinde kullanilmigtir (Wilke, 2005, s. 6; Tamer vd., 2006, s. 1;
Sisman vd., 2011, s. 521; Eldem, 2014, s. 36).



2.2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Kavramlari

PSO algoritmasinin iki degiskeni gelistirilmistir. Bunlar yerel komsuluk ve global
komsuluktur. Global komsuluga gore her parcacik en iyi konuma gore hareket eder ve
biitiin siiriideki en iyi parcacik geniyi modeli olarak adlandirilir. Peniyi diye adlandirilan
yerel degiskende ise her pargacik onceki en 1yi konuma ve kisitlanmis komsulugunda en
Iyi parcaciga dogru hareket eder (Kennedy ve Eberhart, 2001). Eberhart ve arkadaslarinin
(1996) yaptigi ¢alismada bazi1 degiskenlerin gereksiz oldugunu fark etmistir ve denklemi
giincellemislerdir. PSO'nun orjinal matematiksel denklemi asagidaki gibidir (Sevkli vd.,
2008, s. 13; Parsopoulos, 2010, s. 27; Sun vd., 2011, s. 77) :

hEE = hly + ¢y X 1y X (peniyil,; — mevcutl,) + ¢, X 1, X (geniyil; — mevcutl,)
2.2)
mevcutth' = mevcutl, + AL (2.3)

PSO terminolojisi asagidaki gibidir:
ht, : t. cevrimde n. Parcacigin d degiskeni i¢in hiz1
w : Dinginlik katsayisi

mevcutl; :t. cevrimde n. Par¢acigm d degiskeninin degeri

1 : Bilissel 6grenme orani( Agirliklandirma sabiti genellikle 2 olarak
kullanilir)

cy : Sosyal 6grenme oran1 (Agirliklandirma sabiti genellikle 2 olarak kullanilir)
1,7 : 0-1 araliginda rastlant1 degerler

peniyi~} :t.cevrime kadar n. Parcacigin en iyi d degisken degeri

geniyil : t.cevrime kadar tercih edilmis olan komsuluk topolojisine gére komsu

parcgaciklar i¢inde en 1yi d degisken degeri



Denklem 2.2'ye gore her pargacigin giincelleme hizi asagida belirlenen 3
boliimden olusur (Sun vd., 201, s. 77-78).

1. Atalet kismi olarak da bilinen 6nceki hiz pargaciklarin arama alaninda hareketi igin
gerekli momentumu saglar.
2. Bilissel kisim, parcaciklarin kendi deneyimlerinden olusur.

3. Sosyal kisim, pargaciklar arasinda bilgi paylagimindan olusur.

Bu ti¢ boliimiin, par¢acigin arama siirecinde farkli rolleri vardir. Shi ve Eberhart bu
3 boliimii asagidaki gibi analiz etmistir.
€1,¢; = 0 oldugu zaman, hiz giincellemesinde sosyal ve biligsel kisimlar yoktur.
Parcacik arama alanina ulasincaya kadar diiz bir ¢izgi ile diizgiin bir sekilde ulasir. C6ziim
bolgesinde olmadik¢a uygun ¢6ziim bulunamaz.
¢;=0 oldugu zaman, denklem 2.2' de biligsel kism1 yoktur. Ortaya ¢ikan hiz
denklemi “yalnizca sosyal “ model olarak bilinir. Par¢aciklar arasindaki etkilesim ile PSO
algoritmasi yeni bir arama alanina ulasabilir. Parcacik siiriisii daha hizli bir hizda birlesir.
Algoritma baz1 6zel problemlerin ¢ézlimiinde iyi performans gosterebilir.
c;= 0 oldugu zaman, hiz gilincellemesinde sosyal kisim yoktur. Bu durum
pargaciklar arasinda bilgi paylasimi olmadig1 anlamina gelir. PSO algoritmasi ““ yalnizca
biligsel* model olarak bilinir. Parcaciklar arasinda iletisim olmadig1 i¢in siirli boyutu M
olan bir populasyonda M tane bagimsiz pargacik olacaktir. Bu nedenle PSO algoritmasi
rastgele cok baslatmali arama algoritmasi haline gelir ve yalnizca sosyal modele gore
daha yavas sonuca ulasir.

Atalet kismi1 ya da bir 6nceki hiz olmadiginda, pargacik hizi kisisel en iyi konum
ve global en iyi konum ile belirlenir. Bu modelde pargacigin daha iyi yerel arama 6zelligi
tasidigr soylenebilir. Dolayisiyla, algoritma orjinal PSO'ya gore daha hizli sonuca
ulasabilir. Fakat onceki hiz olmadig1 zaman, parcgaciklar pozisyonlarini yalnizca kisisel
en iyl ve global en iyi pozisyonlar etrafinda drnekleyebilir ve diger alanlarda arama

olasilig1 daha diisiik olur.

2.2.1.1. Atalet Agirhg (Dinginlik katsayisi) Olan PSO

PSO'nun temelini hiz ve konum vektor denklemleri olusturur. Parcacigin hareketi

o andaki hizlarina baghidir ve n.parcacigin yeni hiz vektorii, denklem 2.4'e gore



hesaplanir. Shi ve Eberhart (1998) yaptiklari ¢alismada dinginlik katsayist (w, inertia
weight) kullanarak PSO'nun asagidaki matematiksel denklemini olusturmustur (Shi ve
Eberhart, 1998, s. 70; Alireza, 2011, s. 542; Lazinica, 2009, s. 52; Sun vd., 2011, s. 78).

Bilissel bilesen Sosyal bilesen

< » <« »

REXE =w X by + ¢ X 1y X (peniyizh — mevcuthy) + ¢, X 1, X (geniyil — mevcut},)
n=12,...N d=1.2,..... D (2.4)

Yasantisal bilgi yani biligsel bilesen, par¢aciklarin gegmis performanslarina gore
en iyi pozisyona gelmelerini saglar. Sosyal bilesen (sosyal olarak degistirilmis bilgi) ise
parcacigin komsulugunda en iyi pozisyona gelmesini saglar (Olsson, 2010, s. 34;
Kiranyaz vd., 2014, s. 45). Yeni konum vektoriinii hesaplamak i¢in denklem 2.5' de
goriildiigii gibi eski konum vektoriine pargacigin hizi eklenir.

t+1 _ t t+1
mevcut,; = mevcut,y + hyg

n=12,....N d=1,2. D (2.5)

Yeni hiz vektorii denklemi (2.4) ve yeni konum vektorii denklemi (2.5),
giincellenen pozisyon mevcut!, birlesimsel arama alaninda olmayabilir. Bu 6zellik

nedeniyle, temel PSO algoritmasi diger sezgisel birlesimsel optimizasyon problemlerine

gore daha az etkilidir (Olsson, 2010, s. 121).

2.2.1.2. Dinginlik Katsayisinin Belirlenmesi

Dinginlik Kkatsayis1 (w) belirlemek i¢in birgok c¢alisma yapilmistir. Asagida
yontemlerden birkag1 bulunmaktadir (Lazinica, 2009, s. 136; Sun vd., 2011, s. 79).

toplam tur sayisi—o anki tur

Wl - (Wl - WZ) * [ tur sayisi ] + WZ (26)

Denklem 2.6’da yer alan w; ve w, katsayilari, sabit baglangi¢ ve bitis degerleridir.
Toplam tur sayis1t maximum iterasyon sayisini ve o anki tur ' da gegerli iterasyon sayisini

gostermektedir. Optimizasyonda en iyi sonuglari elde edebilmek i¢in w degerinin 0.9 'dan
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baglayip 0.4 ile sonlanmasini gerektigi ortaya konmustur (Shi & Eberhart, 1999). Optimal
coziimler i¢in w katsayis1 yliksek degerler alirsa evrensel aramaya, kiigiik degerler alirsa

yerel aramaya agirlik verilmektedir (Tripathi vd., 2007, s. 51; Sun vd., 2011, s. 79).

— o anki tur
w; = wo * exp( /toplam tur sayisi )" (2.7)

W= 0.5+2rand (2.8)

2.2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Parametreleri

PSO algoritmasinda kullanilan parametreler (Bozkurt, 2010, s. 31-34) :
e  Siirii sayis1
e Siirli boyutu
e Parcacik aralig1
e En yiiksek hiz
e lterasyon sayisi
e Ogrenme faktorleri (cq, ;)
e Yerel en 1yi deger (peniyi)
e (Global en iyi deger (geniyi)
¢ Dinginlik katsayis1 (w)

e Durma kosuludur.

Iterasyon sayisi: Optimal ¢dziime ulasmak igin yapilacak olan tekrar sayisini gosterir.
Iterasyon sayist siiriiniin biiyiikliigiine gore degisir ve ne kadar yiiksekse optimal ¢dziime
o kadar yaklasilir.

Ogrenme faktorleri: Bilissel ve sosyal 6grenme oranlar (cy, c, ), PSO'nun daha iyi bir
sekilde caligmasini saglar.

c; = Biligsel 6grenme oran1 ya da kavramsal katsayr olarak tanimlanir. Pargacigi
deneyimlerine gore en iyi aday ¢ozlime gotiiren adim biiyiikligiidir (Omran, 2006, s.24;
Sonmez vd., 2013, s. 108).

¢, = Sosyal 6grenme oran1 ya da sosyal katsay1 olarak adlandirilir. Tiim siirtileri ¢6ziime

gotiiren adim biiyiikligidiir (Omran, 2006, s.24; Sénmez vd., 2013, s. 108).
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c1 Ve ¢, degerleri bazen 2 olarak alinabilir. Bunun nedeni, aramay1 peniyi ve
geniyi 'yi merkez alan tiim bolgeleri kapsayacak hale getirecek olmasidir. Clerc'in yaptigi
calismaya gore 1,49445 alinmasi, PSO yakinsamasini saglamak i¢in bir daralma
faktoriiniin gerekli olabilecegini gosterir.

Cogu durumda Ogrenme faktorleri aymidir. Kennedy iki farkli durumu
arastirmistir. Bunlar; sadece sosyal model ve sadece bilissel model. Arastirmaya gore, her
iki modelin de pargacik siiriisii arama basarisi i¢in gerekli oldugu sonucuna ulagmistir
(Eberhart vd., 2004, s. 91).

Siirii sayisi: Olusturulacak olan siiriide bulunan pargacik sayisini gosterir. Pargacik sayisi
genellikle 20-40 arasinda alinir. Ancak zor problemler i¢in 100 ya da 200 parcaciktan
olusmasi gerekebilir (Eldem, 2014, s.39).

Siirii boyutu: Kabul edilebilir bir siirede genel iyi ¢oziimler bulabilmek igin optimize
edilmesi ¢ok onemlidir (Couceiro ve Ghamisi, 2016, s. 3). Kullanilacak olan probleme
baglidir ve uygunlugu arastirilan parametreler siirii boyutunu olusturur. Bazi durumlarda,
biiyiik siirii boyutu farkli gereksinimlere uyum saglamak igin kullanilabilir (Eberhart vd.,
2004, 5.92).

Parcacik arahg (Range): Fonksiyonda kullanilan degiskenlerin araligina baghdir.
Degisik boyutlarda ve araliklarda pargaciklardan olusabilir (Eldem, 2014, s.39).

En yiiksek hiz: Parcaciklarin arama alaninin digina ¢ikmamasini saglar. En yiiksek hiz
parcacik araligina gore belirlenir.

Sistem parametresi 1;,,, patlamay1 dnlemeyi saglar ve pargacigin arastirmasinin
Olceklendirilmesini inceler. V,,,,,, icin bir deger se¢imi problemin bazi bilgilerine
baglhdir. Ornegin, yerel optimumdan kagmak igin V., dan daha biiyiik bir basamak
gerekirse, pargacik sikisacaktir. Ayrica optimuma yaklasirken daha kii¢iik adimlar atmak
daha iyi olacaktir (Eberhart vd., 2001, s. 331).

Eger gerekli olursa, her yon i¢in farkli hiz sinir1 bileseni kullanilabilir.V,,,, degeri
genelde her yon icin arama alaniin boyutunun bir kismi olarak alinir. Boylece, arama
alan1 denklemde oldugu gibi tanimlanirsa, tiim yon bilesenleri i¢in ortak bir maksimum

hiz asagidaki gibi tanimlanabilir (Parsopoulos, 2010, s. 31) :

mintbiai)
V., =——— a, be R (2.9)
max k ’ .

Alternatif olarak, her parcacik i¢cin maksimum hiz su sekilde tanimlanabilir:
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Vinax = b"_% i=12,..Nn (2.10)
Yerel en iyi deger: Siirii igerisindeki parcaciklarin ulastigl en iyi degerdir. Pargacik
hafizasi olarak goriilebilir. Her pargaciga bir hafiza tahsis edilmistir.

En iyi konum her zaman uygun fonksiyonun degerine bagl degildir. Farkl
problemlere uyum saglamak icin en iyi konum tanimlasina bir¢ok kisit uygulanabilir.
Ornegin dogrusal olmayan kisitli optimizasyon problemlerinde, parcaciklar uygun olan
alanda sadece bu pozisyonlar1 hatirlarlar ve gergeklestirilemeyen ¢oziimleri gormezden
gelirler. Bu basit degisiklik, bir dizi 6l¢iit sorununun optimumunu basariyla bulmaktadir
(Eberhart vd., 2004, s. 91).

Global en iyi deger: Tim siiriiler igerisinde parcaciklardan elde edilen uygunluk
fonksiyonunun en iyi degeridir.

Global en 1yi deger, simdiye kadar parcacik komsusunun elde ettigi en iyi
konumdur. Pargacik komsulugu parcacigin karsilastigr sosyal ¢evredir. Geniyi se¢imi iki
adimdan olusur. Birinci adim komsulari belirlemek ikinci adim ise komsular arasinda
geniyi'yi segmektir.

Komsularin sayist veya komsu biiyiikliigii, algoritmanin yakinsama hizini
etkileyecektir. Genellikle daha biiyiik komsu biiyiikliigiiniin parcaciklari daha hizli
birlestirirken, kiigiik bir komsu pargacigin erken veya 6nceden birlesmesini 6nlemeye
yardimet olur (Eberhart vd., 2004, s. 91).

Dinginlik katsayisi: Dinginlik katsayis1 en yliksek hizin arastirma ve faydalanma gibi
etkilerini kontrol etmek icin gelistirilmistir.

Eberhart ve Shi tarafindan ilk defa kullanilmistir. Dinginlik katsayisinin biiyiik
olmasi aragtirma (kesif) acisindan iyidir (Omran, 2006, s.25). Siklikla 0.9 ile 0.4
arasindadir. Bu aralikta PSO algoritmasi verimli bir sekilde bir noktada birlesir ve
performansi, silirii boyutu maksimum iterasyon sayisit gibi diger parametrelere karsi
hassas degildir (Sun vd., 2011, s. 79). V4, degiskenlerin dinamik araliginin bir
fonksiyonu olarak ayarlanir (Eberhart vd., 2001, s. 342).

Ne uygunluk agirlik degerleri ile atalet katsayisi ne de daraltilmis modeller
herhangi bir V., parametresi gerektirmez. Yakinsaklik algoritmanin matematiksel
ozelliklerinin dogustan gelen bir sonucudur. PSO deneyimi ile bir kisitlama faktorii
kullanildiginda, bir V., ' in dahil edilmesinin iyi bir fikir olabilecegini ve ¢ok az

hesaplamayla maliyeti diisiiriilebilecegini gosterir (Eberhart vd., 2001, s. 342).
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Dinginlik katsayisi ile ivme sabitleri arasindaki iliski yakinsaklig1 garantilenmek

icin asagidaki denklem 2.11°1 saglamalidir (Omran, 2006, s.25) :

c1tcy

2 <w (2.11)

Durma Kosulu: Istenilen iterasyon sayisina ulasildiginda ve bulunan sonucun arama
alaninda olmasiyla durdurulur.

Pozisyon degerleri: Eger parcaciklarin alabilecegi degerler belirli bir araliktaysa ve bu
araligin disinda yeni bir pozisyon hesaplanacaksa bazi kisaltmalar vardir. Bunlar (Clerc,

2010, s. 154; Eldem, 2014, s. 40) :

eger Xi > Xmax 1S€ Xi = Xmax
eger x; < Xmin iS€ Xi = Xmin (2.12)

Hiz degerleri: Pozitif ya da negatif degerler alabildigi i¢in ¢ok yonlii hareketlilik
olabilmektedir. Parcaciklarin belirlenen ¢6zlim araliginin disina ¢ikmamasini saglamak

icin hiz degerlerinin kontrolii yapilmalidir. Hiz degerleri sinirlarinin kisaltmalari

(Eberhart vd., 2001, s. 329; Eldem, 2014, s. 40) :

Vinin = —Vinax
eger Vi > Vpaxise Vi= Viyax

eger V; < Vpinise Vi = Vyin (2.13)

2.2.3. Modern Standart PSO

Bilim insanlarinin ve miihendislerin c¢ogunlugu, PSO'yu kurulan evrimsel
algoritmalara karsi ¢esitli uygulamalarda test ederek cok iyi sonuclar elde etmistir.
PSO'nun basitligi, bilgisayar bilimleri ve programlama becerileri konusunda sinirl
birikime sahip c¢esitli disiplinlerden bilim insanlarina PSO'yu, klasik optimizasyon
yontemlerinin verimsiz oldugu uygulamalarda verimli bir uygulama aract olarak
kullanmalarina izin vermistir.

Ozcan ve Mohan (1999), cok boyutlu uzaylarda ilk teorik arastirmayi

yayinlamiglar ve parcacik yoriingeleri i¢in kapali form denklemleri olusturmuslardir.
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Birkag yil sonra yakinsakliklarin dinamik sistem analizini ger¢eklestiren Clerc ve
Kennedy (2002) tarafindan genellestirilmis PSO modellerini olusturmuslardir. Clerc ve
Kennedy' nin analizi, algoritmaya iyi bir teorik arka plan sunarken arastirilan modellerden
birini modern PSO degiskeni olarak belirlemistir. Bu model asagidaki gibidir (Lazinica,
2009, s. 320) :

vi;(t+1) =% [Uij( t) +ciRy (Pij(t) - xij(t)) + R, (ng(t) - xij(t))] (2.14)

=12,....,N j=1.2,.....n
v;;-” : t+1. cevrimde i. Parcacigin j degiskeni i¢in hizi

Ry, R, : Rastlant1 degerler

pij(t) :t.cevrime kadar i. Paracigin en iyi j degisken degeri

pgj(t) :t.cevrime kadar tercih edilmis olan komsu parcaciklar i¢inde en iyi j degisken
degeri

x parametresi, kisitlama foktorii ya da kisitlama katsayist olarak tanimlanir, diger
parametreler ise daha 6nce agiklanan PSO modelleriyle aynidir. Agikgasi, bu parametre

denklemler 2.4 ve 2.5' te tanimlanan dinginlik katsayisi ile cebirsel olarak esdegerdir
(Parsopoulos, 2010, s. 37-38; Omran, 2006, s.35).

2
= — 2.16
X |2-0-V(0Z=40)| (2.16)
@ =citc, ve @ > 4. Bu versiyon genellikle kisitlanmis pargacik siirii optimizasyon

(PSO- Co) olarak bilinir (Sun vd., 2011, s. 37).

2.2.4. ikili Parg¢acik Siirii Optimizasyonu

Birgok optimizasyon problemi ayrik veya ikili degiskenler icerir. Genel
kullanimdaki 6rnekler zamanlama problemi veya yonlendirme problemleridir. PSO ve
prosediirlerin giincellenen formiilli, silirekli alana yoneliktir ve siirekli alan igin
tasarlanmistir. Ayrik alanlara uyum saglamak icin bazi1 degisiklikler yapilmalidir.
Kodlama degisiklikleri kolay olabilir ancak hizlarin anlamlarin1 tanimlamak ve

yoriingelerin degisimlerini belirlemek zordur (Eberhart vd., 2004, s. 92).
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Baslangicta PSO siirekli problemler i¢in kullanilmistir. Kennedy ve Eberhart 1997
yilinda algoritma degisikligi yaparak konum vektoriiniin 0 ya da 1 degerleri alabildigini
ileri siirmiislerdir (Mamedsaidov, 2009, s. 6). Optimizasyonun bu sekline ikili ya da bir-
sifir pargacik siirli optimizasyonu denmektedir (Tung, 2008, s. 140). Denklem 2.4
modifikasyonla agagidaki gibi olur (Lazinica, 20009, s. 3).

1 eger@; <1
mevcut:t = { Ber @ <7/ 14 e nd (2.17)
0 degilse
@3=[0,1] araliginda rastlanti deger
veya
1
mevcut't' = yuvaria {He_(mevcut;dw%l) — 0.06} (2.18)

Denklem 2.18'de 0.06 sabitinin kullanilmasmin sebebi hizin sifir oldugu

zamanlarda hareketin olmamasini saglamak igindir.

2.2.5. Parcacik Etkilesimleri

Parcacik siirii algoritmasinin etkinligi, parcaciklarin komsulariyla olan
etkilesimlerinden kaynaklanmaktadir. Bir parcacik yerel optimumu kesfettiginde,
komsulariin ¢evresinde en iyisi olur ve onlar da en uygun bdlgeye ¢ekilirler. Yeni en iyi
duruma dogru hareket ettik¢e, arama daha iyi olan yeni bolgelerin ortaya ¢ikmasina neden
olabilir ve ilk parcacigi en iyi konumlarina dogru ¢ekmeyi birakabilirler (Eberhart vd.,
2001, s. 342).

Asagidaki sekilde hiz ve konum vektoriine gore pargacigin hareketi gériilmektedir
(Kiranyaz vd., 2014, s. 47).
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giincel konum

peniyi

geniyi yeni hiz global optimum

Sekil 1. Hiz ve konum vektdriine gore pargacigin hareketi

Eger f amag fonksiyonu en kiigiik olursa, t. adimda kisisel en iyi pozisyon giincellenir.
Denklem 2.19'da giincelleme fonksiyonu verilmistir (Brits vd., 2002, s. 1; Omran, 2006,
S. 24; Brits vd., 2007, s. 1861, Kiranyaz vd., 2014, s. 47) :

x;= Parcacigin mevcut pozisyonu;
v;= Parcacigin mevcut hizi,

y;= Parcgacigin kisisel en iyi pozisyonu.

, oy @ faE+D)=f (v (D)
y(t+) _{ xi(t+1), f(xE+1D)< f (D) (2.19)

2.2.6. Komsuluk Topolojileri

Insanin sosyal etkilesimi, cogu sosyal bilimciler tarafindan ¢ift bireyler arasindaki
iletisim ag1 olarak tasvir edilen, bir grup ya da sosyal yapi olarak ortaya ¢iktigi
sOylenmektedir. 1940’11 yillardan bu yana yapilan aragtirmalar, bir grup icindeki
iletisimin ve grubun performansinin sonucunun sosyal agin yapisindan etkilenebildigini
gostermistir. Parcacik siirii arastirmasi birkag basit toplumsal yapiya, 6zellikle bireylerin

komsulariyla etkilesime girmesine ve diger sosyal yapilarin miimkiin olmasina ragmen
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populasyonda tiim bireylerin en iyi performans gdsteren bireyle etkilesime girmesine
dayanir (Eberhart vd., 2001, s. 343).
Pargacik siirli optimizasyonunda iki komsuluk tiirii vardir. Bunlar geniyi (gbest)

ve leniyi (Ibest)olarak adlandirilir (Cura, 2008, s. 136).

e geniyi (gbest): Siiriide bulunan pargaciklarin hepsi birbirine komsudur. Bu sebeple
en iyl komsuluk degerine sahip olan komsuya gore parcaciklarin hizlar1 giincellenir.
Siirlide bulunan pargaciklar arama uzayinda en iyi kisma aym1 zamanda
yonlendirildigi i¢in sonuca hizla ulasilabilir. Fakat global en iyi nokta en iyi
parcacigin uzaginda ise, diger pargaciklar optimum olan pargacigin yakininda ve siirii
yerel optimum noktasinda takilacaktir.

e leniyi (Ibest): Siiriide bir parcacigin komsulari belirli sayida pargaciktir. Bu yiizden
hiz giincellenmesi siiriide bulunan en iyi parcaciga gore degil, her parcacigin bir alt
grubunun en iyisine gore yapilir.

Iki yaygin komsuluk topolojisi yildiz (tekerlek) ve halka (daire) topolojileridir.

Yildiz topolojisi i¢in bir par¢acik merkez olarak segilir. Diger tiim pargaciklar sadece bu

merkeze baglidir. Halka topolojisi igin pargaciklar bir daire seklinde diizenlenir. Her

pargacigin saginda ve solunda pargacik vardir ve komsulari soldadir (Sun vd., 2011, s.

95). Son zamanlarda Kennedy ve Mendes (2002) yeni PSO modeli olan Von Neumann

topolojisini kullanmislardir. Von Neumann topolojisi i¢in parcaciklar, her pargacigin dort

komsu parcacigr (asagi, yukari, sag, sol) kullanarak sebeke agi olusturarak baglanir.

Asagidaki sekil 2'de farkli komsuluk topolojilerinin sematik gosterimi verilmistir

(Omran, 2006, s. 28-29; Sun vd., 2011, s. 97).

a) Yildiz Topolojisi b) Halka Topolojisi
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O

()
N
O

O

¢) Von Neumann Topolojisi

Sekil 2. Farkli komsuluk topolojilerinin sematik gdsterimi

2.2.7. Algoritma

PSO' da her pargacigin kendine 6zgii bir hizi oldugu i¢in bu pargacigin hizi diger
pargaciklardan edindigi bilgilerle optimuma ulasir. Her dongiide bu hiz daha 6nceki en
iyi sonuglara gore tekrar hesaplanir. Her déngiide siirii daha iyi konuma gelir (Ozsaglam,
2009, s. 14).

PSO algoritmasi igin gerekli olan prosediir asagidaki gibidir (Tamer vd., 20086, s.
2; Eldem, 2014, s. 42) ;

BEGIN

Baslangic parametrelerini ayarla

For tiim pargaciklar i¢in baslangi¢ kosullamalarina getir.

End

Do

For her pargacik i¢in uygunluk degerini hesapla

Eger uygunluk degeri, peniyi den daha iyi ise;

Simdi ki degeri yeni peniyi olarak ayarla

End

Tiim pargaciklarin buldugu peniyi degerlerinin en iyisini, tiim parcaciklarin geniyi olarak

ayarla
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For biitiin pargaciklar i¢in

(2.4) denklemine gore pargacik hizinthesapla

(2.5)denklemine gore pargacik konumunugiincelle

End

While maksimum iterasyon sayisina veya minimumhata kosulu saglanana kadar devam
et

END

2.2.8. Darwin PSO Algoritmasi

Darwin PSO (Darwinian PSO, DPSO) algoritmas1 bir siirii ve benzer siirii
kiimesinin ayni problemdeki performansinin karsilastirilmasiyla edindigi tecriibelere
dayanarak yerel optimumdan kaginma yeteneginin gelistigi gézlemlenmistir. Yani arama
yerel optimuma yoneldiginde dogal seleksiyondan edindigi stratejiyle arama yaptigi
bolgeden vazgecilir ve baska bir bolgede arama yapilir (Cura, 2008, s. 141-144).

PSO dogal seleksiyonunun varsayimlart vardir. Bunlar;

e Siiriiniin hayatta kalma siiresi ne kadar uzun olursa yeni bireyler olusturma olasilig1
da o kadar artar.

e Bir siirliniin hayatta kalma siiresi daha uygun nokta bulamadikca kisaltilir.

e Siiriinlin hayatta kalma siiresi daha uygun noktalar1 buldugu stirece uzatilir.

DPSO'da her grup dogal secimi simiile etmek i¢in tasarlanan gruplari bazi
kurallarla diizenleyen siradan bir PSO gibi tek tek performans gosterir. Bu dogal se¢im
mekanizmasi ya da Darwin'in en uygun hayatta kalma ilkesi PSO'nun alt optimaliteden
kurtulma olasiligini1 arttirir (Couceiro ve Ghamisi, 2016, s. 5). Sekil 3’te Darwin PSO

algoritmasi 6zeti verilmistir (Cura, 2008, s. 142)
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Ana Dongii
Her bir siirii i¢in siiriiyii evrimlestir.

Her siirii i¢in
Siiriiniin yeni siirli olusturmasina izin ver

Basarisiz siiriileri sil

“ Siirii evrimlestir “ Algoritmasi
Stiriideki her pargacik i¢in

parcacik uygunluk degerini
giincelle
Stiriideki her pargacik icin
Parcacik puygunlukdegerini giincelle
Siirtideki her pargacik igin
Parcacig1 hareket ettir
(Denklem 2.4 teki gibi  evrimlestir.)
Eger siirli daha iyiye gittiyse, siirli
Omriinii uzat ve yeni parcaciklar
olustur.
Eger siiriide bir gelisme olmazsa siirii
omriinii kisalt ve buna sebep olan

Parcacigi sil.

Sekil 3. Darwin PSO algoritmas1 6zeti

2.2.9. Parcacik Siirii Optimizasyonu Akis Semasi

Asagida sekil 4’te PSO akis diagrami verilmistir (Ozsaglam, 2009, s. 16; Akbulut,

2016, s. 9).
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TOPLUMUNU ——m

RASTGELE HIZLARI
BASLAT

HESAPLA

HER BIR PARCACIK ICIN
UYGUNLUK FONKSiYONU

EN IYI UYGUNLUK

DEGERINI SAGLAYAN D E—
PARCACIK = GLOBAL EN iYi

A\ 4

HIZLARI GUNCELLE

l

GUNCELLE

PARCACIK KONUMLARINI

HAYIR

HER BIR PARCACIK ICIN
UYGUNLUK
FONKSIYONU HESAPLA

GEREKLI
ITERASYON
SAYISINA
ULASILDI
Ml

EVET

——— > A—RA N.AN
CcOZIM

Sekil 4. PSO akis diyagrami
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BOLUM 111

GENETIK ALGORITMA

3.1. Evrim Stratejisi

[k olarak yirminci yiizyilda ABD ve Almanya'da, evrimsel hesaplama ile ilgili
calismalar yapilmaya baslanmistir. Bilgisayar biliminde evrim mekanizmalarini
kopyalayan iki yaklasim vardir: evrim stratejileri (ES) ve genetik algoritma (GA). Evrim
stratejilerinin teorik temellerini Rechenberg ve Schwefel tarafindan olusturulmustur
(Devillers, 1996, s. 59; Affenzeller vd., 2009, s. 1). 1960'l1 yillarda, Rechenberg (1965,
1973) tarafindan ugak kanadi gibi cihazlar i¢in ger¢ek degerli parametreleri optimize
etmek icin "evrim stratejileri" ni kullanmistir. Bu yontem 1975-1977 yillar1 arasinda
Schwefel tarafindan daha c¢ok gelistirilmistir. Evrim stratejileri, ¢ogunlukla genetik
algoritmalar alanindan bagimsiz olarak gelisen aktif bir arastirma alani olarak kalmigtir
(Mitchell, 1998, s. 2).

1950"erde ve 1960'larda ¢alisan bir¢ok kisi, optimizasyon ve makine 6grenimi
icin evrimden ilham almis algoritmalar gelistirmistir. Box (1957), Friedman (1959),
Bledsoe (1961), Bremermann (1962) ve Reed, Toombs ve Baricelli (1967) bu alanda
calismiglardir. Evrimci biyologlar kontrollii deneylerle evrimi simiile etmek amaciyla
bilgisayar1 kullanmiglardir (Mitchell, 1998, s. 3).

Her iki yaklasim da bir popiilasyon modeli ile ¢alisir ve popiilasyonda bulunan
her bireyin genetik bilgileri genel olarak farklidir. Bu genotip, belirli bir bireyin
ozellikleri hakkinda gerekli tiim bilgileri igeren bir parametre vektoriinii olusturur. Esas
evrim siireci baglamadan 6nce, popiilasyon keyfi olarak baslatilir; evrim, yani eski neslin
yeni nesil tarafindan degistirilmesi belirli bir sonlandirma Kriterinin yerine getirilmesine
kadar devam eder (Affenzeller, 2009, s. 1).

Gergek kodlanmis GA'larda oldugu gibi, evrim stratejileri de gercek degerli
optimizasyon problemlerini ¢c6zmeyi amaglamaktadir. ES'lerde, bir birey, esitlik 3.1°de

goriildiigi gibi iki vektérden olusan 2N boyutlu bir vektorii temsil eder:
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b ={xq,...,XyN; 0y, ....On} (3.1)

Gergek kodlanmis GA'da oldugu gibi ilk boliim(xy, ...., xy), Optimizasyonun
olas1 ¢dziimiine karsilik gelir. Ikinci boliim ise mutasyon icin standart sapmalarin
vektoriini olusturur (Bodenhofer, 2003, s. 62).

En ¢ok bilinen evrim stratejisi sekil 5’de goriildiigii gibidir (Cura, 2008, s. 90) :

t=0

o popiilasyon biiyiikliigiindeki baslangi¢ ¢oziimler belirlenir ve C* vektdriine atanir.
bitme kosulu = yanls

do

uygunluk = f (x;),1=1.2,....., 0

Ct vektoriinden p < o adet birey secilir ve pvektdriine atanir

forj=1too {

p;' nin J/  adet varyasyonundan yeni bireyler olusturulur ve C t+1 yektoriine atanir
¥
t=t+1

untilbitme kosulu = dogru

Sekil 5. Evrim stratejisi

3.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA), genetik ve dogal segilim ilkelerine bagli bir
optimizasyon ve arama yontemidir (Baluja, 1994, s. 4; Degertekin vd., 2006, s. 3921;
Ozgakar vd., 2012, s. 128). GA, bir¢ok kisiden olusan bir popiilasyonun, belirtilen se¢im
kurallart altinda "uyum basarisint” en iist diizeye ¢ikaran (yani, maliyet fonksiyonunu en
aza indiren) bir hale getirmesini saglar. Yontem, Michigan Universitesinde psikoloji,
bilgisayar bilimi ve elektrik miihendisi profesorii olan John H. Holland (1975) tarafindan
19601 ve 70'li yillar siiresince gelistirilmistir (Bodenhofer, 2003, s. 1; Colak, 2010, s.

426). Tezi i¢in gaz boru hatti iletiminin kontroliinii igeren zor bir sorunu ¢ozebilen
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ogrencisi David Goldberg tarafindan popiilerlestirilmistir (Mitchell, 1998, s. 3; Carr,
2014, s. 17). Holland, sema teoremi araciligiyla GA igin teorik bir temel gelistirmeye
calisan ilk kisi olmustur. Ayn1 y1l Holland'in doktora 6grencilerinden biri olan Kenneth
De Jong (1975), optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin genetik algoritmalarin
kullanimiyla ilgili ilk genis kapsamli calismay1 doktora tezi olarak sunmustur (Haupt vd.,
2004, s. 22-23; Carr, 2014, s. 18).

Holland'in amaci, belirli problemleri ¢6zmek i¢in algoritmalar tasarlamak degil,
dogada oldugu gibi uyum fenomenini incelemek ve dogal adaptasyon mekanizmalarinin
bilgisayar sistemlerine uyarlanabilecegi yollar gelistirmektir (Mitchell, 1998, s. 3).

Genetik algoritmalarinin bazi avantajlart vardir. Bunlar:

e Siirekli veya ayrik degiskenleri optimize eder.

e Tiirev bilgileri gerektirmez.

e Maliyet alaninin genis bir 6rneklemesinden ayni anda arama yapar.

e (ok fazla degiskeni vardir.

e Paralel bilgisayarlar i¢in ¢ok uygundur.

e Son derece karmagsik maliyeti olan degiskenleri optimize eder.

e Sadece bir ¢6ziimii yoktur, optimizasyon degiskenlerinin listesini olusturur.

e Optimizasyonun kodlanmis degiskenlerle yapilmasi i¢in degiskenleri kodlayabilir

e Sayisal olarak olusturulan veriler, deneysel veriler veya analitik islevlerle calisir.

GA her problemin ¢6ziimii i¢in en iyi yontem degildir. Ornegin, geleneksel
yontemler, sadece birka¢ degiskenli 1yi olusturulmus digbiikey analitik bir fonksiyonun
¢ozlimiinlii hizla bulacak sekilde ayarlanmistir. Boyle sorularda hesaplama tabanli
yontemler GA'ya gore daha iyi performans gosterir (Haupt vd., 2004, s. 23).

Genetik algoritma (GA) optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin stokastik arama
algoritmalari olarak bilim ve miihendislikte uygulanan evrimsel algoritmalarin en yaygin
olarak bilinen tirtdir (Yakut vd., 2016, s. 49).

Diger optimizasyon tekniklerinden farkli olarak genetik algoritma, parametrelerle
degil parametrelerin kodlanmasi ile calisir. Biyolojik organizmalarin genetik siireci
tizerine kuruludur. Nesiller ve dogal popiilasyonlar, dogal seleksiyon ve en iyi canliligin
saglanmasi ilkesine gore gelisirler (Alma, 2009, s. 6).

Genetik algoritmalar i¢in ortak olan temel bilesenler sunlardir (Carr, 2014, s. 2):

e Optimizasyon i¢in uygun fonksiyon
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e Bir kromozom popiilasyonu
e Hangi kromozomlarin iiretilecegi
¢ Yeni nesil kromozom iiretmek i¢in ¢aprazlama
e Yeni nesil kromozomlarin rastgele mutasyonu
Genetik algoritmalarin normal optimizasyon ve arama tekniklerinden farklar1 asagida
verilmistir (Goldberg, 1989, s. 7; Oznur vd., 2013, s. 193).
1. Genetik algoritmalar, parametrelerin kendileriyle degil parametre setinin kodlanmasi
ile ¢alisir.
2. Genetik algoritmalar bir¢ok noktada arama yapar.
3. Genetik algoritmalar tiirev veya yardimci bilgileri kullanmaz, amag¢ fonksiyonunu
kullanir.

4. Genetik algoritmalar olasilik gecis kurallarini kullanir, deterministik kurallar
kullanmaz.

3.2.1. Genetik Algoritmalarla flgili Temel Kavramlar

Genetik algoritmalar (GA) hem dogal seleksiyon hem de dogal genetikten
esinlenen sayisal optimizasyon algoritmalaridir. Problemlerin ¢oguna uygulanabilen
genel bir yontemdir (Bodenhofer, 2003, s. 1).

GA'nin temel terimleri asagida agiklanmistir:

e Kromozom: Biyolojik bir organizmada organizmanin nasil yapilacagini belirten
yaptya kromozom adi verilir. Organizmanin olusmasi i¢in bir veya daha fazla
kromozom gerekebilir. Kromozomlarin tamamina genotip, olusan organizmaya da
fenotip denir (Coley, 1999, s. 17).

Kromozomlarin her biri potasiyel ¢éziimdiir. Cozliimiin standart bir temsili, bir bit
dizisi gibidir. Kromozomlar, genetik algoritmanin ¢6zmeye ¢alistig1 sorunun aday bir
¢Oziimiinii temsil eden sayisal bir degere veya degerlere denir. Kolay bir 6rnek asagida
verilmistir (Carr, 2014, s. 2).

Kromozom 1: 1101100100110110

e Gen: Kromozomlar, gen olarak adlandirilan ayr1 birimlerden olusur. Anlamli bilgi
tasiyan en kiigiik yapilara gen denilmektedir (Emel vd., 2002, s. 26). "Genler", aday
¢Oziimiin belirli bir elemanin1 kodlayan bitisik bitlerin kisa bit bloklar1 ya da tek

bitleridir (Mitchell, 1998, s. 5).



e Popiilasyon:

baglatilir. Olas1 ¢6ziimlerin tiim araligini kapsar.
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Kromozomlarin toplamidir. Populasyon normal olarak rastgele

¢ Kodlama: Coziim alani ile kromozom arasindaki esleme mekanizmasidir.

Tablo 1

Dogal ve Genetik Algoritma Kavramlarimin Karsilastirilmasi

Dogal Genetik Algoritma

Kromozom Dizi

Gen Ozellik

Allel Ozellik degeri

Lokus Genin dizideki konumu

Genotip Yap1

Fenotip Parametre kiimesi,alternatif ¢6ziim
Epistasis Dogrusal olmama

Kaynak: Goldberg, 1989, s. 22

Asagida sekil 6°da genetik algoritmalarin temel dongiisii gosterilmistir
(Weise, 2009, s. 142).

Baslangic
Popiilasyonu
Rastgele segilen
bireylerden
olusan

poptilasyon

—

Degerlendirme
Coziim
adaylarinin
nesnel
degerlerini

hesaplayabilir

Cogalma
Mutasyon yoluyla
yeni bireylerin

olugmasi

Uygun Atama

Uygunluk degerlerini

belirlemek i¢in
objektik degerler
kullanilir.

Secim
Ureme igin en
uygun bireyin

sec¢ilmesi

Sekil 6. Genetik algoritmalarin temel dongiisii
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3.2.2. Basit Genetik Algoritma

Basit genetik algoritma mekanigi dizeleri kopyalayabilir ve dizelerin bir kismin1
degistirebilir. Islem kolaylig1 ve etki giicii, genetik algoritmalarin baslica dikkat ¢eken
ozelliklerindendir (Goldberg, 1989, s. 10).

Belirli bir problemi ¢6zmek i¢in bir genetik algoritma tasarlanirken, kodlama
mekanizmasi birinci derecede 6nemlidir. Temel olarak, sorun degiskenlerinin niteligine
baghidir (Devillers, 1996, s. 5).

Basit genetik algoritma ii¢ tiir operator icerir. Bunlar (Goldberg, 1989, s. 10; Mitchell,
1998, s. 8);

e Secme
e Caprazlama

e Mutasyon

Temel genetik algoritma ¢alisma adimlar1 asagidaki gibidir (Mitchell, 1998, s. 8; Emel
vd., 2002, s. 132; Gersil vd., 2013, s. 246):

1. Rastgele secilen N tane kromozomdan olusan bir popiilasyon olusturulur (problemin
aday ¢oziimleri).

Popiilasyondaki her kromozom i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

Belirlenmis olasilik degerlerine gére kromozomlar rastgele segilir.

Caprazlama ve mutasyon yoluyla yeni bireyler olusturulur.

Mevcut popiilasyon yeni poplilasyonla yer degistirir.

2. adima doniliir.

N a s~ WD

Iterasyon sonlandirma kriteri saglaninca sona erer. Amag fonksiyonuna gére en iyi

¢Ozlim segilir.

Tipik genetik algoritma, optimal ¢ézliim bulma yolunda bir dizi adimdan olusur.

Bu adimlar asagidaki gibidir (Chen, 2012, s. 34-39).

1. Baglangic popiilasyonu: Ik adim, baslangigtaki ¢dziimler veya kromozom
popiilasyonunun olusturulmasidir. Kromozomlarin popiilasyonu genellikle rastgele
secilir drnegin bir bilgisayarin rastgele sayilar tiretmesine izin verilmesi (Yigit, 2011, s.
38). Popiilasyon biiyiikligiinii belirlemek i¢in zor kurallar bulunmamaktadir. Genel

olarak popiilasyon biiyiikligii 100 ile 200 arasinda secilir. Fakat populasyon
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biiyiikliigiiniin yiiksek olmasi problemi ¢dzme siiresinin uzamasina sebep olur. Baslangi¢
poplilasyonu, daha sonraki adimlarin etkili bir sekilde ¢alismasi i¢in ¢oziimler arasinda

cesitliligi yiiksek genis kapsamli bir degisken arali§inda olmalidir.

2. Uyum degeri ve uygunluk fonksiyonu: Bir sonraki adimda, popiilasyon bireylerinin
uygunlugu degerlendirilir. Genetik algoritmanin amaci, amag fonksiyonunu en {ist diizeye
cikaran problemin 6zel bir ¢oziimiinlii olusturan bireyi bulmaktir, bu nedenle onun
uygunlugu bir kromozom igin amag fonksiyonunun degeridir. Genetik algoritmalar en

kiiciikleme problemlerini de ¢ozebilir.

3. Se¢im: Ucgiincii adimda genetik algoritma tekrar iiretmeye baslar. Bir sonraki neslin
ebeveyni olacak bireyler ilk kromozom popiilasyonundan segilir. Se¢im, popiilasyondaki
hangi bireylerin genetik materyallerin hepsini veya bir kismini gelecek kusaklara
aktaracaklarini belirler. Se¢im yOnteminin amaci, en yiiksek uygunluga sahip daha
yiiksek lireme olasiligina sahip kromozomlar atamaktir.

Se¢im, diisiik uyumlulardan yiiksek olan kisileri tercih ederek algoritmay1 ¢oziime
yonlendiren bilesendir. Deterministik bir islem olabilir, ancak ¢ogu uygulamada rastgele

bilesenlere sahiptir (Bodenhofer, 2003, s. 18).

4. Caprazlama: Secilen iki ebeveynden farkli genlerin yeni bireylere aktariimasi

islemidir (Cura, 2008, s. 89; Moallem vd., 2015, s. 77).

5. Mutasyon: Mutasyon diisiik ihtimalle yapilir. Se¢im ve c¢aprazlama ile baglantili
olarak uygulanan mutasyon, ¢6zlim alaninin verimli bir sekilde arastirilmasinin yani sira,

cesitlilik kaybina ugramasini engeller.

6. Yer degistirme: Bir kromozomdaki bir veya daha fazla genin yerini bir noktadan baska
bir noktaya degistiren bir iglemdir. Bu durum genotipin anlamini degistirmez. Bu, dogal
genetikte oldugu gibi, bir genin islevinin kromozomdaki konumundan bagimsiz oldugu

durumuyla aynidir.

7. Sonlandirma Kkriteri: Son adim, sonlandirma kriterinin dogrulanmasidir. Eger
sonlandirma kriterleri yerine getirilmezse 2. adima doniiliir. Sonlandirma Kriteri, azami
nesiller sayisina ulagildiginda ya da bireylerin popiilasyonunun genotipleri (yapilari)
birbirine yaklastigi zaman durdurulur. Uretimin maksimum sayis1 genetik algoritma
calistirilmadan o6nce belirlenir ve bu da genetik algoritmanin siiresiz olarak devam

etmemesini saglar. Yakinsama bu sekilde olabilir: Tiim dizelerdeki tiim bit pozisyonlari
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0zdes oldugunda genotip yapisinin yakinsamasi gergeklesir. Bu durumda caprazlama
fazla etkiye sahip olmayacaktir.

Asagida sekilde genetik algoritmanin akis diyagrami verilmistir (Emel vd., 2002, s.
149).

BASLA

BASLANGIC POPULASYONU
OLUSTURULUR VE UYGUNLUK

DEGERI HESAPLANIR
SONLANDIRMA SARTI
. HAYIR
> SAGLANIYOR MU >
EVET
\ 4
DUR Cogalma islemi
uygulanir
KUSAK =KUSAK+1 Y
Caprazlama

islemi uygulanir

Mutasyon iglemi

uygulanir

A 4

Uygunluk degeri
hesaplanir

Sekil 7. GA akis diyagrami



Genetik algoritmalarin genel yapisi asagidaki gibidir (Gen ve Cheng, 2000, s. 2):

begin
t=0;
P (t) baslangi¢ popiilasyonunu olustur ;
P (t) kromozomlarin uyum degerlerini hesapla ;
while ( durdurma kriteri saglanmiyorsa ) do
begin
P (t)=C(t)yioperatorler ile degistir.
C (t) kromozomlarinin uyum degerlerini hesapla ;
P (t+1) ( yeni popiilasyon ) = C (t) ve P (t ) uygun olanlari se¢
t=t+1;
end

end

Sekil 8. Genetik algoritmalar
P (t) = t. nesildeki popiilasyon

C (t) = t. nesildeki kromozomlar

3.2.2.1. Genetik Algoritma Parametreleri

30

Genetik algoritma bilesenlerinin her birinin parametreleri vardir. Bu parametreler;

1. Popiilasyon biiyiikligii
2. Caprazlama olasilig1

3. Mutasyon olasilig1

4. Se¢im stratejisi

5. Kusak aralig1

6. Fonksiyon dl¢eklemesi
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Bu parametrelerin degerleri GA performasini yani GA 'nin optimal ya da en yakin
optimal ¢oziimii bulmasini etkiler. Bu nedenle GA uygulamalarinda en 6nemli karar GA

kontrol parametrelerini belirlemektir (Emel vd., 2002, s. 135; Yeniay, 2001, s. 40).

3.2.3. Kodlama ve Gosterim

Genetik algoritmalar, parametreler yerine kromozomlari kullanir. Genetik
algoritma uygulamalarinda ilk olarak biitiin algoritmayr temsil edecek kodlamanin
olusturulmasi gereklidir (Altiparmak, 1996, s. 40). Problemlerin tiiriine gore kodlamalar;

ikili kodlama, tam sayil1 veya sirali permiitasyon kodlama ve gergel say1 kodlamadir.

3.2.3.1. ikili Kodlama

GA 'nin ilk arastirmalarinda kullanilmasi ve basitligi nedeniyle ¢ok yaygindir. Her
kromozom dizisinde 0 ve 1 sayisi alan bitler vardir. Sekil 9' da ikili kodlama 6rnegi

verilmistir (Yalginkaya, 2010, s. 36).

KromozomA 1 0 1 1 0 0 1 1 0

Kromozom B 1 1 1 1 1 0 0 0 1

Sekil 9. Ikili kodlama 6rnegi

3.2.3.2.Tam Say1 veya Permiitasyon (Sirali) Kodlama

Sirali kodlama islemi, gezgin satic1 problemleri ve arag¢ rotalama problemlerinde
kullanilabilir. Permiitasyon kodlamasinda, her kromozom, bir dizideki bir konumu
olusturan bir dizi sayidir. Sekil 10' da sirali kodlama 6rnegi verilmistir (Yalginkaya, 2010,
s. 36).
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Kromozom X 1 5 3 2 6 4 7 9 8

Kromozom Y 8 5 6 7 2 3 1 4 9

Sekil 10. Sirali kodlama 6rnegi

3.2.3.3. Gerg¢el Say1 Kodlama

Gergel say1 kodlama, optimizasyon problemleri i¢in en iyi kodlama metodudur.
Bu metod ile tiim arama alanini temsil edecek kromozomlar olusturulabilir. Genetik

operatorler, bu metoda gore diizenlenmistir (Gen ve Cheng, 2000, s. 3).

3.2.4. Uyum Degeri ve Uyum Fonksiyonu

Uyum fonksiyonu, algoritmanin optimize etmeye c¢alistigi bir fonksiyondur.
Uyumluluk soézciigli evrim teorisinden alinmistir. Bu fonksiyon, organizmalarin (aday
¢oziimlerin) uyum sagladigr yasam alani gibidir. Algoritmadaki kromozomlarin zaman
icinde nasil degisecegini belirleyen tek adimdir ve en iyi ¢6ziimii bulma ile hi¢ ¢oziim
bulamama arasindaki fark anlamina gelmektedir (Carr, 2014, s. 5).

Uyum fonksiyonu, GA' nm kara kutusudur. Iterasyonlarin basinda,
popiilasyondaki bireyler i¢in uygunluk fonksiyonu degerleri genellikle rastgele dagilir.
Arama ilerledik¢e, her gen icin degerler bulunur. Evrim siireci boyunca, uygunluk
araligindaki ¢esitlilik aramanin uzun siirmesine sebep olur (Alma, 2009, s. 20).

Bireyin bit dizesi olan genotip, ¢6ziim alternatifi olan fenotipe doniistiiriilmelidir.
Genotip kodu ¢oziildiikten sonra, uygunlugun hesaplanmasi basittir. Uygunluk
fonksiyonu, dogal ¢evrenin roliinii yerine getirir ve uygunluk derecesine gore ¢oziimleri
derecelendirir (Coley, 1999, s. 35).

Optimizasyon problemlerinde f fonksiyonu minimize etmek istenirse, ¢
fonksiyonunu maksimize etmek i¢in g = -f olur ( Michalewicz, 1996, s. 33).
minf(x)=maxg(x)=max (-f(x)) (3.2)

Fonksiyon sonucunun pozitif olmasi i¢in C sabiti eklenir.
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maxg(x)=(maxg(x)+ C) (3.3

3.2.5. Baslangic Popiilasyonu

Genetik algoritma, optimum ¢6ziimii bulmak igin birden fazla noktadan arama
yapmaya baslar. Bu noktalarin baslangi¢ degerlerini olusturmak énemlidir. Genellikle ilk
popiilasyon rastsal olarak biitiin arama alanini1 temsil edecek sekilde olusturulur. Ancak
bazi ¢alismalar; 6zellikle sinirli optimizasyon problemlerinde, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasi (¢6ziim adaylart veya kromozomlar), onceki bilgilere veya sezgisel
yontemlere bagl olarak olusturulur (Affenzeller vd., 2009, s. 2; Unal vd., 2012, s. 23).

Ilk popiilasyon olusturulurken iki karar almmasi gereklidir; popiilasyon
biliylikliigli ve c¢oziimde ilk tahminlerin nereden geldigi. Biliyiikk popiilasyon
biiyiikliigiiniin se¢ilmesi, baslangi¢ ¢oziimiiniin yliksek bir uygunluga ve en uygun
¢oziime ulagma sansini artiracaktir (Devillers, 1996, s. 44; Cetin, 2006, s. 37).

[k (rastgele olusturulmus) popiilasyon tablosu asagidaki gibidir.

Tablo 2

Rastgele Olusturulmus Popiilasyon Tablosu

Kromozom Kromozom dizisi Uygunluk
A 00000110 2
B 11101110 6
C 00100000 1
D 00110100 3

Kaynak: Mitchell, 1998, s. 9

3.2.6. Genetik Algoritmalarda Temel Operatorler

Genetik algoritmalarda temel operatdrler mutasyon operatorii, caprazlama

operatorii ve yeniden iiretim operatoriidiir.
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3.2.6.1. Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatorii, genetik algoritmada ikincil bir rol oynamaktadir. Deneysel
GA calismalarinda iyi sonuglar elde etmek i¢in mutasyon sikliginin bin bit (pozisyon)
aktarimina bir mutasyon sirasi verilir. Dogal popiilasyonlarda mutasyon oranlar1 benzer
sekilde kiigliktiir bu sebeple mutasyonun genetik algoritma adaptasyonunun, ikincil bir
mekanizmasi olarak uygun oldugu sonucuna ulasmamizi saglar (Goldberg, 1989, s. 14).

Mutasyon operatorii, yeni kromozomlardaki bitleri rastgele tek tek ¢evirir (0'1 1'e
cevirir veya tam tersi). Genel olarak mutasyon, 0.001 gibi ¢ok diisiik olasilikla olur
(Coley, 1999, s. 22). Baz1 algoritmalar mutasyon operatoriinii se¢im ve g¢aprazlama
operatdrlerinden 6nce uygular. Ilk bakista mutasyon operatdrii gereksiz goriinebilir. Fakat
mutasyonlar ¢ok énemlidir (Carr, 2014, s. 4).

Mutasyonlar, bit dizelerinde daginik ve rastgele degisikliklere yol agar.
Goldberg'e gore (1989) mutasyon, genetik algoritmalarda kayip genetik materyali geri
yiiklemede ikincil bir rol oynamaktadir (Goldberg, 1989, s. 14). Sabit tutulabilir veya
genetik algoritmanin ¢alismasi boyunca degiskenlik gosterebilen mutasyon olasiligi ( By,)
genellikle diigiiktiir. Bu olasilik kodlamanin se¢imine baghdir (Devillers, 1996, s. 10).

Mutasyonlar, arama alaninin farkli alanlarina yonlendirilmemis atlamalara izin
verir. Tamsayl numaralandirma formiilasyonlar1 gibi daha yiiksek siradaki alfabelerde,
mutasyon, bir alelin rastgele secilen bir degere, mutasyon olasiligi ile uygun aralikta
degistirilmesiyle olur (Affenzeller vd., 2009, s. 9 ). Sekil 11°de tam sayili kromozomda
rastgele secilen iki gen mutasyonu gosterilmistir (Ozgakar, 1998, s.73).

Kromozom A 7 9 3 4 5 6 2 1 8

=
SN
(6]
[e2]
N
w
[ee]

Kromozom 7 9
A

Sekil 11. Tam say1l1 kromozomda rastgele segilen iki gen mutasyonu

Kromozomdan rastgele segilen bir genin baska bir siraya koyulmasi da bir diger

mutasyon yontemidir (Ozgakar, 1998, s.74).
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Kromozom B 7 9 3 4 5 6 2 1 8
Kromozom 2 7 9 3 4 5 6 1 8
Bl

Sekil 12. Sira degistirme mutasyon 6rnegi

Doniisiim mutasyonu, dizedeki iki konumu rastgele secerek ve bu konumlar

arasinda degerlerin goriinme sirasini tersine gevirerek ¢alisir (Alma, 2009, s. 33).

N -5 R N 1 R A R L

Sekil 13. Doniislim mutasyonu 6rnegi

3.2.6.2.Caprazlama Operatorii

Standart GA'da ikili kodlama igin onerilen en kolay formiilasyonda, ¢caprazlama
iki kisiyi alir ve kromozom dizilerini rastgele secilen bazi konumlarda keser. Uretilen alt
dizinler daha sonra iki yeni tam uzunlukta kromozom iiretmek igin degistirilir
(Affenzeller vd., 2009, s. 7). Aslinda, ¢aprazlama, iki ebeveynin kromozomlari arasindaki
genlerin degisimi anlamina gelir (Bodenhofer, 2003, s. 20).

Caprazlama, arama alanmin yeni parcalarimin kesfedilmesini saglar ve farkli

¢ozlimler igin bilginin bir araya getirilebilecegi bir yontem saglar (Coley, 1999, s. 25).

Tek noktali caprazlama

Genetik algoritmalarda genel olarak caprazlama operatorii olarak tek noktali
caprazlama kullanilir (Coley, 1999, s. 25). En basit durumda, iki dizeyi rastgele se¢ilmis
bir konumda kesip iki u¢ kismi degistirerek bu islemi gergeklestirebiliriz (Bodenhofer,
2003, s. 20).

Segilen iki kromozomdan rastgele kesim yapilir ve iki bas ve iki u¢ boliim olusmus

olur. Daha sonra iki u¢ kisim yeni bir kromozom olusturmak i¢in degistirilir.
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Asagidaki sekilde tek noktali gaprazlama 6rnegi verilmistir (Affenzeller vd., 2009,
s. 8).

Caprazlama noktasi

Ebeveyn

Caprazlama

v VL

- Yeni birey

Sekil 14. Tek noktali caprazlama 6rnegi

Iki Noktali Caprazlama

Belirli sayida ¢aprazlama noktasi segilir ve gen degerleri bu iki noktanin her ikKisi
arasinda degistirilir (Bodenhofer, 2003, s. 20).

Bazi arastirmacilara gore, iki noktali ¢aprazlama, dizelerde bulunan iyi 6zellikleri
birlestirmek i¢in daha uygundur, ¢iinkii bir kromozom tiim uzunlugu boyunca tekdiize
ornekler verir. Ayn1 zamanda iki noktali ¢aprazlama, gittikge artan sayida caprazlama
noktalar1 ile daha da bozucu hale gelir, yani daha uzun yap1 bloklarinin gelisimi gittikge
zorlagir (Affenzeller vd., 2009, s. 8). Sekil 15°te iki noktali ¢aprazlama 6rnegi verilmistir
( Kaya, 2014, s. 28).
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Caprazlama Caprazlama
noktast 1 noktasi 2
1.Ebeveyn
2. Ebeveyn
l.yavru
2.Yavru 7477

Sekil 15. Tki noktali gaprazlama drnegi

Uniform Caprazlama

Iki ebeveyn verildiginde, yeni bireylerdeki her gen, ilgili geni ebeveynlerinden
birinden kopyalayarak olusturulur. Birinci ebeveynin geni ilk yeni bireye, ikinci
ebeveynin geni ikinci bireye aktarilir (Affenzeller vd., 2009, s. 8; Magalhaes ve Mendes,
2013, s. 168).

Uniform caprazlama, takas olasili1 olarak bilinen p, degerine gore olur. Bu
deger genellikle 0.5 olarak alinir (Sastry vd., 2014, s. 97). Her pozisyonda, eger deger bir
parametrenin altinda ise, gen ilk ebeveynden aksi takdirde ikinci ebeveynden alinir.
(Alma, 2009, s. 26). Sekil 16°da uniforn ¢aprazlama 6rnegi verilmistir (Dawid, 2011, s.
46).

o It [r ¢ [o | [0 fo fo [& 7 |
[t fo Jo ¢ [+ | [Tt o]
Ebeveyn Kromozomlar Yeni birey Kromozomlar

Sekil 16. Uniform ¢aprazlama drnegi
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Bu ¢aprazlamalarin disinda PMX (Partially Matched Crossover), OX (sira tabanli
caprazlama) ve CX (Cycle crossover) caprazlama operatorleri de kullanilmaktadir (Sastry
vd., 2014, s. 99).

3.2.6.3. Yeniden Uretim Operatorii

Yeniden iiretim, bireysel dizelerin amag fonksiyonu degerine gore kopyalanmasi
islemine denir. Amag fonksiyonu f, maksimize etmek istedigimiz kar, yarar veya iyilik
oOl¢iitli olarak diistinebiliriz. Dizeleri uygunluk degerlerine gore kopyalamak, daha ytliksek
degere sahip dizelerin sonraki nesile bir veya daha fazla yeni bireyle katkida bulunma
olasiliginin yiiksek oldugu anlamina gelir. Bu operator dogal seleksiyonun yapay bir
versiyonudur. Yeniden liretim operatdrii, algoritmada cesitli bicimlerde uygulanabilir
(Goldberg, 1989, s. 10).

Maksimizasyon problemlerinde, yeni nesillerde uyum degeri yiiksek daha ¢ok kopya,
minimizasyon problemlerinde ise uyum degeri diisiik daha ¢ok kopya bulunur (Adeli ve
Sarma, 2006, s. 40).

n : Popiilasyonun biiytikligi
f; : Iterasyondaki dizinin uyum degeri
fsumi : Mevcut iterasyondaki uyum degerlerinin toplami

fave : Mevcut iterasyondaki uyum degerlerinin ortalamasi

Jave = fsumi/ n (3.4)
i. dizinin se¢ilme ihtimali , ps; = fl/ Foumi (3.5
sumi
i. dizinin kopya sayisi, num; = n X ps; = fi/ £ (3.6)
ave

3.2.7. Secim Metotlar:

Se¢im, kromozomlarin, uygunluk fonksiyon degerlerine gore kopyalanacagi bir
siirectir. 1ki amag igin kullamlir. Uretim igin ebeveynlerin belirlenmesi ve gelecek
nesillerde kullanilacak olan kromozomlarin belirlenmesi. Bu yontemin sonuglara etkisi
cok biiyiiktiir. Ebeveyn se¢im tekniklerinden bazilar agagidaki gibi 6zetlenebilir (Alma,
2009, s. 20).
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3.2.7.1. Turnuva Secimi

Bu yontemde, yeni bireyler rastgele gruplandirilmistir. Her grupta yeni bireyler
birbirleriyle rekabet eder. Operasyon toplam popiilasyon olusturulana kadar devam eder.
Bu yontemde grup boyutu énemlidir ve yontemin performansini biiyiik 6lciide etkiler.
Turnuva se¢im yontemi belirleyicidir (deterministik) ve daha biiyiik popiilasyon
biiyiikliikleri igin en iyi sonucu verir (Sivanandam ve Deepa, 2008, s. 48). Ciinkii siralama
biiyiik popiilasyonlar i¢in zaman alic1 olur (Haupt vd., 2004, s. 41; Unal vd., 2012, s. 26).

Turnuva sec¢iminde, s kromozomlar1 rastgele se¢ilir ve birbirlerine karsi bir
turnuva baslar. S kromozomlar grubundaki en gii¢lii birey turnuvayi kazanir ve ebeveyn
olarak secilir. S'nin en ¢ok kullanilan degeri 2'dir. Bu se¢im semasini kullanarak, n bireyi
se¢mek i¢in n tane turnuva gereklidir (Affenzeller vd., 2009, s. 7; Sastry vd., 2014, s. 96).
Bir yeni bireyin se¢ilme olasilig1 esitlik (3.7) ' de verilmistir (Unal vd., 2012, s. 26)

pi= = (u=i+ D= (=09 (3.7)
g : Turnuva boyutu

p; : 1' nin secilme olasilig1

3.2.7.2. Oransal Se¢im

Popiilasyonun her bireyi kendi uygunluguyla orantili bir alanla temsil edilir.
Tekerlegi dondiirerek bireyler rastgele ornekleme yontemiyle degistirilerek secilir.
Orantil1 se¢cimin diger degiskenleri, tek veya bir grup yiiksek derecede uygun bireylerin
("siiper bireyler") stokastik Ornekleme teknikleriyle baskinligini  azaltmayi
amaglamaktadir (Affenzeller vd., 2009, s. 7).

Rulet tekerlegi se¢imi uygulama adimlari agagidaki gibidir (Sastry vd., 2005, s. 95):
1. Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degeri f;, hesaplanir.

2. Popiilasyondaki tiim bireylerin sec¢ilme ihtimali p; hesaplanir.

_ fi
pi Z?:lfj

n = Popiilasyon biiyiikligii

3. Popiilasyondaki her bireyin toplam olasilig1 g;, hesaplanir.

n
qi = z p;j
j=1

4.r€ (0,1] araliginda bir sayi iiretilir.
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5. Eger r <q ise birinci kromozom X; segilir, degilse q;_; < r < g; olacak sekilde x;y;
secilir.
6. Esleme havuzunda n tane kromozom olusturmak i¢in n defa 4. ve 5. adimlan

tekrarlanir.

Sekil 17°de rulet teknigi se¢im stratejisi gosterilmistir (Kervan, 2009, s. 12).

Uygunluk
degeri en S 5%
diisiik Uygunluk
kromozom —_— degeri en
38% yiiksek
kromozom

14%

Sekil 17. Rulet teknigi secim stratejisi

3.2.7.3. Siralama Secimi

Sira tabanli se¢im, uygunluk orantili se¢imin gozlemlenen dezavantajlarindan
esinlenilen bir bagka yontemdir. Popiilasyondaki her kromozom uygunluk degerine gore
siralanir. Siralama se¢im olasilig1 hesaplamak i¢in kullanilan denklem asagida verilmistir

(Alma, 20009, s. 22):

(2-s) , 2i(s—-1)
Pstralama(i) = P u(u—1)

(3.8)

s:l<s<?2
u : Toplam siralama sayisi

Siralama seg¢imi, bazi basarilarla kullanilmis olsa bile, farkli bireylerin uygunluk
farkliliklar1 hakkindaki bilgileri yoksayar ve sema teorisini ihlal eder (Affenzeller vd.,
2009,s. 7).
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3.2.8. Yerdegistirme

Caprazlama ve mutasyon yoluyla yeni nesil bireyler iiretildikten sonra, yeni
adaylardan hangisinin yeni neslin liyeleri olmasi1 gerektigi sorusu ortaya cikar. Yer

degistirme, bireylerin dmiirlerini belirler ve algoritmanin yakinsama davranigini biiyiik
olgtide etkiler (Affenzeller vd., 2009, s. 9).
En yaygin tekniklerden bazilar1 asagida 6zetlenmistir (Sastry vd., 2014, s. 101):

Nesil degisimi: Tiim popiilasyonun yerini yavrulari alir. Bu nedenle, evrim stratejisine
benzer sekilde, en iyi bireyin uygunlugu evrimin bir asamasinda azalabilir (Affenzeller
vd., 2009, s. 9).

Tiimiinii sil: Bu teknik mevcut popiilasyonun tiim kromozomlarini siler ve yeni
olusturulmus olan ayni sayida kromozom ile yerdegistirir. Diger tekniklere gore

uygulamasi kolay oldugundan dolay1 daha c¢ok tercih edilen tekniktir.

Kararh hal: Bu teknik n tane eski eski iiyeyi n tane yeni iiyeyle degistirir. Herhangi bir
zamanda n sayisinin silinmesi veya yer degistirilmesi silme tekniginin bir parametresidir.

Ayrica, mevcut popiilasyondan hangi liyelerin silinecegine karar vermek de 6nemlidir.

Kararh hal kopyalari sil: Bu teknik, kararli durum teknigi ile aynidir, ancak algoritma,
yinelenen kromozomlarin popiilasyona eklenmesini kontrol eder. Hesaplama artar ve

arama alaninin daha fazla arastirmasina sebep olur (Affenzeller vd., 2009, s. 10).

3.2.9. Genetik Algoritma Sonlandirma Kosullar:

Sonlandirma kriter fonksiyonu, sonlandirmakriter( )€ {dogru, yanlis}, dogru olarak
degerlendirildiginde, optimizasyon islemi durur ve sonuglar1 dondiirtir.

Bir optimizasyonun sonlandirilmasi ya da bitirilmemesine karar vermek i¢in bazi

Ol¢iitler vardir. Bunlar (Weise, 2009, s. 4);

1. Kullanic1 optimizasyon algoritmasina maksimum hesaplama zamani verebilir. Bu
zaman asildiginda optimizasyon durdurulmalidir.

2. Zaman simir1 belirlemek yerine toplam iterasyon sayisi da belirlenebilir.
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3. Belirli bir sayida yineleme i¢in ¢ozliim kalitesinde herhangi bir iyilesme tespit
edilemediginde, optimizasyon durdurulmalidir.

4. Ornek bir veri kiimesi veya siniflandiric1 optimize edersek, bu verileri egitim ve set
kiimesine boleriz. Egitim seti optimizasyon siirecini yonlendirirken, test seti sonuglari
dogrulamak i¢in kullantlir.

5. Eger iyi bir ¢6ziim bulunmussa, optimizasyon sonlandirilabilir.

3.3. GA ve PSO Karsilastirilmasi

GA evrimsel en iyilestiricidir. Optimizasyon igin olasi ¢oziimler (bireyler),
mutasyon, ¢aprazlama ve secim birincil operatdrlerdir. Evrimsel tekniklerin adimlari ile
PSO adimlariin birgok ortak noktasi vardir (Lazinica, 2009, s. 54). Bunlar (Lazinica,
2009, s. 405; Peyvandi vd., 2011, s. 182; Akbulut, 2016, s. 19);

1. Her iki teknik de baglangicta rastgele iiretilen arama alanindan gelen bir popiilasyonu
PSO durumunda siirii (swarm) kullanir.

2. Ayni popiilasyona ait ¢dziimler, arama sirasinda birbirleriyle etkilesime girer.

3. Coziimler, gercek diinyadan esinlenen teknikler kullanilarak gelistirilir.

4. Her ikisinin popiilasyonu degerlendirebilmek i¢in uygunluk degerleri vardir.

5. PSO ve GA popiilasyonu giinceller ve rastgele yontemlerle optimumu arastirir.

6. iki optimizasyon yonteminde de basarili bir sonucuna ulagilmasi kesin degildir.

PSO'nun ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri bulunmamaktadir.
Parcaciklar sahip olduklar1 hizlariyla giincellenir.

Parcaciklar, optimizasyon sirasinda ger¢ek uzaydaki ¢ok boyutlu noktalardir.
Parcaciklar, degisken sinirlar icinde rasgele baslatilir ve pargaciklar arasinda bazi iletisim
olanagi ile arama uzayinda optimum (maksimum veya minimum) arar. Bir
maksimizasyon (veya minimizasyon) problemi i¢in, parcaciklar, stokastik olan bir konum
giincelleme denklemi kullanilarak, en yiliksek (veya en diisiik) objektif fonksiyon degeri
ile pargaciga dogru hareket edecektir. Bu konum giincelleme ydntemi, GA'da yeni
nesillerde yeni bireyler liretmek i¢in kullanilan ¢apraz ve mutasyon operasyonlarinin
kullanimina benzer. Bununla birlikte, PSO, parcacik konumunun giincellenmesi
genellikle her parcacigin en iyi parcaciklarim (kiiresel veya komsulukta) icerdiginden

farklidir. Konum giincelleme, her zaman simdiye kadar bulunan en iyi ¢éztiimi kullanir

(Lazinica, 2009, s. 54).
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Pargacik siirii optimizasyonunda pargaciklar, Newton'un fizik prensiplerine gore
hareket etmekte genetik algoritmada ise Charles Darwin'in evrim teorisi prensipleriyle
ortiismektedir.

PSO'nun en 6nemli avantaj1 ve diger algoritmalara gore kolay olmasinin sebebi,
yalnizca bir degisim faktorii olan hiz vektorii, parcaciklarin giincellenmesini
sagladigindan PSO algoritmasini ¢esitli problemlere gore ayarlanabilir. Genetik
algoritmada ise kromozomlarin giincellenmesi igin {i¢ veya daha fazla operatore ihtiyag
vardir: mutasyon, caprazlama ve dogal se¢im. Operatér sayisinin fazla olmasi
algoritmanin ¢dzlime ulasabilmesi i¢in gerekli olan hesaplama siiresini artirmaktadir
(Eberhart ve Shi, 1998, s. 612-613).

Genetik algoritma, ayrik oldugu igin kesikli degiskenlerle ¢alismaya daha
uygundur, PSO ise stireklidir. Pargacik siirii optimizasyonunda parcaciklarin kendi
hafizalar1 oldugu igin diger evrimsel algoritmalara gore farklidir (Akbulut, 2016, s. 19).

PSO'daki bilgi paylasim mekanizmasi Onemli Olgiide farklidir. GA'larda,
kromozomlar birbirleriyle bilgi paylasir. Tiim popiilasyon, hareketleri yavas olsa bile,
bir grup gibi optimal bir alana dogru hareket ederler. PSO'da tek yonlii bir bilgi paylasim
mekanizmas:t vardir. Parcaciklarin, en uygun sonucu veren pargacik digindaki
parcaciklarla ilgili herhangi bir etkilesimi yoktur (Akbulut, 2016, s. 19). Evrim sadece en
iyi ¢oziimii arar. Eberhart ve Shi (1998) ve Hassan ve arkadaglari (2004) tarafindan
gosterildigi gibi, GA'yla karsilastirildiginda, tiim parcaciklar ¢ogu durumda en iyi
¢ozlime yakinsama egilimi gosterirler (Lazinica, 2009, s. 54 ).

Iki algoritmanin ¢alisma zamam karmasikligim karsilastirirken, karsilastirmanin
benzer islemleri (baslatma, uygunluk degerlendirmesi ve sonlandirma) hari¢ tutulmalidir.
Optimizasyon probleminin karmagsikligina ve sonlandirma kriterine bagli oldugu i¢in
nesil sayist da hari¢ tutulur. Karsilastirma iki algoritmanin ana dongiisiine
odaklanmalidir. En ¢ok zaman alan siireglerin GA' da gen birlestirme ve PSO' da hiz ve
konum giincelleme oldugu disiiniilmektedir (Lazinica, 2009, s. 54 ).

GA'ya kiyasla, PSO ¢ok daha iyi bir zekaya sahiptir ve daha kolay gerceklestirilir.
Avantajlarindan dolayr PSO sadece bilimsel arastirmalar icin degil aym1 zamanda
miihendislik uygulamalari i¢in de uygundur. Halen PSO evrimsel bilgi islem alaninda
genis ilgi gormiistiir.

PSO, kesintisiz bir algoritma, GA ise kesikli (ayrik) bir algoritmadir.
Veeramachaneni ve arkadaslar1 (2003) tarafindan yiiriitiilen ¢alismalarda, bazi stirekli

optimizasyon problemlerine uygulandiginda PSO'nun GA'lardan daha iyi performans
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gosterdigi sonucuna ulagmislardir. Ayrica, Robinson ve arkadaslarinin (2002) yaptiklari
calismada, PSO'nun zor bir miihendislik probleminin tasarimma uygulandiginda
GA'lardan daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagsmiglardir. Bunlara ek olarak, iKili
bir PSO, Eberhart ve Shi ve Kennedy ve Spears tarafindan yapilan bir genetik algoritma
ile karsilastirilmistir. Sonuglar, ikili PSO'nun genellikle daha hizli, daha saglam oldugunu
ve 6zellikle bir sorunun boyutunun arttig1 durumlarda ikili GA'lardan daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulasmislardir. Shi ve Eberhart (1998)'e gore, PSO performansi
popiilasyon biiyiikliigiine duyarsizdir (ancak popiilasyon biiyiikligi c¢ok kiiclik
olmamalidir). Sonug¢ olarak, daha kii¢iik siirii boyutlarina sahip PSO, daha biiyiik
popiilasyonlarla GA'lara kiyasla daha iyi performans gosterir (Omran, 2006, s. 31-32).
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BOLUM IV

ENERJI

4.1. Enerji ve Enerji Tiirleri

Enerji, yunanca “ en (i¢) ve ergon (is) ““ kelimelerinden olusur (Tugal, 2014, s. 4).
Soyut bir kavram olan enerji, yapilan is ile degerlendirilir. Bilimsel agidan ise enerji,
is yapabilme kapasitesi ve kabiliyeti ““ olarak agiklanabilir (Akkus, 2010, s. 2).

Insanlar hayatlarin1 kolaylastirmak ve devam ettirebilmek igin yiizyillardir
enerjiye gereksinim duymuslardir (Yavuzaslan ve Cetin, 2017, s. 5). Ulkelerin toplumsal
ve ekonomik kalkinmalari i¢in enerji ¢ok dnemlidir.

Enerji tiirleri; mekanik enerji, 1s1 enerjisi, kimyasal enerji, niikleer enerji,
yergekimi enerjisi ve elektrik enerjisidir ( Kozak ve Kozak, 2012, s. 19; Tugal, 2014, s.
4-5).

e Mekanik enerji: Cismin hareketi ve konumuna gore olusan potansiyel ve kinetik
enerjilerin toplamina mekanik enerji denir.

e Is1 enerjisi: Fosil kaynaklarin kullanilmasi ile elde edilen 1s1 enerjisidir. Giinliik
hayatta yaygin olarak kullanilan enerji tlirtidiir.

e Kimyasal enerji: Molekiilde bulunan atomlarin tepkimeye girmeleriyle ortaya ¢ikan
enerjiye kimyasal enerji denir.

o Niikleer enerji: Atom cekirdeklerinin etkilesimleri sonucunda aciga c¢ikan enerjiye
niikleer ener;ji denir.

e Yercekimi enerjisi: Isin yapilmasm yercekim kuvveti ile gergeklestiren enerjiye
yer¢ekim enerjisi denir.

e Elektrik enerjisi: Diinyada en ¢ok kullanilan enerji tiirii olan elektrik enerjisi
elektronlarin hareketleriyle olusur.

Enerji agisindan bakildiginda bir iilkenin gelismisliginin iki nemli unsuru vardir.
Bunlar; kisi basina tiiketilen enerji ve enerji yogunlugudur (Birim iiretim igin tiiketilen
enerji miktar1). Gelismis iilkelerde enerji yogunlugu diisiik kisi bagina enerji tiiketimi ise
yiiksektir (Erdogan, 2015, s.12).
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4.2. Enerji Kaynaklar:

Ener;ji kaynaklari birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 olarak ikiye ayrilmaktadir.
Enerjinin dogada bulunan yani orjinal halinde olanina birincil enerji, birincil enerjinin
islemlerden gegmesiyle olusan yeni enerjiye ikincil enerji denir (Haskok, 2005, s. 3;
Tugal, 2014, s. 6; Erdogan, 2015, s.12). Asagidaki sekilde enerji kaynaklar1 gosterilmistir
(Erdal, 2011, s. 8).

4——— Birincil ——»| |« ikincil —— »
< Yanicilar »
3
Komiur
- Ham Petrol o
Yenilene- ki LNG _ Petrol Uranleri
meyenler x Dogal Gaz Islenmis Kati Yakitlar x
= Kum Petroli ve Gazlar =
Ll [Atiklar = i
Y ] Atiklar 5
E o A _ B in
Yenilene- |E£ 5 & Bivovakitlar Yenilenebilir
pilirier |2 E3|[ Y Yakitlar
5

Sekil 18. Enerji kaynaklari

4.2.1. Birincil Enerji Kaynaklar:

Birincil enerji kaynaklari fosil (yenilenemeyen) ve yenilenebilen enerji kaynaklari
olarak iki gruba ayrilir. Yenilenemeyen (fosil) enerji kaynaklari; petrol, komiir, dogal gaz

ve niikleer enerjidir. Yenilenebilen enerji kaynaklari ise giines, riizgar, hidrolik, jeotermal
ve biyokiitledir (Kizilel, 2016, s. 2).
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4.2.1.1. Yenilenemeyen ( Fosil ) Enerji Kaynaklari

Fosil enerji kaynaklar1 karbon bazlidir. Karbon bazli enerji kaynaklarinin diinya
genelinde tercih edilmesinden dolay1 tikkenme riski bulunmaktadir (Tugal, 2014, s. 7).
Fosil kaynaklarin rezervleri giderek azalmaktadir. Asagidaki sekilde fosil yakitlarin kalan
Oomiirleri gosterilmistir (ETKB, 2017, s. 4).

Milyar Ton Trilyon m? Milyar Ton

KOMUR DOGAL GAZ PETROL
a00 200 250
800 180

- ]|_]|4 150 53} 00 5]1

- 140

500 - W‘ ||_ 110 W". H W |‘.

100 1869
400
B0 100
300 &
200 4 50
100 0
Vi 4 : pss 4 : i 4
0
Rezenv Yillk Uretim Rezey Yillk Oretim Rezerv Yilik Oretim

Sekil 19. Fosil yakitlarin kalan dmiirleri

e Petrol: Petrol milyonlarca y1l dnce jeolojik siireglerden sonra olusmustur. En biiyiik
oil rezervleri Orta Dogu'da kesfedilmistir. Bu rezervlere ulasmak kolay ve uzun
Oomiirlidiir (Hirsch vd., 2005, s. 11).

e Dogal Gaz: Dogal gaz temiz ve verimli bir fosil enerji kaynagi oldugu i¢in ¢ok tercih
edilir. Birincil enerji arzinin dogal gazdan kaynaklanan yiizdesi bir¢ok {ilkede
yuksektir (Li vd., 2011, s. 2).

e Komiir: Karbon, hidrojen ve oksijen gibi elementlerden olusan yanabilme 6zelligine

sahip organik bir kayadir (Tugal, 2014, s. 10).
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4.2.1.2. Yenilenebilen Enerji Kaynaklari

Diinya capinda birgok iilkede, yenilenebilir enerji kaynaklar1 énemli bir kaynak

olarak goriilmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklari toplam arzin kiiciik bir payini

olusturmaktadir. Baz1 bolgelerde ve iilkelerde yenilenebilir enerji kaynaklarinin pay1

biiyiik 6l¢iide artmaktadir ( Lund, 2007, s. 912).

Yenilenebilir enerji kaynaklari, karbondioksit salinimini azaltmalari, ¢cevre dostu

olmalar1 ve enerjide disariya olan bagimliligin azaltilmasi ve ucuz olmasi agisindan ¢ok

onemlidir (Cakir, 2008, s. 22).

Yenilenebilir enerji kaynaklari; giines, riizgar, jeotermal, hidrolik (hidroelektrik)

biyokiitle enerjileridir.

Jeotermal: Jeotermal enerji diinyanin i¢ kisminda 1s1 olarak bulunan enerjidir. Dogal
buhar ve sicak su olarak jeotermal enerji, hem yerden 1sitma hem de endiistriyel
proseslerde elektrik tiretmek i¢in onlarca yildir kullanilmaktadir (Barbier, 1997, s. 1).
Giines enerjisi: Glines enerjisi Uretimi giines enerjisiyle ¢alisan termal sistemler
vasitasiyla sicak su saglama veya gilinesle elektrik fotovaltaik (PV) ve konsantre
giines enerjsi (CSP ) sistemlerini icerir (Ellabban vd., 2014, s. 752).

Riizgar (Wind) enerjisi: Riizgar enerjisi riizgar tribiinleri ile yararli bir forma
dontistiirtiliir. Mesela riizgar tribiinleri kullanarak elektrik tiretmek ve mekanik gii¢
olarak riizgar degirmenleri. Ik olarak elektrik iiretimi icin riizgar tribiinleri 20.
ylizyilin baslangicinda gelistirilmistir. Bu teknoloji 1970' lerin basindan bu yana
gelistirilmig, 1990'larin sonunda riizgar enerjisi en Onemli siirdiiriilebilir enerji
kaynagi olarak yeniden ortaya ¢ikmigtir (Ellabban vd., 2014, s. 754).

Hidrolik (Hidroelektrik) enerjisi: Hidrolik yani hidroelektrik enerjisi, sularin hareketi
sonucuyla ortaya ¢ikan enerjidir (Ari, 2007, s. 38 ). Hidroelektrik enerjisi tireten
150'den fazla iilke ve diinyanin toplam elektrik ihtiyacinin yaklasik % 19'unu
saglayan hidroelektrik enerjisi, diinyada bir¢ok bolgede 6nemli bir rol oynamaktadir.
Hidrolik enerjinin faydalari; diger yenilenebilir kaynaklarin kullanimina yardimeci
olur, enerji ve fiyat istikrarlidir, tatli su depolanmasina katki saglar, elektrik
sebekesinin istikrarim1 ve giivenilirliligini gelistirir, iklim degisikligini 6nlemeye
yardimet olur, hava kalitesini gelistirir, bugiin ve yarin i¢in temiz ve ucuz bir enerji
turtidiir (Melikoglu, 2013, s. 504 -505 ).
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e Biyokiitle (Biomass) enerjisi: Biyokiitle tim organik madde kaynakli bitkilerin,
agaclarin ve ekinlerin fotosentez yoluyla giines enerjisini toplamasi ve depolamasi
yoluyla ortaya ¢ikar (Ellabban vd., 2014, s. 749). Giines oldugu siirece bitkiler var
olacag icin biyokiitle enerjisi tiikenmez bir enerji kaynagi olacaktir. Otlar, agaclar,
evlerin organik atiklar1 ve sanayi atiklari biyokiitleye 6rnek olarak verilebilir (Topal
ve Arslan, 2008, s. 242 ). Sekil 20’ de 2015 yili birincil enerji arzinin payi
gosterilmigtir (IEA, 2017 ).

E 26 H 45
H 53

E 30,1

H 26,9

B Dogalgaz MWKOmir MPetrol M Jeotermal/ Glnes/Rizgar M Biyokitle ™ Hidrolik

Sekil 20. 2015 y1l1 birincil enerji arzinin pay1

4.2.2. ikincil Enerji Kaynaklari

Birincil enerji kaynaklarinin bazi islemlerden gegmesiyle olusan enerjiye ikincil
enerji kaynaklar1 denir (Hepbasli ve Ozgener, 2004, s. 963). Ikincil enerji tiirleri; elektrik

enerjisi, 1s1 enerjisi, hidrojen enerjisi ve bor enerjisi vb.

e Elektrik enerjisi: Diinyada nerdeyse biitiin tilkelerde, elektrik tiiketimi birincil enerji
tiretiminden daha fazladir (Yavuzaslan ve Cetin, 2017, s. 13). Farkli enerji
kaynaklarindan elektrik iiretimi ve elektrik kullanim alaninin yayginlagsmasiyla diger

enerji kaynaklarina gore daha 6nemli olmasini saglamistir (Tugal, 2014, s. 14).
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Hidrojen enerjisi: Komiir, petrol, dogal gaz gibi yenilenemeyen (fosil) yakitlarin hizla
tikenmesi ve ¢evre dostu olmast nedeniyle gelecegin enerjisi olarak
tanimlanmaktadir. Diger yakitlara gore pahali olmasi, tasinmasinin kolay ve giivenli
olmasi, taginirken enerji kaybinin az olmasi 6zelliklerinden bazilaridir (Tutar ve Eren,
2011, s. 6).

Bor enerjisi: 1950'li yillardan sonra bor'un enerji maddesi olarak kullanilabilecegine
dair arastirmalar yapilmaya baslanmistir. Bor tek bagina bir enerji kaynagi degil, bazi
kimyasal maddelerle birlestiginde enerji kaynagi olarak kullanilabilir (Tugal, 2014, s.
16).

Asagida kaynak tiirlerine gore elektrik enerjisi iiretimi gosterilmistir.

Tablo 3

Tiirkiye'nin Kaynaklara Gére Elektrik Enerjisi Uretimi ( Gwh)

YIL TERMIK HIiDROLIK RUZGAR TOPLAM ARTIS (%)

GUNES

JEOTERMAL
2002 95.563 33.684 153 129.400 5,4%
2003 105.101 35.330 150 140.581 8,6%
2004 104.464 46.084 151 150.698 7,2%
2005 122.242 39.561 153 161.956 7,5%
2006 131.835 44.244 221 176.300 8,9%
2007 155.196 35.851 511 191.558 8,7%
2008 164.139 33.270 1.009 198.418 3,6%
2009 156.923 35.958 1.931 194.813 -1,8%
2010 155.828 51.796 3.585 211.208 8,4%
2011 171.638 52.339 5.418 229.395 8,6%
2012 174.872 57.865 6.760 239.497 4,4%
2013 171.812 59.420 8.921 240.154 0,3%
2014 200.417 40.645 10.901 251.963 4,9%
2015 179.366 67.146 15.271 261.783 3,9%

Kaynak: ETKB, 2017

4.3. Enerji Talebi

Bireyler ve kurumlarin tiiketim ve ekonomik faaliyetler igin talep ettigi enerji

miktarina enerji talebi denir (Yilmaz, 2010, s. 28). Enerji talebini belirleyen faktorler
(Tugal, 2014, s. 18):



e Enerji talebi ve fiyat esnekligi

e Ekonomik biiylime

e Enerji talebi ve gelir esnekligi

e Teknoloji

e Istihdam

e Demografik etkiler

Enerji talep tahmini hiikiimetler,
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enerji sektorlii yatirimeilart ve diger ilgili

sirketler i¢in 6nemli bir konudur. Enerji talep tahmini igin ¢esitli teknikler olmasina

ragmen en uygun yontemin seg¢ilmesi ¢ok onemlidir (Hamzacebi ve Es, 2014, s.165).

Tiirkiye'nin gelisen ekonomi sayesinde enerji talebi her yil artmaktadir. Tiirkiye komiir,

dogal gaz, petrol, hidrolik, riizgar, glines gibi enerji kaynaklarina sahip olmasina ragmen

talebi karsilayamadigi petrol ve dogal gazi ithal etmektedir (Erdogan, 2015, s.16). Tablo

4'de birincil enerji tiretim ve tiiketimini géstermektedir.

Tablo 4

2000-2015 Yillart Arasinda Birincil Enerji Uretim ve Tiiketimi

Dogal
Yillar {q 1%§i ®)

m"3)
Energy production
2000 639
2001 312
2002 3784
2003 560,6
2004 707
2005 896,4
2006 906,6
2007 893,1
2008 1014,5
2009 729,4
2010 726
2011 793,4
2012 664,4
2013 5615
2014 502,1
2015 398,7
Energy Consumption
2000 15086
2001 16339
2002 17065
2003 21384

Jeotermal
(GWh)

76
90
105
89
93
94
94
156
162
436
668
694
899
1364
2364
3425

76
90
105
89

Hidrolik
(GWh)

30879
24010
33683
35330
46084
39561
44244
35851
33270
35958
51796
52338
57865
59420
40645
67146

30879
24010
33683
35330

Riizgar Biyogaz

(GWh)

33
62

48

61

58

59
127
355
847
1495
2916
4723
5860
7557
8520
11652

33
62
48
61

(GWh)

21
24
26
31
30
29
35
70
118
222
296
327
559
844
1046
1208

21
24
26
31

Komiir
(MTOE)"a

2392
2494
2319
2059
1946
2170
2319
2462
2601
2864
2524
2528
2292
1968
1833
1435

15525
11176
18830
17535

Petrol
(MTOE)

2762
2520
2420
2351
2251
2258
2160
2134
2160
2402
2508
2370
2338
2399
2465
2516

24072
25637
26080
26486

Linyit
(MTOE)

60854
59572
51660
46168
43709
55282
61484
72121
76171
75577
69698
72550
68125
57526
62573
56122

64384
61010
52040
46050

Biyoyakit Endiistriyel

(GWh)

166
184
130
79
76
34
57
95
142
252
332
343
592
879
1082
1240

166
184
130
79

atik (GWh)

54
46
44
37
28
88
96
119
77
88
125
126
129
102
104
109

54
46
44
37
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2004 22505 93 46084 58 30 18904 25985 44822 76 28
2005 27467 94 39561 59 29 19421 25858 56577 34 88
2006 31128 94 44244 127 35 22798 26479 60184 57 96
2007 34600 156 35851 355 70 25350 25646 72196 95 119
2008 36100 162 33270 847 118 22720 23742 75264 142 77
2009 34400 436 35958 1495 222 22043 16551 75641 252 88
2010 36900 668 51796 2916 296 25323 19619 69239 332 125
2011 43800 694 52338 4723 327 26232 20780 73933 343 126
2012 45242 899 57865 5860 559 31460 21549 68461 592 129
2013 45270 1364 59420 7557 844 28178 20871 55292 879 102
2014 48717 2364 40645 8520 1046 31164 19865 64656 1082 104
2015 47999 3425 67146 11652 1208 34818 26693 56661 1240 109

Kaynak: IEA, 2016; ETKB, 2017

4.4. Enerji Tiiketim Tahminine Yonelik Literatiir Taramasi

Bu béliimde tez galismasinda konusu olan enerji tiiketim tahmini konusundaki
literatiire yer verilmistir.

Yuan vd. (2017),yapmis olduklar1 ¢alismada, Cin'in 2030 yilina kadar enerji
tilketim tahmini yapmak icin Bayesyen yaklasimini kullanmiglardir ve gelecek enerji
titkketiminin diisiik/ yliksek biiylime senaryosunda 4.97 / 5.25 milyar ton standart komiir
esdegerinde olacagi sonucuna ulagmislardir.

Barak ve Sadegh (2016), yapmis olduklar1 ¢aligmada Iran'in enerji tiiketim
tahminini yapmak i¢in ANFIS ve ARIMA modelleri kullanmiglardir. Analize gore
modelin MSE kriterinin % 0,058 'den % 0,026' ya diistiigii sonucuna ulagmiglardir.

Xie vd. (2015), Cin'in 2020 yilina kadar enerji tiiketim tahmini i¢in yapmis
olduklar1 ¢aligmada gri tahmin modeli ve Markov modellerini kullanmiglardir. Tahmine
gore, ham petrol 2015 yilinda % 40,6 ya, 2020'de ise % 35,9, dogal gazin kendi kendine
yetme oran1 ayni doneme gore % 73,1 ve % 68,6 olacagi sonucuna ulagmiglardir.

Hakli vd. (2015) yapmis olduklar1 ¢aligmada, Tiirkiye'nin enerji talebini tahmin
etmek i¢in yapay ar1 algoritmasi, parcacik siirli optimizasyonu ve karinca koloni
algoritmasini karsilastirmiglardir. Yapay ar1 algoritmasinin diger yontemlere gére daha
istiin oldugu sonucuna ulagmiglardir.

Cao vd. (2014), yapmis olduklar1 ¢alismada Cin'in enerji talebini tahmin etmek

icin destek makine regresyonu ile kuantum davranigh pargacik siirli optimizasyonu
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yontelerini birlestirmislerdir ve bu modelin diger modellere gore daha iistiin oldugu
sonucuna ulagmislardir.

Assareh vd. (2012), yapmis olduklar1 ¢alismada Iran'in enerji tiiketim tahminini
yapmak i¢in pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritma kullanmislardir ve 2030
yilina kadar enerji tiikketim tahmini yapilabilecegi sonucuna ulagsmiglardir.

Feng vd. (2012), yapmis olduklari ¢alismada Cin'in enerji tiiketim tahmini i¢in Gri
tahmin modelini kullanmigladir ve enerji tiiketiminin 6zellikle temiz enerji tiikketiminin
artacagi sonucuna ulagsmislardir.

Yu ve Zhu (2012), yapmis olduklar1 ¢alismada Cin'in enerji tiikketim tahminini
yapabilmek i¢in parcacik siiri optimizasyonu ve genetik algoritma yontemlerini
kullanmiglardir. Tahmine gore 2015 yilinda enerji tiiketiminin 4.70 milyar ton komiir
esdegerinde olacagi sonucunu bulmuslardir.

Kiran ve Giindiiz (2012), yapmig olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'nin enerji talep
tahmini icin yapay ar1 koloni algoritmasin1 genetik algoritma yontemiyle gelistirmistir.
Gelistirilen yontemin daha uygun ¢oziimler verdigi sonucuna ulasilmistir.

Ozceylan vd. (2012), yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'nin enerji tiiketim
tahminini yapmak i¢in karinca koloni optimizasyonu ve pargacik siirli optimizasyonu
yontemlerini kullanmiglardir. Karinca koloni optimizasyon yonteminin tahmin
hatalarinin diisiik oldugu ve karesel formun daha iyi sonuglar verdigi sonucuna
ulagmislardir.

Avami ve Boroushaki (2011), yapmis olduklar1 ¢calismada Iran'in enerji tiiketim
tahmini i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanmislardir ve modelin enerji tiiketim tahmini
icin kabul edilebilir diizeyde oldugu sonucuna ulagmislardir.

Behrang vd., 2011 yilinda yapmis olduklari ¢aligmada Iran'm enerji tiiketim
tahmini yapmak i¢in sosyo-ekonomik faktdrlerle ar1 algoritmasini kullanarak 2030 yilina
kadar enerji talebini belirlemislerdir.

Huang vd. (2011), yapmis olduklar1 ¢calismada Tayvan'in enerji talebini tahmin
etmek i¢in uzun donem enerji alternatif sistem (LEAP) yontemini kullanmiglardir.
Tahmin sonuglarina gore niikleer enerji santrallerinin onemli ve pozitif etkilerinin
oldugunu ve en etkili enerji politikasinin talep tarafli yontemin oldugunu belirlemislerdir.

Kumar ve Jain (2010), yapmis olduklar1 ¢alismada Hindistan'da enerji tiikketim
tahmini yapmak i¢in ti¢ zaman serisi modeli (Grey- Markov model, tekli spektrum analizi

(SSA) , donen mekanizma ile gri model) kullanmiglardir. Calisma sonucunda, tahminde
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mutlak hata oranlarinin (MAPE) diisiik oldugunu bu yiizden enerji tahmin analizinde
kullanilabilecegi sonucuna ulagmiglardir.

Kankal vd. (2010), yapmis olduklar1 ¢alismada, Tiirkiye'nin 2014 yilina kadar
enerji tiikketim tahmini yapmak i¢in yapay sinir aglar1 yontemini kullanmislardir ve
gelecek enerji tiiketiminin 117.0 ve 175.4 Mtoe arasinda olacagi sonunuca ulagsmislardir.

Ekonomou (2010), Yunanistan'in 2015 yilina kadar enerji tiikketim tahmini i¢in
yapmis oldugu ¢alismada, yapay sinir aglar1 yonteminin lineer regresyon modeline gore
daha dogru sonuglar verdigi sonucuna ulagsmislardir.

Lee ve Tong (2009), yapmis olduklar1 ¢aligmada enerji tikketim tahmini i¢in Gri
tahmin modelini Onermislerdir. Cin enerji tiikketim oranlarimi kullandiklarinda hata
oranlarinin diistik oldugu icin modelin kullanimmin uygun oldugu sonucuna
ulagmuslardir.

Mucuk ve Uysal (2009), yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'nin 2015 yilina
kadar enerji tiikketim tahmini yapmak i¢in Box-Jeckins metodunu kullanmiglardir ve 2015
yilinda birincil enerji talebinin 119.472 TOE olacagi sonucuna ulagmislardir.

Geem ve Roper (2009), yapmis olduklari ¢caligmada Giiney Kore'nin enerji talebini
tahmin etmek igin yapay sinir aglar1 yontemini kullanmiglardir ve bu yontemin lineer
modele gore daha iyi sonuglar verdigini bulmuslardir.

Adams ve Shachmurove (2008), yapmis olduklar1 ¢alismada, Cin'in 2020 yilina
kadar enerji tiiketim tahminini yapmak ic¢in ekonometrik modelleme kullanmislardir.
Modelin sonuglarina gére ekonomik biiyiimeden dolay1 petrol, komiir ve gaz ithalatina
thtiya¢ duyacag belirlenmistir.

Unler (2008), parcacik siirii optimizasyonu yaklasimryla Tiirkiye'nin 2025 yilna
kadar enerji tiikketim tahminini belirlemek i¢in yapmis oldugu calismada enerji talebinin
her yil artacagi sonucuna ulasilmistir.

S6zen ve Arcaklioglu (2007), yapmis olduklar1 calismada yapay sinir agi
yaklagimin1 kullanarak Tirkiye'nin gelecek enerji tiiketim tahminini yapmaya
calismislardir. Bu yaklasimla gerekli olan siirenin azaldigi ve hata oranlariin diisiik
oldugu sonucuna ulagilmistir.

Toksar1 (2007), karinca koloni optimizasyonu yaklasimiyla Tiirkiye'nin 2025
yilina kadar enerji tiiketim tahmini faktorlerini belirlemek i¢in yapmis oldugu calismada
tic modelden karesel formun daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulagmislardir.

Ediger ve Akar (2007), yapmis olduklar1 g¢alismada ARIMA metodu ile

Tiirkiye'nin 2020 yilima kadar enerji tiikketim tahminini yapmislardir. Ekonomik
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biiyiimenin yavaslamasindan dolay:1 toplam birincil enerji talebinin diisecegi sonucuna
ulagsmiglardir.

Ceylan vd. (2005), yapmis olduklar1 c¢alismada Tiirkiye'nin enerji tliketim
tahminini yapabilmek i¢in genetik algoritma (GA) yoOntemiyle bir model
gelistirilmislerdir. Modele gore 2000-2020 donemi i¢in modelin gegerliligini belirten iyi
korelasyonlar bulunmustur.

Haldenbilen ve Ceylan (2005), yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'nin 2020
yilina kadar enerji talebini belirlemek i¢in genetik algoritma yontemiyle gelistirilen
modellerde karesel formun daha iyi sonuglar verdigi ve bu formun yiiksek korelasyon
katsayist ile kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Soézen vd. (2005), yapmus olduklar1 calismada Tiirkiye'nin gelecek enerji tikketim
tahmini yapmak icin yapay sinir aglari yontemini kullanmisladir. Bu yontemin
sonuclarinin daha kabul edilebilir diizeyde oldugu sonucuna ulagmislardir.

Canyurt vd. (2004), yapmis olduklari calismada Tiirkiye'nin enerji talebini tahmin
etmek i¢cin genetik algoritma yontemini kullanmiglardir. Tahmine gore algoritmanin
kuadratik (karesel) formunun daha iyi ¢oziim sagladigini ayrica gelecekte enerji
projelerinde yiiksek korelasyon katsayisi ile kullanilabilecegi sonucuna ulagmislardir.

Ceylan ve Oztiirk (2004), yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'nin enerji tiiketim
tahminini yapabilmek ic¢in genetik algoritma yontemini kullanmiglardir. Tahmin
sonucuna gore mevcut modellerde 2020 ve 2025 yillarindaki enerji talebinin abartildig:
ve algoritmanin tahmin hatalarinin Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (MENR)
projesine gore diisiik oldugu sonucuna ulagsmiglardir.

Oztiirk vd. (2004), yapmis olduklari galismada Tiirkiye'nin enerji talebini yapmak
icin genetik algoritma (GA) yontemiyle iic model gelistirmislerdir ve bu modellerin enerji
titketim tahmini icin altenatif olabilecegi sonucuna ulasmislardir.

Crompton ve Wu (2003), yapmis olduklar1 ¢alismada, Cin'in 2010 yilina kadar
enerji tiiketim tahminini yapmak i¢in Bayesc¢i Otoregresyon (BVAR) modeli kullanarak
yillik enerji talebinin % 3,8 oraninda artacagi sonucuna ulagmislardir.

Tathdil ve Ediger (2002), yapmis olduklari1 ¢calismada Tiirkiye'nin enerji talebini
tahmin etmek i¢in Winter'in istel diizlestirme metodu ve dongii analizi ydntemini
kullanmisladir. Tahmin sonuglarina gére 2010 yilinda enerji tiikketiminin 130 milyon ton
olacagi sonucuna ulasilmistir.

Asagidaki tabloda enerji tiiketim tahmini literatiir 6zeti verilmistir.



Tablo 5

Enerji Tiiketim Tahmini Literatiir Ozeti

Kullanilan yontem

Yazar( lar)

Ulke

Genetik Algoritma (GA)

Yapay Sinir Aglari( YSA)

Karinca Koloni Optimizasyonu
Karinca Koloni Optimizasyonu ve PSO

Otoregresif Hareketli Ortalamalar
( ARIMA)
ANFIS ve ARIMA Modeli

Winter'm Ustel Diizlestirme Metodu ve
Dongii analizi

Parcacik Siirii Optimizasyonu( PSO)
PSO ve GA

Karinca Koloni Optimizasyonu ve
PSO Melezleme

Zaman Serileri Modeli

Bayesci Vektor Otoregresyon ( BVAR)
Bayesyan Yaklagimi

Gri Tahmin Yontemi ve Genetik
Programlama
Gri Tahmin YOntemi

Ekonometrik Modelleme

Ar1 Koloni Algoritmast (BA)
Yapay Ar1 Koloni Algoritmast (ABC)

Box Jenkins Modeli

Canyurt, vd.

Ceylan ve Oztiirk
Oztiirk, vd.

Ceylan, vd.
Haldenbilen ve Ceylan

S6zen, vd.

So6zen ve Arcaklioglu
Kankal, vd.
Ekonomou

Avami ve Boroushaki
Geem ve Roper

Toksar1
Ozceylan, vd.

Ediger ve Akar
Barak ve Sadegh
Ediger ve Tathidil
Unler

Cao,vd.

Assareh, vd.

Yuve Zhu

Kiran ve Giindiiz

Kumar ve Jain

Wu ve Crompton
Xiao, vd.

Lee ve Tong
Xie, vd.
Feng, vd.

Adams ve Shachmurove

Behrang, vd.
Hakli, vd.

Mucuk ve Uysal

Tirkiye ( 2004)
Tirkiye ( 2004)
Tirkiye ( 2004)
Turkiye ( 2005)
Turkiye ( 2005)

Tiirkiye ( 2005)
Tiirkiye ( 2007)
Tiirkiye ( 2010)

Yunanistan (2010)

fran (2011)

Giiney Kore (2009)

Tirkiye ( 2007)
Tirkiye ( 2012)

Tiirkiye ( 2007)
fran (2016)
Tiirkiye ( 2002)
Tiirkiye ( 2008)
Cin (2014)
fran (2012)
Cin (2012)

Tirkiye ( 2012)

Hindistan (2010)

Cin (2003)
Cin (2017)

Cin (2009)
Cin (2015)
Cin (2012)
Cin (2008)

fran (2011)
Tiirkiye (2015)

Tirkiye (2009)
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BOLUM V

TARTISMA VE YORUM

5.1. Uygulama

Gelecekte, simirli kaynak olmasi nedeniyle elektrik, dogal gaz ve petrol gibi
enerji tiirleri i¢in Tiirkiye'nin enerji talebinde ¢ok biiyiik bir artis beklenmektedir
(Toksari, 2007, s. 3985). Sanayi sektoriinde yatirimin artmasiyla tiretim de artar. Bu
durum enerji talebinin artmasina neden olur. Eger gayri safi yurtici hasila artarsa,
yatirim ve liretim artar dolayisiyla enerji gereksinimi de artmis olur (Elmaci, 2014, s.
41).

Bu bdliimde enerji talep tahmini belirlemek i¢in iki yontem kullanilmistir. Bu
yontemler parcacik siirli optimizasyonu ve genetik algoritma. Bu iki yontem
karsilastirilarak hangi yontemin daha iyi sonug verdigi belirlenmek istenmistir.

Pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritmaya gore Onerilen enerji talep
tahmin modellerinde dort parametre kullanilmistir. Bu parametreler: gayri safi yurtigi
hasila (GSYH), ithalat, ihracat ve niifustur. Bu parametreler literatiirde (Toksart,
2007; Unler, 2008; Toksar1, 2009) yaygin olarak kullanilmaktadir. Asagidaki tablo
6 ' da Tiirkiye'de, 1979-2015 yillar1 arasinda dort parametreyi ve gézlemlenen enerji
talebini gostermektedir.

Bu ¢alismada, ekonomik gostergelere dayali enerji talebinin tahmini lineer

(denklem 5.1) ve karesel (denklem 5.2) formlar kullanilarak modellenmistir.

Lineer model:

Elineer = W1.X1 +W2.X2 +W3.X3 +W4.X4,+W5 (51)

denklemi ile ifade edilir.
Karesel (quadratic ) model :
Ekaresel = Wl'Xl + W2.X2 + W3.X3 + W4,.X4, + W5.X1.X2 + W6.X1.X3
+ Wy X1 Xy + wg. X5 X3 + Wo. Xp. Xy + Wi X3 X, + wyg XE
+ Wi X7+ Wiz X2+ wia X2+ wys
(5.2)



Tablo 6

1979-2015 Yillar: Arasinda Enerji Talebi

Yillar
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015

Enerji
talebi(MTOE)

30.25
31.45
31.71
33.70
35.68
37.11
39.32
42.36
46.97
47.29
49.10
52.70
51.98
53.63
56.89
56.21
61.57
66.92
70.41
71.74
70.43
75.92
70.20
74.21
77.87
80.72
84.21
93.15
100.00
98.70
97.79
106.65
113.46
118.14
116.85
121.50
128.81

GSYH
($10%)

81

68

71

64

60

59

67

75

86

90

107
150
149
157
178
132
168
181
189
207
187
200
146
181
239
299
361
400
648
742
616
731
772
786
820
780
720

Niifus (10°)

43.530
44.438
45.540
46.688
47.864
49.070
50.306
51.433
52.561
53.715
54.893
56.203
57.305
58.401
59.491
60.576
61.644
62.697
62.480
63.459
64.345
67.461
68.618
69.626
70.712
71.789
72.065
72.974
70.586
71.517
72.561
73.723
74.724
75.627
76.667
77.695
78.741

ithalat
($10°)

5,07
7,91
8,93
8,84
9,24
10,76
11,34
11,10
14,16
14,34
15,79
22,30
21,05
22,87
29,43
23.27
35.71
43.63
48.56
45.92
40.67
54.50
41.40
51.55
69.34
97.54
116.77
139.58
169.99
201.96
140.78
185.49
240.84
236.55
251.65
242.18
207.20

Ihracat
($10°)
2,26
2,91
47
5,75
573
7,13
7,95
7,46
10,19
11,66
11,62
12,96
13,59
14,72
15,35
18,11
21.64
23.22
26.26
26.97
26.59
27.78
31.33
36.06
47.25
63.17
73.48
85.53
107.15
132.02
102.17
113.93
134.91
152.46
151.87
157.61
143.94

MTOE: milyon ton petrol

Kaynak: TUIK, 2017
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Onerilen modeller, modeller tarafindan dahil edilen tasarim parametrelerinin
(X;) katsayilarin1 (w; ) optimize eder. Enerji talep tahmininde amag verilere uygun
modeli bulmaktir. Modelin uygun fonksiyonu (amag fonksiyonu) denklem 5.3' de
verilmistir.

min f(v) — 113:1 [Ef('izlemlenen _ Eﬁahminedilen ]2 (5.3)

m: gozlem sayisi

Egb‘zlemlenen
r

=1979 -2015 yillar1 arasinda tiiketilen enerji

Etahminedilen — 9(5() yilina kadar tahmin edilen enerji

Tablo 6' da gosterildigi gibi Tiirkiye'nin gelecekteki enerji talebini tahnmin etmek
icin GSYH, niifus, ithalat, ihracat verilerine dayanan dogrusal ve karesel
bicimlerdeki dort farkli model gelistirilmistir. Modellerin agirliklandirma
parametrelerini belirlemek i¢cin 1979- 2015 yillar1 arasindaki veriler kullanilmstir.

Pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritma modelleri MATLAB 2017
programi kullanilarak analiz edilmistir.

Tiirkiye'nin 2018-2050 yillar1 enerji talep tahmini i¢in dort farkli senaryo
kullanilmistir. Senaryo 1-3 verileri Kiran ve arkadaslarinin 2012 yilinda yapmus
olduklar1 calismadan alinmistir.

Birinci senaryo: Gayri Safi Yurti¢i ortalama biiylime oraninin %3.5, niifus artis
oraninin % 0.1, ithalat biliylime oraninin % 7 ve ihracat biiylime oraninin % 5 oldugu
varsayilmaktadir.

Ikinci senaryo: Gayri Safi Yurtici ortalama biiyiime oranmin %7, niifus artis
oraninin % 0.12, ithalat bliylime oraninin % 3.5 ve ihracat biiyiime oraninin % 2.5
oldugu varsayilmaktadir.

Ucgiincii senaryo: Gayri Safi Yurtici ortalama biiyiime oraninin % 5, niifus artig
oraninin % 0.8, ithalat bliylime oranimnin % 3.5 ve ihracat biliylime oraninin % 4
oldugu varsayilmaktadir.

Dordiincii senaryo: 1979- 2015 yillar1 arasindaki verilere zaman serisi analizi

uygulanmigtir.
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model Model

Algoritmalarin karsilastirilmasi |

Sekil 21. Analizler i¢in kullanilan modelin kavramsal yapisi

Sekil 21'de analizlere gore modelin kavramsal yapist verilmistir. Sekilde
goriildiigi gibi 1979-2015 yillar1 arasinda enerji tiiketimi, niifus, ithalat, ihracat ve
GSYH verileri kullanilarak lineer ve karesel formda formiiller olusturulmustur. Daha
sonra bu formiiller MATLAB 2017 programina girilmistir. PSO ve GA'ya gore
olusturulan algoritmalar ile 2050 yilina kadar enerji talep tahmini yapilmigtir. Son

olarak algoritma sonuglar1 karsilastirilmistir.
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5.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Enerji Talep Tahmini

Linecer PSO modeli i¢in algoritmanin parametreleri asagidaki sekilde
belirlenmistir.

Pargacik sayisi: 200

Cevrim sayisi: 10.000

Sosyal 6grenme: 0.6

Biligsel 6grenme: 2.5

Yukarida verilen parametreleri, denklem 5.1 ve denklem 5.3 kullanilarak
asagidaki denklemler ve degerler bulunmustur.

Yiineer = 0.0323.X; + 1.6297.X, — 0.1793. X5 + 0.4071. X, — 47.46

Rlpeer = % 91.7115

Karesel PSO modeli i¢in algoritmanin parametreleri asagidaki sekilde belirlenmistir.

Pargacik sayisi: 200

Cevrim sayist: 12.000

Sosyal 6grenme: 0.6

Biligsel 6grenme: 2.5

Yukarida verilen parametreleri, denklem 5.2 ve denklem 5.3 kullanilarak asagidaki

denklemler ve degerler bulunmustur.

Yiareset = —0.7926.X; — 17.816.X, — 3.0509. X5 — 0.1911. X, — 0.4725.X;. X,
+ 0.0421.X;.X5 —0.0089.X;.X, + 1.3238.X,.X3
+0.3791.X,.X, — 1.1923.X3.X, + 0.0468.X? + 0.2077.X2
+ 0.0428.X% + 0.2962.X2 — 13.129

RPgreset = % 93.9729
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Sekil 22. PSO ile 1979-2015 yillar1 arasinda enerji tahmini

Sekil 22 ' de 1979-2015 yillar1 arasinda, PSO ile olusturulan karesel ve lineer
modellere iliskin tahmin degerleri ile gercek deger karsilastirilmistir. Grafikte
goriildiigii gibi karesel modelin tahmin degerleri ger¢ek degerlere daha yakin
degerler almistir.

Tablo 7' de 2006 - 2015 yillar1 arasindaki gozlemlenen enerji talebi ile PSO ile

olusturulan modellerin tahmin degerleri karsilagtirilmistir.

Tablo 7
2006-2015 Yillar: Arasinda PSO ile Olusturulan Modellerin Tahmin Hatalar

Yillar Gozlemlenen Tahmin edilen talep Hata ytizdesi ( %)
enerji talebi PSO-LR PSO-KR PSO- LR PSO-KR
(MTOE)
2006 93.15 118,90 110,67 27,64 18,80
2007 100 115,02 103,06 15,02 3,05
2008 98.7 116,55 105,85 18,08 7,24
2009 97.79 118,24 108,74 20,91 11,19
2010 106.65 120,14 112,32 12,64 5,32
2011 113.46 121,77 115,86 7,32 2,11
2012 118.14 123,25 118,64 4,32 0,42
2013 116.85 124,94 121,96 6,92 4,36
2014 1215 126,62 125,32 421 3,14
2015 128.81 128,32 128,53 -0,37 -0,21

Tablo 7' de goriildiigii gibi hata yiizdesi en yiiksek 27,64, en diisiik ise - 0, 37 'dir.

Karesel modelin hata yiizdesi degerlerinin lineer modele gore daha diisiik oldugu
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gozlenmistir. Asagidaki tablolarda PSO algoritmasi ile senaryolara gore 2050 yilina

kadar enerji talep tahmini yapilmistir.

Tablo 8

PSO ile Birinci Senaryoya Gére Enerji Talep Tahmini

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050

GSYH
($10°)

798,27
826,21
855,13
885,06
916,03

948,1
981,28
1015,62
1051,16
1087,95
1126,02
1165,43
1206,22
1248,44
1292,14
1337,37
1384,18
1432,63
1482,77
1534,67
1588,38
1643,97
1701,5
1761,05
1822,69
1886,48
1952,51
2020,85
2091,58
2164,79
2240,56
2318,98
2400,14

Niifus
(10°)

80.891
80.972
81.053
81.134
81.215
81.296
81.377
81.458
81.539
81.621
81.703
81.785
81.867
81.949
82.031
82.113
82.195
82.277
82.359
82.441
82.523
82.606
82.689
82.772
82.855
82.938
83.021
83.104
83.187
83.270
83.353
83.436
83.519

Ithalat
($10°
253,83
271,60
290,61
310,95
332,72
356,01
380,93
407,60
436,13
466,66
499,33
534,28
571,68
611,70
654,52
700,34
749,36
801,82
857,95
918,01
982,27
1.051,03
1.124,60
1.203,32
1.287,55
1.377,68
1.474,12
1.577,31
1.687,72
1.805,86
1.932,27
2.067,53
2.212,26

fhracat

($107)

169,81
187,22
196,58
206,41
216,73
227,57
238,95
250,9
263,45
276,62
290,45
304,97
320,22
336,23
353,04
370,69
389,22
408,68
429,12
450,58
473,11
496,77
521,61
547,69
575,07
603,82
634,01
665,71
698,99
733,94
770,64
809,17
849,63

Enerji talebi lineer
(MTOE)

131,83
131,9669
132,1002
132,2335
132,3668
132,5001
132,6334
132,7666
132,8997
133,0344
133,1691
133,3036
133,4381
133,5724
133,7066
133,8407
133,9746
134,1083
134,2418
134,3751
134,5081
134,6425
134,7765
134,9102
135,0435
135,1764
135,3088
135,4407

135,572
135,7026
135,8326
135,9619
136,0903

Enerji talebi
karesel (MTOE)

135,9318
136,3408
136,7352
137,142
137,5621
137,9965
138,4463
138,9129
139,3973
139,9044
140,4324
140,9827
141,5571
142,1574
142,7857
143,4439
144,1344
144,8596
145,6221
146,4248
147,2704
148,166
149,1112
150,1098
151,1658
152,2834
153,4672
154,722
156,0529
157,4656
158,9661
160,5607
162,2564
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Tablo 8' de birinci senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki modele
gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artig géstermistir. Tahmine gore
2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 136,09 MTOE olacagi, karesel modele

gore ise 162,25 MTOE olacagi sonucuna ulagilmistir.

Tablo 9

PSO ile Ikinci Senaryoya Gére Enerji Talep Tahmini

Yillar GSYH Niifus Ithalat Thracat Enerji talebi lineer Enerji talebi karesel
($ 109 (105  ($109) ($ 10 ( MTOE) (MTOE)
2018 ggr 03 80906 229,73 15888 1318571 1353717
2019 943,77 81003 237,77 162,85  132,0173 135,5596
2020 400963 81100 246,09 16692 1321777 1357345
g 1080,52 81197 254,70 171,00  132,3382 135,8951
2022 1156,16 81294 263,61 17537 1324989 136,0404
2023 193709 81391 272,84 17975  132,6597 136,1692
2024 135369 81488 282,39 18424 1328207 136,28
2025 141635 81585 292,27 18885  132,9819 136,3713
2026 45155 81683 302,50 19357 1331449 136,451
2021 1621,59 81781 313,08 198 133,3081 136,4963
2028 17354 81789 324,04 20337 1333249 136,2202
2029 1856,56 81887 335,38 208,45 133,4886 136,2207
2030 1qg652 81985 347,12 21366 1336525 136,1929
2081 212558 82083 359,27 219 133,8167 136,1346
2032 2274,37 82181 371,85 22447 1339812 136,0434
2083 943358 82279 384,86 230,08 134,146 135,9166
2034 960303 82377 398,33 23583 1343112 1357518
2085 978601 82476 412,27 24173 1344783 135,5493
2036 598125 82575 426,70 24777 1346459 1353025
2087 3189,94 82674 441,63 253,96 134,8138 135,0081
2038 241324 82774 457,09 26031 1349838 134,661
2089 3652,17 82874 473,09 266,82 135,1543 134,2691
2040 390782 82974 489,65 27349 1353253 1338129
2041 8137 83074 506,79 28032 1354968 1332932
2042 4474.06 83174 524,53 28732 1356689 132,7053
2043 478724 83273 542,88 2945 135,84 132,0407
2044 519935 83373 561,88 301,86 1360134 131,3008
2045 5480,92 83473 581,55 309,41 136,1876 130,4765
2046 5gg4 58 83573 601,90 317,14 1363625 1205615
2047 6275,1 83674 622,97 325,07 136,5398 128,5525
2048 671436 83774 644,77 3332 136,7164 127,4359
2049 7184,37 83875 667,34 341,53 136,8955 126,2107

2050 7687,28 83976 690,70 350,07 137,0757 124,8656
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Tablo 9' da ikinci senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Lineer modele
gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Fakat karesel
modele gore 2039 yilindan itibaren enerji talebinin azalmaya baslayacagi
gozlemlenmistir. Tahmine gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 137,07

MTOE olacagi, karesel modele gore ise 124,86 MTOE olacagi sonucuna ulagilmaistir.

Tablo 10

PSO ile Ugiincii Senaryoya Gore Enerji Talep Tahmini

Yillar  GSYH Niifus Ithalat Ihracat Enerji talebi lineer  Enerji talebi karesel
$10% (109  ($10%  ($109) (MTOE) (MTOE)
2018 ga3349 80.646 229,73 16192 131433 134,695
2019 g7516 81.291 237,77 16840 132,867 136,8077
2020 91397 81.941 246,09 17514 1335487 138,9496
2021 96487 82,507 254,70 182,15  134,6206 141,1242
2022 401311 83528 263,61 18044 1361408 144,2613
2023 1063,77 84.196 272,84 197,02 137,2325 146,5087
2024 411606  84.870 282,39 20490 1383341 148,7891
2025 197281 85549 292,27 21300 139,444 151,0988
2026 153145  86.233 302,50 22161 1405623 153,4379
2027 129297 86.923 313,08 23047 1416905 155,8098
2028 435760 87.618 324,04 23069 142827 158,2107
2029 14550 88319 335,38 24928 1439735 160,6441
2030 149677 89.026 347,12 25025 1451299 163,1099
2081 157161 89738 359,27 260,62  146,2948 165,6042
2032 465019 90.456 371,85 28040  147,4696 168,1304
2033 1732,70 91.180 384,86 291,62 148,6544 170,6881
2034 481933 91.909 398,33 30328 1498476 173,2734
2035 191030 92644 412,27 31541 1510508 175,8894
2036 900581 93.385 426,70 32803 152,264 178,536
2037 2106,10 94.132 441,63 341,15 153,4873 181,2124
2038 1140 94885 457,09 354,80 1547207 1839183
2039 53197 95644 473,09 37000 1559645 186,6565
2040 943807 96.409 489,65 38476 157218 189,4191
2041 955997 97.180 506,79 40015 1584817 192,202
2042 96797 97.957 524,53 41616 1507554 195,0258
2043 282237 98.741 542,88 432,81 161,0409 197,8717
2044 996349 99.531 561,88 45012 162,366 200,7422
2045 311166 100.327 581,55 468,12 1636424 203,6363
2046 326724 101130 601,90 486,84 164,601 206,5565
2047 343060 101939 622,97 50631 166288 200,4978
2048 260213 102755 644,77 52656 1676277 212,4626
2049 3782,24 103.577 667,34 547,62 168,9777 215,4453

2050 597135 104406 690,70 56952  170,3395 218,4486
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Tablo 10' da ticlincii senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki

modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Tahmine

gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 170,33 MTOE olacagi, karesel

modele gore ise 218,44 MTOE olacagi sonucuna ulasilmistir.

Tablo 11

Dordiincii Senaryoya Gére 2018-2050 Yillar: Arasindaki Enerji Talep Tahmini

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050

GSYH
($10%

751,1266
772,78

794,4334
816,0868
837,7402
859,3936
881,0469
902,7003
924,3537
946,0071
967,6605
989,3139
1010,967
1032,621
1054,274
1075,927
1097,581
1119,234
1140,888
1162,541
1184,194
1205,848
1227,501
1249,155
1270,808
1292,461
1314,115
1335,768
1357,422
1379,075
1400,728
1422,382
1444,035

Niifus
(10°)

82970
83946
84922
85897
86873
87849
88825
89800
90776
91752
92728
93703
94679
95655
96631
97606
98582
99558
100534
101509
102485
103461
104437
105412
106388
107364
108340
109315
110291
111267
112243
113219
114194

Ithalat
($10°)

221,00
228,00
235,00
242,00
248,00
225,00
262,00
269,00
276,00
282,00
289,00
296,00
303,00
310,00
316,00
323,00
330,00
337,00
344,00
350,00
357,00
364,00
371,00
378,00
384,00
391,00
398,00
405,00
412,00
418,00
425,00
432,00
439,00

Thracat

($10°)

141
145
150
154
158
163
167
171
176
180
184
189
193
197
202
206
210
215
219
223
228
232
237
241
245
250
254
258
263
267
271
276
280

Enerji talebi lineer

(MTOE)

135,2108
136,8025
138,3946
139,9846
141,5764
143,1739
144,7602
146,3502
147,9423
149,5341
151,1258
152,7162
154,3079
155,8995
157,4918
159,0818
160,6735
162,2655
163,8572
165,4474
167,0395
168,6311
170,2232
171,8132
173,4051
174,9971
176,5888
178,1788
179,7709
181,3627
182,9544
184,5465
186,1365

Enerji talebi karesel
(MTOE)

142,742

146,1272
149,5553
153,0164
156,5092
159,7078
163,6399
167,2593
170,9256
174,616

178,3581
182,1395
185,9609
189,822

193,7136
197,6499
201,6299
205,6533
209,7127
213,7941
217,9365
222,1147
226,3366
230,5899
234,8731
239,2139
243,5904
248,0021
252,4621
256,9429
261,478

266,057

270,6667
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Tablo 11' de dordiincii senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki
modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Tahmine
gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 186,13 MTOE olacagi, karesel

modele gore ise 270,66 MTOE olacagi sonucuna ulasilmistir.
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Sekil 23. PSO lineer forma gore senaryolarin karsilastirilmasi

Sekil 23" de lineer modele gore senaryolar karsilagtirilmistir. Grafikte gorildigi
gibi 2050 yilina kadar en yiiksek tahmini degerler senaryo 4' de goriilmistiir. Ayrica,

Senaryo 1 ve 2 birbirine ¢ok yakindegerler almistir.
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Sekil 24. PSO karesel forma gore senaryolarin karsilastiriimasi

Sekil 24 ' de karesel modele gore senaryolar karsilagtirilmistir. Grafikte
goriildiigii gibi 2050 yilina kadar en yiiksek tahmini degerler senaryo 4' de
gorilmistir. Ayrica, 2050 yilina kadar senaryo 1, 3 ve 4' iin tahmin degerleri

artarken ikinci senaryonun tahmin degerleri azalis gostermektedir.



68

5.3. Genetik Algoritma ile Enerji Talep Tahmini

Genetik algoritma ile enerji talep tahmininde bulunmak igin algoritmanin

parametreleri asagidaki gibi sec¢ilmistir:

Lineer model ig¢in;

Baslangi¢ Topluluk Biiyiikliigii: 200

Caprazlama Isleme Olasiligi: 0,8

Caprazlama Fonksiyonu: Two point

Mutasyon Fonksiyonu: Constraint Dependent

Secim Fonksiyonu: Turnuva

Sonlandirma Kriteri: Generations: 200*5( degisken sayis1 )
Nesil sayisi: 10.000

Yukarida verilen parametreleri, denklem 5.1 ve denklem 5.3 kullanilarak

asagidaki denklemler ve degerler bulunmustur.

Yiineer = 0.12128.X; + 1.6446.X, — 2.1644. X5 + 3.0624.X, — 51.02

Rlpeer = %91.7118

Karesel PSO modeli i¢in algoritmanin parametreleri agagidaki sekilde belirlenmistir.

Baglangi¢ Topluluk Biiyiikliigii: 200

Caprazlama Isleme Olasiligi: 0,8

Caprazlama Fonksiyonu: Two point

Mutasyon Fonksiyonu: Constraint Dependent

Secim Fonksiyonu: Turnuva

Sonlandirma Kriteri: Generations: 200*15( degisken sayisi )
Nesil sayis1: 10.000

Yukarida verilen parametreleri, denklem 5.2 ve denklem 5.3’de kullanarak

asagidaki denklemler ve degerler bulunmustur.

Yiearesel = 4.7569.X; — 64.6523.X, — 329.434. X5 + 278.7034.X,

— 0.85063.X,.X, + 1.5877.X,.X5 — 2.8625.X,.X,
+ 6.0128.X,.X5 — 3.4518.X,.X, — 7.2502. X5. X, — 0.4171.X?
+2.0752X2 — 1.0286.X% — 2.38074. X2 + 860.3159

RZyreser = % 94.0655



Tablo 12

2006-2015 Yillar: Arasinda GA ile Olusturulan Modellerin Tahmin Hatalart

69

Yillar Gozlemlenen enerji Tahmin edilen talep Hata ytizdesi ( %)
talebi ( MTOE) GA-LR  GA-KR GA- LR GA-KR
2006 93.15 119,97 110,61 28,79 18,74
2007 100 116,08 103,42 16,07 3,42
2008 98.7 117,63 106,19 19,17 7,58
2009 97.79 119,37 109,19 22,06 11,66
2010 106.65 121,23 112,82 13,67 5,78
2011 113.46 122,83 116,07 8,25 2,29
2012 118.14 24,38 118,81 5,28 0,57
2013 116.85 126,06 122,15 7,88 4,53
2014 121.5 27,78 125,41 5,17 3,22
2015 128.81 129,53 128,72 0,55 -0,06

Tablo 12' de 2005 - 2015 yillar1 arasindaki gozlemlenen enerji talebi ile GA ile

olusturulan modellerin tahmin degerleri karsilastirilmistir. Tabloda goriildiigii gibi

karesel modelin hata yiizdesi degerlerinin lineer modele gore daha diisiikk oldugu

gozlenmistir.
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Sekil 25. GA ile 1979-2015 yillar1 arasinda enerji talep tahmini
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Sekil 25" de 1979-2015 yillar1 arasinda, GA ile olusturulan karesel (quadratic) ve

lineer modellere ilsikin tahmin degerleri ile gercek degerler karsilastirilmistir.

Grafikte goriildiigii gibi karesel modelin tahmin degerleri gercek degerlere daha

yakin degerler almistir.

Tablo 13' de birinci senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki

modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gdstermistir. Tahmine
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gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 135,41 MTOE olacagi, karesel

modele gore ise 151,56 MTOE olacagi sonucuna ulagilmstir.

Tablo 13

GA ile Birinci Senaryoya Gore Enerji Talep Tahmini

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050

GSYH
($10°)

798,27
826,21
855,13
885,06
916,03
948,1
981,28
1015,62
1051,16
1087,95
1126,02
1165,43
1206,22
1248,44
1292,14
1337,37
1384,18
1432,63
1482,77
1534,67
1588,38
1643,97
1701,5
1761,05
1822,69
1886,48
1952,51
2020,85
2091,58
2164,79
2240,56
2318,98
2400,14

Niifus
(10°)

80.891
80.972
81.053
81.134
81.215
81.296
81.377
81.458
81.539
81.621
81.703
81.785
81.867
81.949
82.031
82.113
82.195
82.277
82.359
82.441
82.523
82.606
82.689
82.772
82.855
82.938
83.021
83.104
83.187
83.270
83.353
83.436
83.519

Ithalat
($10%

253,83
271,60
290,61
310,95
332,72
356,01
380,93
407,60
436,13
466,66
499,33
534,28
571,68
611,70
654,52
700,34
749,36
801,82
857,95
918,01
982,27
1.051,03
1.124,60
1.203,32
1.287,55
1.377,68
1.474,12
1.577,31
1.687,72
1.805,86
1.932,27
2.067,53
2.212,26

Ihracat

($10°)

169,81
187,22
196,58
206,41
216,73
227,57
238,95
250,9
263,45
276,62
290,45
304,97
320,22
336,23
353,04
370,69
389,22
408,68
429,12
450,58
473,11
496,77
521,61
547,69
575,07
603,82
634,01
665,71
698,99
733,94
770,64
809,17
849,63

Enerji talebi
lineer ( MTOE)

133,0539
133,2054
133,3296
133,4525
133,574

133,6939
133,812

133,9283
134,0425
134,1561
134,2672
134,3756
134,4812
134,5836
134,6825
134,7778
134,869

134,9557
135,0378
135,1147
135,186

135,2528
135,3131
135,3664
135,4119
135,4491
135,4773
135,4958
135,5039
135,5006
135,4851
135,4563
135,4133

Enerji talebi
karesel (MTOE)

135,9476
136,2383
136,5573
136,881
137,21
137,5445
137,8851
138,2322
138,5863
138,9514
139,3246
139,7065
140,0978
140,4993
140,9117
141,3359
141,7727
142,2231
142,6881
143,1688
143,6665
144,1858
144,7246
145,2844
145,8668
146,4735
147,1062
147,7668
148,4575
149,1803
149,9378
150,7323
151,5666




Tablo 14

GA ile Ikinci Senaryoya Gore Enerji Talep Tahmini

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049

2050

GSYH
($10°

882,03

943,77

1009,83
1080,52
1156,16
1237,09
1323,69
1416,35
15155

1621,59
1735,1

1856,56
1986,52
212558
2274,37
243358
2603,93
2786,21
2981,25
3189,94
3413,24
3652,17
3907,82
4181,37
4474,06
4787,24
5122,35
5480,92
5864,58
6275,1

6714,36
7184,37

7687,28

Niifus
(10°)

80906
81003
81100
81197
81294
81391
81488
81585
81683
81781
81789
81887
81985
82083
82181
82279
82377
82476
82575
82674
82774
82874
82974
83074
83174
83273
83373
83473
83573
83674
83774
83875

83976

Ithalat
($10%

229,73
237,77
246,09
254,70
263,61
272,84
282,39
292,27
302,50
313,08
324,04
335,38
347,12
359,27
371,85
384,86
398,33
412,27
426,70
441,63
457,09
473,09
489,65
506,79
524,53
542,88
561,88
581,55
601,90
622,97
644,77
667,34

690,70

Thracat

($10%)

158,88
162,85
166,92
171,09
175,37
179,75
184,24
188,85
193,57
198
203,37
208,45
213,66
219
224,47
230,08
235,83
241,73
247,77
253,96
260,31
266,82
273,49
280,32
287,32
294,5
301,86
309,41
317,14
325,07
333,2
341,53

350,07

Enerji talebi
lineer ( MTOE)

133,1074
133,2692
133,4312
133,5934
133,756

133,9187
134,0818
134,2453
134,4109
134,5768
134,5952
134,7621
134,9296
135,0977
135,2665
135,436

135,6063
135,7791
135,9528
136,1276
136,3051
136,4839
136,6639
136,8454
137,0284
137,2115
137,398

137,5865
137,7771
137,9717
138,1671
138,3669

138,5696

Enerji talebi karesel
(MTOE)

135,8539
129,8745
130,1793
130,4888
130,8035
131,1235
131,4494
131,7817
132,1241
132,4739
132,8317
133,1979
133,5733
133,9587
134,3547
134,7621
135,1819
135,615

136,0623
136,5249
137,004

137,5043
138,0236
138,5634
139,1252
139,7107
140,3216
140,9597
141,6271
142,326

143,0585
143,8272

144,6348

71
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Tablo 14' de ikinci senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki

modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Tahmine

gore 2050 yilinda enerji talebinin,

modele gore ise 144,63 MTOE olacagi sonucuna ulasilmistir.

Tablo 15

GA ile Uciincii Senaryoya Gére Enerji Talep Tahmini

lineer modelde 138,56 MTOE olacagi, karesel

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050

GSYH
($ 10

833,49

943,77

1009,83
1080,52
1156,16
1237,09
1323,69
1416,35
1515,5

1621,59
1735,1

1856,56
1986,52
2125,58
2274,37
2433,58
2603,93
2786,21
2981,25
3189,94
3413,24
3652,17
3907,82
4181,37
4474,06
4787,24
5122,35
5480,92
5864,58
6275,1

6714,36
7184,37
7687,28

Niifus
(10°)

80.646
81.291
81.941
82.597
83.528
84.196
84.870
85.549
86.233
86.923
87.618
88.319
89.026
89.738
90.456
91.180
91.909
92.644
93.385
94.132
94.885
95.644
96.409
97.180
97.957
98.741
99.531
100.327
101.130
101.939
102.755
103.577
104.406

Ithalat
($10°)
229,73
237,77
246,09
254,70
263,61
272,84
282,39
292,27
302,50
313,08
324,04
335,38
347,12
359,27
371,85
384,86
398,33
412,27
426,70
441,63
457,09
473,09
489,65
506,79
524,53
542,88
561,88
581,55
601,90
622,97
644,77
667,34
690,70

Ihracat

($10°)

161,92
168,40
175,14
182,15
189,44
197,02
204,90
213,09
221,61
230,47
239,69
249,28
259,25
269,62
280,40
291,62
303,28
315,41
328,03
341,15
354,80
370,00
384,76
400,15
416,16
432,81
450,12
468,12
486,84
506,31
526,56
547,62
569,52

Enerji talebi
lineer ( MTOE)

132,6832
133,7515
134,8285
135,9158
137,4558
138,5638
139,6823
140,8094
141,9454
143,0919
144,2473
145,4133
146,5898
147,7754
148,9715
150,1785
151,3945
152,6213
153,859

155,1076
156,3671
157,6407
158,9223
160,2152
161,5192
162,8362
164,1645
165,5041
166,8569
168,2213
169,5989
170,9883
172,3912

Enerji talebi karesel
(MTOE)

135,007

137,1672
139,3607
141,5913
144,7906
147,1041
149,4561
151,8433
154,2661
156,7284
159,2269
161,7657
164,3451
166,9617
169,6198
172,3194
175,0573
177,8376
180,6606
183,5265
186,4359
189,3857
192,3827
195,4239
198,5097
201,6443
204,8241
208,0494
211,3243
214,6452
218,0163
221,4337
224,9018
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Tablo 15' de {iglincli senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki

modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Tahmine

gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 172,34 MTOE olacagi, karesel

modele gore ise 224,90 MTOE olacagi sonucuna ulasilmistir.

Tablo 16

GA ile Dordiincii Senaryoya Gore Enerji Talep Tahmini

Yillar

2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050

GSYH
($10%

751,1266
772,78

794,4334
816,0868
837,7402
859,3936
881,0469
902,7003
924,3537
946,0071
967,6605
989,3139
1010,967
1032,621
1054,274
1075,927
1097,581
1119,234
1140,888
1162,541
1184,194
1205,848
1227,501
1249,155
1270,808
1292,461
1314,115
1335,768
1357,422
1379,075
1400,728
1422,382
1444,035

Niifus
(10°)

82970
83946
84922
85897
86873
87849
88825
89800
90776
91752
92728
93703
94679
95655
96631
97606
98582
99558
100534
101509
102485
103461
104437
105412
106388
107364
108340
109315
110291
111267
112243
113219
114194

Ithalat
($10%
221,00
228,00
235,00
242,00
248,00
225,00
262,00
269,00
276,00
282,00
289,00
296,00
303,00
310,00
316,00
323,00
330,00
337,00
344,00
350,00
357,00
364,00
371,00
378,00
384,00
391,00
398,00
405,00
412,00
418,00
425,00
432,00
439,00

Thracat

($10°)

141
145
150
154
158
163
167
171
176
180
184
189
193
197
202
206
210
215
219
223
228
232
237
241
245
250
254
258
263
267
271
276
280

Enerji talebi
lineer ( MTOE)

136,4502
138,0551
139,6631
141,2664
142,8734
1445463
146,0863
147,6896
149,2975
150,9046
152,5095
154,1158
155,7207
157,3256
158,9358
160,539

162,1439
163,7519
165,3568
166,9622
168,5702
170,1751
171,7831
173,3863
174,9934
176,6014
178,2063
179,8095
181,4175
183,0246
184,6295
186,2374
187,8407

Enerji talebi karesel
(MTOE)

142,9734
146,3638
149,7909
153,2572
156,7614
160,1493
163,8964
167,5212
171,1864
174,8888
178,6364
182,4167
186,2437
190,1104
194,0077
197,9498
201,9356
205,9577
210,0229
214,1175
218,2586
222,4428
226,6632
230,9225
235,2195
239,5589
243,9416
248,3595
252,8179
257,3131
261,8546
266,4319
271,0481
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Tablo 16' da dordiincii senaryoya gore enerji talep tahmini yapilmistir. Her iki

modele gore 2050 yilina kadar enerji talebi siirekli olarak artis gostermistir. Tahmine

gore 2050 yilinda enerji talebinin, lineer modelde 187,84 MTOE olacagi, karesel

modele gore ise 271,04 MTOE olacagi sonucuna ulasilmistir.

200
180
160
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Sekil 26.GA lineer forma gore senaryolarin karsilastirilmasi

«=@="Senaryo 1
«=@="Senaryo 2
Senaryo 3

«=@="Senaryo 4

Sekil 26 ' da lineer modele gore senaryolar karsilastirilmistir. Grafikte goriildigii

gibi 2050 yilina kadar en yiiksek tahmini degerler senaryo 4' de goriilmiistiir. Ayrica,

Senaryo 1 ve 2 birbirine ¢ok yakin degerler almistir

300
250

200

130 00T u-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0:0:0:0:0-0-0-0-3

100

50

0

SO I T TR K, SR S VR SRR SR SR NS, PR SR SR SN
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Sekil 27. GA karesel forma gore senaryolarin karsilastiriimasi

e=@==Senaryo 1
e=@==Senaryo 2
Senaryo 3

«=@==Senaryo 4

Sekil 27 ' de GA karesel modele gore senaryolar karsilagtirilmistir. Grafikte

goriildiigii gibi 2050 yilina kadar en yiikksek tahmini degerler senaryo 4' de

gorilmistiir.
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Sekil 28. Birinci senaryoya gore lineer ve karesel formlarin karsilastiriimast

Sekil 28 ' de birinci senaryoya gorePSO ve GA' nin lineer ve karesel modellere
iligkin tahmini degerleri karsilastirilmistir. 2050 yilina kadar her iki yonteminde
lineer model degerleri birbirine ¢ok yakin degerler almistir. Karesel modelde ise 2016

yilina birbirine ¢ok yakin degerler almistir.

160
140
Vs \
120
100 e PSO lineer
80 .
e PSO Quadratic
60
Genetik lineer
40
20 e Genetik Quadratic
0
O AN DO AT ~NOMNMOVAOANWULMOASSTNOMmOWON W
N 0O WO DDOOOO ddd AN NN N S S
A OO OO OO0 O OO0 OO0 0O0D0O0O000O0 0o oo
™ A A AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN

Sekil 29. Tkinci senaryoya gore lineer ve karesel formlarin karsilastirilmasi

Sekil 29 ' da ikinci senaryoya gore PSO ve GA' nin lineer ve karesel (quadratic)
modellere iliskin tahmini degerleri karsilastirilmistir. 2050 yilina kadar her iki

yonteminde lineer model degerleri birbirine ¢ok yakin degerler almistir.
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Sekil 30. Ugiincii senaryoya gore lineer ve karesel formlarin karsilastiriimasi

1979
1982
1985
1988
1991

1994
1997
2000
2003

2006
2009

2012

2015

2018

2021

2024
2027

2030

2033

2036

2039

2042
2045
2048
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= PSO lineer
e PSO quadratic
Genetik Lineer

e Genetik quadratic

Sekil 30" da tiglincii senaryoya gore PSO ve GA' nin lineer ve karesel modellere

iligkin tahmini degerleri karsilastirilmistir. 2050 yilina kadar her iki yonteminde

lineer ve karesel modelleri siirekli artarak birbirine ¢ok yakin degerler almistir.
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200
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100

50

1979
1982
1985
1988
1991

1994
1997
2000
2003
2006
2009
2012
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2018

2021

2024
2027

2030
2033

2036
2039
2042
2045
2048

= PSO lineer
= PSO quadratic
Genetik lineer

e Genetik quadratic

Sekil 31. Dordiincii senaryoya gore lineer ve karesel formlarin karsilastirilmasi

Sekil 31 ' de dordiincii senaryoya gore PSO ve GA' nin lineer ve karesel

modellere iliskin tahmin degerleri karsilastirilmistir. 2050 yilina kadar her iki

yonteminde lineer ve karesel modelleri siirekli artarak birbirine ¢ok yakin degerler

almistir.

Bu c¢alismada, 4 farkli modelle tahmin edilen degerlerin dogrulugunu

olgmek igin, y; : gercek gozlem degerleri, y; : tahmin edilen degerleri, T: tahmin

sayisin1 gostermektedir. Dogruluk olgiitleri ve formiilleri tablo 17' de gdsterilmistir

(Groebner vd., 2001, s. 787; Hatipoglu vd., 2013 s.66).
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Tablo 17

Dogruluk Olg¢iitleri ve Formiilleri

MSE = %Z(J’t —y))? Hatalarin Kareli Ortalamasi
1 ’
MAE =13y, — yil Ortalama Mutlak Hata
Ortalama Yiizde Hata

1y Ye— Ve
MPE =37t~ 7t/y,

M SPE:% vt~ Vi /}’t) 2 Ortalama Yiizde Hata Kareleri

1a,Yi— Y, Ortalama Yiizde Hata Kareleri Kokii
RMSPE= [Z3(7" ™ 7t/y )

MAPE :%2 ly: — il /}’t Ortalama Mutlak Yiizde Hata

PSO ve GA modellerinin Karsilastirllmasinda kullanilan belirleme katsayisi,
ortalama yiizde hata, ortalama ylizde hata kareleri, ortalama yiizde hata kareleri koki,
ortalama mutlak yiizde hata, hatalarin kareleri ortalamasi ve hatalarin kareli
ortalamasinin karekoki kriterlerinin 1979-2015 yillarina ait degerleri Tablo 18’de

gosterilmistir.

Tablo 18
PSO ve GA Belirlilik Olgiitleri ve Yiizde Dogruluk Olciit Degerleri

MPE MAE MSPE RMSPE MAPE MSE R KARE
Lineer
Model -0,62 32,57 0,55 0,74162 62,26 1227,33 0,9171
Karesel
Model -0,23 13,14 0,07 0,264575 22,74 221,43  0,9406
Lineer
Model -0,6 31,66 0,52 0,72111 60,8 1170,42 0,9171
Karesel
Model -0,22 13,008 0,06 0,244949 22,52 218,25  0,9397

GA

PSO

Sonuglara gére R? degerleri 0,91 ile 0,94 arasindadir. Lewis (2002)'e gore,
MAPE degerleri %10’un altinda olan modellerin “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda
olan modellerin “iyi” modeller oldugu, %20 ile %50 arasinda olan modellerin “kabul
edilebilir” diizeyde oldugu ve %50 nin iistiinde olan modellerin ise “yanlis ve hatali”
oldugu sonucuna ulasmistir (Yakut vd., 2014, s. 149). Buradan hareketle GA ve
PSO'nun karesel modellerinin MAPE degerleri %22 olmasi nedeniyle bu modellerin

Lewis’e gore kabul edilebilir modeller olduklart sdylenebilir.
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SONUC VE ONERILER

Enerji tliiketim tahminin yapilmasi genelde zordur. Ciinkii ekonominin hizli
gelisimi, hiikiimet kararlari, teknoloji ve diger unsurlardan etkilenir. Bu yiizden
dogru tahmin modelinin gelistirilmesi ¢ok 6nemlidir. Giivenilir ve gercek¢i enerji
talep tahminleri, Tirkiye'nin siirdiiriilebilir ekonomik biiyliimesi igin gerekli
onlemlerin finanse edilmesine ve gelistirilmesine yardime1 olur (Kiran vd., 2012, s.
102).

Bu calismada, GSYH, niifus, ithalat, ihracat gibi sosyo-ekonomik faktorleri
kullanarak Tiirkiye'nin enerji talebinin PSO ve GA ile dort farkli modele gore tahmin
yapilmaya ¢alisilmistir. Lineer ve karesel denklemlerin olusturulmasi i¢in otuz yedi
yillik (1979-2015) veriler kullanilmistir. 2018-2050 yillar1 Tiirkiye'nin enerji talebini
tahmin etmek i¢in dort farkli senaryo belirlenmistir. Calismada, verilerin analizine

bagli olarak asagidaki temel sonuglar bulunmustur:

e Birinci ve ikinci senaryonun PSO'nun lineer modelinin yakin tahmini degerler
aldig1 saptanmustir.

e PSO'nun karesel formunda ikinci senaryoya gore enerji talebi 2034 yilindan
itibaren azalmaya baslamigtir. 2034 yilindan sonra enerji talebinin azalmasinin
cesitli sebepleri olabilir. Bunlar yasanabilecek sosyo ekonomik sorunlar, enerji
tasaaruf politikalari, santrallerin yenilenmesi ve verimliliklerinin artirilmasi gibi
sebepler olabilir.

e Genetik algoritmanin lineer ve karesel formlarinda birinci ve ikinci senaryo
tahmin degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e Senaryolarin tahminleri karsilastirildiginda GA ve PSO lineer tahminlerinin
birbirine yakin degerler aldig1 gibi karesel tahmin sonuglarinin da birbirine yakin
degerler aldig1 sonucuna ulasilmistir.

e PSO ve GA icin karesel ve lineer form R? degerlerinin 0,91 ile 0,94 arasinda
degerler aldig1 tespit edilmistir. GA'nin karesel formunun degerinin % 94,07 ile
en yiiksek degere ulastig1 saptanmigtir.

e PSO ve GA' nin karesel model MAPE degerleri karsilastirildiginda, PSO'nun
degerinin %22,52, GA'nin degerinin ise %22,74 oldugu sonucuna ulagilmistir.

Lewis'e gore bu degerler modellerin kabul edilebilir oldugunu gostermistir.
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e Yiizde dogruluk olgiit degerleri (MAPE, MSE, MPE, MAE, MSPE ve RMSPE)
sonuglarma gore PSO'nun GA' dan daha diisiik degerler aldig1 belirlenmistir. Bu
sonuglar PSO'nun GA' dan daha iyi tahmin yaptigini1 gostermistir.

e Gegmis yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde, PSO ve GA ile gelistirilen
modellerin enerji talep tahmininde kullanilabilecegini gostermistir. Bu ¢alismanin
sonucunda, enerji planlamasi ¢alismalarinin uygulanmasi ve enerji stratejilerinin
potansiyel araglar olarak belirlenmesinde bilim insanlarina ve insanligin yararina
faydali olacagi diistiniilmektedir.

e Niikleer enerji ve yenilenebilir enerji kaynaklarindan enerji liretimiyle birlikte

Tiirkiye’nin enerjide disa olan bagimliliginin azalmasi1 beklenmektedir.
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