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OZET

TURKIYE ELEKTRIK ENERJISI TUKETIMININ
GENETIK ALGORITMA VE ANFIS iLE MODELLENMESI

MERVE BILGEN

Yiiksek Lisans, Yonetim Bilisim Sistemleri Ana Bilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. U. Emre YAKUT
Temmuz 2018, 94 sayfa

Elektrik enerjisi toplumlarin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel yoOnlerden
kalkinmasi saglayan ve cagdas uygarligin en dnemli araglarindan biri durumundadir.
Elektrik enerjisi, rahat yasam standartlar1 agisindan ve diger enerji gesitleri arasinda en
popiiler olanidir. Glinlimiiziin vazgecilmez enerji ¢esidi olan elektrik enerjisine her
gecen giin duyulan ihtiya¢c artmaktadir. Elektrik arz giivenliginin saglanabilmesine
yonelik verimli elektrik tiiketimi i¢in dogru, giivenilir ve anlamli tahminlerin yapilmasi
gerekmektedir.

Elektrik tahminini modellemek i¢in bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismada
1995-2017 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki elektrik enerjisi tiiketimini modelleyebilmek
i¢in genetik algoritmadan lineer ve karesel formlar ve ANFIS igin ise {iggen ve gauss
iiyelik fonksiyonlar1 denenmistir. Ardindan GA ve ANFIS yontemleri ile belirlenen
tahmini degerler ile gercek elektrik tiiketim degerleri arasinda anlaml bir farklilik olup
olmadigin1 belirlemek i¢in hipotezi testi gerceklestirilmistir. GA i¢in lineer model,
ANFIS icin iicgen iiyelik fonksiyonlu model daha basarili sonug vermistir.

GA yontemi i¢in lineer modelde R2 degeri %99,2 ve MAPE degeri %3,2;
ANFIS yéntemi icin iiggen iiyelik fonksiyonlu modelde R2 degeri %95,5 ve MAPE
degeri %3.,9 olarak tespit edilmistir. Sonu¢ olarak GA ve ANFIS’e iliskin kurulan

modellerin elektrik tiiketim tahmini amaciyla kullanilabilecegini gdstermistir.

Anahtar_kelimeler: Genetik algoritma, ANFIS, Tahminleme, Elektrik Enerjisi

Tuketimi



ABSTRACT

MODELLING OF TURKISH ELECTRICITY CONSUMPTION
USING GENETIC ALGORITHM AND ANFIS

MERVE BILGEN

Master Thesis, Department of Management Information Systems

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Emre YAKUT
July 2018, 94 pages

Electric energy is one of the most important means of contemporary civilization
that enables the development of societies from economic, social and cultural
aspects.Electrical energy is the most popular in terms of comfortable living standards
and other forms of energy. Electrical energy, which is indispensable to the type of
energy today is an increasing need every day. The provision of electricity supply
security requires accurate, reliable and meaningful estimations must be made for
efficient electricity demand forecasts.

There are many methods to model electricity forecasting. In this study, between
the years 1995-2017 in order to model the electrical energy consumption in Turkey
genetic algorithm for linear and quadratic forms and has been tested Anfis triangles and
Gaussian membership functions. A hypothesis test was then conducted to determine
whether there was a significant difference between the predicted values determined by
the GA and ANFIS methods and the actual electricity consumption values. Linear
model for GA, triangular membership function for Anfis model yielded successful
results.

In the linear model R2 value for the method GA %99,2 values and mape 3.2%;
ANFIS method for triangular Membership function in the model the R2 value is %95,5
MAPE value and 3.9% have been identified as. As a result, GA and ANFIS established

models can be used to estimate electricity consumption.

Keywords: Genetic algorithm, ANFIS, Forecasting, Electricity Consumption
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GIRIS

Elektrik enerjisi giiniimiizde en ¢ok harcanan ve yasantimizin her alanina girmis
olan enerji ¢esididir. Cisimlerin atom yapisindaki elektronlarin hareket etmesiyle
meydana gelen kuvvete elektrik enerjisi denilmektedir. Elektrik enerjisini kullanish
kilan, enerji doniistimleridir. Bu enerji ¢esidi mekanik, 1s1 ve 151k enerjisinin elektrige
doniigsmesiyle elde edilir.

Elektrik enerjisinin tarihgesine gore elektrik enerjisi, 1880'lerde Volta adindaki
bilim adaminin yapmis oldugu pil ile kullanilmaya baglanmistir. Elektrik akiminin
olusturmus oldugu manyetik alan ile ilgili diger bilim adamlari da 1890 yillarinda
calismalar yapmistir. 1890 yilinda Thomas Edison'un ampulii bulmasi sonrasinda ise
insanlar yavag yavas bu icadi kullanmaya baslamislar ve dolayisiyla elektrik enerjisi de
kullanilmistir. Dinamolarla tiretilen ilk elektrik, aydinlatmada kullanilmistir. Sonrasinda
gelistirilerek buhar ve su tiirbinleri kullanilarak elektrik iiretilmistir. Giinlimiizde de
tilkemizde jeneratorler, su tiirbinleri, riizgar giilleri, glines enerjisi elektrik tiretimi

amaciyla kullanilmaktadir (https://www.enerji.gen.tr/elektrik-enerjisi.html, 2018).

Elektrik enerjisinin 6zelliklerinden biri olan depolanmamasi nedeniyle tretilen
enerjinin hizmete sunulmasi gereken bir enerji kaynagidir. Bu durumda elektrik
enerjisinde arzin ve talebin ayni anda olmasi gerekmektedir. 6446 sayili Elektrik
Piyasas1 Kanununun ilgili maddesinde en 6nemli hedefin kullanicilara siirekli, glivenilir
ve kaliteli elektrik enerjisi saglamak oldugu belirtilmektedir. Bu durum dagitim, tiretim
sirketlerinin ¢ok disiplinli, planli ve yliksek performansh bir ig yonetiminin olmasi
gerektigini gostermektedir (Karaca ve Karacan, 2016, s. 183).

Ulkemizde 1960°l1 yillarda elektrik enerjisi talebi ve elektrik enerjisi tiikketiminin
tahmini konulu ilk g¢alismalar ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte Devlet Planlama
Teskilat1 elektrik enerjisi tahmini i¢in basit regresyon tekniklerini kullanmigtir. Daha
sonra Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 benzer ¢aligmalar yapmaya devam etmistir
(Unler, 2008; Karaca ve Karacan, 2016, s. 184).

Tiirkiye’de elektrik enerjisi talebi, artan niifus, sehirlesme, sanayilesme,
teknolojinin yayginlagmasi ve refah artigina paralel olarak yiikselmesini siirdiirmektedir.

Enerji tiikketimi ile Ozellikle sosyo-ekonomik ve demografik gostergeler arasinda


https://www.enerji.gen.tr/elektrik-enerjisi.html

oldukca anlamli bir iligki vardir. Elektrik enerjisi tahminlerinde dogru ve giivenilir
sonuglar elde etmek i¢in kullanilan bircok parametreler mevcuttur. Tiirkiye’nin elektrik
enerjisi tilketim tahmini i¢in niifus, ihracat, ithalat, tagit sayisi, bina ylizol¢iimii, internet
kullanimi1 ve gayri safi yurti¢i hasila (GSYH) parametreleri kullanilmistir.

Elektrik talep tahminlerinin belirlenmesinde kullanilacak tahmin tekniginin
secimi Onemli bir noktadir. Bu c¢alismada genetik algoritma ve anfis yontemleri
kullanilmistir. 1995-2017 willar1 verileri kullanilarak Tiirkiye’nin elektrik enerjisi
tilketiminin modellenmesi amaglanmistir. Bulunan tahmin sonuglariyla model
olusturularak hangi yontemle daha dogru tahmin sonucu elde edilebilecegi
belirlenmistir.

Bu ¢alisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde genetik algoritmalar,
ikinci boliimde anfis modeli, {iciincii boliimde elektrik enerjisi tiikketimi literatiir kisma,
dordiincii boliimde uygulama ve besinci boliimde ¢alisma hakkinda sonug¢ ve Oneriler
yer almistir.

Birinci boliimde, genetik algoritma tanimi, kavrami, basit genetik algoritmalarin
calisma prensipleri, kodlanmasi, genetik operatorler, genetik algoritmanin veri yapist,
parametre se¢imi, genetik algoritmanin avantajlarina ve dezavantajlarina deginilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde uyarlamali bulanik yapay sinir aglar1 (ANFIS)
kavramlari, bulanik mantik, {iyelik fonksiyon gesitleri, bulanik kiime islemleri, bulanik
cikarim, durulastirma islemleri, anfis yontemi tanimi1 ve anfis mimarisi konularina
deginilmistir.

Calismanin iglincii kisminda, yapay sinir ag§ modelleri, ¢oklu dogrusal
regresyon, pargacik siirli optimizasyonu, genetik algoritma, Box-Jenkins modeli, ar1
kolonisi, hibrit algoritma, varyans analizi tabanli algoritma, e-SVR (destek vektor
regresyon) yontemi, bulanik mantik, dogrusal (LR) ve dogrusal olmayan (NLR)
regresyon, DVR yOntemi ve gri tahmin yontemi kullanilarak yapilan Tiirkiye ve diger
bazi llkeler i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmini literatiir caligmalarina deginilmistir.

Calismanin dordiincii kisminda ise Tiirkiye nin elektrik enerjisi tiiketim tahmin
sonuglar1 elde etmek icin genetik algoritma (GA) ve uyarlamali bulanik yapay sinir
aglart (ANFIS) yontemleri kullanilmigtir. 1995-2017 yillarina ait verilere gore
Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiikketim tahmin degerleri bulunmaktadir.

Calismanin  besinci kisminda Sonuglarin  degerlendirilmesine olusturulan
modeller aras1 karsilastirmalara yer verilmis ve tahmin sonuglar1 agiklanarak sonug ve

Oneriler belirtilmistir.



BOLUM I

GENETIK ALGORITMA

1. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (GA), 1975 yilinda psikolog ve bilgisayar bilimleri uzmani
Michigan Universitesi'nden J. H. Holland tarafindan ilk olarak Darwin’in evrim
teorisinden etkilenerek ortaya cikmistir. GA’nin tarihsel gelisimine bakildiginda,
evrimsel yaklagim ile makine 6grenim tekniginin birlestirilmesi igin ilk denemeler 1960
yillarinin basinda yapilmaya baslamistir. Genetik Algoritma kavramindan ilk kez
Bagley bir calismasinda bahsetmistir (1967) ancak ogrencisi Holland tarafindan
canlilarin genetik siireci Ornek alinarak bilgisayar ortaminda uygulanmistir (Elmas,
2011, s. 379).

Rosenberg de benzer zamanlarda genetik algoritmaya biyolojik ve betimleme
etmenlerini ilave etmistir. De Jongs, matematiksel foksiyonlarin minimizasyonu i¢in altt
cesit problem inceleyerek genetik algoritma ile ¢ozmeye calismistir (Goldberg, 1989;
Ozkan, 2003, s.39).Yapilan calismalarin sonucunda Holland 1975 yilinda "Dogal ve
Yapay Sistemlerde Uyarlama” adli kitabinin yayinlanmasiyla, GA bugiinkii haliyle
kullanilmaya devam etmektedir (Holland J.H., 1975; Ozkan, 2003, s. 39).

Genetik Algoritma Hollanda tarafindan baslangicta adaptif davranislarin
incelenmesi i¢in kullanilmaya baglanmisti. Bununla birlikte, o zamandan beri
optimizasyon yontemleri olarak diistintilmistiir (Xaviera, Santosc, Vieiraa ve Santos,
2013, s. 949).

Optimizasyon algoritmalar1 iki grupta inceleyebiliriz. Bunlardan birincisi,
gradyan tabanli yontemlerle ilgilidir. Bu tiir bir yontem ¢ogunlukla yerel yontem olarak
adlandirilir ve yakinsama agisindan 1iyi bir verimlilige sahiptir. Ayrica bu yerel yontem
sayesinde kolayca minimum degere ulasilir. Ikincisi ydntem ise kiiresel ydntemler

olarak bilinir ve birinci yontemden farkli olarak gradyanlara bagimli degildir. Kiiresel



yontemler genellikle arama alanin1 daha iyi kesfetmek ve evrensel minimum degeri
bulma sansini artirmak i¢in g¢esitlendirme ve yogunlastirma stratejilerini birlestirirler.
Genetik algoritma (GA), ikinci grupta yer almaktadir ve evrim teorisinden esinlenen
saglam bir optimizasyon yontemidir. GA, ¢ok gesitli optimizasyon problemlerini
cozebilen ve ¢Oziim asamasinda problemlerde yapilan wufak degisikliklerle
halledilebildiklerinden 6tiirii diger yontemlere gore daha esnektirler (Maschio, Davolio,
Correia ve Schiozer, 2015, s. 388).

1.1. Genetik Algoritma Tanimi

Genetik algoritma (GA) en iyi hedef Olgiitiiniin en iyi degerini tespit eden
kisitlardaki degiskenlerin en iyi ¢6ziimii veya en yakin sonu¢ degerini bulmak olarak
tanimlanir. Arama teknigi tabanl genetik ve dogal seleksiyon ilkeleri {izerine kurulmus
sezgisel bir yontemdir (Randy ve Sue, 2004, s. 22).

Genetik Algoritmalar, zor problemlerin dogrusal zamanda ¢o6ziilmesi igin
gelistirilmis, dogadaki evrimsel siirece benzer c¢alisan, arama ve c¢oziimii optimal
noktaya ulastirmak i¢in kullanilan uyarlanabilir yontemlerdir. Belirli bir problemin olas1
¢ozlimiinli temsil eden bir grup bireyle calisir. Her bireye ne kadar iyi bir ¢6ziim
olduguna gore uygunluk puan verilir ve puam diisiik olan secilmez bu nedenle oliir.
Yani en iyinin hayatta kalmasi prensibine gore calisan eniyileme yontemidir (Yigit,
2011, s. 38).

GA Modeli, canlilarin kendilerine ait 6zelliklerinin belirlenmesi ve Ozellikler
dogrultusunda iclerinde ve c¢evreye uyumundaki sorunlara ¢6ziim bulunarak,
gelistirilmeye calisilmaktadir. Modelleme ve problem ¢6zmede kullanilan GA’nin
Uygulama alanlar1 genislemektedir. Uygulama alanlarmin  bir kismim  sdyle
siralayabiliriz: Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri, Bilgisayar Cipleri Tasarima,
Ders Programi Hazirlanmasi, Yapay Sinir Aglar1 Tasarimi, Elektronik Devre Tasarimi,
Optimizasyon, Uzman Sistemler, Siniflama Sistemi, Makine ve Robot Ogrenmesi,
Isletmelerdeki Uygulama Alanlar1 gibi. (kaynak ayirmak, is atdlyesi listelemesi,
makine parga kiimeleme ve bilgisayar ag temeli tasarimi) (Oznur ve Korukoglu, 2003, s.
192).

GA’nin uygulama alanlarina gore diger yontemlerden farki;

e GA, paremetre ile degil, parametre setinin kodlariyla ilgilenmektedir,



e GA, aramaya tek bir alanda degil, yigmmin tamaminda baslarlar; bu sayede tek bir
alana takilmadan ¢alisilabilirler,

e GA, amag fonksiyonunu kullanir, ne olduguyla ilgili bilgi igermez, nasil oldugunu
bilmektedir,

e GA’da belirli ve degismez yontemler degil, rastlantisal yontemler kullanilir

(Elmas, 2011, s. 384).

1.2. Genetik Algoritmanin Temel Kavramlari

Gen(Karakter Ozelligi): Genetik algoritmalar, canlilarin evrim siirecinden
esinlenildigi icin genetik terimleri kullanir. Popiilasyondaki bireylerin karakter
ozelliklerini belirleyen kalitsal birimlere ‘gen’ adi verilir. Her gen kendine ait bilgi
tastyan bit olarak da adlandirilan en kiigiik birimdir (Oraler, 1990; Ozkan, 2003, s. 42).

Kromozom(Birey): GA ile ilk olarak optimizasyon hareketlerinde genis bir
birey toplulugu olusturulur. Bu popiilasyonda her bir satirina ‘birey’ denir. Birey sayisi
(N) 6nemli bir kontrol degiskenidir. Bu degisken optimizasyona uygun bir degerde
olmalidir ve ¢ogunlukla 30 ile 200 arasinda degisir. Birey sayisinin biiyiikliigii arama
yapma alaninin genis olmasini saglamasina karsin GA’nin ¢alisma hizina ters orantili
olarak yavaslatir (Senel,2006,s.6).

Genlerin birlesmesiyle olusan bireyler genellikle diziler veya kromozomlar
olarak isimlendirilir. Kromozomda belli bir konumda yer alan her bir gen kalitsal bir ya
da birka¢ karakteristik 6zelligi kontrol eder. Bir genin kromozomdaki pozisyonuna
‘lokus’ denir. Genler, temsil ettikleri degiskenin degerini ifade eder ve aldig1 degere
gdre bireylerin 6zelligi degisir. Ornek olarak sa¢ rengini temsil eden bir gende sari,
siyah olmas1 birer degerdir. Bir genin alabilecegi bu degerlere ‘allel’ denilmektedir
(Michalewicz, 1996, s. 28).

Genom(Bireyin gen yapis1): Genom, bir organizmanin i¢erdigi genetik bilginin
tamamina verilen addir. Genomda bulunan genlerin bir boliimiine ‘genotip’
denilmektedir. Genotipin gelisim siirecinden sonra ortaya ¢ikan kalitsal yapinin distaki
goriiniir ifadesine ‘fenotip’ denir. Ornegin zeka belirtileri gibi (Ozkaya, 2002; Ozkan,
2003, s. 42).

Popiilasyon(Aday c¢oziimler toplulugu): Popiilasyon, kromozomlarin

kaynagmasiyla elde edilen ¢oziim yigini olarak tanimlanir. Yigindaki kromozom sayisi



(birey-dizi) genellikle algoritmada sabit tutulur ve ¢ogunlukla 10 ile 100 arasinda
degisir. GA’da popiilasyon biiyiikliigi hakkinda bir kural olmadigindan programci
tarafindan problem tipine gore belirlenebilir. Popiilasyon biiyiikliigii, problemin ¢6ziim
kiimesini etkiler bununla birlikte birey sayisi arttik¢ca ¢6ziim hiz1 azalir (Ghedjati, 1990;
Ozkan, 2003, s. 42).

Uygunluk Fonksiyonu(Fitness Function): Popiilasyonda bulunan bireylerin
performanslarin1  géstermek ic¢in bir fonksiyon gerekmektedir. Popiilasyondaki iyi
nitelikli bireylerin siradaki adimlar i¢in kullanilacak yeni topluma iletilmesi, belirli bir
kriterler iizerinde degerlendirme yapilir. Baska bir ifadeyle bu uygunluk fonksiyonu(fi)
bir degerlendirme fonksiyonudur. Bunlar tiirev ve benzeri islemler icermez, istenilen
bicimde gerceklestirilebilir. Uygunluk degeri, bireyin hayatta kalma durumunu
gostermektedir. Deger ne kadar yiiksek olursa bireyin hayatta kalma olasilig1 o kadar

yiiksek olacaktir (Chen ve Zalzala, 1997; Bayata, 2012, s. 26).

1.3. Genetik Algoritma Nasil Calisir?

Basit bir “Genetik Algoritma Asamalar1” soyle aciklanabilir: (Oznur ve

Korukoglu, 2003, s. 194; Nabiyev, 2010, s. 587; Taskin ve Emel, 2009, s. 31)

1. Ik adimda, bir ¢dziim grubu olan baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Tiim olasi
coziimlerden olusturulan bir grup ¢oziim kromozom(dizi) olarak kodlanir. Degisik
kodlama c¢esitleri mevcuttur ve kromozomlarin kodlanmasinda 6nce popiilasyonda
olacak birey sayisi belirlenmelidir. Bu belirlenen birey sayisi i¢in bir 6lgiit yoktur ancak
cogunlukla 100-300 araliginda bir 6lgiit degeri belirlenir. Burada 6nemli olan iglemlerin
komplikasyonu ve aramanin derinligidir. Bu islemden sonra rastsal bir ¢6ziim grubu

secilerek ilk popiilasyon olusturulmus olur.

2. Popiilasyonda bulunan kromozomlar i¢in uygunluk degeri elde edilmektedir.
Uygunluk fonksiyonu, popiilasyondaki kromozomun ne derecede iyi oldugunu bulmak
amaciyla kullanilir. Kromozomlarin uyumlarmin bulunmasma “evrimlesme” denir.
GA’da soruna 0Ozgli calisan tek bolim olan bu uygunluk fonksiyonu genetik
algoritmanin temelini olusturmaktadir. Bu fonksiyon, kromozomlar1 sorunun

degiskenleri yaparak onlarin sifresini ¢ozer ve daha sonra degiskenlere gore



kromozomlarin uyumlulugunu hesaplar. Fonksiyonun buldugu uyum degerleri
kromozomlarin ¢oziim kalitesini gostermekle beraber fonksiyonun verimli ve duyarl

olmas1 GA’nin basarisiyla orantilidir.

3. Kromozomlarin uyum degerlerine gore esleme yapilarak tekrardan kopyalama ve yer
degistirme islemleri yapilir. Islem sonunda yeni bir popiilasyon elde edilir ve eski
popiilasyon ile yer degistirilir. Yer degistirme (mutasyon) isleminin sadece bir ¢oziim
lizerine etkisi bulunmaktadir. Kopyalamanin tekrarlanmasi islemi bilinen adiyla

caprazlama, popiilasyonda ¢esitlik olusturur.

4. Yeni popiilasyona olusturulan yeni kromozomlarin eklenmesi igin eski kromozomlar

cikartilir ve belli bir biiyiikliikte yeni popiilasyon elde edilir.

5. Olusturulan popiilasyondaki kromozomlarin hepsinin uygunluk degerleri yeniden

hesaplanarak kromozomlarin ¢6ziim kalitesi belirlenir.

6. Algoritma istenilen durdurma kriteri elde edilene kadar birgok kez tekrarlanir. Belirli
zamanda en 1yi nesil elde edilmeye calisilir, eger zaman bitmemis ise tekrar 3.adima

donulir.

7. Sonug olarak popiilasyonlarin hesaplanmasinda uygunluk fonksiyonlarina gore en iy1

kromozomlar bulundugunda ¢oziime ulasilmis olunacaktir.

Genetik  Algoritma’nin  yukaridaki asamalarmma bakildiginda  yontemin
tekrarlamali bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bu tekrarlama islemine {iretme
(iterasyon) denilmektedir. Standart bir algoritmada tliretme degeri 50 ile 500 araliginda
degiskenlik gosterir (Mitchell, 1996; Nabiyev, 2010, s. 588). Genetik Algoritma’nin
tekrarl bir yapis1 oldugu asagidaki semada (Sekil-1) gosterilmistir.
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Sekil 1. Genetik Algoritmada Evrimlesme Dongiileri (Nabiyev, 2010, s. 588)

Genetik Algoritmada yer alan kodlar asagida agiklandigi sekildedir (Gen ve
Cheng, 200, s. 2; Cankal, 2015, s. 7).

P (t) : t. kusaktaki ¢6ziim toplulugu

C (t): t. kusaktaki yeni kKromozomlar

Genetik Algoritma yontemi

begin

t=0;

P (t) ; Baslangi¢ popiilasyonunu belirler

P (1); Bireylerin uygunluk degerlerini bulur

while (sonlanma sartiolmuyorsa) do

begin

C (t) = P (1) yi operatorleriyle degisim islemi gergeklestir.
C (t) kusaktaki bireylerin uygunluk degerlerini hesapla

P (t+1) (yeni popiilasyon) = C (t) ve P (t) den uyumlu olan en iyi bireyleri se¢
t=t+1,

end; end;
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Sekil 2. Genetik Algoritma Genel Akis Semasi (Bolat, 2006, s. 45; Cankal, 2015, s. 8)

1.4. Kodlama

GA’da bir problemin ¢oziimiinde bireylerin kodlamasi problem tiirline gore
tasarlanmaktadir. Kodlama isleminde dort c¢esit yontem kullanilmaktadir. Bunlar:
(Nabiyev, 2010, s. 589)

1. Ikili kodlama

2. Permutasyon kodlama
3. Deger kodlama

4. Agac kodlama
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Algoritmanin ¢aligmasi i¢in probleme uygun kodlama yontemlerinden biri segilir
(Busett1, 2000, s. 68). Ancak problemi benzer olan uygulamalarda kullanilan kodlama
degisiklik gosterebilir. Daha problemlerin tamami i¢in uygulanacak kodlama tiirii

kesfedilmemistir (Taskin ve Emel, 2009, s. 33).

1.4.1. ikili Kodlama

Ikili kodlama ilk olarak genetik algoritmalarda kullanilan en yaygin kodlama
tiriidiir ve basit bir yontemdir. Ancak belirli sinir noktalarina bagli kalinarak olusan
kromozom uzunluklar1 ¢ok fazla olacagindan dolayr bu yontem kisithh en iyileme
algoritmalarda kullanilmamaktadir (Elmas, 2011, s. 391).

Her bir kromozom bit denilen 0 veya 1 sayilarindan olusur ve bitlerin her biri
kromozomun bir 6zelligini gosterir. Bit dizileri bir sayiya esittir (Nabiyev, 2010, s.
589). Bu kodlama yontemiyle kiiciik degerli aleller dahil olmak {iizere ¢ok tiirde
kromozomlar meydana gelir. Fakat sorunlarin geneli i¢cin dogal bir yontem olmamakla
birlikte ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinden sonra diizenlemeler gerektirir. ikili

kodlanmis kromozom 6rnekleri; (Bayata, 2012, s. 21)

KROMOZOM A: 11001010010100100
KROMOZOM B: 10000111101010100

Bir kromozomu kodlamak i¢in 0< X <1000 gibi bir deger aralig1 belirlenir. X
degiskeni 10 bit uzunlugunda ise bu aralik 0000000000< X <I1111111111 seklinde ifade
edilir ve 2 = 1024 tane deger mevcuttur. Bit uzunluklarinin toplami kromozom
uzunluguna esittir. Cok parametreli bir genin degerleri birbirinin devami seklinde
birlestirilir. Ornegin; 3 parametreli bir degisken varsayalim ve parametre degerleri 10
bit oldugunda kromozom wuzunlugu 3x10=30 bit olur. GA, parametre ile degil
parametrelerin simnirli  noktalardaki uzunlugun ikili kodlanmis haliyle calisirlar.
Parametre degeri degiskendir ve bu durum genetik algoritmanin genis ve basarili

olmasini saglamaktadir (Adeli ve Sarma, 2006, s. 40).
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1.4.2. Permutasyon (Tam Sayi-Sirali)) Kodlama

Permutasyon kodlamanin kullanildig1 problemler; GSP (gezgin satic1 problemi)
ve gorev siralama problemleri olarak sayilabilir. Her bir kromozom sira belirten
numaralar dizisinden olusur (Nabiyev, 2010, s. 589).

Bu kodlama, siralama problemleri i¢in onemlidir ve c¢ogunlukla birlesimsel
optimizasyon problemlerinde kullanilir. Kodlamaya gore kromozomun bir gen degeri
bir sehri gosterdiginden gen degerinin tekrar1 dnlenmektedir. Bununla birlikte uygunluk
degeri genin degerine ve sirasina bagl oldugundan uygunluk degeri kolaylikla hesap
edilmektedir (Taskin ve Emel, 2009, s. 34).

Omegin; asagidaki kromozomlar 8 genden (8 sehirden) olusmaktadir ve ii¢ gen

bir sehri temsil ettigine gore kodlama sonucunda kromozom 24 genden olusur.

Kromozom A:35127604
Kromozom B: 01562347 (Nabiyev, 2010, s. 589-590)

1.4.3. Deger Kodlama

Kodlama gesitlerinden deger kodlama, gercel sayilar gibi kompleks sayilarin
oldugu problemlerde kullanilmaktadirlar. Benzer problemlerde ikili kodlama kullanmak
oldukca giictlir. Her kromozom problem ile iligkili bir takim degerlere denktir. Bu
degerler, karmagik sayilar, karakterler yada kompleks nesneler olabilir. Bu kodlama, bir
takim 6zel problemlerde kullanilmas1 daha ugundur ve probleme mahsus ¢aprazlama ve
mutasyon yontemleri gelistirilir. Deger kodlama ile kodlanmis kromozom o&rnekleri;

(Bayata, 2012, s. 22)

Kromozom A: 1,234 2,549 1,952 7,357
Kromozom B: SHIKLABGNHRKLHGVC
Kromozom C: (GERI),(ILERI),(SAG),(SAG)
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1.4.4. Agac¢ Kodlama

Agag kodlama, program ifadeleri veya fonksiyonlar1 olugturmak i¢in ¢ogunlukla
genetik algoritma uygulamalarinda kullanilir. Her dizi nesnelerden olusan bir agag
seklinde gosterilmektedir. Bu kodlama programi gelistirmek iizere tavsiye edilir. LIPS
ve Prolog programlama dillerinde sikg¢a kullanilir; ¢iinkii bu programlarin yapilart agag
sekline uygundur. Bununla birlikte bu kodlama ydnteminde ¢aprazlama ve mutasyon
islemleri kolayca yapilir. Aga¢ kodlamada nesneler; ifadeler, sayilar ve aritmetik (+, -, /,
*) operatorlerden olusur. Kodlamada bir sinir ve kural vardir. Giris sayilar1 ilk dort
tanesi 1 ile 10 arasindan ve “25, 50, 75, 100 sayilar1 arsindan da son iki say1 belirlenir.
Omnek olarak; (2, 3, 5, 8, 25, 100) sayilarmi kullanarak 467 sayisii bulan ¢ziimlerden
birisi (5*100) — (25+8) = 467 olarak gosterilebilir. Problemlerde ¢oziimii bulmak igin
sayilar yalnizca bir defa kullanilmaktadir (Nabiyev, 2010, s. 590-591).

KROMOZOM A KROMOZOM B

/
G

Sekil 3. Agag kodlama ile kodlanmis kromozom &rnekleri (Bayata, 2012, s. 22)

1.5. Genetik Operatorler

Genetik Algoritma’da ¢ozliim toplulugu belirlenirken bir zaman sonra nesil
cesitliligi olmadigr igin ¢Oziime ulasamama problemi ortaya c¢ikmaktadir. Nesil
cesitliligini saglamak ve uyumlu en iyi nitelikteki kromozomlari olusturulan yeni
kusaklara aktarmak i¢in kromozomlara algoritmanin genetik operatorleri uygulanir. Bu
sayede yontemin g¢alismasindaki g¢esitlik sorunu giderilir (Elmas, 2011, s. 393). Bu
operatorler algoritmanin basarisini etkileyen vazgecilmez pargalaridir (Nabiyev, 2010,

5. 588).
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Genetik operatdrler, olusturulan popiilasyona uygulanan yontemlerdir. Amaci en
iyi Ozellikte yeni kusaklar ¢ogaltmak ve arama islemini genis alanda yapabilmektir.
Uygulamalara gore operator se¢imi farklilik gostermekle birlikte genetik algoritmanin
tiimiinde 3 temel operator kullanilir.

1. Yeniden Uretim (Reproduction)

2. Caprazlama (Crossover)

3. Mutasyon (Mutation) (Oznur ve Korukoglu, 2003, s. 195)

1.5.1. Yeniden Uretim (Reproduction)

Yeniden Uretimde, mevcut kusak yerine yeniden kusak olusturma islemine;
Nesil Uretimi (Genarational Reproduction), kusakta bulunan bazi bireylerle yeni
bireyleri takas etme islemine de Kararli Durum Uretimi (Steady-State Reproduction)
denilmektedir (Oznur ve Korukloglu, 2003, s. 195).

Uretim, uyumlu bir bireyin karakteristik 6zelliklerinin, yeni kusaga iletilmesi
islemini yapar. Secilen uyumlu bir birey ¢iftinin, yeni kusagin birden fazla bireyinin
olusumuna yardimci olacaktir. Bu birey ¢iftine ebeveyn denilmektedir. Ebeveynin
Ozellikleri, yeni kusaga iletilmesi isleminde, olusturulan yeni bireylere ayni islemin
tekrar yapilmamas1 ve bu bireylerin ebeveynlerin birer kopyasini olusturmayr dnlemek
icin diger genetik operatorlerden ¢aprazlama veya mutasyon operatorleri kullanilir

(Paksoy, 2007, s. 29).

15.1.1. Secim(Selection)

Popiilasyon i¢inden hayatta kalabilen bireylerin se¢ilmesi farkli yontemlerle
yapilabilir. Yontemin uygun olmasi dogru orantili olarak GA’nin ¢aligma hizini ve iyiye
gidisini etkilemektedir. En basit ve siklikla kullanilan rulet tekerlegi (¢emberi) secim
yontemi yaninda orantili, sabit durum, siralama ve turnuva se¢im yontemleri de

kullanilmaktadir (Nabiyev, 2010, s. 595; Elmas, 2011, s. 391).
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1.5.1.1.1. Rulet Tekerlegi Secim Yontemi

Bu yontem ismini yuvarlak bir pastanin dilimlenmesine benzediginden rulet
tekerlegi veya rulet ¢gemberi olarak adlandirilir (Nabiyev, 2010, s. 596). Rulet se¢im
yonteminde, bir gember dondiiriiliir ve rastgele bir dilimde durmasi beklenir. Cemberin
dilimleri, bir saymin, sayilar toplulugundaki uygunluguna gore belirlenir. Cemberin
cevre uzunlugu U, secilecek olan sayilar s1, s2, . . ., sn olarak sl+s2+s3+. .. .. +sn=U
seklinde ifade edilir ve esitligin ikisinin de U degerine boliinmesiyle il+i2+i3+ . . . .
+in =1 sonucu elde edilir. Bu sekilde her bir sayinin secilme olasilig1 belirlenir. Bu
ifadelere gore rulet ¢cemberinin uzunlugu 1’dir ve ¢evre uzunlugu olasilik degerlerine
gore n kadar dilime pargalanir. (Sen, 2004, s. 22).

Rulet tekerlegi se¢cim yonteminde yi1gindaki bireylerin uygunluk degerlerine gore
orantili secilme ihtimali fazladir. Yeni nesil i¢in kullanilacak bireylerin se¢imi igin
tekerlek dondiiriiliir ve se¢im yonteminin adimlart:

1. Bireylerin uygunluk degeri Fi ve

2. Bireylerin secilme sansi pi (slot biiyiikliigii) hesaplanir.

3. Bireylerin kendi se¢ilme sanslarinin toplami qi= Xij=1 pj hesaplanir.

4. I € (0,1] sayilar1 arasinda herhangi bir deger {iretilir.

5. Eger r <ql ise ilk birey X1 segilir, eger qi-1< r <qi araliginda ise xiyi
seklinde secilir.

6. Kopya topluluguna n tane birey iiretmek i¢in n kez 4.-5. adimlar yinelenir

(Sastry vd., 2005, s. 100).

Yontemin yukaridaki adimlarima bakildiginda, kromozomlarin uygunluk
degerlerine gore secim yapilir ancak uygunluk degeri en biiyiik olanin se¢imi kesin
degildir, se¢ilme olasilig1 yiiksektir. Bireylerin uygunluk degeri, tiim bireylerin toplanan
uygunluk degerine boliinlir ve her bir bireyin [0,1] degerleri arasindaki secilme
thtimalleri belirlenir. Sec¢ilme ihtimalleri ile tabloda tutulan sayilar1 toplayarak sifirla
toplam arasinda rastgele bir sayiya dek ilerlenir. Bu say1 bulundugunda veya asildiginda
en son eklenen sayiya ait ¢Ozliim secilerek islem tamamlanabilir. Rulet tekerlegi
yonteminde degerlerin negatif degil pozitif olmas1 gereklidir. Aksi durumda ¢oziimiin
secilme imkani olmadigini gosterir. Kromozomlarin en iyi olmasi, secilme sanslarini
arttirir. Bagka bir ifadeyle en biiylik uygunlugu saglayan kromozom yiiksek ihtimalle
secilecektir (Nabiyev, 2010, s. 596).
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15.1.1.2. Turnuva Secim Yontemi

Kolaylik ve uygunluk yoniinden en tercih edilen yontemdir. Bu yontem de
popiilasyonu olusturan kromozomlarin bir kismi1 bazi kriterlere gore se¢cim islemi
yapildiktan sonra karsilastirilir ve kromozomlardan uygunluk degeri biiyiik olan yeni
popiilasyona eklenmek i¢in se¢ilmektedir. Yeni yigin olusturulmasi, bir dnceki yiginda
bulunan kotii bireyleri elemek amachidir. Optimum ¢oziime ulasim siiresi yoniinden
onemli bir yontemdir (Paksoy ve Uzun, 2008, s. 349).

Turnuva se¢im yonteminde, alana birakarak ya da birakmayarak gelisigiizel
belirlenen t adet diziden elde edilen gruba turnuva yonteminin genisligi denilmektedir
(Bolat vd., 2004, s. 267; Paksoy, 2007, s. 25).

Grup i¢indeki en 1yi kromozomun yeni yi1gina kopyalanmasi islemi kullanicinin
istedigi kadar tekrarlanir. Bu se¢im yonteminde uyumlu olanin se¢ilmesi ve uyumsuz
olanin 6lmesi prensibi esas alinmistir (Paksoy, 2007, s. 25).

Bu se¢im yonteminde, iki birey yigindan geligigiizel secilerek turnuvaya katilir
ve uygunluk degerlerine gore karsilastirilir. En iyi olan birey turnuvaya ikinci kez
girmeyi hak eder. Diger bireyin (en kotii) iki turnuvayr kaybetmesinin yaninda secilme
olasilig1 da kalmamustir. Orta degerdeki uyumlu bireyler ise secilen en 1yi bireylerin
yarisi kadar bir frekansta segilmis olurlar. Bu se¢im isleminin, bir diizen iginde devam
etmesiyle yigindaki en iyi bireylerin bir diger nesilde ikiser kopyasiyla devam etmesi
saglanmaktadir. Bununla birlikte yigmin ortalama uygunluk degeri de gitgide artar

(Taskin ve Emel, 2009, s. 47).

1.5.1.1.3. Orantili Secim Yontemi

Rasgele artan ve rasgele evrensel secimlerdir. Rasgele artan se¢im yOnteminde;
ilk olarak yigindaki bireylerin muhtemel kopyas: bulunur. Bireylerin bulunan kopya
sayisinin tamsay1 kismi miktarinda kopyasi yeni yigina aktarilir. Bunun yaninda y18in
genisligi elde edilmediyse muhtemel saymin kesirli boliimleri olasilik namia kullanilir.
Bir bireyin muhtemel kopya sayist 1.25 oldugunu varsayalim bu bireyin bir kopyasi
almirken ikinci kez kopyasinin alinmasi ihtimali %25 dir. Rasgele evrensel se¢im
yontemi, rulet tekerlegi secim mantigimi amimsatmaktadir. Ancak rasgele evrensel

secimde tekerlegin dis tarafi da esit sekilde boliinmektedir ve yiginin genisligi kag
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parcaya bdliinecegini belirler. Bu se¢imde tekerlek bir defa ¢evrilir ve bir bireyin kopya

sayisi1 tekerin dis boliimiindeki parga sayisi ile tespit edilir (Elmas, 2011, s. 393).

1.5.1.1.4. Sabit Durum Secim Yontemi

Bu yonteme gore bir birey diger bir¢ok nesil yasama devam edebilir. Bagka bir
ifadeyle hem secim hem de yer degistirme islemleri yapan bir yontemdir. Se¢im
isleminde hangi bireylerin ¢ogalacagini belirler ve elde edilen yavru bireyler yigina
eklenir. Yi18in genisligi degismeyeceginden yavru bireyler ile diger bireyler yer
degistirirler. Yer degistirecek bireyler, yOntemin yer degistirme islemiyle
belirlenmektedir.

GA’da evrimde olanin tersine, bir yi1ginda bulunan bireyler arasindaki miicadele
seviyesini diizenleme ihtimali bulunmaktadir. Algoritma performansinin istenilen
sonuca ulagsmast icin yapilmalhdir. Bu diizenlemeye “uyum Olceklemesi” adi
verilmektedir. Yigin genisligi kiigiik olan genetik algoritma uygulamalarinda genellikle
kopya sayisinin diizenlenmesi 6nemlidir. Bazi GA uygulamalarinda baslarda ilging
¢Oziimler bulunabilir ve bu olagan bir durumdur. Bulunan ¢éziimde bahsedilen se¢cim
yontemleri kullanilabilse, bireyler yiginin biiyiikk bir bdliimiine ulasabilirler ve bu da
“erken yakinsamaya (prematiire convergence) neden olabilir.

Bunun yaninda ileriki nesillerde de farkli sorunlar ortaya cikabilir. Bagka bir
ifadeyle yigmin ortalama uygunluk degeri ile yiginin en iyi ¢oziimiin uygunluk
degerinin yakin olmasi ve bunun devam etmesi durumunda ortalama bireylerle en iyi
bireyler ileriki nesilde esit sayida kopyaya sahip olmalarina neden olur. Arama rastgele
bir aramaya doniisiir. Uyum Olgeklemesi bu iki sorunun ¢oziimi i¢in kullanilir.
Dogrusal oOlcekleme, sigma Olcekleme ve st kurali oOlgekleme yontemleri

kullanilmaktadir (Taskin ve Emel, 2009, s. 47-48)

1.5.1.1.5. Siral Se¢im Yontemi

Yiginda bulunan bireylerin hepsi uygunluk degerlerine gore 1’den N sayisina
kadar artan olarak siralanir. Siralanan bireylerin tamami i¢in dogrusal bir uygunluk
fonksiyonu belirlenir. Ureme islemi sonuncunda en kétii bireylerin kopyasi olugsmazken

en iyi bireylerden ikiser kopya olusturulur. Bu yontemde 6l¢eklendirme kullanilmaz. Bu
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sayede olusacak sorunlar engellenerek arama hizimi arttirir. Sirali se¢im yontemin bu
ozelligi diger yontemlere gore daha avantajli oldugunu gosterir (Taskin ve Emel, 2009,
s. 48).

Sirali se¢im yOntemine gore, var olan yigindaki bir birey, sirali yigindaki
sirasiyla orantili olarak se¢ilme ihtimaline sahiptir. Boylece, en iyi bireyin, 6rnegin rulet
seciminde secilme olasiligi daha fazlayken, en kotii bireyin bu yontemde segilme
olasilig1 rulet se¢iminden daha fazladir. Bu yaklasimdaki amag, yakinsamayi yerel

minimuma ertelemektir (Xaviera, Santosc, Vieiraa ve Santos, 2013, s. 950).

1.5.2. Caprazlama (Crossover)

Iki dizinin gen yapilar1 kullamlarak yeni bir dizi olusturulmas: esas alinan bu
operatore “Crossover” denilmektedir. Evrenin “crossing over” olayinin benzeridir ve bu
islem c¢ogunlukla dizilerin yapilarindaki oOzelliklerin takasi seklinde yapilmaktadir
(Ozkan, 2003, s. 53).

Caprazlama isleminde ilk olarak dizilerin ¢aprazlamaya gecis sansi belirlenir.
Daha sonra ikinci adim ise ne ¢esit bir c¢aprazlama igleminin yapilacagidir. Bir
popiilasyonda c¢aprazlama oran1 P, ile ifade edilir ve %50 - %95 araliginda
uygulanmaktadir. Bu oran, ¢aprazlama operatdriiniin kullanim araligini gosterir. Her bir
popiilasyonda, c¢aprazlama pc.1.N tane diziye uygulanir (Elmas, 2011, s. 394). Her
kusakta olusturulan yeni dizinin popiilasyon biiyiikligii (popp) ve ¢aprazlama yapilacak
dizi sayis1 da (pc*popp) olarak belirlenmektedir. Caprazlama oraninin biiyiik olmast,
ortaya cikan uygunluk degerinin yanlis olma sansini azaltirken ¢Ozlim siiresini ise
fazlasiyla arttirir. Bu oran ¢6ziim alaninin kapsamli sekilde aranmasini etkiler (Aytac,
2003, s. 11).

Coziim toplulugunu aramak ve arama islemini ata dizilerin gen yapilarini
mimkiin oldugunca koruyarak gerceklestirmeyi caprazlama operatdriiniin amaglari
olarak gosterebiliriz. Bunun sebebi, belirtilen ata dizilerin ireme operatorii ile se¢ilmis
uygunluk degeri giiclii dizi modelleri olmalaridir. Bu operatér sayesinde uygunluk
degeri giiclii diziler elde edilirse olusturulacak diger yeni kusaklar i¢in ¢aprazlamada
dizilerin daha c¢ok kopyasi bulunacaktir. Uygunluk degeri giiclii diziler elde edilmedigi
takdir ise bu dizilerin sonraki kusaga kadar yasamlar1 sona erecektir ve dolayisiyla bu

diziler ireme operatorii ile se¢ilmeyecektir (Taskin ve Emel, 2009, s. 50).
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Caprazlama islemi, bireylerin karsilikli birtakim genlerinin degisimi ile yeni
bireyler olusturulmasidir. Algoritma uygulamalarma gore kullanilan kodlama

yontemleri degisiklik gosterdigi i¢in farkli ¢aprazlama ydntemleri vardir (Ozkan, 2003,
s. 53).

1.5.2.1. Tek Noktalh Caprazlama Operatorii

Bu operatorde, olusturulan yeni popiilasyondan rastgele iki adet dizi segilir ve
caprazlama islemine aktarilir. Dizi uzunlugu L olarak gosterilir ve ¢aprazlama noktasi k
tamsayisi rastgele 1 ile L-1 arasindan segilir. Rastgele bir tamsaymin se¢ilmesi, rastgele
bir arama yapildigim1 ifade etmez. Uzunlugu L olan iki ata diziye, caprazlama
yontemlerinden en basit olan tek noktali caprazlama uyarlandiginda, bu diziler ayni gen
uzunluguna sahip olmalidir. Bu dizi ¢iftinde caprazlama noktasindan sonra gelen
kisimlar yer degistirir ve yeni iki dizi olusur. Boylece iki ebeveynden iki yavru dizi elde
edilmektedir (Taskin ve Emel, 2009, s. 50).

Al=01101ve A2=11000 ikiebeveyn dizi ¢aprazlama islemine tabi
tutuldugunda;

Rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenir ve k tamsayisi 4 olarak alinsin.

Al=0110/1ve A2=1100/0 belirlenen noktaya gore besinci genler
yer degistirilerek yeni iki yavru dizi olusturulur.

Al (yeni)=01100 ve A2(yeni)=11001 caprazlama sonucu elde edilen

yeni dizilerdir.

1.5.2.2. iki Noktah Caprazlama Operatorii

Tek noktali ¢aprazlama yontemine benzer olarak ancak caprazlama noktasi iki
tane olarak secilir. Rastgele belirlenen bu noktalar arasindaki genlerin yerleri
degistirilir. Bu operator 0-1 ikili kodlanmig kromozomlarda kullanilir (Altay, 2007, s.
16).
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1 2 Caprazlama Noktalari
Dizi 1 01010 1411
Dizi 2 001101 011

(aprazlama isleminden sonra olusan veni dizler;

Dizil:0 1011011 we Dim2:00100111

1.5.2.3. Cok Noktah Caprazlama Operatorii

Caprazlama noktasi1 rastgele ¢oklu bolge secildiginde ili noktali ¢aprazlama
operatoriin genisletilmis durumuna ¢ok noktali caprazlama operatorii denir. Caprazlanan
iki kromozomun belirlenen 1 ile L-1 araligindaki ¢oklu noktalar yer degistirir ve
boylece yeni iki kromozom olusmaktadir (Taskin ve Emel, 2009, s. 51; Elmas, 2011, s.
394).

Tablo 1

Cok Noktali Caprazlama

1.Ebeveyn 10/110/01/001 1.Yavru 10000 01 010
2.Ebeveyn 11/000/11/010 2.Yavru 1111011001

1.5.2.4. Uniform Caprazlama

Uniform (diizglin) caprazlama n noktali caprazlama operatorlerinin 6zel
uygulamasi olarak bilinmektedir. Bu ¢aprazlama yonteminde bir diziden gen 2
ihtimalle secilir. Mesela; bir ¢aprazlama maskesi olusturulur. (Tablo 2) Caprazlama
maskesindeki deger 1 ise Ebeveyn 1°den, deger 0 oldugunda ise Ebeveyn 2’den alinarak
Yavru 1 dizisinin genleri meydana gelir. Diger dizinin (Yavru 2) genleri tersi durumla
olusturulur; maskede deger 1 ise gen Ebeveyn 2 ‘den, 0 ise Ebeveyn 1 ‘den gelmektedir

(Sakawa, 2002; Altay, 2007, s. 17).
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Tablo 2

Uniform Caprazlama

1.Ebeveyn 110000001 1.Yavru 100010001
Maske 101101101
2.Ebeveyn 101110100 2.Yavru 111000100

Eniyileme problemlerinde kullanmak amaciyla, problemin tipine gore n noktali
caprazlama yontemlerinden farkli ¢aprazlama islemleri de bulunmaktadir. Kismi planli,

dairesel, pozisyona ve siraya dayali caprazlama yontemleri olarak gdosterilir (Elmas,

2011, s. 394).

1.5.2.4. Kismi Planh Caprazlama (PMX: Partially Matched Crossover)

Bu caprazlama 0-1 ikili kodlanmis kromozomlar disindaki kodlamalarda
uygulanmak iizere, ilk olarak Goldberg ve Lingle tarafindan onerilmistir (Altay, 2007, s.
17). iki kromozomdan rastsal bir bélge segilir ve bu kisimdaki degerler yer degistirilir.
Daha sonra kromozomda ayni1 olan degerler secilen bolgedeki degerler ile doldurulur.

Islem sonunda iki yeni kromozom olusur (Elmas, 2011, s. 395).

‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘8‘9‘ Ebe\‘eynl‘3‘5‘6‘9‘2‘1‘7‘8‘4‘ Cocuk 1

‘5‘4‘6‘9‘2‘1‘7‘8‘3‘ Ebeveyn2 | 2

9‘3‘4‘5‘6‘7‘8‘1‘ Cocuk 2

Sekil 4. Kismi Planli Caprazlama

1.5.2.5. Pozisyona Dayali Caprazlama (Position — Based Crossover - PBX)

[k kez Syswerda ‘nin &nerdigi bu ¢aprazlama ydntemi sirali tabanl caprazlama
yontemine benzemektedir. PMX c¢aprazlamada, ilk olarak genlerin hangi bireyden
alinacagin belirlemek i¢cin Ebeveyn 1°den rastgele genler rastgele lokuslardan alinir ve
yeni olusturulacak bireyin ayni lokuslarina yerlestirilir. Ebeveyn 1’den alinarak yeni
bireye aktarilan karakter 6zellikleri Ebeveyn 2 ‘den silinir. Daha sonra Ebeveyn 2 ‘deki
diger gen ozellikleri sirayla yeni bireye aktarilir. Caprazlama islemi sonucunda iki ata

bireyden yeni ¢ocuk birey elde edilmistir (Gen ve Cheng, 1997; Altay, 2007, s. 19).
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1 2 (3 (4] 5|6 |7 8|9 Ebeveyn 1
¥ "' A 4 h 4
2 |3 1 S| 6|7 |89 Cocuk
¥ ¥ ] ¥ ¥
5416 |3 1 91 2| 7|8 Ebeveyn 2

Sekil 5. Pozisyona Dayali Caprazlama

1.5.2.6. Siraya Dayal Caprazlama (Order Crossover - OX)

1980’lerde gezgin satici sorunlarin ¢oziimii i¢in ilk kez Davis tarafindan
kesfedilmesiyle Oliver ve arkadaslart bu yontemi gelistirmistir. OX caprazlamada,
ebeveyn kromozomlardan segilen ¢aprazlama noktalari sabit tutularak yavru kromozom
olusturulmasi1 amaglanmistir. Ornegin; iki ebeveyn bireyden ayni lokuslarda ¢aprazlama
noktalar1 belirlenir. Ebeveyn 1’in caprazlama noktasinin ikinci kismindan sirayla
yerlestirildiginde; 4 6 8 1 3 5 7 9 2 seklinde olusur. Daha sonra Ebeveyn 2’deki
caprazlama noktasindaki gen degerleri (2 6 3) ¢ikartilir ve bu noktanin ikinci kismindan
sonra eklenerek asagida gosterilen ikinci yavru birey olusturulur. Diger ebeveynin gen
yapisina da ayni yontem uygulanarak birinci yavru birey elde edilir (Taskin ve Emel,

2009, s. 53).

Tablo 3

Straya Dayali Caprazlama

1.Ebeveyn 135/792 /468 lYavru 563792481
2.Ebeveyn 159/263 /748 2.Yavru 579263481

1.5.2.7. Dairesel Caprazlama (Cycle Crossover - CX)

Sira temelli olup, dairesel ¢aprazlama Oliver, Smith ve Holland tarafindan ilk
kez Onerilen bir yontem olarak bilinmektedir. Yeni yavru bireyin olusmasinda ilk

ebeveyn kromozomdan baslayarak se¢ilen gen degerlerinin diger ebeveynde ayni geni
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bularak bir dongili olusturulur. Dongilideki genler ikinci ebeveynden silinir ve kalan
genler sirayla yavru kromozoma aktarilir. Asagidaki islemler adim adim yapilarak yavru

kromozom elde edilir (Gen ve Cheng, 1997; Altay, 2007, s. 21).

Adim1: iki ebeveyn arasindaki dongiiniin olusturulmasi

1 213|456 | 7|89 Ebeveyn 1
v v v v v
5141692378 1 Ebeveyn 2
Dongii: 1 =+ 52— 491
Adim2: Dongiideki genlerin yerlestirilmesi
1 2 4 | 5 9
Adim3: Dongiideki genlerin ebeveynden silinmesi
S|4 |69 23|78 1 Ebeveyn 2

Adim4: Kalan genlerin aktarilmasiyla ¢ocuk kromozom olusur.

1 2 |6 (4] 5|37 |81(09 Cocuk

1.5.3. Mutasyon (Mutation)

Genetik algoritma uygulamalarinda, mutasyon bir arka plan operatorii olarak
bilinir. Mutasyon, alellerin veya yanlislikla kaybolan gen degerlerinin tekrardan
yiiklenmesi islemini yapmaktadir. Boylelikle genetik kaymay1 engeller ve popiilasyonda
olusacak yakinsama igin rassal bir arama unsuru saglar (Busett1, 2000, s. 80).

Yeni nesil olusumu sadece ¢aprazlama bazinda tanimlandiginda, popiilasyondaki
bireyler zamanla birbirinin aynis1 olarak meydana gelir.Birey tiirlerinin ¢ogalmasi i¢in
benzer kullanimda gen mutasyonu mevcuttur. Popiilasyonda cesitlilik saglanir ve bir

Einstein ya da aptal birey olusturulabilir (Yeo ve Agyei, 1998, s. 272).
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Mutasyon operatdriiniin yontemi, popiilasyondaki bireylerin gen yapilarinda bir
veya daha fazlasinda rastgele degisiklikler yaparak yeni bireyler olusturmaktir. Uretim
ve Caprazlama operatorlerinin performansinin yiiksek olmasinin yaninda, Onemli
genetik niteliklerin kaybolma ihtimali yiiksek olan bir durum vardir. Bununla birlikte
bireyler zamanla birbirlerinin aynist olma durumuna gelebilir. Yeni bireyler ¢ogalamaz
ve cesitlilik azalir. Popiilasyondaki bireyin gesitliligini arttirmak ve kaybolan genetik
niteliklerini tekrar olusturarak kiiresel uygun olanin elde edilmesi ihtimalini arttirmak,
bu operatoriin amaglarindandir. Bu operatorde, gelisiglizel belirlenen bireylerin
genlerinin degistirilmesi islevi, mutasyon oranina gore yapilmaktadir. Algoritmalarda
mutasyonun ikinci dereceden rol oynamasi sebebiyle mutasyon orani olabildigince
diisiiktiir. Bu oran ¢ok az ise yararl birgok gen test edilmemis olur. Ancak bu oran fazla
oldugunda yavru bireyin ata bireylerine benzerligi kaybolur. Bu durum gen nitelikleri
giiclii olan kromozomlarin kaybedilmesi sorununa sebep olur. Kromozomlar mutasyona
ugratilarak bu sorunlar ortadan kaldirilir (Artag, 2003, s. 11-12; Oznur ve Korukoglu,
2003, s. 196).

Mutasyon islemi tek bir birey lizerinde yapilir. Algoritmada en iyi ¢dziimiin
bulunmasi olayinda bu operatdr bir asama sonraki ¢dziim bulma alaninin uzaginda
olabilecek ¢oziimiin en iyisini yada kotii olan1 da dener. Kotiiyli denemesi, bir gen
degisimiyle algoritmanin diizelerek hizla iyiye dénmesine neden olabilir. Bu durum
sadece mutasyona 6zgilidiir ve boyle hamlelerde her an iyi sonug¢ elde edilmeyebilir.
Zaman kayb1 yasanmaz. Kromozomun bir lokusundaki 0 degerini 1 veya 1 degerini 0
yapar ve bu kii¢iik degisimle bile yeni kromozom ortaya ¢ikabilir (Sen, 2004, s. 90).

Mutasyonun probleme gore; ters ¢evirme, yer degisikligi, ekleme ve karsilikli
degisim gibi yontemleri kullanilmaktadir (Bolat vd., 2004, s. 268; Paksoy, 2007, s. 33).

Mutasyon ¢esitlerinden ters ¢evirme yonteminde, rassal bir nokta belirlenir. Bu
nokta araliginda gen degerleri ters ¢evrilerek any1 lokusa tekrar yerlestirilir. Ancak yer
degisikligi yonteminde, belirlenen rassal nokta araliginda degistirilen degerler rassal
olarak yerlestirilir. Diger iki yonteme bakildiginda; sadece iki gen degerinde degisiklik
yapilmaktadir. Karsilikli degisim isleminde rassal belirlenen iki gen degerleri
birbirlerinin yerlerine gecerek degisim gerceklesir. Ekleme yonteminde degerler rassal

yerlestirilir (Bolat vd., 2004, s. 268; Paksoy, 2007, s. 33).
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Tablo 4

Mutasyon Cesitleri

Mutasyon Oncesi segilen kromozom: [0111000101]

Mutasyon sonrasi olusan kromozom:

Ters ¢evirme Yer degisikligi Ekleme Karsilikli degisim

[0100110101] [0101011100] [0101000101] [0011010101]

Yukaridaki Tablo.4’de mutasyona ugrayacak kromozom ve mutasyon
cesitlerinden sonra olugan kromozom gosterilmektedir. Mutasyon operatorii, dolayisiyla
ikili say1 sisteminde islenen kodlamalarda siklikla kullanilan bir yontem ¢esididir. Bu
yontemde gelisigiizel bir nokta belirlenir ve ikilik say1 sistemindeki 1’ler yerine 0, 0’lar
yerine 1 eklenerek degisim gerceklestirilir (Buckles ve Petry, 1992, s. 2; Paksoy, 2007,
s. 33).

Caprazlama operatoriiniin devami mutasyon iglemidir. Belirlenen mutasyon
oranina gore bireylerde yapilan gen degisiklikleridir. Mutasyon orani Py, ve kromozom
uzunlugu £ olduguna gére mutasyonun hangi nokta araliginda gen degisimi yapacagi 0.
Pm~tamsay: formiilii ile agiklanmaktadir. Algoritmanin mutasyon isleminin basinda
yani her gen degisiminden Once mutasyon orani belirlenmelidir. N popiilasyon
biiytikliigii ise popiilasyonda kag tane gende mutasyon igleminin yapildigini (Pm.N.02)
formiilii gosterir. Bu operatdrde, onemli hususlardan birisi mutasyon oraninin ¢ok
yiiksek secilmemesidir. Aksi durumda algoritmanin arama isleminin rassal olmasini ve
toplumdaki farklilasma oranini istenilmeyecek Olgiide arttiracaktir. Bununla birlikte
mutasyon oraninin diisiik olmasi da bir problem olacaktir (Sen, 2004, s. 93; Paksoy,
2007, s. 34 ). Bu problemlerin dnlenmesi ve en uygun mutasyon orani i¢in 1/N < Pm ve
Pm > 1/ 0 bazi uygulamacilar tarafindan onerilir (Yeo ve Agyeli, s. 273; Paksoy, 2007,
s. 34).

Mutasyon operatoriinde iki 6nemli nokta degisim cesitleri ve oramidir. Bir
kromozomun genindeki bir degerin degistirilmesi degisecek karsi degerin %50
degisimidir. Gen uzunlugu Aolan bir kromozomun mutasyon sonucu degisimi
asagidaki formiil ile elde edilir.

141

E(G)=— —
@ AT2
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Bu formiile gore hesaplama yaptigimizda mesela (gen uzunlugu) A = 4 olan bir
kromozomun 0.25 oraninin kullanilmasiyla mutasyon sonucu degisim; E(G) =
1/4(0.5+0.25+0.125+0.0675) = 0.23563 olarak belirlenir. Mutasyonda iki gen degeri
degisim sonucu; gen uzunlugu 8 bit olan bir kromozomda E(G) = 1/8
(0.5+0.25+0.125+0.0675+...40.00390625)=0.24902 olur. Mutasyon orneklerine gore;
bir genin uzunluguna bagl kalinarak deger degistirmesi degisim sonucunda biiyiik bir
degisiklik olusturmaz ve mutasyon oraninin se¢imine dikkat edilmelidir. Bu oranin 0.01
ile 0.001 araliginda belirlendigi goriilmektedir (Sen, 2004, s. 91).

Caprazlama ve mutasyon operatorlerinden sonra tamir operatorii diger adiyla
diizenleyici algoritma sorunlarin tipine gore Ozel gelistirilmis bir algoritmadir.
Diizenleyici — tamir adindan anlasildig1 {izere uygun olmayan kromozomlar1 uygun hale
getirir. Bu operatoriin amaci, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
kromozomdaki degerlerin kaybolmasi veya degerlerin fazla olmasi sorunlarim
onlemektir. Elitizm (en iyinin saklanmasi) yontemi, popiilasyondaki en iyi kromozomun
almarak gen yapilarin1 degistirmeden yeni popiilasyonuna aktarir. Popiilasyonda

¢Ozlimii en iyi olan kromozom yeni kusaga eklenir (Elmas, 2011, s. 398).

1.6. Genetik Algotirma Veri Yapisi

GA ile bir problem ¢6zmek igin adimlarin belirlenmesi gerekmektedir.
Uygulama oncesi hazirlik olan adimlar sunlardir:

1. Problemin ne oldugu ve onunla ilgili detayli 6n veriler, sozel ve sayisal degerler
toplanilmalidur,

2. Genetik Algoritma ile ¢oziilmeye calisilan probleme ait parametrelerin dizi
yapilarini belirlemek ve verileri hazirlamak,

3. Karar parametrelerinden dizilere gecebilmek i¢in gerekli hazirliklar1 yapmak,

4. Problemle ilgili ama¢ fonksiyonunun karar parametrelerine ait ¢oziimii bulmak
ve

5. Amag¢ fonksiyonundan her bir dizi grubuna denk gelen derecelerin

hesaplanmasinda kullanilan dongiiniin belirlenmesidir.

Bu hazirlik agamalarinda seri ya da paralel bicimde caligmalar yapilir. Bu
calismalarda bulunabilen ne kadar ¢ok veri varsa toplanir. Eldeki verilerin birbirleri ile

iliskileri akil, mantik ve kolay yerel yontemlerle belirlenmeye caligilir.
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GA uygulamalarinda kullanilan ikilik say1 sisteminin algoritmay1 kullanan kisi

tarafindan anlasilan ondalik say1 sistemine ¢evirmek icin sayisal dontistiiriicti kullanilir.

Algoritmadaki ayni parametreler i¢in olmasina ragmen hedef fonksiyon ile
dinglik fonksiyon degerleri farklidir. Uygunluk degeri, amag fonksiyonundan 6lgekleme
ya da artan-azalan islemleriyle hesaplanir. Amag fonksiyonunda degerler negatif sayilar
oldugu zaman dinglik fonksiyonu degerleri daima pozitif sayilara esittir. Ancak amag
fonksiyonu degerleri pozitif ise dinglik fonksiyonuna gerek yoktur (Sen, 2004, s. 29-
30).

1.7. Genetik Algoritma Parametre Secimi

GA’larda mutasyon orani ve toplum biiyiikliigii se¢imi rassal olmakla birlikte
bir¢ok secenek mevcuttur. Caprazlama ve mutasyon operator g¢esitleri, kromozomlarin
yaslanmasi, gri kodlama seceneklerini tek tek denemek zor oldugundan 1975 yillarinda
De Jong’un yaptigr denemeler sonrasinda en iyi parametre se¢imi i¢in iki tane kriter
belirlemistir. Birincisi, ilk nesil ile son nesil arasindaki zamanda tiim neslin uygunluk
degeridir. Ikincisi, rastgele bir ¢6ziim neslindeki en iyi uygunluk degerini belirlemektir
(Sen, 2004, s. 100).

Parametre se¢imi, GA’nin performansini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Bunlara,
kontrol parametreleri de denilmektedir. Algoritmanin parametre kurallar1 sunlardir
(Taskin ve Emel, 2009, s. 71):

e Problemin tiiriine gore bir kodlama yapilmalidir.

e Popiilasyon, en uyumlu gen degerlerinin kullanilmasini saglayacak genislikte
olmaldir.

e Ureme operatdrii, gen degerlerinin artmasina yonelik belirlenmelidir.

e Arama operatorleri, gen degerlerinin uyumlu birlesimine gore yapilmalidir.

1.7.1. Gen Biiyiikliigii

Bir GA’da ¢oziime ulagma siiresi ve ¢0ziim basarist genlerin biiyiikliigiine
baglidir. Ondalik sayilarda herbir desimal basamak, gende 3,3 degerine karsilik gelirse 8

basamakli bir dogruluk istenirse bir degisken genin 8x3,3=26,4 yani 27 basamak olmasi
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gerekir. Degisken genin 10 adet oldugunu varsayarsak kromozomun uzunlugu
27x10=270 basamak olacaktir. Sonu¢ olarak oOnemli olan ilk ©nce problemin
¢Oziimiinde elde edilecek dogruluk derecesinin ne 6lgiide olmasidir (Sen, 2004, s. 100-

101).

1.7.2. Popiilasyon Biiyiikliigii

Genetik algoritmada soruna ¢o6ziim bulmak icin yapilmasi gereken Onemli
adimlardan biri de popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. 1985 yillarinda David E.
Goldberg, sadece kromozom uzunluguna bagli bir yontem sunmustur. Daha sonrasinda
Schaffer ve arkadaslarinin yaptigi aragtirmalar sonucunda toplum biiyiikliigiiniin
kromozom uzunluguna yakin bir deger olmasi kararina ulasilmistir. Buna 6rnek olarak;
kromozom uzunlugu 30 olan bir toplulugun biiyiikliigii 30-50 degerler araliginda olmasi
tercih edilmektedir. Eger kromozom uzunlugu 200 ise toplum biyiikligii 100-200
araliginda olmalidir (Taskin ve Emel, 2009, s. 72).

Popiilasyon biiyiikliigli bir kusaktaki kromozom sayisidir. Kromozom sayisinin
artmasi, gen Ozelliklerinin ¢esitliginin arttirir ve bir¢cok yeni kromozomlarin meydana
gelmesini saglar. Kromozom sayisindaki artis olmasi gereken sinir1 gectiginde genetik
Ozelliklerde benzerlik meydana gelecektir. Coziim siiresini  uzatarak yontemi
yavaglatacaktir (Akca, 2005, s. 15). Popiilasyon biiyiikliigii kiigiik olan bir algoritma
olmas1 gereken c¢Oziim alanina ulasamadigi icin kisa silirede sonuglanir. Ancak
popiilasyonu biiyiik olan algoritmada en iyi ¢6zlim i¢in ¢ok zaman harcar. Bu duruma
bakildiginda popiilasyon biiyiikliigli fazla olan algoritmalarin daha iyi c¢oziime
ulagilacagi goriilmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii problemin ¢6ziimlenmesine gore

tasarlanmalidir (Sen, 2004, s. 101).

1.7.3. Cogalma Parametresi

Uretim operatorii ile en iyi uygunluk degeri olan ¢dziimlerin bir kopyas1 almarak,
uygunluk degeri diisiik olanlar silinir. Yapilan islemler se¢im basinct (selection
pressure) adinda bir parametre ile ifade edilir. Se¢cim basinci, lireme sonunda en iyi

¢cOziime ait kopya sayisim1 gostermektedir. Eger iireme operatoriiniin se¢im basinci
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biiyiik ise, bulunan en iyi ¢oziimiin fazla kopyas1 olacaktir. Bu durumda toplulugun

cesitliliginin kaybolmasina neden olacaktir (Tagskin ve Emel, 2009, s. 73).

Tablo 5

Cogalma Operatorii / Se¢im Basinci

Cogalma Operatorii Secim Basinci
Oransal Operator (rulet tekerlegi yontemi) Frax ! Tort
Turnuva Se¢imi 2

1.7.4. Caprazlama Olasihg:

Popiilasyonda bulunan uygunluk degeri en iyi kromozomlarin niteliklerinin
birlesimiyle uygunluk degeri daha iyi kromozomlar elde etmek i¢in ¢caprazlama yontemi
kullanilir. Bu islem icin ata kromozomlar c¢aprazlama olasiligina gore belirlenir.
Caprazlama operator gesitlerinin bir arama giicli vardir ve arama giicii (search power)
ile ifade edilir. Arama giicii, kromozom uzunlugu L olan bir ata kromozoma ¢aprazlama
islemi yapildiginda elde edilen arama uzayi oranidir. Asagidaki tabloya bakildiginda
diizglin ¢aprazlama operatOriiniin arama giicii daha yiiksektir ve bu operator ile elde
edilen gen yapilarmin korunmasi ihtimali olabildigince azdir. Bu arama giicii
caprazlama olasilig1 adinda bir parametre ile denetlenir. GA’nin performansinin yiiksek
olmasi i¢in arama giicli ile se¢cim basinci degerlerinin arasinda bir denge olmasi

gerekmektedir (Taskin ve Emel, 2009, s. 74).

Tablo 6

Caprazlama Operatorii / Arama Giicii

Caprazlama Operatorii Arama Giicii
Tek noktali caprazlama operatorii (I-1) / 21
Iki noktal1 caprazlama operatorii ((1-1)/2) 1 2™
Diizgiin noktali ¢aprazlama 1,00

operatoru
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1.7.5. Sec¢im Stratejisi

GA’da yeni nesil olusturmak i¢in bir¢ok yontem vardir. Bu yontemlerden birisi
nesilsel stratejidir. Aktif popililayonda bulunan kromozomlar ile ¢ocuk kromozomlar
yerdegistirir ve en iyi kromozomda yer degistirdigi i¢in sonraki olusan yeni nesile
aktarilmaz. Boylelikle nesilsel strateji elitist stratejiyle birlikte kullanilir. Elitist
stratejisinde en iyi kromozom yeni nesle aktarilir ve kromozom asla yenilenmez. Diger
yontemlerden birisi de denge durumu stratejisidir. Bu stratejide, yeni kromozomlar
popiilasyona eklenir ve her nesilde en kotii kromozomlardan birkag tanesi yenilenir

(Taskin ve Emel, 2009, s. 79-80).

1.7.6. Uyum Olgeklemesi

Dogrusal 6l¢ekleme ve iistsel dlgekleme yontemleri vardir. Problem tiirline gore
Olcekleme yontemlerinin segilmesi algoritmanin aktif islemesi bakimindan Snemlidir.
Genetik algoritmanin aktif olmasi, algoritmanin parametrelerine ve aralarindaki
etkilesime baglidir. Problemlerin ¢6ziimiinde uyumlu parametre degerlerinin bilinmesi

algoritma performansini etkilemektedir (Taskin ve Emel, 2009, s. 80-81).

1.7.7. Genetik Algoritmanin Sonlandirma Kosulu

GA’nin ¢alismasi evrim siirecine benzedigi i¢in yineleme sayist ve ¢odziime
ulagma kesin bilinmemektedir. Algoritmada iterasyon (jenerasyon) sayisi hedeflenen en
1yl ¢0zlime yaklasincaya kadar devam eder. Sonlandirma kosullarindan birisi iterasyon
sayisidir. Bu sayi, problemin tipine ve ¢oziim alanina gore belirlenir. Jenerasyonlarda
sonuglarin ayn1 olmaya bagladig1 durum, dizilerin uygunluk degerlerinin (i ve j’ler igin,
fi =fj ise) birbirinin benzeri oldugu anlamina gelmektedir. Bagka bir ifadeyle uygunluk
degerleri yeni ve onceki nesillerde ayni olmaktadir (Paksoy, 2007, s. 35).

GA’nin sonlandirma kosullari;

e secilen en iyi dizi, istenilen en iyi ¢6ziim elde edildiginde,

e iterasyon yinelendiginde, en iyi dizi ayn1 kaldiginda,

e istenilen sayimlama degerlere ulagildiginda,

e hedef iterasyon sayis1 uygulandiginda,

e jenerasyonda herhangi bir degisiklik olmadiginda,
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e optimum degere yaklasildiginda gibi durumlar sayilabilir. (Haupt ve Haupt,
2004, s. 109; Paksoy, 2007, s. 36).

GA’da kullanilan sonlandirmalardan biri de, arka arkaya ¢ogalan nesillerin en iyi
hedef fonksiyonu sayilar1 arasinda goreceli olarak bir farkin olmamasidir. Hedef

fonksiyon verileri Hy ve H; olan bir neslin bagil hata degeri (o) su sekilde hesaplanir:

H -H,

a =100
Ornegin, a degerinin 5°den kiigiik olmasi istendigi durumda o<5 ise GA’nin
islevi biter. Aksi durumda algoritmanin parametrelerinde degisiklikler yapilarak farkli

¢oziim yollar elde edilmeye ¢alisilir (Sen, 2004, s. 93).

1.8. Genetik Algoritmanin Avantajlar1 Ve Dezavantajlari

Basit yontemlerle ¢oziilmesi zor olan problemlerde tercih edilen GA’ya ait baz1
ozellikleri asagidaki gibi siralayabiliriz:
e (oziim alaninin ¢ok genis olmasi
e Birden fazla optimum degerleri
e Hedef fonksiyon degerinin tiirevinin alinamamast
e Hedef fonksiyondaki devamsizlik
e Datalarm lineer olmamasi
e Datalardaki hata pay1
e Datalarm kararsiz olmasi
Bu ozellikler ve genetik operatorlerin  (liretim, ¢aprazlama, mutasyon)
kullanilmas1 GA’nin giiglii bir uygulama oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda
genetik operatorlerin rassal olarak islenmesi ¢6ziimiin minimum degerde olma
olasiligin1 azaltmaktadir. Genetik operatorler dogrudan ve dolayli paralellik igerir. Bu
islemlerin ayn1 zamanda tiim topluma uygulanmasina dogrudan paralellik
denilmektedir. Hedef fonksiyonda dizinin niteliklerinin tamaminin ayn1 zamanda
degerlendirilmesine de dolayl1 paralellik denilmektedir. GA paralellik 6zelligi sayesinde
¢ozlime ulagsmada uzaym her bolimiine uygulanir ve performans artar. Bdylece

problemin en iyi ¢6ziimiine daha hizli ulagilmaktadir (Genel, 2004, s. 33).
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Genetik algoritmanin verimli ve basarili olmasinda genetik operatorler gibi
kodlama yoOntemleri, parametre se¢imleri de 6nemli yere sahiplerdir. Uygulamalarda
genetik algoritmanin avantajlari; devamli ya da fazla sayida degiskeni olan problemlere
uygulanabilmesi, ikinci bir veriye ihtiyacin olmamasi, ayni anda ¢oziim alanindaki her
bolgeye ulagabilmesi, kodlanan kromozomlarin optimizasyon edilmesi, iiretilen
¢oziimleme fonksiyonlar ile ¢alismasi vb olarak sayilabilir (Paksoy, 2007, s. 41).

Genetik algoritmanin avantajlarinin yaninda dezavantajlart da mevcuttur.
Dezavantajlarindan birisi, tekrarlamali veya karmasik degiskenler igeren problemlerde
optimuma yaklasik bir sonucun bulunmasidir. Devamli degiskenin yakin degerine
kodlanmas1 neden olarak gosterilebilir. Algoritmada fonksiyonlarin tekrarlamali
hesaplanmas1 ve belirlenen ¢oziimlerin iginden en iyi ¢dzlimiin se¢ilmesi yani bagil

olmasi GA’nin dezavantajlari arasindadir (Sen, 2004, s. 63; Paksoy, 2007, s. 42).
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BOLUM 11

UYARLAMALI BULANIK YAPAY SINiR AGLARI (ANFIS)

2. Bulamik Mantik

Bulanik mantik, matematigin gergek diinyaya uyarlanmasi olarak tanimlanabilir.
Makinelere, insanlara 6zgii bilgileri ekleyebilme ve onlarin tecriibelerini kullanarak
calisabilme 6zelligi saglar. Bu islem i¢in sayisal degil s6zel ifadeler kullanilmaktadir ve
bunlarin makinelere eklenmesi matematiksel bir yapiya baglidir. Bu yap1 bulanik kiime
teorisi olan bulanik mantiktir. Bulanik mantik, klasik mantikta oldugu gibi (0,1) iki
derece yerine, [0,1] araliginda ¢ok dereceli islemleri gostermektedir (Elmas, 2011, s.
185-186).

Klasik mantik teorisine gore, hayatta her olay belirsizlik ve varsayimlar
kiimesinden olusmaktadir. Bir varsayimin sonucu evet ya da hayir olarak tanimlanir.
Ucgiincii bir varsayimin olmamasi temeline dayanan bu mantik, aristoteles mantigi, ikili
mantik, klasik mantik, siyah ve beyaz mantigi isimleriyle de adlandirilmaktadir.
Varsayimlar dogruysa 1, yanligsa O degerleri ile gosterilmektedir. Klasik mantiga
secenek olarak ortaya ¢ikan bulanik mantiga gore varsayimlarin dogruluk veya yanliglhik
dereceleri bulunmaktadir (Zadeh, 1968; Rengber, 2017, s. 70; Elmas, 2011, s. 186).

Bulanik mantik, 1965 yilinda California Berkeley’de Lotfi Aliasker Zadeh
tarafindan Onerilmistir. Basarili uygulamalariyla, basta Uzak Dogu olmak iizere tiim
diinyada kullanilan bir yontem haline gelmistir. Bulanik kiimeler, bir varligin kiimeye
ait olmasinda gereken niteliklerin olmadigi, eksik agiklanmis varliklar toplulugudur.
Bulanik Kiime Teorisi, belirsizligin giderilmesinde ihtimallerle basit ve sanal yapilarin
gelistirilmesiyle kompleks diizeneklerin ¢dziimlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Belirlenen
kisitlamalara gore segeneklerin degerlendirilerek sistemin eniyileme isleminin yaninda,
yeni seceneklerin gelismesine de katki saglamaktadir. Bulanik mantik, degismez
noktalar1 olmayan sorunlara agiklama ve ¢6ziim getirmek amaciyla ortaya ¢ikmustir.

Uygulama alanlar1 kapsamli olan, her durumun derecelendirme sorunu oldugunu
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gosteren bulanik kiime teorisi temelli matematiksel bir yontemdir (Paksoy, Yapici
Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 5; Elmas, 2011, s. 186). Glinlimiizde yasantimizda etkisi
olan teknolojik ve bilimsel konularda kullanilmaktadir (Tiirksen, 2015, s. 19; Rengber,
2017, s. 70).

Zadeh, insan diislincesinin kesinlik degil az ag¢ik, az kapali, ilik gibi bulanik
ifadeler icerdigini belirtmistir. Bulanik mantik kesinligi bilinmeyen veya yetersiz girilen
verilere gore islem yapabilme 6zelligine sahiptir (Elmas, 2011, s. 186).

Zadeh’e gore bir iiyenin bir topluluga ait olup olmadigr en az ¢ degisik
varsayimlarla belirtilir (Zadeh, 1965; Rengber, 2017, s. 70). Ormek olarak, bir kisinin
kisa veya uzun olmasi durumunda ¢ok kisa, kisa, orta, uzun ve ¢ok uzun gibi bes farkl
degerlendirme yapilabilir. Bulanik mantik ¢ok degerli kiimeyi (0,1) arasindaki sayilar
ile ifade etmektedir. Bir iiyenin bir topluma ait olma derecesi 0 ile 1 araliginda
belirlenir. Uyelik fonksiyonlar ile iiyelik dereceleri bulunur (Rengber, 2017, s. 70-71;
Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 5).

2.1. Bulamik Mantik Uyelik Fonksiyonlar

Bir kiimede tiyelik seviyeleri arasindaki ge¢is hafif ve devamli bir bigimde olur.
Klasik mantikta seviye degeri uA=E— {0,1} iken, bulanik mantikta ua =E— [0,1]
degerler1 araliginda gosterilir. Genellikle kiimedeki {iyelik seviyelerinin degisim
egrisine iiyelik fonksiyonu denilir (Baykal ve Beyan, 2004, s. 76; Kalayci, 2015, s. 41,
Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 24).
Uyeleri x olan A kiimesinin evrensel kiimesinin U oldugunu diisiinelim. Bu
kiimenin pA fonksiyonu su sekildedir.
A: X—[0,1]
pA(x)= {1, Eger x €A ise 0, diger durumda
Eger kiimenin iiyelik seviyesi [0,1] aralifinda say1 olursa, Al kiimesi Bulanik Kiime
olur. pA(x) 1 degerine yakinlastikca x’in Al kiimesindeki iiyelik seviyesi yiikselirken,
0 degerine yakinlastikca tliyelik seviyesi diisecektir.
A' bulanik kiimesi;  Al={x,uA'(x) / x|€A} seklindedir.
Zadeh (1972) gore bulanik kiime;
Al= pAlx1)/x1 + pAlx2)/x2+..... +pAl(xn)/xn seklinde tanimlanmaktadir
(Boz Eravci, 2016, s. 9; Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 24-25).
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Mesela, 0 degerine yakin gercel sayilardan olusan bir bulanik A kiimesinin
iiyelik fonksiyonu pA(x)= 1/ (1+x°) seklinde oldugunda, p(0)=1 olur ve sonug olarak 0
degerin iiyelik seviyesine 1 denir. Baska orneklerde; u(1)=0,5 oldugunda 1 degerin
bulanik kiimedeki seviyesi 0,5 olur. u(2)=0,2 ise 2 degerinin kiimedeki liyelik seviyesi
0,2 olur. Bu iiyelik seviyesi 1 olan iiyeye “0z”, bir alt kiimedeyse “dayanak™, 1 veya 0

degerlerinden farkli olan yerlere “gecis bolgesi” denir (Rengber, 2017, s. 72).

2.1.1. Uyelik Fonksiyon Cesitleri

Bulanik mantikta ¢ogunlukla kullanilan tiggen, yamuk, gaussian ve ¢an egrisi
iiyelik fonksiyonlar1 olmak iizere 4 cesittir. Uyelik fonksiyon cesitleri matematiksel

ifadeler igermektedir (Kalayct, 2015, s. 44-45).

Ucgen Uyelik Fonksiyonu: Bu fonksiyon tipi ii¢ parametre icerir ve

a; =x=aise(x—a;)/(a; —a;)
Ualx:ay, a,, agjz{az < X < agise (ag — ;t)f‘(a3 —a,)
X > azveyax < a, ise 0 seklinde tanimlanir.

Yamuk (trapezoidal) I"Jyelik Fonksiyonu: Bu fonksiyon tipi ai, az, az ve a4 olan dort

cesit parametre icermektedir ve fonksiyonu asagidaki gibidir.

a; < x <ayise (x —ay)/(a; —ay)
a; =x=azisel
az; = x = ayise (ay — x)/(ay —az)
X > ay veyax < ay ise 0

Mg (x; ay,ds, ds, ":14)=

Gaussian Uyelik Fonksiyonu: Bu fonksiyonda m ve o parametrelerini kullanmaktadir.
Fonksiyonun merkezi m ile, fonksiyon genisligi ise o ifadeleri ile gosterilir.
Fonksiyonun degeri, ¢ parametresinin degisimine gore farklilik gdsterir. Gaussian
tiyelik fonksiyonu

—(x—m)?>
202

h

(X m. o)=exp{
seklinde tanimlanir.
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Can Egrisi Uyelik Fonksiyonu: Bu fonksiyon tipi a;, a; ve as olmak iizere ii¢ cesit

degiskenler icermektedir. Bu fonksiyon

1

x—ag |“2

.IUA(:X; ay, {12:&3) =
14 -

seklinde tanimlanir.

2.1.2. Bulanik Kiime Islemleri

Klasik kiime mantigi, iiyenin kesin kiimeye ait olmasi veya olmamasina gore
gerceklesmektedir. Klasik kiimelerde yapilan birlesim, kesisim, tiimleme, kartezyen
islemlerinin aynist bulanik kiimelerde de yapilir (Rengber, 2017, s. 75). Al ve B!

bulanik kiimelere gore;

2.1.2.1. Birlesim (Veya’lama) islemi

Bulanik iki kiimenin iiyelik fonksiyonlart pa(x) ve pg(x) oldugunda, birlesimi
iyelik fonksiyonlarinin en biiyiik olanini ifade etmektedir (Kasabov, 1998; Boz Eravci,
2016, s. 11; Elmas, 2011, s. 215-216; Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s.
37).

nalvs!(x) =maks (ual(x).us'(x)). Ve U

4
u(x) — tAUB

>

Evrensel Kiime

Sekil 6. Iki Bulamk Kiimenin Birlesimi (Boz Eravei, 2016, s. 11)
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2.1.2.2. Kesisim (Ve’leme)

Bulanik iki kiimenin tiyelik fonksiyonlari pa(x) ve pg(x) oldugunda, kiimelerin
kesisimi liyelik fonksiyonlarin en kiiglik olanini ifade etmektedir (Boz Eravci, 2016, s.

12; Elmas, 2011, s. 216; Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 38).
nalnel(x) =min (nal(x),us'(x)), Ve U

pix) 4

»
o

Evrensel Kiime

Sekil 7. 1ki Bulanik Kiimenin Kesisimi (Boz Eravci, 2016, s. 12)

2.1.2.3.Tiimleme (Degilleme) Islemi

Timleme islemi, klasik mantiga benzemektedir. Bulanik mantikta ise tiimleyen
bir varligin ya da bir kiimenin digindaki elemanlar1 gostermektedir.

Alve B! kiimelerin tiimleme isleminin fonksiyonu,
nal(x)=1-pusl(x), VxE U

Bu matematiksel ifadeye gore, A' ve B! bulanik kimeleri tiimleyen olarak
adlandirilir ve B'=A° ve A= B* simgesel bigimde gosterilir (Boz Eravci, 2016, s. 12;
Elmas, 2011, s. 217; Paksoy, Yapici Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 39).
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u(x) 4

- l-ua

»
L

Evrensel Kiime

Sekil 8. ki Bulanik Kiimenin Tiimleyeni (Boz Eravci, 2016, s. 12)

Ornegin, rasgele bir elemanin A’ bulamk kiimesindeki iiyelik seviyesi 0,8 olsun.

Tiimleme islemi yapildiginda tiyelik seviyesi 0,2 bulunur (Elmas, 2011, s. 217).

2.1.3. Bulanik Kurallar Ve Bulanik Cikarim

Bulanik kurallar, giris ve c¢ikis birimlerinin baglantisina denilmektedir ve
birimlerin dilsel ifadeleri ile gosterilir (Firat, 2007; Yarar, 2010, s. 45). Dilsel ifadelerin
gosterdigi parametrelerin  ¢oziimli i¢in dilsel bir kural bulunmaktadir. Problem
coziimiinde “‘eger...ise..” kural kalibi kullanilmaktadir. Uzmanlarin belirledigi dogru
kural tabani ile birgok giris degerler ile tek bir sonug elde edilir. Karar vermeasamasinda
denetim birimleri uzmanlarin belirledigi kurallardan olusur (Yilmaz ve Ocak, 2008; Boz
Eravci, 2016, s. 30).

Bulanik kurallar igin Ornegin; bir sahsin araba kullanmasin1 6grenmesi
durumdaki dilsel ifadelerde; arabayi kullanan sahsa hizin ka¢ km olduguna karsin gaza
ne kadar basacag: gibi ifadeler yerine, egitim esnasinda;

“EGER hiz diisiik ISE gaza fazla bas” ya da “EGER hiz yiiksek ISE gaza az
bas” gibi ifadelerle kurallar belirlenir.

Bulanik kurallarda yer alan diisiik, yliksek, fazla ve az sozciikleri kisilere gore
belirli bir sayisal verileri gosterir. Bu sayisal veriler topluluguna, o sézciligli temsil eden
kiime denilmektedir. Bu kiimenin bazi verileri digerlerine gére onemlidir. EGER ile ISE
ifadeleri arasindaki boliime “dnciil kisim” ve ISE’den sonraki béliime “soncul kisim”
denilmektedir (Sen, 2004; Yarar, 2010, s. 46).

Bir bulanik mantik yapisinda bulaniklagtirma, kural tabani olusturma-

degerlendirme ve durulastirilmasi islemleri bulunur (Rengber, 2017, s. 76).
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Eural
Tabam

¥

Bulamklastier [ | Cilkarnn | g | Berraklasono
Unitesi

T

Veri
Tabham

Sekil 9. Bulanik Mantik Genel Yapist

Bulanik mantikta ilk olarak kullanilacak parametreler programa tanimlanir ve
kesinlesen parametrelerin bulanik sayiya cevrildigi, bulanik mantigin ilk agamasi olan
bulaniklastirma birimine gonderilir. Veri tabanina gore kural tabani belirlenir. Bu
kisimda bulanik mantigin tiyelik fonksiyonlari ile eger-ise kurali olusturulur ve kiginin
diisiincesine benzer bicimde c¢ikarim birimine gonderilir. Daha sonra berraklastirici
(durulastirma) biriminde kurallara gore olusan sonuglar ile gercek sonuglar karsilagtirilir
ve gerektigi kadar bu dongli devam edebilir. Bir¢ok cesit berraklastirma yontemleri
bulunmaktadir ve genellikle en biylik iiyelik ilkesi ve kitle merkezi metotlar
kullanilmaktadir (Alfonso, Sassi ve Barreiros, 2015; Rengber, 2017, s. 77).

Mamdani ve  Takagi-Sugeno siklikla  kullanilan  bulanik  ¢ikarim
metotlarindandir. Ayrica bulanik mantik ile yapay sinir aglar1 biitlinlesmesinde ¢ikarim

metotlarindan Takagi-Sugeno kullanilir (Rengber, 2017, s. 77).

2.1.3.1.Mamdani Yontemi

Mamdani yontemi, insan davraniglarina uyumlu ve kolayca meydana geldigi i¢in
cok sik kullanilir. Bulanik mantik yOntemleri, Mamdani ydnteminden esinlenilerek
meydana gelmistir (Mamdani and Assilian, 1975; Yarar, 2010, s. 48). Bu yontemi 1975
de Mamdani ilk kez bir buhar makinesinin denetiminde kullanmistir. Bu denetimde
ortaya ¢ikan bulanik mantik metodu Mamdani tipi bulanik mantik olarak adlandirilir

(Rengber, 2017, s. 78).
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Mamdani yontemi 5 asamada meydana gelir. Bunlar (Y1lmaz ve Arslan, 2005, s.
516; Kalayci, 2015, s. 54):

e Bulaniklagtirma; onciil kisimda bulunan tim bulanik soézctikler ile girdi
parametrelerin  (0,1) araliginda degisebilen {iyelik derecelerinin
bulunmasi

e Bulanik mantik fonksiyonlari ile kural yapisinin olusturulmasi

e Bulanik ve-veya islemleri kullanilarak kurallarin degerlendirilmesi

e Kurallarin toplanmasi; her bir kuralin sonucunu gosteren bulanik
kiimelerin birlesimi

e Durulastirma; bulanik olan tiim ¢iktilarin kesin ¢iktilara ¢evrilmesi iglemi

Mamdani yonteminde kural “Eger x=a ve y=b ise z=c’dir” seklindeki ifade ile
hesaplanir (Mamdani, 1976; Rengber, 2017, s. 78).

Ornegin bu ydntemine gore, iki kuralli bir modelde girdi degerleri x ve y olan, z
sonu¢ degerinin c; bulanik kiime fonksiyonlari ile hesaplanmasi (Yilmaz ve Arslan,

2005, s. 516; Kalayct, 2015, s. 54);

Kural 1: Egerx=A; VEy = Biise z=C;
Kural 2: Eger x = AZVE y = Bilse z=C,

Mamdani tipi bulanik mantikta bulaniklastirilan girdi degerlerine daha once
belirlenen kurallar uygulanir. Bu islemlerde, sartlara gére [ve] oldugunda girdi iiyelik
degerlerinin en kiiciigli [veya] oldugunda ise en biiyiilk deger alinip, sonug tyelik

fonksiyonunda bu degerin altindaki boliim hesaplanir (Giiler, 2006; Yarar, 2010, s. 49).
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Sekil 10. Mamdani tipi bulanik ¢ikarim sistemi (Akyilmaz, 2005; Yarar, 2010, s. 50)

Mamdani yonteminin avantajlari;
e Modelin olusturulmasi kolaydir.
e Diger ¢ikarim yontemleri bu modelden esinlenerek olusturulmustur.

e Insan davramslarma ve duygularma uyumludur (Kalayci, 2015, s. 55).

2.1.3.2. Takagi-Sugeno Yontemi

Ik defa 1985 yilinda kullanilan Takagi-Sugeno ydntemine sadece Sugeno
bulanik mantik yontemi de denilmektedir. Bu yontem Mamdani yodnteminden
esinlenilerek tretilmistir. Bu iki yontemin islem yapis1 birbirinin aynisidir, ancak
yontemde elde edilen sonuglar farklidir (Yarar, 2010, s. 53).

Sugeno yonteminde sonug¢ degeri sabit bir say1 veya polinom fonksiyonu olarak
tanimlanir. Sonug¢ degeri sabitse sifirinci derece, polinom fonksiyonu ise birinci derece
Takagi-Sugeno bulanik model denilmektedir. Iki modele bakildiginda, Sugeno yéntemi,
Mamdani yontemine gére komplike ve uygulama bakimindan daha uygundur (Yilmaz,
2005; Kalayci, 2015, s. 55). Bu sebeple, Sugeno model uyarlanabilir yontemlerle

kullanilir. Bir birinci (sifirinct) Sugeno yontemi;
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Eger x=A ve y=B, Ise z=f (x,y) = px+qy+r (c) seklindedir.

Modelde x ve y tiyelik fonksiyonlarinin 6ncii kismindaki bulanik kiimeleri A ve
B olarak tanimlanir. p, q ve r(c) degerleri, soncul degiskenleridir. Bu sekilde olusturulan
her kuralin kendi icin bir sonug sayist hesaplanir. Bulanik kiime mantiksal operatorleri
olan ‘ve, veya’ kolay toplama ve c¢arpma islemidir. Sugeno ¢ikarim yonteminde,

modelin agirlikli ortalama sonug degeri

Z w..z,
o==_
> w,

= denklemi ile elde edilir.

Bu denklemde N kural sayis1 ve wi, i.kuralin agirlik birimidir. Sugeno g¢ikarim
sisteminde, kural sonuglarmin bulunmasi asagidaki grafikle gosterilir (Yarar, 2010, s.
54).

Wiy = p,'X"’Q,'Y‘H’,

Wy 2, = PRyt

A\ J
Y

W, "2+ W5 "2,
1 1 S’
—_—

Z -
wytw,

Sekil 11. Sugeno yontemiyle kural sonuglarinin bulunmasi

Takagi-Sugeno yonteminin avantajlart;
e Hesaplama islemi i¢in elveriglidir.
e Lineer teknikler kullanilir.

e (Cikt1 alaninda siirekliligi saglar.
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e Optimizasyon ve uyarlanabilir fonksiyonlar ile ¢alisir ve ¢ikt1 degerlerini
optimize edip iyilestirir.

e Matematiksel ¢éziimleme i¢cin uyumludur (Anonymous 2010a; Kalayci,
2015, s. 56).

Sugeno yonteminin avantajlarinin yani sira dezavantajlari da mevcuttur. Bunlar:

e Yiiksek seviyeli modelleme kullanildigi zaman model yapisi fazlaca
komplike olur.

e Girig birimlerinin fazla olmasi verilerin egitilmesini gii¢lestirir. Bununla
birlikte ¢ikti  degerlerinin bulunmasi i¢in gerekli olan soncul
degiskenlerin miktar artar.

e Insan duygularma ok elverisli degildir (Anonymous 2010a; Kalayci,

2015, s. 56).

2.1.4. Durulastirma Islemi

Bulanik kiimenin sistemde kullanilmasi i¢in girdi degeri gibi sayisal degere
cevrilmesi islemine durulastirma denilir. Durulastirma {initesinde, karar verme
tinitesindeki bulanik olmayan ve uygulama i¢in gerekli gergek degerler bulunmaktadir
(Elmas, 2011, s. 247). Bagka bir ifadeyle, bulanik mantikta bulanik olan bilgilerin
gercek sonuglara doniistiiriilmesi islemine durulastirma denilmektedir (Boz Eravci,
2016, s. 31).

Durulastirma isleminde birgok ¢esit yontem bulunmaktadir. Ik olarak her bir
kural i¢in iiyelik fonksiyon deger ve c¢ikt1 kural tabani saptanir. Sonrasinda
yontemlerden uygun olani secilip, durulastirma islemi yapilir. Bu yontemlerden en
yaygin kullanilanlar;

e Maksimum tiyelik yontemi

e Agirlik merkezi yontemi,

e Agirlik ortalamasi yontemi,

e Mean-Max iiyelik yontemi (Elmas, 2011, s. 247-248; Paksoy, Yapici
Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 66).
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2.1.4.1.Maksimum Uyelik Yontemi

Maksimum iiyelik yonteminde, bulanik kiimedeki en yiiksek iiyelik derecesi
olan degiskenle islem yapilmaktadir. Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in tepeleri olan bir
bulanik ¢ikarim kiimesi gerekmektedir. Tepeli {iyelik fonksiyonu tek olan bulanik
cikarim kiimesinde durulastirma yontemi, maksimum {iiyelik yontemi sayesinde daha
kisa zamanda yapilabilir (Paksoy, Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 67 ). Maksimum
iiyelik yontemine, yiikseklik yontemi de denilmektedir. Uyelik derecesi en biiyiik olan
degiskendir. Matematiksel olarak;

1e(z*) > pe(z) z € Z seklinde tanimlanir. z tiyelik degeri olup, z* sonug degerini

gostermektedir (Elmas, 2011, s. 248).

n

A J

o

Sekil 12. En Biiyiik Uyelik Derecesi ile Durulagtirma (Boz Eravel, 2016, s. 31)

Bulanik ¢ikarim kiimesinde iiyelik derecesi biiylik olan iki ve ikiden fazla

oldugu zaman en biiyiik iki degerin ortalamasi uygulamanin tiyelik derecesini belirler.

I L)

v

)

Sekil 13. En Biiyiik Uyelik Derecesi ile Durulastirma (iki En Biiyiik) (Boz Eravci, 2016, s. 32)
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Sugeno tarafindan 1985 de gelistirilen agirlik merkezi yontemine sentroid
yontemi de denilmektedir. Bu giinlimiize kadar en ¢ok kullanilan durulagtirma
yontemidir (Paksoy, Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 67).

Agirlik merkezine dayali yontemin formiili;

_ Ju(z)zdz

z .
" [u(z)dz

bi¢iminde ifade edilir (Jager, 1995; M.Mizumoto, 2007; Boz Eravci, 2016, s. 32).

v

Z

Sekil 14. Agirlik Merkezi Yontemi ile Durulagtirma

2.1.4.2. Agirhik Ortalamas1 Yontemi

Sonug degerinin hesaplanabilmesi i¢in birden fazla {iyelik fonksiyonunun agirlik
merkezlerinin ortalamasmin bulunmasi temeline gore calisir. Iki tane yamuk tiiriinde
tyelik fonksiyonu varsayalim, bu yonteme gore iki yamugun agirlik merkezinin
ortalamasi alinip sonug degeri elde edilir (Rengber, 2017, s. 79; Paksoy, Yapici1 Pehlivan
ve Ozceylan, 2013, s. 68).

Bu yontemin uygulanmasi i¢in simetrik iiyelik fonksiyonuna ihtiyag¢ vardir.

Matematiksel formiil asagidaki gibidir.
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& - -
. 2 (2)z

CTu ()

i

Denkleme gore; Y cebirsel toplam, pg(z) iiyelik derecesi ve z~ durulastirilmis
sonu¢ degerini ifade etmektedir (Sen, 2004; Yarar, 2010, s. 51-52; Paksoy, Yapici
Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 68).

UD A /u{x)
1u(b

uia)

Sekil 15. Agirlikli Ortalama Yontemi (Firat, 2007; Yarar, 2010, s. 52)

2.1.4.3.Mean-Max Uyelik Yontemi

Bulanik ¢ikarim kiimesinde tek tepeli liyelik fonksiyon olmayip birden fazla
tepeli tiyelik fonksiyonunun bulundugu diiz béliimler i¢in bu yontem kullanilmaktadir.
Mean-max {iyelik yonteminde durulama islemi, en biiyiik tiyelik fonksiyonlarinin
ortalamasinin hesaplanmasidir. a ve b degiskenleri {iyelik fonksiyonu degeri 1’e esit ug

degerleri ifade eder. Mean-max liyelik yonteminin denklemi;

,_n+b
2

_’

seklindedir (Paksoy, Pehlivan ve Ozceylan, 2013, s. 68-69;
Elmas, 2011, s. 250).
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Sekil 16. Ortalama En Biiyiik Uyelik Yéntemi (Sen, 2004; Yarar, 2010, s. 53)

2.2.Adaptif Ag Tabanh Bulanik Sinirsel Yaklasim (ANFIS Yontemi)

Bulanik yontemler, genellikle giris birimlerin ¢ikis birimlerine gevrilmesi igin
bulanik kiimeleri kullanan islemlerdir. Bulanik mantik sayesinde sayisal degeri olmayan
veriler uzman goriisiine gore modele uyarlanabilir, anlasilmasi basittir ve yeterli
olmayan degiskenlerle ¢oziime ulasilabilinir. Bulanik mantik kisilerin = giinliik
yasamlarindaki dili kullanirken, uyarlanabilir bulanik ¢ikarim yontemi olan ANFIS
yapist ile giris ve ¢ikis degiskenleri kullanilarak model elde edilir (Zadeh, 1995; Isler,
2014, s. 23). Bulanik sinirsel yaklasimlar, YSA paralel hesaplama ve Ogrenme
kabiliyetiyle bulanik mantigin uzman goriisiiniin  birlesimiyle sonucglarin elde
edilmesidir. Sinirsel bulanik yontemler, yapay sinir aglarinin kolayca anlagilabilmesine

yardimci olur (Cakit, 2008, s. 52).

2.2.1. ANFIS Nedir?

ANFIS, bulanik mantik ve sinir aglarinin birlesmesiyle olusan ve amaci akilli
sistemlerin gelistirilmesi olan 6zel bir yapidir. Yapay sinir aglari, diisiik dereceli kesin
¢ozlimler ireten bir sistemdir. Bulanik mantikta yiiksek dereceli ve dilsel veriler ile
coziimler elde edilir. Bulanik sistemlerin 6grenme kabiliyeti yokken, yapay sinir aglarin
vardir ancak anlasilir degildir (Ozgalik ve Uygur, 2003; Cakit, 2008, s. 51-52; Elmas,
2011, s. 341).

Bu yontem, uyarlamal1 aglarin islevsel olarak bulanik ¢ikarim sistemidir ve diger

bir adiyla Adaptif (uyarlamali) Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi olarak
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bilinmektedir. Adaptive Networkbased Fuzzy Inference System veya Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System isimlerindeki kelimelerin ilk harflerinin birlesiminden ANFIS
adi elde edilmistir (Tsoukalas ve Uhrig, 1996; Cakat, 2008, s. 52).

ANFIS yontemi, 1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilmistir. Bu model bulanik
cikarim yapan Sugeno c¢ikarim ydntemini ve Ogrenme algoritmasi Melez(Hybrid
learning) kullanan bir yapidir (Jang, 1993; Demirel v.d., 2010, s. 602 ).

ANFIS yonteminin benzersiz 6zellikleri mevcuttur; gelismis 6§renme kabiliyeti,
paralel yonde islem yapabilmesi, yapilandirilmis bilginin simgesi ve bagka denetim
dizayn metotlariyla hizlica biitiinlesmesi gibi 6zelliklerinden dolayr kullanimi fazlaca
tercih edilir (Elmas, 2011, s. 342). Yontemin temeli, girdi-¢ikt1 birimlerinin bulundugu
veri kiimesini kullanarak uygun olan bulanik kural kiimesi elde edilir ve sonrasinda
adaptif nitelikte bir ag yapisi tarafindan uygulama degiskenlerin sistematik sekilde
ayarlanmasi islemine dayanir (Morova vd., 2014, s. 3).

Bulanik mantik ve YSA metotlarinin birlikte kullanildigi  yontemlerden
ANFIS’in disinda FALCON, FuNe, Rulenet, GARIC, NEFCLASS, NEFCON ve
NEFPROX gibi uygulamalar bulunmaktadir (Dogan, 2012; Rengber, 2017, s. 81).

ANFIS yalnizca Sugeno bulanik modellere uygulanmaktadir. Mamdani bulanik
modellerin 1se degiskesi seklindedir, ancak girdi birimlere ayni islemler
uygulanmaktadir. Farklar1 ise sonug degiskenleridir. ANFIS, Matlab yaziliminda Fuzzy
Logic Toolbox’1n icerisinde bulunan, kullanici ara yiizii olan bir fonksiyon dosyasidir.
Diger bulanik yontemlerdeki gibi bu yontemde de degiskenler iiyelik fonksiyonlarimni
belirlemektedir. Degiskenlerdeki degisim ile tliyelik fonksiyonlar1 da degisir ve ANFIS
kendisi iiyelik fonksiyonlarini belirler (Oztiirk vd., 2010; Kalayci, 2015, s. 67; Elmas,
2011, s. 342).

Bu yontem sadece gorev tahmini veya tek sonucu olan dogrusal olmayan
fonksiyonlarin tahmin islemlerinde kullanilmaktadir. Bununla birlikte modellemede
uzman goriisiinden yararlanildigindan dolay1 hata oran1 azalmakta ve en iy1 sonuglarin
ortaya c¢ikarilmasi saglanmaktadir. ANFIS yontemine giris ve ¢ikis verileri aktarilir,
bulanik ¢ikarim modeli olusturmak i¢in geri yayilmali §grenme algoritmasini veya en
kiigik kareler metodunu uygular (Zadeh, 1975; Kalayci, 2015, s. 67-68). ANFIS
yonteminin en 6nemli Ozelliklerinden 6grenme algoritmasi, geri yayilmali §grenme
algoritmasiyla kareler metodunun beraber kullanilmasiyla meydana gelen melez
O0grenme algoritmasi olarak adlandirilir (Cakit, 2008, s. 53). Kurallarin ¢ikt1 verileri

girdi verilerin dogrusal bir islevi bi¢iminde gosterilir. Bu model kontrol, zaman serisi
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tahmini, siniflama, tanima ve egri uydurma gibi ¢esitli alanlarda uygulandiginda basarili

sonuclar alimmstir (Kiris, 2008; Kalayci, 2015, s. 68).

Bulank Sistemin Baslangicl 4
*Genfis] Veva Genfis2 Ogrenme iglemi
komutlarmi kullanilarak sistemi
bulansklastir *ANFIS komutlarim kullanarak bagla
*Toleransa ulagildigmda 15lemi durdur

Ogrenme icin Parametreleri Giririlmesi
Bagimsiz Verilerle Dogrula

*]terasyonlarin Sayismu Belirle (Epoch)
*Tolerans1 Belirle (Hata)

Sekil 17. ANFIS Modelin Temel Akis Diyagrami (Demirel vd., 2010, s. 603)

ANFIS modelin yapisinda bulunan bulanik ¢ikarim yonteminin islevinin kolayca
anlasilmasi i¢in iki giris degiskenleri x ve y, tek ¢ikis degiskeni f olsun. Sugeno modeli
icin iki bulanik eger-ise kural tabami asagidaki gibi gosterilir (Jang, 1993; Kalayci,
2015, s. 68; Elmas, 2011, s. 342).

Kural 1: Egerx, Ajvey, Biisef1=p1x+qi1y+r1

Kural 2: Egerx, Ayvey, Biisef, = pax+qay+r;

Kuraln: Egerx, Anvey, Brisefn=pnx+qny+rn

Kural 1 ve Kural 2 de; x ve y giris degiskenleri, f; ve f; ¢ikis degiskeni, A; ve B;

bulanik kiimeleri, pj, g, Ii sonu¢ parametreleridir.

| By
w, 1= poerqgyern
! ::> Wy +w, 1,
| [ f,= PoX+ULY+T, Wyt W,
VAL /A
" X ?' Y = W1f1 + W2 f2
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2.2.2 ANFIS Mimatrisi

ANFIS ag yapisi, her biri bir islem yapmak {izere, katmanlar seklinde siralanmig
diiglimlerin birlesiminden olusmaktadir. Her katmana ait diiglim islevi mevcuttur
(Tsoukalas ve Uhrig, 1996; Cakit, 2008, s. 52).

“Eger-ise” bulanik kural tabanina gore ag yapisi, girdi olarak bulanik iiyelik
fonksiyonlari, bulaniklastirma g¢arpimi, normallestirme, toplama ve Sugeno tipinde
dogrusal ¢ikt1 fonksiyonu katmanlarini igermektedir.

Her katmandaki sinirler ayni islevleri yaparken diiglim sekilleri farkli olanlar
degisik islemler gergeklestirir. Kare bicimindeki diigimlere adaptif diigiimler denilir.
Bu diigimlerin degiskenleri agin egitimi esnasinda belirlenir. Daire diiglimleri de sabit
diigtimler olarak bilinir (Kalayci, 2015, s. 68-69).

ANFIS mimarisi alt1 katmandan olusur.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman
x] x2
Al T\ o/ N1\ <[
x] D< i
A2 2 N2 2

5 EI I3 N3

Xe
: B2 14

o, U

\éﬁ/

rr
e

Sekil 18. Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (Cakat, 2008, s. 52)

ANFIS mimarisindeki katmanlara ait diigiim islevleri ve isleyisi sirasiyla su
sekildedir:
1. Katman (Giris Katmani):

Bu kisim, her diigimden gelen girdi sinyallerinin sirayla sonraki katmanlara
aktarildig1 giris katmani olarak bilinmektedir. Bu katmanda toplam veya baska bir islem
bulunmamaktadir (Elmas, 2011, s. 343). ANFIS mimarisinin 1.katmaninda giris

degiskenleri x1, x2 veya x, y olarak adlandirilabilir.
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2. Katman (Bulaniklastirma Katmani):

ANFIS mimarisinin ikinci katmanina, bulaniklastirma katmani da denilmektedir.
Bu katman, giris degiskenlerini bulaniklastirma i¢in kiimelere aktarmada, tiyelik
fonksiyonu seklindebulunan genellestirilmis Gauss aktivasyon fonksiyonunu kullanir
(Demirel vd., 2010, s. 603).

Bu kisimda, her bir diigiimiin olusumu, girdi degerlerine ve kullanilan tyelik
fonksiyonlarina dayali olan tiyelik derecelerinden olugsmaktadir. Her bir diiglim Ai ve Bi
olarak bulanik kiimeleri temsil eder (Elmas, 2011, s. 343). Birinci katmandan gelen her
iki girig degiskeni icin Al, A2, Bl ve B2 olmak lizere 4 adet kare diiglim vardir.
Diiglimiin ¢ikist,

Oii= pA;j (x) i=1,2.. fonksiyonu ile ifade edilir. Diiglimiin giris degeri x ve
bulanik kiimesi A; ile gosterilirken, bir iyelik fonksiyonuu(x) secilerek sozel
degiskenlerin tiyelik dereceleri pA;(X) seklindedir. Bu deger max 1 ile min 0 araliginda

Gauss egrisi agagidaki gibi gosterilir (Demirel vd., 2010, s. 604; Yarar, 2010, s. 57).

wa(x) (lyelik derecesi)
F

1.0

- 2a

0.5

v

0.0

Sekil 19. Gauss Egrisi Tipi Uyelik Fonksiyonu veParametre Tanimlar1 (Gauss Curve Type
MembershipFunction and Parameter Defination)

Uyelik fonksiyonunda olan, a;, b;, ¢; degiskenlerin diigiim ¢ikislar1 olan pA;(X) ve

uBi(y) tiyelik dereceleri formiilleri,
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1
py(x)=

. 1
g (y) =

e
. [."—f’,- \
ﬂf

seklinde tanimlanir (Jang, 1997; Demirel vd., 2010, s. 604 ).

Bu degiskenlere gore (a,b,c), Gauss egrisi fonksiyonu da degisim gosterir. Bu
durum, A sozel kimlikli kiimenin {iyelik fonksiyonlarmin gesitli sekillerde oldugunu

ifade etmektedir. Bu katmandaki degiskenler onciil degiskenler olarak adlandirilir (Tas,
2009; Demirel vd., 2010, s. 604).

3. Katman (Kural Katmam):

Kural katmani diye adlandirilan tiglincli katman kisimdaki, her bir digim

Sugeno c¢ikarim yonteminde belirlenen kurallart ve sayr degerlerini gdstermektedir.

Kural diiglimiiniin ¢iktis1 p; ile ifade edilirken, iiyelik derecelerinin carpilmasiyla
hesaplanir. (j=1,2) ve (i=1,....,n) olmak iizere,

Yi =

I, = Hy (x)> Mg, (V) =4,

formiilii ile 3.katmanin ¢ikis degeri hesaplanir.
Her diigtimdeki IT isareti degerlerin ¢arpimini ifade etmektedir (Cakit, 2008, s. 53).

4. Katman (Normallestirme Katmani):

Normalizasyon katmani olarak adlandirilir. Kural katmanindan gelen degerleri,
giris degiskeni olarak alir ve kuralin normallestirilmis sonucunu bulmaktadir. Cikis

degerlerine normalize edilmis atesleme seviyesi ismi verilmektedir. Katmandaki her bir
diigiim N ile etiketlenmistir (Demirel vd., 2010, s. 604).

Normallestirilmis atesleme seviyesinin hesaplanmasi,

L
4 M one
V; =Ni=——"—= [ .(1=l.n)
> i

seklindedir (Cakat, 2008, s. 54).
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5. Katman (Arindirma Katmani):
Arindirma katmanidir. Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemine gore belirlenen
kurallarin sonug agriliklar1 degeri bulunmaktadir. Formiildeki ( pi,qi,ri) parametreleri,

t.kuralin sonu¢ degiskenlerine karsilik gelir (Gedik, 2011; Kalayci, 2015, s. 70).
Vv’ =a[px +qx,+1].(i=1.n)

formiilii ile diigiimiin ¢ikis degeri bulunur (Cakat, 2008, s. 54).
Arindirma katmaninda bulunan degiskenler, sonu¢ parametreleri olarak

adlandirilir. Katmandaki diigiimler kare diigimdiir (Demirel vd., 2010, s. 604).

6. Katman (Toplam Katmani):
Toplam katmani olan altinc1 katman kisimda, yalnizca bir diigiim bulunur ve )’
ile igaretlenmistir. Bu katmanda ANFIS modelin gercek sonu¢ degeri hesaplanir. 5.
katmandan gelen degerler toplanarak y sonug¢ degeri elde edilir (Elmas, 2011, s. 344).
Sistemin ¢ikigsdegeri olan y’nin hesaplanmasi,
y= i Hpx +q.x, +1;]
i=1

formiilii ile gerceklestirilir (Jang, 1993; Cakat, 2008, s. 54).
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BOLUM 111

LITERATUR TARAMASI

3. Elektrik Enerjisi Tiiketim Tahmini Literatiir Taramasi

Bu tez calismasinin konusu olan elektrik enerjisinin tiiketim tahmini konusunda
hangi modellerin kullanildigi ve ne sonuglar elde edildigi literatiir incelemesinde
aciklanmustir.

Kaya (2010) calismasinda yapay sinir ag1 olan MLP ile gelecek on yila ait
elektrik enerjisi tiiketim tahmini gergeklestirmistir. Tiirk Telekomiinikasyon A.S.
Istanbul 11.Boélge Miidiirliigii Enerji ve Sogutma Sistemleri Miidiirliigii’niin
kayitlarindan alinan 2000-2009 yillarina ait aylik fatura bilgilerini kullanarak 2010-
2019 yillarindaki elektrik tiiketimi tahmini yapilmigtir. Elektrik tiiketimine adsl abone
sayis1 ve sicaklik degerlerinin ektisi gozlenmis ve sonug olarak yaz aylarinda sicaklik
artmasi ve abone sayilarindaki artis yillik elektrik tiiketiminin arttigini gostermistir.
Yeni teknolojinin kullanilmasi ve kurum ¢alisanlarimin enerji  kullaniminda
bilin¢lendirilmesi elektrik tiikketimini diisiirebilecegi sonucuna varilmistir.

Birim ve Tiimtiirk (2016) ¢alismalarinda bagimsiz degisken seciminde coklu
dogrusal regresyon (MRL) ve elektrik tiiketim tahmini modellemede ise yapay sinir
aglar1 (YSA) kullanmiglardir. GSYIH, niifus, ithalat, ihracat, istihdam ve dogal gaz
degiskenlerinin 1992-2014 verileri kullanilarak dort model olusturulup 2023 yilina
kadar elektrik tiiketimi tahmini yapilmistir. Dort modelin tahmin sonuglarina gore,
elektrik tiiketimi 337087.4 ve 385006.6 Gwh arasinda degisecegi ortaya konulmustur.
2009 yilinda elektrik tiiketimindeki ani diisiisiin sebebi kiiresel ekonomik kriz oldugu
sOylenmistir.

Bogar ve Ozsiit Bogar (2017) Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilarak
olusturulan modellemede lineer, karesel, polinomsal, Chebyshev polinomsal, sigmoid,
trigonometrik, tanjant hiperbolik ve radyal tabanli bazi fonksiyonlar1 kullanilmistir.

1970-2015 yillarina ait verilere gore yapilan tahminde en iyi sonucu Chebyshev
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polinomsal regresyon modelinin verdigi, pargacik siirli optimizasyonunun da bu
fonksiyonlarin katsayilarini optimize etmede etkin bir yontem oldugu ortaya konmustur.

Yigit (2011) Genetik Algoritma (GA) ile 2020 yilina kadar Tirkiye elektrik
tiilketimi tahmini yapmistir. Bu calismada, ekonomik gdstergeler (GSYIH, niifus, ithalat
ve ihracat) kullanilarak 1979 ile 2009 yillarina ait verilere gore GAETM_Lineer ve
GAETM Karesel modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modeller diger modeller ile
karsilastirildiginda; tiikketim ihtiyacini tahmin etmek i¢in uygun, giivenilir ve gegerli
oldugu ortaya konulmustur. Modellemeler sonucunda GAETM_Lineer modeli ile
GAETM_Karesel modeline gore; Tiirkiye’nin 2020 yilindaki elektrik enerjisi talebinin
sonuclari452,47 TWh ve 354,29 TWh olacagi tahmin edilmistir.

Hamzacebi ve Kutay (2004) calismalarinda yapay sinir aglar1 teknikleri
kullanilarak elde edilenelektrik enerjisi tiiketimi tahmin sonuglarimi Box-Jenkins
modelleri ve regresyon teknigi ile karsilagtirmiglardir. Uygulamalar sonunda YSA iyi
bir tahmin edici oldugu ve en iyi sonug elde edildigi saptanmistir. Regresyon tekniginin
ve Box-Jenkins modellerinin en iyi sonu¢ vermesinin gozlem sayisina bagli oldugu
ortaya cikmistir. YSA az veri ile calisabilmenin yaninda bazen kara kutu (black)
ozelligiyle olumsuz sonuglar verebilecegi gozlenmistir ve bu sebeple tahmin araci
gorevini yaparken geleneksel metotlar YSA tekniklerini desteklemede yardimci olarak
kullanilmast fikrine ulagilmistir. Uygulamalar sonucunun iyi neticelenmesi igin
problemin yapisina gore uygun ag se¢iminin yapilmasi gerektigi gézlenmistir.

Duran Toksari (2016) Tirkiye'nin elektrik i¢ tiikketimi tahminleri i¢in Ant Koloni
Optimizasyonu (ACO) ve Yinelenen Yerel Arama (ILS) algoritmalarina dayanan hibrit
algoritmayr kullanmistir. Her iki teknik de basit ve giiglii olduklar1 i¢in birlestirme
amaglanarak performansi yiliksek uygulama gerceklestirmek istenmistir. Niifus, ithalat,
ihracat ve GSYIH gibi temel ekonomik gostergeler kullanilarak hibrit algoritmanin
performans1 gozlendi. . Hibrit Elektrik Yerli Tiiketim Tahmini (HEDCE) modelini
olustururken 1990-2013 wverileri kullanilarak iki adet form oOnerilerek 2014-2030
yillarindaki elektrik i¢ tilketim tahminleri elde edilmistir. Sonu¢ olarak
quadratic_ HEDCE'nin o6ngoriilen degerinin linear HEDCE degerinden daha yiiksek
oldugu saptanmistir. Hibrit algoritmanin uygulamada cok iyi performans sagladigi
gorilmiistiir.

Azadeh, Ghaderi ve Sohrabkhani (2008) calismalarinda yiiksek enerji tiiketen
endiistriyel sektorlerde noral ag ile yillik elektrik tiiketimi tahmini yapilmistir. 1979-

2003 yillarinin iran'da yiiksek enerji tiiketen endiistrinin verileri ile varyans analizi
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(ANOVA) yoluyla YSA yaklasiminin tahmin araci olarak kullanimdaki avantajlar
gbzlenmistir. Bu uygulamada ilk kez uzun zamanl elektrik tiiketimi tahmininde ANN
ve ANOVA tabanli algoritma olusturulmustur.

Sézen, Arcaklioglu ve Ozkaymak (2005) Tiirkiye’de enerji tikketiminin tahmini
icin ANN teknigini kullanmiglardir. Sinir agini egitmek icin 1975-2003 yillarinin
verilerini alarak iki ¢esit model olusturulmustur. Uygulama sonucu olarak ANN teknigi
net tiketimi dogru tahmin etmistir ve yiiksek diizeyde uygulanabilir enerji
politikalarinin gelistirilmesinde yardimci olacagi kanisina varilmistir.

Kavaklioglu vd.(2009) Tiirkiye’'nin elektrik tiiketimini 2027 yilina kadar tahmini
elde edilmistir. Bu uygulamada geri yayilim egitim algoritmasina sahip ¢ok katmanli
perceptron, noral ag topolojisi olarak kullanmistir ve sonugta testlerde en iyi
performans1 ndral aglarin sagladi saptanmistir. 1975-2006 yillarina ait ekonomik
gostergelere gore 2027 yilina kadar Tirkiye’ nin elektrik tiretimi 279kW saate ulasacagi
tahmin edilmistir ve tiiketimin gelecek yillarda iki katina ¢ikacagi gézlenmistir.

Kavaklioglu (2011) ¢alismasinda Tiirkiye’nin elektrik tiikketimini modellenmesi
ve tahmini i¢in destek vektor regresyon (SVR) metodolojisi kullanmigtir. Egitim modeli
seti olarak e-SVR yontemiyle elektrik tiiketimi, niifus, gayri safi milli hasila, ithalat ve
ihracat gibi sosyo-ekonomik gostergelerin bir fonksiyonu olarak modellenmistir. 1926-
2006 yillart verileri kullanilarak 2026 yilina kadar tahmin yapilmigtir. SVR modeline
gore 20 yilda 2006 degerinin iki kat1 olan 284,9 TWh'ye ulagsmas1 sonucuna varilmigtir.
Sonuglar, e-SVR yonteminin tahmin araci olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Oztiirk vd. (2005) ¢alismalarinda genetik algoritma yaklasimi kullanarak iki
farkli dogrusal olmayan model gelistirerek elektrik tiiketim tahmini yapmiglardir. 1996-
2001 yillart verilerine gore 2025’e¢ kadar yapilan tahmin sonuglarinda GA’nin
gelecekteki tahminler i¢in uygulanabilecegi saptanmistir.

Kocaday1, Erkaymaz ve Uzun (2017) elektrik tiiketimi tahmini i¢in olusturulan
yapay sinir ag modelinin uygunlugu ortalama karesel ve mutlak hata, beraberinde
korelasyon katsayisi hesaplanarak saptanmistir. YSA modelinin gecerli ve yiiksek
dogrulu sayesinde 2016-2020 yillarindaki TR81 bolgesinin (Zonguldak, Karabiik,
Bartin) elektrik tiiketim tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Bilgili (2009), Tiirkiye'nin 2012 yilina kadar elektrik tiiketiminin dogrusal (LR)
ve dogrusal olmayan regresyon (NLR) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemlerine dayali
olarak tahmin etmeye calismistir. Kurulu kapasite, elektrik tiretimi (briit), niifus ve

toplam abone degerleri bagimsiz degisken segilerek yiiksek ve diisiik iki tahmin
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senaryosu Onerilmistir. Sonug olarak, LR ve NLR yontemlerine goére YSA yonteminin
uygunlugu ve basarisi daha iyi oldugu saptanmustir.

Karaca ve Karacan (2016) calismalarinda elektrik tiiketiminde etkili olan
faktorlerden gayri safi yurt i¢ci milli hasila, ortalama yasam beklentisi ve internet
kullanimiverilerini kullanarak Coklu Regresyon metoduyla Tiirkiye’nin elektrik
tiketimin tahminini gergeklestirmislerdir. Yapilan analizler sonucunda elektrik
tikketiminde, gayri safi yurt i¢i hasilanin 6énemli oldugu ve elektrik tiiketimini olumlu
yonde etkiledigi saptanmistir. Coklu regresyon yontemiyle elde edilen sonuglarin
gecerliligi ve dogrulugu gozlenmistir.

Kaynar, Yiiksek ve Demirkoparan (2016) Tiirkiye’nin 1975-2014 yillar1 arasi
elektrik tiiketimi, niifusu, ithalat, ihracat ve GSYH verilerini kullanarak bir tahmin
uygulamas: yapmislardir. Genetik algoritma yontemi yardimiyla destek vektor
regresyonu uygulanmistir. DVR yoOntemi kullanilarak yapilan tahmin sonuglarinda
%3.66 hata performansi bu metodun basarili bir tahmin yontemi oldugunu ve
cogunlukla kullanilan klasik regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemlerine alternatif
olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Akay ve Atak (2007) uygulamalarinda Tiirkiye’nin endiistriyel ve elektrik
tilketimini tahmin etmek icin kullandig1 yuvarlama mekanizmasi1 (GPRM) yaklagimu ile
cekme mekanizmali Gri tahmin metodu (GPRM) etkin olmaktadir. Yuvarlama
mekanizmasi yaklagimi, tahmin dogrulugu yiiksek, verinin smirli oldugu ve hesaplama
cabasmin az oldugu uygulamalarda tercih edildigi ortaya konulmustur. Sonug¢ olarak,
kullanilan yontemin, Enerji Talebinin Analizi Modeli'nin (MAED) sonuglarina gore
daha net tahminler elde ettigi ve uygulamalarda avantajlar1 oldugu saptanmigtir.

Kiiciikali ve Baris (2010) Tiirkiye’nin briit elektrik talebinin (yillik) kisa donem
tahminini yapmak igin bulamk mantik ydnteminden yararlanmislardir. GSYIH (gayri
safi yurti¢i hasila) modelde tek parametre olarak kullanilmis ve 1970-2014 yillar
verilerine gore model ortalama %3,9’luk mutlak goreli hata vermistir. Bununla birlikte
2009 yilinda Tiirkiye'nin elektrik talebinde% 4,5'lik bir diisiis gozlenmis ve elektrik
talebi artis oranlarmin 2010 ve 2014 yillar1 arasinda yaklasik% 4 olacagr tahmin
edilmistir. Sonug¢ olarak bulanik mantik yontemi kullanilarak olusturulan modelin
avantaji, insan diislincesini ve akil yiirlitmeyi taklit etme yetenegi oldugu ortaya
konmustur.

Giirbiiz vd. (2013) ¢aligmalarinda Tiirkiye'nin elektrik enerjisi tiiketimi yapay ar1

kolonisi algoritmasi (ABC) yaklasimlariyla tahmin edilmistir. Bu uygulamada,
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Tiirkiye'nin elektrik tiiketiminin, GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat gibi sosyo-ekonomik
degigkenlerin kullanilarak, klasik ve ndral ag yaklasimlariyla meta-sezgisel bir
algoritmaya dayali olarak modellenebilmesi gerceklestirilmistir. 1979-2009 yillar
verileri alinarak 2022 yilina kadar olan elektrik tiiketimi tahmini i¢in ii¢ senaryo
Onerilmistir. Yapay ar1 kolonisi algoritma modelinin bagsarili bir enerji tahmin araci
oldugu kanitlanmistir.

Es ve arkadaslar1 (2014) uygulamalarinda 2011-2025 yillar1 aras1 Tiirkiye net
enerji talebi tahmin etmekte YSA (yapay sinir aglar1) modelini tercih etmislerdir. Bu
uygulama i¢in Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH) , niifus, ithalat, ihracat, bina yiiz
Olciimii ve tasit sayisinin 1970-2010 yillar1 arasinda bulunan veriler YSA modelinin
girdisi olarak kullanilmistir. YSA modelinin dogrulugu ve gecerliligi ¢oklu dogrusal
regresyon yontemi yardimiyla ortaya konmustur ve karsilastirma sonucunda yapay sinir
ag modelinin performansinin yiiksek oldugu saptanmustir.

Ekonomou (2010) calismasinda Yunanistan’in uzun donem enerji tiiketimini
tahmin etmek i¢in YSA yontemini kullanmistir. Uzun siireli enerji tiikketimini etkileyen
2005-2008 yillar1 gercek kayitli girdi ve cikti verileri egitim, dogrulama ve test
siirecinde gecerek ¢ok katmanli algilayict modeli (MLP) ile tahmin sonuglar1 elde
edilmistir. YSA sonuglari, dogrusal bir regresyon yontemi, bir destek vektorii makinesi
yontemi ve bilylik bir dogruluk gosteren gergek enerji tiiketim kayitlar ile elde edilen
sonuglarla karsilastirilarak Yunanistan’in uzun vadeli enerji tiiketimi tahmin problemi
i¢cin dogru bir yontem secildigi saptanmistir.

Tso ve Yau (2007) farkl: tic model olusturarak Hong Kong’un elektrik tiiketim
tahmini uygulamasi gerceklestirmistir. Uygulamalarinda klasik regresyon analizinin
yaninda YSA ve karar agaglar1 kullanmislardir ve yontemlerin klasik regresyon analizi
icin dogru bir segenek oldugu gozlenmistir.

Kermanshahi ve Iwamiya (2002) calismalarinda geri yayilim sinir aglarini ve
Jordan geri beslemeli agin1 kullanarak Japonya’nin 2020 yilina kadar elektrik enerjisi
tiketiminin tahmin sonuglarim1 elde etmislerdir ve sonu¢ olarak kullanilan ag
modellerinin iyi bir tahmin araci oldugu kanisina varilmistir.

Pao (2006) uygulamasinda; milli gelir, GSYH, tiiketici fiyat endeksi degiskenleri
ile Ocak 1990- Aralik 2002 wyillar1 verileri kullanilarak model olusturulmustur.
Tayvan’in elektrik enerji tiiketimi tahmini YSA yontemi ile gergeklestirmistir. Gelecek

yillarin elektrik tiikketim tahmini i¢in kullanilan yontem uygun goriilmistiir.
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BOLUM IV

UYGULAMA SONUCLARI

4. Uygulama

Enerji gelismis ve gelismekte olan iilkeler icin ekonomik gelismislik agidan
Oonem arz etmektedir. En yaygin enerji ¢esitlerinden olan elektrik enerjisi sanayilesme
ve llkelerin yasam standartlarinin yiikseltilmesi bakimindan vazgecilmez enerji
kaynaklarindan biridir. Tiirkiye’de enerji tiiketimine bagl olarak elektrik enerjisinin
tilketimi gittikge artmaktadir.

Tezin uygulama kisminda gittikce artan elektrik enerjisinin tiiketimine iliskin iki
farkli analiz yontemi incelenmistir. Bu ¢alismadaki amag genetik algoritma ve sinirsel
bulamik mantik yontemleriyle Tiirkiye’deki elektrik enerjisinin tiiketiminin
modellenebileceginin ortaya konmasidir. Her iki yontemde karsilastirilarak hangisinin
daha 1yi sonug verecegi belirlenmeye ¢alisiimistir.

Elektrik enerjisi tiiketimine iliskin caligmalar incelendiginde genelde GSYH,
niifus, ithalat, ihracat degiskenlerinin kullandig1 tespit edilmistir (Ceylan ve Oztiirk,
2004; Kavaklioglu, vd., 2009; Geem ve Roper, 2009; Toksari, 2007; Toksari, 2009;
Yigit, 2011; Kaynar, vd., 2016). Kalender ve Hamzacebi (2014) yilindaki yapay sinir
aglar1 tekniklerini kullanarak Tiirkiye Net Enerji Talep Tahmini ile yaptiklari caligmada
bina yiizol¢imii ve tasit sayisi degiskinlerini kullanmiglardir. Bunun disinda kurulacak
modellerde giivenilir ve dogru bir sekilde tahmin islemini gerceklestirmek i¢in internet
kullanim1 degiskeni de modellere dahil edilmistir.

Elektrik enerjisi tiiketimine iliskin degiskenlerin belirlenmesine yonelik yukarida
bahsedilen ¢aligmalardan hareketle yedi adet bagimsiz degisken ve bagimli degisken
olarak yillar itibari ile elektrik enerjisi tiikketimi degerleri incelemeye alinmistir.
Calismada 1995-2017 yillar1 arasindaki verilere iligkin bagimli ve bagimsiz degiskenler

asagida verilmistir.
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Y: Elektrik enerjisi net tiiketim

X1: GSYIH (Gayri safi yurt ici hasila)

X2: Niifus

X3: Ithalat

X4: ihracat

X5: Kullanilan tasit sayist

X6: Bina ylizol¢timii

X7: Internet kullanim1

Modellerde kullanilacak veri kiimesi TUIK’in internet sitesinden 1995-2017
yillart arasindaki 23 seneye iligkin veri degerlerinden elde edilmistir. Tablo 7°de 1995-
2017 wyillarmma iliskin Elektrik enerjisi net tiiketim degerleri ve diger ekonomik

gostergele rasagida gosterilmistir.

Tablo 7

1995-2017 Yilarina Ait Elektrik Enerjisi Net Tiiketim Degerleri ve Diger
Ekonomik Gosterge Degerleri

Net
Tiiketim GSYH Niifus ithalat Thracat Tasit Bina internet
Yillar Elek. $ Sayis1 *  Yiizolgiimii
(kwsaat (#1079 (107%6)  ($1079) 1(§A9) (100000)  (1000000) 'CuMtammi
1079)

1995 67,39 168 61,64 35,71 21,64 59 84 0,10
1996 74,16 181 62,70 43,63 23,22 63 78 0,20
1997 81,89 189 62,48 48,56 26,26 69 83 0,50
1998 87,70 207 63,46 45,92 26,97 74 79 0,70
1999 91,20 187 64,35 40,67 26,59 78 63 2,30
2000 98,30 200 67,46 54,5 27,78 83 62 3,80
2001 97,07 146 68,62 414 31,33 85 57 5,20
2002 102,95 181 69,63 51,55 36,06 87 36 11,40
2003 111,77 239 70,71 69,34 47,25 89 46 12,33
2004 121,14 299 71,79 97,54 63,17 102 70 14,58
2005 130,26 361 72,07 116,77 73,48 111 106 15,46
2006 143,07 400 72,97 139,58 85,53 122 123 18,24
2007 155,14 648 70,59 169,99 107,15 130 125 28,63
2008 161,95 742 71,52 201,96 132,02 138 104 34,37
2009 156,89 616 72,56 140,78 102,17 143 101 36,40
2010 172,05 731 73,72 185,49 113,93 153 176 41,60
2011 186,10 772 74,72 240,84 134,91 161 124 45,00
2012 194,92 786 75,63 236,55 152,46 170 159 47,40
2013 198,05 820 76,67 251,65 151,87 179 176 48,90
2014 207,38 780 77,70 242,18 157,61 188 221 53,80
2015 217,31 720 78,74 207,20 143,94 200 189 55,90
2016 231,20 862,74 79,51 198,60 142,6 211 205 61,20

2017 242,76 851,05 80,81 234,16 157,94 219 222 66,80
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Tezin uygulama kisminda Tirkiye’deki elektrik enerjisi tiiketimini

modelleyebilmek icin genetik algoritmadan lineer ve karesel denklemler ve sinirsel
bulanik mantik i¢in liggen ve gauss iiyelik fonksiyonlari denenmistir. Ayrica genetik
algoritma ve ANFIS (sinirsel bulanik mantik) tarafindan elde edilen modellerin tahmin
degerlerine iliskin dogruluk olgiileri hesaplanmistir. .

P

degeri, e

= Gergek gozlenen degiskenin
= tahmin edilen degiskenin degeri, T= gbzlem sayisini gostermektedir.

Modellere yonelik dogruluk olgiitlerine iliskin formiiller Tablo 8’de yer verilmistir

(Groebner, vd., 2001, s. 787; Hatipoglu vd., 2013, s. 66; Yakut, vd., 2014:148).

Tablo 8

Modellere Iliskin Dogruluk Olgiitleri ve formiilleri

1
MSE = FZ{th—mz Hatalarin Kareli Ortalamasi

1
MAE = ]—rzln—}ﬂ

Ortalama Mutlak Hata

1 (¥e—¥) ..
MPE = T2 v Ortalama Ylzde Hata
J tﬂ -
1 (ye—¥: . .
MSPE = ?Z[ " ] Ortalama Ylzde Hata Kareleri
At
3 Ortalama Yizde Hata Kareleri
_ N (¥e=¥¢) S
RMSPE = |= _— Kok
W T Ve

1 V=¥
MAPE:—Z |{'r -
T ¥

Ortalama Mutlak Ylzde Hata

4.1. Genetik Algoritma Yontemi ile Elektrik Enerjisi Tiiketim Modellemesi

Genetik algoritma ile elektrik enerjisi tiikketimi modellemek i¢cin MATLAB
2016b yazilimi kullanilmistir. Elektrik enerjisi tiikketim modeli i¢in lineer ve karesel

denklemler asagida yer verilmistir.

GA Lineer model:

ET}ineer = W1-x1 + wy. X2 + w3.x3 + wy. x4 + ws. x5 + wg. x6 + w,. x7 + wyg
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GA Karesel model:

ETkareser = W1- X1+ wy. X2 + w3.x3 + wy. x4 + ws. x5 + wg. x6 + wy. x7

Elektrik

gosterilmistir.

+ wg. x1.x2 + wg. x1.x3 + wyp. x1. x4 + wy1.x1. X5 + wy,. x1.x6
+ Wiz X1 X7 + Wyg. x2. X3 + Wys5. X2. x4 + Wyg. X2. X5 + wy5. x2. X6
+ Wig- x2.X7 + Wy9.X3. X4 + Wyo. x3. X5 + wy1.X3.x6 + wy,. x3. x7
+ Wy3.x4.X5 + Wyy. x4. X6 + Wys. x4. X7 + Wye. X5. X6 + Wy;. x5. X7
+ Wyg. X6.X7 + Wyo. x12 + w3g. x22 + w3q. x32 + wy,. x42

+ W33.X5% + W34. X6% + Wys. x7% + wg

enerjisi tilketim modeline iliskin amag¢ fonksiyonu asagida

m

; _ gozlemlenen tahminedilen
ming(v) = Z[ETi — ET; ]
i=1

2

m: gozlem sayisi,

ET gozlemlenen ,
i

miktari

: 1995-2017 yillart arasinda tiiketilen elektrik enerjisi tiiketim

ETfehminedilen. 19952017 yillar1 arasinda tahmin edilen elektrik enerjisi

tiketim miktari

Genetik algoritma kullanarak elektrik enerjisi tiikketim modelini lineer ve karasel

formda olusturmak i¢in algoritmanin uygulama parametreleri asagida verilmistir.

e Baslangi¢ Topluluk Biiyiikliigii:200

e Caprazlama Isleme Olasilig1: 0,8

e (Caprazlama fonksiyonu: Twopoint

e Mutasyon fonksiyonu: ConstraintDepedent

e Sec¢im fonksiyonu: Turnuva

e Sonlandirma kriteri: Generations: Lineer i¢in 200*7 (degisken sayist),

Karesel i¢cin 200*36 (degisken sayisi)

e Nesil sayisi: Lineer i¢in 5000 ve Karesel i¢in 10000



62

Yukarida verilen genetik algoritma parametreleri kosullart altinda bagimli ve
bagimsiz degisken degerleri lineer ve karesel modellere yazilarak elde edilen tahmin
denklemleri amag¢ fonksiyonunu minimize etmek i¢in c¢alistirllmis ve asagidaki

denklemler ve degerler elde edilmistir. Lineer denkleme iliskin R 10,9918 ve

Lineer*

karesel denkleme iliskin RZ g, ese;: 0,8944 olarak dlgiilmiistiir.

Tahmin
ET Lineer

= —0,050.X, — 1,453. X, — 0,024.X; + 0.518.X, + 0,964. X — 0,018. X,

+0,125.X, + 107,921

ETTahmin o = 56,806.x1 + 54,363.x2 — 6,938.x3 — 235,313.x4 — 25,523.x5 + 238,138.x6
— 162,883.x7 + 3,065.x1.x2 + 3,631.x1.x3 — 12,005. x1. x4 — 2,867.x1.x5
+2,692.x1.x6 + 9,493.x1.x7 + 8,711.x2.x3 — 9,569. x2. x4 — 5,645.x2. x5
— 4,919.x2.x6 — 4,747.x2.x7 + 13,681. x3. x4 — 19,729.x3. x5 — 3,44.x3.x6

—9,763.x3.x7 + 38,724. x4. x5 — 4,504. x4.x6 — 9,496.x4.x7 + 4,998.x5.x6
— 8,694.x5.x7 — 5,298.x6.x7 + 0,319.x1? — 6,069. x2? — 2.166.x3 + 8,888. x4*
+ 4,091.x5% — 4,210.x6% — 12,080.x7% + 278,627

220,00
180,00
140,00
100,00
60,00
20,00
1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
@ Gergek ElektrikTuketim @ GA Lineer Tahmin Verileri
Verileri
@ GA Kuadratik Dogrusal (Gergek ElektrikTuketim

Tahmin Verileri Verileri )

Sekil 20. GA Lineer ve Kuadartik Modele ait Tahmini Degerler ile Gergek Elektrik Tiiketim
Verilerinin Karsilastirilmasi
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Sekil 24’te GA’dan elde edilen lineer ve kuadratik modelin tahmin degerleri ile
gercek elektrik tiikketim verilerine ait rakamlarin karsilagtirmali grafigi gosterilmistir.
GA kullanildiginda lineer model i¢in R? degeri (belirlilik katsayis1) 0,99 iken, kuadratik
model icin R® degeri 0,89 olarak tespit edilmistir. Bu degerler kurulan modeldeki

bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giiclinli gostermektedir.

Tablo 9

GA Modellerine ait Belirlilik Katsayisi Degeri ve Yiizde Dogruluk Olgiit
Degerleri

R? MSE MAE MPE MSPE RMSPE MAPE
GA Lineer Model 0,992 23,016 4,185 -0,002 0,002 0,042 0,032
GA Karesel Model 0,894 332,777 12,323 -0,022 0,018 0,136 0,095

Tablo 9°’da genetik algoritma modellerine iliskin karsilagtirmada kullanilan
belirlilik katsayisi ve yiizde dogruluk oOlglit degerleri gosterilmistir. Tahmin
performanslart agisindan literatiirde en ¢ok kullanilan 6lgiit degerleri MAPE (Mutlak
Hata Oranlar1 Ortalamasi) ve MSE (Hata Kareleri Ortalamasi) olarak bilinmektedir
(Zhangand Hu, 1998:500; Cho, 2003:328; Yakut, vd., 2014:149). Lewis’e (1982) gore
her iki modelin MAPE degerleri %10’unun altinda gergeklestigi i¢in modellerin ¢ok iyi

ve kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

4.2. ANFIS (Sinirsel Bulamk Mantik) Yontemi ile Elektrik Enerjisi Tiiketim

Modellemesi

ANFIS ile elektrik enerjisi tiiketimi modellemek icin MATLAB 2016b’de
kullanilan Fuzzy Logic Toolbox’in bir fonksiyonu olarak bilinen ANFIS GUI
(Graphical user interface — Grafiksel kullanici ara yiizii) ile analiz islemi yapilmistir.
Elektrik enerjisi tahmin modeli olusturulurken, veriler egitim (train) ve test (test) veri
seti kiimesi olmak tiizere olusturulmustur. Agin egitilmesine yonelik verilerin %80°1 ile
egitim ve %20’si ile test seti belirlenmistir, ardindan iki farkli workspace dosyasi ile

veriler kaydedilmistir.



4] Neuro-Fuzzy Designer: Untitled = =

File Edit View

— ANFIS Info. —
-1 ~
# of inputs: 1
# of outputs: 1
# of input mfs:
3
056
0 tructure
1] 02 04 0.6 0.8 1 Clear Plot

Load data [ Generate FIS [ Train FIS ] Test FIS ]

Type: From: Optim. Method:

() Load from fil i ingt:
(®) Training N = Tl hybrid v F‘Iut against:
. L®) file ! Load from worksp. Error Tolerance: ® Training data
[_) Testing - B

— — (®) Grid parttion I:l () Testing data
(" Checking () worksp. - =R o - =

- I._! Sub. clusterin I._! Checking data
[_J) Demo = L 2 S

Load Data... Clear Data Generate FIS . | Train Mo | Test No

Help Cloze

Sekil 21. Matlab Yazilimina ait ANFIS Arayiizii

Sekil 21°de Matlab yazilimina ait Anfis arayiizii verilmistir. ANFIS arayiizii
icerisinde verilerin yliklenebildigi, alternatif bulanik fonksiyonun secilebildigi, agin
hem egitildigi hem de test edildigi boliimler mevcuttur. Bu seceneklerden Load data
boliimii secilerek egitim, test ve kontrol seti verileri dosyadan veya calisma sayfasindan
yiikleme islemi gerceklestirilmektedir. Ardindan Generate FIS boliimiinde verilere
iligkin 6grenme algoritmasi, bulanik ¢ikarim sistemi, girdi tiyelik fonksiyon tipi, ¢ikti

tipi ve devir sayis1 belirlenebilmektedir.

Tablo 10
ANFIS igin Kullanilan Ag Parametreleri

ANFIS Ag Parametreleri
Ogrenme Algoritmasi Melez Ogrenme (hipridlearning)
Bulanik Cikarim Sistemi Sugeno Tipi
Girdi Uyelik Fonksiyon Tipi Ucgen, Gauss Uyelik Fonksiyonu
Uyelik Fonksiyon Sayisi Her bir degisken i¢in: 2’ser
Cikt1 Tipi Sabit
Devir Sayisi 30
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Tablo 10°da Veri setlerini yiikleme islemi gerceklestirildikten sonra elektrik
enerjisi tiiketimini modellemek i¢in “Generate FIS” sekmesi altinda bulanik g¢ikarim
sistemini olusturmak tlizere “Gridpartition” 1zgara boliimleme yontemi secilmistir. En
uygun bulanik ¢ikarim sistemini olusturmak i¢in Bulanik Cikarim Sistemi i¢in Sugeno
tipi, girdi tyelik fonksiyon tipi olarak iiggen ve gauss tiiyelik fonksiyonu, iiyelik
fonksiyon sayis1 olarak her bir degisken i¢in 3, ¢ikt1 tipi sabit, optimizasyon tipi olarak
“hybrid (karma)”, “devir sayist (epochs)” 30 secilerek ANFIS’in ag parametreleri
belirlenmistir. Bdylece ANFIS ag parametreleri kullanilarak iiggen ve gauss girdi

tiyelik fonksiyonu olmak tizere iki farkli model olusturulmustur.

(4] Anfis Model Structure = B

input i - e output

Logical Operaticns
and
or
not

Click on each node to see detailed information ‘ | Update Help Close

Sekil 22. Elektrik Enerjisi Tiiketimini Modeline ait ANFIS Yapisi

Sekil 22°de Elektrik enerjisi tiikketim modeline ait ANFIS yapis1 gosterilmistir. 7
farkli input degerleri girilmis bunlar bagimsiz degiskenlere karsilik gelmektedir. Beyaz
diigiimler iyelik fonksiyonlarini, siyah oklar ise lyelik fonksiyonlar: ile kurallar
arasindaki baglantilar1 gostermektedir. ANFIS yapist incelendiginde girdiler aga
yikleme islemi gerceklestirildikten sonra girdi iiyelik fonksiyonun tipine gore
bulaniklastirilarak ~ kural  tabanlarinin = olusturulmasiyla  durulastirma  islemi
gerceklestirilir. Boylece durulama islemi ile girdiler ¢iktilara doniistiiriilmiis olunur.

Sonraki asamada durulagtirilarak elde edilen ¢iktilar sayisal degerlere doniistiirtiliir.
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FI5 Variables

4| Membership Function Editor: model
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X
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Range [145 820]
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Params [146 483 820]

Help | Close

Ready

Sekil 23. ANFIS Modeline ait GSMH Degiskenine ait Uggen Uyelik Fonksiyonu

66

Sekil 23’de ANFIS modelinin ilk girdi degiskeni olan GSMH verisine ait iiggen

tiyelik fonksiyonu gosterilmistir. GSMH degiskeninde oldugu diger girdi degiskenleri

icin de 3 tane iiyelik fonksiyonu tanimlanmistir. ANFIS modellerinde kural tabanlarinin

sozel bicimde olusturulmas1 i¢in ilk iiyelik fonksiyonuna disiik, ikinci Ttyelik

fonksiyonuna orta ve lgiincii liyelik fonksiyonuna yiiksek ifadesi verilmistir. Boylece

ANFIS modelinde 6grenme isleminin ardindan kurallar vasitasiyla girdi verilerinin

tyelik fonksiyonuna bagli olarak durulastirma islemi gergeklestirilerek ¢iktilar

olusturulur.



67

4] Rule Editor: model = B

File Edit View Options
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Sekil 24. ANFIS’ten Elde Edilen Kurallar

Sekil 24’de ANFIS’ten elde edilen kurallara yer verilmistir. 7 farkli girdi icin
ticer liyelik fonksiyonu olusturulmak tizere toplamda 2187 adet farkli ¢ikt1 senaryosu
iiretilmistir. Ornek olarak 7 farkli degisken diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere sozel

bicimde ifade edildiginde ¢ikt1 degeri belirlenebilmektedir.

(4] Rule Viewer: model = =

File Edit View Options

GSMH = 483 Niifus = 70.1 ithalat = 146 ihracat = 9Ths:t_sayisfima 2piiz bitmit =05 n1Me0 EIBKE RTkbtimi =
1= 1 = 1 = 1 = 1 = ] = 1 e |  —
| = | = 1 = 1 == —

NERRERREE 5ianE B ® BNt W

RC= | = | = ] == I_.J —
20= | = | = 1 ==l = 1 = 1 ==l —
an— 1 — 1 — 1 == — 1 — 1 — ——  — |
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Move:  eft | right|duwn| up |‘

‘ Opened system model, 2187 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Sekil 25. ANFIS Kural Tabani
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Sekil 25’de ANFIS kural tabani arayiizii gosterilmistir. Araylizde goriildigi
tizere 7 adet girdi degiskenin lizerinde yer alan kirmizigizgi hareket ettirilmek suretiyle
output yazan ¢ikti degiskenin degeri degismektedir. Benzer sekilde matlaba evalfis
komutu yazilarak da girdi degiskenlerinin degismesine bagl olarak cikti degiskenin

degeri tespit edilebilmektedir.

- Surface Viewer: model = &=

Lt

File Edit View Options

Met _lekt. Tiketimi

Mifus 200 GSMH
Xlnputk  geyy .. v YORUE g v Z00UPUL et Elet . w
X grids: 15 Y grids: 15 m
Ref. Input: [MaM Mam 1452 91 9¢ |[Plot points: 101 Help | Close |
Ready

Sekil 26. ANFIS’e iliskin Ug Boyutlu Degerlendirme Grafigi

Sekil 26’da ANFIS analizinden elde edilen ii¢ boyutlu degerlendirme grafigi
gosterilmistir. Grafikte goriildiigii tizere girdi degiskenlerinin kendisi ve almis oldugu

degerleri degistirerek ¢ikti degiskenin alacagi degerler anlik olarak nasil degistigi

goriilebilmektedir.
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1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

@ Gergek Elektrik Tuketim @ (icgen fonk. ANFIS
Verileri Tahmin Verileri

@ gauss fonk. ANFIS

Tahmin Verileri \erileri )

Dogrusal (Gergek Elektrik Tuketim

Sekil 27. Uggen ve Gauss Uyelik Fonksiyonlu ANFIS Modellerine ait Tahmini Degerler ile
Gergek Elektrik Tiiketim Verilerinin Karsilastirilmasi

Sekil 27°de Uggen ve gauss iiyelik fonksiyonlu ANFIS modellerinin tahmin

degerleri ile gercek elektrik tiiketim verilerine ait rakamlarin karsilastirmali grafigi

gosterilmistir. Ucgen iiyelik fonksiyonlu ANFIS modeli igin R? degeri (belirlilik
katsayis1) 0,955 iken, Gauss iiyelik fonksiyonlu ANFIS modeli igin R? degeri 0,943

olarak tespit edilmistir.

Tablo 11
ANFIS Modellerine ait Belirlilik Katsayisi Degeri ve Yiizde Dogruluk Olgiit
Degerleri
RKARE MSE  MAE  MPE  MSPE RMSPE MAPE
Ucgen fonk. ANFIS = 900 97,435 5666  -0001 0008 0089 0,039
Tahmin modeli
Gaussfonk. ANFIS /5 188050 5182 0001 0007 008 0036

Tahmin modeli

Tablo 11°de ANFIS modellerine iliskin karsilastirmada kullanilan belirlilik

katsayis1 ve yiizde dogruluk &lgiit degerleri gdsterilmistir. Uggen iiyelik fonksiyonlu
ANFIS modeline ait MAPE degeri 0,039 iken, Gauss iiyelik fonksiyonlu ANFIS

modeline ait MAPE degeri 0,036 olarak belirlenmistir.
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4.3. GA ve ANFIS Yontemlerinden Elde Edilen Modellerin istatistiksel Analizi

GA ve ANFIS yontemleri ile belirlenen tahmini degerler ile gercek elektrik
tilketim degerleri arasinda istatistiksel ac¢idan anlamli bir farklilik olup olmadigini
belirlemek i¢in hipotezi testi gergeklestirilmistir. Tablo 6’da hipotez testi igin

kullanilacak kiigiik 6rneklem t Testi verilmistir.

Tablo 12

Hipotez Testi icin Kullanilacak Test Istatistigi

Bos Hipotez Ho = u; — u, = Bos hipotez

_X1—X2—(ﬂ1—ﬂ2)
th, =

, 1 1
. SZ i + J—
Test Istatistigi ( (n1 nl)

, (g = Dsi + (n, — Ds3

y ng+n, —2
Alternatif Hipotez Red Alanm
Ha = uy — u, > Bos hipotez egerty, >t kritik deger Hored sag tarafli testi
Ha = u; — u, < Bos hipotez eger -t < -t kritik deger Hored sol tarafli testi
Ha = uy — uy # Bos hipotez egert,>t;, kritik deger

eger -ty < -t;, kritik deger Ho red

Tablo 13

GA ve ANFIS Yintemlerine ait Ortalama ve Std. Sapma Degerleri

. . GA Ucgen fonk.  Gauss fonk.
Gergek Elektrik - GA Lineer . -y vy ANFIS ANFIs
Tiketim Tahmin . . .
Verileri Verileri Tahmin Tahmin Tahmin
Verileri Verileri Verileri
Ortalama 144,81 144,91 143,21 141,97 142,20
Std Sapma 51,52 51,84 42,71 44 98 46,32

Tablo 13°de GA ve ANFIS yontemlerinden elde edilen modellere iligkin
ortalama ve std.sapma degerleri verilmistir. Olusturulacak olan ¢ift tarafli hipotez
testleri asagidaki gibidir.

Ho=u; —u, =0 Gergek elektrik tiikketim degerleri ile analizlerden elde

edilen tahmin degerler arasinda istatistiksel agidan anlamli bir fark bulanmamustir.
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Ha=u; —p, #0  Gergek elektrik tiikketim degerleri ile analizlerden elde

edilen tahmin degerler arasinda istatistiksel agidan anlamli bir fark bulunmustur.

Tablo 14

GA ve ANFIS Yontemlerine ait Test Istatistigi Degerleri ve Hipotez Sonuclari

GA GA Ucgen fonk. Gauss fonk.
Lineer Kuadratik ANFIS ANFIS
Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
Verileri Verileri Verileri Verileri
-0,007 0,115 0,199 0,181

Tablo 14’de GA ve ANFIS yontemlerine ait modellere iliskin test istatistigi
degerleri gosterilmistir. %95 giiven araliginda tyritik degeri +2,014’tiir. GA ve ANFIS
yontemlerinden elde edilen test istatistik degerleri, kritik degerden kiiglik olduklari igin
bos hipotez kabul edilmistir. Boylece yontemlerden elde edilen tahmini degerler ile
gercek elektrik tiiketim verileri arasinda 0,05 6nem seviyesinde anlamli bir fark
bulunmamistir. Sonu¢ olarak GA ve ANFIS’e iliskin kurulan modellerin elektrik

tilketim tahmin amaciyla kullanilabilecegi gozlenmistir.
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BOLUM V

SONUC VE TARTISMA

5. Sonug¢ Ve Tartisma

Gelismis ve gelismekte olan ilkeler acisindan kalkinmighik ve gelismislik
diizeyini artirmak i¢in elektrik enerjisine olan ihtiya¢ insanlik i¢in 6nem arz etmektedir.
Benzer sekilde insanlarin kaliteli yasam seviyesini belirli bir seviyenin iizerinde
gerceklestirmek ve tlilke ekonomileri agisindan hedeflenen ekonomik biiylime oranlarini
tutturmak i¢in elektrik enerjisine olan talep gittikce artmaktadir.

Bu c¢alismada 1995-2017 wyillart arasinda Tirkiye’deki elektrik enerjisi
tiketimini etkileyen degiskenler kullanilarak modellenmeye calisilmistir. Elektrik
enerjisi tilketimini modelleyebilmek icin GSYH, niifus, ithalat, ihracat, bina yiizél¢limii,
tasit sayis1 ve internet kullanimi degiskenleri dikkate alinmistir.

Elektrik enerjisi tiiketimini modellemede genetik algoritmadan lineer ve karesel
formlar ve ANFIS igin ise iiggen ve gauss iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmigtir. GA ve
ANFIS yontemlerinin analizinde Matlab 2016b  yazilimindan yararlanilmustir.
Modelleme asamasindan sonra hipotez testi gerceklestirilerek GA ve ANFIS yéntemleri
ile belirlenen tahmini degerler ile gercek elektrik tiiketim degerleri arasinda anlamli bir
farkliligin olmadig tespit edilmistir.

GA ve ANFIS modellerinin tahmini degerleri ile gercek elektrik tiiketim
verilerine ait rakamlarin karsilastirmali grafikleri olusturulmustur. GA’ya iligkin lineer
modelin karesel modele gore; iiggen iiyelik fonksiyonlu ANFIS modelin gauss tipli
modele gore daha basarili sonug verdigi saptanmistir. GA yontemi i¢in lineer ve karesel
R?nin (belirlilik katsayis1) 0,99 ve 0,89; iicgen ve gauss iiyelik fonksiyonlu ANFIS
yontemi i¢in ise 0,955 ve 0,943 degerlerini aldig1 tespit edilmistir. MAPE (Mutlak Hata
Oranlar1 Ortalamasi) agisindan karsilastirma yapildiginda GA yontemi igin 0,032 ile
0,095 ve ANFIS ydntemin icin ise 0,039 ile 0,036 degerler aldig1 sonucuna varilmistir.
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Sonug olarak GA ve ANFIS’e iliskin kurulan modellerin elektrik tiiketim tahmini
amaciyla  kullanilabilecegini  gostermistir. Bundan sonraki elektrik tiiketim
modellemeleri agisindan yapilacak caligmalar i¢in farkli degiskenler ve daha kapsamli
veriler kullanilarak ¢alisma genisletilebilir ve gelecege yoOnelik Ongoriiler

gerceklestirilebilir.
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