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ONSOZ

Bu tez calismasinda, elektrik giic sistemlerinin optimum birim yiiklenme problemi, gerilim
kararliligr kriterleri dikkate almarak sistemin en uygun calisma noktasi evrimsel
programlama, genetik algoritma ve 6grenen automata tekniklerinin birlikte kullanilmasi ile
belirlenmektedir. Bu sekilde sistem i¢in miimkiin olan en diisilk maliyet degeri ve iyi bir
kararli isletim noktasi elde edilmis olmaktadir.

Caligmalarim sirasinda yakin ilgilerini gordiigim, danigsman hocam saym Prof.Dr. Celal
KOCATEPE’ye, beni yetistiren fedakar anne ve babama, calismalarim sirasinda sabir ve
hosgorii ile bana destek olan sevgili esime ve caligma arkadaslarima tesekkiirii bir borg
bilirim.
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OZET

Elektrik enerji sistemlerinin optimum isletimi, iiretim birimlerinin farkli isletme maliyet
karakteristiklerinden dolay1 ozellikle biiyiik olgekli giic sistemlerinde ¢ok biiylik Oneme
sahiptir. Ancak bir takim teknik kisitlardan dolay1 en ekonomik isletim noktasi her zaman
sistem ve/veya iiretim birimlerinin isletilmesi acisindan arzu edilen calisma bolgesinde
olmayabilir. Gii¢ sistemlerinin isletilmesinde ekonomik kriterlerin yaninda kararhlik ve
giivenilirlik gibi birtakim diger kriterler de oldukca onemlidir. Genellikle, sézkonusu bu
isletim kriterleri aymi ¢alisma noktalarindan olusmaz.

Bu ¢alismada, gii¢ sisteminin en ekonomik calisma noktasi birim yiiklenme problemi dikkate
almarak elde edilmis olup, sistem gerilim kararlilii da her bir yiik profili i¢in nihai ¢dziime
dahil edilmistir. Bu tez c¢alismasinda optimum ekonomik isletim maliyeti, evrimsel
programlama ve genetik algoritma kullanilarak elde edilmis olup, daha sonra sistem gerilim
kararliligr farkli baralar i¢in hesaplanmistir ve bu iki kriter 68renen automata (learning
automata) teknigi kullanilarak hem iyi bir kararlilik bolgesi hem de ekonomik bir isletim
noktasi elde edilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Birim yiiklenme problemi, ekonomik yiik paylasimi, gerilim kararliligi,
evrimsel programlama, genetik algoritma, 6grenen automata.



ABSTRACT

The optimum operation of the electrical energy systems is of significant importance in terms
of the different cost characteristics of the generation units especially in large scale systems.
But due to the technical limitations, the most economical operation point, is not always the
desired operating point for the system and/or the generation units. Some other criteria such as
stability and reliability are also important in the operation of power systems. Generally, these
operation criteria do not occur at same points.

In this study, the most economical operating point of the power system is obtained
considering the unit commitment problem, and the system voltage stability is taken into
account in the consequent solution for each load profile. In this thesis, the optimum economic
operation cost is obtained using the evolutionary programming and the genetic algorithms and
then the voltage stability is calculated for different system buses. Finally, these two criteria
are used within the “Learning Automata” technique to get not only an excellent stability
region but also an economical operation point.

Keywords: Unit commitment problem, economic dispatch, voltage stability, evolutionary
programming, genetic algorithm, learning automata.
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1. GIRIS

Elektrik enerjisinin iiretimi, iletimi ve dagitimi ile yiikiimlii bulunan kuruluslarin baglica
amaci, tiretilen enerjinin tiiketicilere siirekli, ucuz ve kaliteli bir sekilde sunulmasim
saglamaktir. Bu amag; kalite, ekonomi ve giivenilirligin uygun bir birlesimi olarak
belirlenmektedir. Elektrik enerji sisteminden beslenecek c¢esitli tiiketici merkezlerinin
gereksinim duyacaklar1 elektrik enerjisinin bu niteliklerle saglanmas1 geregi, enerji
saglayanlara bir takim zorluklar getirmekte ve biitiin tilkelerde ulusal yatirimlarin énemli bir
boliimiiniin elektrik enerji sektoriine ayrilmasini zorunlu kilmaktadir. Bundan dolay1 elektrik
enerji sistemi planlama problemi, ekonomik, giivenilir ve gelecege yoneltilmis, esnek iiretim,

iletim ve dagitim sistemi planlarinin iiretilmesi bakimindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Elektrik enerji sistemi dedigimizde ilk aklimiza gelen eleman, enerji iiretimini gerceklestiren
enerji tretim birimleri yani generatorlerdir. Enterkonnekte sistemin birer parcasi olan
generator gruplan tarafindan iiretilen elektrik enerjisinin tiiketicilere ulastirilmasi enerji iletim
ve dagitim hatlar1 sayesinde saglanmaktadir. Enerji iiretimini gerceklestiren generator
birimlerinin her birinin fiziksel karakteristigi ve bu birimlerde kullanilan yakitin cinsi ve
maliyeti farkli olabilmektedir. Bu etkenler nedeniyle, iiretilen enerjinin maliyeti de
degismektedir. Bundan dolayr elektrik enerjisi iiretiminin toplam maliyetini en ekonomik
olarak elde etmek icin, enerjiyi iiretecek generatdr birimlerinden iiretim maliyeti en diisitk

olanlar sistemde devrede olmalidir.

Giinliik, aylik ve yillik olarak sistemden talep edilen giic miktar1 degiskenlik gostermektedir.
Generator birimlerinin devreye alinmasi veya devre digina cikarilmasi belli bir plana goére
yapilmalidir. Genellikle bu planlamalar minimum bir saatlik periyotlar icerisinde giinliik veya
iki giinliik olarak yapilmaktadir. Generatorlerin iirettigi elektrik enerjisinin toplam maliyetini
en ekonomik seviyede tutmak icin, bu birimlerin devrede olup, olmamalar1 durumunu belli bir
isletim dilimi icerisinde gerceklestirme problemi “Birim Yiiklenme Problemi” olarak ifade

edilmektedir.

Bu calismada, birim yiiklenme problemi ile ilgili yeni bir yontem gelistirilmistir. Birim
yiiklenme problemi, evrimsel algoritma ve genetik algoritmanin en ekonomik maliyetin
hesaplanmasinda kullanilmasi, V-Q duyarlilik analizi ile kararlilik sartlarinin kiyaslanarak en
uygun kararlilik sartinin elde edilmesi ve 6grenen automata yontemi ile bu iki problemi belli

kriterler icerisinde saglayan bir optimum isletim noktasinin elde edilmesi incelenmis ve



analizlerle ortaya konmustur.

Elektrik enerjisinin {iretimini saglayan generatdr birimlerinin isletim planlamasinda, bu
birimlerin isletimde olup, olmamalarina ek olarak devrede bulunan birimlerin iiretecekleri gii¢
miktarinin da belirlenmesi gerekmektedir. “Ekonomik Yiik Dagitimi” olarak isimlendirilen bu
problemin birim yiiklenme problemi igerisinde ¢6ziimii gerekmektedir. Birim yiiklenme
problemi yiik tahmininden farkli olarak 24 veya 48 saatlik isletim dilimleri icin siirekli bir

sekilde yapilmaktadir.

Birim yiiklenme problemi ile ekonomik yiik dagitimi arasindaki iliskiyi su sekilde
aciklayabiliriz. Bir elektrik gii¢ sisteminde enerji iiretimini gerceklestirecek birimlerin
hangilerinin isletimde olacagi birim yiiklenme problemi ile planlanmaktadir. Bu planlama
yapilirken ekonomik yiik dagitiminin da bir alt problem olarak elde edilmesi gerekmektedir.
Birim yiiklenme probleminin bir 6zel durumu olarak, sistemdeki biitiin birimlerin devrede
olmas1 veya isletmede olan birimlerin belli olmast durumunda, 1 saatlik bir periyot icin
generatorlerin tiretecekleri giic miktarlarinin belirlenmesi sadece ekonomik yiik dagitim

probleminin ¢6ziimii ile elde edilmektedir.

Birim yiiklenme problemi bir minimizasyon problemidir, fakat kisitlar1 ve analitik ¢oziim
yontemi bulunmamasi nedeniyle zor bir ¢dziime sahiptir. Problemin ¢6ziimii icin amaglanan,
minimum toplam yakit maliyetinin elde edilmesidir. Birim yiiklenme probleminde yakit
maliyeti; iretim sirasinda olusan yakit maliyetinin yani sira generator birimlerin baslatma ve

durdurma maliyetlerini de icermektedir.

Birim yiiklenme probleminin kisitlari, generatér birimlerinin fiziksel simirlarindan dolay1
olusmaktadir. Bir elektrik gii¢ sisteminde generatorlerin ihtiya¢ duyuldugu an hemen devreye
alimmas1 veya belirli bir siire gecmeden devre disina ¢ikarilmasi miimkiin olmamaktadir.
Bunun yaninda her bir generatér biriminden c¢ekilecek giic de generatoriin iiretebilecegi
maksimum ve minimum giic sinirlart igerisinde kalmali ve bu deger asilmamalidir. Bu
sayilanlara ek olarak sistemden iiretilmesi istenen toplam talep giiciiniin yaninda, generator
birimlerinin karsilasabilecegi herhangi bir ariza durumu i¢in 6nceden belirlenmis bir oranda

yedek giiciin sistem tarafindan karsilanmasi da saglanmalidir [Sapmaz, 2004].

Birim yiiklenme problemi bir¢ok kisitlamalara sahip bir optimizasyon problemidir.
Generatorlerin iiretecekleri giic limitleri, birimlerin minimum devrede veya devre disinda
kalma siireleri, sistemin karsilamasi1 gereken talep giicii ve yedek giicii bu problemin icerdigi

en Oonemli kisitlardandir. Birim yiiklenme problemi, sahip oldugu kisitlari, karmagik ¢oziim



yapis1 ve analitik ¢coziimiiniin olmamasindan dolayi, ¢oziimii basit olmayan, genis Olgekli,

nonlineer yapiya sahip karmasik bir optimizasyon problemidir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan biitiin ¢6ziim yontemleri birim yiiklenme
probleminin ¢oziimiinde de kullanilmistir. Bunlar arasinda oncelikli liste yontemi, dinamik
programlama, Lagrange indirgeme yontemi, karisgtk tamsayr programlamasi, dogrusal
programlama gibi klasik optimizasyon yontemleri ve bunlara ek olarak yapay sinir aglari,
genetik algoritmalar, tabu arama teknigi, evrimsel programlama ve benzetimli tavlama gibi

modern yontemler de sayilabilir [Padhy, 2004].

Birim yiiklenme probleminin ¢dziim uzay1 ¢ok genis olup analitik bir ¢dziim yolu yoktur. Bu
da problemin ¢oziimiinde, olasiliksal olarak ¢6ziim uzayinda gezinen yontemlerin ¢ok daha
iyl sonuglar vermesini saglamaktadir. Evrimsel hesaplama tekniklerinin yapisinin olasiliksal
bir yapiya dayanmasi ve nonlineer programlamadaki etkinliklerinin yiiksek olmas1 sonucu bu
tiirdeki optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiindeki basarilar kanitlanmistir. Kullandigimiz
modern bilgisayar yapilarinin, islem hizlarinin ve bellek miktarlarinin yiiksek olusu, evrimsel
programlama ve genetik algoritma yOntemlerinin daha kisa siirede en 1iyi sonuclar

tiretmelerine olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada, evrimsel programlama birim yiiklenme probleminin ¢éziimiinde kullanilmistir.
Genetik algoritma ise, birim yiiklenme probleminin bir pargasi olarak, isletimde bulunan (ON
konumunda olan) generatdrlerin her birinin ne kadar yiik iiretecegini belirleyen ekonomik yiik

dagitim1 probleminin ¢dziimiiniin elde edilmesinde uygulanmistir.

“Akilli” sistemler icinde Oonemli bir yer alan evrimsel algoritmalar, giic sistemlerinde zor
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanmilmaya baslanmistir. Evrimsel hesaplama

tekniklerinin en ¢ok kullanilani, evrimsel programlama ve genetik algoritmalardir.

John Holland ve oOgrencileri tarafindan 1960’larda gelistirilen genetik algoritmalar (GA),
dogal secim ve genetik mekanigine dayali arama algoritmalaridir [Goldberg, 1989]. Bu
algoritmalar, ¢6ziim kiimesini kodlayarak, topluluk kiimesi i¢inde, olasiliga bagli operatorler
ile sadece ama¢ fonksiyonu degerlerini kullanarak arama yaparlar. Bu algoritmalarin,
ozellikle lineer olmayan, ¢cok degiskenli, cok amaclh optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
giiclii bir arama yontemi olduklar1 kanitlanmistir [Goldberg, 1989]. Giig sistemlerinde genetik
algoritma uygulamalari, ekonomik yiik dagitimi, ariza yerinin bulunmasi hidrotermal elektrik
liretim santrallerinin optimal isletimi, reaktif giic kompanzasyonu, gii¢ sistemlerinde faz

kaydiricilarin optimal yerlesimi, biiyiikk dagitim sistemlerinin planlanmasi, giivenilirlik



indislerinin hesaplanmasi ve giic sistemi modernizasyonu gibi konular iizerinde

yayginlagmistir [Aygen, 2002].

Genetik algoritmalar, genel anlamda dogadaki canlilarin gecirmis olduklar1 degisimin
incelenip problem c¢oziimiine aktarilmasidir. Rasgele olusmus bir popiilasyonun iiyeleri
icinden secilen ebeveynler tarafindan tiiretilen yavru bireyler ile yeni bir popiilasyon meydana
getirilir. Her yeni popiilasyon ¢oziimiin kalitesini arttirmaktadir. Belirlenen bir nesil sayisina
ulagildiginda yeni popiilasyon iiretimi sona erdirilir. En iyi ¢dziime sahip birey belirlenmis

olur [Goldberg, 1989].

GA ile ¢6ziim arama islemi canlilarin biyolojik gelisimine benzemektedir. Canlilar dogarlar
ve lireyerek yeni nesilleri yetistirirler. Dogal secim mekanigine bagh olarak, canli grubu
arasindan yapisi bakimindan en uygun olan birey hayatta kalmaktadir. Her yeni nesil rasgele
bilgi degisimi ile olusturulan diziler icinden hayatta kalanlarin birlesmesi ile elde edilir. Bu
algoritmalar, 6zellikle lineer olmayan ¢ok degiskenli, cok amagli optimizasyon problemlerinin

¢Oziimiinde giiclii bir arama yontemidir.

Genetik algoritmalar, son yillarda kompleks optimizasyon problemlerinin biiyiik bir kismini
¢ozmede yeterliligi ve basitliginden dolay1 basariyla kullanilmistir [Man vd., 1996]. Evrimsel
temelli tekniklerin basarisinin ana sebebi, teknikler arasindaki etkili bilgi aligverisi ve 6zel bir
problem i¢in aday ¢Oziimlerin bir popiilasyon ile paralel olarak ¢ok yonlii arastirma

yapabilmeleridir.

Evrimsel hesaplama tekniklerinin bir digeri de evrimsel programlamadir. J. Fogel tarafindan
1960 yilinda gelistirilen bu yontem genetik algoritmaya yapi olarak ¢ok benzemektedir.
Genetik algoritmadan farki, ebeveynler ve yavrulari arasindaki davranigsal baga dikkat
etmektedir. Genetik algoritmada bulunan se¢me ve caprazlama operatorleri bu yontemde
bulunmamaktadir. Ebeveyn bireylerden yavru bireylerin olusumu mutasyon sayesinde

saglanmaktadir [Fogel vd., 1966].

Elektrik enerjisine olan talep, teknolojideki gelismelere ve niifus artigina bagh olarak her
gecen giin artis gostermektedir. Enerji miktarinin artmasi ile birlikte elektrik enerjisinin
kalitesinin de arttirilmasi, diisiiniilmesi gereken bir durumdur. Enerji iiretim merkezleri ile
tilketim merkezleri arasindaki uzakliklarin biiyiik olmasi, enerji iletiminde, yiiksek gerilim
hatlarinin kullanilmasimi zorunlu kilmaktadir. Dolayisiyla gii¢ kalitesi ile ilgili problemler de

giiniimiizde daha etkin bir bicimde ortaya ¢cikmaktadir [Uzunoglu, 2000].



Daha giivenilir ve kaliteli bir enerji i¢in elektrik gii¢ sistemlerinin planlanmasi, isletimi ve
kontroliinde, enerji sisteminin kararliliginin da dikkate alinmasi gerekir. Enerji sistemlerinde
kararhilik, bir bozucu etkiye maruz kalan sistemin bozucu etki sonrasi, tekrar bozucu etki
oncesi sartlarina donme yetenegidir. Kararlilik temel olarak, gecici, dinamik ve siirekli hal
kararlilign olarak siniflandirilabilir. Senkron calismanin ani olarak kaybinin séz konusu
oldugu ani yiik degisimleri ve enerji iletim hatlarindaki kisa devreler gibi bozucu etkilere
sistemin cevabina gecici hal kararliligi, birkag saniyelik gecici olay siiresinden sonra mekanik
regiilatorlerin de devrede oldugu birka¢ dakikalik siirede sistemin bozucu etkiye cevabina
dinamik hal kararliligi ve beklenen yiik degisimleri ya da kiiciik bozucu etkilere sistemin

cevabina ise siirekli hal kararlilig1 adi verilir [Tacer, 1990; Anderson, 1994].

Ekonomik ve cevre ile ilgili nedenler yiiziinden elektrik enerjisinin uzun mesafelere iletimi
s0z konusu oldugu ve gerilim kararsizligr bircok sebeke ¢okmelerine neden oldugu igin,

gerilim kararlilig1 son yillarda biiyiik 6nem kazanmistir.

Bu calismada, sistemin kararliligi ile ilgili olarak V-Q duyarlilik endeksi kullamlmis ve

sistemlerin kararli caligsma sartlart altinda analizler gerceklestirilmistir.

Miihendislik alaminda 6diin vermeye ait karar, bir¢cok kalite kriterinin eszamanlh olarak ele
alimmas1 ile karakterize edilebilir. Gii¢ sistemi alaninda, genellikle birden fazla gii¢ sistem
ozelligini eszamanli olarak optimize etmek gerekmektedir. Hem ekonomik olarak giic
liretiminin saglanmasi ve hem de iiretilen giiciin kararli olmasi, elektrik enerji sektoriinde
onemli iki faktordiir, fakat bunlar genelde birbirleriyle celigkili olaylardir. Bu tiir cok nesneli
problemlerin ¢6ziimii, en iyi uzlagsmay1 saglayan coziimii gerektirmektedir [Lee vd., 1998;

2005].

Son 30 yil igerisinde 6nemli bir ilgi alan1 bulan 6grenen automata (learning automata, LA)
[Narendra ve Thathachar, 1989], icerigi bilinmeyen (tanimsiz) ortamlarda (cevrelerde) islem
yapabilen ve bir 6grenme islemi aracilifiyla performanslarim gelistiren adaptif karar verici
aygittir. ilk olarak psikolojik ve biyolojik bakis agisiyla insan davramigimi tanimlamak
amaciyla kullamilmistir. LA, tiim miihendislik alanlar iizerinde de 6nemli bir etki olusturarak,
yiiksek derecede belirsizlik ve nonlineerlik ile karakterize edilen modelleme ve kontrol
problemlerine uygulanabilmektedir. Diisikk hesaplama kompleksligi ile hizli ve akici

yakinsama 6zelligine sahip olmalar1 dolayisiyla genis bir uygulama alan1 bulmustur.

Bu calismada Ogrenen automata, sistemin isletimi i¢in ayr1 ayr1 belirlenen en ekonomik

isletim noktas1 ve en uygun kararli calisma noktasi arasinda belirli kriterler dahilinde bir



isletim noktas1 belirleyerek sistemin optimum ¢alismasinin elde edilmesinde kullanilmigtir.

Ogrenme, ge¢mis deneyimin bir neticesi olarak davranista meydana gelen herhangi bir kalici
degisme olarak tanimlanmaktadir. Bu yiizden bir 6grenme sistemi, zaman icerisinde davrani-
sin1 kesin bir hedefe dogru gelistirme yetene§ine sahip olmalidir. Matematiksel anlamda
O0grenme sisteminin hedefi, acik sekilde tamimlanamayan fonksiyonun optimizasyonudur

[Narendra vd., 1974].

LA, matematiksel psikoloji alaninda gelistirilmistir. Bu alandaki ilk calismalar Bush,
Mosteller [Bush ve Mosteller, 1958] ve Atkinson vd. [Atkinson vd., 1965] tarafindan
yapilmistir. Tsetlin [Tsetlin, 1973], deterministik (belirleyici) automatonu rasgele ortamlarda
calisan bir 6grenme modeli olarak tanmitmistir. LA teorisi lizerinde yapilan ¢alismalarin cogu,
Tsetlin, Varshavski ve Vorontsova [Varshavski vd., 1963] tarafindan kurulan akimi takip
etmektedir. Bu akim, deterministik automata ile kiyaslandiginda, durum sayisindaki azalmaya

neden olan aksiyon olasiliklarinin giincellendigi stokastik automata olarak tanimlanmaktadir.

Yukarida belirtildigi iizere bu tez ¢alismasinda, birim yiiklenme probleminin ¢6ziimiinde yeni
bir yontem hedeflenmistir. Bu ¢6ziimiin gerceklestirilmesinde orijinal olarak, evrimsel
programlama yontemi generator birimlerinin sistemde devrede olup olmadiklarini belirlemek
icin, genetik algoritma devredeki generatorlerin ne kadar giic iireteceklerini belirlemek icin,
V-Q duyarlilik endeksi sistemin farkli isletim noktalarindaki kararliligini karsilastirmak icin,
O0grenen automata ise sistemin ekonomik ve kararl isletim noktalarinin kiyaslanarak optimum

bir igletim noktas1 elde etmek icin kullanilmistir.
Caligmanin boliimleri agagida verilmistir:

Caligmanin birinci boliimiinde, birim yiiklenme problemi ve ¢6ziim yontemleri ile ilgili genel
bir literatiir aragtiritlmasi yapilmistir. Tezin konusu ve tez ¢alismasinda kullanilacak yontemler

hakkinda bilgi verilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde, ayrintili olarak birim yiiklenme problemi agiklanmustir.
Probleme ait olan kisitlar hakkinda bilgi verilmistir. Problemin c¢o6ziimiinde kullanilan

yontemler maddeler halinde incelenmistir.

Caligmanin {i¢iincii boliimiinde, sistemin kararliligi hakkinda genel bir bilgi verilerek, V-Q

duyarlilik endeksi ile ilgili bilgi verilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, evrimsel hesaplama tekniklerinden genetik algoritma ve



evrimsel programlama anlatilmistir. Genetik algoritmanin islem operatorleri agik olarak
incelenerek bu yontemin kullanilmasina basit bir 6rnek verilmistir. Evrimsel algoritmanin

islem basamaklar1 benzer olarak anlatilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, 6grenen automata anlatilarak, automata yapilar1 ve davranis

bicimlerine iliskin bilgi verilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde, tez ¢alismasinda ortaya konan yontem anlatilmistir. Ayrica bu

boliimde tezde kullanilan yontemlerin birbirleri ile olan iligkileri verilmistir.

Calismanin yedinci boliimiinde, onerilen yontem iki adet ornek sistem tizerinde ayrintili bir

sekilde uygulanmistir. Son boliimde ise sonuglar ve Onerilere yer verilmistir.

Bu tez calismasinda birim yiikklenme problemi i¢in yeni bir yontem Onerilmis olup, yenilik
olarak evrimsel programlama ve genetik algoritma kombinasyonu kullanilarak birim
yiiklenme probleminin analizi gerceklestirilmis ve sonuglar analiz siirecinde kullanilmustir.
Yine bu tez ¢alismasinda yenilik olarak dgrenen automata sistemin hem ekonomik hem de
kararlilik anlaminda optimum bir isletim noktasim1 elde etmek icin kullanilmistir ve
sonuclarin elde edilmesi adiminda degerlendirilmistir. Bu tez calismasinda diger bir yenilik
olarak birim yiiklenme probleminin ¢dziimiinde V-Q kararlilik endeksinin kullanimi, sistem

kararliliginin elde edilmesi isleminde gerceklestirilmistir.



2. BIiRiM YUKLENME PROBLEMI (UNIT COMMITMENT PROBLEM)

2.1 Giris

Bu calismada birim yiiklenme probleminin ¢6ziimii ¢esitli metotlarin kullanilmasiyla orijinal
olarak gerceklestirildiginden birim yiiklenme probleminin agiklanmasi ve ¢dziim yontemleri

bu boliim igerisinde verilmistir.

Elektrik enerji sistemlerinde, giinliikk yiik egrisinde meydana gelen degisimler enerji
tiretiminin, bir veya iki giin i¢in saatlik degerler temel alinarak planlanmasini
gerektirmektedir. Enerji {iiretiminin planlamas1 yapilirken, sistemin iiretecegi enerjinin
maliyetinin minimum olmas1 istenir. Elektrik enerji sisteminin ekonomik olarak enerji
tiretiminin gergeklestirmesinde, sahip oldugu giinlilk yiik talep egrisine bagl olarak,
sistemdeki hangi liretim biriminin devreye alinacag veya cikarilacagi ve devredeki birimlerin
tiretim kapasitesinin ne olacagi belirlenir. Bu islemin yaninda, sistemdeki enerji iiretim
birimlerinin dinamik degisim kisitlamalari, enerji sisteminin fiziksel kisitlamalar1 gibi bir¢ok

kisitlamalarin da goz oniine alinmasi gerekir.

Bir elektrik sebekesinde cogunlukla karsilasilan ve ¢oziilmesi gereken bu temel problem, kisa
bir isletme periyodu icin sebekeye ait toplam talep egrisinde belirtilen tahmini yiik
miktarlarinin isletme kisitlarim1 da dikkate alarak hangi birimler tarafindan ekonomik bir
sekilde karsilanacaginin tespit edilmesidir. Bu problem genellikle, gii¢c sistem birim iiretim

planlamasi veya birim yiiklenme problemi (unit commitment problem) olarak adlandirilir.

Birim yiiklenme problemi genel olarak, bir enerji sisteminde 24 veya 48 saatlik donemler icin,
sistemin yiik degisimi ve elde edilen maliyet gbz Oniine alinarak en uygun generator
birimlerinin devreye alimip c¢ikarilmas1 olarak ifade edilmektedir. Birim yiiklenme
problemindeki parametreler, iiretim maliyetlerinden ve sistem kisitlamalarindan meydana

gelmektedir.

Birim yiiklenme problemi, potansiyel maliyet kazang¢larindan dolay1 yaklasik son 30 yildir
aktif bir arastirma alan1 olarak literatiirdeki yerini korumaktadir. Bazi ¢alismalarda, isletme
maliyetlerindeki %1’lik bir iyilestirme ile kurulu giicii 10 GW olan bir elektrik sebekesi icin
yaklagik 10-30 milyon USD’lik bir yillik kazan¢ saglandigi tahmin edilmektedir [Tseng,
1996].



Birim yiiklenme probleminin ¢o6ziimii icin bircok optimizasyon yoOntemi Onerilmistir.
Lagrange indirgeme (relaxation) metotlari, bu tiir problemlerin ¢dziimiinde en yaygin olarak
kullanilan yOntemler arasindadir [Bertsekas vd., 1983; Guan vd., 1992]. Problemin
modellenmesinde, geleneksel birim yiiklenme esitlikleri gercek uygulama sartlarin1 tamamen
formiilize edemez. Generator birimlerini veya elektrik sebeke karakteristiklerini ya da iiretim
ve tiiketim arasindaki etkilesimi tanimlayan kisitlar, gii¢ sistemleri isletiminde artan bir Snem
kazanmaktadir. Bu cesit kisitlar 6rnek olarak, iiretim birimine ait egim orani (ramp rate),

sebeke iletimi ve tiretim-tiikketim dengesi ile ilgili kisitlar1 icermektedir.

Uretim maliyetleri; generatorler devrede iken olusan yakit maliyetleri, birimlerin devreye
girmesi sirasinda meydana gelen baslatma maliyetleri ve generatorlerin devre dis1 kalmalar

sirasinda goz Oniine alinan durdurma maliyetleridir [Momoh, 2001].

Birim yiiklenme probleminin amaci, planlanan zaman dilimi boyunca gii¢ sisteminin toplam

maliyetini verilen kisitlar cercevesinde minimize etmektir.

Bu tez calismasinda, sadece termik santral birimlerinin oldugu bir giic sistemi dikkate
almmustir. Bir buhar {initesinin isletimi esnasinda ortaya c¢ikan dinamik davranis nispeten
karmagik bir yapidadir. Bir termik generator birimi icin, devreye almak i¢in gerekli siire ve
bununla ilgili baglatma (start up) maliyetleri birimin ne zamandan beri devre dis1 kaldigima
baglidir. Bunun nedeni, generatdr biriminin gii¢ iiretebilmesi i¢in yiiksek sicaklikta buhara

ihtiya¢ duymasidir.

Generator ne kadar siire devre disinda kalmis ise kazandan o kadar ¢ok 1s1 kaybolmustur. Bu
nedenle, kazandaki suyun yeniden 1sitilmasinda daha uzun bir zamana ve dolayisiyla daha
yilksek bir maliyete ihtiya¢ duyulmaktadir. Neticede, birim yiiklenme probleminin
formiilasyonu iki farkli maliyet teriminin minimizasyonunu gerektirmektedir. Birinci terim,
gii¢ iiretimi ile ilgili olup, dogrudan tiiketilen yakit miktarina baghdir. Ikinci terim ise,
generatorii devreye almak icin gerekli olan baslatma maliyeti olup, bu maliyet kazan

sicakliginin bir fonksiyonudur [Tseng, 1996].

Uretim planlamasi sonucuna gore devrede olmasi gereken birimler, aym zamanda yiikte
meydana gelen dalgalanmalar1 veya eleman arizalarini iceren acil durumlart karsilamak i¢in
yedek gii¢ degerlerini de temin etmelidir. Baska bir ifade ile beklenmedik bir durum ortaya
¢iktifinda, mevcut o anki devrede olan birimlerden ilave giic temin edilebilmelidir. Bu gii¢
yedek kapasite giicli (spinning reserve) olarak bilinmektedir. Yedek gii¢, devrede olan

birimlerin toplam kapasitesi ile talep edilen gii¢ arasindaki farki ifade eden bir terimdir.
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Yedek giic miktar1 genellikle, bolgesel giivenilirlik miktarlar1 dikkate alinarak tahmin edilen
giiciin belirli bir oram cinsinden verilir. Ornek olarak, her bir saat icin yedek gii¢, tahmin

edilen giic miktarinin en az %5’i olmalidir [Tseng, 1996].

Birim yiiklenme probleminde goz Oniine alinan kisitlar, sistemin fiziksel 6zelliklerinden
kaynaklanmaktadir. Generator birimlerine giic saglayan tiirbinlerin 1sitilmasi ihtiyaci, enerji
iretimi sirasinda tiirbinlerin dénmeye baslamasinin ve durdurulmasinin belirli bir siire almast,

sistem tarafindan karsilanmasi gereken talep gii¢ ve yedek gii¢ kisitlarin nedenlerini olusturur.

Bu boliimde birim yiiklenme problemi hakkinda genel bir bilgi verilerek matematiksel ifadesi
tanimlanacaktir. Daha sonra bu problemin uygulanmasi sirasinda goz Oniine alinmasi gereken
kisitlamalar detayli olarak incelenerek problemin genel formiilasyonu verilecektir. Yine bu
boliim icerisinde birim yiiklenme probleminin optimizasyonu ig¢in literatiirde kullanilmis

yontemler ve calismalar 6zet olarak aciklanmistir.

2.2 Birim Yiiklenme Probleminin Maliyetleri

2.2.1 Amacg Formiilasyonu

Birim yiiklenme problemi, bir optimizasyon problemidir ve amaci toplam iiretim maliyetinin
(TC) degerini belli kisitlar1 da gdz Oniine alarak minimum yapmaktir. Buna gore Esitlik (2.1)

ile verilen toplam {iretim maliyetinin degeri minimum olmalidir [Padhy, 2004].

T N
min TC =) {FC, (1) u,(t)+SC, (1) u, (t)- (1=, (1)) +SD, (t)- 0, (¢ =1)- (1=, 0)} 2.1
t=1 i=1
burada u;(f) i-biriminin t-saatinde devrede olmasi durumunda “1”, olmamasi durumunda ise
“0” degerini almaktadir. N, sistemdeki toplam {iiretim birimlerinin sayisim gosterirken,

T=1,2,...t ise yiik egrisine denk diisen saatlik ¢calisma periyotlarini ifade etmektedir.

2.2.2 Yakit Maliyeti

Yakit maliyeti (FC), gii¢ sistemindeki generatdr birimlerinin devrede olmasi durumunda,
generatorden cekilen giice baglh olarak degisen bir maliyet fonksiyonudur. Gii¢ sisteminde,
termik santraller genel olarak iki farkli tiirbin yapisina sahip olmaktadir. Bu tiirbin tipleri

buharli ve yanmali tiirbinler olarak ifade edilebilir. Fosil yakitlarin yanmasi veya niikleer
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enerjinin islenmesi sonucu elde edilen buhar ile buhar tiirbinleri dondiiriiliir. Yanmali

tiirbinlerde ise dogal gaz veya damitilmis petroliin yanmasi ile tiirbinin hareketi saglanir.

Bu iki farkli yapiya sahip iiretim birimi, yapisal farkliliklarina ragmen matematiksel olarak
benzer sekilde modellenebilir. Genel olarak, termik iiretim birimlerinin yakit maliyeti Esitlik
(2.2)’de goriildiigii gibi ifade edilebilir. Uretim birimlerinin ¢ikis giiclerine baglh maliyetleri
genel olarak Sekil 2.1 ile gosterilebilir [Swarup ve Yamashiro, 2002].

FC,(t)=a, +b,P.(t)+c,P(t) (2.2)

4

burada a;, b; ve c¢; i.generatdr biriminin yakit maliyet katsayilar1 olup P;, i.generatoriin t

saatindeki ¢ikis giiciidiir.

A FCi [$/h]

prin pr > Pi [MW]
Sekil 2.1 Termik bir birimin yakit maliyet fonksiyonu

2.2.3 Baslangic Maliyeti

Baslangic maliyeti (SC), sistemdeki bir generator biriminin devre dis1 iken, iiretim yapmak
tizere devreye alinmasi sirasinda olusan maliyettir. Termik iiretim birimleri genelde iki
sekilde devre dis1 birakilabilir, bunlardan birincisi generator biriminin sebeke ile baglantisi
kesildikten sonra tiirbinlerin sogumaya birakilmasidir. Bu durumda, eger birim ortam
sicakligina kadar soguduktan sonra tiirbinler tekrar 1sitilip birim devreye alinirsa bu duruma

soguk baglatma adi verilir. Soguk baslatma maliyeti Esitlik (2.3) ile verilmistir [Swarup ve
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Yamashiro, 2002; Wood ve Wollenberg, 1996].
#
SC,(t)=0,+6,|1-¢" " (2.3)

burada &, o; ve 7 i-biriminin baslangi¢c maliyet katsayilar1 olup, Ti?ﬂ t-saatinde i-biriminin

isletmede olmadigi (OFF) birim zaman degeridir. Sekil 2.2’de baslangi¢ maliyetinin zaman ile

degisimi verilmistir.

61 e L L L L T TR R F TP T

> t (saat)

Sekil 2.2 Termik bir birimin baslangi¢ maliyet fonksiyonu

Termik birimleri devre dist birakmanin bir diger yolu tiirbinleri yatik (banked) konumda
birakmaktir. Yatik konumda iken generatoriin sebeke ile baglantis1 kesilerek iiretim
yapmamasi1 saglanir, fakat tiirbinlerin sogumasina da izin verilmez, bu sayede generatoriin
tekrar devreye alinmasi kolaylasir. Uretim birimleri kisa siireli olarak devre dis1 kalacaklari
zaman yatik konumda birakilir. Yatik konumdaki iiretim biriminin baglatma maliyeti Esitlik

(2.4) ile verilmistir.
SCy=p - T (2.4)

burada p, yatik konum maliyet sabiti ve 7ot yatik konumda kalma siiresidir [Momoh, 2001].
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2.2.4 Durdurma Maliyeti

Durdurma maliyeti (SD), enerji iiretiminde bulunan bir generatdr biriminin devre digina
alimmasi1 sirasinda olusan maliyettir. Herhangi bir yakit maliyeti veya sinirlamadan iliskisi
olmayip, genellikle durdurmak igin gerekli calisanlardan kaynaklanan maliyet olarak
diisiiniiliir. Sistemdeki bir birimi devre disina almak icin, mevcut birim c¢alisanlar1 haricinde
ek bir iggiiciine gerek duyulmadigindan, genellikle durdurma maliyeti sifir kabul edilir

[Swarup ve Yamashiro, 2002; Padhy, 2004].

SDi(H)=0 (2.5)

2.3 Birim Yiiklenme Problemine Ait Kisitlar

Birim yiiklenme problemini ¢oziimii zor bir optimizasyon problemi haline getiren yapi,
kisitlar olarak ifade edilebilir. Birim yiiklenme problemi kisitlarini, sistem kisitlar1 ve birim
kisitlar1 olmak iizere iki ana baglik altinda toplayabiliriz. Sisteme ait kisitlar, sistemin yiik
dengesinin saglanmasi yani talep giiciinii karsilamasi ve yedek gii¢ ihtiyacidir. Birim kisitlart
ise generator birimlerinin fiziksel ve karakteristik 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir [Padhy,

2004].

2.3.1 Yiik Dengesi

Bir giic sisteminde, enerji lireten birimlerin her t aninda iiretmis oldugu toplam gii¢, sistemden
karsilanmasi istenen talep giice esit veya daha fazla olmalidir. Burada sistemden talep edilen
glic dendiginde, sadece tiiketim birimleri tarafindan harcanan giic degil, sistemde bulunan
biitiin kayip gii¢lerin de goz oniine alindig1 dikkate alinmalidir. Yiik dengesi Esitlik (2.6)’daki
gibi ifade edilmektedir [Swarup ve Yamashiro, 2002; Padhy, 2004].

P, =Y u,(t)P,(t)= D) (2.6)

burada Pg, biitiin generatdr birimlerinin iirettigi toplam giicii, D(f) ise t-saatinde sistemden

talep edilen toplam giicii gostermektedir.
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2.3.2 Yedek Giic

Elektrik gii¢ sistemlerinde, generator birimleri tarafindan iiretilen giic miktarinin talep edilen
yiikii karsiladigi gibi, baz1 durumlarda sistemin giivenilirligini saglamak icin ek bir giic
miktarin1 da karsilamasi istenir. Bunun nedeni, herhangi bir nedenle iiretim birimlerinden bir
veya birka¢inin tiretim dis1 kalmasi durumunda bu farkin ek gii¢ tarafindan karsilanmasidir.
Bu ek giic “yedek giic (spinning reserve)” olarak tamimlanmaktadir. Elektrik enerji
sistemlerinde yedek giic genellikle, iiretim birimlerinden bir kisminin maksimum gii¢ limiti
degerinin altinda ¢alistirilarak saglanir. Yedek gii¢ ifadesi Esitlik (2.7)’da verilmistir [Swarup
ve Yamashiro, 2002; Sun vd., 2006].

>, (0)P™ = D)+ R(1) @7

i=1

burada R(f), t-saatinde sistemin karsilamas1 gereken yedek giicii gdstermektedir.

2.3.3 Birimlerin Uretim Limitleri

Giic sistemindeki biitiin generator birimlerinin iiretecegi gii¢c degerlerinin Esitlik (2.8)’den de
goriildiigli iizere minimum ve maksimum degerleri bulunmaktadir [Padhy, 2004; Sun vd.,

2006; Momoh, 2001].
Pimin < Pl(t)S P,'max (28)
burada P; i-generatdor biriminin t-saatinde iiretece8i giicii, min ve max indisleri ise bu

generatoriin saglayabilecegi en diisiik ve en yliksek giic miktarini belirtmektedir.

2.3.4 En Diisiik Devrede ve Devre Disinda Kalma Siiresi

Generatorleri tahrik eden tiirbinlerin ani sicaklik degisimlerinden zarar gormeleri, ayrica her
birimin enerji iiretimi i¢in devreye alinmasi ve devre dist edilmesi sirasinda olusan maliyetler
gibi nedenlerden dolayi, birimlerin iiretime baslamas: ve durdurulmas: islemlerinden sonra
belirli bir saatin gecmesi istenmektedir. Bu da birim yiiklenme problemi i¢in kisitlama

olusturur.

Generatorlerin minimum devrede kalma siiresi Esitlik (2.9) ile gosterilmistir [Swarup ve
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Yamashiro, 2002].
T > MUT, (2.9)

burada MUT;,, ilgili generatdr biriminin minimum devrede kalma siiresidir. Benzer olarak
generatorlerin minimum devre dis1 kalma siiresi de Esitlik (2.10)’daki gibi verilebilir [Swarup

ve Yamashiro, 2002].
Tﬁﬂ > MDT, (2.10)

esitlikte MDT, ilgili generatoriin biriminin minimum devre dis1 kalma siiresini

gostermektedir.

2.3.5 Egim Oram Limitleri

Generator birimlerinin yapisindaki termik ve mekanik limitler, generatorden c¢ekilecek ylikte
olusacak ani degisimlere izin vermez. Bundan dolayi, bir generatér biriminden cekilecek
giicte saatlik olarak meydana gelebilecek degisim belirli bir oran1 gegmemelidir. Egim orani

olarak ifade edilen generator birimlerine ait bu limitler Esitlik (2.11)’daki gibi tanimlanabilir.

P(t)-P(t-1)< UR,
(2.11)
P(r—1)- P (r)<DR,

1 1

burada UR;, generatér biriminin bir saatlik periyot icerisinde giiciinde olusabilecek
maksimum artis miktarini, DR; ise benzer olarak bir saat igerisinde birimin giiciinde meydana

gelebilecek maksimum azalma miktarini ifade etmektedir [Sun vd., 2006].

2.4 Birim Yiiklenme Probleminin C6ziim Metotlar:

Birim yiiklenme problemi birbirine bagli iki optimizasyon problemi olarak ele alinabilir.
Bunlardan birincisi birlesimsel problem olarak ifade edebilece§imiz iiretim yapacak
birimlerin secilmesi, ikincisi ise nonlineer problem olarak ele alinabilecek secilmis birimlerin
tiretecegi giic degerlerinin elde edilmesidir. Olasi ¢6ziim uzaymin yiiksek boyutlu olmasi
problemin ¢6ziimii icin ciddi bir problem olusturmaktadir. Birim yiiklenme problemini

¢6zmek i¢in kullanilan yontemler dort gruba ayrilabilir:
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¢ Klasik optimizasyon metotlar1; (dinamik programlama, Lagrange indirgemesi vb.)
e Bulgusal (Heuristic) metotlar; (6ncelikli siralama metodu, uzman sistemler vb.)
® Yapay zeka metotlart; (Genetik algoritma, Tabu arama teknigi, sinir aglar1 vb.)

e Hibrit algoritmalar; (iki veya daha fazla metodun birlesimi).

2.4.1 Yogun Listeleme Metodu (Exhaustive Enumeration)

[Ik zamanlarda birim yiiklenme probleminin ¢6ziimii, iiretim birimlerinin biitiin muhtemel
kombinasyonlarinin listelenmesi ve bunlar arasindan en diisiikk isletim maliyetini veren
kombinasyonun optimal ¢oziim olarak belirlenmesi yontemine dayanmaktaydi. Kerr vd. ve
Hara vd., tarafindan birim yiiklenme problemi, Florida Gii¢ Sirketi i¢in yogun listeleme
metodu kullanilarak basarili bir sekilde gerceklestirilmistir [Kerr vd., 1966; Hara vd., 1966].
Bu metot her ne kadar biiyiik 6lgekli elektrik sebekeleri icin uygun bir yontem olmasa da,

olduk¢a dogru sonuglar verebilmektedir.

2.4.2 Oncelikli Siralama Metodu (Priority Listing)

Oncelikli siralama metodu, ilk olarak iiretim birimlerinin en diisiik isletim maliyeti karakteris-
tiklerini dikkate alarak bir oncelik siralamasi yapar. Bu sekilde onceden belirlenmis siralama,
sistem yiikleri karsilanacak sekilde birim yiiklenme problemine uygulanir. Burns vd. ve Lee
tarafindan Oncelikli siralama yOntemi birim yiiklenme problemine basariyla uygulanmigtir
[Burns vd., 1975; Lee, 1988]. Shoults vd, enerji transfer kisitlarin1 dahil ederek oncelikli
siralama yontemini kullanarak, dogrudan ve niimerik acidan oldukca verimli bir algoritma
ortaya koymustur [Shoults vd., 1980]. Tek ve ¢ok bolgeli birim yiiklenme problemi icin, Lee
tarafindan klasik bir indislemeyi baz alan oncelikli siralama yontemi basartyla kullanilmistir

[Lee, 1991].

2.4.3 Dinamik Programlama (Dynamic Programming)

Dinamik programlama, birim yiiklenme problemine ilk olarak uygulanan optimizasyon
tabanli bir yontemdir. Cok farkli dlgekteki problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilen ve ozel

sebeke karakteristiklerine de kolay bir sekilde uyarlanabildigi i¢in oldukca etkin bir metottur
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[Snyder vd., 1987]. Bu yontem ile bir saatlik isletimi etkileyen kisitlar1 dikkate almak
nispeten kolay olup, bu kisitlar temel olarak ekonomik yiikk paylasgimim ve c¢oziim
metodolojisini etkiler. Dinamik programlama yonteminin dezavantajlarim1 asagida belirtildigi

gibi siralamak miimkiindiir [Li vd., 1998; Padhy, 2004]:

e [sletim esnasinda goz 6niinde bulundurulan herhangi bir saat dilimi icin birimlerin
secimi ve devreye alinmasi ile ilgili bir sinirlamaya ihtiya¢ duyar,

¢  Minimum devrede/devre disi kalma kisitlarinin tam olarak optimize edilememesi,

e Zamanin bir fonksiyonu olan devreye alma maliyet kisitlarinin probleme tam

olarak adapte edilememesi.

Lowery, birim yiiklenme probleminin ¢dziimii i¢in, dinamik programlama ydnteminin pratik
uygulanabilirligini ortaya koymustur [Lowery, 1966]. Happ kisisel bilgisayarlarla yapilan
¢Oziim ile maniel ¢oziim sonuglart karsilastirmistir ve 100-makineli bir gii¢ sistemi i¢in
toplam maliyette %1’in iizerinde, yaklagik 7000 USD’ye karsilik gelen bir kazang elde ettigini
ifade etmistir [Happ vd., 1971].

2.44 Lagrange indirgeme Metodu (Lagrangian Relaxation)

Lagrange indirgeme metodu, sistem kisitlar1 (glic dengesi ve yedek gii¢) icin Lagrange
carpanlarin1 kullanir ve Lagrange fonksiyonunu bi¢cimlendirmek icin amac fonksiyonundaki
iliskili penalt1 terimlerini ekler [Kazarlis vd., 1996]. Lagrange indirgeme yontemi diizenli
olarak bir ¢ok elektrik sirketi tarafindan kullanilmaktadir [Cohen ve Wan, 1987; Nieva vd.,
1987; Tong ve Shahidehpour, 1989]. Bu yontemin birim yiiklenme probleminde kullanimi
dinamik programlamaya goére ¢ok daha yeni bir yontemdir. Bu yontem biiyiik 6lgcekli gii¢
sistemlerinde daha etkili sonuclar iiretebilmektedir. Ayrica belirli sebekelerin karakteristik-
lerini modellemek icin kolay bir sekilde diizenlenebilmektedir. Birimlere iliskin kisitlar
probleme eklemek nispeten basittir. Lagrange indirgeme yonteminin baslica dezavantaji ise

bolgesel optimum noktalara takilabilme 6zelligidir [Padhy, 2004].

Merlin vd., yeni bir Lagrange indirgeme yOntemini kullanarak birim yiikleme problemine
uygulamistir ve sonuglarin dogrulugunu Electricite De France sebekesi verilerini kullanarak

gostermistir [Merlin ve Sandrin, 1983]. Aoki vd., Lagrange indirgeme yontemini ii¢ farkl



18

tinite ¢esidini (termik iinite, yakit-kisith termik iinite ve pompali hidrolik {inite) iceren biiyiik
oOlcekli gii¢ sistemine basarili bir sekilde uygulamistir [Aoki vd., 1987]. Wang vd., egim orani
kisitlarini ve rotor yorulma etkisini dikkate alarak ekonomik bir iiretim planlamasi icin detayh
bir matematiksel model vermistir [Wang vd., 1994]. Ma vd., optimal gii¢ akisin1 birim

yiliklenme formiilasyonuna dahil etmistir [Ma ve Shahidehpour, 1999].

2.4.5 Tabu Arama Teknigi (Tabu Search)

Tabu arama teknigi, bir¢ok farkli kombinasyonlardaki optimizasyon problemlerine basarili bir
sekilde uygulanabilen giiclii bir optimizasyon yontemidir. Bu yontem, esnek hafiza sistemi
sayesinde bolgesel minimum noktalara takilmadan islem yapabilme kabiliyetine sahiptir
[Mantawy vd., 1998]. Mori vd., oncelik siralama metodunu tabu arama teknigine adapte
ederek birim yiiklenme problemi icin bir algoritma ortaya koymustur [Mori vd, 1996; 2000].
Rajan vd., yapay sinir aglar1 tabanli tabu arama teknigini kullanarak birim yiiklenme
problemini ¢dzmiistiir [Rajan vd., 2002]. Lin vd., ekonomik yiik paylasimi problemine

gelistirilmis bir tabu arama teknigi ile ¢oziim bulmustur [Lin vd., 2002].

2.4.6 Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

Tavlama benzetim teknigi, ilk olarak 1982 yilinda Kirkpatrick, Gela ve Vecchi ile ardindan
1985 yilinda Cerny tarafindan birbirlerinden habersiz olarak ortaya atilmistir [Padhy, 2004].
Birim yiiklenme probleminin ¢6ziimii i¢in iki farkli parametreye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
parametreler, tiretim biriminin durumunu (binary olarak) temsil eden U ve V degiskenleri ile
birim ¢ikis giicii P’dir. Problem iki alt probleme ayrlabilir: i) U ve V’nin farkh
kombinasyonlarindaki optimizasyon problemi, i) Nonlineer P ¢ikis giicliniin optimizasyonu.
Bu nedenle, tavlama benzetim yontemi birim yiiklenme probleminin ¢dziimiine uygun bir
metottur. Mantawy vd., birim yiiklenme problemine bu metodu uygulamistir, olumlu ve
olumsuz ozelliklerini su sekilde siralamistir: bu yontem uzun CPU zamanina ihtiyag
duymasina karsin, baslangic ¢oziimlerinden ve kompleks matematik yapidan bagimsizdir

[Mantawy vd., 1998].
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2.47 Uzman Sistemler (Expert Systems)

Uzman sistemler yapay zekanin en 6énemli uygulama alanlarindan biridir. Bu tiir bir sistem
belli bir alanda uzmanlik kazanmis kisilerin bilgisine dayanarak ¢6ziim aramaktadir [Castillo
ve Alvarez, 1991]. Uzman sistemler hem makine hem de insan miidahalesine ihtiya¢ duyulan
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bir uzman sistem ii¢ ana yapidan olusur. Bunlar, kural
tabani, veri tabani ve kural ¢oziimleyici olarak siralanabilir. Uzman sistemler, ¢oziimii kesin
olarak belli olmayan problem tiirlerinde algoritmaya sahip olmayan uzmanliklar1 problemin
¢Oziimiine dahil eden bilgi uygulamalaridir. Mokhtari vd., generator birimlerinin isletiminin
diizenlenmesi igin giic sistem operatdrlerine yardimcit olan uzman sistem tabanli bir
danismanlik gelistirmistir [Mukhtari vd.,1988]. 1991 yilinda Salam vd. tarafindan bir uzman
sistemi gelistirilmis ve isletimsel olarak uygun bir ¢6ziim elde etmek icin dinamik
programlama tabanli birim yiliklenme programina bir onislemci olarak kullanilmistir [Salam

vd., 1991].

2.4.8 Bulanik Sistemler (Fuzzy Systems)

[k olarak 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya atilan bulanik kiime mantig1 ile, belirsizlik
iceren sozel ve sayisal bilgiler insan aklina en uygun bir bigcimde matematiksel olarak
modellenebilmektedir. Bu fikir, klasik kiime teoreminin genellestirilmis bir hali olarak kabul
edilebilir. Birim yiiklenme problemi esasinda kompleks bir karar verme islemi olup her bir
saat i¢in tahmini talep yiikii ile devreye alinacak olan birimler arasinda isletim maliyetini
minimum yapacak sekilde bir denge kurma islemidir. Talepteki belirsizlikler ve iiretim
birimlerindeki devre dis1 kalmalar nedeniyle birim yliklenme problemini uygun bir sekilde
¢oziime ulastirmak zor olmaktadir [Chowdhury vd., 1990]. Arastirmacilar belirsizligin
mevcut oldugu sartlarda stokastik yontemlerin deterministik yontemlere gore daha iyi sonug
verdigini ortaya koymustur, fakat bu yontemlerin de kendine 6zgii kisitlart vardir [Takriti vd.,
1996]. Saneifard vd., bulanik mantik yonteminin birim yiiklenme problemine uygulanmasini
gostermistir [Saneifard vd., 1997]. Bu yontem ile sistem davranisinin ve sistem
karakteristiginin iyi bir tantmlamasi1 yapilabilmekte, hatta nihai matematiksel formulasyonlara

ihtiya¢ duymadan sistem cevabini elde edilebilmektedir.
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2.4.9 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin ndéronlardan olusan yapisim ve &grenme
yontemlerini inceleyerek, biyolojik sinir aglarinin davranisini modellemek i¢in tasarlanmistir.
YSA’lar 6zellikle 6grenme iizerinde yogunlasmis, lineer olmayan sistemlerde ve sisteme ait
bilginin kesinlik icermedigi veya hatali oldugu durumlarda ¢6ziime ulasmak i¢in uygundur.
Sasaki vd., birlesimsel optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii, 6zellikle birim yiiklenme
problemine Hopfield sinir agmni uygulayarak incelemistir [Sasaki vd., 1992]. Onerilen sinir
ag1 24 saatlik bir periyot {izerinden 30 birimlik bir sistem icin birim yiiklenme probleminin
¢oziimiinde kullanilmis ve oldukga iyi sonuglar elde edilmistir. C. Wang vd., egim-orani
kisitlarinin da dahil edildigi birim yiiklenme problemi i¢in bir yapay sinir agr modeli
onermistir [Wang vd., 1993]. Birim yiiklenme probleminin geleneksel Hopfield aginin yapisi
icerisinde kesin bir sekilde islem goremedigi bulunmustur. Bu yiizden Walsh vd., ayrik ve
siirekli terimleri iceren daha genel bir enerji fonksiyonu veren, sinirler arasinda yeni bir

baglant1 seklinin oldugu arttirilmis bir ag yapist sunmustur [Walsh vd., 1997].

2.4.10 Evrimsel Programlama

Evrimsel programlama, genetik algoritma benzeri mutasyon tabanli bir evrimsel hesaplama
teknigidir. Yang vd. ve Juste vd. birim yiiklenme problemine, rasgele degisimler, cekismeler
ve secimler sonucu evrim geciren iddial1 bir ¢6ziim popiilasyonunun kullanildig: bir evrimsel
programlama yaklasimi sunmustur [Yang vd., 1996; Juste vd., 1999]. Rajan vd., birim
yiliklenme probleminin ¢dziimii i¢in, evrimsel programlama tabanli ¢6ziim metodu onermistir
[Rajan vd.,2004; 2006]. Contreras vd., kar tabanli birim yiiklenme problemine bir evrimsel
programlama yaklasimi getirmistir [Contreras vd., 2006]. Yine Rajan ve Christober vd., yatik
konumda kalma kisitlar1 ile birim yiiklenme problemini evrimsel programlama tabanl

yontemler ile ¢cozmiistiir [Rajan, 2006; Christober vd., 2004].

2.4.11 Karinca Kolonisi Arama Algoritmasi (Ant Colony Search Algorithm)

Karinca kolonisi algoritmasi birlesimsel optimizasyon problemlerinde iyi sonuglar veren bir
tekniktir. Bu algoritmanin gelistirilmesinde tabiattaki karinca kolonilerinin yiyecek arama

yapilarindan faydalanilmistir. Karincalar oncelikle yuvalarinin etrafinda rasgele dolasarak
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yiyecek aramak i¢in kesif yaparlar. Bir yiyecek kaynagi bulduklarinda ise yiyecegin kalitesini
ve miktarin1 inceleyip bir miktar 6rnegi yuvalarina tasirlar. Yuvaya doniis sirasinda diger
karincalarin da yiyecek kaynagini bulabilmeleri icin feromen (pheromone) adi verilen bir
kimyasal maddeyi gectikleri yerlere birakirlar. Birakilan bu izler diger karincalara da yiyecek
kaynagini bulmada rehberlik eder. Feromen maddesi araciligiyla yapilan dolayli iletisim, yuva
ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolun bulunmasini saglar. Gergek karincalarin bu
davranis1 ile karinca sistemi esinlenilmistir. Ik karinca kolonisi algoritmasi M. Dorigo
tarafindan 1991 yilinda gergeklestirilmistir [Dorigo vd., 2004]. Bu algoritmaya “Karinca
Sistemi” adi verilmistir. Karinca sistemi birim yiiklenme problemi gibi birlesimsel
optimizasyon problemlerine uygulanmaktadir [Padhy, 2004]. Sisworahardjo ve El-Kalib,
karinca kolonisi arama yOntemini kullanarak birim yiiklenme problemini ¢&zmiistiir
[Sisworahardjo ve El-Kalib, 2002]. Benzer olarak Huang, karinca kolonisi sistemi tabanli
optimizasyon yaklagimlarim1 kullanarak hidroelektrik iiretim planlamasin1 ¢cozmiistiir [Huang,

2001].

2.4.12 Genetik Algoritmalar

Son 30 yil igerisinde evrimsel prensipleri ve makine 6grenmesini baz alan problem ¢cozme
sistemlerine ilgide biiyiik bir artis olmustur [Sood vd., 2003; Orero ve Irving, 1997]. Bu tiir
sistemler, potansiyel bir ¢dziim popiilasyonunu icermektedir. Bu popiilasyonda, bireylerin
uygunluk degerini ve bazi “genetik” operatorleri temel alarak secim islemi yapilmaktadir.
Scheble vd., genetik algoritmayr birim yiiklenme problemine birden yedi giine kadar
uygulamistir [Scheble vd., 1996]. Birim yiiklenme problemleri i¢in genetik algoritma uygula-
malariin yapilabilirligi hem kiiciik hem de biiyiik boyutlu problemler i¢in incelenmistir
[Shanti vd., 2004]. Maifeld vd. yaptiklar1 calismalarla, belirli mutasyon operatorleri ile
genetik algoritma yontemini kullanarak yeni bir birim yiiklenme plani sunmustur. Onerilen
algoritmanin dogrulugu, farkli sebekeler iizerinde birim yiiklenme problemi icin Lagrange
indirgeme yontemi kullanilarak elde edilen degerler ile kiyaslanarak gosterilmistir. Yang vd.
1997°de birim yiiklenme problemini ¢ozmek icin paralel bir genetik algoritma yaklagimini
Onermistir. Swarup vd. tarafindan genis 6l¢ekli birim yiiklenme problemi i¢in kromozomlarin
gosteriminde ve ¢oziim uzayinin kodlanmasinda yeni bir strateji gelistirmistir. Xing vd. 2002
yilinda enerji sézlesmelerini iceren birim yiiklenme problemini genetik algoritmaya dayali
olarak gerceklestirmistir. Cheng vd. yapilan ¢aligmalarla, Lagrange indirgemesi ve genetik

algoritma ile birim yliklenme problemini ¢ozmiistiir.
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Bu tez ¢aligmasinda birim yiiklenme probleminin c¢oziimiinde evrimsel algoritma, genetik
algoritma, V-Q duyarlilik kriteri ve 6grenen automata yontemleri karma bir bigimde orijinal

olarak kullanilmis ve ¢6ziim gerceklestirilmistir.
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3. GUC SISTEM GERILiM KARARLILIGI

Bu calismada gii¢ sistem kararliliginin ortaya konmasi bakimindan V-Q duyarlilik kriteri

kullanilmustir. Gii¢ sistem kararliligr ile ilgili genel aciklamalar bu boliimde anlatilmistir.

Normal isletim sartlarindaki bir elektrik gii¢ sisteminin, bozucu bir etkiye maruz kalmasindan
sonra sistemdeki biitiin bara gerilimlerinin siirekli olarak kabul edilebilir degerlerde kalmasi
gerilim kararlilig1 olarak ifade edilebilir. Sistem iizerinde meydana gelebilecek herhangi bir
degisiklik, bazen gerilimde kontrol dis1 bir diismeye neden olabilir ki, bu durumda sistem icin

gerilim kararsizli1 s6z konusu olmaktadir [Indulkar, 1989].

Genellikle, gii¢ sisteminde meydana gelen asirt bir yiiklenme gerilim kararlilig1 problemlerini
ortaya cikarir. Gerilim ¢dkmesi olarak tarif edilen bu durumu olusturan baslica etken, gii¢
iletim sinirlaridir. Generator reaktif giic kontrol simirlari, yiik karakteristikleri, reaktif gii¢
kompanzasyon cihazlarinin karakteristikleri ve yiik altinda kademe degistiren transformatérler

gibi gerilim kontrol cihazlarinin davranislar1 da bu etkenlere ilave edilebilir.

Gerilim kararliligi, sistemin yiik kararliliginin bir pargasidir. Bir sistemde isletim gerilimleri,
gerilim kararliligr limitlerine baglidir. Diisiik gerilimlerde enerji tiretmek icin, biiyiik akimlar
cekilmektedir. Gii¢ katsayisi birden kiiciik olan yiiklerde olusacak kiiciik bir degisim, biiyiik
gerilim diisiimlerine neden olabilmektedir ve bunun sonucunda da sistemde gerilim

kararsizlig1 olusabilir.

Gerilim kararlili@i acisindan yilik karakteristikleri olduk¢a dnemlidir. Meydana gelebilecek
gerilim degisimlerine gére davranislart bakimindan yiikler 3 ana gruba ayrilarak incelenebilir

[Sekine ve Ohtsuki, 1990].

i) Sabit empedans yiikleri: Genellikle omik karakterli olan bu yiikler, aydinlatma, 1sitma ve

ark ocaklar olarak kabul edilebilir [Elgerd, 1985].

ii) Sabit akim yiikleri: Genellikle elektroliz, metal parlatma gibi uygulamalar, sabit akim

teknigine bagh yiikleri olusturur [Gegkinli, 1989].

iii) Sabit gii¢ yiikleri: Bu gruba asenkron motorlar ve kontrollii empedans yiikleri dahil

edilebilir. [Elgerd, 1983].

Gerilim kararlilig1 agisindan iletim hatlar1 biiyiik 6nem teskil etmektedir. Enerji iletim hatlari,

hattin direng, endiiktans ve kapasitesine bagli olarak kisa, orta ve uzun iletim hatlart olarak
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tanimlanmaktadir [Stevenson, 1988]. Orta uzunluktaki iletim hatlar ile uzun iletim hatlarinin
kararliligt mutlaka incelenmelidir ve Ozelikle gerilim kararhiligi bakimindan uzun iletim

hatlar1 biiylik 5neme sahiptir [Yal¢in, 1995].

V4
Fatatl
igletitm
bidlgesi
Vil
Wileritile
Ved Kararsiz
igletitn
bilgesi
+F
Pr Prloritik

Sekil 3.1 Radyal iletim hattina iliskin P-V egrisi

Gerilim kararliligy, aktif giic, reaktif giic ve gerilim degerleri arasindaki iliskilere baglidir. Bu
iliskileri goOsteren karakteristikler iki barali bir giic sistemi i¢in analitik olarak elde

edilebilirken, genis 6l¢ekli gii¢ sistemleri icin gii¢ akis analizi sonunda belirlenmektedir.

Sekil 3.1°de radyal bir iletim hattina iliskin P-V egrisi goriilmektedir. Sekilden goriildiigii
tizere her bir gii¢ degeri (P,) icin iki adet farkli gerilim (V,; ve V) degeri elde edilmektedir.
Sadece bir adet tekil nokta vardir ki, bu isletim noktasinda bir gii¢ degeri i¢in bir adet gerilim
degeri bulunmaktadir. Bu isletim noktasi, gerilim kararlilig1 icin o barada tasinabilecek
maksimum gii¢ degerini ve buna karsilik gelen kritik gerilim degerini gostermektedir. Bu
isletim noktasindaki gii¢ degeri “kritik gii¢” (Pyiix) ve gerilim degeri de “kritik gerilim”

(Viitik) olarak ifade edilmektedir.

P-V egrisinin list kismi1 kararli isletim bolgesini, alt kismi ise kararsiz isletim bolgesini ifade
etmektedir. Kritik giicten daha bilyiik bir gii¢ degerine sahip yiik, giic sistemine baglanacak
oldugunda, yiik gerilimi kararsiz hale gelecek ve gii¢ sistemin isletiminin kararsiz isletme

bolgesine kaymasina neden olacaktir [Taylor, 1992; Kundur, 1994].

Gii¢ sisteminin karmasik yapisindan dolay1 kritik gii¢ ve gerilim degerlerinin P-V egrilerinden
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elde edilmesi her zaman kolay bir sekilde saglanamaz. Bunun i¢in, kritik degerlerin dogrudan
ve hizli bir sekilde elde edilmesi, gii¢c sistemine ait jakobiyen matrisinin raksadigi noktalar

bulunarak gerceklestirilebilir.

3.1 V-Q Duyarhlik Analizi

Bir baranin V-Q duyarlilig, verilen bir ¢alisma noktasi i¢in Q-V egrisinin egimini ifade eder.
V-Q duyarhilik analizi reaktif gii¢ enjeksiyonlarinin etkisini ve bunun gerilim tizerine etkisini

asagida maddeler halinde verilen ilkeler iizerine inceler [Castellanos vd., 2003]:

e Pozitif V-Q duyarlilik degeri, kararl calismay1 gdstermektedir.

e Negatif V-Q duyarlilik degeri, kararsiz ¢alismay1 ifade etmektedir.

e Duyarlilik degerinin kii¢iik olmas1 daha kararl bir sistem demektir. Duyarliliin sifir
degerinde olmasi sistem karaliliginin mitkemmel oldugunu ifade etmektedir.

e Eger duyarlilik degeri sonsuz degerinde ise, sistem kararlilik limitinin esik degerinde

calismaktadir.

Bir enerji sisteminde, bu analizi gerceklestirmek igin, sisteme ait Jakobiyen matrisini
kullanmak gereklidir. Arzu edilen baraya reaktif giic enjekte edilir ve riskli durum uygulanir.
Bu durumda isletmede olan sistemin Jakobiyen matrisine bakilir. Bu matrisin dort adet alt

matristen veya “alt-Jakobiyenler’den olustugu goriilebilir:

J J

| ™ PV (3.1
Joo Jov

burada,

Jpo=P’nin 0’ya gore kismi tiirevlerinin Jakobiyeni,
Jpy=P’nin V’ye gore kismi tiirevlerinin Jakobiyeni,
Joe=Q’nun 0’ya gore kismi tiirevlerinin Jakobiyeni,
Jov=Q’nun V’ye gore kismi tiirevlerinin Jakobiyenidir.

Bara numaralar1 i=(2,3,4,...,n) ve k=(2,3,4,...,n) olmak iizere, kismi tiirev ifadeleri,
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OAP, o
Wt = _ZYikVin sin(8, =0, v, )
fG (3.2)
OAP.
L=Y,VV, sin(0, -0, -, ) (k#i)
20,
aAP n
a_Vl = ZY,-ka cos(8, =8, —v, )=2VY, cos(v; )
S (3.3)
OAP, .
aVkl :YikViCOS(ei_ek_’Yik) (k#i)
0AQ, &
WQl = ZYikVin cos(8, =0, —v, )
i /! (3.4)
JdAQ.
o =-Y,V\V, cos(0, -0, -7, ) (k#i)
20,
0AQ. &
WQ' = ZY,-ka sin(0; =0, —v, )=-2V,Y, sin(vy; )
P (3.5
0AQ, ) .
av, =Y,V sin(8, -0, -7, ) (k#i)

Esitlik 3.1’deki terimler kullanilarak bir duyarlilik degeri hesaplanabilmektedir:

J :(JQV_JPV‘J;é'JQe) (3.6)

R

burada sistemin indirgenmis Jakobiyen matrisidir. Jr' degeri, duyarlilik degeri olarak ifade
edilmektedir [Kundur, 1994]. Bu deger kullanilarak, herhangi bir baradaki gerilimin duyarlilik
degerini veya sistem icin bir kararlilik degerini karsilastirmak miimkiindiir [Lof vd. 1992;

Hong vd., 1997].

Tez ¢alismasinda, V-Q duyarlilik kriteri birim yiiklenme problemine dahil edilerek ¢oziim

arastirilmig ve sistemin daha kararli ¢alismasi yoniinde degerlendirme imkan elde edilmistir.
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4. EVRIMSEL HESAPLAMA TEKNIiKLERIi

Evrimsel hesaplama teknikleri arama, Ogrenme ve optimizasyon gibi problem cesitlerine
biyolojik popiilasyon genetigi yapisina dayali ¢6ziim {ireten hesaplama yontemlerini
icermektedir. Evrimsel hesaplama teknikleri genetik algoritma (GA), evrimsel programlama

(EP) ve evrim stratejileri (ES) olarak sayilabilir.

Klasik metotlar, problem ¢oziimil i¢in bir ¢dziim adayi belirler ve bu aday1 degistirerek daha
iyl ¢Oziim adaylan elde etmeye calisir. Evrimsel hesaplama teknikleri ise, problemin ¢oziimii
icin ¢oziim adaylarin1 iceren rasgele bir popiilasyon olusturur. Bu popiilasyon nesiller
boyunca degisimlere ugrar ve yeni bireyler elde edilir. Bu bireylerin ¢dziime ne kadar yakin
olduklar1 problemin yapisina baghdir. Her ¢oziim aday1 bir degiskenler toplulugunu veya

kurallar grubunu temsil edebilir.

Algoritmalar, her bireyin uygunluk degerine bagli olarak bir sonraki nesile secilip
secilmeyeceklerini belirler. Yeni popiilasyona secilen bu bireylerden ebeveynler belirleyerek,
genetik islem operatorlerini (yeniden yapilandirma, mutasyon) uygular. Bir sonraki nesil daha

giiclii yada daha iyi ¢6ziim iireten bireyleri icerecek sekilde bu islemler tekrarlanir.

Bu caligmada, evrimsel hesaplama tekniklerinden genetik algoritma ve evrimsel programlama

yontemleri problem ¢oziimleri i¢in kullanilmistir. Simdi bu yontemleri inceleyelim.

4.1 Genetik Algoritmalar

Calismamizda, birim yiiklenme probleminin bir pargasi olan ekonomik yiik dagitiminin
¢Oziimiinde genetik algoritma kullanilarak en uygun maliyet degerine sahip ¢oziimiin elde
edilmesi saglanmistir. Genetik algoritmanin acgiklanmasi bu boliimde yapilmis ve diger

yontemlerle kiyaslanmasi1 verilmistir.

Giintimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte miihendislik alanlarinda karsilagilan bircok
optimizasyon probleminin ¢dziimiinde, problemlerin karmasikligi, boyutlarinin biiyiikligi
(bilgisayarlar kullanilsa da ¢6ziim siirelerinin uzun olmasi) nedeniyle mevcut klasik
optimizasyon yontemleri ile bu tiir problemlerin ¢dziimiinde zorluklarla karsilasiimaktadir.
20.yy.’in son yarist icerisinde arastirmacilar doga icerisindeki karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiinii incelemeye baslamislardir. Bu incelemeler 15181inda dogal evrim

siirecini baz alan evrimsel algoritmalar gelistirilmistir. Evrimsel algoritmalarin en genel
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kullanilan1 “Genetik Algoritmalari”dir. Genetik algoritmalar (GA), 1975 yilinda Michigan
Universitesi'nden John Holland ve arkadaslar1 ile Ogrencileri tarafindan gelistirilmistir
[Holland, 1975]. Algoritmaya genel olarak baktigimizda, uygun bir ¢6ziim kiimesi icerisinden
keyfi olarak se¢ilen bir ilk neslin olusturuldugunu ve bu toplum ile arastirmaya baslandigim
goriiriiz. 11k nesil icerisindeki her iiye, optimizasyon problemi icin bir ¢oziim iireterek birey
adin1 alir. Nesil igerisindeki her birey esasinda, genel olarak ikili say1 diizeninden meydana

gelen kodlamadir. Her nesil, en seckin elemanlarini kullanarak bir sonraki nesli olusturur.

Genel anlamda GA, dogal secimi temel alan ve dogal genetige bagli birer arastirma
algoritmasidir. Buradaki arastirma islemi ile ifade edilen yapi, aynen canlilarin biyolojik
gelisimi olarak alinabilir. Bilindigi iizere canlilar dogal yasam igerisinde dogarlar ve bir
onceki neslin kendilerini meydana getirdikleri gibi kendileri de bir sonraki nesli meydana

getirirler. Dogal se¢im yapisina gore, nesillerin devaminm en uygun bireyler saglamaktadir.

Genetik algoritma ile bir optimizasyon probleminin c¢oziimiiniin adimlart su sekildedir

[Momoh, 2001]:

i. [1k neslin olusturulup kodlanmast,
ii. Nesil igerisindeki her bireye ait uygunluk fonksiyonu degerlerinin belirlenmesi,
iii. Uygun degerlere sahip bireyler ile yeni nesillerin olusturulmasi.

Genetik algoritmalarin gelistirilmesinde, dogal segcme ve dogal genetik kurallarindan ilham
alinmistir. Dogal se¢cme kavrami, dogal yasam kosullarina uyum derecesi en yiiksek olan canlt
popiilasyonunun yasamina devam etmesi, uyum derecesi diisiik olan veya uyum
saglayamamis olan canli neslinin ise elenmesi goriisiinii ifade etmektedir. Bu goriise gore, bir
canlinin genleri nesiller boyu siiregelirken, ayn1 zamanda dogal genetik kurallar uygun olarak
da farkli genler ile eslesirler, mutasyona (degisime) ugrarlar ve yeni genleri meydana

getirirler.

Genetik algoritma yontemi de, dogada goriilen canlilarin genlerini yeni nesillere nasil
ilettiklerini, ugradiklar1 degisimleri ve yeni bireylerin, popiilasyonlarin olusturulmasi
olaylarimi birlestirerek bir ¢dziim uzay1 icerisine en iyi ¢oziimii arama islemini yapar. Bir
onceki popiilasyona ait bireylerin pargalarini, genlerini ve genleri olusturan bitleri kullanarak
yeni popiilasyonu meydana getirir. Uremeler sonucu elde edilen bireylerin uygunluk
derecelerini inceleyerek, en yiiksek uygunluk derecesine sahip bireyleri (ebeveynleri)

kullanarak yeni bireyleri (yavrulari) olusturur. Genetik algoritmalarin bu islemleri yerine
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getirmedeki rasgeleligin 6nemi biiyiik olmasina karsin olasilik tabanli arama yontemleridir.

Michigan Universitesi'nden John Holland ve arkadaslari ile dgrencileri tarafindan [Holland,
1975] genetik algoritmalarin gelistirilmesi sirasinda iki amag¢ hedeflenmistir. Birincisi,
canlilarin uyum yapisini1 anlayarak, basit¢e ifade edebilmek; ikincisi, bu modelden hareketle
insan yapisina benzer sistemlere uygulanabilecek bir algoritma gelistirmek. GA
arastirmalarindaki temel nokta, degisen ortam sartlarina adapte olabilecek bir model
olusturabilmektir. Genis Olcekli adaptif sistemler bu tiir bir yap ile olusturulabilirse, yiiksek
maliyetli yeniden tasarim problemleri optimize edilebilecegi gibi, bu maliyetler ortadan da
kaldirilabilir. Adaptif bir kontrol ile eldeki mevcut sistemlerin degisen ortam sartlari
icerisinde tekrar kullanilabilir hale getirilebilmesi, giincellenmesi ile gormiis olduklar
gorevleri daha verimli yapmalarni ve bu gorevleri daha uzun siire yerine getirmeleri

saglanabilir.

Giiniimiizde en saglam uyumun dogada var olan uyum oldugu rahatlikla sdylenebilir. Bu
yapiya sahip olan genetik algoritmalar da ortaya atildiklart ve gelistirildikleri tarihten itibaren
literatiirde yerini almis ve etkinliklerini ispatlamistir. Genetik algoritmalar karmagik
hesaplamalar gerektirmemektedir. Diger en iyi ¢odziimii arama yontemlerinde goriilen

siireklilik, tiirev vb. gibi matematiksel etkenler bu yontem i¢in bir zorluk teskil etmemektedir.

Genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama yontemlerine ait bir metottur. Evrimsel hesaplama
teknigi temel anlamda, ebeveynler ve onlarin eslestirilip degisime ugratilmasi ile iiretilen
yavru bireyleri birer ¢6ziim aday1 olarak ele almaktadir. Bu teknigin Fogel, Ovens ve Walsh
tarafindan gelistirilmesi sonucunda genetik algoritmalara benzeyen evrimsel programlama
(evolutionary programming) metodu olusturulmustur. Bu metoda ek olarak, yeni iiretilen
yavru bireyin belirli bir uygunluk fonksiyonu gore degerlendirilmesi de eklenmistir

[Goldberg, 1989].

Genetik algoritma kavramimi ilk kullanan ve calismalarini yayinlayan 1967 yilinda Bagel
olmustur [Goldberg, 1989]. John Holland 1975 yilinda “Dogal ve Yapay Sistemlerde
Adaptasyon” isimli kitabin1 yaymlamistir [Holland, 1975]. Holland arastirmalar1 sonucunda,
tek bir yapmmin Ogrenme becerisini gelistirmesi yerine, bu yapilarin olusturdugu bir
popiilasyonun cogalma, eslesme, mutasyona ugrama gibi genetik asamalardan gecerek daha
yetenekli, basarili bireyler olusturdugunu goézleyerek, dogal kosullara benzer bir yapi
olusturmustur. Holland’1n olusturmus oldugu bu yap1 “genetik algoritmalar” olarak literatiirde

yerini almis ve bilimin bir¢ok alanindaki ¢aligmalara farkli bir bakis agis1 getirmistir.
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4.1.1 Genetik Algoritmalarin Geleneksel Yontemler ile Kiyaslanmasi

Bilindigi iizere geleneksel ¢oziim arama yontemleri ii¢ ana baslik altinda toplanabilir. Bunlar,
hesaba dayali, niimerik ve olasiliksal yontemlerdir. Hesaba dayali yontemler kendi aralarinda
dogrudan ve dolayl olmak iizere iki gruba ayrilirlar. Dogrudan arama metodunda, optimize
edilecek amag fonksiyonunun maksimum noktasinin yeri hakkinda bir varsayimda bulunarak,
bu noktaya yakin herhangi bir noktanin tiirevi (gradyani) alinarak arama siirdiiriiliir. Bu metot,
literatiirde tepe tirmanma (hill-climbing) olarak ifade edilir. Dolayli arama metodunda, amag
fonksiyonunun tiirevi alinarak sifira esitlenmesi ile elde edilen nonlineer denklem
takimlarinin ¢oziimii yoluna gidilir. C6zlimiin aranmas1 her yondeki tiirevin sifira esit oldugu

olasi tepe veya ¢ukurlarin civarinda yapilir.

Optimum yerel noktayr bulmak i¢in egimi en dik olan yonde ilerlemek gerekir. Bu
yontemlerin en bilylik dezavantaji, yerel bakis acgisi ile hareket etmeleridir. Aranilan en iyi
¢Oziim noktasi, baslangi¢ noktasinin yakinlarindadir. Amag fonksiyonun her ne kadar bir adet
minimum noktasi bulunsa da, bircok yerel minimumu bulunabilir. Eger yerel bir minimum
etrafinda arama yapilmigsa ¢6ziim yerel minimuma takilabilir, aslinda arzu edilen minimum
bu olamayacaktir. Tek tepe veya cukur noktasina sahip fonksiyonlar i¢in hesaba dayali arama
metotlar1 icin ¢6zlim kolay olurken, birden ¢ok minimum veya maksimuma sahip
fonksiyonlar da arama yapilirken zorluklar ile karsilasilabilecektir. Bunu ortadan kaldirmak
icin de rasgele baska bir baslangic noktasi secip tekrar arama yapmak gibi farklh

iyilestirmelere gitmek bir ¢6ziim olabilir.

Hesaba dayali metotlarda istenmeyen bir diger durum ise, optimize edilecek amag
fonksiyonlarinin tiirevlerinin mevcut olmasi zorunlulugudur. Gercek hayatta karsilasilan
problemlere ait amag¢ fonksiyonlarinin siireksizlikleri ve daha karmagik olmalar1 yiiziinden bu

metotlarin biitiin problemler icin elverisli olmalar1 miimkiin degildir.

Niimerik arama yoOntemlerini ele aldigimizda amag, sinirhl bir ¢6ziim uzayr kiimesindeki
noktalar i¢in optimize edilecek fonksiyona ait degerlerin elde edilip, buna gére yeni noktalarin
bulunmasidir. Bu ydntemin dezavantaji ise, uygulamada ¢0ziim uzaymin cok genis
olmasindan dolayr arama uzayindaki her noktanin uygunluk degerine bakilmasinin yontemin

etkinligini kisitlamasidir.

Rasgele veya olasiliksal arama yontemleri, diger arama yontemlerinin bahsettigimiz

eksikliklerinden dolayr giiniimiizde giderek artan bir ilgiyle arastirilmaya ve kullanilmaya
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baslanmistir [Ozdes, 2003].

Klasik optimizasyon yontemleri ile genetik algoritmay1 kiyaslarsak, belli bagh istiinliikleri ve

farkliliklar1 da sunlardir [Haupt, 2004]:

1. Genetik algoritmalar kodlanmis parametreler ile islem yapmaktadirlar. Bundan
dolay1 optimize edilecek fonksiyon siireksizlige sahip olsa da arama islemi
yapilirken kodlanmis parametre kullanilacagindan herhangi bir sorun yasanmaz.

il. Genetik algoritmanin problemin en uygun ¢oziimii bulmasindaki en énemli nokta,
tek bir nokta iizerinden degil de, noktalar kiimesi ile arama islemi yapmasindan
kaynaklanmaktadir.

iii. Genetik algoritmalar optimize edilecek amag¢ fonksiyonunu temel aldiklarindan
dolayi, tiirev ve benzeri matematiksel etkenler sonucu karsilasilabilecek siireksiz
veya nonlineer fonksiyonlar iizerinde de islem yapabilirler.

iv. Genetik algoritmalar daha esnek islem gormelerini saglayacak stokastik gecis

elemanlar1 kullanmaktadir.

Bunun yaninda her yontemde karsilasildig iizere GA’nin dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Bunlar soyle siralanabilir:

1. Arzu edilmeyen ¢6ziime ulasabilirler.
ii. Islem siireleri uzun olabilir.
iii. Algoritmanin uygunlugu i¢in, parametrelerin belirlenmesinde yapilacak deneme

sayis1 fazladir ve deneyim de 6nemlidir.
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Amag Fonksiyonunun ve Degigkenlerin
Tanimlanmasi,
Genetik Algoritma Parametrelerinin
Secilmesi

Bireylerin Kodlanmas1

/

Baglangi¢ Populasyonunun
Olusturulmast

Yeni Popiilasyonun
Olusturulmasi

4

\ J
Her Bireyin Amag
Fonksiyonu Degerinin
Hesaplanmast

4
Eslerin
Belirlenmesi

/

Caprazlama

Mutasyon

) J

Hayir

Sonuglarin Degerlendirilmesi,
Yakinsama kontrolii, Durdurma
Kriterleri Saglantyor mu?

Evet
4

Sonuglar

Sekil 4.1 Temel Genetik Algoritma Dongiisii [Haupt, 2004]
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4.1.2 Genetik Algoritmanin Isleyisi

Genetik algoritmanin isleyisi sirasindaki temel adimlar Sekil 4.1.°de verilmistir. Yontem,
optimizasyon islemine bir baslangic neslinin olusturulmasi ile baslar, belirli bir dizi

rastlantisal siire¢ izleyerek ¢oziime ulagsmaya calisir.

GA’da yonteminde bir problemde ¢6ziim arama yapmak icin kullanilan 4 adet ana operator

kullanilmaktadir. Bunlar [Haupt, 2004]:

¢ Bireylerin kodlanmasi,
e Popiilasyondaki bireylerin seciminin yapilmasi,
e (aprazlama,

e Mutasyon.

Simdi bu operatorleri inceleyelim.

4.1.3 Baslangic Neslinin Olusturulmasi

Biitiin canli organizmalar hiicre ad1 verilen temel taslardan meydana gelmektedir. Hiicreleri
ise organizmaya ait biitiin bilgileri depolayan ve DNA dizilerinden olusan kromozomlar
olusturmaktadir. Kromozomlar ise gen adi verilen yapilar ile kodlanmislardir. Kromozom
icindeki yer alacak her bir genin yeri bellidir. Genetik yapiy1 olusturan biitiin kromozomlarin

hepsine genome adi verilir [Haupt, 2004].

Optimize edilecek amag¢ fonksiyonunun ¢oziim kiimesinde yapilacak bir arama isleme icin,
birden fazla kromozomdan olusan bir topluluk kullanilmaktadir. Bu topluluga literatiirde,
“nesil”, “popiilasyon”, “toplum” gibi isimler verilmektedir. Genetik algoritma kullanilarak
yapilan optimizasyon isleminin ilk adimi belirli sayida bireyin dahil oldugu bir baslangi¢
neslini olusturmaktir. Nesli (popiilasyonu) olusturan bireylerin sayist (N,.,), GA icin 6nemli
bir kontrol parametresidir. Bir popiilasyon igerisindeki birey sayis1 veya bir diger anlamda
kromozom sayis1 (N,.), sabit tutulmaktadir. Genetik algoritmada, popiilasyon icerisindeki
birey sayist ile ilgili herhangi bir kisit veya genel bir kural bulunmamaktadir. Bu say1 yapilan
denemeler veya daha 6nceki deneyimler sayesinde probleme uygun olarak belirlenmektedir.
N,op degerinin biiyiik olarak belirlenmesi genis dl¢ekte bir uzay kiimesinde arama yapilmasi
avantajin1 verecektir, fakat bu degerin cok biiylik olmasi da ¢6ziim siiresinin uzamasina neden

olacaktir [Haupt, 2004].
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Baslangi¢ neslini olusturan bireylerin sayis1 N,,,, denemeler sonucunda elde edilecektir.
Popiilasyonu olusturacak bireyler hakkinda herhangi bir bilgi yoksa, amac¢ fonksiyonunun
kisitlarin1 da goz oniinde bulundurarak bireylerin keyfi olarak seg¢ilmesi en kolay yoldur.
Bununla birlikte, daha Onceki deneyimlerden elde edilen bilgiler 1s18inda bireylerin
alabilecegi degerlerin seciminde belirli tahminler yapilabiliyorsa, bu da ¢oziim siiresini

kisaltacaktir.

4.1.4 Bireylerin Kodlanmasi

Optimize edilecek amag¢ fonksiyonunun ¢6ziim kiimesini olusturacak her bireyin uygun bir
sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Miihendislik alaninda ilk genetik uygulamalar1 igin
bireylerin kodlanmasinda binary say1 tabami temel alinmistir. Daha sonralar1 bu ikili
kodlamaya ek olarak reel sayr ve tam say1r kodlamalar1 da gelistirilip kullanilmaya

baslanmustir.

Popiilasyonu olusturan her birey binary (ikili) tabaninda 1 ve O’larin birlesiminden olusan
kodlar seklindedir ve “kromozom” adimi alir. Kromozomlar ise “gen” adi verilen degisken

kodlarin birlesiminden olusmaktadir. Popiilasyonu bir matris olarak ifade edersek;

birey, gen,, gen, ... gen,,
bire en en ... gen

Npop: b2 _ 8en, 8en,, 8eny, @.1)
birey, gen, gen, .. gen,

burada matrisin satirlart bireyleri (kromozomlari), siitunlar ise bireyleri meydana getiren
genleri gosterecektir. Burada bireyler, optimize edilecek amag fonksiyonunun ¢6ziim kiimesi-
ni olustururken, bireyleri meydana getiren genler ise ama¢ fonksiyonunun sahip oldugu

degiskenleri, kisitlar1 ve probleme ait diger bilgileri ifade edecektir.

Genetik algoritmada, bireylerin kodlanmas1 genel anlamda ikili say1 tabaninda (binary olarak)
yapilmaktadir. J. Holland tarafindan yapilan kodlama islemi genelde ikili tabanda bit dizileri
seklinde olmustur. Ikili say1 tabani ile yapilan bu yap, basit olmasi, bilgisayarlar tarafindan
daha kolay ve hizli bir sekilde islenebildiginden tercih edilmektedir. Bu yap1 ile ¢ok farkl

bireyler olusturulabilir fakat uygulamada ortaya ¢ikan bircok problem i¢in bu ikili kodlama
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sistemi yeterli olamayabilir. Tamsayilarin veya ondalik sayilarin binary olarak gosterimi
gerektiginde bazi diizeltmelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Caprazlama ve mutasyon sonrasi bazi

diizeltmeler yapmak gerekebilir.

Ikili say1 tabanini baz alan kodlama seklinden farkli olarak en ¢ok kullanilan ikinci bir yapi
ise deger tabanli yapilan kodlama seklidir. Deger tabanli yapilan bir kodlama sisteminde
bireyleri olusturan genler uygulanacak probleme uygun olarak tamsayi, ondalik say1, kesirli
say1 veya harf seklinde olabilir. Bu yapinin dezavantaji ise bireye ait genlerin alacagi deger
sayisinin  bilgisayar belleginde kaplayacagi alanin biiyiilk olmasi bunun neticesinde de

algoritmanin yavas islemesi olacaktir.

4.1.5 Bireylerin Secimi

Bu islem, mevcut popiilasyondan yeni nesildeki yavrular1 olusturacak ebeveyn bireylerinin
secilmesi olarak ifade edilebilir. Popiilasyondaki her birey ama¢ fonksiyonuna gore belirlenen
uygunluk degerlerine gore bir siralamaya tabi tutulur. Bireylerin bu uygunluk degerlerine gore

belirli se¢im yontemleri uygulanir. Bu yontemlerin belli baslilart sunlardir:

e Rulet Se¢im,
e Turnuva Sec¢imi,
e Sirali Se¢im,

¢ Boltzman Se¢imi.

Caprazlama veya mutasyona ugrayacak bireylerin mevcut popiilasyon icerisinden se¢ilmesi
icin farkli yontemler kullanilmaktadir. Secim operatorii adi verilen bu yontemler genetik
algoritmanin islem hizin1 etkileyecegi gibi algoritmanin en uygun ¢oziimii bulmasi i¢in
gereken zamani da etkileyecektir. Genetik algoritmanin tireme, caprazlama ve mutasyon
siirecleri sonrasinda, mevcut popiilasyon icerisindeki en iyi uygunluk degerine sahip
bireylerin korunmasi icin bu bireylerin yeni nesile dogrudan aktarilmasi1 gerekmektedir. Bu
isleme genetik algoritmada elitizm ve isleme katilan bireylere de elit bireyler adi
verilmektedir. Elit bireylerin sayis1 da popiilasyona gére uygun bir degerde olmalidir. Elit
birey sayist se¢im orani (X,..) ile belirlenir. Bir sonraki nesil icin saklanilacak en iyi degerlere

sahip elit birey say1s1 (Nip), Esitlik (4.2) ile bulunur:

N,,=X,. N “4.2)

keep rate pop
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Popiilasyon igerisindeki her bireyin codziime olan uygunluk degerinin belirlenmesi i¢in
kullanilan fonksiyon da uygunluk fonksiyonu (fitness function) adimi almaktadir. Secim
siirecinde bireylerin belirlenmesinde bu uygunluk degerinden yararlanilmaktadir [Haupt,

2004].

Bireylerin seciminde, diizenli se¢im uzayr ve gelistirilmis se¢im uzayi olmak ilizere iki tip
secim uzayi kullanilir. Diizenli se¢im uzayinda, popiilasyon bir dnceki nesildeki tiim yavru ve
ebeveynleri icermemektedir. Yeni nesili olusturan bireyler (yavrular), bir Onceki nesil
bireyleri (ebeveynler) ile yer degistirir. Poplilasyon sayis1 Ny, sabit tutulur. Bu yontemin arzu
edilmeyen yonii yiiksek uygunluk degerine sahip olan bir ebeveynin yavrusu ile yer
degistirerek kaybedilebilmesidir [Haupt, 2004]. Gelistirilmis secim uzayinda ise, tiim

ebeveynler ve yavrular bir sonraki popiilasyona aktarilirlar.

4.1.6 Caprazlama

Genetik algoritmanin en onemli bir operatdrii olan ¢aprazlama, dogal yasamdaki canlilarin
birbirleri arasindaki dollenme olarak ifade edilebilir. Ayn1 popiilasyona ait bireyler arasindaki
bilgi aligverisini saglayarak, ebeveyn bireylerden alinan parcalar ile yeni yavru bireylerin gen
yapist olusturulur. Bireylerin kodlanma sekline gore caprazlama yontemi de degisecektir. Iki
bireyin bir araya getirilerek sahip olduklar1 genetik bilgilerin alig-verisinin saglanmasina
“caprazlama” ad1 verilmektedir. Caprazlama islemini gergceklestirmek ic¢in bireylerin secilmesi
olayma da “eslestirme (mating)” adi verilir. Caprazlama i¢in eslestirilen bireyler “ebeveyn”,
bu islem sonucunda iiretilen bireyler ise “yavru” ismini almaktadir. Caprazlama operatorii,
genetik algoritmanin bel kemigini olusturmaktadir. Eger caprazlama oram1 %100 olarak
secilirse, popiilasyon igerisindeki tiim bireylerin caprazlanmasit saglanarak yeni nesil
olusturulur. Bu operatér sayesinde, ¢oziim uzay:r igerisindeki farkli ¢dziim noktalarina
ulagilmast saglanir. Genetik algoritmadaki kodlama sekilleri farkli oldugundan, caprazlama

yontemlerinde de farkliliklar bulunmaktadir.
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Caprazlama Noktast

Ebeveyn |0]0[0[1][0]0] ﬁ> Lofofufufrfn] Yavru
Kromozomlar1|1|0 1|1|1|1| |1|O|0|1|0|0| Kromozomlar

A) Tek Noktali Caprazlama

Caprazlama Noktalari

Ebeveyn [0]0]o]1]o0]0] [oJo]1]1]1]0] Yavru
Kromozomlari Kromozomlar
LLjofufrfufr] D L1fofofr]o]r]

B) iki Noktali Caprazlama

Ebeveyn [0 ]0f0[1]0[0] Lfofoltfolt]  vay
Kromozomlarl|1|0|1|1|1|1| |:> |0|0|1|1|1|0| Kromozomlar

C) Diizgiin (uniform) Caprazlama

Sekil 4.2 Caprazlama Metotlar

Sekil 4.2°den goriildiigli iizere, binary tabanli kromozomlar i¢in 3 farkli caprazlama teknigi
bulunmaktadir. Bunlardan tek noktali ¢aprazlama olarak ifade edilen birinci ¢aprazlama
yontemi, m adet “bit’e sahip bir birey icin, 1< ¢ <m-1 aralifinda bir ¢ tam sayis1 segilerek, bu
deger caprazlama noktas1 olarak belirlenmesidir. Bir diger ¢caprazlama yontemi ise, bireylerin
belirlenen iki noktadan caprazlamaya ugrayarak, gen bilgilerini paylasmalaridir. Bu yontem
de iki noktali caprazlama olarak ifade edilir. Son yontem, bireylerin rasgele olarak belirlenen

noktalardan ¢aprazlanmasidir ki bu da diizgiin (uniform) caprazlama adini alir.

Eger bireylerin kodlanmasi siirekli tamsayilar seklinde yapilmigsa bu durumda caprazlama

islemi su sekilde olacaktir;

Eslesecek ebeveyn bireyleri,

birey, = [gen,,, gen ,,........gen,....... ,gen,, |
(4.3)

birey, =[gen,,, gen,, ....... ,gen, ........gen, |
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burada a indisi anne ve b indisi baba bireyini temsil etmektedir. ¢ indisi ile caprazlama

noktas1 gosterilmektedir. Bu ¢aprazlama sonucunda yavrularda goziikecek yeni gen degiskeni;

genyem’l = genac - B(genac - genbc‘)
“4.4)

genyem'Z = genbc + B(genac - genbc‘)

ile hesaplanir. Burada £, 0 ile 1 arasinda rasgele bir deger olarak secilir. Bu islem sonucunda,
Esitlik (4.3)’teki anne ve baba bireylerinin caprazlamasi yapilip Esitlik (4.4)’te hesaplanan
yeni gen degeri de eklendiginde yavru bireylerinin kromozom yapist asagidaki sekilde

olacaktir [Haupt, 2004].

yavru, = [gena 15 8Ny sueennes 8N i seveennes 8N, J
4.5)

yavru, = [genb1 s 8EMyy s §EM i sy GET,

4.1.7 Mutasyon

Genetik algoritmanin bir diger operatorii de “mutasyon”dur. Mutasyon, bir bireyin genlerinde
herhangi bir etkene bagli olmaksizin keyfi olarak meydana gelen degisim olarak ifade edilir.
Mutasyon islemi rasgele sekilde yapilan bir siire¢ olup ¢6ziim uzayinda bulunup da
popiilasyonda yer almayan yeni bireyleri de popiilasyona dahil eden bir operatordiir. ilk
olarak mutasyon oranina bagli olarak popiilasyon icerisinde yapilacak mutasyon sayisi elde

edilir. Burada mutasyon oram1 (u), popillasyonda yapilacak mutasyon sayisini

belirlemektedir. Yapilacak mutasyon sayesinde, ¢dziim uzayinda daha fazla ¢6ziim noktasinda

arama yapilabilecektir [Haupt, 2004].

Daha sonra bu mutasyonlarin hangi bireylere ve bu bireylerin hangi elemanlarina yapilacagi
belirlenir. Bireylerin kodlama sekillerine gore farkli mutasyon yontemleri mevcuttur. Temel
anlamda mutasyon islemi ikili kodlama sistemi i¢in bireylerin 1 olan bit degerlerini “0”, O
olan bit degerlerini ise “1” haline getirmektir. Sekil 4.3’te ikili tabanda bir mutasyon ornegi

goriilmektedir. 1, 3 ve 5 nolu bireyler mutasyona ugramislardir.
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Mutasyon Oncesi Mutasyon Sonrast
Birey | [0[1[0[1][1]0] [o]1]1]1]o]o]
Birey2 [1]o]1]1]0]1] [1]o]1]1]a]1]
Birey: [1[1[110]0]0] :> CAENEREOKINN
Birey4 [1]o]1]o]o]1] [1To]1]o]o]1]
Bireys [0[1]0]o[1]0] [o[1 011 0]

Sekil 4.3 Mutasyon Ornegi

Mutasyon islemi de genetik algoritma icin ¢ok Onemlidir. Eger popiilasyon icerisinde
yapilacak olan mutasyon orani %0 olarak belirlenirse; ¢oziim, ama¢ fonksiyonunun sahip
oldugu yerel minimumlarda takilabilir. Eger mutasyon sayis1 ¢ok kiiciik segilirse, bu durumda
¢Oziim uzay1 icerisinde bulunan optimizasyon problemi i¢in en uygun olabilecek bireylere
ulasilamadan arama yapilmis olabilir. Diger taraftan ¢ok biiyiik bir mutasyon oranm secilmis
ise, yeni olusturulan popiilasyonun bir 6nceki popiilasyona olan benzerliklerinden biiyiik
oranda sapma olasilig1 c¢ikabilir ki yeni nesillere bir dnceki nesilden aktarilmasi gereken
genetik bilginin kaybolmasina veya minimuma inmesine neden olacagindan, bu durumda elde
edilmis mevcut en uygun bireylerin de kaybolmasina neden olabilir. Bu da ¢odziim siiresinin

cok uzamasina neden olacaktir.

4.1.8 Algoritmanmin Durdurma Kriterinin Belirlenmesi

Genetik algoritma yOnteminde iterasyon sayisi, amag¢ fonksiyonunun optimum ¢6ziimiinii
kabul edilebilir bir degerde elde edecek sekilde belirlenmelidir. Genetik algoritmay1
sonlandirmada kullanilabilecek en basit yol, popiilasyon sayisinin belli bir deger se¢ilmesi ile
saglanabilir. Daha farkli durdurma kriterleri de probleme uygun olarak kullanilabilir.
Populasyondaki en iyi birey belirli bir iterasyon sayist boyunca degismiyorsa, bu da bir
durdurma kriteri olarak belirlenebilir. Yine popiilasyonun ortalama uygunluk degeri ile en iyi

uygunluk degerinin kiyaslanmasi sonucu da bir diger durdurma kriteri olarak kabul edilebilir.
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4.1.9 Basit Bir Genetik Algoritmasinin Ornek Uygulamasi

Bu boliimde basit bir ornek iizerinde genetik algoritma operatorlerini gorelim. Bunun icin
Jlx,y)= 4-x-sin(2-x)+6-y sin(3-y) ifadesi ile verilen ama¢ fonksiyonumuzun minimum degerini
bulalim. Fonksiyonumuzun degiskenlerinin 0 < x <10 ve 0< y<10 araliklarinda degerler
aldigin1 kabul edelim. Boylece fonksiyonumuz i¢in belli kisitlar da olusturmus oluruz. Sekil
4.4’te de goriildiigi iizere fonksiyonumuzun bir adet genel fakat bircok da yerel minimum
noktas: bulunmaktadir. Biz genetik algoritmay1 kullanarak bu fonksiyonun genel minimum

noktasini bulmak istiyoruz.

Fonksiyondaki degisken sayimiz N, = 2’dir. Bundan dolay:1 genetik algoritmamizda da her

bir kromozomumuz iki adet genden olusacaktir.

birey (kromozom) =[x, y]

100

Sekil 4.4 Ornek olarak verilen amag fonksiyonunun grafigi

Ik olarak baslangic popiilasyonumuzu olusturmamiz gerekir. Fonksiyon kisitlarindan
goriindiigii iizere rasgele belirleyecegimiz bireyler 0 ile 10 arasinda degerler alacaktir.

Popiilasyonumuzun sayisin1 da N,,,=10 birey olarak alalim. Tablo 4.1’de ilk popiilasyon
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degerleri ve bu degerlerin fonksiyona verdikleri sonuglar bulunmaktadir. Sekil 4.5°de
fonksiyonun es yiikselti egrisi goriilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonuna ait bireyler de bu egri
tizerinde gosterilmistir. Egri lizerinden de goriildiigii izere baslangi¢c toplumuna ait bireyler

genis bir alana yayildiklar1 gibi hi¢ biri de genel minimum igerisinde degiller.

Tablo 4.1 Birey sayis1 10 olan baslangic popiilasyonu ve iligkili fonksiyon degerleri

x y f(x, y)
7,5402 4,6615 45,3530
6,6316 9,1376 58,6259
8,8349 2,2858 -25,2228
2,7216 8,6204 26,3319
4,1943 6,5662 44,0081
2,1299 8,118 45,7815
0,3560 4,8814 26,5326
08116 9,9265 -56,1879
8,5057 3,7333 -54,7475
3,4020 5,3138 -0,6016

o ——— N N

= > < o L
= 3 = Q <
4 O ©-
3 O ) =(((
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Sekil 4.5 Esyiikselti egrisi izerindeki baglangic popiilasyonuna ait bireylerin gésterimi.
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Simdi baslangi¢ popiilasyonundan hangi bireylerin yeni nesile aktarilacagim1 ve yavrular
iretecegini kararlagtirmamiz gerekmektedir. Bunun icin en iyi fonksiyon degerini uygun
olarak minimum degerden maksimum degere dogru bireyler siralanir. Hayatta kalacak elit
birey sayisi (Nie.p) belirlenir. En iyi fonksiyon degerlerine gore siralanmis popiilasyon
icerisindeki N,,, adet bireyden en listteki Ny, adet birey eslesme i¢in saklanir ve diger
bireyler yeni popiilasyonda yer alacak yavrulara yer agcmak icin yok edilir. Bu islem genetik
algoritmanin her iterasyonu icin tekrarlanir. Bu 6rnek i¢in yeni nesil i¢cin saklanacak birey

say1S1 Nieep= 4 (se¢im orant Xi.,,= %40) olarak belirlenmistir.

Tablo 4.2 Se¢im oram %40 se¢ildiginde hayatta kalan bireyler ve fonksiyon degerleri

Birey X y f(x, y)
1 0,8116 9,9265 -56,1879
2 8,5057 3,7333 -54,7475
3 8,8349 2,2858 -25,2228
4 3,4020 5,3138 -0,6016

Ornegimiz igin 10 bireylik popiilasyonun ortalama fonksiyon degeri 10,9873 olup en iyi
fonksiyon degeri —56,1879’dir. Tablo 4.2°den goriildiigii iizere popiilasyondan kotii uygunluk
degerine sahip bireyler iptal edildiginde ortalama deger -34,1899 degerini alir ki bu da dogal

se¢imin bir sonucudur.

Tablo 4.3 Secim oran1 %40 secilmesi durumu i¢in rulet ¢arki

Birey P, " p
=1~ n

1 0,4 0,4

2 0,3 0,7

3 0,2 0,9

4 0,1 1,0

Bilindigi lizere, popiilasyonun birey sayisi sabit kalmalidir. Bunun i¢in Ni..,= 4 adet en uygun

birey kullanilarak yeni yavrular olusturulacaktir. Bunun i¢in 4 bireylik eslesme havuzundan 3
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adet anne (A) ve baba (B) cifti rasgele sekilde secilir. Her ¢ift aile 6zelliklerini iceren iki adet
yavru bireyi iiretir. Bu Ornekte eslerin secimi Tablo 4.3’deki degerlerden hareketle rulet

carkina gore belirlenmistir.
Anne (A) ve Baba (B) ebeveyn bireyleri i¢in, belirlenen rasgele sayilar sirasiyla;
(0,9501,0,2311, 0,6068) ve (0,4860, 0,8913 , 0,7621)

olarak belirlenmistir. Bu degerler Tablo 4.3’iin 3.siitununa karsilik gelen degerler ile

diizenlendiginde caprazlama i¢in secilecek ebeveynler belirlenmis olacaktir.
A=[412],B=[233]

A ve B vektorleri caprazlama yapilacak bireylerin indislerini igermektedir. Bdylece eslesecek
ciftler (4,2), (1,3) ve (2,3) olarak gosterilebilir. Caprazlama noktasi olarak c¢=1 olarak
secilmistir. # degeri rasgele olarak (<1) belirlenmektedir. Bu durumda ¢aprazlama sonucunda

elde edilecek yeni yavrular su sekilde bulunacaktir;

Birinci eslesme,

Bireys= (3,4020, 5,3138)

Birey,= (8,5057 , 3,7333)

S =0,4565

Yavru;= [3,4020 - 0,4565 x (3,4020 - 8,5057) , 3,7333] =[5,7318 , 3,7333]
Yavru,= [8,5057 + 0,4565 x (3,4020 — 8,5057) , 5,3138] =[6,1759 , 5,3138]
Ikinci eslesme,

Birey;= (0,8116, 9,9265)

Bireys= (8.8349 , 2.2858)

p= 0,0185

Yavrus=[0,8116 — 0,0185 x (0,8116 — 8,8349) , 2,2858] =[0,6789 , 2,2858]
Yavruy=[8,8349 + 0,0185 x (0,8116 — 8,8349) , 9,9265] = [8,6865 , 9,9265]

Uciincii eslesme,
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Birey,= (8,5057 , 3,7333)
Bireys= (8,8349 , 2,2858)

= 08214

Yavrus= [8,5057 — 0,8214x (8,5057 — 8,8349) , 2,2858] = [8,7761 , 2,2858]
Yavrug= [8,8349 + 0,8214x (8,5057 — 8,8349) , 3,7333] = [8,5645 , 3,7333]

Boylece eslesme sonucu iiretilen 6 adet yavru birey ile birlikte popiilasyon sayimmiz (N,,,) yine
10’a yiikseldi. Simdi olusturdugumuz bu popiilasyona mutasyon operatoriinii uygulayalim. Bu
ornek icin mutasyon orami () %20 olsun. Bu durum i¢in uygulanacak mutasyon sayis1 ise
0,20x9%2 = 4 olacaktir. Simdi hangi bireylerin ve bu bireylerin hangi geninin mutasyona tabi

tutacagimizi rasgele olarak tespit edelim:
Bireyler: [5 6 10 10]
Genler : [12 2 1]

Mutasyon ise secilen bireyin mutasyona ugrayacak geninin bir ile on arasindaki rasgele bir
say1 ile degistirilmesi olacaktir. Tablo 4.4’de caprazlama yapildiktan sonra olusturulan
popiilasyon ile mutasyon sonucu elde edilen birinci nesili ve buna bagl fonksiyon degerleri

goriilmektedir. Mutasyona ugramis genler bold-italik olarak gosterilmistir.

Tablo 4.4 Popiilasyonun Mutasyon Sonraki Degerleri

Caprazlamadan Sonraki Mutasyondan Sonraki Popiilasyon
Popiilasyon

Birey X y X y fixy)
1 0,8116 9,9265 0,8116 9,9265 -56,1888
2 8,5057 3,7333 8,5057 3,7333 -54,7479
3 8.,8349 2,2858 8,8349 2,2858 25,2224
4 3,4020 5,3138 3,4020 53138 -0,6040
5 5,7318 3,7333 3,7048 3,7333 -8,5539
6 6,1759 53138 6,1759 57515 -39,7589
7 0,6789 2,2858 0,6789 2,2858 10,1038
8 8,6865 9,9265 8,6865 9,9265 -94,0226
9 8,7761 2,2858 8,7761 2,2858 -26,3506
10 8,5645 3,7333 0,4390 45142 23,7883
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Sekil 4.6 Birinci popiilasyona ait bireylerin esyiikselti egrisi {izerinde gosterilimi

Popiilasyon i¢in ortalama deger -27,1557 olarak hesaplanmistir. 8 nolu birey en iyi degere
sahiptir. Birinci nesile ait bireylerin dagilimi Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu islemlere kabul

edilebilir bir ¢6ziim bulunana kadar tekrar edilir.

Tablo 4.5 ikinci nesile ait bireylerin degerleri ve iliskili fonksiyon degerleri

X y f(x, y)
8,6865 9,9265 -94,0226
35,1809 9,9265 -76,1298
0,8116 9,9265 -56,1888
8,5057 3,7333 -54,7479
6,4798 9,9265 -49,4992
4,3017 9,9265 -46,8339
6,1759 5,7515 -39,7589
8,3826 7,3491 -31,6797
4,8250 8,1876 -30,8174
4,4923 8,9032 61,0749




Tablo 4.6 Uciincii nesile ait bireylerin degerleri ve iliskili fonksiyon degerleri
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x y fCx, y)
8,6865 9,9265 -94,0226
5,1809 9,9265 -76,1298
8,0303 9,9265 -70,5246
6,1814 9,9265 -64,4295
08116 9,9265 -56,1888
8,5057 3,7333 -54,7479
4,3187 9,9265 -47,1915
6,6309 9,9265 -42,4367
6,5733 0,8388 17,3598
7,5052 6,3427 26,0426

Tablo 4.5 ve 4.6’dan goriildiigii iizere daha tiglincii iterasyon sonucunda bireylerin vermis
olduklar1 ¢6ziim degerleri hizli bir sekilde iyiye gitmektedir. Sekil 4.7°de tigiincii iterasyon
sonucunda bireylerin global minimuma yaklastiklar1 goriilmektedir. Sekil 4.8’de ise her
popiilasyona ait en iyi degerler ile popiilasyonun ortalama degeri de iiretimin (iterasyonun) bir

fonksiyonu olarak gosterilmistir.

10 T

o I e

Sekil 4.7 Uciincii popiilasyona ait bireylerin esyiikselti egrisi iizerinde gosterilimi
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Sekil 4.8 Verilen 6rnek fonksiyon i¢in GA ile elde edilen minimum deger ve popiilasyonun
ortalama degerinin iterasyon ile degisimi

4.2 Evrimsel Programlama

Calismamizda, birim yiiklenme problemi icin sistemdeki hangi generatorlerin devrede olup,
hangilerinin devre diginda kalacaklarin1 belirleyen isletme plan1 evrimsel programlama

yontemi kullanarak belirlenmistir.

Evrimsel programlama, ilk olarak Lawrence J. Fogel tarafindan 1960 yilinda tasarlanmigtir
[Fogel vd., 1966]. Genetik algoritma yapisina benzeyen stokastik bir optimizasyon
stratejisidir. Fakat genetik algoritmadan farkli olarak, dogada gozlenen 0zel genetik
operatorler kullanarak bir diger kisiden daha iyisini yapmak yerine, belli bir tiir seviyesinde
ebeveynler ile onlarin cocuklar1 arasinda kuvvetli bir davranigsal bag aramayi
vurgulamaktadir. Genetik algoritmada oldugu gibi bireylerin secilip caprazlamaya tabi
tutuldugu secim ve caprazlama operatorleri evrimsel programlamada bulunmamaktadir.

Evrimsel programlama genel anlamda mutasyon tabanli bir evrimsel hesaplama teknigidir.
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Kodlama Planinin
Belirlenmesi

A 4

Baslangic
Populasyonunun Olusturulmasi

A 4

Bireylerin Uygunluk Degerlerinin
Belirlenmesi

Y
Mevcut Populasyonun
» Mutasyona Ugratilarak Cocuk
Bireylerin Elde Edilmesi

Y

Cocuk Bireylerin Uygunluk
Degerlerinin Belirlenmesi

A 4

Ebeveyn ve Cocuklarin Bir
Populasyonda Birlestiriimesi

A 4

En lyi Uygunluk Degerlerine
Sahip Bireylerin Segilmesi

Durdurma Kriteri
Saglaniyor mu?

Algoritmanin
Durdurulmasi

Sekil 4.9 Evrimsel Programlama Akis Diyagrami
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Sekil 4.9’dan da goriildiigii iizere evrimsel programlamanin genel bir plani su siray: takip

etmektedir:

1)

2)

3)

4)

5)

Rasgele olarak N adet bireye sahip bir baslangic popiilasyonu belirlenir. Popiilasyonun
boyutu problemin ¢oziimii i¢in Onemlidir. Yiiksek boyutlu bir popiilasyon ¢oziim
siiresini uzamasina neden olacag gibi, diisiik sayidaki popiilasyon da ¢6ziim uzayini
tam olarak tarayamayabilmektedir. Problemin yapisina bagh olarak yapilan denemeler
neticesinde popiilasyon sayis1 belirlenmektedir.

Popiilasyondaki her birey icin bir uygunluk degeri belirlenir. Bu uygunluk degeri
optimize edilecek problemin degeri de olabilir.

Popiilasyondaki her ebeveyn birey mutasyona tabi tutularak N adet ¢ocuk birey elde
edilir. Elde edilen her cocuk birey i¢in de uygunluk degeri belirlenir.

Biitiin ebeveynler ve ¢ocuklar bir biitiin olarak popiilasyona dahil edilip uygunluk
degerlerine gore siralanirlar. Popiilasyonun birey sayist 2xN olmustur. Simdi en iyi
uygunluk degerine sahip N adet birey secilerek bir sonraki nesile aktarilirlar, digerleri
ise elenirler. Boylece popiilasyonun boyutu yine N olmus olur.

Bu islem istenen ¢oziim elde edilene kadar veya belli bir nesil sayisina kadar devam

ettirilir.
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5. OGRENEN AUTOMATA (LEARNING AUTOMATA)

5.1 Giris

Tez ¢alismamizda birim yiiklenme probleminin ¢dziimiinde orijinal olarak 6grenen automata
dahil edilmistir. Bu yontem, sistem icin en ekonomik maliyet degeri ile en iyi kararli ¢aligma
degeri arasinda istenen kriterleri saglayan optimum bir isletim noktasinin belirlenmesinde en
iyi sonucun elde edilmesi asamasinda kullanilmis ve analiz gerceklestirilmistir. Bu boliimde

Ogrenen automatayi agiklayalim.

Bir automaton, daha 6nceden belirlenmis islemler dizisini veya kodlanmig komutlara ait bir
cevabi otomatik olarak izlemek icin tasarlanmig bir kontrol mekanizmasidir. Klasik kontrol
teorisinde bir iglemin kontrolii, sisteme ait biitiin bilgilerin bilinmesini temel almaktadir. Bu
durumda matematiksel modelin bilindigi varsayilmaktadir ve islemin girisleri de deterministik
zaman fonksiyonlaridir. Kontrol teorisinde daha sonra gerceklestirilen gelismeler sistemdeki
belirsizlik durumunu g6z Oniine almistir. Stokastik kontrol teorisi bazi belirsizliklerin
karakteristiginin bilindigini kabul eder. Bununla birlikte, belirsizlikler ve/veya giris
fonksiyonlar1 iizerindeki biitiin varsayimlar, basarili bir sekilde sistemin kontroliiniin
yapilmasinda yeterli olmayabilir. Bundan dolay1 islem siireclerinin izlenmesi ve sistem

hakkinda daha fazla bilginin elde edilmesi gereklidir [Unsal, 1997].

Ogrenme, gecmis deneyimlerin bir sonucu olarak davranista meydana gelen herhangi bir
kalic1 degisim olarak tanimlanmaktadir. Bu yiizden bir 6grenme sistemi, zamana bagli olarak
davramisin1 daha iyi bir hedefe dogru diizeltme yetenegine sahip olmalidir. Matematiksel
anlamda, 6grenme sisteminin hedefi, icerigi agikca bilinmeyen bir fonksiyonun optimizasyo-
nudur [Narendra vd., 1974]. Stokastik automaton, optimum bir aksiyon iizerinde herhangi bir
bilgisi olmaksizin problemin ¢oziimiine calisir. Rasgele bir aksiyon secildiginde, ¢evreden

gelecek cevap izlenir, aksiyon olasiliklar1 cevaba bagli olarak giincellenir ve islem tekrarlanir.

Ogrenen automata (Learning automata) denildiginde, ¢ikis sonuglari igin g¢evrenin
(environment) verdigi cevap ile performansini arttirmak icin sistematik olarak stratejisini
giincelleyen bir automaton anlasilmaktadir. Buna bagli olarak cesitli yapilarda &grenen
automata diizenekleri bulunmaktadir. Hem ekonomik isletim icin {iiretim maliyetlerini
belirleyen birim yiiklenme problemi, hem de gii¢ sisteminin kararli isletimi i¢in performans

Olcimii eszamanli olarak optimizasyon anlaminda birer performans indisi olarak
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kullanilabilir. Degisken yapidaki 6grenen automata (variable-structure learning automata),
yiiklerin rasgele degistigi bir durum altinda giic sisteminin optimum isletimi ile kararh
isletimi arasinda bir uzlasma saglamak igin uygulanabilir. Ogrenen automata, olasilik

teorilerini ve Markov siireclerini temel almaktadir.

[lk olarak, Tsetlin rasgele cevrelerde islem goren deterministik automata davranis1 konusunda
calismistir [Tsetlin, 1961]. Sabit yapili 6grenen automata (fixed-structure learning automata),
durum gecis olasiliklarinin sabit oldugu durumda, yiiksek olasiliga sahip en iyi aksiyonlari
asimptotik olarak se¢meyi Ogrenmektedir. Degisken yapili stokastik automata, girisi temel

alarak her adimda hem gecis olasiliklarin1 hem de aksiyon olasiliklarini giincellemektedir.

Cover ve Hellman, sonlu hafizaya sahip iki-aksiyonlu sabit yapi lizerine calismig [Cover vd.,
1970], Aso ve Kimura hangi tiir mantiksal yapinin ¢ok aksiyonlu elverisli (expedient)
automataya gotiirdiigiinii gostermislerdir [Aso ve Kimura, 1976]. Viswanathan ve Narendra,
degisken yapidaki 6grenen automata igin pekistirme diizenegi (reinforcement scheme) ve
asimptotik karakteristikleri tizerine ¢calisma yapmustir [Viswanathan vd., 1972]. Narendra ve
Thathachar, 6grenen automatanin Ogrenme algoritmasi, asimptotik davranisi ve hiyerarsik
yapisini i¢ine alan genis bir saha {izerinde goze carpan bir ¢alismayi tatbik etmistir [Narendra,

1989].

Kural-tabanli (rule-based) sistemler, bir¢ok kontrol probleminde iyi bir performans gosterse
de, problem uzayindaki en ufak bir degisiklik i¢in bile modifikasyon ihtiyacina bagli bir
dezavantaja sahiptirler. Buna ek olarak kural-tabanh bir yaklasim, 6zellikle uzman sistemler,
beklenilmedik durumlar karsisinda basarili olamayabilir. Bir 6grenme sisteminin ardinda
yatan ana fikir, kontrol edilecek sisteme/cevreye ait tam bir bilgi olmaksizin davranisi saglam
bir sekilde saglayabilmektir. Diger 6grenme yaklagimlariyla kiyaslandiginda, pekistirmeli
O0grenmenin en Onemli avantaji pekistirme isareti haricinde c¢evre hakkinda herhangi bir

bilgiye gereksinim duyulmamasidir [Narendra vd., 1989; Marsh vd., 1993].

Pekistirmeli bir 6grenme sistemi, memnun edici bir performans degeri elde edebilmek icin her
aksiyonunun belli sayida test edilmesi ihtiyacindan dolay1 cogu uygulama i¢in diger 6grenme
yaklagimlarindan daha yavastir. Bundan dolay1 ya dgrenme islemi cevre degisikliklerinden
daha hizli olmali, ya da pekistirmeli 6grenme cevre degisikliklerini daha 6nceden tahmin eden

gelismis bir adaptif model ile birlestirilmelidir [Peng vd., 1993].

1970 yilindan itibaren biiyiik 6l¢ekli sistemler ile ilgili yapilan caligmalarda, nonlineerlikler,

belirsizlikler, hiyerarsik yapilar, eksik (tamamlanmamis) bilgilere sahip yapilar, gercek-
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zamanli hesaplamalar, farkli simiftaki kontrol yapilar1 gibi problemler iizerinde
odaklanilmistir. Bununla beraber bu tiir problemlerin ¢éziimiinde her ne kadar geleneksel
modelleme ve matematiksel analiz yontemleri kullanilmis olsa da tatmin edici sonuglar
alinamamaktadir. Ornek olarak, giic sistem kontrolii ve kararlii§i alaminda, sistemin
kararliligi, giivenilirligi ve ekonomik isletiminin potansiyelini arastirmak i¢in uzun bir siire
bunlarin birlikte kontroliiniin yapilmasi diigiiniilmiistiir. Bilindigi {lizere bir giic sistemi,
generator uyarma sistemleri, tiirbin regiilatorleri, kazanlar, statik gerilim kompanzatorleri,
koruma roleleri, yiikler gibi bircok elemanin kontrolorleri tarafindan kontrol edilmektedir.
Farkli kontrol yapilarina sahip bu tiir bilesenler icin tiimlesik kontrol modeli olusturacak bir
kontrol stratejisini elde etmek zordur. Mevcut kontrol felsefesinde, ¢ogu kontrol algoritmasi
lineer gosterimlere dayalidir, sistem modelleri veya tahmini modellere ihtiya¢ duyar ve gii¢

sisteminin nonlineerligi, belirsizligi ve karmasik isletim sartlarini ele almaz [Wu, 1995].

Miihendislik alaninda 6diin vermeye (trade-off) ait karar, bir ¢ok kalite kriterinin eszamanl
olarak ele alinmas ile karakterize edilebilir. Gii¢ sistemi alaninda, genellikle birden fazla gii¢
sistem Ozelligini eszamanli olarak optimize etmek gerekmektedir. Hem ekonomik olarak gii¢
liretimin saglanmas1 ve hem de iiretilen giiciin kararli olmasi, elektrik enerji sektoriinde
onemli iki faktordiir, fakat bunlar genelde birbirleriyle celiskili olaylardir. Bu tiir cok nesneli
problemlerin ¢oziimii, en iyi uzlasmay1 (veya odiinii) saglayan ¢oziimii gerektirmektedir [Lee

vd., 1998].

Son yillarda dgrenme teknikleri gii¢c sistem problemlerine de uygulanmaktadir [Garcia vd.,
1991; Wu vd., 1992]. Geleneksel kontrol felsefesinin aksine, 6grenen kontrol yapisi dogrudan
bir modelleme islemi gerektirmeden sistem belirsizlikleri, nonlineerlikler ve karmasik
yapilara sahip yapilarda calisabilmektedir. Ogrenme tekniklerinden biri olarak “Learning
Automata”, yapis1 bilinmeyen turbo generatorlerin kontroliinde kullanilmaktadir [Wu, 1992;

Wu vd., 1993].

Fu, stokastik automatay1 kontrol miihendisligi alanina tanitmistir [Fu, 1967]. McLaren
tarafindan lineer giincelleme planlar1 sunulmustur [McLaren, 1966]. Chandrasekaran ve Shen
nonlineer giincelleme planlar, sabit olmayan ortamlar (nonstationary enviroments) ve
automata oyunlan tizerinde calismislardir [Chandrasekaran ve Shen, 1968, 1969]. Narendra
ve Thathachar LA’in teori ve uygulamalarinda arastirmalar yaparak bu alana simiilasyon
calismalarini uygulamiglardir. “Learning Automata” isimli kitaplar1 1980 yilinin sonuna kadar
bu konuda yapilan calismalarin tetkik edildigi learning automata teorisinin bir tanittmidir

[Narendra ve Thathachar, 1989].
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Learning automata’nin uygulandigi gercek yasam problemlerinin bir kismi su sekilde
siralanabilir; bioreaktorler [Gilbert vd., 1992], imalat isletmelerinin kontrolii [Sequeria vd.,
1992], patern tanimlama [Oommen vd., 1994], graf boliimleme [Oommen vd., 1994], aktif
tasit siispansiyonu [Marsh vd., 1993].

5.2 Cevre (Environment) ve Automaton

Ogrenen automaton, rasgele bir ¢cevre (environment) icerisinde sonlu sayida aksiyonun rol
almas1 olarak ifade edilebilir. Belirli bir aksiyonun gorev almasi durumunda, ¢evre buna
karsin elverisli veya elverigsiz bir cevap tiretecektir. Automatonun tasarimindaki amag, daha
onceki aksiyon ve cevaplarin da kilavuzluk etti§i herhangi bir evredeki aksiyonun nasil
secilecegine karar vermektir. Buradaki 6nemli nokta, kararlar verilirken ¢evrenin “dogas1” ile
ilgili cok az bilgiye sahip olunmasidir. Karar verici, hiyerarsik yapinin bir pargasi olabilir
fakat bu hiyerarsi igerisindeki roliinden haberdar olmayabilir. Bunun yaninda, karar verici
tarafindan bilinmeyen diger etkenlerin aksiyonlarinin, ¢evrenin verecegi yaniti etkilemis

olabilecegi de belirsizligi ortaya ¢ikarabilmektedir [Unsal, 1997; Narendra vd., 1989].

Automatonun “yasadig1” cevrenin, automaton aksiyonu i¢in iiretecegi cevap, kabul edilebilir
cevaplar kiimesine ait olup, automaton aksiyonu ile olasiliksal olarak iligkilidir. Cevre terimi,
learning automata baglaminda kolayca tanimlanamamaktadir. Tanim, bir automatonun islem
yaptig1, genis Olcekli igerigi bilinmeyen bir rasgele ortam sinifim1 kapsar. Matematiksel
olarak, {a, ¢, B} tclisii ile gosterilir. Burada o sonlu aksiyon/¢ikis kiimesini, 3 (binary)
giris/cevap kiimesini, ¢ ise penalti olasiliklarina ait kiimeyi gosterir. Her ¢; elemani o

kiimesinin bir aksiyonu ¢ ile iliskilidir.

Automatonun ¢ikisi (aksiyon) oun), o kiimesine ait olup, t=n aninda cevreye uygulanir. Giris
B(n), ¢evrenin yanitt olup B kiimesinin bir elemanidir, B; ve B, degerlerinden birini alir. En
basit durumda [; degerleri 0 ve 1 olarak secilir. Burada 1 basarisizlik/penalti yaniti ile

iliskilidir. ¢ elemanlarinin tanimi;
P =1|oun)= oi}=¢; (i=1,2,...) (5.1)

Bu nedenle c¢;, oy aksiyonunun cevreye girisinin penalti ile sonucglandigi olasilik degeridir.

Penalt1 olasiliklar ¢; sabit oldugunda, ¢evre “sabit (duragan) ¢evre” olarak ifade edilir.

Cevrenin yanit kiimesine bagli olarak tamimlanan cesitli modeller bulunmaktadir. Cevrenin
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cevabinin sadece 0 veya 1 degerlerinden birini aldigr modeller, “P-modelleri” olarak ifade
edilmektedir. Bu durumda, 1 degerini alan yanit “elverigsiz” (basarisiz, penalt1) cevap olarak
ele alinirken, O degerinin anlami aksiyonun “elverisli” oldugudur. Cevrenin daha ileri bir
genellestirmesi, [a,b] araligindaki sonlu sayr degerlerine sahip, cevap kiimelerine izin
verebilir. Bu tiir modellere “Q-modelleri” adi verilir. Cevrenin yanitinin [a,b] aralifindaki
muhtemel degerler ile siirekli rasgele degisen olmast durumunda ise model, “S-modeli” olarak

adlandinlir [Narendra ve Thathachar, 1989].

Durum f
— Gegis Fonksiyonu F
Giris (B) Cikis Fonksiyonu G Cikas ()

Automaton

Cevre

Penalti (ceza) Olasiliklar1 (c)

Sekil 5.1 Automaton ve Cevre

Automaton {®, a, B, F(e,®), H(e,®)} beslisi ile ifade edilebilir. Burada,

e &, dahili durumlar kiimesidir. Herhangi bir n aninda, ¢ (rn) durumu ®={¢;, ¢», ..., 05}
sonlu kiimesinin bir elemanidir.

e (o, aksiyonlarin (veya automatonun cikislari) kiimesidir. n aninda, oun) ile gosterilen
automatonun cikist veya aksiyonu, a={ o, O, ..., 0} sonlu kiimesinin bir elemanidir.

e ., cevaplarin (veya cevreden gelen girisler) kiimesidir. Cevreden gelen P(n) girisleri,

sonlu veya sonsuz sayida eleman igeren B kiimesinin bir elemanidir;
B={B1, B2, ..., Bm} veya B={(a,b)} (5.2)

o F(e,0). DxB—P mevcut durum ve giristen bir sonraki durumu tasarlayan fonksiyondur. F

deterministik (belirleyici) veya stokastik (olasiliksal) olabilir:

O(n+1)=F[0(n),B(n)] (5.3)
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e H(e,®). dxP—a mevcut durum ve giristen mevcut ¢ikisi olusturan fonksiyondur. Eger
mevcut ¢ikis sadece mevcut duruma bagliysa, automaton durum-¢ikis automatonu olarak
ifade edilir. Bu durumda, H(e,®) fonksiyonu yine deterministik veya stokastik bir ¢ikis

fonksiyonu olan G(®):®—q, ile yer degistirir:

a(n)=G[o (n)] (5.4)

5.3 Stokastik Automaton

Stokastik automaton, ' ve G fonksiyonlarindan en az birinin stokastik olmasi durumunda

tanimlanir. Eger ge¢is fonksiyonu F stokastik ise F’nin f .jB elemani, automatonun takip eden

)

bir B girisi i¢in ¢; durumundan ¢; durumuna gegisinin olasithigini gostermektedir:
fP=Pr{om+D=0; | 6(m)=0;, B)=P}  ij=1,2,....s  B=Pi B2 .... Bm (5.5)
G fonksiyonu i¢in de tanimlama benzer olarak:

gi=Pr{o(n)=0; | 0(n)=9;} ij=1,2,....,r (5.6)
fl.f olasiliklar1 [a,b] aralifinda olup, olasilik derecesini korumak zorundadir:

5

> f =1, her veidegeri icin. (5.7)

j=1
Ornek:
Durumlar: ¢y, ¢»

Girisler: B4, B2

o 0.50 050
Gegis Matrisleri: F(B,)=

0.25 0.75

0.10 0.90
F =
.) {0.75 0.25}
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Gegis grafi (graph):

0.50
_ 0.30
B=h 0.75
iy

0.25

Bu Ornekte fif kosullu olasiliklarinin sabit, zaman adimi n’den ve giris siralamasindan

bagimsiz oldugu varsayilmistir. Bu tiir bir stokastik automaton, “sabit-yapili automaton
(fixed-structure automaton)” olarak ifade edilmektedir. Her n adiminda, o andaki cevre
yanitin1 temel alarak gecis olasiliklarinin giincellenmesi yararli olmaktadir. Gegis
olasiliklarinin giincellendigi bu tiir automaton da “degisken-yapili automaton (variable-

structure automaton)” olarak anilmaktadir.

Bunun yaninda, degisken-yapili automaton durumu ele alindiginda, yukarida ifade edilen F ve
G gecis fonksiyonlarmin tanimlamalari belirgin olarak kullanilmaz. Gegis matrislerinin
yerine, pekistirme diizeneklerini (reinforcement schemes) belirtmek icin aksiyon olasiliklar

vektoril p(n) tanimlanir.

Eger degisken-yapili automaton bir durum-¢ikis automatonu ise, ve bir durumdan digerine

gecis olasiliklar fl.f mevcut durum ve ¢evre girisine bagl degilse, bu durumda aksiyon

olasilik vektorii ile gegis matrisleri arasindaki iliski su sekildedir:

e Automaton bir durum-¢ikis automatonu ise, G gecis matrisini ihmal ederiz ve sadece F
gecis matrisini géz Oniine alirz.
® Gegis (durum degistirme) ¢evrenin yanitina bagh olmadigindan, elemanlarinin fj; oldugu

sadece bir adet durum degistirme matrisi F bulunmaktadir:

(5.8)

FB1) =FBo) EF:L{: ”
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e Bunun yaninda, bir durumda olma olasilif1 (veya bir aksiyonu iiretme), automatonun
baslangic veya bir onceki durumuna bagl degildir. Bu durumda, gecis matrisi

sadelestirilirse:
F=fu=fi=fi fe=frz=fl=p (5.9)

burada p vektorii, automatonun i.nci durumda olma (veya i.nci ¢ikisi/aksiyonu segcme)

olasiliklar1 p;’leri icermektedir.

5.4 Degisken-Yapih Automaton ve Performans Degerlendirmesi

Degisken-yapili automatayr tanitmadan Once, kendi kendine Ogrenen bir degisken-yapili
automatanin performans degerlendirmesi i¢in gerekli tanimlamalar1 yapacagiz. Kendi kendine
O0grenen bir automaton, cevre ile etkilesimini temel alan bir dizi aksiyonu iiretir. Eger
automaton islem esnasinda Ogreniyorsa, performanst “sezgisel” metotlara gore daha iistiin
olacaktir. Automatonun performansini degerlendirmek i¢in, nicel (quantitative) davranis
bi¢imlerini (norms of behavior) incelememiz gerekir. Ogrenme davranisini degerlendirecek
nicel temeller, en basit P-modelleri ve sabit rastlantisal ¢evrelerde bile olduk¢a karmagiktir.

“Davranis bicimleri” tanimlamalarini yapmak icin en basit durumu goz Oniine alacagiz.

5.4.1 Davrams Bicimleri

Eger Onceye ait bir bilgi mevcut degilse, o; farkli aksiyonlarin ayirt edilebilecegi esaslar
yoktur. Bu tiir bir durumda, biitiin aksiyon olasiliklarinin esit olacagi bir “saf-sans (pure
chance)” durumu bulunmaktadir. r-aksiyonlu bir automaton igin, aksiyon olasilik vektorii

p(n)=Pr{ou(n)=0;} su sekilde verilir;
p,(n)=— i=1,2, ..., (5.10)

Bu tiir bir automaton, “saf-sans automatonu” olarak adlandirilir ve karsilagtirma i¢in standart
olarak kullamilir. Herhangi bir 6grenen automaton en azindan saf-sans automatonundan daha

iyi islem yapacaktir.

Penalti olasiliklar1 {ci, ¢, ..., ci,}’mn ¢=Pr{B(n)=1|ou(n)=0;}oldugu bir sabit rastlantisal

cevreyi goz Oniine alalim. Verilen bir aksiyon olasilik vektorii icin, “ortalama penalti” M(n)
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ile belirtilmektedir:

M(m)=E[B(n) | p(m)]=Pr{B(m)=1| p(n)}

=2Pr{l3(”):1| aln)=a,} Prla(n) = o, } (5.11)

=2.6D; (n)

i=1

Saf-sans automatonu i¢in M(n), sabit bir deger olan M, ile gosterilir:
l I

My==>c (5.12)
=

G0z Oniine alinacak bir diger esitlik de,
E[M(n)]=E{E[B(n) | p(n)]}
=E[B(n)] (5.13)

burada E[M(n)] automatonun ortalama girisidir. Yukaridaki tanimlamalar kullanilarak

automaton davranis bigimlerine ait tanimlamalar yapilabilir:

Tanmm S5.1: Eger lim E [M (n)] < M, ise 0grenen automaton “elverisli (expedient)”dir.

r

> p.(n)=1oldugundan, infM(n)= inf,,, ){Z c.p, (n)} =min,{c, } = ¢, yazlabilir.
i=1

i=1
Tamm S5.2: Eger limE[M (n)]:c, (5.14) ise Ogrenen automaton icin “en iyi (optimal)”
olarak ifade edilir.

En iyilik, minimum penalt1 olasilig1 ¢;’ile iligkili o; aksiyonunun asimptotik olarak 1 olasiligi
ile secilmesini gerektirmektedir. Bir¢ok arastirmacinin gostermis oldugu gayretlere ragmen,
en iyiligi saglayan genel bir algoritma bulunamamistir [Baba, 1983; Kushner vd., 1972;

Narendra vd., 1989]. Verilen her durum i¢in en iyiligin saglanabilmesi miimkiin olmayabilir.
Tanmm 5.3: Eger limE [M (n)]: ¢, +¢€ (5.15) ise dgrenen automaton “e-en iyi” olarak ifade
edilir. Burada e, keyfi olarak en kii¢iik pozitif sayidir.

Acikca belirtilmis baslangic kosullar1 ve belirli penalti olasilik kiimeleri i¢in bazi automatalar
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tanimlamalarda ifade edilen kosullar1 saglar. Bununla birlikte, biz automatanin keyfi cevreler
ve keyfi baslangi¢ kosullarinda arzu edilir bir davranig sergilemesini isteriz. Bu gereksinimler,

tamamiyla elverisli automaton tarafindan kismen karsilanir.

Tanmm 5.4: Eger E[M(n+l) | p(n)] < M(n) (5.16) ise Ogrenen automaton “tamamen

elverigli”dir.

biitiin n degerleri i¢in, p,(n)e (0,1) arasinda ve olas1 kiimeler {cy, ¢3, ..., ¢} dir. iki tarafin

ortalamalar alindiginda, asagidaki esitsizlik elde edilir.
E[M(n+1) ] < E[M(n)] (5.17)

Akilli kontrol uygulamalarina learning automata tekniklerinin uygulanmasinda, biz en c¢ok
¢;=0 penalt1 olasiligina sahip bir adet “en iyi” o; bulunmas1 durumu ile ilgilenmekteyiz. Bu tiir

bir ¢cevrede, 6grenen automatonun “saf en iyilige (pure optimal)” ulagmaya calistig1 beklenir:

p(n) —> e; (5.18)

burada e, j.nci bileseni 1’e esit olan birim vektordiir.

Diger bir anlamda, E[M(n)] = Zci D; (n) = ¢; durumunda automaton en iyi olacaktir.
i=1

5.4.2 Degisken-Yapili Automata

Aksiyon olasiliklarinin (veya durum gecislerinin) bir pekistirme diizeni (reinforcement
scheme) kullanilarak her adimda giincellendigi daha genel stokastik sistemlerin dikkate
alinmasiyla, ¢cok daha esnek bir Ogrenen (learning) automaton elde edilebilir. Lineer ve
nonlineer pekistirme diizeninin genel bir tarifini yapalim. Kolaylik olmasi icin, her durumun
bir aksiyona tekabiil ettigini varsayalim. Bu durumda automatonumuz bir durum-gikis

automatonu olacaktir.
Genel olarak, pekistirme diizeni su sekilde gosterilebilir:
p(n+1)=Ti[p(n),a(n),p(n)] (5.19a)

veya

FE 1) =T, [ £ (n).0(2), 0(n +1).p(n)] (5.19b)
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burada 7; ve T, eslemelerdir (mappings). a aksiyonu, [ cevreden gelen girisi ve ¢
automatonun durumunu gostermektedir. Su andan itibaren, pekistirme diizeni igin
(5.19a)’daki matematiksel ifadeyi kullanacagiz. Eger p(n+1), p(n)’nin lineer bir fonksiyonu

ise pekistirme diizeni lineerdir, diger durumda ise nonlineerdir.

En Basit Durum:

E:{O,l} olan sabit bir ¢evrede, r aksiyonlu degisken-yapili bir automatonu ele alalim.

Aksiyon olasiliklariin giincellenmesi i¢in kullanilan genel diizen su sekildedir:
Eger a(n)=q, ise,

p;(n+1)=p,(n)-g (p(n))
B=0 icin, tiim j#i icin N

pl(n+1 +ng

k¢t

> (5.20)
p,(n+1)=p,(n)+h(p(n))

B=1 i¢in, tiim j#i i¢in

J
D, (n+1)= Z

burada g ve hy (k=1, 2, ..., r) siirekli, negatif olmayan fonksiyonlar olup asagidaki esitliklere
sahiptirler:
0< g, (p(n)) < p,(n)

(5.21)
0<Zbk pn))<1

](¢l

yukaridaki kisitlar tim i=1, 2, ..., r ve (0,1) araligindaki p, olasiliklar1 i¢in saglanir.

Giincelleme fonksiyonlarindaki bu iki kisit, biitiin zaman adimlarinda aksiyon olasiliklarinin

toplaminin 1’e esit olmasini garanti eder.
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5.5 Pekistirme Diizenleri

Pekistirme diizeni, 6grenen automata icin Ogrenme isleminin temelidir. Bu diizenekler
lineerlikleri baz alinarak kategorize edilirler. Degisken yapidaki 6grenen automata icin lineer,
nonlineer ve hibrit (karma) diizenekleri mevcut olarak bulunmaktadir [Narendra vd., 1989].
Bir pekistirme diizeneginin lineerlik karakteristigi, g ve h; giincelleme fonksiyonlarinin
lineerligi ile tanimlanmaktadir. Bunun yaninda, stokastik 6grenen automata i¢in mevcut biitiin

algoritmalar iki sinifa ayirmak da miimkiindiir [Najim ve Poznyak, 1994]:

e Ongoriisel olmayan (nonprojectional) algoritmalar; burada bireysel olasiliklar bir 6nceki

degerleri temel alinarak giincellenir:

piln+1)= p;(n)+8 k,(p,(n).aln).pn)) (5.22)
denklemdeki d kiiciik bir reel sayi, &; ise giincelleme icin esleme (mapping) fonksiyonudur.

e Ongoriisel (projectional) algoritmalar; burada olasiliklar, her eleman igin olasilik

vektoriinii belirli bir degere esleyen bir fonksiyon tarafindan giincellenir:
pi(n+1)=k,(p(n).a(n).p(n)) (5.23)
esitlikteki k; esleme fonksiyonudur.

Bu iki alt sinif arasindaki ana fark, 6ngoriisel olmayan algoritmalarin sadece cevre cevabinin
binary olmasi durumunda (yani P-cevre modelinde) kullanilabilir olmasidir. Ongoriisel
algoritmalar biitiin ¢evre modellerinde ve daha karmasik yapilarda kullanilabilir. Bunun
yaninda, Ongoriisel algoritmalarin ger¢eklenmesi hesaplama anlaminda daha fazla islem

gerektirir.

Pekistirme diizenekleri alaninda yapilan ilk ¢caligsmalar, ¢6ziimiin basit olmasi nedeniyle lineer
diizenekleri merkez almaktaydi. Daha karmagsik ve verimli pekistirme diizeneklerine olan

ihtiyag, en sonunda aragtirmacilari nonlineer (ve hibrit) diizeneklere gotiirmiistiir.

5.5.1 Lineer Pekistirme Diizenekleri

r-aksiyonlu bir 6grenen automaton i¢in, lineer pekistirme diizeneginin genel ifadesi asagidaki

esitliklerde verilen fonksiyonlarin Esitlik 5.20’de yerine konulmasiyla elde edilebilir:
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h(p(n))=——-b-p,(n) (5.24)

O<a,b<l1
Bu durumda, genel lineer diizenegine ait ifade su sekilde verilebilir:
Eger a(n)=q, ise,

p,(n+1)=(-a) p,(n) R
B=0 i¢in, tiim j#i igin
pi(n+1)=p,(n)+a-[1-p,(n)]

> (5.25)

P n+1)=—2—+(1-6)- p,(n)

r—1

B=1 igin, tiim j#i i¢in J
pi(n+1)=(1-6) p,(n)

Tamimdan da goriildiigi tizere, a- parametresi 6diil (reward) cevabi ile b-parametresi ise ceza
(penalt1) cevabi ile iliskilidir. Eger 6grenme parametreleri a ve b birbirine esit ise, diizenek
lineer odiil-ceza diizenegi Lgp olarak adlandirilir [Bush ve Mosteller, 1958]. Bu durumda,
olasilik vektoriiniin giincelleme orani, ¢cevrenin cevabi ne olursa olsun her adimda aynidir. Bu

diizenek, matematiksel psikolojide goz oniine alinan ilk diizenektir.

Lineer odiil-ceza diizenegi Lg.p icin, n-zaman adiminda olasilik vektorii i¢in beklenen deger
E[p(n)], cok basit bir sekilde hesaplanabilir. Diferansiyel denklem (difference equation)
sonucunun dzdegerlerinin analizi ile, diferansiyel denklem takiminin asimptotik ¢dziimiiniin

bize asagidaki sonucu verdigi goriilebilir:

r
2.6
< =1

=Ry (5.26)

r
r 1 r
2

n—oo

lim E[M (n)]=

Bu durumda, Tanim 5.1°de belirtildigi iizere, Lg.p diizenegini kullanan cok-aksiyonlu

automaton, tiim baslangic aksiyon olasiliklar1 ve sabit rasgele cevreler i¢in elveriglidir.
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Degisken-yapidaki bir automatonun Ogrenme davranist goz Oniine alindiginda elverislilik,
digerlerine gore zayif bir durumdur. Elverisli bir automaton, saf-sansh bir automatondan daha
iyi islem yapar, fakat optimum ¢oziime ulasacagi garanti edilemez. Daha iyi bir 6grenme
mekanizmasi elde etmek icin, lineer pekistirme diizeneginin parametrelerinin degisimi su
sekilde olmalidir: eger 6grenme parametresi b sifir olarak alinirsa, bu durumda diizenek lineer
odiil-hareketsizlik (reward-inaction) diizenegi Lg, ismini alir. Bunun anlami, ¢evreden gelen
bir 6diil cevabinda aksiyon olasiliklarinin giincellendigi, ceza durumlarinin degerlendirmeye

alimmadigidir.

Bu diizenek i¢in, minimum ceza olasilig1 ¢;’ye sahip olan o; aksiyonunun olasilig1 p,(n) nin
tekdiize olarak (monotonically) 1’e yaklasacagin1 gostermek miimkiindiir. ¢ parametresi keyfi

kiigiikk bir deger olarak secildiginde, arzu edildigi iizere Prtim D, (n)zl} birim degere

yaklagacaktir. Bu 6grenen automatay1 “€-en iyi (optimal)” yapacaktir [Narendra vd., 1989].
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6. METODOLOJi

Tez calismasinda gelistirilen yonteme ait agiklamalar bu boliimde verilmistir ve ¢alismanin
gerceklestirilmesinde uygulanan metodoloji asamalar1 agiklanmistir. Tez calismasinda
gelistirilen yontemin uygulanmasi ii¢ ana asamadan olugmaktadir. Birinci asamada, sistemin
enerji iiretimi, maliyet acisindan en ekonomik olacak sekilde elde edilmektedir. Ikinci
asamada sistemin kararlili§1 g6z oniine alinmakta ve kararlilik a¢isindan sistem i¢in en uygun
isletim noktas1 belirlenmektedir. Uciincii asamada ise, ilk iki asamada elde edilen, en
ekonomik maliyet ve en iyi kararhilik noktalar arasinda belirli esik degerlerin de dikkate
alimmas1 sonucunda sistem icin bu iki kriteri de birlikte saglayan optimum bir ¢alisma
noktasina ulasmak hedeflenmektedir. Tez calismasinda uygulamanin gerceklestirilmesinde

belirtilen bu asamalar asagida ayrintili bir bigimde verilmistir.

6.1 Ekonomik Kriter

Sistemde ekonomik olarak enerji iiretimi s6z konusu oldugunda aklimiza ilk olarak birim
yiiklenme problemi gelmektedir. Birim yiiklenme problemi basitce iki ana kisimdan
olusmaktadir. Birincisi birimlerin devrede veya devre disinda olmalar1 durumunun
belirlenmesi, ikincisi ise devrede bulunan birimlerin iiretecegi enerjinin en ekonomik sekilde
belirlenmesidir. Pek c¢ok sayisal veya bulgusal metotlar bu problemin ¢6ziimii icin
kullanilmaktadir. Probleme ait olan kisitlarin ¢coklugu ve uygulamadaki zorluklar nedeniyle
kullanilan metotlar farklilik gostermekte ve birbirlerine karst belli tstiinliiklere sahip
olabilmektedir. Bu ¢aligmada en ekonomik maliyetin bulunmasinda, evrimsel hesaplamalar

yontemlerinden olan evrimsel programlama ve genetik algoritma yontemleri kullanilmistir.

Birim yiiklenme problemi daha once de bahsedildigi iizere sahip oldugu kisitlar yiiziinden
¢oziimii zor bir problem haline gelmektedir. Ozellikle generatér birimlerinin minimum
devrede kalma ve minimum devre dis1 kalma siireleri problemin ¢dziimiinde biiyiik zorluklar
meydana getirmektedir. Tez calismasinda hangi birimlerin devrede olup olmayacagini
evrimsel programlama yontemi ile belirlemekteyiz. Bu yontemin kullanilmasi ile ¢6ziime ait

akig diyagrami Sekil 6.1°de verilmistir.

Sekil 6.1°den de goriildiigii iizere problemin ¢oziimiinde ilk olarak probleme ait degiskenlerin
ve kisitlarin program igerisinde yer almalart icin kodlanmalar1 gerekmektedir. Her birey

(ebeveyn ve ¢ocuklar), NxT boyutunda matris yapisina sahiptir. Bu matrise birim yiiklenme
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matrisi adi verilmektedir. Matris elemanlar1 birimlerin devrede olup olmadigini ifade eden
sirastyla 1 ve O degerlerini alarak birimlerin ¢alisma durumunu gostermektedir. Her birey
esasinda birim yiiklenme planlamasina ait bir ¢oziimil ifade etmektedir. Sekil 6.2°de bu yap1

goriilmektedir.

Kodlama Planinin
Belirlenmesi

!

Birim Yiiklenme Matrisine Ait ilk
Populasyonun Olusturulmasi

!

Mevcut Populasyonun Mutasyona
Ugratilarak Yeni Bireylerin Elde
Edilmesi

!

Populasyonlarin
Birlestiriimesi

!

Ekonomik Yik Dagitimin
Yapilarak Her Bireye Ait Maliyet
Degerinin Bulunmasi

!

En lyi Degerlere Sahip Bireylerin
Secilmesi

Hayir
Durdurma Kriteri
Saglaniyor mu?

Algoritmanin
Durdurulmasi

Sekil 6.1 Birim yiiklenme probleminin evrimsel programlama ile ¢oziimii
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Birimler Saat
(N)
1 23 456 t T
1 111111 1 1
2 001110 0 0
i 0001T11 1 1
N 111100 0 -0

Sekil 6.2 Birim Yiiklenme Matrisi

Sekil 6.2°de yapis1 goriilen birim yiiklenme matrisinin olusturulmasi, enerji sisteminin fiziksel
kisitlart ve enerji iiretim birimlerinin dinamik kisitlar1 yiiziinden zorluklar icermektedir.
Ozellikle minimum devrede veya devre disinda kalma siireleri, bu matrisin olusturul-
masindaki zorlukta en biiyiik rolii oynamaktadir. Evrimsel programlama ile bu zaman

kisitlarinin kodlanmasi ve matrisin olusturulmasinda biiyiik kolaylik saglanmistir.

Simdi basit bir 6rnek iizerinde birim matrisin bu zaman kriterlerini géz Oniine alarak nasil
olusturuldugunu inceleyelim. Sistemdeki i-generatoriiniin minimum devrede kalma siiresinin
(MUT) 3 saat ve minimum devre diginda kalma siiresinin (MDT) 2 saat oldugunu kabul
edelim. p= max(MUT;, MDT;) olan bir p degiskeni secelim. Bu p degiskeni T isletim dilimini
p-esit parcaya bolsiin. 7=12 periyotluk isletim dilimi i¢in p, generatdr biriminin minimum

devrede kalma siiresinin degeri olan 3 olarak belirlenmistir.

Simdi, Sekil 6.3a’da goriilen p-bit uzunluguna sahip binary sayilardan olusan bir binary
sistem iiretelim. Bu sistemden MUT ve MDT kisit degerlerini asan binary sayilarim eleyelim
(Sekil 6.3b). Sonug olarak, geri kalan uygun binary sayilarimi kodlayalim (Sekil 6.3c). Bu

kodlar, i-generatoriiniin p-saat kadar isletim durumunu iceren kiimelerden olusmaktadir.
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000 000
00° 001 000 : 1
010 4 001:2
01” 011 011:3
100 10C 100: 4
101 L 110:5
110 11C 111:6
111 111

a) b; c)

Sekil 6.3 Generator ¢alisma durumlarini igeren kiimelerin olusturulmasi

i-generatoriiniin ¢aligma durumlarin1 gosteren kiimeleri elde ettikten sonra, bu generatoriin 7
periyot boyunca isletim durumunu gerceklestirmek i¢in Sekil 6.3c’deki kiimelerin uygun bir
sirayla kombinasyonlarinin olusturulmasi gerekmektedir. Tablo 6.1’de mevcut durumdaki

kiimeden sonra gelecek uygun kiimelerin hangileri olacag1 gosterilmistir.

Tablo 6.1 i-generator birimine ait durum kiimelerinin uygun kombinasyonlari

Mevcut Durum Bir Sonra Gelebilecek
Kiimesinin Kodu Uygun Kiimenin Kodu
1 1,2,3,6

2 5,6

3 4,5,6

4 1,2,3,6
5 1,2,3

6 1,2,4,5,6

Tablo 6.1’in yardimi ile i-generatoriine ait 7 isletim dilimine ait bir calisma durumunun
belirlenmesi Tablo 6.2’de verilmistir. Bu igletim durumu i-generatoriine ait MUT; ve MDT;
kisitlarin1 kapsayan bir ¢oziimdiir. Bu islem sistemdeki biitiin generatér birimleri icin
uygulanarak birim yiiklenme matrisi elde edilmektedir. Her birim yiiklenme matrisi de

evrimsel programlama teknigi i¢in popiilasyondaki bir bireyi olusturmaktadir.
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Tablo 6.2 i-generator birimine ait 7 isletim dilimine ait ¢calisma durumu
Birim , Saat 123 456 789 101112

i (001] [110] [011] [111]
Kiime Kodu [2] [5] [3] [6]

Sekil 6.1°deki akis diyagramindan da goriildiigii tizere, evrimsel programlamada mevcut
popiilasyona mutasyon islemi uygulanarak yeni popiilasyonlar elde edilmektedir. Mutasyon
islemine su sekilde basit bir 6rnek verebiliriz. Tablo 6.2’de i-generatorii icin belirlemis
oldugumuz isletme durumunu ele alalim. Rasgele olarak bir durum kiimesini belirleyelim. Bu
ornek i¢in ikinci siradaki durum kiimesi mutasyon islemi i¢in baslangic noktamiz olsun. Yeni
bireyimiz Sekil 6.4’teki gibi belirlenecektir. Secilen kiime bir dnceki durum da gz Oniine

alinarak uygun bir durum kiimesi ile degistirilerek bu islem takip eden diger durum

—

kiimelerine de uygulanmaktadir.

Mutasyon [00 1] [110] [011] [111)
Oncesi 2] [5] 3] 6]
Mutasyon [001] [111] [100] [001]
Sonrasi| 2] [6] (4] 2]

Sekil 6.4 Evrimsel programlama i¢in mutasyon igsleminin yapilmasi

Mutasyon islemi sonucunda elimizde 2xN,., adedince bireye sahip oluruz. Elde edilen her
bireyin uygunluk degeri maliyet degerine bagli olarak belirlenir. Minimum degerden
maksimum degere dogru maliyetler siralanip en iyi Np,, adet birey yeni popiilasyon olarak
almir. Diger bireyler ise elenir. Bu islem durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir.
Bu caligmada durdurma kriteri iterasyon sayisi olarak belirlenmistir. Farkli problemler icin bu
popiilasyonun ortalama maliyet degerinin belli bir degere yakinsamasi olarak da alinabilir

veya problemin yapisina gore belirlenebilir.

Birim yiiklenme probleminin iki ana kisimdan olustugu ifade edilmis idi. Tlk kisim sistemdeki
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generator birimlerinin hangilerinin devrede (ON), hangilerinin de devre disinda (OFF) olacagi
durumlarinin belirlenmesi idi. Evrimsel programla yontemi ile bu durumlar belirlemis olmak-
tayiz. Ikinci kisim ise devrede olan generatorlerinin iiretecekleri enerji miktarlarini optimum
sekilde belirlemektir. Bu problemin ¢6ziimiinde de genetik algoritma yonteminden yararlanil-

migtir. Calismada kullanilan problemin ¢6ziimiine ait akis diyagrami Sekil 6.5’te verilmistir.

Ekonomik Yiik Dagitim1
Problemine Ait
Degiskenlerin Kodlanmasi

A

Ilk Populasyonun
Olusturulmasi

g

'

Maliyet Degerlerinin
Hesaplanmasi

/
Eslerin Se¢imi ve
Caprazlama

i ‘

Mutasyon Elit Uyeler
Islemi

/

Yeni Popiilasyonun
Olusturulmasi

/

Hayir Durdurma Kriterleri

Saglaniyor mu?

A

Evet

/

Sonuglar

Sekil 6.5 Ekonomik yiik dagitimi i¢in uygulanan genetik algoritmanin akis semasi
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Yapilan analizler ve ¢oziimler sonucunda, bdylece sistemin ekonomik isletimi i¢in optimum
maliyet degeri ile optimum degerleri elde edilen yiikk dagitimi elde edilmis olmaktadir.

Calismada hedeflenen ¢6ziimiin ilk agamasi bu sekilde gerceklestirilmistir.

6.2 Kararhlik Kriteri

Calismanin bu asamasinda, sistemin kararlilik agisindan incelenmesinde V-Q duyarlilik
endeksi kullanilmistir. V-Q duyarlilik endeksi, farkli isletim noktalar icin sistemin kararlilig

hakkinda bize karsilagtirma yapma imkam saglamaktadir.

Boylece daha kararli sistemlerin elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Bir isletim noktasinda
sistemin kararliligin1 incelemek igin Oncelikle Boliim 3’te tarif edilen, sisteme ait mevcut
isletme durumundaki indirgenmis Jakobiyen matrisini (Jg) elde ederiz. Bu matrisin tersi bize

V-Q duyarlilik endeksinin degerini vermektedir [Kundur, 1994].

Kararlilik analizi yapmak icin sistemdeki generatdr birimlerinin iirettikleri giic miktarlarini,
generator giic limitleri icerisinde kalmak ve sistemden talep edilen gii¢ miktarini da saglamak
kosulu ile degistirerek farkli isletim noktalari1 elde ederiz. Her isletim noktas1 i¢in yiik akis
analizini yaparak o noktaya ait V-Q duyarlilik endeksi degerini hesaplariz. V-Q duyarlilik
endeksinin degerleri sistem hakkinda bilgi vermektedir. Bir enerji sisteminde V-Q degerinin
sifir olmas1 mitkemmel bir kararlilik yapisim ifade etmektedir. Yapilan inceleme ile her
isletim noktas1 icin elde ettigimiz V-Q duyarhilik degerlerini kiiciikten biiyiige dogru
siralarsak, minimum V-Q duyarlilik endeksine sahip nokta, sistem i¢in en iyi kararli igletim

noktasi olarak elde edilecektir.

6.3 Optimum isletim Noktasinin Elde Edilmesi

Sistem i¢in, Boliim 6.1°den elde ettigimiz en ekonomik isletim maliyet degerini J"  olarak

n

K
min

ve Boliim 6.2°de belirledigimiz en uygun kararlilik kriterini de J_ . olarak belirleyelim. Bu

iki kriter arasinda sistemin isletiminde optimum bir isletme noktasi elde etmek i¢in uygun
esik degerler kullanarak bir ¢6ziim alani belirleyebiliriz. Bu bolge icerisinde belirleyecegimiz

isletim noktalarinin da ekonomik ve kararlilik anlaminda kriter degerlerini elde ederiz.
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Hem iiretim maliyeti hem de kararlilik i¢in iki adet performans oram segeriz ki;

e Birincisi, minimum {retim maiyetinin, herhangi bir i-igletim noktasindaki iiretim

M
min

maliyetine orami (J / J") olup bu deger, ekonomik isletim ic¢in %90 olarak

belirlenmistir.

¢ ikincisi, en uygun kararlilik indisinin, herhangi bir i-isletim amindaki kararlilik indisine

K
min

orani (J / J ) olup bu deger, kararh bir isletim igin %350 olarak belirlenmistir.

Bu iki kriter icin belirlemis oldugumuz esik degerler, karar verici tarafindan belirlenmektedir.
Bu iki performans orani esik degerler de gdz Oniine alinarak sifir ile bir arasinda sigmoid bir
cikis verecek sekilde normalize edilir. Daha sonra bu iki performans oraninin toplami
degisken yapili 6grenen automatanin ¢evresine bir giris degeri olarak girilir ve ¢cevreden gelen
B(n) cevabi, automatanin aksiyonlariin bu cevaba gore giincellenmesini ve en iyi aksiyonun
bulunmasini saglar. Performans oranlarinin degeri verilen esik degerlerden biiyiik oldugunda
bu durum elverisli olacak ve f(n) cevabi1 0 olacaktir. Benzer olarak, performans oranlarinin
degeri esik degerlerden kiicilk ise bu durum elverisli olmayip f(n) cevabi 1 olacaktir.

Degisken yapili 6grenen automatanin isleyisini ifade eden akis semasi Sekil 6.5’te verilmistir.
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Basglangig Aksiyon
Olasiliklarinin
Belirlenmesi

A

Aksiyon Olasiliklarina
> Uygun Olarak Bir
Aksiyonun Belirlenmesi

y ﬁ

Ekonomik igletim igir Karar 1 Isletim igin
Performans Oraninir Performans Oraninir
Elde Edilmesi Elde Edilmesi
Performans

> Oranlarinin -t
Degerlendiriimesi

A

Cevrenin Cevat

B(n)

A

Aksiyon Olasiliklarinin
Guncellenmes

Durdurma Kriteri
Saglaniyor mu?

En lyi Aksiyonu
Yaz ve Algoritmayi
Durdur

Sekil 6.5 Calismada kullanilan 6grenen automatanin akis semasi
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7. SAYISAL UYGULAMA

Tez c¢alismasinda onceki tgiincii, dordiincii ve besinci boliimlerde anlatilan evrimsel
programlama, genetik algoritma, 6grenen automata ve V-Q duyarlilik kriterinin kullanildig
iki adet ornek uygulama gerceklestirilmistir. Ornek uygulamalarda, 6-barali 3-generator
birimine sahip bir test sisteminin analizi i¢in gelistirilen metot uygulanmistir. Birinci
uygulama bir saatlik ekonomik yiik dagitimi géz oniine alinarak yapilmustir. Ikinci uygulama

ise 12 saatlik bir periyot i¢in birim yiiklenme problemi ele alinarak gerceklenmistir.

7.1  Sayisal Uygulama 1

Sayisal uygulamanin gerceklestirilmesi icin 6-bara ve 3-generatdrden meydana gelen bir giic
sistemi ele alinmistir [Wood ve Wollenberg, 1996]. Elektrik enerji sistemine ait tek hat gemasi
Sekil 7.1°de verilmistir. Sistemde, 100 MVA baz alinmis olup hattin karakteristik degerleri
Tablo 7.1’de ve baralardaki yiiklerin aktif ve reaktif giic degerleri de Tablo 7.2°de verilmistir.

Tablo 7.1 Ornek Sisteme ait hat parametreleri

Hat No'lu No’lu Hat Parametreleri

No Baradan | Baraya

R (pu) X (pw) B(pu)
1 1 2 0,10 0,20 0,020
2 1 4 0,05 0,20 0,020
3 1 5 0,08 0,30 0,030
4 2 3 0,05 0,25 0,030
5 2 4 0,05 0,10 0,010
6 2 5 0,10 0,30 0,020
7 2 6 0,07 0,20 0,025
8 3 5 0,12 0,26 0,025
9 3 6 0,02 0,10 0,010
10 4 5 0,20 0,40 0,040
11 5 6 0,10 0,30 0,030
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Bara 3
Bara 2 Gen 3
Bara 6
Gen 2
Yiik 3
Bara 1 Bara 5
Gen 1

-

Yiik 2

—

Yiik 1

Sekil 7.1 Sayisal uygulama i¢in géz 6niine alinan 6rnek enerji sistemi

Tablo 7.2 Baralardaki yiiklerin aktif ve reaktif giicleri

Bara Pyiik Qyiik
No MW) (MVAr)
4 70 70
5 70 70

6 70 70
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Sistemde 3 adet generatr bulundugundan her bir iretim birimine ait maliyet fonksiyonlari,

F,(P)=400,0+7,5x P, +0,004x P’
F,(P,)=200,0+4,0x P, +0,009% P;

F,(P,)=350,0+6,5% P, + 0,007 x P
ve iiretim birimlerinin gii¢ limitleri

50,0 MW < P, <200 MW
37,5MW < P, <150 MW

450 MW < P, <180 MW

olarak verilmistir.

Bu uygulamada, oncelikle sistemdeki biitiin generatorlerin devrede olmasi durumu icin
ekonomik yiik dagitim problemi, 210 MW’lik talep yiikii ve buna ek olarak 10 MW’lik yedek
giice bagl olarak c¢oziilmiistiir. Problemin c¢oziimiinde genetik algoritma kullanilmistir.
Yapilan bir dizi denemeler sonucunda elde edilen maliyet degerleri, Tablo 7.3’de goriildiigii

tizere farkli popiilasyon ve mutasyon degerleri i¢in verilmistir.

Tablo 7.3 Maliyet degerinin farkli popiilasyon ve mutasyon degerleri i¢in degisimi

Popiilasyon Mutasyon Degeri
Degeri 0,1 0,01 0,001
20 2285,53 2284,57 2282.,83
30 2282,87 2282,37 2283,97
40 2282,64 2282,3 2282,81

Bu uygulama i¢in popiilasyon degeri 40 ve mutasyon degeri de 0,01 olarak belirlenmistir.

Sekil 7.2°’de en iyi maliyet degeri ile popiilasyona ait ortalama maliyet degerinin iterasyona
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bagh olarak degisimi verilmistir. En iyi maliyet degerini veren giic degerleri Tablo 7.4’de
goriilmektedir.

Tablo 7.4 Genetik algoritma kullanilarak elde edilen optimum maliyet ve optimum gii¢

dagilimlar
Uretim Maliyeti Gii¢ Degerleri
%)
Pi(MW) | P, (MW) | P3 (MW)
2282.3 50 125 45

3400

3200
3000 -

2800 |

Maliyet

Populasyonun Ortalama Degeri

2600

\\
2400 = En'lyi Maliyet Degeri

\__~

2200 1 L 1 L L L L 1 L
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Sekil 7.2 Genetik algoritma ile elde edilen maliyet degerlerinin iterasyona baglh degisimi

Ekonomik igletim icin en uygun maliyet degerini ve bu degeri veren gii¢ degerlerini bulduktan
sonra, sira sistemin kararli isletimi icin en uygun degerin bulunmasina gelmektedir. Bunun
icin birimlerin iirettigi giic degerlerini degistirerek yiik akisi analizi yapariz ve sistemin
Jakobiyen matrisini elde edip V-Q duyarlilik kriteri degerlerine bakariz. Burada birimlerin
gii¢ degerlerini degistirirken, minimum ve maksimum gii¢ limitlerini agmadan, talep yiik ile

yedek giiciin karsilanmasina da dikkat ederiz. Yiik akigt yaparken bir birimi salinim barasi
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olarak belirleriz, geri kalan birimlerden birinin {iirettigi giic degerlerini degistirirken
digerlerinin giic miktarlarin1 ekonomik yiik dagiliminda elde edilen degerlerinde sabit tutariz.
Elde ettigimiz her farkli durum icin V-Q duyarlilik kriterini inceleyerek sistem i¢in en kararl
cevab1 veren durumu elde ederiz. Boylece ekonomik isletim ve kararli isletim anlaminda,
sistem i¢in ayr1 ayri en optimum sonug veren iki adet nokta elde etmis oluruz. Bu iki nokta
arasinda farkli isletim durumlan elde ederek, sistem i¢in bu iki farkli optimizasyon
probleminin ¢oziimiinii belli esik degerleri icerisinde saglayan optimum bir nokta elde ederiz.
Bu nokta sistemin hem ekonomik hem de kararh olarak isletimde olacagi durumdur. Ogrenen
automata yontemi bu noktanin bulunmasinda kullanilacaktir. Bunun i¢in 6ncelikle

aksiyonlarin belirlenmesi gerekmektedir.

Tablo 7.5’te 6grenen automata i¢in farkli aksiyon durumlarini géstermektedir. 1 nolu aksiyon
sistemin kararlilik anlaminda verdigi en iyi cevaptir. 10 nolu aksiyon ise genetik algoritma
yontemi kullanilarak elde edilen en ekonomik maliyete sahip isletme noktasidir. Bu iki nokta
arasindaki igletim bolgelerinden farkli durumlar elde edilmistir. Bunun i¢in ilk olarak 1 nolu
generator birimi salimm baras1 olarak secilmistir ve degeri yiik akisi analizi sonucunda
belirlenecektir. Ilk olarak 3 nolu generatériin giic degeri sabit tutularak 2 nolu generatoriin
gii¢ degeri degistirilmis, ardindan 2 nolu generator degeri sabit tutularak 3 nolu generatoriin
degeri degistirilmistir. Gii¢ degisimleri yapilirken generatorlerin alabilece§i minimum ve
maksimum degerlerin arasi esit parcalara ayrilarak farkli durumlar elde edilmistir. En uygun

degerler aksiyonlar olarak belirlenmistir.

Tablo 7.5 Hem ekonomik hem de kararli calisma i¢in kullanilan 6grenen automatada
aksiyonlarin belirlenmesi

Generator Aksiyonlar
Giicleri
(MW) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P, 45 55 65 70 85 100 105 115 120 125
Ps 45 45 45 45 45 45 45 45 45 45

Bu uygulama icin 3 nolu generatoriin degeri 45 MW olarak belirlenmis, bu generator icin

diger farkli gii¢ degerlerinin istenen optimum kriterleri saglamadigi goriilmiistiir. 2 nolu
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generatoriin degerleri de Tablo 7.5°te goriildiigii iizere belirlenmistir. Ogrenen automata
yontemi i¢in 10 adet aksiyon secilmistir. Aksiyonlar belirlendikten sonra 6grenen automata
analizleri ii¢ farkli 6grenme metodu i¢in tekrarlanmistir. Bunlar sirasi ile Lg., Lrp ve Lrep

pekistirme diizenleridir. Simdi bu 6grenme durumlar i¢in tek tek analizleri elde edelim.

1.Durum

Ogrenme Metodu: Ly

Lr.1 pekistirme yapisina sahip 6grenme plani, cevreden gelen bir 6diil cevabinda aksiyon
olasiliklarinin a 6diil katsayisina bagl olarak giincellenmesi, bir ceza cevabinda ise herhangi
bir aksiyon olasilik degerinin giincellenmemesi durumudur. Bu duruma ait a ve b

parametrelerinin degeri asagidaki gibidir.
Ogrenme Parametreleri: a =0.015, b=0

[k olarak 100 adet 6grenme islemi (deney) yapilarak aksiyonlarin cevreye bagh olarak almis
olduklar1 siralamalar elde edilmistir. Her 6grenme isleminin iterasyon adedi 5000 olarak
belirlenmistir. Sekil 7.3’te aksiyonlarin yapilan deneyler sonucunda en iyiden en kotiiye

dogru siralanmalar1 sonucu elde ettikleri yerlerin degerleri goriilmektedir.

100 T

N i sia
90 | N 2sira 1
I 5sira
go | [ 4.sira B
[ ssira

[TJesia
70 [ 7sira N
- 8.sira
60— I o sira —
I 10sira

50~ -

a0 .

Aksiyon Gorinim Sayilari

30 -

20 -

s NNy

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Aksiyonlar

Sekil 7.3 Ogrenen automata ile ¢oziim icin yapilan 6grenme islemleri sonucunda aksiyonlarin
aldiklar siralama degerleri

Sekil 7.4°te ise Sekil 7.3’lin 6zel bir goriiniimii verilmistir. Burada yapilan her 6grenme iglemi

icin en iyi gelen birinci aksiyon ve kag¢ defa en iyi sirada geldigi goriilmektedir.
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100
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Aksiyonlarin 1. sirada gérinme degerleri
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Aksiyonlar

Sekil 7.4 Ogrenen automata kullaniminda, aksiyonlarin kac defa birinci sirada
goriindiiklerinin degeri

Sekil 7.5°te aksiyonlar igerisinden en iyi aksiyonun, 5 nolu aksiyon oldugu ve aksiyon

olasiliginin iterasyona bagli olarak 1’e yakinsadig1 goriilmektedir.

P5 1-
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0.7 -
0.6

0.5-

Olasilik Degeri
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0.2+

0-1 1 L L 1 L |
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n

Sekil 7.5 Ogrenen automata kullaniminda, 5. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagl
degisimi
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Sekil 7.7 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilastirilmasi

Sekil 7.6’da ortalama ceza degerinin iterasyona bagh degisimi goriilmektedir. M(n), en iyi
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aksiyonun ceza olasilig1 olan 0.1 degerine gelmektedir. Sekil 7.7°de ise biitiin aksiyonlarin
aksiyon olasiliklar1 degisimi goriilmektedir. 5 nolu aksiyonun olasiligr 1 degerine yakinsarken
diger aksiyon olasiliklar1 O degerine diismektedir. Dolayisiyla en iyi sonucun, sistem i¢in

optimum isletim noktasinin bu aksiyon ile elde edildigi goriilmektedir
2.Durum
Ogrenme Metodu: Lg.p

Lg-p 0grenme plani, 6diil (a) ve ceza (b) parametrelerinin birbirine esit oldugu pekistirme
diizenegidir. Bu durumda aksiyon olasiliklarinin giincellenme orani, ¢cevrenin verecegi cevap
ne olursa olsun her adimda ayni1 kalmaktadir. Bu duruma ait a ve b parametrelerinin degeri

asagidaki gibidir.
Ogrenme Parametreleri: a = 0.015, b=0.015

70

T
- 1.sira
N 2 sira
g0 | NI 3.sira u
[ 4.sira
[5sira
[ esia
50 [ 7sira N
[ 8.sira B
I o sira
400 I 10sira i

30+

Aksiyon Gorinim Sayilari

20+

Aksiyonlar

Sekil 7.8 LA ile ¢coziim i¢in yapilan 6grenme islemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri

Sekil 7.8’de Lr.p pekistirme diizeneginin kullanildig1 6grenen automata i¢in yapilan 6grenme
islemleri sonucunda, aksiyonlarin en iyiden en kotiiye dogru siralanmalart sonucu elde
ettikleri yerlerin degerleri goriilmektedir. Sekil 7.9°da ise her 6grenme islemi icin en iyi gelen
birinci aksiyon ve kac defa en iyi sirada geldigi goriilmektedir. Sekil 7.10’da en iyi aksiyon

olan 5 numarali aksiyonun olasilik degisimi verilmistir.
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Sekil 7.9 LA kullaniminda aksiyonlarin ka¢ defa birinci sirada goriindiiklerinin degeri
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Sekil 7.10 LA ¢6ziimiinde 5. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagli degisimi
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Sekil 7.11 LA i¢in ortalama ceza degerinin degisimi
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Sekil 7.12 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilastiriimasi
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Sekil 7.11°de Lg.p pekistirme diizeni icin ortalama cezanin M(n) degisimi, Sekil 7.12°de ise
tiim aksiyonlarin aksiyon olasiliklart (p) degisimi goriilmektedir.
3.Durum
(")grenme Metodu: Lg.ep

Lr-pp Ogrenme planinda, odiill (a) ve ceza (b) parametreleri birbirine esit olmayip sifir
degerinden de farklidir ve aralarinda a>b iligkisi bulunmaktadir. Aksiyon olasiliklar (p), bu
orana bagli kalarak giincellenmektedir. Bu uygulama icin a ve b parametrelerinin degeri

asagidaki gibidir.
Ogrenme Parametreleri: a=0.015, b =0.0015
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Aksiyonlar

Sekil 7.13 LA ile ¢6ziim icin yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri

Sekil 7.13’de Lgrp pekistirme diizeneginin kullanildigi 68renen automata icin yapilan
o0grenme islemleri sonucunda, aksiyonlarin en iyiden en kotiiye dogru siralanmalar1 sonucu
elde ettikleri yerlerin degerleri ve Sekil 7.14’de ise her 6grenme islemi i¢in en iyi gelen

birinci aksiyon ve kag defa en iyi sirada geldigi goriilmektedir.
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Sekil 7.14 LA kullaniminda aksiyonlarin ka¢ defa birinci sirada goriindiiklerinin degeri
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Sekil 7.15 LA ¢oziimiinde 5. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagli degisimi

Sekil 7.15°de en iyi aksiyon olan 5 numarali aksiyonun olasilik degisimi verilmistir. Lg.ep

pekistirme diizenegi i¢in ortalama ceza M(n)’in degisimi Sekil 7.16’te goriilmektedir.
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Sekil 7.17 LA kullaniminda aksiyonlarin

olasilik degisimlerinin karsilastiriimasi
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Yapilan deneyler ve analizler sonucunda 5 numarali aksiyonun en iyi aksiyon oldugu
belirlenmistir. Boylece 2 ve 3 numarali generatorlerin iiretecekleri giic degerleri (P,=85 MW,
P;=45 MW olarak) belirlenmis olur. Sira salimm barasi olarak se¢ilmis olan 1 numarali
generatoriin degerini elde etmeye gelmektedir. Bunun i¢in de yiik akis analizi yapilarak

sisteme ait birimlerin tiretecegi giic miktar1 (P;=90 MW olarak) belirlenmis olacaktir.

Yiik akisi analizi sonucunda elde edilen degerler ve en iyi aksiyon numarasi Tablo 7.6’da
verilmigtir. Bu degerlere sahip olan durum, sistem icin en Onemli kriterlerden ekonomik
maliyetli isletimi ve kararli igletimi istenen diizeyde birlikte saglayan isletim noktasi olarak
elde edilmis olunmaktadir. Bu durum i¢in hesaplanan maliyet degeri ise 2369,1 $ olarak

belirlenmistir.

Tablo 7.6 Ogrenen automata kullanimu ile belirlenen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P;
5 90 85 45

Incelenen iic durumun karsilastirilmast:

Ogrenen automata yontemi icin kullanmus oldugumuz ii¢ farkli pekistirme diizenegini
kiyasladigimizda su sonuglari elde ederiz: U¢ durum igin de en iyi aksiyon, 5 numaral
aksiyon olarak belirlenmistir. Lg pekistirme diizeneginde en iyi aksiyonun olasilik degeri cok
hizli bir sekilde 1’e otururken farkli durumlar1 absorbe edebilmektedir. Lg_p, genis salinimlara
sahip en yavas yakinsayan Ogrenme plamidir. Lrep ise diger pekistirme diizenekleri ile
kiyaslandiginda herhangi bir durumu absorbe etmeyen ve yakinsama hizinda da oldukga iyi

olan 6grenme planidir.
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7.2 Sayisal Uygulama 2

Bu uygulamada 12 saatlik bir isletme dilimi icin birim yiiklenme probleminin analizi tezde
ortaya konan metoda uygun olarak gerceklestirilmistir. Birim yiiklenme problemi evrimsel
programlama yoOntemi kullanilarak ¢oziilmiistir. Diger uygulamada oldugu gibi bu
uygulamada da ekonomik yiik dagitimi genetik algoritma ile elde edilmistir. Sistemin farkli
isletim durumlarim kararlilik anlaminda kiyaslayabilmek i¢in yine V-Q duyarlilik analizi bu
uygulamada da kullamlmistir. Ogrenen automata yontemi ile de sistemin hem ekonomik hem

de kararl igletimi i¢in belli kriterler dahilinde optimum isletme noktas1 elde edilmistir.

Bu uygulama i¢in bir 6nceki uygulamadaki test sistemi goz Oniine alinmistir. T = 12 saatlik
bir zaman periyodu icin birim yiiklenme problemini evrimsel programlama teknigini
kullanarak c¢ozelim. Generatorlerin devrede veya devre disinda olmasi durumunu evrimsel
programla ile belirledikten sonra birimlere ekonomik yiik dagitimini bir 6nceki uygulamadaki
gibi genetik algoritma yOntemi ile gercekleyecegiz. Genetik algoritma parametreleri birinci

uygulamadaki gibi alinacaktir.

Birim yiiklenme probleminin ¢oziimii i¢in gerekli verilerin belirlenmesi gerekmektedir.
Bunun igin, Tablo 7.7°de sistemdeki generator birimlerine ait veriler ve kisitlar verilmistir.
Yine Tablo 7.9°da sistem tarafindan saglanmasi istenen talep yiik ve yedek giic degerleri
verilmigtir. Tablo 7.8’de ise sistemdeki baralardan beslenen yiiklerin, tiim talep yiikii

tizerinden dagilim profili oransal olarak gosterilmektedir.

Tablo 7.7 Sistemdeki generatorlerin verileri

Baslatma | Durdurma Maliyet Katsayilari
Min up/down
Bara | Punin | Pmax | Maliyeti Maliyeti

a b C siireleri (h)

$) $) 2

&) ($/MWh) ($/MW~°h)
1 50 200 250 0 400 7,5 0,004 3 3
2 37,5 | 150 200 0 200 4 0,009 3 3

3 45 180 175 0 350 6,5 0,007 3 3
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Tablo 7.8 Sistemdeki yiiklerin dagilim profili

Toplam
Bara | Yikiin Oram
(%)
4 20
5 40
6 40

Tablo 7.9 incelenen 12 Saatlik ¢alisma dilimi igin tahmini yiik ve yedek gii¢c degerleri

Saat Tahmini Yedek Giig | Saat Tahmini Yedek Giig

© | Yik (MW) (MW) © | Yik (MW) (MW)
1 145 5 7 346 29
2 191 9 8 366 34
3 237 13 9 385 40
4 258 17 10 405 45
5 280 20 11 423 52
6 325 25 12 441 59

Evrimsel programlama kullanarak birim yiiklenme probleminin ¢6ziimii icin yapilan
analizlerde Oncelikli olarak farkli popiilasyon degerleri icin elde edilen maliyet degerleri
Tablo 7.10’da verilmistir. Evrimsel programlama ¢6ziimii i¢in popiilasyon degeri 40 olarak
belirlenmistir. Bu popiilasyon degeri i¢in en iyi maliyet degerinin ve popiilasyonun ortalama

maliyet degerinin iterasyon ile degisimi Sekil 7.18’de verilmistir.
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Tablo 7.10 Evrimsel programlama ¢6ziimii i¢in popiilasyon sayisi ile maliyet degerinin
degisimi

Popiilasyon | Maliyet Degeri

Degeri $)
10 37861,50
20 37764,17
30 37505,82
40 37466,01
50 37506,52
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3.92| i
3.9} ,
3.881 | .
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3.821 i
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Sekil 7.18 Evrimsel programlama ¢oziimiinde maliyet degerinin iterasyon ile degisimi

En ekonomik maliyeti elde etmek i¢in evrimsel algoritma kullanilarak oncelikle sistemdeki
generatdr birimlerinin on/off durumlart belirlenmis olup, ardindan da genetik algoritma
kullanilarak devrede bulunan generatorlerin ne kadar gii¢ iiretecegi hesaplanmistir. Tablo

7.11’de 12 saatlik periyot i¢inde birimlerin on/off durumlari, Tablo 7.12’de ise ne kadar gii¢
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tiretecekleri gosterilmistir.

Tablo 7.11 Evrimsel programlama kullanimi sonucunda generator birimlerinin on/off
durumlan (birim yiiklenme matrisi)

t (Saat)
Birimler

Gen.1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1
Gen.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Gen.3 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 7.12 Genetik algoritma sonucu generator birimlerinin tiretecekleri gii¢c degerleri

t (Saat) , POMW)
Birimler

Gen.1 0 0 0 0 0 80 95 95 125 140 155 170
Gen.2 150 138 138 149 149 144 147 145 150 144 149 150

Gen.3 0 62 112 126 151 126 133 160 150 166 171 180

Boylece her ¢ saati icin sistemin en ekonomik isletim noktasi belirlenmis olmaktadir. Simdi
bir 6nceki uygulamada yapilmis oldugu gibi 6grenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi
gerekmektedir. Aksiyonlarin belirlenmesi her ¢ saati gbz Oniine alinarak ayr1 ayr yapilacaktir.
Bunun i¢in ilk yapilacak olan V-Q duyarlilik analizi kullanilarak her ¢ i¢in sistemin en kararh
isletim noktalarinin belirlenmesi olacaktir. Ondan sonra, ekonomik ve kararlilik olmak iizere
bu iki farkli optimum isletim noktalar1 arasinda elde edilecek durumlar aksiyonlar olarak
belirlenecek ve Ogrenen automata kullanilarak en iyi aksiyon secilmis olacaktir. Ogrenen

automata ¢6ziimii icin aksiyon sayis1 5 adet olarak belirlenmistir.

Bu uygulamada 6grenen automata icin bir dnceki uygulamada incelenen ii¢ farkli pekistirme

diizeneginden Lgrep Ogrenme plan1 kullamlacaktir. Aksiyon olasiliklart bu yapiya gore



92

giincellenecektir. Giincelleme sirasinda odiil ve ceza parametreleri; a = 0.015, b= 0.0015

olarak secilmistir. Analizler her ¢ saati icin ger¢eklenmistir.
t =1 saati icin;

bu durumda sadece 2 nolu generatdr devrededir ve maksimum gii¢ limiti olan 150 MW
giiciinde isletmede bulunmaktadir. Bu deger sistem icin en iyi ekonomik ve kararlilik

degerlerini saglamaktadir. Bundan dolay1 bu deger direkt alinmistir
t = 2 saati icin;

2 ve 3 nolu generatorler devrede olup, 1 nolu generatdr devre disindadir. 2 nolu generator
salinim barasi olarak secilmis ve 3 nolu generatoriin gii¢ degerleri limitler icerisinde kalmak
izere ve sistem yiik talep dengesi de saglanmak {iizere farkli degerlerde alinmistir. 2 nolu
generatoriin degerleri yiik akis analizi sonucunda belirlenmektedir. Tablo 7.6’da generator-

lerin on/off durumu ve aksiyonlarin belirlenen degerleri verilmistir.

Tablo 7.13 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi ( = 2)

t (Saat) 2
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devre Disi1 (0) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P; 62 70 100 110 120

Ogrenen automata igin ilk olarak 50 adet deney yapilarak aksiyonlarin ¢evreye bagl olarak
almig olduklan siralamalar elde edilmistir. Her deneyin iterasyon adedi de 5000 olarak
belirlenmistir. Sekil 7.19’da aksiyonlarin yapilan deneyler sonucunda en iyiden en kotiiye

dogru siralanmalar1 sonucu elde ettikleri yerlerin degerleri goriilmektedir.
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Sekil 7.19 LA ile ¢6ziim icin yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri ( = 2)
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Sekil 7.20 LA ¢oziimiinde 3. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (¢ = 2)

Ogrenen automata yontemi kullanilarak ¢ = 2 saati icin en iyi aksiyon 3 numarali aksiyon

olarak belirlenmistir. 3 numarali aksiyonun iterasyona bagh olasilik degeri degisimi Sekil
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7.20’de verilmistir. Bu durum i¢in ortalama ceza degeri M(n)’in degisimi ise Sekil 7.21°de
goriilmektedir. Sekil 7.22°de ise tiim aksiyonlarin olasilik degisimleri gosterilmistir.
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Sekil 7.22 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilagtirilmasi (¢ = 2)
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Tablo 7.14 LA kullanim1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 2)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
3 - 100 100

Tablo 7.14’te ise en iyi aksiyon numarasi ve t=2 saati i¢in devredeki generatorlerin

tiretecekleri gii¢ degerleri verilmistir.

=2 saati icin yapilan tiim islemler sirastyla her ¢ an1 i¢in tekrarlanmistir.

t = 3 saati icin;

Tablo 7.15 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (¢ = 3)

t (Saat) 3
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devre Dis1 (0) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri

P 112 120 140 150 160
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Sekil 7.23 LA ile ¢6ziim icin yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri (¢ = 3)
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Sekil 7.24 LA ¢6ziimiinde 3. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagl degisimi (¢ = 3)
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Sekil 7.26 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilastirilmasi (¢ = 3)



98

Tablo 7.16 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 3)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
3 - 110 140

t = 4 saati icin;

Tablo 7.17 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (f = 4)

t (Saat) 4
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devre Dis1 (0) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri

P 126 150 155 165 170
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Aksiyonlar

Sekil 7.27 LA ile ¢oziim i¢in yapilan 6grenme islemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri (f = 4)
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Sekil 7.28 LA ¢oziimiinde 2. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (¢ = 4)
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Sekil 7.30 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilagtirilmasi (¢ = 4)
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Tablo 7.18 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 4)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
2 - 125 150

t = § saati icin;

Tablo 7.19 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi ( = 5)

t (Saat) 5
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devre Dis1 (0) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri

Ps 151 160 165 170 175
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Sekil 7.31 LA ile ¢6ziim i¢in yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklari
siralama degerleri (r = 5)
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Sekil 7.32 LA ¢6ziimiinde 2. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagli degisimi (¢ = 5)
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Sekil 7.34 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilagtirilmasi (¢ = 5)
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Tablo 7.20 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 5)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
2 - 140 160

t = 6 saati icin

Tablo 7.21 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi ( = 6)

t (Saat) 6
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede (1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 144 120 95 144 144

P 126 126 126 135 145
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Sekil7.35 LA ile ¢oziim icin yapilan 6grenme islemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri (¢ = 6)
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Sekil 7.36 LA ¢oziimiinde 2. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (¢ = 6)
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Tablo 7.22 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 6)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
2 104 120 126

t =7 saati icin

Tablo 7.23 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (t = 7)

t (Saat) 7
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede(1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 147 147 90 100 110

P 133 165 133 133 133
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Sekil 7.39 LA ile ¢6ziim i¢in yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklari
siralama degerleri (¢ = 7)
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Sekil 7.40 LA ¢oziimiinde 2. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (¢ = 7)
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Sekil 7.42 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilagtirilmasi (¢ = 7)
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Tablo 7.24 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 7)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
2 63 147 165

t = 8 saati icin;

Tablo 7.25 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (¢ = 8)

t (Saat) 8
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede (1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 145 110 90 80 70

P 160 160 160 160 160
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Sekil 7.43 LA ile ¢6ziim i¢in yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklari
siralama degerleri (¢ = 8)
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Sekil 7.44 LA ¢oziimiinde 2. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagli degisimi (¢ = 8)
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Sekil 7.46 LA kullaniminda aksiyonlarin olasilik degisimlerinin karsilagtirilmasi (¢ = 8)
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Tablo 7.26 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 8)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
2 130 110 160

t = 9 saati icin;

Tablo 7.27 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (f = 9)

t (Saat) 9
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede (1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 150 135 150 150 150

P 150 150 160 175 180
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Sekil 7.47 LA ile ¢6ziim i¢in yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri (¢ = 9)
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Sekil 7.48 LA ¢oziimiinde 4. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (f = 9)
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Tablo 7.28 LA kullanimi1 sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 9)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
4 100 150 175

t =10 saati icin;

Tablo 7.29 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (t = 10)

t (Saat) 10
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede (1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 144 144 144 144 144

P 166 168 170 174 180
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Sekil 7.51 LA ile ¢6ziim i¢in yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklar
siralama degerleri (¢ = 10)
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Sekil 7.52 LA c¢oziimiinde 4. aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagli degisimi (¢ = 10)
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Tablo 7.30 LA kullanimi sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (¢ = 10)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
4 132 144 174

t =11 saati icin;

Tablo 7.31 Ogrenen automata icin aksiyonlarin belirlenmesi (= 11)

t (Saat) 11
Generatorlerin Generator 1 Generator 2 Generator 3
Durumu Devrede (1) Devrede (1) Devrede (1)
Generator Aksiyonlar
Giigleri
P, 149 149 149 149 149

P 171 172 174 178 180
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Sekil 7.55 LA ile ¢6ziim icin yapilan 6grenme iglemleri sonucunda aksiyonlarin aldiklari
siralama degerleri (r = 11)
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Sekil 7.56 LA ¢oziimiinde 4 aksiyona ait olasilik degerinin iterasyona bagh degisimi (¢ = 11)
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Tablo 7.32 LA kullanimi sonucu elde edilen en iyi aksiyon ve gii¢ degerleri (r=11)

Generator Giigleri

En lyi (MW)
Aksiyon
P, P, P3
4 148 149 178

t =12 icin;

bu durum i¢in de yapilan analizlerde, 2 ve 3 nolu generatorlerin maksimum giic limitinde
olmalar1 ve 1 nolu generatoriin iirettigi glic degerinin degismesinden de kararlilik anlaminda
bir iyilestirme saglanamadigindan, mevcut durumdan daha iyi bir sonug elde edilememistir ve

bu degerler goz 6niine alinmstir.
Elde Edilen Sonuclar:

Her ¢ saati icin yapilan analizler sonucunda tezde gelistirilen metoda uygun olarak sistemdeki
mevcut generatorlerin iiretecekleri giic miktarlari Tablo 7.33’de verilmistir. Bu durum icin
elde edilen maliyet degeri 37791,69 $ olarak belirlenmistir. Maliyet degerindeki bu artis ile
birlikte sistem kararliliginda da iyilestirme saglanmistir. Gelistirilen metot ile boylece sistem
icin hem ekonomiklik hem de kararlilik olarak istenen kriterleri saglayan optimum bir igletim

noktasi saglanmistir.

Tablo 7.33 Generator birimlerinin iiretim degerleri

t (Saat) , POMW)
Birimler
Gen.1 0 0 0 0 0 104 63 130 100 132 148 170
Gen.2 150 100 110 125 140 120 147 110 150 144 149 150

Gen.3 0 100 140 150 160 126 165 160 175 174 178 180
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8. SONUCLAR VE ONERIiLER

Giintimiizde gelisen ve ilerleyen teknolojiye paralel olarak elektrik enerjisine duyulan ihtiyag
her gecen giin artmaktadir. Elektrik enerjisine duyulan bu gereksinim, enerji ile ilgili bazi
parametrelerin de ©nem kazanmasina neden olmustur. Uretilen enerjinin ekonomik bir
maliyete sahip olmasi, daha kararli ve daha giivenilir olmasi gibi ozellikler, elektrik
enerjisinin iiretim, iletim ve dagitiminda goz Oniine alinmasi gereken en onemli kriterlerdir.
Bu ¢alismada, birim yiiklenme maliyeti olarak tanimlanan enerji tiretiminde ekonomik yiik
dagitimi saglanmis ve bu ekonomik isletim durumu, iyilestirilmis bir kararlilik yapisinin elde
edilmesi i¢in incelenmistir. Bdylece sistem i¢in hem ekonomik maliyete hem de daha iyi bir

kararliliga sahip optimum bir isletim noktasinin elde edilmesi gerceklestirilmistir.

Bir elektrik giic sisteminde maliyet optimizasyonu ¢ok dnemli bir parametredir. Ekonomik
yiik dagitimi, birim yiiklenme probleminin bir parcasi olup, sistemde optimum enerji
liretiminin saglanmasi icin generatdr birimlerinin her birinin ne kadar gii¢ iireteceginin
belirlenmesidir. Diger bir deyisle, birim yiiklenme problemi, enterkonnekte bir gii¢ sisteminde
en ekonomik enerji tiretimini saglamak icin sistemdeki generator birimlerinin hangilerinin
devrede, hangilerinin ise devre disinda olacaklarinin planlanmasi olarak ifade edilebilir.
Problemin ¢o6ziimiinde, sistemden talep edilen giic miktarinin saglanmasi gerekirken,
generator birimlerinin iiretecegi giic miktarlarinin ve minimum devrede veya devre disinda
kalmasina ait zaman kisitlarinin da gz Oniinde tutulmasi gerekmektedir. Bu nedenle birim
yiiklenme problemi sistemin fiziksel ve dinamiksel isletim limitlerinden dolay1 belli bash

kisitlara sahip bir optimizasyon problemidir.

Gii¢ sisteminde 6nemli bir diger parametre de kararli bir isletim noktasina sahip olunmasidir.
Bu calismada ekonomik isletimle birlikte gerilim kararliligi da gdz oniine alinmistir. Gerilim
kararliligi, hem normal isletim sartlarinda, hem de sistemde meydana gelen bir bozucu durum
sonrasinda enerji sistemindeki biitiin baralarin gerilim degerlerini belli limitler icerisinde

tutabilme kabiliyeti olarak ifade edilebilir.
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Tez calismasinin sonucu olarak, giic sisteminin iiretim ve isletimi planlamasi icin asagidaki

tespitler yapilabilir:

Sistemin siirekliligi bakimindan kararlilik ¢alismalarinin 6nemi bilinmektedir. Enerji iiretimi-
nin maliyeti gdz Oniine alinarak elde edilen en ekonomik c¢oziimiin yaninda, kararlilik
acisindan da degerlendirilmesinin mutlaka gerektigi ortaya c¢ikmaktadir. Ciinkii her bir

ekonomik caligmanin kararlilik degerleri farkli olmaktadir.

Yapilan bu calisma sonucunda, birim yiiklenme probleminin ¢6ziim yonteminde sadece
ekonomik kriterlerin degil, sistemin kararlilik bakimindan davramigina ait incelemeleri de
dahil eden bir yontem Onerilmistir. Yapilan sayisal uygulamalarla ekonomik gii¢ dagiliminin
yaninda daha kararli bir sistemin kullanilmasi saglanmis ve bu yoniiyle calisma sonucunda

olumlu katkilar goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda, birim yiiklenme probleminin analizi kararli caligma kosullar g6z Oniine
almarak gerceklestirilmistir. Bu analizin gerceklestirilmesi asamalarinda, birim yiiklenme
probleminin ¢éziimiinde evrimsel programlama yontemi kullanilmistir. Diger yontemlere gore
daha hizli, daha dogru ve diger yontemler kadar karmasik olmayan bir yapida oldugu ve

sonuclarin elde edilmesinde daha uygun bir yontem oldugu goriilmiistiir.

Generator birimlerinin iiretecekleri giic miktarlarinin belirlendigi ekonomik giic dagitimi
probleminin ¢o6ziimiinde ise genetik algoritma yontemi kullanmilmis ve diger c¢oziim

yontemlerinden daha cabuk ve dogru bir sekilde sonuca ulasildig: tespit edilmistir.

Gii¢ sisteminin farkli igletim kosullarindaki kararliliginin kiyaslanmasinda V-Q duyarlilik
kriteri kullanilmis olup boylece sistem kararliligi hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Boylece
sistemde hangi isletim durumlarinin daha kararli, hangi isletim durumlarinin kararsizliga
yakin oldugu tespit edilmis olmaktadir. Calismada kullanilan yontemin sistemde kararlilik

analizini daha hizl1 ve detayli analizlere girmeksizin gerceklestirdigi belirlenmistir.
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Yine bu ¢aligmada, V-Q duyarlilik endeksinin kullanimi ile orijinal olarak birim yiiklenme
probleminin analizine farkli bir bakis acis1 getirilmistir. Sistem icin, farkl: isletim noktalarinin
sahip oldugu kararlilik durumlart karsilastirilarak incelenmis ve generatdr birimlerinin giic
tiretiminde bu kriter de goz Oniine alinmustir. Sistemin kararliligi iyilestirilerek olasi bir
bozucu durum icin sistemin daha dayanikli hale gelmesinin miimkiin oldugu gosterilmistir.
Kullanilan V-Q duyarlilik endeksi ile sistemin isletimine olumlu katkilarinin oldugu

gozlenmistir.

Sistemin hem ekonomik hem de iyilestirilmis bir kararhilia sahip optimum isletme
durumunun elde edilmesinde dgrenen automata yontemi kullamilmistir. Bu ¢alismadaki gibi,
farkli kontrol yapilarina sahip optimal ¢oziimleri saglayan toplam bir kontrol modeli
olusturarak analitik yoldan her birini saglayan bir ¢6ziim elde etmek zordur. Bu yontem ile
optimizasyon islemi daha sade ve daha hizli bir bicimde gergeklestirilmistir. Bu yoniiyle

yontemin kullanilmasi ¢6ziim i¢in avantaj saglamaktadir.

Tez calismasinda Ogrenen automatanin kullanimi ile tez igeriinin Ozgiin olmasi da
saglanmistir. Degisken yapili Ogrenen automata kullanilarak, automata icin belirlenen
aksiyonlardan en iyisi secilmistir. En iyi aksiyon ile sistem icin ayni anda hem ekonomik bir
maliyet ve hem de daha iyi bir kararlilik i¢in optimum isletim noktasina ait generatorlerin
tiretecekleri giic degerleri belirlenmistir. Yontem ile problemin optimizasyonunun elde

edilmesinde kolaylik saglanmistir.

Bu tez c¢aligmasinda evrimsel programlama, genetik algoritma ve Ogrenen automata
yontemlerinin kullanildigi metoda uygun olarak MATLAB programindan yararlanilarak bir

bilgisayar yazilim1 ortaya konmustur ve EK 1’de gergeklestirilen bu yazilim verilmistir.

Sistemin kararliliginin kiyaslanmasi sirasinda kullanilan V-Q duyarlilik endeksi i¢cin gerekli
olan mevcut sisteme ait jakobiyen matrisi bir matlab giic sistem simiilasyon paketi olan
MATPOWER 3.1.b2’nin modifiye edilmesi ile elde edilmistir. Yine giic akis analizleri de bu

programin kullanimi ile saglanmustir.
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Yukarida belirtildigi iizere, tez ¢aligmasinda birim yiiklenme problemi, evrimsel programlama
ve genetik algoritma hibrit bir sekilde kullanilarak ¢o6ziim orijinal olarak elde edilmistir.
Minimum devrede veya devre disinda bulunma siireleri evrimsel programlama ile basit bir

sekilde kodlanmistir ve basarili bir sekilde algoritmaya dahil edilmistir.

Sayisal uygulamalarla ilgili olarak sunlar belirtilebilir:

Onerilen metodu gerceklestirmek icin yapilan ilk uygulamada, 1 saatlik bir periyot icin
ekonomik yiik dagitiminin ¢oziimiinde genetik algoritma kullanilmistir. Genetik algoritmanin
¢Oziimiinde popiilasyondaki birey sayis1 40 ve mutasyon degeri de 0,01 olarak belirlenmistir.
Sistemdeki generatorlerin ekonomik olarak iiretecekleri giic miktarlar1 ve buna bagh maliyet
degeri elde edilmistir (Tablo 7.4). Daha sonra sistemin en iyi kararli igletim noktasina sahip
durumu belirlemek i¢in analizler yapilmistir. Ayr1 ayr1 en ekonomik ve en iyi kararl igletim
noktalar1 belirlendikten sonra sistemin bu iki kriteri de belli esik degerleri ile saglayan
optimum isletim noktas1 grenen automata ile belirlenmistir. Ogrenen automata kullanimu ile
elde edilen en iyi aksiyon ve bu aksiyona ait generatorlerin iiretecekleri giic degerleri
verilmistir (Tablo 7.6). Bu degerler sistemin ekonomik ve kararli calismasini saglayan igletim
sistemine ait degerler olarak elde edilmistir. Optimum isletim durumu icin ekonomik yiik
dagitim maliyeti, kararlilik analizi yapilmadan once elde edilen degerinden artig gostermistir

ancak sistemin kararliligi da daha elverisli hale gelmistir.

Ikinci uygulama icin oncelikle en ekonomik maliyet agisindan hangi generatorlerin devrede
olmalart gerektigini belirlemek icin birim yiiklenme problemi ¢6ziilmiistiir. Bu problemin
¢Oziimiinde evrimsel programlama kullanilmistir. Evrimsel programlama problemini
gergeklestirirken popiilasyon birey sayis1 40 olarak belirlenmistir ve her birey mutasyona
ugratilmistir. Problemin ¢6ziimil ile birim yiiklenme matrisi elde edilmistir (Tablo 7.11).
Generatorlerin isletme plani belirlendikten sonra, uygulama 1’deki gibi genetik algoritma
kullanilarak generatorlerin iiretecekleri giic degerleri T=12 periyotlu bir isletme i¢in elde
edilmistir (Tablo 7.12). En ekonomik maliyet degeri belirlendikten sonra her isletim saati i¢in
kararlilik analizleri yapilmis ve sistemin en elverisli kararli isletim noktalar1 belirlenmistir.

Ogrenen automata yontemi ile bu iki kriter goz Oniine alinarak sistemin ekonomiklik ve
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kararlilik agisindan optimum isletim noktalar1 her saat i¢in elde edilmistir (Tablo 7.33). Bu
durumda da birim yiiklenme maliyetinde bir artis gdzlenmektedir ancak daha elverisli bir
kararlilik yapisina sahip olmustur. Bu degerler sistem icin optimum isletme durumuna ait

ekonomik ve kararlilik degerleri olarak belirlenmistir.

Yukarida verilmis olan sayisal uygulamalarin sonucunda farkli isletim durumlan i¢in V-Q
duyarlilik endeksi ile sistemin kararliligimin kiyaslanmasi analizlerinde, kararliligin
iyilestirilmesi ile ekonomik maliyetin birbirine paralel bir sekilde degistigi goriilmiistiir. Diger
bir deyisle, kararliligin iyilestirilmesi i¢in ekonomik isletim sisteminde maliyetin arttig
gozlenmistir. Bu durum enerji planlama ve isletim calismalarinda g6z Oniine alinmali ve
yapilacak calismalarda kabul edilebilir degerler icerisinde sistemin calistirllmasi geregini

ortaya koymaktadir.

Bu calisma ile hem ekonomik hem de kararlilik acisindan bir isletim sistemi elde edilmesine
iliskin analiz metodu Onerilmistir. Generator gii¢lerinin disinda sistemin topolojisine bagl
olarak meydana gelecek hat kayiplarinin bu sistemin igerisinde degerlendirilebilmesi
miimkiindiir. Boylece bundan sonraki calismalarda yapilacak analizler i¢in sistem kayiplarinin

dahil edilmesi saglanabilir.

V-Q duyarlilik endeksinin kullanilmasi, farkli islerim durumlar i¢in daha kararli bir sistem
elde edilmesini saglamaktadir. Bu analizin 6nerilen yontemle siirekli yapilmasi1 ekonomik ve

daha kararl sistem elde edilmesi bakimindan gerekecektir.
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EK -1 Tez calismasinda onerilen metoda dayah bilgisayar programi yazilim

Ahk Ak kA A A Ak Ak hkhhhk Ak hk kA Ak Ak hkhk kA hhkhkhk kA Ak Ak hkhh Ak hkhkhkhkhk Ak hkhkhkhhhkhhkhkrkrhkhkhkhkkhkhkkhhkhhhhxx

o\

o o

Birim Yiiklenme Probleminin Coézimiinde Kullanilan
Evrimsel Programlama I¢in Bilgisayar Yazilimi

o\

o o

Program Ismi: Main_EP.m

o o°

Ahk Ak Ak A A A Ak Ak hkhkhhk Ak hk kA A Ak hkhkhk kA hhkhkhk kA Ak hkhkhkhkhkhhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhhhhhkhkrkrrkhkhkhkkhkhkhhkhhhhrxx

o\

o° o

Alt Programlarin Tanitilmasai:

o\

% veriler.m : Probleme ait verilerin girilmesi

% populasyon_EP.m : I1k popiilasyonun Olusturulmasi

% maliyet_EP.m : Bireylerin uygunluk dederlerinin belirlenmesi

% mut_EP : Bireylerin mutasyona udratilmasi

% MUPMDP .m : Minimum devrede/devre disinda kalma siirelerine

% bagli olarak birim yliklenme matrislerinin ilretilmesi

% kisit_EP.m : Sistemden talep edilen gilicin saglanmasi

% main_GA.m : Genetik Algoritma ile ekonomik yiik dagitiminin
saglanmasi

o° o

Ak Ak Ak kA Ak hkhkhkhkhkhkhkh ko hdk ok hk ok ok ok hhkhkhhk ko hdkhk ok hk ok ok hhkhkhh ko hkdkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhrrkdkhkhkkhkkhkhkhkhhhhxx

o°

global PP CC in

global T Pmin Pmax a b ¢ PD ST
global N nvar npop nmut popsize Nt
global keep M ma pa

veriler.m
% Durdurma kriterlerinin belirlenmesi

Iterasyon=50; $maksimum iterasyon sayisi
MinMal=-9999999; Sminimum maliyet
Iter=0;

Q

11k populasyonun olusturulmasi
UUC DD]=populasyon_EP;
11k popiilasyona ait bireylerin uygunluk dederlerinin belirlenmesi
cost UUZ Guc DDx]=maliyet_EP(UUC, DD);
costp=cost;
UUCp=UUZ;
DDp=DDx;
Gucp=Guc;
% Iterasyona (iretime) baslanmasi
while Iter<Iterasyon
Iter=Iter+l

Bireylerin mutasyona ugratilmasi
UUX DDX]=mutasyon_EP (UUC,DD) ;

Mutasyon islemi sonucunda olusan bireylerin uygunluk dederleri
cost UUZ Guc DDx]=maliyet_EP(UUX, DDX);
costm=cost;
UUCm=UUZ;
DDm=DDx;
Gucm=Guc;
Ebeveyn ve yavru bireylerin tek poplilasyonda birlestirilip uygunluk
degerlerine gdre siralanmasi ve en iyilerin yeni poplilasyona secilmesi
cost=[costp costm];
UUC={UUCp{:} UUCm{:}};
DD={DDp{:} DDm{:}};

[
[

[
[

i)
I
°
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Guc={Gucp{:} Gucm{:}};
[cost,ind]=sort (cost);
[UUC{:}]=U0UC{ind};
[DD{:}]1=DD{ind};
[Guc{:}]=Guc{ind};
costp=cost(l:in);
UUCp=UUC(1l:1in);
DDp=DD(1l:1in);
Gucp=Guc(l:1in);
$populasyonun minimum maliyet dederinin saklanmasi
minc(Iter)=min(costp);
%$populasyonun ortalama maliyet dederinin saklanmasi
meanc (Iter)=mean (costp);
$Durdurma kriterinin kontroli
if Iter>Iterasyon | costp(l)<MinMal
break
end
[Iter costp(l)];
end
% Sonug¢lara ait verilerin ekrana verilmesi
day=clock;
disp(datestr (datenum(day(l),day(2),day(3),day(4),day(5),day(6)),0))
disp(['popsize= ' num2str (in)])
disp(['Iterasyonlar= ' num2str(Iter) 'En Iyi Maliyet= ' num2str(costp(l))])
disp(['En Iyi C&ziim'])
disp([num2str (Gucp{l})])
figure (24)
iters=0:length(minc)-1;
plot(iters,minc, iters, meanc, '-")
xlabel ('Iterasyonlar');ylabel ('Maliyet"')
text (0,minc(1l),"' En Iyi Maliyet Degeri ')
text (1,meanc(2),"' Populasyonun Ortalama Degeri ')

Ak hhkhhhhkrkhkhkhkhkhkhkhkhhhh bk hrhk ok hk ok ok hkhkhkhkhkhk ko hdhkhk ok hkhkhkhhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkdkkkkkkk*

o o

Alt Program Ismi : veriler.m
KA K AR A AR A A A AR A AR A A A A A A AR AR A A A A A A A AR A A A A A AR AR AR A A A A KA AR A XA AR A AR AR AR A A AR A A XA XA XK

o\

o

% Generatdr degerlerinin girilmesi
Pmin=input ('Generatdrlerin minimum gii¢ limiti: ');
Pmax=input ('Generatdrlerin maksimum gli¢ limiti: ');

% Her generatdriin yakit maliyetine ait katsayilarin girilmesi
a=input ('a katsayilari: ');

b=input ('b katsayilari: ');

c=input ('c katsayilari: ');

ST=input ('Baslangi¢ maliyetleri: ');;

PDT=input ('Sistemden talep edilen gli¢ degerleri (T periyot): ');
PDR=input ('Sistemden talep edilen rezerv gii¢ dederleri (T periyot): ');

PD=PDT+PDR;
% Minimum devrede ve devre disinda kalma siireleri ic¢in generatdrlerin
% isletme durumlarinin belirlenmesi

PP=input ('Isletim Durumu: ');

CC=input ('Uygun isletim kiimesi: ');
T=input ('Isletim Zamani: ');

in=input ('EP ig¢in populasyon dederi: ');

SR KA KA KA KA A I A KA KA R AR A A I AR AR AR AR AR I A I AR AR A A A I Ak XA Ak Ak hk kA h Ak Ak Ak khkhkxhxhk ok
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Ahk Ak Ak A A A Ak Ak hkhkhhk Ak kA Ak Ak hkh kA hhkhkhk kA Ak hkkhkhkhkhhkhkhkhkhk Ak Ak hkhkhkhhhhhkhkrkrhkhkhkhkkhkhhkhhhhxx

Alt Program Ismi : populasyon_EP
R b I S b b b b b S 2 b b b b 2 2 dh b b b b 2 S dh Ih Sh b b 2 2 Sh Sh b b S 2 S dh b b b 2 b Sh b b b 2 S Sh b ah b b S 2b 2h Sb b b 2 2 Sh Sh b b b 2 g 4

o° oo oo

function [UUC DD]=populasyon_EP

global in

for ic=1l:in

n=0;

while ~ n

%$Unit Commitment Matrisinin elde edilmesi
[UC d]=MUPMDP;

%$Kisitlarin degerlendirilmesi
[kisit]=kisit_EP(UC);
n=kisit;

end

UUC{ic}=UC;

DD{ic}=d;

end

UucC{:};

DD{:};

hAhkhkhkhkhhkhkhk kA hkhkhkhkhkhhh bk hkrhk ok ko hk ok hkhkhhkhkh ko hdkhk ok hk ok hkhkhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhkhkhkdkkkkkkkk*

Alt Program Ismi : MUPMDP.m

hAhkhkhkhkhhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhk bk hr kA hkhkhk ok hkhkhkhk ko ko hdkhk ok ok ok hkhkhkhkhkhkhkhkdkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkrkxkkkkkkk*

o° od° o

function [UC d]=MUPMDP
global PP CC T in

bb=6; % minUT ve minDT kisitlarini saglayan kumelerin sayisi
nn=4; % p sayisi p=T/Nbit (burada 12/3=4)

nb=3; %$bit sayisa

for i=1:nb

ii=ceil (rand*bb) ;
UC(i,1:3)=PP{i,1ii};
d(i,1)=1ii;
for nx=2:nn
ix=CC{i,ii};
ii=ix(ceil (rand*length(CC{i,ii})));
d(i,nx)=1ii;
UC (i, (nx-1)*nb+1l:nx*nb)=PP{1i,1ii};
end
end
UC; %Unit Commitment matrisi
d; %indisler

KAk A Ak Ak Ak hkhkhhk Ak hk Ak A A Ak Ak hkhhkhkhhkhkh Ak Ak hkhkhkhkhhkhhkhkhkrhkhAhkhkhkhkhhkhkhhkhkrrrhkhkhkkhkhkkhkhkhhhkxx

Alt Program Ismi : kisit_EP.m
R R i i b e I I e I I i I i I I i i b I I b I I b b i b b b b b b b b I I b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b g

o° oo oo

function [kisit]=kisit_EP(UC)
global T Pmin Pmax a b c PD

nb=3;
TT1=0;
TT2=0;
iter=0;
nd=zeros (1, T);
for t=1:T

for i=1l:nb

TT1=TT1+UC(i,t) *Pmax (i) ;
TT2=TT2+UC(i,t)*Pmin (i) ;

end

if (TT1 >= PD(t)) & (TT2 < PD(t))
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nd(t)=1;
Toplaml (t)=TT1;
Toplam2 (t)=TT2;
end
TT1=0;
TT2=0;
end
kisit=prod(nd) ;

Ak Ak Ak Ak kA hkhkhhhk Ak kA Ak Ak Ak hkhkhhhkhkhkhh Ak Ak hkhkhkhkhhkhhkhkhkrhkhkhkhkhkhkhhkhkhhkhkrrrhkhkhkkhkhkkhhhhhkxx

o\

o\

Alt Program Ismi : maliyet_EP.m

Ak hkhkhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhkhhh bk hrhk ok hkhkhkhkhkhkhkhk ko ko hdkhk ok ok ok hkhhkhkhkhkhkhdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkxkkkkkkkx*

o°

function [cost UUZ Guc DDx]=maliyet_EP (UUZ, Dx)
global in T
for icx=1:in

UC=UUZ{icx};

DDx{icx}=Dx{icx};

for t=1:T
[P M]=main_ED(UC, t);
Gucler (t, :)=P;

TP (t)=sum(P) ;
Maliyet (t)=M;
end
TP;
Gucler;
Maliyet=sum(Maliyet) ;
Guc{icx}=Gucler;
cost (icx)=Maliyet;
end
[cost,ind]=sort (cost);
[UUZ{:}]1=0U0Z{ind};
[Guc{:}]=Guc{ind};
[DDx{:}]1=DDx{ind};
cost;

Ak A Ak Ak kA hkhkhkhhk Ak kA A A Ak Ak hkhkhkhkhkhkhkh Ak Ak hkhkhkhhhkhhkhkhkrhkhAhkhkhkhkhhkhkhhkhkrrrhkhkhkkhkkhkkhkhkhhhkxx

o\

o\

Alt Program Ismi : mutasyon_EP.m
KA K AR A AR A A A AR A AR A A A A A A A AR A A A A A AR AR A A A A A AR AR A A A A A A A AR A XA AR A AR AR AR A A AR AR XA XA XK

o\

function [UUX DDX]=mutasyon_EP (UUC,DD)
global PP CC in

popi=in;
nn=4;
nb=3;
mut=ceil (1+(nn-1) *rand (popi,nb));
for ia=1l:popi
n=0;
$Mutasyona ugrayacak UC satirlarinin indisleri belirleniyor
nmut=mut (ia, :);
UC=UUC({ia};
D=DD{ia};
while ~ n
for i=1:nb
1i=D(i,nmut (i)-1);
aa=nmut (1) ;
for nx=aa:nn
ix=CC{i,1ii};
ii=ix(ceil (rand*length(CC{i,1ii})));
D(i,nx)=11i;
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UC(i, (nx-1)*nb+1l:nx*nb)=PP{1i,1ii};
end
end
[kisit]=kisit_01(UC);
n=kisit;
end
UUX{ia}=UC;
DDX{ia}=D;
end
Uux{:};
DDX{:};

Ak kA kA Ak hkhkhkhkhkhkhkh bk h kA ok hk ok ok ok hhkhkhk ko ko hdkhk ok hk ok hkhhkhkhh ko hkdkhkhkhkhkhkhkhhhkrrrkdhkhkkhkkhkhkhhhhxx

o o

Ekonomik Gli¢ Dagitimi Probleminin ¢oziimiinde Kullanilan
Genetik Algoritma Icin Bilgisayar Yazilima

o\

o o

Program Ismi: Main_GA.m

o°

SR KA KA KA KA A I A KA KA KA A AR AR AR AR AR A A I A I AR AR A A h A h A h A A Ak kA h A Ak Ak ok hkkhkxkxhk ok

o° o

Alt Programlarin Tanitilmasai:

o°

% malfonk GA.m : Amac¢ fonksiyonu

% populasyon_GA.m : 11k popililasyonun olusturulmasi

% cift_GA : Ciftlestirilecek bireylerin belirlenmesi
% capraz_GA : Caprazlamanin yapilmasi

% mutfonk_GA : Bireylerin mutasyona udratilmasi

Ahk Ak Ak A A A Ak Ak kA hhk Ak hk kA Ak Ak Ak kA hhkhkhk kA Ak hkhkhkhkhkhhhkhkhkhkhdhkhkhkhkhkhhkhhkhkrkrrhkhkhkkhkhkkhhkkhhhkxx

o o

function [P M]=UC_3(UC,t)

global T Pmin Pmax a b ¢ PD ST
global N nvar npop nmut popsize Nt
global keep M ma pa

ff='malfonk_ GA'; %$Amac fonksiyonu

npar=3; %$Degisken sayisi

N=npar;

nvar=N;

% Durdurma Kriteri

maxit=50; $Maksimum iterasyon sayisi

mincost=-9999999; $minimum maliyet (cost)

EE=5e-1;

% GA Parametreleri

popsize=40; %$Popiilasyon sayisi

mutrate=0.01; $Mutasyon orani

selection=0.5; $Secim orani

nbits=1; $Her degiskenin sahip oldugu bit sayisi
Nt=npar;

keep=floor (selection*popsize); %$Saklanacak populasyon sayisi
nmut=ceil ( (popsize-1) *Nt*mutrate); %$Toplam Mutasyon Sayisi
M=ceil ( (popsize-keep)/2); $Ciflestirme Sayisi

% 11k popiilasyonun olusturulmasi

iga=0;

par=populasyon_GA (popsize, npar,PD,Pmin, Pmax, t,UC) ;
cost=feval (ff,par,t,UC);

[cost,ind]=sort (cost); r

par=par (ind, :); %$Populasyon en iyi maliyet degerlerine gore siralaniyor
minc (1l)=min(cost); $populasyonun minimum maliyetini saklar

meanc (1) =mean (cost) ; $populasyonun ortalama maliyetini saklar

Q

% Iterasyona (iliretime) baslama
while iga<maxit
iga=iga+l;
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% GCiftlestirilecek bireyler belirleniyor
[ma pal=cift_GA (keep,M);
% Tek nokta caprazlamasi kullanilarak g¢iftlestirme yapiliyor
[par]=capraz_GA (keep, M, par,Nt,ma, pa, npar, popsize,PD,t,UC);
% Popililasyondaki bireylere mutasyon isleminin uygulanmasi
[par]=mutfonk_GA (par,nmut,Nt,popsize,Pmin, Pmax,PD,t,UC);
% Dlizeltmelerin yapilmasi
[f gl=size(par);
for ii=1:f
if sum(par(ii, :))<PD(t)
par (ii, :)=9999999*0ones (1, npar) ;
end
end
% Maliyet (fitness fonksiyonu) ic¢in populasyonun tekrar degerlendirilmesi
cost=feval (ff,par,t,UC);
% Maliyet dederlerinin siralanmasi
[cost,ind]=sort (cost);
par=par (ind, :);
% Istatistiklerin yapilmasi (for a single nonaveraging run)
minc(iga+1l)=min(cost);
indc=find (cost<99999);
meanc (iga+1l)=mean (cost (indc));
AA=abs ([meanc(iga)-minc(iga+1)1]);
% Durdurma Kriteri
if iga>maxit | AA<EE

break
end
[iga cost(1l)];
end

P=par(1l,:);
M=cost (1) ;

Ak A A Ak Ak hk kA hhk Ak kA Ak Ak Ak hkhkhkhkhhk kA kA Ak khkhkhkhhkhhkhkhkrhkhAhkhkhkhkhhkhkhhkhkrkrrkhkhkhkkhkkhhkhhkkxx

o\

Alt Program Ismi : malfonk_GA.m
R I b 2 S b b b b b S 2 b b b b 2 2 b ah b b b 2 S dh b Sh b b 2 2h Sh Sh b b S 2 S Sh b b b 2 b Sh b b b 2 S Sh b b b b S 2 2h 2b b b b b Sh Sh b b b 2 g 4

o o

function TC=malfonk_GA (par,t,UC)
global T Pmin Pmax a b ¢ PD ST N

Ux=zeros (N, T+1);
Ux(:,2:T+1)=0C;

TC=0;
for i=1:N
P=par(:,1);
ft=a(i)+b (i) .*P+c (i) .*(P."2);
f=[ft+ST(i)*(1-Ux(i,t))]1*UC(4i,t);
TC=TC+£f;
P=[];
end
TC;

G KA KA KR AR A A I A KA KA R A A A A I AR AR AR AR AR I A I AR AR A A A I Ak A kA bk khkhkrh Ak Ak Ak khkk ko ke xhxhk ok
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Ak A Ak Ak Ak hkhkhhk Ak hk Ak Ak Ak Ak hkhhhkhkhkhk Ak kA hkkhkhkhkhhkhhkhkhkrhkhAhkhkhkhkhhkhkhhkhkrrrkhkhkhkkhkkkhhkhhkkxx

o\

Alt Program Ismi : populasyon_GA.m
R b I S b b b b b S 2 b b b b 2 2 dh b b b b 2 S dh Ih Sh b b 2 2 Sh Sh b b S 2 S dh b b b 2 b Sh b b b 2 S Sh b ah b b S 2b 2h Sb b b 2 2 Sh Sh b b b 2 g 4

o o

function Pop=populasyon_GA(t,UC)
global T Pmin Pmax a b ¢ PD ST N nvar npop

rnd=0:0.1:1;
rn=length(rnd) ;
for jj=l:npop
n=0;
while ~ n
for ii=1l:nvar
P(ii)=[Pmin(ii)+ ((Pmax(ii)-Pmin(ii))*rnd(ceil(rn*rand)))]*UC(ii,t);
Popx (jj,ii)=P(ii);
end
if sum(Popx(jj,:))>=PD(t)
Pop(jj, :)=Popx(3jj,:);
n=n+1;
end
end
end

Pop;

Ak hhkhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhhkh bk hrhk ok hkhkhkhkhkhhkhkh ko hdkhk ok ko hkhkhhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkxkkkkkkkx*

o°

Alt Program Ismi : cift_GA.m
R R i b e I i I i i i S b I I i i b I I b I b b b b b b b b S b b I I b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g

o° o

function [ma pal=cift_GA
global keep M

prob=flipud([1l:keep]'/sum([1l:keep]l)); %$Rank weighting

odds=[0 cumsum(prob(l:keep))']; $Toplam olasilik degerleri
pickl=rand(1,M); %$Birinci ¢iftleri olusturacak olasiliklar atandi
pick2=rand(1,M); $Ikinci c¢iftleri olusturacak olasiliklar atandi
ic=1;

while ic<=M %$Ciftlestirme sayisina kadar devam edecek

for id=2:keep+1
if pickl(ic)<=odds(id) & pickl(ic)>odds(id-1)

ma(ic)=id-1; %$Anne bireyleri elde ediliyor
end
if pick2(ic)<=odds(id) & pick2(ic)>odds (id-1)
pa(ic)=1id-1; %$Baba bireyleri elde ediliyor
end
end
ic=ic+1;
end
ma;
pa;

hAhkhkhkhkhhkhkrkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhh bk hdk ok hk ok ok ok hkhhkhk ko ko hdk ok hk ok ok hkhkhkhkhkhkhkhkdkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkrkxkkkkkkkkx*

P oo

Alt Program Ismi : capraz_GA.m
R I I I e I I e I I I I I I I I I e I I I e b I I I I I I I I e I I e I I I e b I b b b I b b b e b b I e b b I b b I e b b b b b I b g

o°

function [par]=capraz_GA (par,t,UC)
global PD N nvar npar nmut popsize Nt
global keep M ma pa

ix=1:2:2*M;
xp=ceil (rand (1,M) *Nt) ; %$Caprazlama noktalari belirleniyor
r=rand (1, M); $caprazlama parametresi
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for ic=1:M

iterc=0;

nc=0;

while ~nc
iterc=iterc+1;
xy=par (ma(ic),xp(ic))-par(pa(ic),xp(ic));
par (keep+ix(ic), :)=par (ma(ic), :);
par (keep+ix(ic)+1, :)=par (pa(ic), :);
par (keep+ix(ic),xp(ic))=par (ma(ic),xp(ic))-ceil(r(ic) .*xy);
par (keep+ix (ic)+1,xp(ic))=par (pa(ic),xp(ic))+ceil(r(ic) .*xy);
if xp(ic)<npar

parx (keep+ix(ic

) =[par (keep+ix(ic),l:xp(ic)) ...
par (keep+ix(

)

(

,t)

ic)+1,xp(ic)+1l:npar)];

+1,:)=[par (keep+ix(ic)+1,1l:xp(ic)) ...
ic),xp(ic)+1l:npar)];

parx (keep+ix(ic
par (keep+ix

par (keep+ix (ic), :)=parx (keep+ix (ic), :);

par (keep+ix(ic)+1, :)=parx (keep+ix(ic)+1,:);
end
A=sum (par (keep+ix(ic),:));

B=sum(par (keep+ix (ic)+1,:));
if (A >=PD(t)) & (B >=PD(t))
nc=nc+1;
elseif iterc >100
nc=nc+1;
end
end
end
par=par (l:popsize, :);

hAhkhkhkhkhhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhhhkh bk hrhk ok hk ok ok ok hkhhkhkh ko hdkhk ok hk ok hkhhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhkrkxrkkkkkkk*

o

o\

Alt Program Ismi : mutfonk_ GA.m

hAhkhkhkhkhhkhkhkhk Ak hkhkhkhkhhhh bk hrhk ok ko hk ok hkhkhhkhk ko ko hdk ok hk ok ok hkhkhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkrkxkkkkkkkkx*

o°

function [par]=mutfonk_GA (par,t,UC)
global Pmin Pmax PD
global N nvar npop nmut popsize Nt

mrow=sort (ceil (rand (1, nmut) * (popsize-1))+1); %$Mutasyona ugrayacak satair

mcol=ceil (rand (1, nmut) *Nt) ; $Mutasyona ugrayacak situn
iterm=0;
nm=0;

for ii=1:nmut
while ~nm
iterm=iterm+1;
par (mrow (ii),mcol (ii))=ceil ([ (Pmax (mcol (ii))-Pmin(mcol (ii)))...
*rand+Pmin (mcol (ii))]1)*UC(mcol(ii),t);
))

if sum(par (mrow(ii), :))>=PD(t)
nm=nm+1;
elseif iterm > 100
nm=nm+1;
end
end
end
par;

SR KA KA KR AR AR I A KA KA R AR A A I A KA I A R AR A I A I AR AR A A A A Ak A I A Ak Ak hhkrh Ak Ak Ak khkkhkxhxhk ok
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Ahk Ak Ak A A A Ak Ak hkhkhhk Ak hk kA Ak Ak hkhk kA hhkhkhk kA Ak hkhkhkhkhk Ak hkhkhkhk Ak Ak hkhkhkhhhhhkhkrkrrkhkhkhkkhkkhhhhhkxx

o\

o o

Ofrenen Automata Y&ntemi I¢in Bilgisayar Yazilima

o\

Program Ismi: Main_LA.m

o o

Ahk Ak Ak A A A Ak Ak kA hhk Ak hk kA Ak Ak hkhk kA hhkhkhk kA Ak hkhkhkhkhkhhhkhkhkhk Ak Ak hkhkhkhhhhkhkhkrkrrhkhkhkkhkhhkkhhkxx

o\

% Verilerin girilmesi

r=input ('Aksiyon Sayisi: ');
c=input ('Penalti Olasiliklari: ');
a:input('édﬁl Parametresi: ');
b=input ('Ceza Parametresi: ');
EN=input ('Iterasyon Sayisi: ');
iter=0;

M(1)=(1l/r)*sum(c);
P=(1/r)*ones(1l,r);
p=P;

i=ceil (rand*r) ;
olda=i;

for n=1:EN
iter=iter+1;
if c(olda)>rand
Bta=1;
else
Bta=0;
end

if Bta==
nn=b/ (r-1);
p=p* (1-b) +nn;
p(olda)=p(olda)-nn;
elseif Bta==
p=p* (l-a);
p(olda)=p(olda) +a;
end

P(n+1l, :)=p;
M(n+1l)=sum(p.*c);
ac=length (find (rand>cumsum(p)))+1;
olda=ac;

end

S

Ak A Ak Ak Ak hkhkh kA hk kA A A Ak Ak kA hkhkhhk kA Ak Ak khkhkhkhkhkhkhkhkhkrhkhkhkhkhkhkhhkhkhhkhkrkrrhkhkhkkhkkhkkhkhkhkkkxx

o\

o°

Alt Program Ismi : c_hesabi.m
Ak hkhkhkhkhhhhkhhhhhkhkhkhdhrhhhkhkhkdrdrhhkhkhkdd bbbk kA r bbbk bk hkhk bk hkhkhkdr bk hkhkdrhhkhkkhkhhhhkkkxhkxk

o\°

K_ED=input ('Maliyet Performans Indisleri: ');
K_GK=input ('Kararlilik Performans Indisleri');
nl=input ('Maliyet ic¢in esik degeri: ');
n2=input ('Kararlilik ic¢in esik degeri: ');

K_ED_N=min (K_ED) ./K_ED;
K_ED_NN=[K_ED_N-min (K_ED_N) ]/ [max (K_ED_N)-min (K_ED_N)];
Kl=sigmf (K_ED_NN, [1 nl]);
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K_GK_N=min (K_GK) ./K_GK;
K_GK_NN=[K_GK_N-min (K_GK_N) ]/ [max (K_GK_N)-min (K_GK_N)];
K2=sigmf (K_GK_NN, [1 n2]);

KK=K1+K2;
KS=[KK-min (KK) ]/ [max (KK)-min (KK) ] ;
KD=sigmf (KS, [4.5 0.5]);

c=1-KD;

Ak A A Ak Ak hkhhhk Ak kA Ak Ak Ak hkhkhhkhkhkhkh Ak Ak hkhkhkhkhhkhhkhkhkrhkhkhkhkhkhkhhkhkhhkhkrrrkhkhkhkkhkkhkkhhhhkkxx

o\

Alt Program Ismi : VQ_analiz.m
R R i b e I e I i i S I I i i b I I b I b b b b b b b b S b b I I b b b b b b b b b b I i b b b b b b b b b b b g

o o

Sistemin Jakobiyen matrisinin elde edilmesi ve yiik akis analizi
Matpower programinin c¢alistirilmasi

runpf ('durum') ;

% Matpower programindan dederlerinden alinmasi

load degerler.mat

% Jakobiyen matrisin elde edilmesi

load jac.mat

%$V-Q duyarlilik endeksinin dederinin elde edilmesi

A=full (j22)-full (j12) '*inv (full((j11)))*full(j21)"';
kriter=inv (det (A))

o oo

G KA KA KA KA A KA KA KA R A A A A A AR AR AR AR A I A I AR AR A A A I Ak A A Ak khkhkrh Ak Ak Ak ok hkkhkxhxhkk
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