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ONSOZ ve TESEKKUR

Modern toplumlarin en 6nemli ihtiyaci olan elektrik enerjisine olan talep niifus artisi,
sanayilesme ve sehirlesme ile hizla artmaktadir. Artan enerji ihtiyaci ile olusan
talebin karsilanmasi i¢in trilyon dolarlara varan yatirimlara gereksinim oldugundan
eldeki imkanlardan en uygun sekilde yararlanilmasi gereklidir. Bu tez calismasinda
fosil yakatlarla ¢alisan mevcut sistemlerin ¢alisma takviminde genetik algoritmalarla
optimizasyon yapilarak maliyetin en aza ¢ekilmesi amaglanmstir.

Yagsamimin her alaninda siirekli desteklerinden dolay1 6zledigim sevgili aileme ve bu
calismanin hazirlanmas1 sirasinda benden yardimlarini, destegini ve zamanini
esirgemeyen danmisman hocam Yard. Dog¢. Dr. Mehmet YILDIRIMA’ a sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.
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:1=1,2,...N iinite numarasi
:j=1,2,...T saati

: Talep edilen toplam gii¢

: j. saatte talep edilen giic

: Unitenin artan gii¢ egim orani

: Talep edilen toplam gii¢

: j. saatte iinitelerin verebilecegi en yiiksek gii¢

: 1. iiniteden talep edilen gii¢

: 1. Uiniteden alinmasi gereken en diisiik giic miktar
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: Unitenin artan gii¢ egim orani
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: Unitenin en az devrede dis1 kalma siiresi
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GENETIK ALGORITMALARLA KISA DONEM OPTIiMUM UNITE
TAHSISI

Ugur ALKANOGLU

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Unite tahsisi, Ekonomik yiik dagilimu,
Elektrik enerjisi iiretimi

Ozet: Biitiin enerji sistemlerinde yapilmasi gereken en dnemli is iinite tahsisidir.
Talep edilen enerjiye bakilmaksizin biitiin {iiniteleri calisir durumda birakmak
oldukca pahaliya mal olmaktadir. Talebe gore, calismasina gerek duyulmayan
tinitelerin kapali durumda birakilmast 6nemli miktarlarda maliyet tasarrufu
saglamaktadir. Talep ve yedek enerjiyi karsilamak iizere, initelerin hangi saatlerde
devrede ya da devre disinda kalacaklart planlanirken, {initelerin ekonomiklik
kosullar ile birlikte iinitelerin teknik ¢alisma sartlarim belirleyen kisitlamalar da goz
oniinde bulundurulur.

Toplam iiretim maliyetinde azalma saglamak icin yapilan ve enerji sisteminde yer
alan biitiin iinitelerin planlanan bir ¢alisma takvimine gore sisteme alinmasi veya
sistemden ¢ikartilmast iinite tahsis problemidir. Unite tahsis problemi kisitlamali bir
optimizasyon problemidir. Bu problemde, problemin giris degerleri; talep edilen
enerji, rezerv olarak bulundurulmasi gereken yedek enerji, iinitelerin karakteristik
ozellikleri olan ortalama yakit maliyetleri, minimum devrede kalma ve minimum
devre dis1 kalma siireleri, baslatma maliyetleri, kapatma maliyetleridir. Problemin
cikisinda ise, hangi iinitelerin hangi saat diliminde calisacagini ve c¢alistirilacak
olanlardan ne kadar enerji alinacagini gosteren bir plan bulunur. Cok sayida kisitin
olmasi, karmasiklig1 ve analitik ¢6ziim yolunun olmamasi gibi nedenlerle; ¢oziimii
zor, dogrusal olmayan, genis Olcekli ve kombinasyonel bir problemdir. Bu nedenle,
¢Oziim uzayinda rastlantisal arama yapan yontemlerden olan genetik algoritmalar bu
problemin ¢o6ziimiinde kullanilmis ve yapilan uygulama programi ile bulunan
sonuglar gosterilmistir.
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SHORT TERM OPTIMUM UNIT COMMITMENT BY GENETIC
ALGORITHMS

Ugur ALKANOGLU

Keywords: Genetic algorithms, Unit commitment, Economic load dispatch,
Production of Electrical Energy

Summary: The most important job is solving the unit commitment problem in the
energy system. Working of all units without considering the power demand causes
too much expenses. According to the power demand, shutting-down of unnecessary
units saves a great deal of production cost. While planning which units are on or off
in order to meet the consumers variable demands in a day, technical operating
constraints of units should be obeyed as well as the economical constraints.

The unit commitment problem in a power system involves determining start-up and
shut-down schedules of units to be used to meet forecasted demand over a future
short term. Unit commitment is a constrained optimization problem. The inputs of
the problem are power demand, spinning reserve, the characteristics of the units
which are fuil cost, minimum up-time constraint, minimum down-time constraint,
start-up cost, and shut-down cost. The outputs of the problem is a plan that shows
hourly on or off states of units in a day and the power outputs of the units. Since it
has some constraints, course of dimensionality and no analytical solution, the unit
commitment problem is a non-linear, large-scale, combinetorial problem and so it is
hard to solve. For this reason, genetic algorithm which is the one of randomized
search methods is used to solve the unit commitment problem.
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi, tiiketildiginde herhangi bir atik liretmediginden dolay1 temiz bir
enerjidir ve kullanimi bakimindan evrensel bir 6zellik tagir. Diger enerji bicimlerine
de kolaylikla donistiiriilebilir. Kullanim kolayligindan dolayi, giiniimiiz modern
toplumlarinin vazgegilmez bir ihtiyacidir. Ornegin, evlerindeki insanlar sicak su,
1isinma, aydinlanma ve elektronik cihazlar1 c¢alisirma sebebiyle; endiistriyel
kullanicilar ise 1sinma, iiretim, isleme ve ¢ekis giicii ihtiyacimi karsilama sebebiyle

elektrige neredeyse bagimli konumdadirlar.

Elektrik enerjisinin iiretimi i¢in kullanilan enerji kaynaklar1 temel olarak; niikleer
enerji, yenilenebilir enerji kaynaklar (giines, hidrolik, riizgar, biyokiitle, jeotermal,
vb.) ve fosil yakitlardir. Niikleer enerji kurulum maliyetleri ve goriilen kimi
sakincalart nedeniyle bircok iilkede sinirlandirilmistir. Yenilenebilir enerji
kaynaklar1 arasinda elektrik {iretimi i¢in en yaygin olarak kullanilan hidrolik
enerjisidir ve gelismis iilkelerde potansiyelinin tamamina yakini devreye alinmig
durumdadir. Petrol, komiir ve dogal gaz tiikkenir 6zellikteki fosil hidrokarbon enerji
kaynaklaridir. Diger yenilenebilir enerji kaynaklarinin isletme maliyetleri ucuz

olmasina ragmen, kurulum maliyetleri fosil yakitlara oranla daha pahalidir.

Her ne kadar fosil kaynaklar, enerji doniisiim siirecinde yaydiklar1 karbon
emisyonlar1 c¢evre Kkirliligi acisindan degisen oranlarda zararli ise de, enerji
liretiminin yan sira sanayi hammaddesi olarak da yasamsal onem arz etmesi ve
alternatif kaynaklarin bu kaynaklar1 ikame etme olanaklarinin yakin gelecekte
miimkiin goriinmemesi gibi nedenlerle, oniimiizdeki on yillarda da diinya enerji

titketiminde belirleyici enerji hammaddesi olacaktir [1].

Diinyada niifus artisi, sanayilesme ve sehirlesme ile birlikte, kiiresellesme sonucu
artan ticaret ve iiretim imkanlarina bagl olarak, dogal kaynaklara ve enerjiye olan

talep giderek artmaktadir. 2030 yilina kadar diinya enerji talebinin bugiine oranla



%60 oraninda artmasi beklenmektedir. Fosil kaynaklar, bugiin oldugu gibi yakin
gelecekte de diinya enerji talebinde Onemini siirdirmeye devam edecektir. 2002
yilinda diinya toplam enerji talebinde fosil kaynaklarin pay1 %80 iken, bu oranin

2030 yilinda %82 olmas1 beklenmektedir [2].

Cevre etkileri ve ekonomik kosullar g6z oniine alindiginda, yeni iiretim tesislerinin
kurulmasindan 6nce mevcut sistemlerden en uygun sekilde yararlanilmasinin
gerektigi acikca goriilmektedir. Enerji sistemlerinin verimliligi, enerji kaynaklarinin
hizla tiikkenmesi ve artan enerji ihtiyaci sebebiyle giderek daha da dnem kazanmistir.
Elektrik enerjisinin baz1 6zellikleri onu farkli ve zor bir iiriin haline getirmektedir.
En 6nemlisi, depolanmasi oldukca masraflidir. Elektrigin depolanmasi icin gerekli
olan hidroelektrik pompa ve pil gibi teknolojiler hic etkin degildir. Bu sebeple,

elektrik talebi ve arzinin her saniye dengelenmesi gerekmektedir [3].

Evrensel diizeyde kullanilan bir enerji olmasi, hem nihai hem de ara mal olmasi,
depolama imkaninin, ¢cok yiiksek maliyetli olmasindan dolayi, neredeyse imkansiz
olmasi, elektrigi diger iiriinlerden farkli kilmaktadir. Bu nedenle 6zellikle iiretim
asamasindan itibaren ¢ok planh olarak tiiketicilere aktarilmasi gereklidir. Burada

planlama, ihtiyaca gore iiretimin ve tiikketimin diizenlenmesidir.

Elektrik enerjisinin iiretildigi iinitelerin her birinin ¢alisma yapilar1 ve kullandigi
yakitlar, dolayisiyla da her birinin iirettigi elektrik enerjisinin maliyeti farkli
olabilmektedir. Giin i¢inde iiretim birimlerinden talep edilen enerji sabit olmadigi
icin, iiretim birimlerinin saatlik periyotlar icin devreye alinmalar1 veya devreden
cikarilmalarinin diizenlenmesi gerekmektedir. Uretim birimlerinden talep edilen
enerjinin toplam maliyetini en diisiik seviyede tutmak icin, belli bir zaman
araliginda tnitelerin  calistinilip ¢alistinlmayacagimi  belirleyen planlama

calismasina iinite tahsis problemi (unit commitment problem) denir.

Unite tahsis problemi kisitlamali bir optimizasyon problemidir. Bu problemde,
problemin giris degerleri; talep edilen enerji, rezerv olarak bulundurulmasi gereken

yedek enerji, iinitelerin karakteristik Ozellikleri olan ortalama yakit maliyetleri,



minimum devrede kalma ve minimum devre dis1 kalma siireleri, baslatma maliyetleri,
kapatma maliyetleridir. Problemin ¢ikisinda ise, hangi tinitelerin hangi saat diliminde
calisacagimi ve calistirilacak olanlardan ne kadar enerji alinacagim gosteren bir plan
bulunur. Cok sayida kisitin olmasi, karmasiklifn ve analitik ¢O6ziim yolunun
olmamasi gibi nedenlerle; ¢oziimii zor, dogrusal olmayan, genis Olcekli ve

kombinasyonel bir problemdir.

Problemin ¢6ziimiinde uygulanan optimizasyon tekniklerinden en bilinenleri arasinda;
dinamik programlama [4,5], tamsayr programlama [6,7] , Oncelik listesi [8],
lagrange-relaxation (ing.) [9-11] gibi matematiksel yontemler yaninda; tabu aramasi
[12], benzetilmis tavlama [13] ve genetik algoritmalar [14-29] gibi sezgisel

yontemler de sayilabilir.

Genetik algoritmalarin, ozellikle lineer olmayan, c¢ok degiskenli, ¢ok amach
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde giiclii bir arama yontemi oldugu literatiirde
bir ¢ok calismada gosterilmistir [14-29]. Bu optimizasyon yontemi yerel minimuma
takilmayan ve biiyiik boyutlu problemlerde digerlerine oranla daha iyi sonug¢ veren

bir tekniktir.

Unite tahsis probleminin ¢dziim uzaymin ¢ok biiyiik olmas1 ve analitik ¢oziimiiniin
olmamasi nedeniyle ¢6ziim uzayinda rastlantisal arama yontemleri daha basarili olur.
Genetik algoritmalar da rastlantisal arama yontemlerinden en cok bilinen ve
kullanilamdir. Genetik algoritmalar arama islemine bir nokta grubundan baglayarak
yerel optimuma takilmadan ¢dziim uzayinda rastlantisal olarak arama yapabilmeleri

sayesinde bu tip kisitlamali problemlerin ¢6ziimiinde basarisini kanitlamistir.

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasin1 6rnek alan bir arama metodudur
ve bir veri grubundan problemin ¢éziimii olan 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilir.
Genetik algoritmalar 1970’lerin basinda John Holland tarafindan ortaya atilmistir.
Genetik Algoritmalar, Evrimsel Genetik ve Darwin’in Dogal seleksiyonuna benzerlik

kurularak gelistirilmis “iteratif ” bir arama metodudur.



Genetik algoritmalar dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak
siirekli iyilesen ¢oziimler iiretir. Yani dogadaki giiclii olan hayatta kalir mantig
genetik algoritmada da gecerlidir. Bu yontemi sayilar {izerine uygularken dikkat
edilecek nokta ise hangi ¢oziimiin daha iyi (gii¢lii)) oldugunu belirleyebilmektir.
Bunun i¢in “iyi”’nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni
¢Oziimler iiretmek i¢in yeniden kopyalama (recombination) , degistirme (mutation)
gibi operatorleri kullanir. Genetik algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi de bir grup
¢Oziimle ugragsmasidir. Bu sayede ¢ok sayida ¢oziimiin i¢inden iyileri secilip kotiileri

elenebilir.

Genetik algoritmadaki en onemli 6zellik olaylarin tamamen rastlantisal olmasidir.
Ornegin bir ¢oziimiin diger ¢oziime tercih edilmesi, ¢oziimiin istenen sonuca ne
kadar yaklastigiyla ilgili olsa da tamamen olasilikla ilgilidir ve iyi ¢6ztimiin secilmesi
hicbir zaman garanti altinda degildir. Bu durum genetik algoritmalarin basarisinin
ardindaki sirdir. Yani dogada da oldugu gibi aslinda her zaman giicliiler hayatta

kalmaz. Bazen giicliilerin 6liip, gii¢siizlerin hayatta kalmasi gereklidir.

Unite tahsis probleminin genetik algoritmalarla ¢oziimiiyle ilgili cok sayida yayin
yapilmistir, bu yayinlarin birbirinden en 6énemli farki kromozomlarin kodlanmasinda
olmustur. Unite tahsis problemi kisitlamalar1 nedeniyle karmasik bir problem
oldugundan 6nerilen kodlamalar genellikle kisitlar1 da kapsayacak sekilde olmakta,
bu sayede mutasyon ve caprazlama operatorlerinden sonra uygun olmayan
¢Oziimlerin ortaya c¢ikma ihtimali azaltilmakta veya bu ¢oziimlerin kontrol edilerek
diizeltilmesi kolaylagtirllmaktadir. Yapilan degisiklikler ¢6ziimiin iyiligine ¢ok katki
saglamasa da gelisen bilgisayar teknolojileri sayesiyle de islem zamanlarinda 6nemli

azalmalar olmustur.

A. H. Mantawy ve dig. (1999) genetik algoritmayla {inite tahsis problemini ¢6zerken
farkli bir algoritma yapist kullanmislardir. Yaptiklar1 yayinlarinda kromozom
yapisinda ikili ve onluk say:1 sistemini birlikte kullanip; caprazlama islemini ikili
yapida kromozomun gosterimini ise onlu yapida olusturmuslardir. Bir iinite i¢in belli
bir periyot boyunca hangi saatte acik ya da kapali kaldigimi gosteren kromozom

dizisini ikili olarak ifade edip gercekte kromozomlarin onluk hallerini bilgisayar



hafizasinda tutmuslardir. Eger bir kromozom genetik operatorlerde isleme tutulmak
tizere secilirse ikili say1 sistemine ¢evrilerek gerekli islemler yapilir. Bu sayede islem
zamanindan O©nemli derecede tasarruf edildigini gostermiglerdir. Problemdeki
kisitlarin tistesinden gelmek igin ise uygunluk fonksiyonunda kisitlari gérmezden
gelip daha sonra bulunan c¢oziimler ig¢inden uygun olmayanlarin elemesini

yapmuslardir.

Yiying ve dig. (2002) tarafindan yapilan ¢aligmada en diisiik devrede kalma ve en
diisik devre disi kalma siireleri de kromozomlarin yapilarina dahil edilmistir.
Kodlama yapilirken iinitelerin agik kapali olduklart bir bit ile gosterildikten sonra
diger ii¢ bitte iinitelerin ne kadar saat daha agik kalacagi gosterilmistir. Ayrica
yaptiklar1 calismalarinda genetik algoritmanin temel islevleri olan se¢im islevinde,
caprazlama ve mutasyon oranlarinda kullanilan degisik degerlerin, sonucu ve islem

zamanini ne oranda etkiledigini gostermislerdir.

Swarup ve Yamashiro (2003) ise yaptiklann c¢aligmada iinitelerin agik kapali
durumlan bir bit olarak verilmekte fakat kromozomu vektor olarak degil iki boyutlu
matris olarak vermislerdir. Burada bir ve sifirlardan olusturulan matriste, satirlar
caligma saatlerini, siitunlar iiniteleri, matristeki sifir ve birler ise belirli bir saatte bir

tinitenin devrede ya da devre dis1 olma durumunu gostermektedir.

Yang ve dig. (1997) 8 islemcili bilgisayar ile iki tiirlii paralel genetik algoritma
gerceklestirmislerdir. Bunlardan birincisi ana-uydu genetik algoritmadir. Ana-uydu
yonteminde; ana bilgisayar biitiin popiilasyonu rasgele tiretip, uygunluk degeri
yiiksek olan bireylerin daha yiiksek ihtimalle secerek uydu islemcilere alt popiilasyon
olarak gonderir, alt popiilasyonu alan uydu islemciler ¢aprazlama, mutasyon ve
uygunluk degeri hesaplamalarini yaparak popiilasyonu ana islemciye geri gonderir ve
durma kosulu saglanincaya kadar islemleri tekrarlar. ikinci yontem ise ¢ift yonlii
halka paralellestirilmesidir. Cift yonlii halka metodunda ise her islemci alt
popiilasyonunu olusturarak kendi icinde ¢aprazlama, mutasyon islemlerini yerine
getirdikten sonra belirledigi en iyi bireyleri sagindaki ve solundaki islemcilere
gonderir, bu islemciler ise aldiklar1 en iyi bireyleri kendilerindeki en kotii bireylerle

degistirir. Durdurma sart1 saglanana kadar islemler devam ettirilir.



Arroyo ve Conejo (2002) yaptiklart calismalarinda, Yang ve arkadaslarinin
uyguladiklart paralellestirme yontemlerini birlestirerek paralel genetik algoritmayla
bulduklan ¢oziimii, Lagrange rahatlamasindan bulduklar1 ¢éziimlerle karsilastirarak

genetik algoritmanin iistiinliiklerini gostermislerdir.

Damousis ve dig. (2004) tinite tahsis probleminin genetik algoritmalarla ¢6ziimiiniin
uzun zaman aldigin1 ve bununda nedeninin kromozom kodlamasinda kullanilan ikili
say1 sistemi oldugunu savunmuslardir. Yaptiklarn c¢alismada kromozomlarin

gosteriminde gercel sayilari kullanarak islem zamaninda gelisme kaydetmislerdir.

Orero ve Irving (1997) iinite paylasimi probleminde genetik algoritma ile Lagrange-
relaxation bir araya getirerek hesaplama zamaninm azaltip daha iyi ¢6ziim degerlerine

ulasmiglardir.

Qiang ve Lo (1997) genetik algoritmanin islem basamaklar1 igerisine dinamik

programlamayi da katarak maliyette kayda deger ilerleme saglamislardir.

Kazarlis ve dig. (1996) problemin c¢oziimiinde kullandiklart standart genetik
algoritmaya degisik eklentiler yaparak islem zamaninda ve ¢6ziim degerlerinde daha

iyi sonuglar bulmuslardir.

Bu tez calismasinda, MATLAB yazilimi kullanilarak gelistirilen bir benzetim
program1 ile, genetik algoritmalar kisa donem elektrik enerjisi optimum {inite
planlamasina uygulanmistir. Planlamanin igerigini olusturan, iinite tahsis problemi
¢Oziim uygulamasinda, genetik algoritmanin parametreleri degistirilerek bulunan

sonuglar karsilastirilacaktir.

Caligmanin ikinci béliimiinde, iinite tahsis probleminin nasil olustugu, tanimi,
anlatilmig; tnite katki maliyetleri ve {nite planlamasindaki kisitlar ile {nite
paylasiminda yaygin olarak kullanilan diger metotlar olan dinamik programlama,

dogrusal programlama, dncelik listesi, langrange-relaxation metotlar1 agiklanmistir.



Uciincii boliimde, optimizasyon teknigi olarak, kisa dénem iinite planlamasinda
kullanilacak olan genetik algoritmalar yer almaktadir. Bu teknigin diger
optimizasyon yontemlerinden fark: ve iistiinliikleri agiklanmis, genetik algoritmalarin
boliimleri ile problem ¢6ziimiinde kullanilan genetik operator yontemlerine yer

verilmistir.

Dordiincii boliimde genetik algoritmalar ile yapilan optimizasyon caligmasi yer
almaktadir. Optimizasyon problemi icin genetik algoritma modeli olusturulmus,

kusak sayis1, mutasyon orani ve niifus biiytikliigiiniin etkisi incelenmistir.

Son olarak besinci boliimde tez calismasinin sonuglart degerlendirilmis ve Oneriler

sunulmustur.



2. ELEKTRIK ENERJiSi KISA DONEM UNITE PLANLAMASI

2.1. Giris

Elektrik enerjisi, tiiketildiginde herhangi bir atik liretmediginden dolay1 temiz bir
enerjidir ve kullanimi bakimindan evrensel bir 6zellik tagir. Diger enerji bigimlerine
de kolaylikla donistiiriilebilir. Kullanim kolayligindan dolayi, giiniimiiz modern

toplumlarinin vazgecilmez bir ihtiyacidir.

Petrol, komiir ve dogal gaz, tiikkenir 6zellikteki fosil hidrokarbon kaynaklardir. Bugiin,
ispatlanmis iiretilebilir petrol rezervleri 1189 milyar (1,2 trilyon) varildir. Mevcut
tiretim degerleri (giinde 80 milyon varil) dikkate alindiginda, petrol rezervlerinin
omrii yaklagik 41 yildir. Diinya iiretilebilir dogal gaz rezervleri 180 trilyon metre
kiiptiir. Mevcut iiretim degeri olan 2,7 trilyon metre kiip dikkate alindiginda, bu
rezervin omrii 67 yildir. Komiir ise, diger iki fosil kaynaga gore, diinya lizerinde ¢ok
daha homojen dagilmis bir kaynaktir. Diger yandan, diinya komiir rezervleri 909
trilyon tondur ve mevcut iiretim egilimleri dikkate alinirsa, 2004 yili verileriyle 164
yillik 6mrii vardir. Her ne kadar fosil kaynaklar, enerji doniisiim siirecinde yaydiklari
karbon emisyonlar1 ¢evre kirliligi agisindan degisen oranlarda zararh ise de, enerji
liretiminin yanm sira sanayi hammaddesi olarak da yasamsal onem arz etmesi ve
alternatif kaynaklarin bu kaynaklar1 ikame etme olanaklarinin yakin gelecekte
miimkiin goriinmemesi gibi nedenlerle, oniimiizdeki on yillarda da diinya enerji

tilketiminde belirleyici enerji hammaddesi olacaktir [30].

Fosil kaynaklar ile diger enerji kaynaklarinin durumu ve toplumlarin gelecek
yillardaki enerji ihtiyact ortadadir. Artan enerji ihtiyac1 ile olusan talebin
karsilanmasi i¢in trilyon dolarlara varan yatirnmlara gereksinim vardir. Cevre etkileri
ve ekonomik kosullar g6z oniine alindiginda, yeni iiretim tesislerinin kurulmasindan
once mevcut sistemlerden en uygun sekilde yararlanilmasinin gerektigi agikca

goriilmektedir. Enerji sistemlerinin verimliligi, enerji kaynaklarinin hizla tilkkenmesi



ve artan enerji ihtiyacit sebebiyle giderek daha da ©nem kazanmistir. Yapilan
tahminlere gore, 10000 MW biiyiikliigiinde iiretim giiciine sahip olan tesis icin
isletme maliyetinde yapilacak her %1’lik disiis, yillik ortalama 20 milyon

Amerikan Dolar1 tasarruf saglamaktadir [31].

Elektrik enerjisinin baz1 6zellikleri onu farkli ve zor bir iiriin haline getirmektedir. En
onemlisi, depolanmas1 olduk¢a masraflidir. Elektrigin depolanmasi i¢in gerekli olan
hidroelektrik pompa ve pil gibi teknolojiler hi¢ etkin degildir. Bu sebeple, elektrik
talebi ve arzinin her saniye dengelenmesi gerekmektedir. Elektrik enerjisinin az ya
da fazla olmasi, sadece bir ka¢ miisteriyi etkilemekle kalmayacak, ayn1 zamanda tim
elektrik sebekesinin diizenini tehlikeye atacaktir. Bu yiizden, sebeke operatorii
zorunlu olarak tiiketim kisintisina gitmez ise, elektrik talep eden tiiketicilerin

arz/talep dengesinin korunabilmesi imkansiz hale gelecektir [32].

Evrensel diizeyde kullanilan bir enerji olmasi, hem nihai hem de ara mal olmasi,
depolama imkaninin, ¢cok yiiksek maliyetli olmasindan dolay1, neredeyse imkansiz
olmasi, elektrigi diger {iirtinlerden farkli kilmaktadir. Bu nedenle ozellikle iiretim
asamasindan itibaren cok planl olarak tiiketicilere aktarilmasi gereklidir. Burada

planlama, ihtiyaca gore iiretimin ve tiikketimin diizenlenmesidir.

Elektrik enerjisinin {iretildigi tinitelerin her birinin ¢alisma yapilart ve kullandigi
yakitlar, dolayisiyla da her birinin {irettigi elektrik enerjisinin maliyeti farkli
olabilmektedir. Giin i¢inde iiretim birimlerinden talep edilen enerji sabit olmadigi
icin, liretim birimlerinin saatlik periyotlar i¢in devreye alinmalar1 veya devreden
cikarilmalarinin diizenlenmesi gerekmektedir. Uretim birimlerinden talep edilen
enerjinin toplam maliyetini en diisiik seviyede tutmak i¢in, belli bir zaman araliginda
tinitelerin ¢alistirilip ¢alistirnlmayacagi belirleyen planlama ¢aligmasina iinite tahsis

problemi (unit commitment problem) denir.

Talep edilen enerjinin karsilanmasi i¢in yapilan ve (initelerin devreye alinip
alinmayacagina karar veren planlama olusturulurken, devrede olan iiniteler arasinda,
maliyetin en diisiik seviyede tutulmasi i¢in, yiikiin ekonomik olarak iinitelere

paylastirilmasi gereklidir. Bu nedenle iinite tahsis problemi, ekonomik yiik dagilimi



sorununu da beraberinde getirir. Olusturulan planlamada, devreye alinmasina karar
verilen tinitelerin talep edilen yiikii karsilamalarina ragmen, agma kapama maliyetleri
gibi nedenlerden dolay1 gercekte ekonomik olmayabilir. Burada amag, hem talep
edilen yiikiin karsilanmasi hem de en ekonomik olmas1 gibi iki kisitlamay1 da goz

oniinde bulundurarak en uygun ¢dziime ulagsmaktir.

Unite tahsis problemi kisitlamali bir optimizasyon problemidir. Bu problemde,
problemin giris degerleri; talep edilen enerji, rezerv olarak bulundurulmasi gereken
yedek enerji, iinitelerin karakteristik Ozellikleri olan ortalama yakit maliyetleri,
minimum devrede kalma ve minimum devre dis1 kalma siireleri, baslatma maliyetleri
ve kapatma maliyetleridir. Problemin c¢ikisinda ise, hangi {iinitelerin hangi saat
diliminde c¢alisacagim1 ve calistinllacak olanlardan ne kadar enerji alinacagini
gosteren bir plan bulunur. Cok sayida kisitin olmasi, karmasikligi ve analitik ¢6ziim
yolunun olmamasi gibi nedenlerle; ¢6ziimii zor, dogrusal olmayan, genis Olgekli ve

kombinasyonel bir problemdir [33].

Biitiin enerji sistemlerinde yapilmasi gereken en Onemli is iinite tahsisidir. Talep
edilen enerjiye bakilmaksizin biitiin iiniteleri ¢alisir durumda birakmak oldukca
pahaliya mal olmaktadir. Talebe gore, caligmasina gerek duyulmayan {initelerin

kapali durumda birakilmasi 6nemli miktarlarda maliyet tasarrufu saglamaktadir.

Modern bir enerji liretim tesisinin karsilamasi gereken cesitli hizmetler vardir.
Bunlardan en oOnemlileri kesintisiz, giivenli ve kaliteli enerji akisidir. Burada
kaliteden kastedilen, elektrigin sabit voltajda ve frekansta kalmasidir. Kullanicilarin
ihtiya¢ duyduklar alanlarda sikintiya diigmemeleri icin elektrik enerjisinin kesintiye
ugramamasi gereklidir. Ayrica sistemde olusacak arizalar, ©nlemler alinarak

kullanicilara aktarilmamalidir.
2.2. Enerji Sistemlerinin Planlanmasi
Ongoriilen talebe gore iiretimin planlanmast zorunludur. Bu planlama ¢esitli

periyotlar halinde yapilir ve her asamadaki amag, sistemdeki mevcut iinitelerle

tiretim maliyetinin en aza indirilmesidir.
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Bir enerji sistemindeki planlama asagidaki kisimlardan olusur:
Caligma planlamasi
Caligsma kontrolii

Calisma kaydi

Calisma planlamas1 da kendi icerisinde uzun donem, orta donem ve kisa dénem

olmak tizere iice ayrilir.

Uzun dénem caligma planlamasinda aylik yiik tahmini ve bakim takvimi olusturulur.
Bakim takvimi, iinitelerin karakteristik ve yapilis Ozelliklerine gore, aylik talebin

kabataslak degerlerini karsilamak kosuluyla, bakima alinacaklar1 zamanlar1 gosterir.

Orta donem calisma planlamasinda, hidrotermal koordinasyonu ve kabaca haftalik
yiikk tahmini yapilir. Yiik tahmini haftalik enerji ihtiyacini belirler ve hidrotermal
koordinasyon plani, 6ngoriilen talebe gére en uygun olacak sekilde, hangi hidrolik ve

termal tinitelerin devreye alinacagim belirler.

Kisa donem calisma planlamasi ise kisa donem yiik tahmini, giivenlik analizi ve
ekonomik yiik dagilimi programimi kapsar. Kisa donem yiik tahmini, saatlik
periyotlar halinde giinliik yiik tahminini ve talep edilen enerjinin en uygun olacak

sekilde iiniteler arasinda paylastirilmasini kapsar.

Uzun donem planlamanin sonucunda, yillik olarak ve aylik bazda olusacak yiik
talebinin karsilanmasi bulunur. Bulunan bu sonug, orta donem planlamanin amacini
olusturur. Orta donem planlamanin sonucunda ise haftalik yiik talebinin saglanmasi
bulunur ki bu degerler, giinlilk ve saatlik olarak elektrik enerjisini tiiketicilere

saglamak i¢in yapilan kisa donem planlamanin giris degerleridir.

Calisma kontrolii, talep edilen yiikii karsilamak i¢in anlik olarak yapilan islemleri
kapsar. Burada yapilmasi gereken gorevler iiretim kontrolii, iinitelerin calisma
durumlarinin degerlendirilmesi, anhik yiik akigi, calisma plani, ekonomik yiik

dagilimi, ayrilacak rezerv hesaplari ve yiik yonetim sistemidir.
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Calisma kaydinda ise enerji sisteminde yapilan her islem daha sonraki planlamalarda

kullanmak tizere kayit altina alinir [34].

2.3. Unite Tahsis Problemi

Tiiketicilerin talep ettikleri enerji giin icerisinde siirekli degisir. Ornegin, giindiizleri
ve aksamlar endiistriyel taleplerden ve lambalarin yogun kullanimindan dolay: talep
fazladir. Gece gec ve sabah erken saatlerde ise biitiin toplum uykuda oldugundan
talep daha azdir. Bu degisken talebi karsilamanin en kolay yolu, enerji liretim
merkezlerindeki biitiin tiniteleri agik birakmaktir. Fakat bu yontem oldukca pahaliya
mal olmaktadir ve bu nedenle sadece ihtiya¢ oldugu kadar enerji iiretilmelidir. Kisa
donem iinite paylasiminda, tiiketicilerin enerji taleplerini karsilamak igin elektrik
liretiminin saat bazinda, bir veya iki giin icin planlanmasi gerekir. Bu planin
yapilmasindaki amag¢ sistemin en uygun maliyet ile enerji iiretmesidir. Enerji
santralinin ekonomik sekilde isletilmesinin yolu, giinliik degisken yiik talebine gore
hangi santralin devreye alinip ¢ikarilacagi, devreye alinan enerji santralinin hangi
kapasite ile calistirllacagina karar vermekten gecer. Bu kararlarin yaninda enerji
tiretim birimlerinin kisitlamalari, enerji sisteminin fiziksel kisitlamalarn gibi bir¢cok
kisitlamadan olusan bir problem ortaya ¢ikar, bu probleme iinite tahsis problemi adi

verilir ve bu bir optimizasyon problemidir.

Giin icinde degisen enerji talebinin en ekonomik sekilde saglanmasi i¢in belli bir
plan cercevesinde herhangi bir anda, hangi iiniteden ne kadar enerji almacaginin
onceden belirlenmesi gerekir. Bu planlama ve belirleme yapilirken tinitelerin degisim
kisitlamalari ve enerji sisteminin fiziksel kisitlamalar1 gibi bir problem ortaya ¢ikar.

Unite tahsis problemi ¢oziiliirken bu kisitlarin da gz 6niinde bulundurulmasi gerekir.

Talep edilen enerjinin karsilanmasi icin yapilan, {initelerin devrede olup
olmayacagina karar veren plan olusturulurken, devrede olan iiniteler arasinda,
maliyetin en diisiik seviyede tutulmasi i¢in yiikiin ekonomik olarak paylastirilmasi
gereklidir. Bu nedenle iinite tahsis problemi, ekonomik yiik dagilimi sorununu da
beraberinde getirir. Olusturulan planda, devrede kalmasina karar verilen iinitelerin

talep edilen yiikii karsilamas1 agma, kapama maliyetleri gibi nedenlerden gercekte
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ekonomik olmayabilir. Burada amag iki kisitlamay1 da goz oniinde bulundurarak

en uygun ¢oziimii bulmaktir.

Unite tahsis problemi enerji iiretim maliyetlerinden ve sistem kisitlarindan
olusmaktadir. Uretim maliyetleri iiniteler devrede iken olusan yakit maliyetleri,
tiniteler devreye girdiklerinde olusan baslatma maliyetleri ve iinitelerin

kapatilmasiyla olusan durdurma maliyetleridir.

Problemdeki kisitlar ise iinitelerin tiirbinlerinin 1sitilmast ihtiyaci, donmeye
baslamasinin ve durdurulmasinin belli bir zaman almasi, talep edilen giiciin ve yedek

giiclin karsilanmasidir [31].

2.3.1. Unite maliyetleri

Unite tahsis probleminde iinitelerin olusturdugu maliyetler iki ana baslik altinda
toplanir. Ik gurupta olusan maliyetler, iinitelerin durum degistirme maliyetleridir.
Burada olusacak masraflar iinitelerin tiretim i¢in hazir hale gelene kadar gecen
siirede olusan maliyetler ve kapatma maliyetleridir. Ikinci olarak, iiretim maliyetleri

ise talep edilen yiikii karsilamak i¢in harcanan yakit maliyetlerinden olusur.

2.3.1.1. Yakit maliyeti

Yakit maliyeti iiniteler calisir durumda iken ve iirettikleri giice bagh olan bir
fonksiyondur. Termik iiretim birimlerinde genel olarak buhar tiirbinleri ve yanmali
tiirbinler olmak {iizere iki tip tiirbin yer almaktadir. Buhar tiirbinleri fosil yakitlarin
yanmasiyla elde edilen buhar ile dondiiriiliir. Yanmal1 tiirbinlerde ise dogal gaz veya
distile edilmis petroliin yanmasi ile hareket elde edilir. Termik iiretim birimlerinin

yakit maliyeti denklem 2.1’deki gibi ifade edilebilir.

FC =ai+biP+ciP? (2.1)

Burada; FC iinitenin yakit maliyeti, ai, bi, ve ci yakit maliyeti katsayilari, P ise

tiniteden talep edilen gii¢c miktaridir.
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2.3.1.2. Baslatma maliyeti

Termik santrallerde elektrik enerjisi, buhar tiirbinlerinin sagladigi mekanik enerjiyle
elde edilir. Yakit kazanlarda yakilarak 1s1 enerjisine cevrilir. Bunun sonucunda,
yiiksek sicaklik ve basingta olusan buhar, tiirbinlerde mekanik enerjiye cevrilir ve
tinitelerden elektrik iiretimi baglar. Bu nedenle iinitelerin enerji iiretimine baglamalari

icin ulagmalar1 gereken sicaklik ve basing degerleri farkli zamanlar almaktadir.

Baslangic maliyeti, liniteler bosta beklerken devreye alindiginda olugan maliyettir.
Termik iiretim birimleri iki tiirli devre dis1 birakilabilir, bunlardan birincisi iinite
tiretimden c¢ikarildiginda tiirbinlerin sogumaya birakilmasidir. Eger {initenin
tiirbinleri ortam sicakligina kadar soguduktan sonra tekrar isitilip devreye alinirsa
olusan maliyete soguk baslatma adi verilir. Soguk baglatma maliyeti denklem 2.2 ile

verilmistir.

OFF
CSUC = o, +§,-|:l—e(_Ti’j /f”)} (2.2)

Burada CSUC iinitenin soguk baslatma maliyeti, o;, J; t; baglatma katsayilari, 7ot

ise kapali kalinan zamandir.

Termik birimleri devre dis1 birakmanin bir diger yolu da tiirbinleri yatik konumda
birakmaktir. Yatik konumda iken {inite iiretimde degildir fakat tiirbinlerinin
sogumasina da izin verilmez. Bu sayede iinitenin devreye alinmasi kolaylagir. Uretim
birimleri kisa siireli olarak devre dis1 kalacaklar1 zaman yatik konuma birakilirlar. Bu

konumdaki iiretim biriminin baglatma maliyeti denklem 2.3 ile verilmistir.

HSUC = p"°**F (2.3)

Burada; HSUC tinitenin soguk baslatma maliyeti, p yatik konum maliyet sabiti ve

7" yatik konumda kalma siiresidir.
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2.3.1.3. Durdurma maliyeti

Uniteler calisir durumda iken devre disina alindiginda olusan maliyettir ve birim
calisanlar1 haricinde fazladan isgiiciine gerek olmadigindan denklem 2.4’de

goriildiigii gibi genellikle sifir kabul edilir.

SDC=0 2.4)

SDC initeyi kapatirken olusan maliyettir.
2.3.2. Unite tahsisi planlamasindaki kisitlamalar

Bu problemde ¢6ziimii zorlastiran kisitlardir ve iki ana baslik altinda toplanabilir.
Bunlar sistem kisitlar1 ve iinitenin kisitlaridir. Sistem kisitlari, talep edilen enerjinin
saglanmasi ve yedek yiik ihtiyacidir. Unite kisitlar1 iinitenin fiziksel ve karakteristik

ozelliklerinden kaynaklanan kisitlardir.
2.3.2.1. Yiik dengesi kisitlamasi

Bir enerji iiretim merkezinin her t ani i¢in iirettigi giic tiiketicilerin talep ettigi giice
esit veya fazla olmalidir. Sistemden istenen gii¢ sadece tiiketicilerin istedigi gii¢
olmayip buna sistemdeki biitiin kayiplar da dahildir. Yiik dengesi (2.5)’deki gibi
ifade edilebilir.

J
Pg.j-Pp >0 (2.5)
1

j=

Burada Pg; lnitelerin toplam giicii, Pp; sistemin ¢ektigi toplam gii¢ ve j=1,2,...T

saatleridir.
2.3.2.2. Yedek enerji kisitlamasi
Bir enerji iiretim sisteminde iiretimin talep edilen yiikii karsilamasinin yaninda,

sistemin giivenilirligi ac¢isindan belirli bir orandaki enerjiyi gerektiginde karsilamasi

istenir. Unitelerin bir veya birkaginin devre dist kalmasi durumunda kullanilmak
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tizere ayrilan bu giice yedek gii¢c (spinning reserve) denir ve denklem 2.6’da

hesaplanmas1 gosterilmistir.

J max
Z PG ZPD,]+PR,‘] (26)

Jj= J

max

Burada P ; j. saatte Unitelerin verebilecegi en yiiksek giicii, Pg, j. saat verilmesi

gereken yedek giicli, Pp; ise j. saatte talep edilen giicii, ve j=1,2,...T ise saatleri

gostermektedir.
2.3.2.3. Unite cikis limitleri kisitlamasi

Her dunitenin kendine has ozelliklerinden ve fiziksel kisitlamalardan dolay1
verebilecegi enerji miktarlari belirli degerler arasinda kalir. Unitelerin iiretecekleri
giic denklem 2.7’de ifade edildigi gibi ilgili iinitenin saglayabilecegi en diisiik ve en

yiiksek gii¢ degerleri arasinda olmalidir.
Ppini j< Pij<Ppaxij 2.7

Bu denklemde P, ; 1. liniteden alinmasi gereken en diisiik enerji miktari, P;; i.
liniteden talep edilen giicli, P,y ise initenin verebileceg@i en yiiksek giicii

gostermektedir ve j=1,2,...T saatleridir.
2.3.2.4. En diisiik devrede ve devre dis1 kalma siiresi kisitlamasi

Unitelerin yapilis 6zelliklerinden dolayi iiretime basladiklarindan sonra belirli bir
siire boyunca calisir durumda kalma zorunluluklar vardir. Aymi sekilde termal ve
mekanik smirlamalar nedeniyle iinite devre disina alindiginda belirli bir siire daha
kapali kalmas1 gerekir. Unitenin tiirbinlerini ani sicaklik degisimlerinden korumak ve
tinitelerin baslatilmasinin maliyetini diisiik tutmak icin baslama ve durdurmadan
sonra belli bir siire gecmesi istenir. Unitelerin en az devrede kalma siiresi denklem

2.8’de verilmistir.
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-]

i\TﬂN ~MUT,| >0 (2.8)
j=1

ON

Burada MUT, ilgili iinitenin en az devrede kalma siiresi, T, i tinitenin devrede

kaldig1 zamanlardir.

Unitenin en az devre dis1 kalma siiresi denklem 2.9°da verilmistir.

5]

i‘z?” —MDT,|>0 (2.9)
j=1

Burada MDT, ilgili iinitenin en az devre dist kalma siiresi T, iinitenin devre dis1

kaldig1 zamanlardir.
2.3.2.5. Egim oram kisitlamasi

Uniteler termal ve mekanik smirlamalar nedeniyle iiretim seviyelerini hizla
degistiremezler. Bu nedenle iinitelerden alinan giiciin saatlik olarak degisimi belirli
bir degeri asmamalidir. Bir sonraki saatte iinite ¢ikisindan alinacak enerji miktari,
initenin o anki Uretimine, ka¢ saattir devrede olduguna ve iiretimin artma ya da
azalma durumuna bagl olan fonksiyonla bulunur. Baz1 iiniteler icin ¢ekilen giiciin
artmasi ve azalmasi farkli oranlarda olmalidir. Buna goére en genel hali ile iinitelerin

egim oram kisitlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir.
Pj - Pj—JSPUpRamp (210)
Pj-l - Pj < PDownRamp (211)

Burada Pyjramp ilgili iinitenin bir saat i¢inde, giiclinde meydana gelebilecek en fazla
artis miktaridir, Ppownramp 1se 1lgili linitenin bir saat icinde, giiclinde meydana

gelebilecek en fazla azalma miktaridir.
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2.3.3. Unite cesitleri

Bir enerji sisteminde calisma sekilleri ve iiretim maliyetlerine gore cesitli tiniteler yer

almaktadir ve bu {inite cesitleri asagida aciklanmistir.

Siirekli c¢alistinlan dniteler, bir enerji sisteminde calisma giivenliklerinden ve
ekonomik sebeplerden dolayi siirekli ¢alistirilirlar, bu nedenle de ¢alisma planinda

her zaman yer alirlar.

Sabit iiretimdeki {niteler baglatma ve kapatma maliyetleri gibi ekonomik

nedenlerden dolay1 belirli periyotlarda siirekli calisir durumda birakilan tinitelerdir.

Periyodik {iiniteler en az devrede ve devre dist kalma zamanlar g6z Oniinde

bulundurularak iiretime katilan ya da ¢alistirilmayan iinitelerdir.

Limit deger iiniteleri ise en az devrede ve devre dis1 kalma gibi kisitlar1 olmayan,
hizla iiretime baglayabilen, gaz tiirbinleri gibi, iinitelerdir. Enerji tesislerinde talep
miktar1 tepe degerlere ulastiginda arzi karsilamak i¢in ya da rezerv enerjiyi saglama

amaciyla kullanilirlar. [4,33]
2.3.4. Amac fonksiyonu
Unite paylasimi probleminin amaci kisitlar1 goz 6niinde bulundurarak toplam iiretim

maliyetini en aza indirmektir. Buna gore daha o©nce bahsedilen kisitlar

degerlendirmeye alinarak denklem 2.12°deki toplam iiretim maliyeti en diisiik

olmalidir.
_ 7 OFF
TM= ii(u +b,F; +c,»P,-f)+ iicﬂ +5{1—e( L, /T")} (2.12)
j=1 =l j=1 i=1
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2.4. Coziim yontemleri

Unite paylasimi problemi ¢oziimii zor, dogrusal olmayan, genis 6lcekli, karisik tam
say1 kombinasyonlu bir problemdir. Problemin ¢6ziimiinde oncelik listesi, dinamik
programlama, lagrange-relaxation, dal-sinir metodu ve benders ayristirmasi gibi
cesitli ¢oziim yontemleri gegmiste olduk¢a yogun olarak kullanilmiglardir. Bu ¢6ziim
yontemleri, problemi daha kolaylastirmak icin matematiksel programlama

yaklagimlarim bazi kesinlikler ve kabullenmelerle bir arada kullanirlar.

2.4.1. Oncelik listesi

Bu metotta iiniteler maliyetlerinin diisiikliigline gore siraya dizilir. Daha sonra da her
saat icin talep edilen ve rezerv enerji karsilanana kadar en diisiik maliyetli tiniteden
baslamak iizere sirasiyla devreye alinirlar. Bu sekilde calisma plani olusturulduktan
sonra, en az devrede kalma zamanlarina bakilarak ihtiya¢ duyulmadiklar1 saatlerde
dahi devreye alinirlar. Sonugta ¢ok hizli bir sekilde talep karsilanmig olsa da tiim

planin olusturdugu maliyet optimallikten uzaktir.

2.4.2. Dinamik programlama

Biri digerini izleyen ve karsilikli etkileri olan bir dizi kararin biitiiniiyle ele alindigi
problemler i¢in gelistirilen karar modelleri ve bunlarin ¢oziimleri dinamik
programlama baslhig1 altinda incelenir. Bu yontem, basit¢e tiim miimkiin ¢izelgeleri
listeler veya dallandirir ve daha sonra uygun olmayanlari listeden ¢ikarir ve sonuglari

uygun olanlar1 birakir.

Dinamik programlama, problemleri tekrarlayan alt problemler seklinde ele alip ¢6zen
bir tekniktir. Bu yontemde amag, tekrarlayan problem c¢oziimlerini saklayarak, bu
coziimleri gerektiginde tekrar kullanmaktir. Her iiretilen ¢oziim bir tabloda (veri

yapisinda) saklanarak gerektiginde tekrar tekrar kullanilmaktadir.

Unite tahsis probleminde ilk saat icin talep ve yedek enerjiyi saglamak amaciyla

devreye alinacak iinitelere karar verilir. Bu islem ikinci saat i¢inde tekrarlanir, birinci
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saatten ikinci saate gecildiginde olusacak durum degistirme maliyetleri hesaplanarak
ikinci saatte kullanilan {initelerin durumlarin1 en uygun sekilde karsilayacak olan ilk
saatteki iinite durumlar1 bulunur. Bu islem siirecteki her saat icin tekrarlanarak

sonucta en uygun plan elde edilir.

Unite sayis1 ve saatlik periyotlar arttikca hesaplanmasi gereken cok fazla islem
olusacaktir ve bu da dinamik programlama ile ¢oziimiin bulunmasini oldukca

zorlastirir [35].

2.4.3. Lagrange-relaxation

Genel olarak Lagrange-relaxation {inite tahsisi problemini, calisma takvimindeki her
saat ve biitiin iiniteler icin maliyet fonksiyonunu, her iinitenin kisitlarn ve yiik
kisitlamalan tiiriinden ifade eder. Problemin yaklasik ¢oziimii, yiik kisitlamalarini
Lagrange carpanlariyla maliyete eklenmesiyle bulunabilecegi gosterilmistir.

Olusturulan bu rahatlatilmis problem iinite kisitlamalarina gore minimize edilir [11].

2.4.4. Dal ve siir metodu

Dal sinir metodu, asil problemden elde edilen hafifletilmis problemler dizisini ayr
ayr1 ¢ozme teknigidir. Coziimii arama islemi dal sinir agaci icerisinde yapilir. Bu
agacin tepe noktasinda problemin ¢oziilmesi en kolay olan hafifletilmis hali bulunur.
Her biri ayr ¢6ziim uzayina sahip problemler kiimesi tepeden itibaren yer alir ve bu
problemlerin ¢6ziim uzaylarinin birlesimi de tepe noktadaki problemin ¢oziim
uzaymi olusturur. Agactaki her nokta ayni sekilde problem kiimelerine ayrilir, her
bir kiimenin ¢6ziim uzaylarinin birlesimi de bagli olduklar1 noktanin gene ¢odziim
uzaym olusturur. Bu islem agacin en altindaki noktaya kadar tekrarlanir. Mevcut
noktanin ¢6ziim uzay1 kendinden sonra gelen noktalarin hafifletilmis hali oldugundan,
bulacagi en uygun ¢6ziim, altindakilerden mutlaka daha az olmalidir. Bu nedenle

mevcut noktadan bulunan sonug kendisini takip eden noktalar i¢in alt sinir olur.

Dal simmir metodunda ana fikir, prosediiriin herhangi bir kisminda, bir noktada

kendinden oncekinde bulunan ¢oziimden daha biiyiikk bir deger bulunursa bu

20



noktadan asagida bulunan noktalarin buldugu c¢oziimler en uygun degerler olmaz. Bu

nedenle arkadan gelen noktalarin degerlendirilmesine gerek kalmaz [36,37].

2.4.5. Benders ayristirmasi

Bu metot iinite paylasimi probleminin karisik tam sayr dogrusal programlama
seklinde formiillestirilmesini gerektirir. Benders ayristirmast problemin {inite
maliyetlerinin bulunmasini iceren ana problem ve yiikk dagilimimi belirleyen alt
problem olarak ikiye ayirir. Her saat icin alt problemde belirlenen iiretim degerleri
ana problemde calismasina karar verilen iiniteler icin kisit olarak kullanilir. Ana
problem ise ekonomik yiik dagilimi i¢in hangi tnitelerin kullanmilacagini belirler.

Boylelikle ¢oziim bulunana kadar bu iki problem tekrar tekrar ¢oziiliir [38].
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3. GENETiK ALGORITMALAR

3.1. Giris

Genetik algoritmalar Darwin’in evrim teorisinden ilham alinarak gelistirilmis olan
evrimsel hesaplamanin bir koludur. Evrimsel hesaplama fikri ilk olarak 1960 yilinda
Rechenberg’in  “Evolutionsstrategie” (evrimsel stratejiler) calismasiyla ortaya
atilmistir. Temel olarak evrim stratejileri teknigi, olasi ¢dziim aday1 olarak, ebeveyn
birey ve ebeveyn bireyden mutasyon yoluyla iiretilmis olan c¢ocuk bireyleri
icermekteydi. Bu teknigin bir sonraki evresi olan evrimsel programlama
(Evolutionary Programming) giiniimiizde kullanilan Genetik Algoritmalara benzeyen
bir yontem olup Fogel, Owens, ve Walsh tarafindan gelistirilmistir. Burada art1
olarak, {iretilen c¢oOziim adaylarimin belirli bir uygunluk fonksiyonu altinda

degerlendirilmesi eklenmistir.

Genetik Algoritma kelimesini ilk kullanan ve ¢aligmalarim1 1967 yilinda yayimlayan
Bagel olmustur. Aymi tarihte bagimsiz olarak Rossenberg de biyolojik ve benzetim

esasl bir calisma yapmastir.

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland
genetik algoritmalar konusunda ilk c¢alismalart yapan Kkisilerdendir. Mekanik
O0grenme (machine learning) konusunda calisan Holland, Darwin’in evrim
kuramindan etkilenerek, canlilardaki genetik aktarim ve degisim olaylarim1 mekanik
ve bilgisayar ortamina aktarmayi diisiindii. Ciinkii Ogrenmenin tek bir siirecte
olmasindan ziyade, nesilden nesile bilgi ve Ozellik aktariminin kendi basina
Ogrenebilen devrelerin yapilmasinda daha basarili olacagim 6ngoriiyordu. Tek bir
mekanik yapiin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine boyle yapilardan olusan bir
toplulugun cogalma, ciftlesme, mutasyon, vb. genetik siireclerden gecerek basarili
(6grenebilen) yeni bireyler olusturabildigini gordii. Calismalarinin  sonucunu

acikladigi kitabinin 1975’te yayinlanmasindan sonra gelistirdigi yontemin adi
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Genetik Algoritmalar (GA) olarak yerlesti. Ancak 1985 yilinda Holland’1n 68rencisi
olarak doktorasin1 veren David E. Goldberg adli ingaat miihendisi 1989’da
konusunda bir klasik sayilan kitabini yayimlayana dek genetik algoritmalarin pek
pratik yarari olmayan bir arastirma konusu oldugu disiiniiliiyordu. Halbuki
Goldberg’in gaz boru hatlarimin denetimi iizerine yaptigi doktora tezi ona sadece
1985 National Science Foundation Geng¢ Arastirmaci oOdiiliinii kazandirmakla
kalmadi, genetik algoritmalarin pratik kullaniminin da olabilirligini kanitladi.
Goldberg sayesinde GA hak ettigi ilgiye kavustu ve o tarihten itibaren bircok
uygulama alan1 buldu. Giiniimiizde bir¢ok rastlantisal algoritma bulunmus olmasina
ragmen, GA halen popiilerligini koruyan ve cogunlukla basarili olan bir yontem

olmaya devam etmektedir [39-41].

3.2. En lyiyi Arama Yontemleri

Bir problemin bilgisayar araciligiyla c¢oziilmesi isteniyorsa, Once sorun tespit
edilmeli ve bu soruna ait denklem bulunmalidir. Sadece fonksiyonu dogru ¢ikarilmis
problemlerin ¢o6ziimleri istenildigi gibi c¢ikar. Bu yiizden sorunun denklemini

cikarmak, fonksiyonu ¢ozerken harcanacak gayretten daha cok ¢aba gerektirebilir.

Problem fonksiyonunu dogru bir sekilde elde ettikten sonra yapilacak ilk is,
denklemi c¢ozecek (istenen degere yaklastiracak) bir yontem se¢mektir. Kullanilan

bir¢ok eniyileme yontemi vardir. Bunlardan bazilar asagida anlatilmistir.

1. Tiirev-integral hesabina (calculus) dayananlar,

2. Numaralamaya (enumeration) dayananlar,

3. Rastgele aramalar (random searches) olmak {izere ii¢ tip c¢oziimden
bahsedilebilir.

Tiirev-integral hesaplamalarina dayanan hesaplama yontemleri iizerine ¢ok
derinlemesine c¢alisilmistir. Bu yontemler, fonksiyonun tiirevi alindiginda bulunan
koklerin, fonksiyonun en kiigciikk ve en biiyiik deger veren noktalar1 olmasindan

yararlanir. Gergek problemler i¢in sifir veren noktalar1 bulmak da ayr bir problemdir.
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Diger bir yontem ise alinan bir noktadan sadece yukar ilerleyerek en iyi sonucu
bulmay1 hedefler. Tepe tirmanma (hill climbing) denen bu yontem fonksiyon
grafiginin tepelerini tirmanir. Ancak c¢ok sayida donme noktasi iceren bir
fonksiyonda sekil 3.1’de goriildiigii gibi ¢ok sayida tepe olusur. Hangi tepenin en iyi

¢6ziim oldugu bilinemez.

Tepe Tirmanma

X

Sekil 3.1: Tepe Tirmanma.

Numaralama yontemleri ise oldukca alisilagelmistir. Siirekli olan gercel say1
araliklarn belli sayida parcaya ayrilarak parcalar denenir. Ancak daha biiyiik
problemlerin ¢6ziimiinde bu yontem yeterli gelmeyebilir. Bu yontemin biraz daha
gelistirilmis sekli Dinamik programlamayla (dynamic programming) olusturulur.
Parcalar arasindan iyi goriinenler se¢ilir. Bu parcalar, tekrar pargalara ayrilarak islem
tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma yontemi gibi yanlhs tepeleri ¢oziim olarak

bulabilir. Dinamik programlama tepelerin olmadig: araliklarda basarili ve hizlidir.
Eniyilemenin, bir isin daha iyi yapilmasi ve en dogru sekilde yapilmasi olmak iizere
iki amaci vardir. Giinlimiizde rastgele aramalarin kullanimi artmaktadir. Bu tip
aramalar eniyilemeyi daha iyi yapma amacini saglamakta daha basarilidirlar.

3.2.1. Genetik algoritmalarin diger yontemlerden farklar:

Genetik algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarindan bes temel noktada

ayrilr:
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1. Genetik algoritma parametrelerin kendileri ile degil, kodlariyla ugrasir.
Parametreler kodlanabildigi siirece fark etmez.

2. Genetik algoritma bir alana bagh kalarak ¢6ziim aramaz. Arama islemine bir nokta
grubundan baglayarak yerel optimuma takilmadan arama yapabilirler.

3. Genetik algoritmalar arama uzayinda bireylerin uygunluk degerini bulmak i¢in
sadece amag-uygunluk fonksiyonuna (objective-fitness function) ihtiya¢ duyar. Bu
sayede tiirev, diferansiyel ve diger ek bilgilerine gerek kalmadan dogrudan amag
fonksiyonun kendisini kullanirlar.

4. Genetik algoritma ne yaptig1 konusunda bilgi igermez, nasil yaptigimi bilir. Bu
nedenle bir koér arama (blind search) metodudur.

5. Genetik algoritmalar olasilik kurallarina gore ¢alisir. Programin ne kadar iyi

calisacag1 onceden kesin olarak belirlenemez [41-45].

3.3. Genetik Algoritmanmin Tanim

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasin1 6rnek alan bir arama metodudur
ve bir veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilir. Genetik algoritmalar
1970’1erin basinda John Holland tarafindan ortaya atilmistir. Genetik Algoritmalar,
Evrimsel Genetik ve Darwin’in Dogal seleksiyonuna benzerlik kurularak

gelistirilmig “iteratif ” ihtimalli bir arama metodudur.

Genetik algoritmalar dogada gegerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak
siirekli iyilesen coziimler iiretir. Yani dogadaki, giiclii olan hayatta kalir mantig
genetik algoritmada da gecerlidir. Bu yontemi sayilar lizerine uygularken dikkat
edilecek nokta ise hangi ¢oziimiin daha iyi (gii¢lii)) oldugunu belirleyebilmektir.
Bunun i¢in “iyi”’nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni
cOziimler iiretmek i¢in yeniden kopyalama (recombination), degistirme (mutation)
gibi operatorleri kullanir. Genetik algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi de bir grup
¢Oziimle ugragsmasidir. Bu sayede ¢ok sayida ¢oziimiin i¢inden iyileri secilip kotiileri

elenebilir.

Genetik algoritmadaki en 6nemli 6zellik olaylarin tamamen rastlantisal olmasidir.

Ornegin, bir ¢oziimiin diger ¢oziime tercih edilmesi, ¢Oziimiin istenen sonuca ne
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kadar yaklastigiyla ilgili olsa da, tamamen olasiliga baghdir ve iyi ¢oziimiin
secilmesi hicbir zaman garanti altinda degildir. Bu durum genetik algoritmalarin
basarisinin ardindaki sirdir. Yani dogada da oldugu gibi aslinda her zaman giicliiler

hayatta kalmaz. Bazen giicliilerin 6liip, gli¢siizlerin hayatta kalmas1 gereklidir.

3.3.1. Sema teoremi

Genetik algoritmalarin ¢calismasini agiklamaya yonelik pek cok calisma yapilmistir.
Bu calismalardan en ¢ok bilineni John Holland tarafindan ortaya atilan sema (schema
ya da schemata) kuramidir. Sema ikili dizileri gostermek i¢in kullanilan bir
gosterimdir. Holland bu kuramu ikili diziler {izerinde temel bir genetik algoritma i¢in
tanimlamistir. Bu yonteme gore genetik algoritma iyi yapilar ortaya cikarir, cogaltir
ve birlestirir. Holland’in sema teoremi hala genetik algoritmalarin basarisini
aciklamak i¢in en basarili teorem olarak kullanilir. Genel olarak bir genetik algoritma
ikili kodlama (binary strings) sistemi iizerinde calisir. Bu kodlamalar dogal
sistemlerdeki kodlamalar ile ilgilidir. Genetik algoritmalarda olusan bagarili bireyler
incelenirse, bu bireyler arasindaki benzerlikler bulunabilir. Bu benzerliklerden yola
cikarak semalar olusturulabilir. ikili dizi kodlamasi i¢in 0,1 ve * (* o konumda 0
veya 1 olmasinin Onemsiz oldugunu gosterir) ifadelerinin kullamildigi yontem
onerilebilir. Ornek olarak H alt dizisi ikinci ve dordiincii bitleri 1, altinci biti 0 olan

kromozomlar kiimesi kabul edilirse: H=* 1 * 1 * 0 olur.

Eger bir 3 dizisi, alt dizinin kalibina uyarsa 3 dizisine “H’nin bir 6rnegidir” denir. Alt

dizilerin iki 6zelligi mevcuttur. Bu 6zellikler agsagida verilmistir.
Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi
kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu sayr ikili alfabede 0 ve 1

degerlerinin sayisinin toplamina esittir.

Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 3(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi

kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.
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Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarinin genetik algoritmalarin temel
teoreminde son derece Onemli bir yeri vardir. Alt dizi derecesi diisiik, alt dizi
uzunlugu kisa olan diziler “yap1 bloklar” olarak adlandirilir. John Holland, genetik
algoritmalarin isleyisinde uygun yapi bloklarinin tamimlanmasini ve bu yapi
bloklarimin daha uygun yapi bloklar1 elde etmek amaciyla birlestirilmesini
onermektedir. Bu fikir yap1 bloklarn hipotezi olarak bilinmektedir. Genetik

algoritmanin temel teoremi ise $dyle aciklanmaktadir.

Popiilasyon ortalamasinin iistiinde uyum giici gosteren, kisa uzunluga ve diisiik
dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle iistsel olarak ¢ogalirlar. Bu ¢cogalma,
genetik islemler araciligi ile gerceklesmektedir ve sonucunda ana-babadan daha
istiin ozellikler tasiyan bireyler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢oziim kalitesinin kusaktan

kusaga artmasi1 iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler sdyle agiklanabilir:

Basaris1z olan bireylerin iireme sanslar1 azaltildigi i¢in kotiiye gidis zorlagmaktadir.
Genetik algoritmalarin yapist kotiiye gidisi engellemekle kalmamakta, genetik
algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman iginde hizli bir iyiye gidis de

saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalar yapis1 geregi, kotii bireyleri yani uygun olmayan ¢oziimleri,
operatorleri sayesinde elemektedir. Bu islemler bir dongii icerisinde durdurma kriteri
saglanana kadar devam etmektedir [44,45].

3.4. Genetik Algoritmada Kullanilan Terimler

Genetik algoritmalarin calismasinda ve basarili ¢oziim degerlerine ulasmada

algoritma yapisinda kullanilan kavramlarin ve bu kavram degerlerinin iyi

belirlenmesi gerekmektedir. Asagida bu kavramlarin agiklamalart verilmistir.
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3.4.1. Gen

Kromozom yapisinda kendi bagina birer genetik bilgi tasiyan en ufak yap1 birimine
gen denir.gen denir. Coziimle ilgili kismi bilgiler iceren bu ufak yapilarin bir araya

gelmesiyle biitiin bir ¢dziim kiimesini olusturan kromozomlar meydana gelir.

Genetik algoritmalarin kullanildig1 programlama yapisinda gen yapilari tasarimcinin
tanimlamasina baghdir. Bir gen dizisi ikilik tabandaki sayilardan olusabilecegi gibi

onluk veya onaltilik tabandaki say1 degerlerinden de olusabilir.

3.4.2. Kromozom

Birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek olusturdugu problemin ¢oziimiine ait
tim bilgiyi iceren dizilere kromozom denir. Kromozomlarin bir araya gelmesiyle
popiilasyon (niifus) olusturulur. Niifusu olusturan her bireye kromozom,
kromozomdaki her bilgiye de gen denilir. Kromozomlar, iizerinde calisilan

problemin olas1 ¢6ziim bilgilerini icerir, ¢ziim kiimesidir.

3.4.3. Bireyler

Bir bireyin olusabilmesi ic¢in en az bir kromozom gereklidir. Kromozomlarin ne
kadar ¢ok olacagini hata fonksiyonunun giris degisken sayis1 belirler. Yani birey (fert)
denilince anlagilmasi gereken hata fonksiyonunun yalnizca bir ¢dziim iiretmesi igin

girilmesi gereken sayilarin toplulugudur.

3.4.4. Popiilasyon (Niifus)

Popiilasyon, problemle ilgili ¢oziim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya
gelerek olusturdugu yapidir. Niifus igerisindeki kromozom sayisi sabit olup

problemin ozelligine gore tasarimci tarafindan baslangicta ka¢ tane olacaklarina

karar verilir.
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Genetik algoritmanin caligmasi siiresince niifus igerisinde yer alan kromozomlarin
biiyiik bir ¢ogunlugu yok olarak yerlerine yeni iiretilen kromozomlar gelir ve bu

sayede de niifus biiytikliigii her zaman sabit kalmis olur.

Popiilasyonun biiyiikliigii ¢6ziime ulasmada gecen siireyi dogrudan etkilemektedir.
Fazla sayida kromozomdan olusan popiilasyon problemin ¢oziim siiresini uzatirken,
az sayidaki kromozomdan olugan popiilasyon en iyi ¢oziim degerine ulasilamamasina

neden olabilir.
3.4.5. Yeniden iiretim

Mevcut popiilasyonda bulunan bireylerden gelecek nesile yeni bireyler aktarmak igin
yapilan iglemdir. Secilen bireyler genetik olarak mevcut popiilasyonda ¢6ziim i¢in en
iyi degere sahip olanlardir. Bu islem belirlenen uygunluk degerlerine sahip
bireylerden daha iyi uygunluk degerine sahip bireylerin sonraki nesile aktarilmasini

saglar.
3.4.6. Uygunluk degeri

Bir niifus olusturulduktan sonraki ilk adim, popiilasyondaki her iiyenin uygunluk
degerini hesaplamadir. Genetik algoritma ile problem ¢oziimiinde, probleme uygun
¢Oziim kiimesinin elde edilebilmesi i¢in uygunluk fonksiyonunun (fitness function)
belirlenmesi gerekmektedir. Bu uygunluk fonksiyonu asagidaki kurala uygun

secilmelidir.

Fi

S Fj
j=1

Pi

(3.1

Burada n popiilasyon biiyiikliglinii Fi, i. bireyin, o popiilasyon icindeki uygunluk
degerini, ZE] popiilasyonun toplam uygunluk degerini ve Pi ise i. birey icin
j=1

secilme olasiligini gosterir [4].
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Verilen belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi
¢Oziimiin kullammmuyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri
verir. Uygunluk fonksiyonunun genetik algoritma yapisi icerisinde kullanilmasi ile
problemin ¢oziimiinde yarar saglayacak olan kromozomlarin yasama sansinin
artirtlmasi, problemin ¢dziimiinde yarar saglamayan kromozomlarin ise popiilasyon
icerisinden ayiklanmasina olanak saglanir (dogal seleksiyon ilkesi). Boylece

algoritma, basarisiz olan aday ¢oziimlerini elimine eder.

3.4.7. Secim mekanizmalari

Baslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra yeni nesillerin yaratilabilmesi igin
mevcut popiilasyondan en iyi uygunluk degerine sahip bireyler arasindan secim
yapilmasi gereklidir. Se¢imdeki amag yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin
secim mekanizmasiyla caprazlama havuzuna alinarak diger bireylerin yok
olmalarinin saglanmasidir. Bu sayede yiiksek uyuma sahip bireylerin iyi 6zellikleri

sonraki nesillere aktarilmis olunur.[41]

3.4.7.1. Rulet tekerlegi

Rulet tekerlegi seciminde, rulet birey adedi kadar dilime ayrilmistir ve dilimlerin her
biri bir bireyin secilme olasiligimi temsil eder. Her bireyin uygunluk degeri toplam
uygunluk degerine boliinerek, rulette yilizdelik dilim olarak alacaklar1 dilim
biiyiikliigii belirlenir. Sekil 3.2” bireylerin uygunluklarina gore kapladiklarn alanlar

gosterilmistir.

O 1. Bitey
| 2. Bitey
0O =. Bitey
O 4. Birey

Sekil 3.2: Rulet tekerlegi.
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Tekrar iireme i¢in rulet tekerleginin dondiiriilmesi gerekmektedir. Bunun icin sifirla
toplam uygunluk arasinda rastgele bir sayr iiretilerek bu saymnin ruletin hangi
parcasina karsilik geldigine bakilarak birey secilir. Benzer sekilde diger bireylerin de
belirlenmesiyle uygunluk degerleri en yiiksek olan bireyler ¢aprazlama havuzuna
alinir. Ayni islem her dongiide devam ederek yeni nesiller elde edilir. Uygunluk
degeri yiiksek olan bireyin secilme sansi yiiksek goziikkmesine ragmen secilmesi

garanti altinda degildir.

Rulet tekerlegi yonteminde bireylerin uygunluk degerleri arasinda ¢ok biiyiik farklar
varsa secim islemi amacina uygun hareket etmemeye baslayacaktir. Ornegin en iyi
bireyin uygunlugu tiim rulet tekerleginin %90°1 ise sekil 3.3’de gosterildigi gibi diger
bireylerin secilme sanslari ¢cok az olacaktir. Bunu o6nlemek icin sirali secim

kullamilmalidir.

O 1. Birey
B 2. Birey
0O 3. Birey
O 4 Bitey

Sekil 3.3: Sirali se¢imden 6nceki kromozomlarin rulet tekerlegindeki durumu.

Sirali secimde en kotii uygunluk degerine sahip olan kromozoma 1 degeri, sonraki
kromozoma 2 degeri ve en iyi kromozoma da popiilasyondaki kromozom sayisinin
degeri verilerek sekil 4.4’de goriildiigii iizere digerlerine secilme sans1 verilmis olur.

Fakat bu yontem de daha gec olarak ¢c6ziime yaklagilmasina neden olabilir.

O 1. Bitey
B . Birey
0O 3. Bitey
0O 4. Birey

Sekil 3.4: Siral1 se¢cimden sonraki kromozomlarin rulet cemberindeki durumu.
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3.4.7.2. Turnuva secimi

Bu metotta popiilasyondan rastgele bir grup kromozom segilir. Grup icindeki en iyi
uygunluk degerine sahip kromozom ebeveyn olarak secilir. Popiilasyon genisligine
ulagilincaya kadar bu isleme devam edilir ve ayrica yeni olusan nesil icerisinde ayni

kromozomdan birden fazla olabilir.

3.4.7.3. Kararh hal secimi

Bu secim metodunda her nesilde sadece birka¢ kromozom yenileriyle yer degistirir.
Bunun igin rastgele bir grup kromozom segilir ve bunlardan uygunluk degeri kotii

olanlar genetik operatorlerle yeniden liretilerek yeni nesilde yer alirlar.

3.4.7.4. Elitizm

Genetik operatorler isletilirken mevcut donemdeki en iyi uygunluk degerine sahip
birey bir sonraki popiilasyona aktarilamayabilir. Bunun 6niine gecmek i¢in mevcut

bireylerden en iyisi ya da en iyileri bir sonraki popiilasyona dogrudan eklenmelidir.

Elitizm, uygunluk degerleri en iyi olan belirli sayidaki ebeveyn bireylerin,
caprazlama ve mutasyon islemi ile iyi Ozellikleri bozulmadan bir sonraki

popiilasyona aktarilmalaridir.

Elitizmin uygulanmadig: standart genetik algoritmalarda, mutasyon isleminden sonra,
cocuk bireyler yeni popiilasyonu olusturmaktadir. Yeni niifus olusturulurken, ¢cocuk
bireylerin sayisinin ebeveyn bireylerin sayisina esit olmasina dikkat edilir. Yani,
ebeveynlerin tamami niifustan ¢ikartilip, yerlerine ¢ocuk bireyler konulur. Boylece,
her bir bireyin sadece bir kugak yasamasina izin verilmektedir. Ancak, oldukca basit
olan bu yontemde, iyi ebeveynler iyi c¢ocuklar iiretmeden popiilasyondan

cikabilmekte ve ¢6ziim i¢in iyi sonug verebilecek faydali bilgiler kaybolabilmektedir.

Elitizm uygulandiginda, her bir kusakta ebeveyn bireyler igerisinden, onceden

belirlenmis sayida en iyi birey, en kotii cocuk bireylerle yer degistirerek yeni
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popiilasyona katilmaktadir. Boylece, iyi bireylerin bir kusak yerine, birka¢ kusak
veya daha iyi bireyler iiretilene kadar yasamasi saglanmis olmaktadir. Elitizm ile

bireylerin iyi 6zelliklerinin kaybolmasi engellenmektedir [54].

3.4.8. Caprazlama

Caprazlama genetik algoritmalarda kullanilan en O©nemli mekanizmadir.
Caprazlamadaki amag¢ popiilasyon igerisindeki iyi Ozellikli bireylerden daha iyi
¢cOziimler bulan bireylerin yaratilmasidir. Uygulamada ¢ok fazla ¢aprazlama yontemi
olmakla beraber hepsinde yeni birey olusturmak i¢in ebeveyn kromozomlar arasinda

gen alis verisi yapilir [46].

3.4.8.1. Binary caprazlama

Bu caprazlama mekanizmasinda kromozomlardaki genleri ifade etmek i¢in sadece

binary sayilar kullanilir.

3.4.8.1.1. Tek noktal caprazlama

Bu metot rastgele secilen bir caprazlama noktasindan itibaren 6nceki veya sonraki
genlerin yerlerinin degistirilmesi islemidir. Eslesen iki kromozomda, bu ¢aprazlama
noktasinin saginda kalan boliimlerin yeri degistirilerek yeni kromozomlar elde

edilmis olur.

Caprazlama isleminde goz Oniinde bulundurulmasi gereken husus ¢aprazlama
noktasinin se¢imidir. Caprazlama noktasinin yeri olusacak yeni kromozomlarin

ebeveynlerinden ne kadar farkli olacagin gosterir.

E2z. 1 0 0O 1 O 1 O 1 1
Caprazlama isleminden sonra olusan bireyler

1 o 0 1 0o 1T O 1 1 1
Sekil 3.5: Tek noktali caprazlama.
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3.4.8.1.2. Cift noktal caprazlama

Bu metotta tek noktali caprazlamadan farkli olarak caprazlama igin iki adet
caprazlama noktasi belirlenir ve daha sonra eslesen iki kromozomun bu ¢aprazlama

noktalar1 arasinda kalan boliimleri yer degistirilerek yeni kromozomlar elde edilir.

E22 1 0 0 1 0 1]0
Caprazlama isleminden sonra olusan bireyler

g | 1 0 0 1 1 HrseEes [ 1 1 0 1 1
E2. 1 0 0 1 O 1 peemass 0 0 0 1 1 1

Sekil 3.6: Cift noktali caprazlama.

3.4.8.1.3. Cok noktal caprazlama

Eslesen kromozomlarin rastgele secilmis iki veya daha fazla noktalarindan
parcalanarak yapilan ¢aprazlamaya cok noktali ¢aprazlama denir. Sekil 3.7°de nasil

yapildigi gosterilmistir.

Sekil 3.7: Cok noktal1 caprazlama.

3.4.8.1.4. Diizgiin caprazlama

Diger bir ¢aprazlama tiirii ise diizgiin ¢aprazlamadir. Diizgiin ¢aprazlama islemi igin
oncelikle caprazlama maskesi tanimlanir. Tek noktali ve cok noktali ¢aprazlamada,
rastgele caprazlama noktas1 secilmektedir. Diizgiin ¢aprazlamada ise, her nokta bir
caprazlama noktasi olarak alinmaktadir. Diizgiin caprazlamada ebeveyn bireylerle
esit uzunlukta maskeler kullanilmaktadir. Maske rastgele iiretilen bitleri icermektedir.
Birinci ¢ocuk birey icin bir maske {iiretilmekte, ikinci ¢ocuk birey i¢in birinci

maskenin tersi alinmaktadir. Diizgiin caprazlama i¢in asagida bir ornek verilmistir.
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Ornekte, cocuk bireyler olusturulurken, maskedeki 1’ler igin birinci ebeveynin bitleri,

(0’lar icin ikinci ebeveynin bitleri cocuk bireylere taginmaktadir.

Ebeveyn bireyler
g 1 1 0 0 1 1 o 1 o 1 1 1 1 0 1 1
E22. 1. 0 0 1 o0 1 O 1 1 1 0 O 0 1 1 1
Maskeler

MI: 0 1. 1.0 0 O 1 1 O 1 O 1T 1 0 0 1
M2 1 0 0O 1 1T 1 O O 1 O 1 O O 1 1 O
Cocuk Bireyler
C1: . 0]
C2: I )

0 1

1
0O 1 1 0
Sekil 3.8: Diizgiin caprazlama.

3.4.8.2. Gercel say1 caprazlama
Gergel sayr caprazlamasinda ebeveyn bireyler parametrelerine ayrilirlar ve her bir

parametre etiketlenir. Ornek olarak sekil 3.9’daki gibi iki ebeveyn almabilir ve bu iki

ebeveynin parametreleri P1,P2,R1 ve R2 olarak etiketlenir.

raggele bit + sayis

F1 | P2 PI*(1-0+R1*r | P2*(1-0+R2%
I~ | A J

@E/‘ \‘[ PI*r+RI*(1-0) | P2*r+R2*(1-)

Sekil 3.9: Gergel say1 caprazlamasi formiilasyonu.

Ornekteki r sayis1 0 ile 1 arahiginda rastgele iiretilir. Caprazlamayla iiretilen ¢ocuk
bireylerin parametre degerleri, etiketlenmis ebeveyn parametre degerleri ile “r”

rastgele sayisinin asagida goriilen formiiliin kullanilmasiyla elde edilir.



Gercgel say1 caprazlamasini uygulanmis hali sekil 3.10’da verilmistir.

El:
E2: 2,3 1,5
r = 0.77 rastgele sayisiyla yapilan ¢aprazlamada olusan bireyler
Cl:
C2: 2,99 2,09

Sekil 3.10: Gergel say1 caprazlamasi.

3.4.8.2.1. Olcekli caprazlama

Olgekli caprazlama, sadece gercel sayr kodlamasi yapilmis bireylerin
caprazlamasinda kullanilabilir. Bu tip c¢aprazlamada, yeni olusturulan ¢ocuk
bireylerin parametre degerleri, ebeveyn bireylerin parametre degerleri civarinda

olmaktadir. Yeni bireylerin parametre degerleri denklem 3.2 kullanilarak hesaplanir.

cocuk=ebeveynl+a(ebeveyn2-ebeveynl) (3.2)

Burada, a degeri [-d,1+d] araliginda rastgele secilen Ol¢eklendirme faktoriidiir. Her
yeni ¢ocuk bireyin parametreleri icin farkli a degerleri iiretilmesi gerekmektedir.
Sekil 3.11°de d degeri 0,25 alinarak ve 6lcekli caprazlama kullanilarak tiretilen gocuk

bireyler ile ebeveyn bireylerin degisim araligi gosterilmistir.

ebeveynl ebeveyn

ebeveyn aralid

muhtemel cocuklann arahg

-0,25 025

Sekil 3.11: Olgekli caprazlama.

Olgekli caprazlama uygulandiktan sonra olusacak yeni birey sekil 3.12’de verilmistir.
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Ebeveyn bireyler
El:
E2: 123 4 34
o degerleri:
Bireyl
Birey2
Cocuk Bireyler
Cl: 67,5 19 2,1
C2: 23,1 82 195

Sekil 3.12: Olgekli caprazlamayla elde edilecek bireyler.

3.4.9. Mutasyon

Mutasyonda amag, niifusu olusturan bireylerin ¢esitliligini artirmaktir. lyi
olusturulamayan baslangi¢ niifusu, coziim kiimesi icerisinde cesitliligi saglayamaz.
Ayrica, evrim siireci icerisinde bireylerin birbirine cok yaklagmalar1 da cesitliligin
azalmasi1 demektir. Cesitliligin saglanmas1 i¢cin, mutasyon secim agamasinda veya
caprazlamadan sonra uygulanabilmektedir. Yaygin kullamim c¢aprazlamadan sonra

kullanma yoniindedir.

Genetik algoritma ile ¢oziim iiretme isleminde, ¢aprazlamanin gerceklestirilmesinden
sonra, yeni bireyler mutasyona tabi tutulurlar. Bu niifus igerisindeki bireylerin
cogunlugunun yerel minimuma takilmasim engeller. Mutasyon isleminde, yeni
bireylerin degiskenleri mutasyon oranmi adi verilen diisiik bir olasilikla degisime
ugratilir. Degisim bigimi, bireylerin kodlama bi¢imine baghdir. Gergel kodlamada,
bireyin mutasyona ugratilacak parametrelerine ¢ok kiiciik bir say1 olan mutasyon
olasiliklar eklenir veya cikartilir. ikili kodlamada ise, bireyi olusturan bitlerin tek tek

mutasyon olasiliklarina gore tersi alinarak mutasyona ugratilir [39].

Mutasyon orani degisken sayisiyla ters orantilidir. Degisken sayisi arttikga mutasyon
oran1 azalmaktadir. Mutasyon oraninm belirleyen kesin bir kosul veya kriter yoktur.
Farkl1 calismalarda mutasyon orani olarak 0,1 ile 0,001 arasinda degerler kullanilistir.
Standart genetik algoritmalarda, mutasyon ikinci derecede rol oynamaktadir. Gorevi
caprazlama sonucunda kaybedilen iyi 6zellikli bilgileri tekrar kazanabilmektir. Bazi

arastirmacilar, mutasyon isleminin gorevinin sadece caprazlama kullanilarak
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gerceklestirilebilecegi diisiincesiyle mutasyona gerek olmadigimi belirtmektedirler.
Bazi arastirmacilar ise mutasyon oraninin ¢ok yiiksek, hatta caprazlama oranindan da

fazla olmas1 gerekliligini savunmaktadirlar [47].

3.4.9.1. ikili kodlamada mutasyon islemi

Ikili kodlamada, mutasyona ugratilacak bitin tersi alinmaktadir. Bireyin hangi
bitlerinin mutasyona ugrayacagi mutasyon orani ile belirlenmektedir. Her bir bit i¢in
[0,1] araliginda rastgele bir say: iiretilir. Uretilen say1 6nceden belirlenen mutasyon
oranindan kiigiik ise, tersi alinarak bit mutasyona ugratilir. Sekil 3.13’de bu isleme

bir 6rnek verilmistir.

Mutasyon orani:0,005
0,5610,814{0,207(0,361|0,147{0,019

Mutasyon olasiliklari 0,003 /0,963

Mutasyondan 6nce
Mutasyondan sonra

Sekil 3.13: Binary kodlu i¢in mutasyon iglemi.

34.9.2. Gergel kodlamada mutasyon islemi

Bu metotta mutasyona ugratilacak degiskenin degerine rastgele bir say1 eklenir veya
cikartilir. Bireyin hangi degiskeninin mutasyona ugrayacagi mutasyon orani ile
belirlenmektedir. Her bir degisken icin [0,1] aralifinda rastgele bir say1 iiretilir.
Uretilen say1 mutasyon oranindan kiiciik ise, sayr degiskene eklenerek degisken

mutasyona ugratilir. Sekil 3.14’de bu isleme 6rnek verilmistir.

Mutasyon oran1:0,005
Mutasyon olasiliklar1  [0,5610,814 0,207 (0,361|0,147|0,019|0,003 | 0,963
Mutasyondan dnce 4,384 2,756 0,547 -3,18 6,831 0,214 0,351 0,412
Mutasyondan sonra 4,384 2,756 0,547 -3,18 6,831 0,214 (KLY 0,412

Sekil 3.14: Gergel kodlu birey i¢in mutasyon islemi.
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3.5. Genetik Algoritmamin Calismasi

Genetik algoritmalar ile problem ¢6ziimiinde ilk adim, rastgele iiretilen, biiytikliigii
veya ne kadar birey icerecegi probleme bagli olan, baslangic niifusunun
olusturulmasidir (Sekil 3.15). Niifus igerisindeki bireyler, parametre veya degisken

bilgilerini temsil eden kodlar icermektedir.

Baslangie Amag Optimizasyon I .
niifusu fonksiyonu kriteri En iyi bireyler

yeni birey
iiretimi

Mutasyon

Sekil 3.15: Standart genetik algoritma.

Ikinci adimda, baslangic niifusunun bireyleri icin, amag fonksiyon degerleri
hesaplanir ve bu degerlere baglh olarak uygunluk degerleri atanir. Uygunluk degerleri,
niifus igerisindeki bireylerin ne oranda ¢oziim sagladiklarin1 gosteren sayisal

degerlerdir.

Uciincii adimda, niifus icerisindeki bireylerin optimizasyon kriterini saglayip
saglamadiklart kontrol edilir. Optimizasyon kriteri, bireylerin amag¢ fonksiyon ve
uygunluk degerleri icin bir esik degeri olabilecegi gibi, onceden belirlenmis bir
tiretim dongii sayist da olabilmektedir. Optimizasyon kriteri saglanmiyorsa, yeni

niifus iiretimine gecilir.
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Yeni (cocuk) bireylerin iiretiminde kullanilacak olan mevcut (ebeveyn) bireylerin
seciminde, uygunluk degerleri esas alimir. Cocuk bireylerin iiretimi igin Once
caprazlama, sonra da mutasyon adimlar izlenir. Cocuk bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanir ve ebeveyn bireylerle beraber yeni niifus igerisine katilir. Yeni niifus
tiretim dongiisii optimizasyon kriteri saglanincaya kadar siirdiiriiliir. Optimizasyon
kriteri saglaniyor ise, niifus icerisindeki uygunluk degeri en iyi olan birey problemin

¢Oziimiinii olugturmaktadir. Bu islem problem ¢oziimiiniin son adimudir.

3.5.1. Genetik algoritmanin calisma adimlari

Genetik algoritmalarda ¢6ziime ulagmak i¢in yapilmasi gereken adimlar sekil 3.16’da

gosterilmistir.

1 Baglangiy popilasyonunu rastgele olugtur
2 (Eugak sayisi<malcsimum kugal: savist) oldugu sirece telorarla
a. Popilasvondaki kromozomlarin uygunluk degerlerini bul
b, Yenibog popilasyon olugtur
c. Enivi bireyleri veni popilasyona kopvala
d. Yem popilasyon deluncaya kadar telrarla
1 =epme mekanizmasiyla ik birey al
1. Caprazlama uygula
i, Mdutasyon uygula
1v. Tenipopilasyona ekle
e. Eskipopilasyonu yol et
3 Eugak saviseEusak savisit+]
4 Eniyibireyleri géster
Sekil 3.16: Genetik algoritma.

Yapilan islemler agiklanacak olursa;

1) Tasarimcimin 6nceden kararlastirdigi miktarlara gore rastgele bir ¢oziim grubu

olusturulur. Arama uzayindaki biitiin ¢6ziim noktalarim gosteren bilgileri
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kromozomlar saklar ve ilk popiilasyondaki kromozomlar1 olusturan genler rastgele
secilir.

2) Kusak degeri sayisi sifirlanarak ¢oziimii bulmak amaciyla 6nceden karar verilen
iterasyon sayisi kadar tekrarlama yapilir.

a) Dizilerin ne kadar iyi ¢6ziim olduklarini gosteren isleve uygunluk degeri denir.
Her bir kromozom i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

b) Her iterasyonda iireme isleminden sonra yeni popiilasyon olusturulacagindan yer
ayrilir.

c) Karar verilen elitizm oranina gére mevcut kusaktaki en iyi uygunluk degerine
sahip birey ya da bireyler genetik operatorlere takilmadan dogrudan yeni
popiilasyona gonderilir. Bu sayede mevcut donemdeki en iyi bireylerin sahip oldugu
bilgilerin yok olmas1 engellenmis olur.

d) i. Kromozomlarin segilmesi, kullanilan secim mekanizmasiyla uygunluk
degerlerine gore yapilir. Se¢me isleminde uygunluk degerleri en yiiksek olan
kromozomlarin se¢ilme oranlar1 digerlerine oranla daha yiiksek olmalidir.

ii. Rastgele secilmis olan iki kromozom ¢aprazlama oranina gore caprazlanarak, yeni
popiilasyonda yer alacak iki yeni kromozom belirlenmis olur. Caprazlama islemi
yeni popiilasyonda yer alacak birey sayisina ulasana dek siirer.

iii. Caprazlama sonucunda elde edilen kromozomlardaki genlerden bazilart mutasyon
oranina gore rastlantisal olarak degistirilir. Bu sayede ¢oziimlerin yerel
minimumlardan kurtulmasi saglanmis olur.

iv. Genetik operatorlerle olusturulan yeni kromozomlar yeni popiilasyona eklenirler.
e) Yeni popiilasyon tamamen olusturuldugunda mevcut donemde yer alan eski
kromozomlar yok edilirler.

3) Kusak sayis1 bir artirlarak idiclincli adima doniiliir, uygunluklarima gore
kromozomlar tekrar segilerek genetik iireme iglemlerine katilirlar.

4) Istenilen kusak sayisina kadar yukaridaki islem basamaklari tekrar edilir ve

sonucta en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom ¢6ziim olarak secilir [31].
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4. GENETIiK ALGORITMALARLA KISA DONEM ELEKTRiK ENERJIiSI
URETIM PLANLAMASI UYGULAMASI

[k ii¢ boliimde iinite paylasimi problemi, ¢oziimii icin uygulanan metotlara ve
genetik algoritmalara deginilmistir. Bu boliimde ise ¢alismanin amaci olan drnek
uygulama hakkinda bilgi verilecektir.

Bu calismada genetik algoritmalar, klasik optimizasyon yoOntemlerine olan
tistiinliiklerinden dolay1 problemin ¢oziimiinde kullanilacaktir. Bu boliimde 6ncelikle
tinite paylagimi probleminin uygulamas: yapilacag iinite ve yiik bilgileri verilecek,
daha sonra da matematiksel modelde kullanilan formiiller aciklanacaktir. Sonraki
asamada ise uygulamada kullanilan farkli kusak sayisi, mutasyon oram ve niifus

biiyiikliigiiniin sonuclara nasil etki ettigi detayh olarak aciklanacaktir.

4.1. Uygulamada Kullamlacak Test Sistemi

Coziim metodu olarak genetik algoritmada kullanilacak test sistemindeki iinitelere ait

katsayilar ve giinliik yiik talebi asagidaki tablo 4.1 ve tablo 4.2° de verilmistir [27].

Tablo 4.1: Coziilecek probleme ait katsayilar

Unitel | Unite2 | Unite3 | Unite4 | Unite5
Pmax (MW) 455 130 130 80 55
Pmin MW) 150 20 20 20 55
a ($/h) 1000 700 680 370 660
b ($/MWh) 16.19 16.60 16.50 22.26 25.92
c ($/MW h) 0.00048| 0.002 | 0.00211 | 0.00712 | 0.00413
en az devrede (s) 8 5 5 3 1
en az devre dis1 () 8 5 5 3 1
sicak baglatma maliyeti ($) | 4500 550 560 170 30
soguk baslatma maliyeti ($) | 9000 1100 1120 340 60
soguk baglatma saati (s) 5 4 4 2 0
mevcut durumlar (s) 8 -5 -5 -3 -1
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Tablo 4.2: Coziilecek probleme ait saatlere gore talep edilen enerji miktarlari.

Saat  (s) 112314567 |8]9/ ]10]|11]I12
Talep MW) {400 [450|480|500 |530|550|580|600 | 620|650 |680 | 700
Saat  (s) 131141516 |17 |18 | 19|20 |21 |22 |23 | 24
Talep (MW) | 650|620| 600|550 |500|550|600|650|600|550|500 |450

Tablo 4.1°de gosterilen ifadeleri agiklamak gerekirse;

Pmax : iinitenin verebilecegi maksimum enerji miktari

Pmin : initeden alinmasi1 gereken minimum enerji miktar
a,b,c : initenin yakit maliyeti katsayilart

en az devrede : Uinitenin baslatildiktan sonra calisir durumda kalmasi

gereken siire

en az devre dis1 : tinitenin ~ durdurulduktan sonra kapali durumda
kalmasi gereken siire

sicak baglatma maliyeti : Uiniteler tamamen sogumadan devreye alindiklarinda
olusan maliyet

soguk baslatma saati : tinitenin durdurulmasindan sonra tamamen sogumasi

icin gereken siire

mevcut durum : linitelerin ¢alismada yada beklemede gecirdikleri
stireler

saatler : hesaplamanin yapilacagi periyotlar

talep : sistemin kargilamasi istenen enerji miktari

4.2. Unite Paylasimi Probleminin Matematiksel Modeli
Bu c¢alismada iinitelerin ve sistemin gerektirdigi kisitlar1 g6z oniinde bulundurarak
yakit maliyetinin en aza indirgenmesi amacglanmistir. Problemin ¢6ziimiiniin

uygulanmasinda dikkate alinan kisitlar ve model asagidaki gibidir.

1) Yiik dengesi kisitlamasi: Bir enerji iiretim merkezinin her saat icin iirettigi giic

titketicilerin talep ettigi giice esit veya fazla olmalidir.
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J
> PGPps>0 (4.1)

=1

Pg jeneratorlerin toplam giicli, Pp sistemin cektigi toplam giic ve j=1,2,...T

saatleridir.

2)Yedek enerji kisitlamasi: Bir enerji iiretim sisteminde tiretimin talep edilen yiikii
karsilamasinin yaninda sistemin giivenilirligi acisindan belirli bir orandaki enerjiyi

istenildiginde karsilamasi istenir.

J max
Z P =2Ppj+ Pry 4.2)
= G,J

max

Burada P j- iinitenin verebilecegi en yiiksek giicli Pg, j. saat verilmesi gereken
G,J

yedek giicli, Pp; 1ise j. Saatte talep edilmesi gereken giicii gostermektedir ve

j=1,2,...T saatleridir.

3) En diisik devrede devre dist kalma siiresi kisitlamasi: Unitelerin yapilis
ozelliklerinden dolayi iiretime bagladiklarindan sonra belirli bir siire boyunca calisir
durumda kalma zorunluluklar vardir. Aymi sekilde termal ve mekanik sinirlamalar

nedeniyle linite devre disina alindiginda belirli bir siire daha kapal1 kalmasi gerekir.

i‘Tifj.N —MUTI.‘ >0 (4.3)
j=1
i\nﬁ” —MDT,|>0 (4.4)
j=1
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ON
Burada MUT, iinitenin en az devrede kalma siiresi, 7 _  iinitenin devrede kaldigi
i,J

ON
siiresi. MDT, tinitenin en az devre dis1 kalma siiresi 7 {initenin devre dis1 kaldig
i,Jj

surelerdir

4) Unite ¢ikis limitleri kisitlamasi: Her iinitenin kendine has ozelliklerinden ve
fiziksel kisitlamalardan dolay1 verebilecegi enerji miktarlar belirli degerler arasinda

olmalidir.
Pmini,jS Pi,jSPmaxi,j (45)

Bu denklemde P,;, ; ; i. liniteden alinmas1 gereken en diisiikk giic miktar1, P;; i.
tiniteden talep edilen giicli, Pnqc ;; ise lnitenin verebilecegi en yiiksek giicii

gostermektedir ve j=1,2,...T saatleridir

Giin i¢inde degisen enerji talebinin en ekonomik sekilde saglanmasi igin tinitelerin
olusturdugu maliyetler en aza indirilmelidir. Olugsacak masraflar iinitelerin {iretim
icin hazir hale gelene kadar gecen siirede olusan maliyetler, kapatma maliyetleri ve

talep edilen yiikii karsilamak i¢in harcanan yakitlardan olusan maliyetlerdir.

Unite paylasimi probleminde olusan maliyetler ve matematiksel gosterimleri asagida

verilmistir.

1) Yakit maliyeti: Yakit maliyeti iiniteler ¢alisir durumda iken ve {iirettikleri giice

bagli olan bir fonksiyondur.

FC =a;+bP+c;P* (4.6)

Burada; FC initenin yakit maliyeti, a; b;, ve ¢; yakit maliyeti katsayilari, P ise

tiniteden talep edilen gii¢c miktaridir.

2) Baslatma maliyeti: Bagslangic maliyeti, {iiniteler bosta beklerken devreye

alindiginda olusan maliyettir. Eger {nitenin tiirbinleri ortam sicakligina kadar
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soguduktan sonra tekrar 1sitilip devreye alinirsa olusan maliyete soguk baglatma adi

verilir.

.7

—TOFF /7.
csucza,.+§{1—e( i %)

Burada CSUC iinitenin soguk baslatma maliyeti, o;, 5, 7;baslatma katsayilari, TorF

ise kapali kalinan zamandir.

Unitenin bekleme durumuna gore olusan bir diger baslatma maliyeti de sicak
baslatma maliyetidir.

HSUC = pT°** (4.8)

Burada; p yatik konum maliyet sabiti ve TorF yatik konumda kalma siiresidir.

3) Durdurma maliyeti: Uniteler calisir durumda iken devre disina alindiginda olusan
maliyettir ve birim c¢alisanlar1 haricinde fazladan isgiicine gerek olmadigindan bu

calismada sifir kabul edilmistir.

SDC=0 4.9)
SDC tniteyi kapatirken olusan maliyettir.

Buna gore (4.5)-(4.7) esitliklerinden toplam maliyet;

Toplam Maliyet = Yakit Maliyeti + Baslangic Maliyeti + Durdurma Maliyeti olur ve

y
Jj=l i=1 J

T N
™ =Y (a, +b,P, +c,P?)+

,MH

]
—

N _ 7 OFF
ZO'.+5{1—6( T /r")} (4.10)

i=1
Denklemiyle ifade edilir. Bu uygulamada amag¢ {iinite paylagimi problemindeki

kisitlar1 da goz Oniinde bulundurarak 24 saatlik siirede toplam iiretim maliyetini en

aza indirmektir.
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4.3. Problemin Coziimiinde Kullanilan Genetik Algoritma

Genetik algoritmalarda ¢oziilecek problemin degiskenleri sabit uzunlukta bir bit
dizisi olarak ifade edilir. Bu dizideki bitler 1 ile 0’lardan olusur ve kromozom olarak
adlandirilir. Ik basta rastgele olarak olusturulan bu kromozomlar bir araya gelerek
popiilasyonu yani problemin ¢6ziim kiimesini olustururlar. Coziilmesi istenen amag
fonksiyon ise uygunluk fonksiyonu olarak siirece katilir. Rasgele yaratilan ve
¢cOziimleri ifade eden bu kromozomlarin uygunluk degerleri bulunur ve genetik
algoritmanin temel operatdrleri olan se¢im, caprazlama ve mutasyon islemlerinden

gecirilerek yeni popiilasyonlarin olusumunda kullanilirlar.

4.3.1. Baslangic¢ popiilasyonu ve kromozom kodlamasi

Kromozom yapis1 genetik algoritmada kullanilan operatorlerin uygulanis seklini
belirler. Bu calismada basitligi ve genetik islevlerde daha hizli islem yapmaya olanak
saglamasi nedeniyle bit dizisi kodlamasi kullamilmistir. Siire¢ baslatilmadan Once
rastgele olarak {iiretilen, 1 ve (’lardan olusan bireyler iiretilir. Kusak sayisi ilerledikce
kisitlara uymayan bireyler yok olur ve yerlerine daha iyi ¢oziimleri ifade nesiller

gelir. Bir bireye ait bit dizisinin matris gosterimi sekil 4.1’de verilmistir.

Saat!

Tnite 1234 5 6 7 8 % 1011121314 1516 17 18 1% 20 21 22 23 24
t1fr11111111111111111111111
z2Jooogooo0oo0oo0000OCO0O0OCOODDTT1TTIT1TOO0D0
3|jo0oo0goo0o1111111111100000000
4001711000011 17T 100000011100
S|oo00o0ooo0o01T101101 1000100110

Sekil 4.1: Uygulamada kullanilan kromozom gosterimi.

Bu gosterimde 5 adet iinitenin 24 saatlik periyotta hangi durumda olacag ifade
edilmistir. Eger bir iinite belirli bir saatte calisir durumda ise matriste 1 degerini,
beklemede ise O degerini alir. Ornek olarak popiilasyonda 100 adet birey
kullanildiginda olusacak yap1 sekil 4.2’deki gibi ii¢ boyutlu bir matristir.
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Saarl 2 74 5 6 78 §51011121314151617 181920 21 2223 24
[Tt1111111111 1111111111111
T111111t111111111111111171|0
DO0D0DDO0O0ODODOO0DDODOO00D1 11110000
Bo000111111111110000000¢0 0|0
0011100001111 00000011100|8
00000001 1011011000100 1 10| 100Bitey

— 09, Birey
[T1111111111111111111111°1
[Ttt111 1111111111111 11111710

Unite |T1111111111111111:111111gg

O I U T T T O A T O O O T T S O A Y L A

2fooooo0o0 000000 000O0CTT111100 0% |T4p

0| 4 Biey

3fooo0001 111111 1111000000000,

b p| 3 Birey
4fop111000011110000001 11002 °
slevooooo01 1011011000100 1 10| 2 Biey

1. Birey

Sekil 4.2: Uygulamada kullanilan popiilasyon gosterimi.

4.3.2. Uygunluk degeri

Bir niifus olusturulduktan sonraki ilk adim, popiilasyondaki her iiyenin uygunluk
degerini hesaplamadir. Bu calismada amac¢ en diisiik maliyetli {iretim takvimi
olusturmak oldugundan, yiiksek maliyetli bireylerin segilme olasiliklarinin

azaltilmas1 gerekir. Bu nedenle uygunluk fonksiyonu denklem 4.11°deki gibi
secilmistir.

Uygunluk=———— 4.11
ve Maliyet + € ( )

4.3.3. Secim islevi

Baslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra yeni nesillerin yaratilabilmesi igin
mevcut popiilasyondan en iyi uygunluk degerine sahip bireyler arasindan se¢im
yapilmast gereklidir. Bu calismada kullanilan sirali se¢im metodunda, her bireyin
uygunluk degeri toplam uygunluk degerine boéliinerek, en kotii uygunluk degerine
sahip olan kromozoma 1 degeri, sonraki kromozoma 2 degeri ve en iyi kromozoma

da popiilasyondaki kromozom sayisinin degeri verilerek biitiin bireylere segilme

sans1 verilir.
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Unite tahsisi problemindeki amac¢ maliyeti, kisitlar1 da g6z oniinde bulundurarak en
aza indirmektir. Eger bireyler olusturduklan takvimde kisitlar1 saglamazsa maliyet
degerine her uymadigi kisit igin ceza olarak 1500000 eklenerek secilme sansi sifira

yakin bir degere indirilir

En yiiksek uygunluk degerine sahip bireyin iyi 6zellikleri bozulmadan bir sonraki

popiilasyona aktarilmasi i¢in elitizm de uygulanmistir.

4.3.4. Caprazlama

Caprazlamadaki amag¢ popiilasyon igerisindeki iyi Ozellikli bireylerden daha iyi
coziimler bulan bireylerin yaratilmasidir. Eslesen iki bireyde, bu c¢aprazlama
noktasinin saginda kalan boliimlerin yeri degistirilerek yeni bireyler elde edilmis olur.
Bu calismada, poiilasyon igerisinden secim isleviyle belirlenmis olan ana baba
ciftlerine, her cift icin rastgele nokta belirlendikten sonra, tek noktali ¢aprazlama

uygulanmustir.

4.3.5. Mutasyon

Mutasyonda amag, niifusu olusturan bireylerin cesitliligini artirmaktir. lyi
olusturulamayan baslangi¢ niifusu, ¢oziim kiimesi icerisinde cesitliligi saglayamaz.
Yerel minimumlara takilmayi engellemek ve c¢oOziim uzayinda farkli noktalara

atlamay1 saglayan mutasyon orani en uygun sekilde se¢ilmelidir.

4.4. Mutasyon Oraninin, Popiilasyon Biiyiikliigiiniin ve Kusak Sayisinin Etkisi
Genetik algoritma kullanilarak yapilan optimizasyon ¢aligmasinda; mutasyon orant,
popiilasyon biiyiikliigii ve kusak sayisinin etkisi gosterilmis ve sonuglar

karsilastirilmigtir. Yapilan c¢oziimlerden elde edilen degerlere gore {inite tahsisi

problemi i¢in en uygun genetik algoritma parametrelerine karar verilmistir.
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Sekil 4.3: Mutasyon oran1 0,1 ve 1000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.3’de, mutasyon oramt 0,1 ve 1000 kusak i¢in degisik popiilasyon
bityiiklitklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 1000 kusak
sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $13861379,73, popiilasyon
bitytikliigii 100 iken maliyet degeri $15327678,94, popiilasyon biiyiikliigii 150 iken
maliyet degeri $13834950,66 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon orani 0,1 ve
1000 kusak ile bulunan c¢oziimlerin tiimiiniin kisitlamalarn saglamadigi igin ceza

degerleri aldiklar1 ve gercek bir takvim saglamadig1 goriilmiistiir.

w107 rutaston COrani 0.1 wve 2000 Kusak cin KusakMdalivet Egrisi
3.5 T T T T T T T
=l ]
2.5 —
T,
= ——=——————— 50 Fop
=
2+ —_————————————— -
. —\‘,
. §
(Y
1
b
L
1.5 i ]
3
[
(Y
L S ——
(Y
;Y
1
1 L 1 L L L L 1 L 1
o 200 00 &0 200 1000 1200 1800 1800 1200 2000

Iusak Sayisi

Sekil 4.4: Mutasyon orami 0,1 ve 2000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi
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Sekil 4.4’de, mutasyon oram1 0,1 ve 2000 kusak icin degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 2000 kusak
sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $10820563,63, popiilasyon
bitytikliigii 100 iken maliyet degeri $12340065,39, popiilasyon biiyiikliigii 150 iken
maliyet degeri $12328755,97 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon orani 0,1 ve
2000 kusak ile bulunan c¢oziimlerin tiimiiniin kisitlamalarn saglamadigi igin ceza

degerleri aldiklar1 ve gercek bir takvim saglamadigl goriilmiistiir.
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Sekil 4.5: Mutasyon oran1 0,1 ve 3000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.5°’de, mutasyon oramt 0,1 ve 3000 kusak i¢in degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 3000 kusak
sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $6331054,19, popiilasyon
bitytikliigii 100 iken maliyet degeri $9346257,66, popiilasyon biiyiikliigii 150 iken
maliyet degeri $10841963,96 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon orani 0,1 ve
3000 kusak ile bulunan coziimlerin tiimiiniin kisitlamalar1 saglamadigi i¢in ceza

degerleri aldiklar1 ve gercek bir takvim saglamadig1 goriilmiistiir.

Sekil 4.6’da, mutasyon orami 0,01 ve 1000 kusak i¢in degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 1000 kusak
sonunda, popiilasyon biyiikligii 50 iken maliyet degeri $292691,04, popiilasyon
biytikligii 100 iken maliyet degeri $292665,91, popiilasyon biiyiikligii 150 iken
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maliyet degeri $292027,91 bulunmustur. Bu degerlere gore mutasyon orani 0,01 ve

1000 kusak ile bulunan en iyi ¢6ziim popiilasyon biiyiikliigii 150 iken bulunmustur.

w107 MMutzstaon Orani 0.01 we 1000 Kusak Icin Kusakmdaalivet Egrisi
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Sekil 4.6: Mutasyon oran1 0,01 ve 1000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi
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Sekil 4.7: Mutasyon orant 0,01 ve 2000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.7°de, mutasyon oram1 0,01 ve 2000 kusak i¢in degisik popiilasyon

biiytlikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 2000 kusak
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sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $291294,2, popiilasyon
biyiikliigii 100 iken maliyet degeri $291654,22, popiilasyon biiyiikligii 150 iken
maliyet degeri $291869,92 bulunmustur. Bu degerlere gore mutasyon orani 0,01 ve

2000 kusak ile bulunan en iyi ¢6ziim popiilasyon biiyiikliigii 50 iken bulunmustur.
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Sekil 4.8: Mutasyon oran1 0,01 ve 3000 kusak i¢in degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.8’de, mutasyon orami 0,01 ve 3000 kusak i¢in degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 3000 kusak
sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $290795,05, popiilasyon
bitytikliigii 100 iken maliyet degeri $291583,72, popiilasyon biiyiikliigii 150 iken
maliyet degeri $291623,08 bulunmustur. Bu degerlere gore mutasyon orani 0,01 ve

3000 kusak ile bulunan en iyi ¢6ziim popiilasyon biiyiikliigii 50 iken bulunmustur.

Sekil 4.9’da, mutasyon orani 0,001 ve 1000 kusak i¢in degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 1000 kusak
sonunda, popiilasyon biyiikligii 50 iken maliyet degeri $292105,08, popiilasyon
biyiikligii 100 iken maliyet degeri $291428,01, popiilasyon biiyiikligii 150 iken
maliyet degeri $291646,9 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon oran1 0,001 ve

1000 kusak ile bulunan en iyi ¢6ziim popiilasyon biiyiikliigii 100 iken bulunmustur.
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Sekil 4.9: Mutasyon oran1 0,001 ve 1000 kusak icin degisik popiilasyon biiyiikliiklerine gore
maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.10’da, mutasyon oran1 0,001 ve 2000 kusak icin degisik popiilasyon
bityiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 2000 kusak
sonunda, popiilasyon biiyiikliigii 50 iken maliyet degeri $290585,63, popiilasyon
biyiikligii 100 iken maliyet degeri $290251,37, popiilasyon biiyiikligii 150 iken
maliyet degeri $290920,51 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon orani 0,001 ve

2000 kusak ile bulunan en iyi ¢6ziim popiilasyon biiyiikliigii 100 iken bulunmustur.
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Sekil 4.10: Mutasyon orant 0,001 ve 2000 kusak icin degisik popiilasyon biiyiikliiklerine
gore maliyet degerlerinin degisimi

2.7
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Sekil 4.11: Mutasyon oram1 0,001 ve 3000 kusak icin degisik popiilasyon biiyiikliiklerine
gore maliyet degerlerinin degisimi

Sekil 4.11°de, mutasyon orani 0,001 ve 3000 kusak icin degisik popiilasyon
biiyiikliiklerine gore maliyet degerlerinin degisimi goriilmektedir. 3000 kusak
sonunda, popiilasyon biyiikligii 50 iken maliyet degeri $290375,93, popiilasyon
biyiikligii 100 iken maliyet degeri $290251,37, popiilasyon biiyiikligii 150 iken
maliyet degeri $290251,37 bulunmustur. Bu degerlere gére mutasyon orani 0,001 ve
3000 kusak ile bulunan en iyi ¢odziim popiilasyon biiyiikligii 100 ve 150 iken

bulunmustur.

4.4.1. Kusak ve popiilasyon sayisinin islem zamanina etkisi

Genetik algoritmalarla problemin ¢oziimii yapilirken islem zamani popiilasyon
biiytikliigli ve kusak sayisiyla orantili olarak artmaktadir. Kusak sayisi arttikca
algoritma en iyi ¢oziime yakinsamaktadir, fakat ¢6ziimdeki degismenin siireye orani
da oldukca azalmaktadir. Bir onceki bolimde gosterilen degerlere gore kusak ve
popiilasyon sayis1 fazla bir etki saglamadigindan daha fazla kusak ve popiilasyon
tiretilmesi gereksizdir. Sekil 4.12°’de AMD 2600 islemci, 1 GB bellek 6zelliklerine
sahip bilgisayarla bulunan popiilasyon ve kusak sayilarina gore gegen siireler

gosterilmistir.
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Kusak ve Populasyon Sayilarinin Islem Zamanina Etkisi
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Sekil 4.12: Kusak ve popiilasyon sayisinin iglem zamanina etkisi
4.5. Uygulama Program

Uygulama i¢in hazirlanan grafik arayiizdeki degerleri degistirme imkan1 oldugu gibi
bu calismada referans alinan makaledeki degerler standart olarak giris ekraninda

gosterilmistir.

Sekil 4.13’de goriildiigii gibi olusturulan tabloda sirasiyla 5 iinite i¢in iiretebilecekleri
enerji araliklari, iiretim maliyetinin hesaplanmasinda kullanilan katsayilar, calisma
kisitlari, baglatma maliyetleri, sicak ve soguk baglatma saatleri, mevcut durumlart ile

24 saatlik enerji talepleri yer almaktadir.

Optimizasyonda kullanilacak degerler girildikten sonra ‘“Hesapla” butonuna
basildiginda tasarimi yapilan genetik algoritma optimizasyon islemine baglar.
Sonlandirma kriteri olan 2000 kusak sayisina ulasildiginda siire¢ sona erdirilir ve
sekil 4.14’de goriildiigii gibi iinitelerin saat basina tiretim maliyetleri ekran ¢iktisi

olarak gosterilir.
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Sekil 4.14: Hesaplama sonucu bulunan maliyet degerleri.
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Hesaplama yapildigi siire¢ igerisinde kusak sayisi arttikga kisitlar1 saglamayan ve
yiikksek maliyet olusturan bireyler hizla popiilasyondan c¢ikarilarak yerlerine daha
uygun bireyler getirilir. Sekil 4.15°deki 100 adet bireyden olusan popiilasyonla,
kusak sayis1 ve maliyet degeri egrisinden goriilecegi lizere nesil yenilendikge

minimuma dogru hizl bir yaklagma vardir.
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Sekil 4.15: Kusak sayisi ilerledik¢e bulunan maliyet.

Sekil 4.16°daki grafikte kesikli ¢izgilerle ifade edilen degerler 24 saatlik periyot

boyunca kullanic1 tarafindan girilen talep egrisi, siirekli olarak cizilen egri ise

hesaplama sonucu bulunan iiretim egrisidir.
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Sekil 4.16: Talebe gore bulunan iiretim degerleri.
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Coziim i¢in kullanilan 100 adet bireyden onceki boliimlerde agiklanmis olan {inite
kisitlamalarin1 saglamayanlari da mevcut popiilasyon icerisinde yer alabilirler. Sekil

4.17’de popiilasyon igerisinde kisitlar1 saglamayan bireyler gosterilmistir.
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Sekil 4.17: Popiilasyonda kisitlar1 saglamayan bireyler.

Hesaplama islemi sonlandirildiginda ortaya ¢ikan sonuc ekraninda iinitelerin {iretim
maliyetlerinin yaninda 24 saatlik periyotta hangi saatlerde c¢alisir durumda
olduklarim gosteren sekil 4.18°deki grafik “Unite Saatleri” butonuna basildiginda

ekrana gelir.
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Sekil 4.18: Unitelerin optimum g¢aligma takvimi.
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4.6. Uygulama Sonucu

Yapilan calismada bulunan sonuglar asagidaki gibidir.

Bulunan en iyi toplam maliyet degeri $290251,37 olmustur. Bulunan sonug referans

alian makaledeki referans degerine yakindir.

Yaklasik 2000 kusaktan sonra ¢dziim en iyi sonuca ulagsmaktadir. Genetik algoritma
¢Oziim uzayinda rastgele dolasarak ¢6ziim aradigindan, kusak sayis1 arttikca ¢oziimii
bulma olasiligi da artmaktadir.Kullanilan ceza islevi ile kisitlar1 saglamayan
bireylerin hizla popiilasyonun disina itilmesi saglandi bu sayede optimum c¢oziim

uzay daraltilarak kusak sayisi azaltilmig oldu.

Yapilan denemelerde kusak sayisi ve popiilasyon sayisi artirildiginda islem zamani

cok fazla uzamigtir. Buna ragmen bulunan sonug¢ gene $290251,37 olmustur.

Unite tahsisi probleminin ¢oziimii icin en uygun mutasyon oramt 0,001 ve
popiilasyon biiyiikliigii 100 adet birey olarak bulunmustur. Mutasyon oraninin
artirnlmasi bireylerin ifade ettigi ¢oziimleri ¢ok sik rastgele noktalara attigindan
¢Oziime yakinsama saglanamamstir. Popiilasyon biiyiikliigii ise azaltildiginda

optimum ¢6ziim bulunamamis, artirildiginda da daha iyi bir sonu¢ bulunamamastir.

Uygulama icin tasarlanan program sayesinde her onuncu kusakta iiretim maliyeti,
talebi karsilama orani, popiilasyonda kisitlar1 saglamayan bireyler ve iinitelerin
saatlik calisma takvimleri gosterildi. Bu sayede siirecin iyiye gidisi anlik olarak takip

edildi.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Elektrik enerjisi, kullanim kolayligindan dolayi, giiniimiiz modern toplumlarinin
vazgecilmez bir ihtiyacidir. Elektrik enerjisinin dretimi igin kullanilan enerji
kaynaklar1 temel olarak; niikleer enerji, yenilenebilir enerji kaynaklar1 (giines,
hidrolik, riizgar, biyokiitle, jeotermal, vb.) ve fosil yakitlardir. Diger yenilenebilir
enerji kaynaklarinin igletme maliyetleri ucuz olmasina ragmen, kurulum maliyetleri
fosil yakitlara oranla daha pahalidir. Fosil yakitlar, 6niimiizdeki on yillarda da diinya

enerji tilkketiminde belirleyici enerji hammaddesi olacaktir.

Elektrik enerjisinin depolanmasi icin gerekli olan hidroelektrik pompa ve pil gibi
teknolojiler hi¢ etkin degildir. Bu sebeple, elektrik talebi ve arzinin her saniye
dengelenmesi gerekmektedir. Uretim birimlerinden talep edilen enerjinin toplam
maliyetini en diisiikk seviyede tutmak icin, belli bir zaman aralifinda {initelerin

calistinlip calistirllmayacagini belirleyen planlama ¢alismasina ihtiyag vardir.

Kisa donem veya giinlilk enerji sistemi planlamasinda kullanilan iinite tahsis
problemi kisitlamali bir optimizasyon problemidir. Bu problemde, problemin giris
degerleri; talep edilen enerji, rezerv olarak bulundurulmasi gereken yedek enerji,
tinitelerin karakteristik 6zellikleri olan ortalama yakit maliyetleri, minimum devrede
kalma ve minimum devre dis1 kalma siireleri, baslatma maliyetleri, kapatma
maliyetleridir. Problemin c¢ikiginda ise, hangi iinitelerin hangi saat diliminde
calisacagini ve calistirilacak olanlardan ne kadar enerji alinacagim gosteren bir plan
bulunur. Cok sayida kisitin olmasi, karmasiklifi ve analitik ¢oziim yolunun
olmamasi gibi nedenlerle; ¢oziimii zor, dogrusal olmayan, genis Olcekli ve

kombinasyonel bir problemdir.
Unite tahsis probleminin ¢dziim uzaymin ¢ok biiyiik olmasi ve analitik ¢oziimiiniin

olmamasi nedeniyle ¢6ziim uzayinda rastlantisal arama yontemleri daha basarili olur.

Genetik algoritmalar da rastlantisal arama yontemlerinden en cok bilinen ve
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kullanilamidir. Genetik algoritmalar arama islemine bir nokta grubundan baglayarak
yerel optimuma takilmadan ¢6ziim uzayinda rastlantisal olarak arama yapabilmeleri

sayesinde bu tip kisitlamali problemlerin ¢oziimiinde basarisim kanitlamstir.

Bu tez calismasinda, {iinite tahsis probleminin ¢6ziimii icin genetik algoritmalar
kullanilmigtir. Genetik algoritmalarda kromozom yapisi, kullanilan operatorlerin
uygulanis seklini belirler. Bu ¢alismada basitligi ve genetik islevlerde daha hizli
islem yapmaya olanak saglamasi nedeniyle bit dizisi kodlamasi kullanilmistir. Bu
gosterimde 5 adet initenin 24 saatlik periyotta hangi durumda olacagi ifade
edilmistir. Eger bir iinite belirli bir saatte calisir durumda ise matriste 1 degerini,

beklemede ise 0 degerini alir.

Calismada, olusturulan bir tablo ile, sirasiyla 5 iinite i¢in iiretebilecekleri enerji
araliklar, tiretim maliyetinin hesaplanmasinda kullanilan katsayilar, ¢calisma kisitlari,
baslatma maliyetleri, sicak ve soguk baslatma saatleri, mevcut durumlan ile 24
saatlik enerji talepleri gelistirdigimiz optimizasyon programina giris olarak

verilmistir.

Optimizasyonda, 2000 kusak sayisi, 0,001 mutasyon orani, 100 niifus biiytikliigi
kullanilmigtir. Optimizasyon islemi sona erdiginde; iinitelerin iiretim maliyetlerinin
yani sira, kusak sayisina gore toplam maliyet, her kusak icin {initelerin
saglamadiklart kisit sayilar1 ve {initelerin 24 saatlik periyotta hangi saatlerde caligir

durumda olduklarin1 gosteren grafik ¢iktilar elde edilmektedir.

5.1. Sonuclar

Bulunan en iyi toplam maliyet degeri $290251,37 olmustur. Bulunan sonug referans

alian makaledeki referans degerine yakindir.

Yaklagik 2000 kusaktan sonra ¢6ziim en iyi sonuca ulagsmaktadir.Genetik algoritma
¢Oziim uzayinda rastgele dolasarak ¢6ziim aradigindan, kusak sayisi arttikca ¢oziimii

bulma olasiligi da artmaktadir.Kullanilan ceza islevi ile kisitlarn saglamayan
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bireylerin hizla popiilasyonun disina itilmesi saglandi bu sayede optimum c¢oziim

uzayi daraltilarak kusak sayisi azaltilmis oldu.

Yapilan denemelerde kusak sayisi ve popiilasyon sayisi artirildiginda islem zamani

cok fazla uzamigtir. Buna ragmen bulunan sonug¢ gene $290251,37 olmustur.

Unite tahsisi probleminin ¢oziimii icin en uygun mutasyon oram 0,001 ve
popiilasyon biiyiikliigli 100 adet birey olarak bulunmustur. Mutasyon oraninin
artirlmas1 bireylerin ifade ettigi ¢oziimleri cok sik rastgele noktalara attigindan
¢oziime yakinsama saglanamamistir. Popiilasyon biiyiikliigii ise azaltildiginda

optimum ¢6ziim bulunamamus, artirildiginda da daha iyi bir sonu¢ bulunamamastir.

Uygulama icin tasarlanan program sayesinde her onuncu kusakta iiretim maliyeti,
talebi karsilama orani, popiilasyonda kisitlar1 saglamayan bireyler ve iinitelerin
saatlik calisma takvimleri gosterildi. Bu sayede siirecin iyiye gidisi anlik olarak takip

edildi.

5.2. Oneriler

Bu calismada iinite tahsis probleminin ¢oziimii genetik algoritmalarla yapilmistir.
Coziim bulunurken ekonomik yiikk dagilimi goz ©niinde bulundurulmadigindan
tiretilen toplam gii¢ miktar talep edilen yiikten fazla olmustur. Planlama yapilirken
bulanik mantik veya tam say1 kodlamali genetik algoritma kullanilarak ekonomik

yiik dagilimini yapildiginda toplam maliyette azalma saglanabilir.
Coziime daha kisa siirede ulagsmak i¢in baslangic popiilasyonunu rastgele iiretmek
yerine sezgisel yontemler kullanilarak bulunmasi kusak sayisinda 6nemli azalmalar

saglayarak ayn1 sonuglara ulagilmay1 saglar

Islem zamanmmi azaltmak icin kullanilabilecek bir diger yol olarak da elitizm

islevinde her kusaktaki en iyi bireyin biitiin genlerini almak yerine belli kusaklar
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boyunca en iyi bireylerin ortak genlerini almak kullanilabilir. Bu sayede en uygun

¢cOziime katkis1 olmayan genler devre dig1 birakilmis olur.
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EK-A: PROGRAM LiSTELERI

Bu ekte, kisa donem elektrik enerjisi optimum iinite tahsisi icin, MATLAB’da
yazilmig genetik algoritma program listesi yer almaktadir.

% Grafik arayiizdeki degerlerin alinmasi ve hesaplamanin baslatilmasi
function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton]l (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

%Unitel degerlerinin tablodan okunmasi
Plmax=str2num(get(handles.editl,'string"));
Plmin=str2num(get(handles.edit2,'string"));
al=str2num(get(handles.edit3,'string"));
bl=str2num(get(handles.edit4,'string"));
cl=str2num(get(handles.edit5,'string"));
tul=str2num(get(handles.edit6,'string"));
td1=str2num(get(handles.edit7,'string"));
hs1=str2num(get(handles.edit8,'string"));
csl=str2num(get(handles.edit9,'string"));
tesI=str2num(get(handles.edit10,'string"));
inil=str2num(get(handles.edit11,'string"));

%Unite2 degerlerinin tablodan okunmasi
P2max=str2num(get(handles.edit12,'string"));
P2min=str2num(get(handles.edit13,'string"));
a2=str2num(get(handles.edit14,'string"));
b2=str2num(get(handles.edit15,'string"));
c2=str2num(get(handles.edit16,'string"));
tu2=str2num(get(handles.edit17,'string"));
td2=str2num(get(handles.edit18,'string"));
hs2=str2num(get(handles.edit19,'string"));
cs2=str2num(get(handles.edit20,'string"));
tes2=str2num(get(handles.edit21,'string"));
ini2=str2num(get(handles.edit22,'string"));

%Unite3 degerlerinin tablodan okunmasi
P3max=str2num(get(handles.edit23,'string"));
P3min=str2num(get(handles.edit24,'string"));
a3=str2num(get(handles.edit25,'string"));
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b3=str2num(get(handles.edit26,'string"));
c3=str2num(get(handles.edit27,'string"));
tu3=str2num(get(handles.edit28,'string"));
td3=str2num(get(handles.edit29,'string"));
hs3=str2num(get(handles.edit30,'string'));
cs3=str2num(get(handles.edit31,'string"));
tes3=str2num(get(handles.edit32,'string"));
ini3=str2num(get(handles.edit33,'string"));

%Unite4 degerlerinin tablodan okunmasi
P4max=str2num(get(handles.edit34,'string"));
P4min=str2num(get(handles.edit35,'string"));
ad=str2num(get(handles.edit36,'string"));
b4=str2num(get(handles.edit37,'string"));
c4=str2num(get(handles.edit38,'string"));
tud=str2num(get(handles.edit39,'string"));
td4=str2num(get(handles.edit40,'string"));
hs4=str2num(get(handles.edit41,'string"));
csd=str2num(get(handles.edit42,'string"));
tesd=str2num(get(handles.edit43,'string"));
ini4=str2num(get(handles.edit44,'string"));

%Unite5 degerlerinin tablodan okunmasi
PSmax=str2num(get(handles.edit45,'string"));
PSmin=str2num(get(handles.edit46,'string"));
aS=str2num(get(handles.edit47,'string"));
b5=str2num(get(handles.edit48,'string"));
cS5=str2num(get(handles.edit49,'string"));
tuS=str2num(get(handles.edit50,'string"));
td5=str2num(get(handles.edit51,'string"));
hs5=str2num(get(handles.edit52,'string"));
csS=str2num(get(handles.edit53,'string"));
tesS=str2num(get(handles.edit54,'string"));
iniS=str2num(get(handles.edit55,'string"));

%Talep degerlerinin tablodan okunmasi
s1=str2num(get(handles.edit56,'string"));
s2=str2num(get(handles.edit57,'string"));
s3=str2num(get(handles.edit58, 'string"));
s4=str2num(get(handles.edit59,'string"));
sS=str2num(get(handles.edit60, 'string"));
s6=str2num(get(handles.edit61,'string"));
s7=str2num(get(handles.edit62,'string"));
s8=str2num(get(handles.edit63,'string"));
s9=str2num(get(handles.edit64,'string'));
s10=str2num(get(handles.edit65,'string"));
s11=str2num(get(handles.edit66,'string"));
s12=str2num(get(handles.edit67,'string"));
s13=str2num(get(handles.edit68,'string"));
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sl4=str2num(get(handles.edit69,'string"));
s15=str2num(get(handles.edit70,'string"));
s16=str2num(get(handles.edit71,'string"));
s17=str2num(get(handles.edit72,'string"));
s18=str2num(get(handles.edit73,'string'"));
s19=str2num(get(handles.edit74,'string"));
s20=str2num(get(handles.edit75,'string"));
s21=str2num(get(handles.edit76,'string'"));
s22=str2num(get(handles.edit77,'string"));
s23=str2num(get(handles.edit78,'string"));
s24=str2num(get(handles.edit79,'string"));

%Unite 6zellikleri tablosu
tablel=[Plmax P2max P3max P4max P5max;
Plmin P2min P3min P4min P5min;
al a2 a3 a4 a5;
bl b2 b3 b4 b5
cl ¢c2 ¢33 ¢4 c5;
tul t2 tu3 twd tus;
tdl td2 td3 td4 tdS;
hsl hs2 hs3 hs4 hs5;
csl  ¢cs2  cs3 csd4  cs5;
tcsl  tes2  tcs3  tesd  tesS;
inil ini2 ini3 ini4 iniS];

%Talep edilen enerji tablosu
table2=[s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12 s13 s14 s15 s16 s17 s18 s19 s20 s21
s22 823 s24];

%Talep degerlerinin kontrolii

for i=1:24

if table2(i)>P1max+P2max+P3max+P4max+P5max

s=sprintf('%d. saat icin iiretilebilinecek maksimum degeri astiniz.Liitfen tekrar deger
giriniz',i);

disp(s)

errordlg('Talep degerleri iinitelerin en yilksek tdretim degerlerinden fazla
olamaz.Liitfen tekrar deger giriniz','Hata')

return;

end

end

for i=1:24

if table2(i)<min(table1(2,:))

s=sprintf('%d. saat i¢in {iretilebilinecek minimum degeri ge¢mediniz.Liitfen tekrar
deger giriniz',i);

disp(s)

errordlg('Uretilebilecek ~minimum de@eri gecmediniz.Liitfen tekrar  deger
giriniz','Hata’")

return;

end

71



end

% Tanimlar

pop_size=100; Yobirey sayisi
mate_size=pop_size; Yosecilecek cift sayisi
max_gener=2000; Yomaximum generation
mut_rate=0.001; Jomutasyon orani.
JoParametreler

for i=1:pop_size
POPC(:,:,i)=round(rand(U,T));
end

for generation=1:max_gener

%Toplam maliyet
[obj,cezal,ceza2,ceza3]=f_amac_fonk(POP,tablel,table2,U, T,pop_size);
[fitness]=f_fitness1(obj,pop_size);

[p r]l=max(fitness);

%Secim
[selected]=f_select(fitness,mate_size);
[parentl,parent2]=f_parents(POP,selected,mate_size);

%Caprazlama
[cr_POP]=f_cross1(parentl,parent2,mate_size,U,T);

%Mutasyon
[mt_POP]=f_mutation(cr_POP,pop_size,U,T,mut_rate);
for k=1:pop_size

for u=1:U

for t=1:T
POP(u,t,k)=mt_POP(k,((u-1)*T)+t);
end

end

end

9%Ceza fonksiyonu
[obj,cezal,ceza2,ceza3]=f_amac_fonk(POP,tablel,table2,U,T,pop_size);
[fitness]=f_fitness1(obj,pop_size);

%Elitzm
[p r]=min(fitness);

POPC(:,: r)=elitist;

[obj,cezal,ceza2,ceza3]=f_amac_fonk(POP,tablel,table2,U, T,pop_size);
[fitness]=f_fitness1(obj,pop_size);

%Gozlem parametreleri
if mod(generation,10)==0
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cle;

iterasyon_no=generation

minimum=obj(:,r)
[sonuc,a]=f_sonuc(POP,table1,table2,U,T,r);
nufus=POPC(:,:,r) %popiilasyondaki en iyi birey
sonuc

a

fprintf('power=%d up=%d down=%d',cezal(r),ceza2(r),ceza3(r));
ul=nufus(1,:).*table1(1,1);
u2=nufus(2,:).*table1(1,2);
u3=nufus(3,:).*table1(1,3);
u4=nufus(4,:).*table1(1,4);
uS=nufus(5,:).*table1(1,5);

saat=1:1:24;

uretim=ul+u2+u3+ud+us;

%Maliyet egrisi

figure(1);

hold on
plot(iterasyon_no,minimum,'r-")
axis([1 iterasyon_no 260000 400000])

Y% Talep ve iiretilen

figure(2);
plot(saat,table2,'r:',saat,uretim,'b-'");
xlabel('Gunluk Periyot');
ylabel('Talep Edilen Eneji');
title('"Talep Karsilama Egrisi');

9%XKisitlamalar

figure(3);

subplot(6,1,1);

bar(cezal);

xlabel('Popiilasyondaki Bireyler');
ylabel('Ceza Sasyilari');

title('Talebi Karsilama Kisitlamasi');

subplot(6,1,3);

bar(ceza2);

xlabel('Popiilasyondaki Bireyler');
ylabel('Ceza Sayilari');

title('En Az Devrede Kalma Kisitlamasi');

subplot(6,1,5);

bar(ceza3);

xlabel('Popiilasyondaki Bireyler');
ylabel('Ceza Sayilari');

title('En Az Devre Disi Kalma Kisitlamasi');
end
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end

ul=nufus(1,:).*table1(1,1);
u2=nufus(2,:).*table1(1,2);
u3=nufus(3,:).*table1(1,3);
u4=nufus(4,:).*table1(1,4);
uS=nufus(5,:).*table1(1,5);
ml=zeros(1,24);
m2=zeros(1,24);
m3=zeros(1,24);
md=zeros(1,24);
mbS=zeros(1,24);

%Her iinitenin 24 saatlik maliyeti

for i=1:24

if(ul(i)~=0)
ml(i)=(table1(3,1))+(table1(4,1)*table1(1,1))+(table1(5,1)*table1(1,1)"2);
else

m1(1)=0;
end

end
fori=1:24

if(u2(i)~=0)
m2(i)=(table1(3,2))+(table1(4,2)*table1(1,2))+(table1(5,2)*table1(1,2)*2);
else

m2(1)=0;
end

end
fori=1:24

if(u3(i)~=0)
m3(i)=(table1(3,3))+(table1(4,3)*table1(1,3))+(table1(5,3)*table1(1,3)"2);
else

m3(1)=0;
end

end
fori=1:24

if(ud(i)~=0)
m4(i)=(table1(3,4))+(table1(4,4)*table1(1,4))+(table1(5,4)*table1(1,4)"2);
else

m4(1)=0;
end

end
fori=1:24

if(u5(i)~=0)
m5(i)=(table1(3,5))+(table1(4,5)*table1(1,5))+(table1(5,5)*table1(1,5)"2);
else

m5(1)=0;

end

end
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%Saatlik toplam

su=zeros(1,24);

fori=1:24
su(i)=m1(@i)+m2(i)+m3(i)+m4(i)+m5(i);
end

9%Sonuclarin yazdirilmasi

%Her saat i¢in iinite

for i=80:103

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",m1(" int2str(i-79) "))'];
eval(str);

end

for i=104:127

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",m2(" int2str(i-103) "))'];
eval(str);

end

for i=128:151

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",m3(" int2str(i-127) "))'];
eval(str);

end

for i=152:175

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string" ,m4(" int2str(i-151) "))'];
eval(str);

end

for i=176:199

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",m5(" int2str(i-175) "))'];
eval(str);

end

%Her saat i¢in toplam {inite

for i=200:223

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",su(’ int2str(i-199) "))'];
eval(str);

end

Y Toplamlar
t12(1)=sum(m1(1:12));
t12(2)=sum(m2(1:12));
t12(3)=sum(m3(1:12));
t12(4)=sum(m4(1:12));
t12(5)=sum(m5(1:12));

for i=224:228
str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",t12(" int2str(i-223) "))'];
eval(str);

end

tml=sum(t12(1:5));
set(handles.edit229,'string',tm1);
t12(1)=sum(m1(13:24));
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t12(2)=sum(m2(13:24));

t12(3)=sum(m3(13:24));

t12(4)=sum(m4(13:24));

t12(5)=sum(m5(13:24));

for i=230:234

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"string",t12(" int2str(i-229) "))'];
eval(str);

end

set(handles.edit235,'string',;minimum);

%Diger butonun gosterilmesi

set(handles.pushbutton3,'visible','on")
set(handles.pushbutton2,'visible','on")
set(handles.pushbuttonl,'visible','off")

%Unite degerleri tablosunun gizlenmesi
fori=1:18

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","off")'];
eval(str);

end

for i=1:55

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"visible","off")'];
eval(str);

end

%Sonuc degerlerinin gosterilmesi

for i=22:41

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","on")'];
eval(str);

end

for 1=238:257

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","on")'];
eval(str);

end

for i=80:235

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"visible","on")'];
eval(str);

end

% Sonug ekranindan girig ekranina geri donme

function pushbutton2_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

%Diger butonun gosterilmesi

set(handles.pushbutton3,'visible','off")
set(handles.pushbutton2,'visible','off")
set(handles.pushbuttonl,'visible','on")
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%Sonuc degerleri tablosunun gizlenmesi

for i=22:41

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","off")'];
eval(str);

end

for i=238:257

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","off")'];
eval(str);

end

for i=80:235

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"visible","off")'];
eval(str);

end

%Unite degerleri tablosunun gizlenmesi
fori=1:18

str=['set(handles.text' int2str(i) ',"visible","on")'];
eval(str);

end

for i=1:55

str=['set(handles.edit' int2str(i) ',"visible","on")'];
eval(str);

end

% Unitelerin calisma saatleri

function pushbutton3_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
ul=zeros(1,24);

u2=zeros(1,24);

u3=zeros(1,24);

ud=zeros(1,24);

for i=1:24

str=["ul(’ int2str(i) ")=str2num(get(handles.edit' int2str(i+79) ',"string"));' ;
eval(str);

end

for i=1:24

str=["u2(" int2str(i) ")=str2num(get(handles.edit' int2str(i+103) ',"string"));'];
eval(str);

end

for i=1:24

str=["u3(" int2str(i) ")=str2num(get(handles.edit' int2str(i+127) ',"string"));'];
eval(str);

end

fori=1:24

str=['u4(' int2str(i) ")=str2num(get(handles.edit' int2str(i+151) ',"string"));'];
eval(str);

end
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fori=1:24

str=['u5(" int2str(i) ")=str2num(get(handles.edit' int2str(i+175) ',"string"));'];
eval(str);

end

%Unite tahsis takvimi
figure(4)

subplot(10,1,1);

bar(ul);

xlabel('Saatler');
ylabel('Calisma Saatleri');
title('Unite1 Calisma Takvimi');
subplot(10,1,3);

bar(u2);

xlabel('Saatler');
ylabel('Calisma Saatleri');
title('Unite2 Calisma Takvimi');
subplot(10,1,5);

bar(u3);

xlabel('Saatler');
ylabel('Calisma Saatleri');
title('Unite3 Calisma Takvimi');

subplot(10,1,7);

bar(u4);

xlabel('Saatler');
ylabel('Calisma Saatleri');
title('Unite4 Calisma Takvimi');
subplot(10,1,9);

bar(ud);

xlabel('Saatler');
ylabel('Calisma Saatleri');
title('Unite9 Calisma Takvimi');

%Baslatma maliyeti

function [HM,CM]=f_ac_mal(POP,table1,U,T,pop_size)
for k=1:pop_size

X=tablel(11,:);

Y=max(abs(X));

MASK=zeros(U,T+Y);
MASK(,Y+1:T+Y)=POP(.,: k);

fori=1:U

if table1(11,i)>0 MASK(,Y-table1(11,i)+1:Y)=1;
end

end

CSN=zeros(U,1);
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HSN=zeros(U,1);

fori=1:U

for j=Y+1:Y+T

if MASK(,j)==1

if MASK(,j-table1(10,i)-1:j-1)==0 CSN(1,1)=CSN(,1)+1;
else if MASK(,j-1)==1 HSN(i,1)=HSN(, 1)+0;
else HSN(i,1)=HSN(,1)+1;

end

end

end

end

end

HM(k)=table1(8,1:U)*HSN;
CM(k)=table1(9,1:U)*CSN;

end

%Ceza fonksiyonu

function [amac,cezal,ceza2,ceza3]=f_amac_fonk(POP,tablel,table2,U,T,pop_size)

YM=f_yak_mal(POP,table1,U,T,pop_size);
[HM,CM]=f_ac_mal(POP,tablel,U,T,pop_size);

[cezal,ceza2,ceza3]=f_ constraint(POP,tablel,table2,U, T,pop_size);
amac=YM+HM+CM+(1500000*cezal+1500000*ceza2+1500000*ceza3);

unction [kisitl,kisit2,kisit3]=f_constraint(POP,table1,table2,U,T,pop_size)

Jokisit #1: demand'in karsilanmast
sup=zeros(T,pop_size);

for k=1:pop_size

a=0;

for t=1:T

for u=1:U
sup(t,k)=sup(t,k)+(POP(u,t,k)*table1(1,u));
end

if sup(t,k)<table2(t) a=a+1;

end

end

kisitl(k)=a;

end

Yokisit #2: min up time

for k=1:pop_size

X=tablel(11,:);

Y=max(abs(X));

MASK=zeros(U,T+Y);
MASK(,Y+1:T+Y)=POP(.,: k);

fori=1:U

if table1(11,i)>0 MASK(i,Y-table1(11,i)+1:Y)=1;
end
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end

fori=1:U

for j=1:Y+T

if MASK(,j)==1 MASK1(,j)=0;
else MASKI1(i,j)=1;

end

end

end

MUTD=zeros(U,T);
fori=1:U

for j=Y+1:Y+T

s=1;

while MASK(i,j-s)==1
MUTD(.,j-Y)=MUTD(,j-Y)+1;
s=s+1;

if s==j break;

end

end

end

end

sup=0;

fori=1:U

for j=Y+1:Y+T

if MUTD(,j-Y)-table1(6,i))*(MASK(,j-1)-MASK(i,j))<0 sup=sup+1;
end

end

end

kisit2(k)=sup;

okisit #2: min down time
MDTD=zeros(U,T);
fori=1:U

for j=Y+1:Y+T

s=1;

while MASK1(i,j-s)==1
MDTD(,j-Y)=MDTD(,j-Y)+1;
s=s+1;

if s==j break;

end

end

end

end

sup=0;

for i=1:U
for j=Y+1:Y+T
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if MDTD(,j-Y)-table1(7,i))*(MASK1(i,j-1)-MASK1(i,j))<0 sup=sup+1;
end
end
end

kisit3(k)=sup;
end

% Caprazlama

function [cocuk_bin]=f cross1(dizil,dizi2,s_number,U,T)
y=U*T;

for n=1:(s_number/2),

for k=1:U,

for m=1:T,

ebeveynl(n,((k-1)*T)+m)=dizil(k,m,n);

end;

end;

end;

for n=1:(s_number/2),

for k=1:U,

for m=1:T,
ebeveyn2(n,((k-1)*T)+m)=dizi2(k,m,n);
end;

end;

end;

nokta=ceil(rand((s_number/2),1)*y);

for i=1:(s_number/2),
cocuk1(i,1:nokta(i,1))=ebeveyn1(i,1:nokta(i,1));cocuk1(i,nokta(i, 1)+1:y)=
ebeveyn2(i,nokta(i,1)+1:y);

cocuk2(i,1:nokta(i,1))=ebeveyn2(i, 1:nokta(i, 1));cocuk2(i,nokta(i, 1)+1:y)=
ebeveynl(i,nokta(i,1)+1:y);

end,

cocuk_bin=cat(1,cocukl,cocuk?2);

%Uygunluk fonksiyonu

function [fitnes]=f_fitness1(mal_fonk,x)
%fitnes=1./(mal_fonk+eps);

[Y Z]=sort(mal_fonk);

[K L]=sort(Y);

fitnes 1 (Z(:))=((x-L(:))./(x-1))+eps;
fitnes=fitnes1";

%Mutasyon

function [mu_bin]=f_mutation(cr_POP,pop_size,U,T,mutasyon_rate)
y=U*T;

mo=rand(pop_size,y);
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mo=round(mo+(0.5-mutasyon_rate));
mu_bin=mod((cr_POP+1+mo),2);

function [ebeveyn]l,ebeveyn2]=f_parents(nufus_bin,secim,s_number)
ebeveynl(:,:,1:(s_number/2))=nufus_bin(:,:,secim(1:(s_number/2),1));
ebeveyn2(:,:,1:(s_number/2))=nufus_bin(:,:,secim((s_number/2)+1:s_number,1));

function [secim]=f_select(fitnes,s_number)
rullet=sum(fitnes)*rand(s_number,1);

for j=1:s_number,

dilim=0;i=0;

while dilim<rullet(j, 1),

1=i+1;

dilim=dilim+fitnes(i,1);

end,

secim(j,1)=i;

end,

%Sonuglar

function [sup,a]=f_sonuc(POP,tablel,table2,U,T,r)
sup=zeros(1,T);

for t=1:T,

for u=1:U,
sup(1,t)=sup(1,t)+(POP(u,t,r)*table1(1,u));

end

sup(1,t)=sup(1,t)-table2(t);

end

a=sum(sup);

%Y akit maliyeti

function [yak_mal]=f_yak_mal(POP,table1,U,T,pop_size)

for k=1:pop_size,

for j=1:T,

for i=1:U,

FC(i,j)=(table1(3,1))*POP(i,j,k))+(table1(4,1)*POP(,j,k) *table 1 (1,i))+(table1(5,i)*
(POP(,j,k)*table1(1,1))"2);

end

end

yak_mal(k)=sum(sum(FC(,:)));
end;
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