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1. GIRIS

Giic sisteminin optimum calisma sorunlar1 gii¢ akisinda iletim kapasitesi bakimindan
giderek ¢ok Onemli bir yer tutmaktadir. Bu sorunlar her yonden sistemin kapasitesini
etkilemekte ve sistemin giiciiniin dengeli kullanilip kullanilamamasina direk etkide

bulunmaktadir.

Yarar esasina gore iiretim ve iletim sistemlerinin kararlilii ve optimizasyonu
caligmalar1 son derece Onem kazanmakta ve bununla ilgili uluslararasi calismalar
giderek artmaktadir (Roy ve dig., 2010-Sood, 2007). Bu sistemlere agik erisim sistemin

optimizasyonu i¢in 6nemlidir.

Lagrange formiilasyonu kullanilarak cizelgeleme problemlerinde ¢esitli arastirmacilar
tarafindan oldukca basitlestirilmis ag modelleri elde edilmistir (Abido, 2002a). iletim
kisitlar1 lagrange carpanlariyla ¢oziimlenmeye calisilmistir. Fiyat bilgisini iletimde

kullanmak icin ¢izgiler alt problemlere ayrilir ve yakin iliski icerisindedir.

Bu problemler AC iletim sistemi modelinde son derece zor olmaktadir. Ciinkii bu
problem genelde DC gii¢ akis1 iizerinde yer almaktadir. Optimal giic akis1 6zellikle
anlik ise AC sistem icin zamanlama sorunu olarak ayni amaci temsil edebilir. Optimal

gii¢ akis1 probleminin yaklasik 25 yildan fazla, uzun bir ge¢misi bulunmaktadir.

Carpentier Onceleri voltaj ve diger isletim kisitlamalar1 ile sevk ve ekonomik
durumunun da dahil oldugu bir formiilasyon tanitmistir (Khamsawang ve Jiriwibhakom,
2009-Subbaraj ve dig., 2009). Optimal giic akisi probleminde bu formiilasyon
secilmistir. Optimal gii¢c akis1 sorunlarin1 ¢6zmek i¢in matematige dayali programlama
yaklasimlart cok biiyliikk yer tutmaktadir. Ancak Optimal gii¢ akisi probleminde
sonuglar, genel olmayan digbiikey kiiresel capta yaklasabilirler ki buda istenen bir sonug

degildir (Elmas, 2007).



Optimal giic akis1 benzerligini bazi amprik kanitlar olmasina ragmen kendi ilgi alani
icinde ¢ozmek gerekir. Mevcut olan Optimal giic akisi yaklagimlarinda kullanilan
optimizasyon yontemleri ayni zamanda giic sistemlerinin modellenmesinde bazi
sorunlar icerebilir. Performans ve optimal gii¢c akis1 algoritmalarinin giivenirligi oldukca
onemlidir (El-Zonkoly, 2006). Ayn1 zamanda bu algoritmalarin gii¢ sistemi kontrol ve
planlama alanlarindaki sorunlar1 da dikkate almasi gerekmektedir (Chatterjee ve dig.,

2009).

Optimal gii¢ akisinda bazi sorunlarin optimizasyonunun ¢oziimiinde 6zellikle yiiksek
performans gerektiren algoritmalar gerekmektedir. Bu yiizden degisik problemler i¢in
degisik teknikler uygulanmaktadir. Bu yiizden dogrusal olmayan tek bir amac
fonksiyonu dikkate alinabilir. Programlama, Karesel programlama, Dogrusal
programlama, Newton tabanli teknikler, Sirali kisitlamasiz minimizasyonu teknigi, i¢
nokta ve parametrik yontem gibi teknikler optimal giic akisi probleminin ¢6ziimiinde
uygulanan yontemlerdendir (Elmas, 2006-Giiveng, 2008). Tiim bu klasik optimizasyon
yontemlerinin giivensiz yakinsama gibi bir¢ok dezavantajlar1 bulunmaktadir (Abido,

2002a).

Cogu klasik optimizasyon teknikleri, duyarlik analizini ve bir yOntemsel nokta
etrafindaki hedef islev ve sistem kisitlarin1 dogrusallagtirarak egim temelli optimizasyon
algoritmalarin1 uygular. Optimal gii¢ akis1 problemi ya kotii bicimdeki durus ya da agir
islemsel stres altinda olmasindan dolay1 genelde bas edilemeyecek kadar karmasiktir.
Eger hem aktif hem reaktif giicler bir elektrik aginda dagitilabilirse optimal islemdeki
genel kriter iiretim maliyetini diisiirmek olur. Eger sadece reaktif giic dagitilabilirse
aktif gili¢c kayb1 azalmasi istenen bir durumdur (Durairaj ve Fox, 2008 - Rahiel ve dig.,

2010).

Optimal gii¢ akis1 problemi yiiksek oranda dogrusal olmayan ve ¢oklu model iceren bir
optimizasyon problemidir. I¢inde optimal olan yerel bir durumdan daha fazlas: yer alir.
Bu yiizden daha Once bahsi gecen yerel optimizasyon teknikleri boyle bir problemde

uygun degildir (Elmas, 2007-Giiveng, 2008).



Ayrica da yerel bir ¢cOziimiin genel bir ¢oziim olabilecegine kanaat getirecek higbir
kriterde yer almamaktadir. Bu yiizden boyle eksikliklerin iistesinden gelmek ve bu tiir
zorluklar1 asmak icin gerekli optimizasyon tekniklerini gelistirmek biiyiik bir onem
tasimaktadir.

Optimal giic akist problemlerinin ¢oziimiiniin i¢inde, Evrimsel programlama
(Varadarajan, 2008), Tabu Arastirmas1 (Abido, 2002b), Parcacik Siiriisii Optimizasyon
Algoritma ve Genetik Algoritma da barindiran tek hedef islevine sahip bircok ileri
optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir (Giiveng, 2008). Ozellikle giiniimiizde
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde genetik algoritma siklikla kullanilmaktadir

(Osman ve dig., 2004).

Genetik algoritmalarin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John Holland
tarafindan ortaya atilmistir. Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim iiretmek

yerine farkli ¢oziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi iiretir (Bakirtzis ve dig., 2002).

Genetik Algoritma da basarili ¢oziimler elde edebilmek igin algoritma yapisinda
kullanilan kavramlarin ve degerlerinin 1yi belirlenmesi gerekmektedir (Khamsawang ve
Jiriwibhakom, 2009). Genetik algoritma temelinde baslatma, seleksiyon, mutasyon ve
degisim asamalarinda islemlerini gerceklestirir (Davis, 1991). Ilk olarak baslangicta
daha cok bireysel rastgele niifus formu c¢oziimleri olusturulur. Niifus degiskenleri
minimum ve maksimum degerler arasinda rastgele olusturulur. Se¢im yontemleri her

¢cOziim i¢in farkli dinamikte ve en iyi ¢oziimleri isaret eder.

Sonugta yeni bir nesil genetik mutasyon ve caprazlama operatorleri elde edilmis olur.
Bu degisim yontemine Michalewicz aritmetik denir (Giiveng ve dig., 2011-Giiveng,
2010). En iyi anne ve niifus popiilasyonunu olusturmak igin aritmetik degisim
operatorleri kullanilarak yeni cocuklar elde etmek gerekir. Bu caprazlama operatoriinde
“a” ile ifade edilen ve rastgele sec¢ilen bir agirlik katsayist vardir. Uygulamalarda
mitkemmel bir agirhik faktorii segcmek biiyiik bir sorun tegkil eder (Giiveng ve dig.,

2011-Giiveng, 2010).

Bu tez calismasinda, optimal giic akisi probleminin ¢oziimiinde genetik algoritma

kullanmilmistir. Genetik algoritmada kullanilan caprazlama operatorii olarak aritmetik



caprazlama operatorii secilmistir. Bu operatérde kullanilan ve rastgele secilen agirlik
faktorii hesaplanirken ebeveynler arasi benzerlik iligskisinden yararlanilmistir. Benzerlik
Olctimii yapilirken {i¢ degisik matematiksel yaklasim kullanilmistir. Tasarlanan yontem
standard IEEE 30 bara sisteminde test edilmistir. Onerilen algoritmadan elde edilen
sonuglar daha oOnceki calismalarda yer almis olanlarla karsilagtirllmistir. Simiilasyon
sonuclarr tasarlanan yontemin optimal gii¢ akisi problemlerinin ¢oziimiinde etkililigini

ortaya koymustur.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. TASARLANAN YONTEMIiN FORMULASYONU

2.1.1. Amac¢ Fonksiyonu

Optimal gii¢ akis1 probleminin formiilasyonun da en cok kullanilan gercek giic
tretiminin toplam maliyetinin minimizasyonudur. Her iireten birimin bireysel
maliyetleri ve aktif elektrik {iretimi ikinci derece islevi oldugu sayilir ve ikinci derece
egriler ile temsil edilmektedir. Her generatorde, amag¢ fonksiyonundan sonra tiim enerji

sisteminin ikinci dereceden maliyet modeli toplami olarak yazilabilir.

F(x)=minZ:a,.Pgi2 +b.Pg. +c, 2.1
i=1
Boylece:
Pgin’lln<Pgi<PgimaX (22)
i=1,234, ... ne (2.3)

Burada n, salinim barasi dahil generatorlerin sayisin belirtir.

Pg,, 1’inci generatOr barasinda iiretilen aktif gii¢

a;, b;, cjise 1’inci generatoriin birim maliyet egrisini gosterir.



2.1.2. Esitlik Kisitlar:

Maliyet fonksiyonunu minimize ederken generatoriin yiik gereksinimlerini (pg) ve
iletim hatti kayiplarin1 karsiladigindan emin olunmalidir. Genelde gii¢ akisi

denklemlerinde esitlik kisitlar1 kullanilir.

Agin gii¢ akisi esitligi
g(V.9)=0 (2.4)
E V,q))— Piner
g(v.9)=10,(v,®)-0" (2.5)

Pi ve Qi 1’inci PQ bara i¢in, gercek ve reaktif giice gore bulunur.
P;"" ve Q;"" i’inci PQ bara icin, belirtilen gercek ve reaktif giice gore bulunur.
P, ve Py m’inci PV bara icin, belirtilen gercek giice goredir.

Farkli baralarda V voltaj degerini, ® faz acisim belirtir.
2.1.3. Esitsizlik Kisitlar:

Optimal gii¢ akisinin esitsizlik kisitlar1 gii¢ sistemindeki fiziksel aygitlarin limitlerini ve

sistem giivenligini saglamak icin yaratilan limitlerdir.

Esitsizlik kisitlarinin en ¢ok goriilen tipleri, yiik baralarindaki generatorlerde yiiksek
voltaj limitleri, bazi generatorlerdeki diisiik bara voltaj limitleri, maksimum hat

yiikleme limitleri ve baglanti aglarindaki limitlerdir.

G0z oniinde bulundurulan problemin degiskenlerine gore esitsizlik kisitlari;

0gi"™"<0g, <Qg.™ (2.6)

i’inci PV barada Qg;™" ve Qg™ sirasiyla en diisiik ve en yiiksek reaktif giictiir.



-Her PQ baras1 i¢in V geriliminin biiyiikliiginiin esitsizlik kisiti,

ijin < ‘/l < ‘/imax (27)

Burada V™" ve V;"*" sirasiyla i barasinin minimum ve maksimum gerilimleridir.

-Her i barasi gerilimi i¢in @; faz acisinin esitsizlik kisiti,

O™ <P, <P™ (2.8)

1

Burada ®;™" ve ®;"*" sirasiyla i barasinin minimum ve maksimum faz agilaridir.

-MVA iletim hattinin akis limiti,
MVAij < MVAij™ (2.9)

Burada MV Aij™ maksimum i ve j baralarinin iletim hatlarindaki akis limitidir.

2.1.4. Kaybin Minimizasyonu Icin Optimal Gii¢c Akisi Formiilasyonu

lletilen giice bagh olarak iletim hatlarinda aktif ve reaktif giic kayiplari olur. i ve j

baralar1 arasindaki k’inc1 hat i¢in aktif gii¢ kaybini veren esitlik soyledir.

P =GV +V?=2vV cos(s - 5.)) (2.10)

Burada
Gy: kK’ 1ncr1 hat iletkenligi

Bi: k’1nc1 hat suseptansi



Vi : ’inci baranin gerilim biiyiikliigii

0; : 1’inci baranin faz agis1

Tiim gii¢ sisteminin amag¢ fonksiyonu sistemin biitiin hatlarindaki iletim kayiplarinin

toplami olarak ifade edilebilir.

F(x)= miniPL_K (2.11)

k=1

Burada nl hatlarin toplam numarasidir.

Kisitlari;

Bu kisitlar daha 6nce belirtilmisti.

g(V,9)=0 (2.12)
Qg:""<Qg, < Qg™ (2.13)
v, <y <y (2.14)
O™ <P, <P™ (2.15)
MVAij < MVAij™ (2.16)

2.1.5. Emisyonun Minimizasyonu Icin Optimal Gii¢ Akisi Formiilasyonu

Bu dagitim problemi i¢in problem formiilasyonu, gergek bir giic dagitim problemi ile
aynidir. Fakat bu dagitim probleminde yakit sabitleri ve farkli generator {initelerinde
gerceklesen giic generatorlerinde yerlesim ile yapilan dagitim yerine emisyon sabitlerini

kullanacagiz. Farkli emisyonlar i¢in problem formiilasyonlar1 asagida verilmistir.

NOx emisyonunun minimizasyonu:

NOx emisyonunun minimizasyonu i¢in su esitlikler dikkate alinir.

r,= Z::()(aNi +byFy, +CNiP20i) kg / saat (2.17)



SOx emisyonunun minimizasyonu:
SOx emisyonunun minimizasyonu i¢in su esitlikler dikkate alinir.

Fy= i(axi +D, B +CsiPZGi) kg I saat (2.18)
k=0

COx emisyonunun minimizasyonu:
COx emisyonunun minimizasyonu icin su esitlikler dikkate alinir.

F,= Z (a, +b,Ps +c,P,;) kg ! saat (2.19)
k=0

Verilen amac fonksiyonu i¢in problem formiilasyonu olarak belirtilir.

F(P, )= [Fz, F3veyaF4] ’in minimizasyonu (2.20)

h(P,)=0 (2.21)

g(P,)<0 (2.22)
Burada;

F,: toplam NOx emisyonu
Fs: toplam SOx emisyonu

F4: toplam COx emisyonu
ag, bni, oni1'1nct generatoriin NOx emisyon katsayilaridir.
ag;, bs; csji’inci generatoriin SOx emisyon katsayilaridir.

acj, bei, ccii’inci generatdriin COx emisyon katsayilaridir.

Kisitlari;



Bu kisitlar daha 6nce belirtilmisti.

g(v.g)=0 (2.23)

Qg™ < Qg, < 0™ (2.24)

v, <y <y (2.25)

o™ <P, <P™ (2.26)

MVAij < MVAij™ (2.27)
2.2. GENETIK ALGORITMA

2.2.1. Genetik Algoritma Tarihcesi

Genetik algoritmalarin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John Holland
tarafindan ortaya atilmistir. Holland 1975 yilinda yaptig1 caligsmalart “Adaptation in
Natural and Artificial Systems” adl1 kitabinda bir araya getirmistir. ilk olarak Holland
evrim yasalarinmi genetik algoritmalar i¢inde eniyileme problemleri i¢in kullanmistir

(Giiveng,2008).

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli ¢oziimlerden
olusan bir ¢oziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda bir¢cok nokta
degerlendirilmekte ve sonucta biitiinsel ¢oziime ulagma olasilig1 yiikselmektedir. Coziim
kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay

tizerinde bir vektordir.

Genetik algoritmalar problemlerin ¢oziimii icin evrimsel siireci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢oziim igin tek bir yapinin
gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
icin olas1 pek ¢ok coziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde
niifus adimi alir. Niifuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen sayr dizilerinden

olusur.
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Birey i¢indeki her bir elemana gen ad1 verilir. Niifustaki bireyler evrimsel siire¢ i¢inde

genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler.

Genetik algoritmalar, dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde calisan
arama ve eniyileme yontemidir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta

kalmasi ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢dziimii arar.

Problemin bireyler i¢indeki gosterimi problemden probleme degisiklik gosterir. Genetik
algoritmalarin problemin ¢oziimiindeki basarisina karar vermedeki en onemli faktor,
problemin ¢oziimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir. Niifus i¢indeki her bireyin
problem icin ¢oziim olup olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir.
Uygunluk fonksiyonundan donen degere gore yliksek degere sahip olan bireylere,
niifustaki diger bireyler ile cogalmalari icin firsat verilir. Bu bireyler caprazlama islemi

sonunda ¢ocuk ad1 verilen yeni bireyler iiretirler.

Cocuk kendisini meydana getiren ebeveynlerin (anne, baba) 6zelliklerini tasir. Yeni
bireyler iiretilirken diisiik uygunluk degerine sahip bireyler daha az secileceginden bu
bireyler bir siire sonra niifus disinda birakilirlar. Yeni niifus, bir onceki niifusta yer alan
uygunlugu yiiksek bireylerin bir araya gelip ¢ogalmalariyla olusur. Ayni1 zamanda bu
niifus onceki niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin biiyiik

bir kismini igerir.

Boylelikle, pek ¢ok nesil araciligiyla iyi 6zellikler niifus igersinde yayilirlar ve genetik
islemler aracilifiyla da diger iyi ozelliklerle birlesirler. Uygunluk degeri yiiksek olan ne
kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni bireyler olusturursa arama uzay1 icerisinde o kadar

1yi bir calisma alani elde edilir. Probleme ait en iyi ¢oziimiin bulunabilmesi i¢in;

* Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmali,
* Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali,

* Dogru genetik islemciler secilmeli.

Bu durumda ¢6ziim kiimesi problem icin bir noktada birlesecektir. Genetik algoritmalar,

diger eniyileme yontemleri kullanilirken biiylik zorluklarla karsilasilan, oldukca biiyiik
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arama uzaymna sahip problemlerin ¢oziimiinde basar1 gostermektedir. Bir problemin
biitiinsel en 1yi ¢oziimiinii bulmak i¢in garanti vermezler. Ancak problemlere makul bir

siire i¢inde, kabul edilebilir, iyi ¢oziimler bulurlar.

Genetik algoritmalarin asil amaci, hi¢bir ¢oziim teknigi bulunmayan problemlere ¢oziim
aramaktir. Kendilerine has ¢oziim teknikleri olan 6zel problemlerin ¢oziimii i¢in mutlak
sonucun hizi ve kesinligi acisindan genetik algoritmalar kullanilmazlar. Genetik

algoritmalar ancak;

* Arama uzayinn biiyiik ve karmasik oldugu,

* Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢o6ziimiin zor oldugu,

* Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

* Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadig alanlarda etkili ve

kullanighidir.

Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanillama, kontrol sistemleri, robot
uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka
uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemleri ag
tasarim problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri

icin diger eniyileme yontemlerinin yaninda basarili sonuclar vermektedir.

2.2.2. Genetik Algoritmann Ustiinliikleri

Problemin zorluk derecesinin bilinmesi problemin ¢oziimii i¢in en iyl yOntemin
uygulanmasini saglar. Polinomal (P) olan denklemler ¢6ziimlenmesi, incelenmesi kolay
olan denklemlerdir. Kisa siirede sorunu ¢oziilen denklemleri mevcuttur. Eger bir
denklem veya sistem polinomal degilse (NP; nonpolynominal ) ¢oziimlemesi zor

sistemlerdir.
NP problemler icin ise kisa siirede gercek ¢coziimii bulan yontemler mevcut degildir. Bu

yiizden NP problemler i¢in gercek coziime en yakin sonucu bulmak amaciyla yaklasik

¢cOziim algoritmalart gelistirilmistir.
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Yaklasik ¢oziim algoritmalar1 problemin gercek olmayan ancak gecerli bir ¢oziimiinii
kisa siirede bulabilir. Pratikte karsilagilan problemlerin cogunu kesin ¢dziimden ziyade
kisa siirede yaklasik bir ¢6ziimiin bulunmasi istenmektedir. Bu yiizden pratikte
karsilagilan NP problemlerin ¢6ziimiinde probleme 6zgii olarak sezgisel yontemler

yardimiyla gelistirilen algoritmalar kullanilir.

Bu algoritmalardan beklenilen sonuca kisa siirede ulagmalaridir. Algoritma icin en

yaygin 0l¢iit sonucu bulana kadar gecen siiredir.

Baslangicta siirekli olmayan en iyileme problemlerine uygulanan Genetik Algoritma,
sonralar1 gezgin satici, karesel atama, yerlesim, atdlye c¢izelgeleme gibi problemlerde
basariyla uygulanmistir. Son yillarda her alanda farkli ve ¢ok genis alanlar1 kapsayan

teorik ve uygulamali genetik algoritma calismalarinin sayis1 artmaktadir.
Genetik Algoritma sezgisel bir yontem oldugundan dolay1 verilen bir problem i¢in kesin
sonucu bulamayabilir, fakat bilinen yontemlerle ¢oziilemeyen yada ¢oziim zamani
problemin biiyiikligli ile iistel olarak artan problemlerde kesin sonuca ¢ok yakin
coziimler verebilir.
Diger yontemlere gore farkini ve iistiinliiklerini maddeleyecek olursak;

1. Genetik algoritmalar problemlerin ¢éziimiinii parametrelerin degerleriyle degil,
kodlartyla arar. Parametreler kodlanabildigi siirece coziim iiretilebilir. Bu sebeple

genetik algoritmalar ne yaptig1 konusunda bilgi icermez, nasil yaptigini bilir.

2. Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden

baslar. Bu nedenle cogunlukla yerel en iyi ¢oziimde sikisip kalmazlar.

3. Genetik algoritmalar tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir.

Bu degerin kullanilmas1 ayrica yardimci bir bilginin kullanilmasini gerektirmez.

4. Genetik algoritmalar gerekirci kurallar1 degil olasiliksal kurallar1 kullanir.
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5. GA, sadece bir arama noktas1 degil, bir grup arama noktasi (adaylar ) iizerinde
calisir. Yani arama uzayinda, yerel degil global arama yaparak sonuca ulagsmaya calisir.

Bir tek yerden degil bir grup ¢oziim i¢inden arama yapar.

6. GA, arama uzayinda bireylerin uygunluk degerini bulmak icin sadece “amac -
uygunluk fonksiyonu” (objective-fitness function ) ister. Boylelikle sonuca ulagsmak i¢in

tiirev ve diferansiyel islemler gibi baska bilgi ve kabul kullanmaya gerek duymaz.

7. Bireyleri segme ve birlestirme asamalarinda deterministik kurallar degil “

olasilik kurallart” kullanir.

8. Diger metotlarda oldugu gibi dogrudan parametreler iizerinde calismaz. Genetik
Algoritmalar, optimize edilecek parametreleri kodlar ve parametreler iizerinde degil, bu
kodlar iizerinde islem yapar. Parametrelerin kodlariyla ugrasir. Bu kodlamanin amaci,

orijinal optimizasyon problemini kombinezonsal bir probleme ¢evirmektir.

9. Genetik algoritma ne yaptig1 konusunda bilgi icermez, nasil yaptigini bilir. Bu

nedenle kor bir arama metodudur.

10. GA, kombinezonsal bir atama mekanizmasidir.

11. Olasilik kurallarina gore calisirlar. Programin ne kadar iyi ¢alistigi onceden

kesin olarak belirlenemez. Ama olasilikla hesaplanabilir.
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2.2.3. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlar

Genetik algoritma bir¢ok alanda kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu

uygulama alanlarindan bazilari ise sunlardir.

2.2.3.1. Otomatik Programlama Ve Bilgi Sistemleri

Genetik Algoritmanin yaygin olarak kullanildigi alanlarin en Onemlilerinden biri
bilgisayar programlarimi gelistirmektir. Bu belirli sinirlar i¢cinde gorevlendirilmis ve
geregi ortaya konmus bir bilgisayar programi olmalidir. Bilgisayar mikro cipleri

tasarimu, bilgisayar aglarinin derecelendirilmesi bunlara 6rnek olarak verilebilir.

2.2.3.2. Optimizasyon

Diger bir ifadeyle eniyileme anlamina da gelen optimizasyon Genetik Algoritmanin en
onemli calisma alanlarindan biridir. Genetik Algoritmanin biiyiikk bir boliimi de
fonksiyon optimizasyonu ile ilgilidir. Genetik Algoritma geleneksel optimizasyon
tekniklerine gore zor, siireksiz ve giiriiltii iceren fonksiyonlar1 ¢6zmede daha etkilidir.
Uygulandig1 diger bir optimizasyon problemi ise istenen amaclara ulagsmak iizere sinirl
kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgili birlesik optimizasyon problemleridir. Arag
yon bulma problemi, is atolyesi ¢izelgeleme problemi yerlesim tasarimi problemi,
birlesim optimizasyon problemi ve gezgin satict problemi birlesim optimizasyon

problemlerine 6rnektir.

2.2.3.3. Mekanik Ogrenme

Basit dizi kurallarim1 68renen bir mekanik 6grenme sistemi olan siniflama sisteminin
kural ve mesaj sistemi, 6zel bir iiretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi,
eger-sonra kural yapisinmi kullanir. Genetik Algoritma simiflama sistemlerinde kural

bulma mekanizmasi olarak kullanilmaktadir.

2.2.3.4. Finans Ve Pazarlama

Genetik Algoritma finansal modelleme uygulamalari i¢in uygun bir ¢oziimdiir.
Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim araliklarimi tahmin etmede ve bulmada,
cesitli kaynak ve sermaye tahsisi konularinda strateji belirlemede, Genetik Algoritma
etkili ¢oziimler saglamaktadir. Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden biriside
Genetik Algoritma teknigidir. Genetik Algoritma kullanilarak veri yiginlarindan

modeller elde edilmektedir.
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2.3. GENETIiK ALGORITMADA TEMEL KAVRAMLAR

Genetik Algoritma da basarili ¢oziimler elde edebilmek igin algoritma yapisinda

kullanilan kavramlarin ve degerlerinin iyi belirlenmesi gerekmektedir.

2.3.1. Gen

Kromozom yapisinda tek basina birer genetik bilgi tasiyan en ufak yap: birimine gen
denir. Bu ufak yapilar kismi bilgiler tasir. Genlerin bir araya gelmesiyle biitiin ¢oziim
kiimesini olusturan kromozom yani dizi olusmaktadir. Genetik Algoritma’nin
kullanildigr programlama yapisinda bu gen yapilart programcinin tanimlamasina
baglidir. Bir genin igerdigi bilgi degisik say1 tabanlarindaki bilgileri igerebilir. Yani

yazilan programa gore gen icerigi ¢cok dnem kazanmaktadir.

2.3.2. Kromozom

Bir yada birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin ¢oziimiine ait biitiin
bilgileri iceren dizilere kromozom denir. Kromozomlarinda bir araya gelmesiyle
yi1ginlar (popiilasyon) olusur. Popiilasyondaki her bir bireye kromozom, kromozomdaki
her bir bilgiye ise gen denir. Kromozomlar c¢o6ziilecek problemin bilgilerini

icermektedir.

Kromozomlar Genetik Algoritma yaklasiminda itizerinde durulan en 6nemli birimdir. Bu
yizden bilgisayar ortaminda 1yi ifade edilmelidir. Kullanicinin olaya bakisi
kromozomlarin hangi boliimiiniin ne anlam tasiyacagini ve ne tiir bilgiler icerecegini

belirler.

2.3.3. Popiilasyon (Y1gin)

Coziim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelmesi ile olusan olasi ¢oziim
yiginina popiilasyon denir. Yigindaki kromozom sayis1 sabit olup problemin 6zelligine
gore programlayici tarafindan belirlenir. Genetik Algoritmanin isleyisi esnasinda bu
y1gin kiimesinden bir takim kromozomlar yok olup yerlerine yeni kromozom yapilari

eklenerek popiilasyon biiyiikliigii sabitlenmektedir.

Problemin ¢6ziim siiresini etkileyen en Onemli faktor yigin faktoriidiir. Kromozom

sayisi fazla olursa ¢oziim siiresi artmakta, az sayidaki kromozom sayisi ise sonuca
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ulasilamamaya yada sistemin belirli ¢oziim uzayinda takilip iyilesememesine neden
olabilir. Bu yiizden problemin 0Ozelligine gore secilecek yigin sayist programci

tarafindan iyi belirlenmelidir.

Problemin durumuna gore popiilasyonun biiyiikliigi ortalama 30-100 adet arasi
kromozom igerecek sekilde diizenlenmektedir. Popiilasyonu belirleyen problemin
durumu ya da programi yazan kisinin goriisiidiir.

POPULASYON

KROMOZOM 1 KROMOZOM 2 | | e | | e | KROMOZOM n

GEI\H/// Ceenz | [ | [ [ - | GENn KROMOZOM 1

Sekil 3. 1 : Popiilasyonun Yapist

2.3.4. Yeniden Uretme

Mevcut yigindan gelecek yigina aktarilacak olan dizilerin secilme islemine denir.
Tasinan diziler var olan yiginda en uygun yapiya sahip olan dizilerdir. Bu islemde

uygun iyi bireylerin bir sonraki nesle aktarilmasini saglar.

2.3.5. Baslangi¢c Yigimimin Olusturulmasi

Genetik Algoritma’nin diger yontemlerden ayiran en Onemli 6zelliklerinden birisi
cOziimii noktalarin olusturdugu yiginlar arasinda aramasidir. Bu yiizden ilk adim
baslangi¢c yigimini olusturmaktir. Baslangi¢ yi1gimi genelde rasgele olusturulur. Bunun
zarart olabilir bunu Onlemek icinde probleme Ozgii c¢esitli sezgisel yOntemler

uygulanabilir.
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2.3.6. Uygunluk Degeri

Bir degerlendirme islevidir. Kromozomlarin c¢oziimdeki basarilarinin derecesini
degerlendirme islemidir. Hangi kromozomun bir sonraki nesle hangi kromozomun ise

yok olacaginin uygunlugu degerlerinin biiyiikliigiine gore karar verilir.
Basar Olgiitii goklama problemi icin genelde uygunluk islevi olarak kullanilabilir. Fakat

cizelgeleme problemleri gibi kisitli optimizasyon problemleri ise azaltma problemi

oldugundan uygunluk islevi farkli bir yontemle bulunabilir.

F(si(t))=max {C(si(1)}-C (si(D) (3.1)

Yukaridaki denklem incelendiginde en once yigindaki biitiin diziler i¢in Cp,x degeri
bulunur. Ardindan en biiylik Cp,x degeri saptanir. Her dizinin Cy,x degerinin bu en
biiyiik Cpy.x degerinden sapmasi o dizinin uygunluk degeri olarak hesaplanir.

Kisitli optimizasyon problemlerinde uygunluk degeri yigindaki dizilerin degerlendirme
fonksiyonuyla bulunur. Genetik Algoritmada kullanilan degerlendirme islevi veya
uygunluk fonksiyonu problemin amag¢ islevini olusturur.

Kisit sayis1 az olan problemler i¢in ceza islevi yaklagimi uygun iken, kisit sayis1 fazla

olan problemler i¢cin yeni genetik operatorlerin gelistirilmesi Genetik Algoritmanin

etkinligini artirir.

2.3.7. Dizilerin Secilmesi

t. nesildeki i. Dizinin secilme olasilig1 P(s;(t)) olarak gosterilirse bununla ilgili esitlik;

Pisi) =t (si() / 2 f (3.2)
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2.3.8. Kodlama

Genetik Algoritmanin uygulanmasinda ilk adim problemde arama uzayini en iyi temsil
eden kodlama yapisinin se¢ilmis olmasidir. En yaygin olarak ikili diizendeki kodlama

kullanilir.

Parametre veya parametrelerin alt ve {ist sinirlart dikkate alinarak bu aradaki tiim
noktalar1 temsil edecek sekilde dizinin uzunlugu belirlenir. Alt sinir Uy, tist sinir Upyax

olarak verilen dizinin uzunlugu;

I =Upu- Upnin/ 2! = 1 (3.3)

Ikili diizenli kodlama c¢ok kullanilmasina ragmen kisitli optimizasyon problemleri gibi
cok degiskenli kodlamanin yapildigi problem yapilarinda kullanilmazlar. Ciinkii
degiskenlerin alt ve iist sinirlarina bagl olarak elde edilen dizi uzunluklart asir1 biiyiik

olmaktadir.

Ikililik diizende bir parametre gosterimi su sekilde gosterilebilir;
Parametre degerleri  {5,3}

Genetik Durum 00000101 | 00000011

Basit bir parametrenin dahi ikililik diizende gosterimi goriildiigii gibi ¢ok uzun ve
karmasiktir. Cesitli optimizasyon problemlerinde ikili diizende kodlama arama uzayini

tam olarak temsil edememektedir.

Bu nedenle alfasayisal yada gergel sayisal gosterimlerle kodlama igslemi yapilmaktadir.
Fakat kodlamanin ne sekilde yapilacagi ise problemin durumuna gore degisim gosterir.
Program yazilirken dizi gdsteriminin ne sekilde olacagi cok iyi belirlenmelidir.

Asagida alfasayisal yada gercel sayisal olarak ikililik ve onluk kodlama bi¢imi

gosterilmistir.
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A B C R E B v K H U
9 7 5 4 2 1 5 6 2 1
1 0 1 1 1 1 0 1 1 1

Sekil 3. 2 : Genetik Algoritma kodlama bicimleri

2.3.8.1. Ger¢ek Kodlu (Gergel) Kodlama

Problemlerin ¢oziimiinde rakamlarin hassasiyeti 6nemli bir yer tutmaktadir. ikili kodlu
GA’da, parametrelerin “1” ve “0” larla ifade edilmesi, kromozomlarin boyutlarini
oldukca artirdigindan sinmirli hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gercek rakamlarla

kodlama yapabilen, gercek kodlu GA’y1 kullanmak avantajlidir.

Gergek kodlu GA, hem daha hassas hem de PC belleginde daha az yer kaplamaktadir.
Gercek kodlu GA ‘larin ikili kodlu GA ‘ya gore hizli calistigin1 ve global optimumu

daha kisa siirede buldugunu gosteren kanitlar bulunmaktadir.

Gercek kodlu GA bazi literatiirlerde ““Siirekli Parametreli GA olarak da bilinmektedir.
Bu tezde “Gercek Kodlu GA” tanimlamasi kullanilmistir. Gergek kodlu GA, ikili kodlu
GA’ya cok benzemektedir. Aralarindaki en 6nemli farklilik parametrelerin “1” ve “0”
‘lar yerine gercek rakamlarla ifade edilmesidir. Ger¢cek kodlu GA’nin akis diyagrami
asagidaki sekilde verilmistir.
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TANIMLAMA
(AMAC FONKSIYONU, PARAMETRE,
SINIRLAR)

A

UYGUNLUK DEGERLERININ

) J

HESAPLANMASI

ESLESTIRME YAPILMASI

GCAPRAZLAMA

/

MUTASYON

A

YAKINSAMA TESTI

/

S

Sekil 3. 3 : Gergek kodlu Genetik Algoritma akis diyagrami
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2.3.9. Secim Mekanizmalari

Bir nesildeki dizilerden belirli bir boliimiiniin bir sonraki nesle aktarilirken bir kism1 da
yok olur. Bu asamada hangi dizilerin sonraki nesle aktarilacagi kurulacak olan se¢im

mekanizmalari ile belirlenir.

2.3.9.1. Orantili Secim Mekanizmalart
Rulet cemberi mekanizmasi, rastgele artan se¢im mekanizmasi ve rastgele evrensel

secim mekanizmalar1 orantili secim mekanizmalaridir.

En basit ve en yaygin kullanilan secim mekanizmasi rulet ¢cemberi secimidir. Rulet
cemberinde cember n adet pargcaya boliiniir. Her aralik bir diziyi temsil eder. Bir dizinin
uygunluk degeri toplam uygunluk degerine boliiniir. Boylece ¢o6ziim kiimesi i¢inde her
dizinin [0-1] degerleri arasindaki yeri bulunur. Diziler toplam uygunluk degerine gore

cemberde yiizde olarak ifade edilir. Tekrar lireme i¢in cember dondiiriiliir.

Rulet ¢emberi basit ve kullanigli olmasina ragmen hatalar barindirir. Bu hata yeni
olusan y1ginda her dizinin beklenen kopya sayist ile gerceklesen kopya sayisi arasinda
biiyiik farkin olmasidir. Her dongiideki bu hata ¢oziimiin farkli yonlerde aranmasina

neden olabilir. Sonucta zamansiz yakinsama s6z konusu olur.

Rasgele artan secim mekanizmasinda oncelikle yigindaki dizinlerin beklenen kopya
sayis1 hesaplanir. Her dizinin beklenen degerinin tamsayr kismi kadarki kopyasi yeni
yigina eklenir. Yigin yeteri kadar genislemediyse doldurmak i¢in beklenen degerlerin

kesirli kismi1 olasilik olarak kullanilir.

Rasgele evrensel mekanizma ise rulet cemberi mekanizmasina benzer. Yalniz burada
cemberin dig kismi da esit pargalara boliiniir. Parca sayis1 yigin genisligiyle aymidir.
Secimde ¢ember dondiiriiliir. Bir dizinin ¢emberdeki agirlik degerleri verilmis olan

araligina diisen parca sayisi o dizinin kopya sayisini verir.
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2.3.9.2. Swrali Secim Mekanizmalart

Bu mekanizmada ise yigindaki diziler uygunluk degerlerine gore iyiden kotiiye dogru
siralanirlar. En iyi diziden baslanarak azalan islev yardimiyla dizilere kopya sayisi
belirlenir. En genel atama islevi dogrusal olanidir. Fonksiyon yardimiyla atanan kopya

sayilar1 yeni yiginin olusturulmasinda kullanilir.

2.3.9.3. Turnuva Secim Mekanizmast
Yigindan rasgele bir grup dizi secilir. Grupta en iyi uygunluk degerine sahip olan dizi

yeni y1gina kopyalanir. Y1gin yeterli genislige ulasincaya kadar bu islem devam eder.

2.3.9.4. Denge Durumu Secim Mekanizmasi
Diger mekanizmalarda mevcut yigindan yeni diziler secilerek yeni yiginlar olusturulur.
Bu yiginlarda bireylere genetik operatorler uygulanarak yeni diziler elde edilir. Bu

dizilerden de secim yapilir.

Denge durumu se¢cim mekanizmasinda ise dogrusal se¢cim mekanizmasi kullanilarak
secilen bireye genetik operatorler uygulanir. Elde edilen diziler yigindaki uygunluk

degeri diisiik bireylerle yer degistirir.

2.4.10. Genetik Operatorler

Genetik Algoritmada belirli noktalardan sonra nesil ¢esitliligi yoktur. Coziime gitmek
bu yiizden zorlasir. Ancak nesil cesitliligi saglanarak ¢oziim uzayr icinde kisitlari
saglayacak ¢oziim yiginina ulasilir. Bu ylizden dizilere ¢aprazlama (crossing over) ve
degisim  (mutation) operatorleri  belirli  yiizdeliklerle uygulanarak nesiller

cesitlendirilirler. Sistem boylece belirli noktalara gelip takilmaz.

2.4.10.1 Caprazlama Operatorii

ki dizinin bir araya gelerek karsilikli gen yapilarmin degisimiyle yeni dizilerin
olugmasini saglayan operatordiir. Caprazlama ile gen degisiminin yapilmasindan once
dizilerin ¢aprazlamaya tutulma olasilig1 belirlenmelidir. Diger 6nemli bir durum ise ne
tiir bir caprazlamanin yapilacagidir. Ornedin es kromozom seciminde en yiiksek
uygunluk degerine sahip kromozom secilirken ikinci kromozom rasgele olarak

secilebilir.
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Tek noktall caprazlama operatorii; caprazlama noktas1 1 ile L-1 arasinda rasgele
secilir. Eslenen iki dizide bu caprazlama noktasindan sonraki boliimler yer degistirerek

iki adet yeni birey elde edilir. Tek noktali caprazlamaya ornek olarak;

1. Ebeveyn  10110]01001 1.Cocuk 10110 | 11010
2. Ebeveyn 11000 | 11010 2.Cocuk 11000 | 01001

Cok noktal caprazlama; caprazlama noktas: 1 ile L-1 arasinda rasgele ¢oklu bolge
secilir. Eslenen iki dizide bu caprazlama noktalar1 arasinda kalan boliimler yer

degistirerek iki adet yeni birey elde edilir.

1.Ebeveyn 10 | 11001 | 001 1.Cocuk 10 [000 |01 | 010
2.Ebeveyn 11 |000 |11 | 010 2.Cocuk 11 | 110] 11 | 001

Tek noktali ve c¢ok noktali caprazlamalar Genetik algoritmada ilk akla gelen

caprazlamalardir. Problemin 6zelligine gore farkli caprazlamalar yapmak miimkiindiir.

Pozisyona dayali caprazlama; bu caprazlamada kalip olarak sabit kalacak gen
yapilarim belirleyecek yap1 bulunur. Kalibin gosterdigi noktalar dizide sabit kalirken

diger noktalar iki birey arasinda yer degistirilerek yeni bireylerin olusumu saglanir.

Siraya dayah caprazlama; kalip iizerindeki 1’lerin gosterdigi degerler ¢aprazlamada

kullanilacak olan degerleri belirtir.
Kismi planh caprazlama; iki bireyden rasgele bir aralik belirlenir. Bu araliktaki
degerler yer degistirilir. Yer degistirme sonunda dizide aym olan degerler degistirilen

degerler ile tamamlanir.

Kisaca farkli problemlere farkli caprazlama uygulamalar1 yapilabilir. Temel olarak tek

ve ¢cok noktali caprazlama yontemleri kullanilmaktadir.
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2.4.10.2. Degisim (Mutasyon) Operatorii

Genetik Algoritmada sistem belli dongii degerinde diziler benzerlik gosterebilir. Buda
coziim uzaym daraltir. O noktadan sonra ne kadar fazla caprazlama operatorii
uygulansa da ilerleyen nesillerde dizi ¢esitliligi saglanamayabilir. Boyle bir durumda
dizideki genler rastgele yer degistirilir. Dizi cesitliliginin devami boylece saglanmis
olur. Degisim operatoriiniin uygulanma oranina dikkat edilmelidir. Yiiksek bir degisim
oraninda ¢Oziim uzayr genisleyebilir ve ¢oziim yanlis yerde araniliyor olabilir. %0,5-

%15 arasinda uygulama olasilig1 degisebilir.

Genetik algoritmanin 0zellikle ilerleyen nesillerinde popiilasyon 1iyi ¢oziimlere
yakinsadigindan kromozomlarin benzerlikleri artmaktadir. Caprazlama operatoriiniin
aramasi da bu durumda kisitlanir. Iste bu durumlarda degisim operatorii devreye girer
ve degiskenligi gelistirir ve yeni ¢oOziim noktalar1 elde edilmesine yardimci olur.
Degisim operatoriiniin uygulanmasini gosterecek olursak;

Degisimden 6nce Degisimden sonra

1. Cocuk 10001 1 1010 - 1. Cocuk 10001 0 1010

seklinde basitce gosterilebilir. Degisim operatoriiniin uygulanma bi¢imi yine problemin

durumuna gore degisiklik gostermektedir.

Komsu iKki isi degistirmede; rasgele secilen iki komsu gen yer degistirir.
Degisimden 6nce Degisimden sonra

1. Cocuk 27474548 - 1. Cocuk 27447548
Keyfi iki isi degistirmede; rasgele secilen iki gen yer degistirir.
Degisimden 6nce Degisimden sonra

1. Cocuk 27474548 - 1. Cocuk 24474578

Keyfi iic isi degistirmede; rasgele secilen ii¢ gen rasgele yer degistirir.

Degisimden once Degisimden sonra

1. Cocuk 27474548 - 1. Cocuk 24478547
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Araya gen ekleyerek degistirmede; keyfi olarak secilen genin rastgele sayida saga
veya sola kaydirilmasiyla gergeklestirilir.
Degisimden 6nce Degisimden sonra

1. Cocuk 27474548 - 1. Cocuk 247474548

2.4.10.3. Tamir Operatorii

Uygun olmayan dizileri uygun hale getirmek i¢in 6zel olarak tasarlanan algoritmadir.
Problemin 6zelligine gore gelistirilir. Ornegin genetik islem sonrasinda olusan yeni
dizide fazla ve/veya kaybolan genler olabilir. Bu dizinin tamir edilmesi gerekmektedir.
Dizi tamir edilerek sonraki nesle aktarilir ve Genetik Algoritmanin ¢alismasina devam

etmesi saglanir.

2.4.10.4. En Iyinin Saklanmasi

Bu yonteme Elitizm de denir. Y18in i¢indeki en iyi bireylerin ya da belli bir genislikteki
yiizdelige sahip bireylerin o yigindan alimip degisiklige ugramadan sonraki nesildeki
yi1gina aktarilmasidir. Genetik operatorler kullanilirken en 1yi birey yok olabilmektedir.

Y1ginin icindeki ¢oziimii en 1yi temsil eden dizi bir sonraki nesle kopyalanir.

2.4.11. Genetik Algoritmanin Calismasi

Coziime gidilirken su adimlari takip etmek gerekmektedir.
1. Once toplumda bulunacak birey sayilar1 belirlenir. Belirli bir birey sayisi

olmamasina ragmen 30-100 bireyden olusmasi 6nerilmektedir.

2. Kromozomun uygunluk islevleri bulunur. Bu islev ana yapiyr olusturur ve her
probleme 6zgii olarak calisir. Dizileri problemin parametreleri haline getirerek
dizinin bu parametrelerle uygunlugu bulunur. Genetik Algoritmanin basarisi bu

islevin basarisina baghdir.
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. Bu asamada diziler eslenir. Eslenmesi de uygunluk degerine gore yapilir. Bu

secim i¢in Rulet cemberi, turnuva sec¢imi, gibi yontemler kullanilir.

. Genetik Algoritmanin yiiriitiiciisii olarak kabul edilen caprazlama ve degisim
operatorleri devreye girer. Caprazlamada iki bireyin arasindaki parcalarin yer
degismesi saglanir. Degistirme ise aymi dizinin bir parcasinin disaridan
degistirilmesidir. Degistirme olasilif1 ne ¢ok yiiksek nede cok diisiik olmal1 ve
probleme gore iyi ayarlanmalidir. Degistirme olasiligi %0,5- %15 aralifinda

olmalidir. Caprazlama ise gen cesitliligi acisindan %60- %90 araliginda secilir.

. Bu islemlerin ardindan dizilerin bilgilerinin ilk nesildeki bilgilerle ayn1 olmasi
gerekir. Bu yiizden caprazlama ve degisim operatorlerinin ardindan problem
tipine bagl olarak tamir operatorii uygulanmasi gerekebilir. Boylece mevcut dizi
bilgileri korunabilir. Uygulanmazsa ¢o6ziim uzayindan uzaklasilarak ¢6ziim

imkansizlagabilir.

. Eski diziler ¢ikarilir ve sabit biiyiikliikte yeni bir y1gin saglanir.

. En iyinin saglanmasi islemi uygulanarak ¢oziim kiimesindeki en iyi birey bir

sonraki nesle aktarilir.

. Ardindan biitiin diziler hesaplanarak yeni toplumun basaris1 bulunur.

. Belirlenen dongii sayisi veya durdurma kriterleri saglanana kadar Genetik

algoritma siirekli ¢calistirilir.

10. Elde edilen ¢alismalar sonucunda en iyi birey ¢oziim olarak alinir.
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BASLA

BASLANGIC POPULASYONUNU
OLUSTUR.

-l

Y

ITERASYON SAYISINI VEVEYA
GEVIRIMI DURDURMA KRITERINI
BELIRLE

Y

BIREYLERIN UYGUNLUGUNUNUN
DEGERINI HESAPLA

/

BIREYLERI UYGUNLUK DEGERINE
GORE ESLESTIR.

Y

ESLENEN BiRAYLEBi CAPRAZLA VE
GESITLILIGI SAGLA

Y

VERILEN ORANA GORE BAZI
BIREYLERI DEGISTIR(MUTASYON)

/

OLUSAN YENi BIREYLERIN
UYGUNLUGUNU HESAPLAYARAK
UYGUNLARINI EBEVEYNLERIYLE

YER DEGISTIREREK YENI
POPULASYON OLUSTUR.(RULET
CEMBERINDEN GEGIR)

BELIRLENEN DURDURMA
KRITERI
SAGLANDIMI?VEYA
ITERASYON YETERLIMI?
VEYA SISTEMDE IYILESME
DURDU MU?

UYGUNLUK DEGERI EN YUKSEK
OLAN KROMOZOMU PROBLEMIN

GOZUMU OLARAK AL.

OLUSAN YENi BIREYLERIN
IGERIKLERINI GERGEK
KROMOZOMLARLA KARSILASTIR.
EKSIK, FAZLA YADA HiG OLMAYAN
GEN GESIDINI KORU. TAMIR
POPULASYONU OLUSTURG

Sekil 3. 4 : Genetik Algoritma akis diyagrami
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3. MATERYAL VE YONTEM

Optimal giic akis1 gibi problemlerde en iyi parametreleri bulmak gerekir. Uygulanan
IEEE 30 barali sistemde 24 kontrol degiskeni bulunmaktadir. Bunlar 5 generator aktif
gii¢ cikist (Pg salinim barasi harig), 6 nesil bara gerilimi, 4 transformator ayari, 9 sont
admintanstan olusur. Bununla beraber maliyet fonksiyonunun a, b, ¢ katsayilar1 ve
generator minimum ve maksimum degerleri de tasarlanan algoritmada dikkat edilmesi
gereken parametrelerdir. Tasarlanan yontemin ardindan elde edilen sonuglarda

eniyilenmis toplam kayip ve yakit maliyetleri bulunmaktadir.

Genetik algoritma biyolojik organizmalarin genetik siireclerini temel alarak
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in adaptif sezgisel arama algoritmasi
kullanilabilir (Goldberg,1989). Genetik algoritmanin asamalar1 3.boliimde belirtilmistir.
Temelde baslatma, seleksiyon, mutasyon ve caprazlama operatorleri asamalart ile
Genetik Algoritma islemlerini gerceklestirir. Baslangicta rastgele bircok bireysel
coziimler yani ilk niifus formu olusturulur. Niifus degiskenleri minimum ve maksimum
degerleri arasinda rastgele olusturulur. Secim yOntemi oranlart her ¢oziim icinde
uygunlugu yiiksek ve en iyi coziimleri secer. Bu asamada yeni bir genetik nesil,
mutasyon ve caprazlama operatorleri elde edilmistir. Michalewicz aritmetik (Giiveng ve
dig.,2011-Giiveng,2010) denilen bir caprazlama yontemi tanimlanmistir. Bu aritmetik
caprazlama operatoriinde diger caprazlama operatorlerinden farkli olarak bireyler
rastgele degil de en iyl ilk niifus ve iki ebeveyn secilerek yeni c¢ocuklar
olusturulmaktadir. Boylece elde edilen yeni bireyler daha kaliteli ve sonuca yaklasim

daha hizli olmaktadir.

Asagidaki denklemlerde aritmetik caprazlama operatorii kullanilarak, en iyi ilk niifus ve

iki ebeveyn se¢ilerek ¢ocuk olusturulmaktadir.

Cocuk 1 =a * baba + (1-a) * anne 4.1

Cocuk 2 = a * anne + (1-a) * baba 4.2)
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Buradaki a kullanici tarafindan rastgele secilen bir agirlik faktoriidiir. Uygulamalarda
mitkemmel bir agirlik faktorii secmek biiyiik bir sorundur (Giiven¢ ve dig., 2011-

Giiveng, 2010).

Bu tezde agirlik faktorii tist kromozom arasindaki benzerlik iliskisi ile hesaplanmistir.
Benzerlik makineler tarafindan hesaplanmasi olduk¢a zor bir konudur. Benzerlik
ortaklik veya gozlemsel olarak insanlar tarafindan hesaplanilabilir bir kavram olarak

diisiiniilebilir (Giiveng ve dig., 2011-Giiveng, 2010).

3.1.BENZERLIK KAVRAMI VE iLiSKiSi

Benzerlik, anlamsal veya kavramsal iki objenin arasindaki bir iliski olarak psikolojinin
ana problemlerinden biridir. Benzerlik kavrami diinyay: kategorilere ayirmak i¢in temel
sagladigindan ve yeni durumlart gecmis deneyimlerle karsilastirarak tanimladigindan
son derece dnemlidir (Giiveng, 2010-Nosofsky, 1986). Giinliik yasamda, benzer gruplari
ayirt etmek veya bazi benzer objeleri siniflandirmak zorunda kaldigimiz durumlarla sik
sik karsilasiriz. Bu nedenle, benzerlik dl¢iimii iki grup veya obje arasindaki benzerlik
derecesine karar vermede onemli bir ara¢ haline gelir (Nosofsky, 1986-Demirci, 2007).
Bu insanlar tarafindan basarili bir sekilde ugrasilan ama heniiz makineler tarafindan

tanimlanmasi zor olan ¢ok onemli bir konudur (Giiveng, 2010).

Benzerligin psikologlar tarafindan bir yiizyildan fazladir, baslangictaki deneysel
caligmalardan, giiniimiizdeki karmasik matematiksel gelismelere kadar, anlayissal bir
benzerlik olarak ele alinmis olmasina ragmen insanlarin benzerlik algilamasi ve karar
verme yetisi bilgisayar ve miihendislik topluluklarindan c¢ok az ilgi almistir (Davis,

1991- Nosofsky, 1986).

Psikologlar iki ana siniflandirma modeli gelistirdiler. Bunlar benzerlik temelli
siniflandirma ve kural temelli siniflandirmadir. Benzerlik temelli modeller kavramsal

kategorilerin daha kurall1 bir anlamsal tasvire ya da daha teorik bir anlamsal tasvire
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dayandigin1 one siirerler. Rocsh’nin Prototip Kavrami (Giiveng, 2008), Nosofsky’in
Ornek Modeli (Nosofsky, 1986) ve Twersky nin Oznitelik Zitlik Modeli (Giivenc,

2008) siniflandirma i¢in en popiiler benzerlik metotlaridir.

3.2. BENZERLIK OLCUMU

Ornek model siniflandirmada insanlarin hafizasindaki depolanmis olan her bir 6rnegi
kategorilere ayirdig1 varsayilir (Giiveng ve dig., 2011-Giiveng, 2010). Kategori kararlari
depolanmis Ornekler ve uyaricilar arasindaki benzerlik hesaplamasina baghdirlar.
Birgok smiflandirma modelleri gozlemci tarafindan olabilirlik yaklasiminda bulunan ve

x uyaricilarint iceren k =1,............ ,K ’e kadar olan C, kategorilere esdegerdir (Gliveng
ve dig., 2011-Nosofsky, 1986). Hafizada bulunan C, kategorisinin 6rneklemesi olarak

ifade edilirse;

0, ={x,;n=1......... N, } (4.3)

Burada N,, C, kategorisindeki oOrnek sayisidir. Ornek modeline gore, C,

kategorisindeki siniflandirilmig x uyarisi i¢in bir sonraki olasilik asagidaki esitlikle

hesaplanabilir (Nosofsky, 1986);

P(Ck|x)= = (4.4)

burada A, (x), C, kategorisindeki her depolanmis 6rnek arasindaki benzerlik toplamidir

(Demirci, 2007).

hy (1) = Nz_kexp{— d(ex, )} (4.5)
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eger bu esitlikte q=1 degeri i¢in listel fonksiyon, q=2 degeri i¢in gauss fonksiyonu
olusur. d(x, xn) x’ten X, e kadar olan psikolojik bir uzaklik 6l¢timiidiir (Momoh ve dig.,

1999a).

Bu nedenle delil ol¢iisii olarak x bu kategoriye aittir ve benzerlik Olgiitii olarak hy(x)
yorumlanabilir (Momoh ve dig., 1999a). Anne ve baba kromozom degiskenleride

asagidaki gibi bir kilmede tanimlanir:

m, ={x,;i=1den n'e} (4.6)
fo=1y;;i=1denn'e} 4.7)

Burada n degisken sayisidir, mg anne ve fx baba kromozomlari, x; ve y; sirasiyla anne ve
babanin i’inci kromozom degiskenlerini ifade eder . 1’inci degisken i¢in anne ve babanin

kromozomlar: arasindaki uzakligin genel ifadesi seklinde ifade edilebilir.
A =|x,—y| i=1denn'e (4.8)

x;i ve y; nin Ozellikleri birbirine ne kadar yakin olursa A; mesafesi okadar kiigiik olur ve
x;j ile y; arasindaki benzerlikte okadar fazla olur (Demirci, 2007). Generator mesafesi

olarak herhangi iki birim yiikler arasinda 6klid normu kullanilarak hesaplanir:
P N (4.9)

En kolay benzerlik oOl¢timlerinden biri Oznitelik uzayinda oOznitelik vektor c¢iftleri
arasindaki uzakliktir. Eger bir sekilde biitiin 6rnek bilgi c¢iftleri arasindaki uzaklik
hesaplanirsa, sonra ayni gruptaki noktalar arasindaki uzakligin, farkli gruplardaki
uzaklik noktalarindan 6nemli Olciide daha az olacagr umulur. Genellikle kullanilan bir
benzerlik dl¢iimii uzaklik fonksiyonu temeline dayanir (Momoh ve dig., 1999b). Bir cift
M yaninda bir X; ve X vektorleri arasindaki uzakligin genel formiilii Es. 4.10°daki gibi

hesaplanir;
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M 1/r
oy =l =5 = S @.10)

burada X;, ve X;n sirayla X; ve X; Ornek bilgilerinin m’ninci Oznitelikleridir. Bu
fonksiyona ayrica Minkawski r-metrik denilir. Geleneksel bakista r = 1 degerine Sehir—
blok mesafesi (Manhattan metrigi ) ve r = 2 degerine Oklid mesafesi denilir. X; ve X;’
nin bireysel nitelikleri birbirine daha yakin oldukg¢a d;; mesafesi daha kiigiik olur ve

bundan dolay: X; ve X arasindaki benzerlik daha fazla olur.

Anne ve babanin kromozomlar1 arasindaki uzaklia gore benzerlik genel olarak

asagidaki gibi ifade edilir:

NP _ﬁ_ _||xi—yi||
S, (xi, yi) =1 D =1 Dn (4.11)

n

Burada D, normallestirme katsayisidir. Ayrica diger esitlikte verilen formiillerde
buradan elde edilebilir. Sonrasinda anne ve baba kromozomlar1 arasindaki benzerlik

uzakligi i¢in yeniden diizenlenmistir:

S, (xi, yi) = exp(— ) = exp(M) 4.12)
2 , Dn Dn
S, (xi, i) =exp<%) =exp<@) 4.13)

S1, S, ve Ss, degerleri aritmetik degisim katsayisi olarak kullanilabilir ve O ile 1 arasinda
degismektedir. Benzerlik karakteristik denklemine gore Esitlik. (4.11, 4.12 ve 4.13)
Sekil 3.5°te gosterilmektedir.
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Sekil 3. 5 : Simiilasyon karakteristigi

3.3. OPTIMAL GUC AKISI PROBLEMINE UYGULANAN YAKLASIM

Bu calismada Optimal Gii¢ Akis1 problemini ¢ozmek ve esitlik ve isletim sisteminin
kisitlart i¢in tatmin edici ¢oziimler bulmak amaciyla Genetik Algoritma kullanilmistir.
Onerilen yontemin algoritmasi asagidaki sekilde numaralandirilmastur..

1. Genetik algoritma parametrelerini baglatma.

2. Optimal gii¢ akis1 sorunlarinin tatmin edici bir sekilde ¢oziilmesi i¢in her ajan
(bara voltajlari, salinim barasinin hari¢ generator aktif gii¢ ¢ikisi, transformator ayarlar
ve sont VAR kompanzasyon) Genetik algoritma ile rasgele farkli esitlik ve isletme
kisitlariyla secilmeli ve ilk niifus belirlenmelidir.

3. Newton-Raphson yontemi kullanilarak tiim bagimli degiskenler icin
gerceklestirilen yiik akisi belirlenir.

4. Her bir ajan i¢in uygunluklar belirlenir.

5.Anne baba olarak secilen iki kromozom {iireme icin rulet tekerlegi yontemiyle
belirlenir..

6. Secilen ana kadar benzerlik hesaplamasi yapilir.

7. Aritmetik caprazlama operatorii uygulanir.

8. Mutasyon uygulamas.

9. Uciincii ve sekizinci adimlar durdurma kriterlerine ulasincaya kadar tekrarlanir.

10. Bu agsamalardan sonra yeni olusturulan kromozom en iyisidir.

11. Son.
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4. BULGULAR

4.1 BENZETIM SONUCLARI

Fizibilite ve verimlilik acisindan onerilen yaklasimi dogrulamak ve Optimal gii¢ akisi
problemini ¢6zmek icin standart IEEE 30 barali, 41 yollu, test sistemi 100 MVA
giiciinde baz alinarak uygulama yapilmistir. Bununla ilgili sistem diyagrami Sekil
4.1°de goriilmektedir. Sekilden de goriilecedi {izere sistem 6 generator, 4 transformator,
ve 9 sont VAR kompanzasyondan olugmaktadir. Optimal gii¢ akis1 problemine ¢6ziim
olarak bu sistem icin Onerilen 24 kontrol degiskeni bulunmaktadir. Bunlardan 6 nesil
bara gerilimi, 5 generator aktif giic cikis1 (Pg salinim barasi hari¢), 4 transformator

ayarlar1 ve 9 sont admintanstan olusur.

Sekil 4. 1 : IEEE 30 Barali test sisteminin tek hat semasi
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Maliyet fonksiyonunun a, b, c, katsayilari ve generator minimum ve maksimum
degerleri (Alsac ve Stott, 1974) Cizelge 4.1.’de goriilmektedir. Toplam aktif yiik giicii
283.4 MW, toplam reaktif giic 126.2 MV AR dir. Hat ve bara verilerinin ayrintilar liste
halinde Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.’de sirasiyla verilmektedir. Yakit maliyeti dahil
simiilasyon sonuglari, toplam kayip ve gelistirilen yaklasimla elde edilen kontrol

degiskenlerinin en iyilenmis ayarlar1 Cizelge 4.4.”de gosterilmistir.

Cizelge 4. 1 : IEEE 30- Barali sistemin iiretim yakit maliyet katsayilar1

Bara Pmin ~ Pumax a b C
No.

1 50 200 0.00375 2 0

2 20 80 0.0175 1.75 0

5 15 50 0.0625 1 0

8 10 35 0.00834 3.25 0

11 10 30 0.025 3 0

13 12 40 0.025 3 0

Cizelge 4. 2 :IEEE 30- Barali sistem hat verileri

Hat Hat empedansi

No. Baradan Baraya = < 7B Tmin Tmax
0.0192 0.0575 0.02640 - -
0.0452 0.1852 0.02040 - -
0.0570 0.1737 0.01840 - -
0.0132 0.0379 0.00420 - -
0.0472 0.1983 0.02090 - -
0.0581 0.1763 0.01870 - -
0.0119 0.0414 0.00450 - -
0.0460 0.1160 0.01020 - -
0.0267 0.0820 0.00850 - -
0.0120 0.0420 0.00450 - -
0 0.2080 0 09 1.1

10 0 0.5560 0 09 1.1
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—
=]
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I3 9 11 0 0.2080 O - -
14 9 10 0 0.1100 O - -
15 4 12 0 0.2560 0 09 1.1
16 12 13 0 0.1400 O - -
17 12 14 0.1231 0.2559 0O - -
18 12 15 0.0662 0.1304 0 - -
19 12 16 0.0945 0.1987 0O - -
20 14 15 0.2210 0.1997 0O - -
21 16 17 0.0824 0.1923 0 - -
22 15 18 0.1073 0.2185 0 - -
23 18 19 0.0639 0.1292 0 - -
24 19 20 0.0340 0.0680 0 - -
25 10 20 0.0936 0.2090 0 - -
26 10 17 0.0324 0.0845 0O - -
27 10 21 0.0348 0.0749 0 - -
28 10 22 0.0727 0.1499 0 - -
29 21 22 0.0116 0.0236 0O - -
30 15 23 0.1000 0.2020 0 - -
31 22 24 0.1150 0.1790 0 - -
32 23 24 0.1320 0.2700 O - -
33 24 25 0.1885 0.3292 0 - -
34 25 26 0.2544 0.3800 0O - -
35 25 27 0.1093 0.2087 0O - -
36 28 27 0 0.3960 0O 09 1.1
37 27 29 0.2198 0.4153 0 - -
38 27 30 0.3202 0.6027 0O - -
39 29 30 0.2399 0.4533 0 - -
40 8 28 0.0636 0.2000 0.02140 - -
41 6 28 0.0169 0.0599 0.06500 - -
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Cizelge 4. 3 :IEEE 30- Baral1 sistemin bara verileri

Yiik

Bara No. MW MVar Qcmin QCmax Vemin Vmax Qmin Qmax Pmin Pmax
1 0.0 0.0 - 095 1.1 -40 50 50 200
2 21.70 12.7 - 095 1.1 -40 50 20 80
3 24 1.2 - - - - - - -
4 7.6 1.6 - - - - - - -
5 942 190 - 095 1.1 -40 40 15 50
6 0.0 0.0 - - - - - - -
7 22.8 109 - - - - - - -
8 30.0 30.0 - 095 1.1 -10 60 10 35
9 0.0 0.0 - - - - - - -
10 58 2.0 0 - - - - - -
11 0.0 0.0 - 095 1.1 -6 24 10 30
12 11.2 7.5 0 - - - - - -
13 0.0 0.0 - 095 1.1 -6 24 12 40
14 6.2 1.6 - - - - - - -
15 82 25 0 - - - - - -
16 35 1.8 - - - - - - -
17 9.0 5.8 0 - - - - - -
18 32 09 - - - - - - -
19 95 34 - - - - - - -
20 22 07 0 - - - - - -
21 175 112 0 - - - - - -
22 0 0.0 - - - - - - -
23 32 1.6 0 - - - - - -
24 87 6.7 0 - - - - - -
25 0 0.0 - - - - - - -
26 35 23 - - - - - - -
27 0 0.0 - - - - - - -
28 0 0.0 - - - - - - -
29 24 09 0 - - - - - -
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30 106 1.9 - - - - - - - -

Toplam yakit maliyeti 801.4629 $/h, 800.5529 $/h ve 800.0051 $/h sirasiyla olusturulan
ic yaklagim ile bulunmustur. Toplam maliyeti en az iiclincii yontemle elde edileni
oldugu goriilmektedir. Ayrica elde edilen sonuclar ile literatiirde elde edilen yakit
maliyetlerinin sonuglar arasindaki farki degerlendirmek icin yakit maliyeti sonuglari
Cizelge 4.5. de verilmistir. Elde edilen sonuglarin literatiirde elde edilen sonuglara gore
daha kaliteli oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglara dayanarak gelistirilen
yontemin etkin ve uygunluk bakimindan yiiksek bir onem tasidig1 ve Optimal gii¢ akisi

problemlerinde umut verici ve alternatif bir yaklagim oldugu da goriinmektedir.

Cizelge 4. 4 : IEEE 30- Barali sistem ic¢in Onerilen optimizasyon sonuclari

Degiskenler Onerilen Onerilen Onerilen
Yaklasim 1 Yaklasim 2 Yaklasim 3

P, 181.1442 176.5243 177.1755
P, 48.6314 49.1847 48.0360
Ps 21.3027 22.4296 20.9200
Ps 18.7775 20.1006 20.7362
Py 10.4792 11.7909 13.3900
Pi3 12.6170 12.3441 12.0019
Vi 1.1000 1.0985 1.1000
V, 1.0682 1.0804 1.0847
Vs 1.0400 1.0514 1.0598
Vg 1.0490 1.0519 1.0682
Vi 1.0800 1.0944 1.0942
Vi3 1.0664 1.0458 1.0903
Te-9 1.0687 1.0372 1.0118
Te-10 0.9500 0.9663 0.9487
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Ts12 0.9765
Tas07 0.9624
Qc10 3.5608
Qcr2 1.5253
Qc1s 3.7245
Qc17 4.0000
Qc20 2.5774
Qc21 4.3565
Qc23 3.2889
Qc24 2.5243
Qc29 2.6563

Toplam Kayip 9.5519

Yakit Maliyeti 801.4629

0.9915

0.9763

3.3584

3.8328

3.1263

2.7985

3.5391

3.6943

3.9909

3.6231

0.8804

8.9743

800.5529

0.9906

0.9762

1.8409

3.8410

3.5330

1.2735

3.8193

4.9531

4.7547

4.2277

3.0518

8.8596

800.0051

Cizelge 4. 5 : Farkli yontemler icin yakit maliyeti karsilagtirmalar:

Yakit Maliyeti

YONTEM

($/h)
Gradyan Tabanli bir Yaklasim (Lee ve dig.,1985) 804.853
Gelismis Genetik Algoritma (Bakirtzis ve dig.,2002) 802.06

Gelismis genetik algoritma tabanli bir yaklasim (Lai ve

800.805

dig.,1997)
Topluluk zekas1 yonetimi (Swarup,2006) 800.739
Topluluk parcas1 optimizasyonu tabanli bir yaklasim

P pare P Y YA 800.410
(Abido,2002a)
Onerilen Yaklasim 1 801.463
Onerilen Yaklasim 2 800.553
Onerilen Yaklasim 3 800.005
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5. TARTISMA VE SONUC

Optimal gii¢ akis1 sorunlarinin esitlik ve esitsizlik kisitlari nonlineer optimizasyon
problemi olarak formiile edilmistir. Bu tez calismasinda optimal gii¢ akisi problemini
cozmek i¢in gelistirilen genetik algoritma tabanli benzerlik 6lgme yontemi basarili bir
sekilde problemi ¢ozmiistiir. Standart IEEE 30 barali test sisteminde degerlendirmek
icin Onerilen yaklasim icinde ii¢ farkli simiilasyon ol¢iimii kullanilmistir. Simiilasyon
sonuclar1 optimal gii¢ akis1 probleminin ¢oziimii icin Onerilen yaklasimin ne kadar etkin
oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonugclar literatiirlerle karsilastirildiginda, onerilen

algoritmanin daha iyi ¢oziimler sundugu da elde ettigi sonuglardan goriilmektedir.
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