123, SUBSIT YOS A

T.C.
ERCIYES UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK - ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI

~

NVDOd rwuyy

ENERJI SISTEMLERINDE EN UYGUN YUK AKISININ
SAGLANABILMESI iCiN OPTIMIiZASYON
ALGORITMALARININ KULLANILMASI

Hazirlayan
Ahmet DOGAN

Danmisman
Prof. Dr. Mustafa ALCI

e WI[IqeUY IZI[SIPUSYNIA NIUOLNI[F-NLINI[H

Yiiksek Lisans Tezi
\®) Temmuz 2011
= KAYSERIi



T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK - ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI

ENERJI SISTEMLERINDE EN UYGUN YUK AKISININ
SAGLANABILMESI iCIN OPTIMiIiZASYON
ALGORITMALARININ KULLANILMASI

Hazirlayan
Ahmet DOGAN

Danmisman
Prof. Dr. Mustafa ALCI

Temmuz 2011
KAYSERI



il

BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK

Bu ¢alismadaki tiim bilgilerin, akademik ve etik kurallara uygun bir sekilde elde
edildigini beyan ederim. Aym zamanda bu kural ve davranislarin gerektirdigi gibi, bu
¢alismanin dziinde olmayan tim materyal ve sonuglar1 tam olarak aktardifimi ve

referans gosterdigimi belirtirim.

L

Ahmet DOGAN



iii

“Enerji Sistemlerinde En Uygun Yiik Akisinin Sa‘glanabilmgsi icin Optimizasyon
Algoritmalarinin Kullamlmas: ” adli Yiiksek Lisans, Erciyes Universitesi Lisansistii
Tez Onerisi ve Tez Yazma Yonergesi’ne uygun olarak hazirlanmistir.

A /’ A -
b;xf,ﬁ, 7 /:7/»-«
Ahmet DOGAN

Tezi Hazirlayan

P
“-\J:. { él\._ e | Cen g oy

Elektrik - Elektronik Mihendisligi ABD Baskani
Prof. Dr. Necmi TASPINAR



v

Prof. Dr. Mustafa ALCI danigmanliginda Ahmet DOGAN tarafindan hazirlanan “
Enerji Sistemlerinde En Uygun Yiik Akisinin Saglanabilmesi icin Optimizasyon
Algoritmalarmin  Kullamilmasi ” adli bu ¢aligma, jiirimiz tarafindan Erciyes
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik ve Elektronik Anabilim Dalinda yiiksek

lisans tezi olarak kabul edilmistir.

29.07.2011

JURI:
Danisman : Prof. Dr. Mustafa ALCI

Uye : Prof. Dr. Tankut YALCINOZ

Uye : Dog. Dr. Ferhat DALDABAN %@L

ONAY:
Bu tezin kabulii Enstitii Yonetim Kurulunun 1 3/04/20/tarih ve .2.@11.[ 22~ 1O

say1l1 karari ile onaylanmustir.

L -
£

Prof. Dr. Necmettin MARASLI

Enstitii R/Iuduru



TESEKKUR

“Elektrik Enerjisi Dagitim Sistemlerinde En Uygun Yiik Akisinin Saglanabilmesi i¢in
Optimizasyon Algoritmalarinin Kullanilmasi” konulu tez c¢alismasinin se¢iminde,
ylriitiilmesinde, sonuglandirilmasinda desteklerini ve yardimlarini esirgemeyen basta
degerli hocam sayin Prof. Dr. Mustafa ALCI olmak {izere tiim hocalarima sonsuz

tesekkiirlerimi sunuyorum.

Calismalarim sirasinda benden yardimlarini esirgemeyen Yrd. Dog. Bahriye AKAY ve

Selami PARMAKSIZOGLU na katkilarindan dolay1 tesekkiir ederim.

Ayrica hayatimm her sathasinda maddi ve manevi desteklerini benden esirgemeyen

aileme tesekkiir ederim.

Ahmet DOGAN

Kayseri, Temmuz 2011



vi

ENERJi SISTEMLERINDE EN UYGUN YUK AKISININ SAGLANABILMESI
ICIN OPTIMIZASYON ALGORITMALARININ KULLANILMASI

Ahmet DOGAN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2011
Tez Damismani: Prof. Dr. Mustafa ALCI

OZET
Gii¢ sistemlerinin planlanmasinda, enerjinin iiretiminde, iletiminde, dagitiminda enerji
verimliligini saglamak ve maliyetleri en aza indirmek amaciyla ¢esitli optimizsayon
metotlarina bagvurulmustur. Gli¢ sistemleri problemlerinin ¢6ziimiinde klasik metotlar
Oteden beri kullanilmaktadir. Bu metotlara daha sonra sezgisel metotlar da eklenmistir.
Gilic sistemlerinin  sezgisel metotlarla optimizasyonu son yillarda elektrik
miihendisliginin popiiler konularindan biri haline gelmistir. Gii¢ sistemlerine
optimizasyon metotlar1 uygulanirken en iyi sonucu alabilmek i¢in en uygun metot
secilmelidir. Klasik ve Sezgisel Metotlarin birbirlerine gore bazi istiinlikleri ve

yetersizlikleri bulunmaktadir.

Optimum Yiik Akist (OYA) gii¢ sisteminin igletmesinden planlanmasina kadar bir¢cok
alan1 kapsar. OYA; isletim sinirlamalarini dikkate alarak gii¢ sistem kontrol ayarlarim
degistirerek en uygun yiik akisini saglar. Optimum yiik akisi, fiziksel durum ve isletme
acisindan gii¢ sisteminin giivenlik gereksinimlerini ve gii¢ sistemlerinde kullanilan
malzemelerin sinir degerlerini agmayarak hedef fonksiyonunu optimize eden dogrusal
olmayan bir programlama problemidir. OY A genelde ¢ok boyutlu ve ¢ok kisitlamali bir
optimizasyon problemidir. Yiik akist saglanirken bazi esitsizlik kisitlamalart vardir. Ele

alinan probleme optimum ¢6ziim aranirken bu kisitlamalar dikkate alinmistir.
Bu calismada Sezgisel Optimizasyon Metotlarindan olan Genetik Algortima, Yapay Ari
Kolonisi, Pargacik Siirii optimizasyonu ve Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, IEEE 30

barali test sistemine ayr1 ayr1 uygulanmis ve sonuglar birbiriyle karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon metotlari, gii¢ sistemleri, optimum yiik akisi,
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APPLICATON OF OPTIMIZATION ALGORITHMS TO PROVIDE OPTIMUM
POWER FLOW ON POWER SYSTEMS

Ahmet DOGAN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M. Sc. Thesis, July 2011
Thesis Supervisor: Prof. Mustafa ALCI

ABSTRACT

Optimal Power Flow (OPF) is one of the main functions of electrical distribution
system. It determines the optimal settings of generating units, bus voltage, and
transformer tap and shunt elements in Power System with the objective of minimizing

total production costs or losses while the system is operating within its security limits.

Many optimization methods are used in various area of power systems to get
lower the costs and provide energy efficiency. Classical Methods have been using for a
long time. Also Heuristic Methods often has been used to optimize the power systems in
the last days. Optimization of power system using heuristic methods became a popular
issue for electrical engineering recently. Classical and heuristic methods have some

advantages and disadvantages according to each other.
In this thesis Genetic Algorithm, Artifical Bee Colony, Particle Swarm

Optimization and Differential Evaluation methods are applied separately IEEE-30 bus

system to provide optimum power flow and the results are compared.

Keywords: Optimization methods, electrical power system, optimum power flow
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GIRIiS

Yik merkezleri genelde iiretim merkezlerinden uzakta bulunurlar. Bundan dolay1
tiretilen gii¢, yliksek gerilimlerle yiik merkezlerinin oldugu bdlgelere tasinir ve trafo
merkezlerinde gerilimler dagitim seviyesine indirilir. Yiikler farkli gerilim seviyelerinde
beslenir. Yiik; konut, endiistriyel ya da ticari yiik olabilir. Ihtiyaca gore yiikler devreye
alinabilir ya da devreden ¢ikarilabilir. Bunda dolay: tiim ytiiklerin devrede oldugu yani
enerji tiiketiminin maksimum oldugu pik saatler vardir. Ihtiya¢ oldugunda bir bolgeden
baska bir bdlgeye baglant1 hatlariyla baglanabilir. Uretim, iletim ve dagitimin kontrolii
ve enerjinin bolge degisimi bir merkez tarafindan yapilir. Kontrol fonksiyonlarinin
tatmin edici bir sekilde calistirilabilmesi i¢in kararlt durumdaki yiik akisi bilinmelidir.
Bundan dolay1 tiim sistem elektrik sebekesi olarak bilgisayar ortaminda modellenir ve

benzetimi yapilir. Bu tip problemleri ¢6zme islemine yiik akis analizi denir.

Yiik akis1 ¢oziimii, belirlenen iiretim ve yiik durumlarinda bara gerilimini, gergek giicii,
reaktif gli¢ akigini, iletim kayiplarini degerlendirmek i¢in kullanilir. Sonuglar hat ve
transformator yiiklemesini bara gerilimini kabul edilebilir seviyede olup olmadigin
degerlendirmek i¢in kullanilir. Genelde gii¢ akisi ¢6ziimiine asagidaki durumlarda

ithtiyag vardir:

Sistemin ¢esitli yiik durumlarinda(pik gibi)

Sisteme yeni jenerator eklenmesi durumunda

Yani iletim hatt1 ya da kablolar1 eklenmesi durumunda
Diger sistemlerle baglantisinda

Yiik artirnmi ¢alismalarinda

vV V.V V V VY

Hat kayiplarinin degerlendirilmesinde



Optimum Yiik Akisi(OYA) da yapilan yiik akis analizine gore saglanmaktadir. Bulunan
¢Oziimiin kisitlama degerleri icerisinde kalip kalmadigi yiik akisi analiz ile tespit

edilmektedir.

OYA gii¢ sistem isletmesinden planlanmasina kadar bir¢ok alami kapsar. Fiziksel ve
isletme sinirlar1 agisindan gii¢ sisteminin giivenlik gereksinimlerini ve gii¢ sistemlerinde
kullanilan malzemelerin limit degerlerini agsmadan hedef fonksiyonu optimize eden
genelde dogrusal olmayan bir problemidir. OY A modiilii isletim kisitlamalart dahilinde
gli¢ sistem kontrol ayarlarin1 degistirerek en uygun yiik akisini saglar. OYA genelde

kisitlamal1 ¢ok boyutlu ve bir optimizasyon problemidir.

OYA’nin hedefi jenerator ¢ikislari, bara gerilimleri, $ont kapasitdr ve transformator
kaydirma oranlar1 kendi limit degerleri iginde tutarak iiretim maliyetini minimize
etmektir. OYA probleminde hedef fonksiyonda kastedilen genelde iiretim maliyeti ve
iletim kayiplaridir. OYA i¢in kullanilan kisitlamalar, gii¢ iletimi ve dagitimina sekil
veren fiziksel kanunlar1 ve gii¢ sistemlerinde kullanilan ekipmanlarin igletme limitlerini

igerir.

Bu calismada IEEE-30 barali sistemlerin Gauss-Siedel, Newton Raphson ve Fast
Decoupled Metotlart ile MATLAB ortaminda gii¢ akis analizleri yapilmistir. Genetik
Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi Parcacik Sirii Algoritmasi ve Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi kullanilarak TEEE-30 barali gii¢ sisteminde optimum yiik akislar1 elde

edilmistir.

1. Boliimde literatiir taramasi yapilarak daha 6nce optmizasyon metotlarinin yiik akisina

uygulamalar1 incelenmistir ve ylik akis1 ve kisitlamalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

2. Bolimde yiik akis analizi metotlar1 Gauss—Seidel, Newton-Raphson ve Hizli
Ayristirma (Fast Decoupled) incelenmis ve bu metotlar kullanilarak IEEE-30 barali test
sisteminde yiik akisi analizi saglanmistir. Baralar arasindaki yiik akisi ve iletim hatti
kayiplar1 Ek-B’de tablolar halinde gosterilmistir. Bu metotlar yiik akisinin temelini
olusturmaktadir. 4. Boliimde sezgisel metotlar kullanilarak yiik dagitimi yapildiktan

sonra, yiik akisi analizi Newton -Raphson Metodu ile yapilmustir.



3. Boliimde gii¢ sistemlerinde kullanilan optimizasyon metotlar1 incelenmistir. Temelde

klasik ve sezgisel optimizasyon metotlar1 olarak kategorize edilerek incelenmistir.

4. Boluimde sezgisel metotlardan olan Genetik Algoritma, Yapay Ar Kolonisi,
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Pargacik Siiri Optimizasyonu Metotlari
kullanilarak yiik akisinin saglanmasi hakkinda bilgi verilmis ve metotlar [IEEE-30 baral
sistemde OYA problemine uygulanmistir. Yapilan bu ¢alismalarda gerilimin tolerans

orani %10, baz deger olarak ise 100 MV A alinmustir.

Sonug ve oOneriler kisminda ise her bir algoritma sonucu elde edilen yakit maliyeti ve

hat kayiplar1 kiyaslanmis ve yorumlanmastir.



1. BOLUM

ENERJI SISTEMLERINDE OPTIMUM YUK AKISI

1.1 Literatiir Taramasi

OYA’nin 6ncelikli amaci sistem giivenligini muhafaza ederek yiik taleplerini minimum
maliyetle karsilamaktir. Bir gii¢ sisteminin maliyeti duruma gore degigse de genelde her
bir jeneratoriin tiretmekte oldugu aktif gii¢le degisir. OY A agisindan bakildiginda sistem
giivenliginin muhafaza edilebilmesi i¢in sistem kararli haldeyken her bir cihazin
istenilen isletme sartlarinda c¢alismasi gerekmektedir. Bu isletme sartlari; jenerator
¢ikislarinin minimum ve maksimum degerleri, iletim hatlar1 ve transformatorlerdeki
maksimum MVA akist ve bara gerilimlerini belirlenen degerleridir. OYA gii¢
sistemlerinin sadece kararli durumda isletilmesinde gegerlidir. Karali halde isletilmeyen

gii¢ sistemlerinde optimum gii¢ akisinin saglanmasi oldukga gii¢ olacaktir[1].

Elektrik Sektoriiniin 6zellestigi ve serbest piyasa kosullarininhakim oldugu bir ortamda
gii¢ akisiin en uygun sekilde saglanmasi ve maliyetlerin azaltilmasi hem sistem isleten
sirketler hem de iilke ekonomisi a¢isindan onemli bir konu haline gelmistir. Giig

sistemlerinin optimizasyonu ile ilgili caligmalar yogun sekilde devam etmektedir.

OYA’y1 saglamak icin c¢ok farkli optimizasyon metotlar1 kullanilmistir. Bunlardan
Dogrusal Programlama (DP), Dogrusal Olmayan Programlam (DOP),Ikinci Dereceden
Programlama (IDP) ve Newton tabanli metotlar OYA problemlerinim ¢dziimiinde
uygulanan bazi klasik metotlardir. Klasik metotlarin bu tip optimizasyon problemlerine
uygulanmasi agisindan giiven vermeyen yaklasim ozellikleri ve algoritmalarindaki

karigikliklar gibi bazi eksiklikleri vardir [2].Evrimsel tabanli metotlar, gelisime dayali



metotlar da OYA’ nin saglanmasi i¢in son zamanlarda siklikla kullanilan sezgisel
optimizasyon metotlaridir. Bu metotlar global optimuma yakinsamasi ve formiildeki
degisikliklere kolay uyum saglamasi gibi ortak oOzellikleri tercih edilme sebepleri

arasinda yer almaktadir.

Optimum Yik Akist 6zellikli kisitlamalarla isletme sartlarini optimize etmek ve yiik
akis1t problemini es zamanli olarak ¢d6zmek icin gii¢ sistemi kontrol degiskenlerinin
otomatik olarak ayarlanmasidir. Optimum yiik akisinin gergeklestirilmesi elektrik giic

sisteminin giivenilir ve ekonomik isletilebilmesi i¢in gereklidir.

OYA problemi ilk defa 1962 yilinda Carpentier tarafindan tartismaya agilmistir [3]. O
zamandan beri optimum yik akiginin saglanabilmesi i¢in g¢esitli g¢aligmalar
yapilmaktadir. OY A’nin ¢ok genis ve dogrusal olmayan bir matematiksel programlama
problemine karsilik gelmesinden dolayi etkili algoritmalarin gelistirilmesi uzun zaman

almistir. Hala da algoritmalar iizerinde ¢calismalar devam etmektedir.

OYA’nin oncelikli amaci sistemin giivenlik gereksinimlerini saglayarak talep edilen
giici maliyetleri minimize ederek yiikle bulusturmaktir. Sistem gilivenliginin
saglanmasi; sistemdeki her cihazin karali halde istenilen calisma sinirlari igerisinde

tutulmasidir.

OYA kararli durum isletmesini isaret ettigi icin gii¢ sisteminin fonksiyonlarinin kararl
halde calismasini saglar. Bu fonksiyonlar jenerator kontroliinii ve iletim sistemi
kontroliinii de igerir. Jeneratorler icin OYA; ¢ikis giiclerinin kontroliinii, iletim hatlar
icin ¢esitli transformatoérlerde kademe oranlari, faz kayma agisin1 ve diger tiim esnek

AC iletim hatt1 cihazlarini(FACTS) kapsar.

DPhedef fonksiyonundogrusallastirilmasina dayanan bir optimizasyon yontemidir. E.
Lobato vd. tarafindan Ispanya gii¢ sisteminde iletim kayiplarinin ve jeneratdr reaktif
marjinin minimize edilmesine amaclayan DP tabanli optimum yiik akisi ¢oziimii
Onerilmistir  [4]. Sont reaktdrlerin  ve  kapasitorlertamsayr  degiskenleriyle

modellenmistir. Bodylece hedef fonksiyon ve kisitlamalar her iterasyon igin



dogrusallastirilmis olur ve hedef fonksiyonun bir kere dogrusallastirilmasindan daha 1yi

bir yontem diye diislintilmiistiir [5].

T.S.Chung vd. DP’yi tekrarlamali dogrusal programlama temelli uygulamalar ile hat
kaybinin en aza indirilmesi ve dagitim sisteminde optimumkapasitdr yerlesiminin
saglanmasindakullanmiglardir. Burada maliyet odaklihesaplama 14 barali sistem icin
yapilmistir. Bu metotta matrisin tersini almaya gerek yoktur bundan dolay1 hesaplama

zamaninda ve hafiza kullaniminda tasarruf saglanmigtir [6].

Isveg’te elektrikli tren igin kullanilmak iizere 130 kV’lik enerji iletim hattina paralel bir
baglant1 hatt1 inga edilmistir. Bu sistem i¢inde giiciin sisteme enjekte edildigi yere gore
tiretim maliyetleri degisiklik gostermektedir. Sistem igerisindeki optimum yiik akiginin
saglanmasi i¢in ardisik dogrusal programlama tabanli genisletilmis optimum yiik akisi
algoritmast uygulanmistir. M. Olofson tarafindan yaklasimi gelistirmek i¢in tiim
sistemin aktif giic kaybi icin ikinci dereceden hassasiyet yaklasimi temelli metot

uygulanmustir[7].

F. Lima vd. tarafindan genis 6l¢ekli giic sistemlerinde tristor kontrollii, faz kaydirici
transformatdrlerin optimum yerlesimini saglamak amaciyla Karisik Tamsayili Dogrusal
Programlama (KTDP) kullanilmigtir. Yiiklenme yatirimi limitlerine ya datristor
kontrollii faz kaydirici transformatoérlerin sayisina bagh olarak ag yerlesimi ve sistemin
DC gerilim altinda en fazla yiiklenebilmesi i¢in faz kaydiricilarin oranlar
hesaplanmistir. Hesaplama zamaninda daha 6nce uygulanan diger yontemlere oranla

Oonemli azalma saglanmistir [8].

Newton Metodunda optimum sartlar olarak Khun-Tucker sartlari uygulanmaktadir.
S.Chen vd. ger¢ek zamanda emisyon dagilimi problemini ¢ézmek i¢in hassaslik faktorii
icerikli Newton-Raphson tabanli yeni bir yontem sunmustur. Jacobian Matrisi ve B
katsayisi, liretim kaydirma faktoriine gore gelistirilmistir. Bundan dolay1 ceza faktorii ve

artan kayiplar kolayca elde edilmistir. Islem zamani klasik metotlardan daha iyidir [9].

IDP DP’nin 6zel bir seklidir. Hedef fonksiyon ve kisitlamalar1 dogrusal formdadir. J.A.

MomohKhun-Tucker sartlarin1i  genisleterek OYA probleminin ¢ézimii igin



genellestirilmis bir ikinci dereceden programlama temelli bir model gelistirmistir.
Uygunluk, yaklasim ve optimumluk kosullart OYA algoritmasinin iginde yer
almaktadir. Ayn1 zamanda coklu hedef fonksiyonlarmi ve segilebilir kisitlamalar
hiyerarsik sekilde kullanilabilmektedir. Hedef fonksiyonun duyarliligi kullanilarak
kisitlamalarda optimum ayarlamalar yapilarak global optimum ¢oziime ulasilir. Boylece

hesaplama zamani ve kullanilan hafiza azalmistir [10].

N.Grudinin tarafindan ardisik ikinci dereceden programlama modeline dayanan reaktif
gii¢c optimizasyonu modeli onerilmistir. IEEE 30 ve 27 baral1 sistemler {izerinde alt1 adet
optimizasyon metodu kullamlmistir. IDP Metodunun klasik tek yonlii DP metoduna
gore daha hizli ve giivenilir metot oldugu vurgulanmistir [11]. X.Lin vd. tarafindan
entegre edilmis maliyet analizi ve gerilim kararliligt analizi kullanilarak OYA
formiilasyonu gergeklestirilmis ve ikinci dereceden programlama metodu ile
cozlilmiigtiir. Optimum reaktif yiik akist dagitimi degisik gerilim degerlerinde

uygulanmis ve global ¢6ziim elde edilmistir [12].

Dogrusal Olmayan Programlamada(DOP) hedef fonksiyonu ve kisitlamalari dogrusal
olmayan fonksiyonlar seklindedir. J.A. Momoh vd. giivenlik kisitlamali ¢ok bdlgeli
ekonomik dagitim problemini ¢ézmek i¢in dogrusal olmayan digbiikey ag akis
programlama modeli ve algoritmasini sunmustur. OY A ikinci dereceden programlama
ve ag akis programlama metodunun bir kombinasyonu seklindedir. Baglant1 hatti
giivenligi ve her bolgenin transfer limiti gz dniinde bulundurulmustur. Metot birbirine
bagli dort sistem tizerine uygulanmistir. Metodun uygun ve etkili oldugu gosterilmistir

[13].

D.Pudjinato vd. iireticiler arasinda optimum reaktif giic dagilimin1 saglamak i¢in DP ve
DOP yontemlerini kullanmistir. DOP daha hizli bir hesaplama ve daha hassas ¢6ziim

sunmaktadir. Fakat yakinsama her durum i¢in garanti olmayabilir [14].

G.L. Torres vd. tarafindan ¢ok bolgeli gii¢ sistemlerinde reaktif gii¢ servis maliyetinin
hesaplamalar1 sunulmustur. Kullanilan metotlar maliyet faydali analiz ve dogrusal

olmayan ag akis programi seklindedir. [15].



Karmarkar genis 6l¢ekli dogrusal gii¢ sistem problemlerinin ¢6ziimii i¢in etkili bir metot
Onermistir. Bu metot Dahili Nokta Metodu(DNM) olarak bilinir. S.
GranvilleDNM’ninoptimum reaktif gii¢ dagilimina uygulamasini sunmustur. Bu
algoritma genis Olgekli gii¢ sistemlerine uygulanmistir ve 40 iterasyonda yakinsadigi
goriilmiistiir. Iterasyon sayisinin agin genisligine ve degiskenlerinin ¢okluguna bagl

olmamasi metodun avantajlari olarak bahsedilmektedir [16].

Bir sinir agmin O6grenilmis davramisini agiklayan Yapay Sinir Aglari(YSA) nin
baslangic1 1949’da D.O. Hebb tarafindan uygulanan egitim algoritmasidir. YSA’nin
bir¢ok gii¢ sistemleri uygulamasinda ¢ok tabakali ileri beslemeli aglar1 kullanilmistir.
YSA genelde mimarisine, topolojisine ve oOgrenme rejimine gore siniflandirilir.
YSA’nm gii¢ sistemlerine uygulamalar1 genelde ¢ok katmanli ileri beslemeli aglardir.
Vankayala vd. YSA’nin gii¢c sistemleri uygulamalarinin biblografik bir literatiir

taramasini sunmustur [17].

YSA hesaplama; uygulamalariyla baglantili bilgi islenmesi temelli hesaplama veya
matematiksel modelleri kullanan birbirleriyle baglantili yapay ndron gruplandir.
Chowdhury sistem dinamik ve statik kisitlamalara sahip oldugu zaman OYA’m
saglayacak giivenlik kisitlamali optimum yiik akist konseptini onermistir [18]. Miranda
V. vd. liretim ve yiikiin belirsizlik i¢inde oldugu durumlar i¢in bulanik mantik modelini
sunmustur. Bu yonelme ile sistemdeki kisitlamalar daha esnek hale getirilmistir.
Sistemin optimum isletimi Dantzing-WolfeDecomposition Metodu ile ¢6ziilmiistiir. Bu
metot sistemin isletimi i¢cin maliyet degerine, giiclin olast dagitim planina ve gii¢

tiretimine uygulanmistir [19].

N.P. Padhy Bulanik gii¢ sistem ¢evresinde aktif ve reaktif gii¢c transferinde sikigikligi
engellemek icin etkili bir hibrid model sunmustur. Sunulan model optimum gii¢
transferine karar vermistir. Bulanik Mantik kullanilan ¢6ziim optimum transfer

stratejisinin sec¢ilmesine karar verebilir [20].

Genetik Algoritma (GA) rastgele arastirma yapan metotlardan biridir. Walter vd.

ekonomik dagitim problemini ¢6zmek i¢in GA metodunu kullanmastir [21].



TarekBouktir genis giic sistemlerindeki OYA’nin GA kullanilarak saglanmasini
sunmustur. Bu yontemi IEEE-30 barali test sistemi {izerine uygulamistir [22]. Po-H.
Chen vd. biiyiik gii¢ sistemlerindeki ekonomik dagitim problemini ¢6zmek i¢in yeni bir
GA Metodu oOnermistir [23]. T.S.Chung vd. Hibrit Genetik Algoritma yontemini
FACTS cihazlarini da kapsayan OY A probleminin ¢oziimiinde kullanmistir. OY A en iyi
kontrol parametrelerini secerek toplam iiretimi diislirerek maliyeti minimize etmek ve
yiik akisinin gilivenlik limitleri icerisinde tutulmasini saglamistir [24]. A.G. Bakirtzis
vd. OYA problemi ¢6ziimii i¢in devamli ve ayrik kontrol degiskenleriyle Gelistirilmis
GA’y1 sunmustur. Devamli kontrol degiskenleri; aktif glic ¢ikisi ve jeneratér barasi
genligi, ayrik kontrol degiskenleri de transformatdor kademe oranlar1 ve
anahtarlanabilirsont cihazlardir. Probleme 6zgii gelistirilmis operatérler GA’nin hizim

ve etkinligini artirmak i¢in kullanilmigtir [25].

Chowdhury vd. optimum yiik akisin saglamak i¢in Uzman Sitem (US) Metodunu
kullanmistir. US gerilimin genligi ve hat akisi kurallarimi kullanarak en iyi kontrol

Ol¢limlerine karar verebilmektedir [26].

H. Mori vd. gii¢ sistemlerinde FACTS cihazlarin optimum yerlesimine karar vermek
icin kullanmistir. Kullanilabilir transfer kapasitesi FACTS cihazlan ile artirilmastir.

Onerilen metot Benzetilmis tavlama, Tabu Arastirmas1 ve GA ile karsilastirilmigtir [27].

Evrimsel Hesaplama genetik popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon metodudur. P.
Somasundaram vd. giivenlik kisitlamali optimum yiik akisinin saglanmasi i¢in Evrimsel
Hesaplama uygulamasini sunmustur [28]. W.Ongsakul vd. FACTS cihazlarinin
optimum dagilimin1 saglayarak transfer kapasitesine maksimize etmek i¢in EP’nin
kullanilmasini Onermistir [29]. T. Jayabarathi vd. her tiirlii klasik optimizasyon
problemini ¢6zmek icin Klasik Evrimsel Programlama (EP), Hizli EP, Gelismis Hizli
EP metotlar1 kullanilmigtir [30].

Karinca Kolonisi Algoritmast (KKA) yollar yapmak icin karincalarin feromon
araciligiyla haberlesmesi esasina dayanir. G. John vd. ¢aligmasinda kisitlamali optimum

yiik akigt probleminin ¢oziimiinde KKA’y1 kullanmistir. KKA formiile edilirken
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kisitlamali yiik akisi bir tiimlesik optimizasyon problemi olarak ¢oziliir. IEEE-14 ve

IEEE 136 baral1 sistemlere uygulanmistir [31].

Parcacik Siirli Optimizasyonu(PSO) 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart tarafindan
gelistirilmis, sosyal olarak organize olmus kolonilerde sosyal dinamiklerden ve
gelismekte olan davranislardan etkilenen siirii mantiginin kullanildig: algoritmadir. D.J.
Attous ¢aligmasinda diizgiin olmayan maliyet egrilerine sahip iiretim birimlerinde,
jenerator Uretim limitlerini, glic dengesi, hat akisi limitleri, gerilim limitleri ve
transformat6r kademe oranlar1 gibi kisitlamalar da g6z oniinde bulundurularak optimum
yiik akisini saglamak i¢in PSO ‘yu kullanmistir. IEEE 30 barali test sistemi lizerinde

uygulamasi sunulmustur [32].

Yapay Ar Kolonisi(YAK) algoritmasi niimerik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii
icin D.Karaboga tarafindan gelistirilen yeni bir metottur [33]. S. Hemmalini vd.
ekonomik yiik dagitimi problemlerinde, A. Ozturkvd reaktif gii¢ dagilimu

problemlerinde ar1 kolonisi yontemini kullanmustir [34,35]

1.2. Optimum Yiik Akisi

Optimum yiik akist probleminin bir nevi kisitlamali bir minimizasyon problemidir ve
kisitlamal1 bir minimizasyon problemi seklinde formiile edilir. Yani kisitlama sartlar

saglanarak maliyet fonksiyonunun en diisiik degerde bulunmasi hedeflenir.

g(x,u)=0(esitlik kisitlamalar1) } ken
h(x,u)<0(esitsizlik kisitlamalar)

f(x) (hedef fonksiyon) (1.1)

minimize edilmek istenir. Esitlik kisitlamalar1 tipik yiik akisi esitliklerini, esitsizlik
kisitlamalar1 sistemin isletme sartlarini, hedef fonksiyon ise toplam maliyeti ifade

etmektedir. Maliyet fonksiyonu Esitlik (1.2)’deki gibi ifade edilir.
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ng

Z (a+PtbPgite)  i=1,2.3....ng(1.2)
i=1

a; b; vec; i’nci jeneratoriin birim maliyet katsayilaridir. (ng)adet jeneratoriin yakit
maliyetlerinin toplamidir. Her bir jeneratdriin yakit maliyet fonksiyonu ikinci dereceden
bir denklem seklinde ifade edilir. Toplam maliyet her bir jeneratoriin lirettigi gilice ve
birim maliyet katsayilarina gore degisir. Jeneratorlerin trettigi gilicle talep edilen gii¢

arasinda bir denge olmalidir. Bu denge Esitlik (1.5) ve (1.6)’da gdsterilmistir.

1.2.1. Esitlik Kisitlamalari:

i barasina jenerator tarafindan enjekte edilen aktif gli¢ (1.3)’ de, reaktif gii¢ ise (1.4)” de

gosterilmistir.

nb
j=1
nb
j=1

Jeneratorler tarafindan iiretilen toplam aktif ve reaktif giic, yiiklerin taleplerine ve iletim

hatt1 kayiplarini karsilamalidir.

ng nl
Z PG-Z Pp-P, (1.5)

i1 ]

i QG-i Qp-Q (1.6)

i1 ]
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1.2.2 Esitsizlik Kisitlamalari

Giic¢ sistemlerinde yiik akisi gergeklestirilirken dikkate alinmasi gereken bazi sinir
degerler vardir. Bu sinir degerler asildiginda istenemeyen durumlara sebebiyet verir ve
genelde kesicilerin acarak hatta gelen enerjiyi kesmesiyle sonuclanir. Boylece hattin
oldugu bolge enerjisiz kalir. Bu gibi durumlarin olusmamasi igin gii¢ akisi belirtilen

sinir degerlerin icerisinde gerceklestirilmelidir.

Jeneratorler tarafindan tiretilen aktif glic jeneratoriin belirtilen minimum ve maksimum

tiretim kapasite degerleri arasinda olmalidir.
PEI <P <PE™ (1.7)

Jeneratorler tarafindan sisteme aktarilan reaktif gii¢ jeneratoriin belirtilen minimum ve

maksimum iiretim kapasite degerleri arasinda olmalidir.
min mak
6i =Q6i=Qg; (1.8)

Gi

i barasindaki gerilim degeri o bara i¢in belirtilen minimum ve maksimum gerilim

degerleri arasinda olmalidir.
Viningy, <ymak (1.9)

i barasindaki gerilimin faz acgist her bara icin belirtilen minimum ve maksimum

degerleri arasinda olmalidir.
pmin< @, <gmak (1.10)

fletim hattinda tasinan gii¢, iletim hattinin maksimum gii¢ tasima kapasitesini

geememelidir.

mak
5;<SI* (1.11)
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Transformator kademe oranlar1 her transformator i¢in belirtilen minimum ve maksimum
degerleri arasinda olmalidir.
TMn<T, < ek (1.12)

Devreye alinan sontkapasitorler belirtilen degerleri arasinda olmalidir.

Prin<@ <@mak (1.13)



2. BOLUM

GUC SISTEMLERININ MODELLENMESI VE YUK AKIS
ANALIZI

2.1 Bara Admitans Matrislerinin Yazilmasi

Diigiim gerilimi esitliklerini uygulamak icin gii¢ sisteminde empedanslar {inite basina
(per unit-p.u.) sistemde tanimlanir. Digiim ¢6ziimii Kirschoff Akim Kanunlari’na

dayanir ve empedanslar admitanslara dontistiiriilerek islemler yapilir [36].

1
yij: - = (2.1

1
zij 1) X;;

Sekil 2.1. U¢ baral bir gii¢ sistemi
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Sekil 2.1’de li¢ barali bir gii¢ sisteminde akimlar ve admitanslar asagidaki gibi

bulunur.
L=y, Vity,(Vi-Vy) +y,5(Vi-V3)
L=y,,Va+y,,(V2- Vi) +y,,(V,-V3)
0=y,,(V3-Vy) +y(V3- V) +y;,(V3-Vy)

0= Y34(V4 - V3)

Esitlikler diizenlendiginde;

L=t Yt ) Vi-¥Va- y5Ys
L=-Y,Vi(Ya0t Y15 T ¥23) V2= Y3 Vs
0=-y;3Vi-y, Vot (y13 Tyt y34)V3 - Y34 Va
0=-y3,V3+y3,Vy

Admitanslar asagida gosterildigi sekilde bulunmaktadir.

Y=y Ty Ty
Y22 = Y50 T Y0 Y03
Y33=Y;3 7Yy T Y3y
Y44=Y3,
Y=Y =-y,
Yi3=Y31=-y,
Y3=Y32=-Yy

Y34 = Y43 =- Y34
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Sekil-2.1°deki sistemde 1. Bara ile 4. Bara arasinda herhangi bir baglant1 olmadigindan

Y14 = V41 = 0 dir. Benzer olarak ; Y,, = y,, = 0 dir.

Yukaridaki basit bir giic sistemi i¢in yazilan esitlikleri n barali bir sistem igin
yazildiginda diiglim gerilim esitliginin matris halinde gosterimi asagidaki gibi

olmaktadir.

L7 Yu Yo Y- YV
L [Y21 Yoo Yo Yoo [V,

. _ : : : : . 29

Ii Yil Yi2...Yii...Yin Vi ( )
‘In‘ -Ynl Yn2 a 'Yni h .Ynn- ‘Vn‘

Ibara:vaara\/bara (23)

Hesaplamalarda baraya giren akim pozitif, baradan ¢ikan akim ise negatif deger olarak
degerlendirilir. V,,,., referans diiglimiinden ol¢iilen bara gerilimidir. Yj,,., admitans
matrisi olarak bilinir. Matrisin kdsegen degerleri o noktaya bagli olan admitanslarin

toplamina esittir. (Esitlik 2.4)

Yi= ) Vi s (2.4)

Esitlik 2.5°de goriildiigii gibi kosegen olmayan admitans degerleri diigiimler arasindaki
admitans degerlerinin negatif isaretlisine esittir. Bu admitansa karsilikli admitans ya da

transfer admitansi denir.
= Yy (2.5)
Bara akimi1 bilindigi zaman bara gerilimi Esitlik (2.6)’dan hesaplanabilir.

Vbara = Yl-JlaraIbara (2 . 6)
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Admitans matrisinin tersi(inversi) bara empedans matrisi (Zj,,,) olarak bilinir. Bara
admitans matrisi yazilirken bir bara en fazla birkag baraya bagl olacagindan admitans
matrisinin degeri sifir olan bir¢cok elemani olacaktir. Olusturulan matris yazilan birinci
admitanstan sonuncu admitansa kadar arasinda bir ¢izgi ¢izildiginde ¢izginin iki tarafi

birbirinin simetrigi seklinde olustugu goriilecektir.

2.2. Yiik Akis1 Esitlikleri

Sekil 2.1 gibi basit bir gii¢ sistem sebekesi géz oniinde bulunduruldugunda iletim hatlar1
birim basina (per unit) admitanslara ¢evrilir ve m esdeger modeli kullanilarak ¢oziiliir.

Kirchoff Akimlar Yasasi yukaridaki basit sebeke iizerinde uygulandiginda;

Ii = yiovi + Y (Vl - Vl) + Yir (Vl - VZ) Tt yin(Vi - Vn)

=(Yio T ¥ + Yo H Vi) Vim Yy Vi- ¥ Va - ¥y, Vi

Bulunur. Ya da Esitlik (2.7 )‘deki gibi ifade edilir.

n n
L=Vi) vi- vV . () @)
0 1
Vi V]_
Yil A
4
W2 L;:‘}
1
&
Yin v;"
1]

i

Sekil 2.2 Bir gii¢ sisteminin tipik bara yapisi
i barasindaki aktif ve reaktif giig:

P +jQ,= Vi (2.8)
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yada

I=—= (2.9)

olarak ifade edilir. Esitlik (2.4)’de I;yerine konulursa Esitlik (2.10) elde edilir.

n n

P,-jQ. »

TV N Y G 210
i =0 =1

Gili¢ sistemlerinde gii¢ akist problemleri Esitlik (2.10)’daki matematiksel formiile

iteratif ¢coziim yontemleri uygulanarak ¢oziilebilir.
2.3. Hattaki Yiik Akis1 ve Kayiplar

Bara geriliminin iteratif ¢oziimiinden sonraki basamak hat kayiplarinin hesaplanmasi

isidir. Asagida i ve j baralarindaki akimlar gériilmektedir.

V.
Wi FJ Ij.:

Ij-nf—'[
Hjo !

Sekil 2.3: Tipik bir iletim hatt1 modeli

[ barasindan j barasina akan akim;
i =1 + Lo=y; (Vi- Vi) + y,Vi (2.11)

J barasindan i barasina akan akim;
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Iji:Il + IJO:y1J(VJ - VI) + yJOVJ (212)

i ve j baralarindaki karmasik giic;

(2.13)

S;i = Vil (2.14)
i ve j baralarindaki gili¢ kayb1 2.13 ve 2.14” karsilikli gii¢ akiglar1 toplanarak bulunur.
(Esitlik 2.15)

Siij =S

+S; (2.15)

ij
Giig sisteminde yiik akist gibi dogrusal olmayan cebirsel esitliklerin ¢éziimiinde genelde
kullanilan iteratif metotlar, gii¢ sistemleri yiik akis problemlerinin ¢dziimiinde de
kullanilmaktadir. Bu Metotlar: Gauss Seidel, Newton-Raphson ve Hizli Ayrigtirma
(Fast Decoupled) Metotlaridir.

2.4 Yiik Akis1 Coziim Metotlar:

Yiik akist probleminin ¢oziilebilmesi i¢in P;, Q;, V;, 8; degiskenlerinden herhangi ikisinin
bilinmesi gerekmektedir. Bilinen iki deger kullanilarak diger bilinmeyen degerler
bulunabilir. Bilinmesi gereken degiskenler baranin tliriine gore degismektedir. Giig
sistemlerinde sabit sistem frekans1 ve gerilimi kararli durum kabullerine gore ii¢ ¢esit

bara vardir.

Gerilim Kontrollii Bara: Bu barada toplam P; aktif giicii belirtilir. V; gerilim genligi
reaktif giiciin de enjekte edilmesiyle beraber belirli sinir degerleri arasinda kalmalidir.
Bu degerlere gore gerilimin faz acisina ve reaktif giice karar verilir. Gerilim kontrollii
baralar genelde jeneratdriin bagli oldugu baralar oldugu icin jeneratdr barasi olarak da

isimlendirilir.

Yiik Barasi: Bu baralar yiikiin bagli oldugu baralardir. Bu baralar icin yiikiin P; +jQ;
giicli belirtilmistir. Fiziksel gii¢ sistemlerinde bu bir sehir veya bir endiistri merkezi gibi

yiik merkezine karsilik diiser. Bu baralarda gerilimin genligi ve faz agis1 bulunur.
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Salimim Barasi: Sistemdeki iiretilen gii¢ ile yiik arasinda olusan farki dengelemek icin
kullanilan bara ¢esididir. Hesaplamalarda gerilimin genligi ve faz acis1 bilinirken Aktif
ve reaktif giic sistemde olusan farka gore belirlenir. Bu bara sistem kayiplar1 olarak
bilinmediginden, ylik akim hesaplamasi avantajindan ortaya ¢ikar. Bu nedenle verilen
toplam gii¢c her barada belirtilmemektedir. Genelde uygun gerilim kontrollii baralardan
biri serbest bara olarak sec¢ilmektedir. Salinim barasi gerilimi genelde referans gerilim

olarak alinir. Bu nedenle referans barasi olarak da bilinir.

Tablo 2.1 Baralarin tiirlerine gore bilinen ve hesaplanan degiskenler

Baranin Cinsi Bilinen Degeler Hesaplanan Degerler
Gerilimin genligi ve faz agisi Aktif ve Reaktif Gii¢
Salinim Barast
(V.9) (P.Q)
Gerilim Kontrollii Bara gerilimin genligi ve giiciin Gerilimin faz agis1 ve
Bara genligi (P,V) reaktif gii¢ (Q,d)

Bara geriliminin faz
acist ve genligi (V,0)

Yiik Barasi Aktif ve reaktif giicler (P,Q)

Yiik akis sisteminin her diigiimiinde dogrusal olmayan gii¢ denklemlerinden degisken
i¢in iki bilinmeyen tiiretilir. Iterasyon metodu bu dogrusal olmayan denklemler grubuna
uygulanmaktadir. Bara giic degerleri, sebeke baglantilari, admitans ve empedans gibi
sistem verileri okunmaktadir. Temel yiik akisi icin tiim baralarda baslangic gerilimleri
tayin edilmektedir. Hesaplamalar, kolaylik olmasi acgisindan per unit (p.u) sistemde
yapilmaktadir. Bara gerilim ve agilart belirlenen sinir degerler arasinda gii¢ tliretimi
sagladig1 anda iterasyona son verilir. Bu sart, tiim baralar i¢in giic uyusmazlig1 kii¢iik
bir I tolerans degerinden, gerilim artiglari da e’den daha kiiciik iken kabul edilmektedir.
Bu sonuca erisildiginde, tiim baralar icin gii¢ sartlar1 hesaplanmaktadir. Daha sonra hat

giic akislari, kayiplar1 ve sistem toplamlar1 hesaplanmaktadir.

2.4.1 Gauss-Seidel Metodu

Yiik akis analizi probleminin ¢oziimiinde karsilasilan zorluklar, degisik baralar igin
belirtilen datalarin farkliligindan ileri gelir. Yiik akis problemlerinin sayisal ¢oziimleri,
bilinmeyen bara gerilimlerine tahmini degerler verip bilinen aktif ve reaktif giicler ve
baralardaki tahmini degerlerden her bara icin yeni bir gerilim degeri hesaplanmak sureti

ile yapilir. Her bara i¢in hesaplanan bu yeni gerilim degerleri diger bara gerilimlerinin
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hesaplanmasinda kullamlir. Bu isleme iterasyon denir. Iterasyon islemine her baradaki

degisim, belirtilen minimum degerden kii¢iik oluncaya kadar devam edilir.

OYA’nin ¢o6ziimiine bara gerilimi bagintilar1 kurularak baglanir. Bara gerilimleri
jeneratorlerden veya baralara bagli yiiklerden gelen aktif ve reaktif giiclerin bir
fonksiyonudur. Yine bu bara gerilimleri tahmini olarak verilmis veya daha once diger
baralardan ve diigiimlerin self ve karsilikli admitanslarindan hesaplanmistir. Temel

denklemlerin ¢ikarilmasina sebeke diigiim denklemleri ile baglanir.

Gauss-Seidel iteratif metodu pes pese yer degistirme metodu olarak da bilinir. f(x) = 0
fonksiyonu {lizerinde metodun isleyisi agiklanmigtir. tekrar diizenlenip x = g(x)
seklinde yazilir. Eger x® | x degiskeninin tahmini baslangic noktasi olarak kabul

edilirse siradaki itaratif dizi Esitlik (2.16) gibi olur.
XD = o(x(0)) (2.16)

Ardisik iterasyon, belirlenen hassasiyetten daha kiiclik oldugu zaman kabul edilebilir bir

¢Oziim elde edilmistir.
x&D o x® < g (2.17)

Yiik akisi calismalarinda her diigiimdeki iki bilinmeyenli degiskenlerin bulunmasi igin

2.10 ‘da belirtilen dogrusal olmayan esitliklerin ¢6ziilmesi gerekmektedir.

P,-jQ.=V; ZYUVj , (=12.....0) 2.18)
=

=1,

n
*

VTYiiVi = (Pl -jQi) - Z Vi YlJV (220)
=T
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Pi-jQ,
- Vf‘ J 1 J#IV YIJVJ
Vf ) _ i

Yii
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(2.21)

(2.22)

yij p-u. cinsinden admitans degerini, Pg; ve Qg; p.u. cinsinden gergek aktif ve reaktif

giic degerlerini ifade etmektedir. Kirchoff Akim Yasasi’ndan baraya giren akim pozitif

deger alir. Bundan dolay1 jenerator baralari gibi aktif ve reaktif gii¢ enjekte eden

baralarda Pg;; ve Qg pozitif degerler, yiik baralari gibi aktif ve reaktif gilic ¢eken

baralarda P; ve Q; negatif deger alirlar.

] i i ]
(k1) _ ) |y ) k

P = 9Vi vy zyij - Zyijvj
[ 0 =1 ]

k+1) _ () [/
Qf )= Vi V Z y1_| Z le J

. GH) (223)

;o GH) (224

Gli¢ akist esitligi genelde bara admitans matrisinin elemanlar ile ifade edilir. Yyq;q

admitans matrisinde Y;; = —y;; kdsegen olmayan elemanlari, Y;;
P; 'iQ vy kD
YD _ % i Yij Vi
' Yii

n
P = VO VY Sy,
Lzl

(k)
1] VJ

(2.25)

, G#)  (2.26)
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QM = Iv vy, + z Y,V , (j#H) (227
FLi#

Y;; degeri hat sarj saspektansini ve hatla toprak arasindaki diger sabit admitanslari igerir.
Normal kosullarda bara geriliminin genligi 1.0 p.u civarinda ya da salinim barasinin
gerilimin genlik degerine yakin bir deger olmalidir. Yiik barasindaki gerilim degeri,
reaktif gii¢ talebinin degerine gore bazen jenerator barasindaki gerilimin yiiksek oldugu
durumlarda salinim barasindaki gerilim degerinden diisliktiir. Ayn1 zamanda yiik
barasinin faz agis1 aktif giic talebindeki referans agiy1 diigiirtir. Yiik akiginin baradaki
durumuna gore jeneratdr barasinin faz acgis1 referans faz acgisini yiikseltebilir. Gauss-
Seidel metodunda tahmini baslangi¢c gerilim degeri 1.0+j0.0 olarak ve yakinsayan
¢Oziim gergek isletme durumlariyla baglanti kurar. Yik barast i¢in aktif ve reaktif
giicler bilinir. Tahmini baslangi¢ degeriyle baglatilir ve Esitlik (2.5) ¢oziilerek gerilimin
aktif ve reaktif degerleri bulunur. P; ve V; degerlerinin verildigi P-V (Gerilim kontrollii)
baralarda ilk nce Esitlik (2.27) ¢oziliir ve VO™ i bulmak icin Esitlik (2.27) ve (2.26)

kullanilir. Fakat V; belirlendiginde sadece Vi(k+1) imajiner kismu tespit edilir. Gergek
kismi Esitlik (2.28) ve (2.29) ‘dan hesaplanur.

((k“)) (f(k“)) \d 2.28

(ei(k+1))=ﬁ_ (fi(kﬂ))z 529

(ei(kﬂ)) ve (fl-(kﬂ))iteratif siradaki Vi(k+1) ‘in sirastyla reel ve imajiner kisimlaridir.

Her iterasyondan elde edilen yaklasik ¢6ziime hizlandirma faktdrii uygulanarak
yakinsama orani artirilmistir. o hizlandirma faktoriidiir ve degeri sisteme gore degisir.

Benzer sistemlerde o’nin degeri genelde 1.3 ile 1.7 arasinda alinir.

k1) _ Vi(k) +o (ng) ) _ ng) (2.30)

ihes

Vi
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v
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Hattaki giic akisini ve salinim
barasindaki glici hesapla

Sekil 2.4. Gauss-Seidel metodu ile yiik akis analizi akis diyagrami
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Sonraki gelen esitliklerin ¢oziimiinde hesaplanan gerilim onceki gerilimin yerini alir.
Iterasyon belirlenen hassasiyet degerine gelene kadar gerilimin gercek ve reel

kismindaki islem devam eder.
|ei(k+1) - ei(k)| <e (2.31)

£ - £ < e (2.32)

Gii¢ uyumsuzlugu makul ve kabul edilebilir diizeyde olmalidir. Gerilimin genligi ve faz
acis1 i¢in ¢ok dar bir tolerans belirlenmelidir. Gerilimin hassasiyeti 0.00001 ila 0.00005
arasinda olmalidir. Pratik olarak giic uyumsuzlugu ayarlarinda hassasiyet oranina gore
¢dziimiin tamamlanmasina karar verilir. Iterasyon AP ve AQ ‘nin en biiyiik elementi
belirtilen degerden kiiciik olana kadar devam eder. Tipik gili¢ uyumsuzluk hassasiyeti
0.001°dir. Coziim bir kere yakinsadiginda salinim barasindaki aktif ve reaktif giic
Esitlik (2.26) ve Esitlik (2.27)” den hesaplanur.

2.4.1.1 IEEE-30 Barah Sistemde Gauss-Seidel Metodu ile Yiik AkKisinin
Geceklestirilmesi

IEEE-30 barali sistemin yiik akis1 analizi Gauss-Seidel Metodu ile gerceklestirilmis. 34
iterasyon sonucunda Maksimiim Gii¢ Uyumsuzlugu (Maksimum Power Mismatch-
MPM) 0.000951884 olarak belirlenmistir. Gii¢ akisina iliskin bilgiler Tablo 2.2 ‘de
gdsterilmistir. Iterasyonlar sonucunda baralar arasindaki gii¢ alis verisine ait bilgiler ve
hat kayiplart Ek-B kismindaki Tablo B1’ de verilmistir. Esitlik (1.5) ve Esitlik
(1.6)’daki gli¢ esitlikleri geregi jeneratorler tarafindan sisteme verilen aktif ve reaktif
giicler yiikler tarafindan talep edilen aktif ve reaktif giicler ve iletimde yasanan kayiplar

nedeniyle harcanan gii¢lerin toplamina esittir.

Gauss-Seidel hesaplama agisindan olduk¢a basit bir yontemdir ve dolayisiyla
programlama agisindan diger yontemlere gore daha kolaydir. Bilgisayar hafizasinda da
daha az yer kaplar. Ama bu hesaplamadaki basitlik ¢cok sayida ¢dziime iterasyon

sonucunda ulasmasina neden olmaktadir. Iterasyonun hesaplama siiresi hizlandirma



Tablo 2.2 IEEE-30 barali sistemde Gauss-Seidel metodu ile gii¢ akis1 analizi

Bara Gerilim | Gerilimin YUK URETIM SiST.EME
No Genligi Agist MW MVAR MW MVAR VERILEN
(p-u.) (Derece) MVAR
1 1.060 0.000 0.000 0.000 260.950 -17.010 0.000
2 1.043 -5.496 21.700 12.700 40.000 48.826 0.000
3 1.022 -8.002 2.400 1.200 0.000 0.000 0.000
4 1.013 -9.659 7.600 1.600 0.000 0.000 0.000
5 1.010 -14.380 94.200 19.000 0.000 35.995 0.000
6 1.012 -11.396 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
7 1.003 -13.149 22.800 10.900 0.000 0.000 0.000
8 1.010 -12.114 30.000 30.000 0.000 30.759 0.000
9 1.051 -14.432 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
10 1.044 -16.024 5.800 2.000 0.000 0.000 19.000
11 1.082 -14.432 0.000 0.000 0.000 16.113 0.000
12 1.057 -15.301 11.200 7.500 0.000 0.000 0.000
13 1.071 -15.300 0.000 0.000 0.000 10.406 0.000
14 1.043 -16.190 6.200 1.600 0.000 0.000 0.000
15 1.038 -16.276 8.200 2.500 0.000 0.000 0.000
16 1.045 -15.879 3.500 1.800 0.000 0.000 0.000
17 1.039 -16.187 9.000 5.800 0.000 0.000 0.000
18 1.028 -16.881 3.200 0.900 0.000 0.000 0.000
19 1.025 -17.049 9.500 3.400 0.000 0.000 0.000
20 1.029 -16.851 2.200 0.700 0.000 0.000 0.000
21 1.032 -16.468 17.500 11.200 0.000 0.000 0.000
22 1.033 -16.455 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
23 1.027 -16.660 3.200 1.600 0.000 0.000 0.000
24 1.022 -16.829 8.700 6.700 0.000 0.000 4.300
25 1.019 -16.423 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
26 1.001 -16.835 3.500 2.300 0.000 0.000 0.000
27 1.026 -15.913 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
28 1.011 -12.056 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
29 1.006 -17.133 2.400 0.900 0.000 0.000 0.000
30 0.994 -18.016 10.600 1.900 0.000 0.000 0.000
Toplam 283.400 126.200 300.950 125.089 23.300

26
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faktoriine baglh olarak degismektedir. Hizlandirma faktorii yiiksek bir deger segilirse
hata oranmi artacaktir. Hizlandirma faktorii diisiik bir deger secildiginde ise hata degeri
diisecektir ama algoritmanin islem siiresi uzayacaktir. Bara sayis1 arttik¢a iterasyonun
yakinsama sliresi ¢ok fazla arttifindan biiylik sistemlerde bu yoOntem

kullanilmamaktadir.
2.4.2 Newton-Raphson Metodu

Newton-Raphson Metodu ayni sayida bilinmeyeni ve esitligi olan denklemlerinde
¢Oziimiinde kullanilan iteratif bir algoritmadir. Bu algoritmada bir dizi esitsizlik goz

ontinde bulundurulur.
fi(X1,X0500Xn) =Y, i=1,2,...,n (2.33)

Gergek ¢oziimiinden ¢ok da uzak olmayan bir x; baslangic degeri igin algoritma
baslatilir.

X0 xP X (2.34)

Daha sonra Taylor Serisi kullanilarak ve daha {ist terimler ihmal edilerek, diizenlenmis

esitlik asagidaki gibidir.

X(lo) + Ax, , xgo) + Ax, ,..,xff’) TAX, =Yy, (2.35)
Esitlik (2.35) x;=(1=1,2,...,n)’in Ax kadar diizeltildigi denklemdir. Verilen iterasyon
x;(0) noktasinda f;(x) fonksiyonu i¢in Bir hiperbolik tanjanti ifade eden bir dizi
dogrusal esitlik, Esitlik (2.36) ve Esitlik (2.37)’de verildigi sekilde elde edilir.

AY =JAX (2.36)

y, - £ (X x) (2.37)
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AY siitun vektoridiir ve Esitlik (2.37) ifadesinden karar verilir. AX, diizeltme terimi

AX;’in siitun vektorudur.

J, xi(0) noktasinda degerlendirilen birinci dereceden kismi tlirevi sonucu verilen f
fonksiyonunun Jacobian matrisidir. Iyilestirilen ¢dziim xfl) = xl(o) + Ax; seklinde elde

edilir. Kare Jacobian Matris Esitlik 2.38’de verilmistir.

of;
K= a_xk (2.38)
Bir dizi dogrusal olmayan esitlik i¢in yakinsanmis ¢6ziim elde edebilen yukaridaki
metot ylik akist problemlerinin ¢ziimiinde de kullanilabilir. Bu metot sonugtaki gerilim
degerinin nominal degerlerden ¢ok da farkli olmadigini1 verebilir. Newton-Raphson
Metodu ozellikle yiik akisi problemleri i¢in uygundur. Gii¢ akisinda J matrisi oldukga
seyrektir ve Ozellikle yiik akisi uygulamalarima ve seyrekligine uygundur. Bu metot
ikinci dereceden yaklasim Ozellikleri igerir, ¢6ziim noktas: yakin oldugu zaman ¢ok

hizli yakinsar.

Giig sistemlerinde yiik akis1 probleminin Newton-Raphson Metodu kullanilarak ¢6ziimii
asagidaki asamalar1 i¢ermektedir. Bir i diiglimiindeki kompleks gii¢ esitligin polar

formu asagidaki gibidir.

Pi -jQi: |V1|L-81 ZlYljl |V_]| LGU + 8_] (239)
=1

i barasinda indiiklenen aktif ve reaktif gii¢ esitlikleri de asagida verilmistir. Yakinsama

icin bu degerler yeniden iiretilir.

Pi:z | Vi ||Vj || Ylj| cos(@ij - 61 - 8_]) (240)
j=1



=_ Z |V1 ||V]|| Y1]| COS(eij - Bi' 8])
=1

2.27 deki matris esitligi asagidaki sekilde diizenlenir.

[sol =6 Tlaw
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(2.41)

(2.42)

H,N,M,L alt matrislerin kdsegen ve kosegen olmayan elemanlar1 Esitlik (2.43) ve

(2.44)’lin digerine nazaran |V| ve §’ye gore tlirevleri alinarak bulunur. H matrislerin

kosegen olmayan elemanlart;

a =|ViV;Y;|sin(8;- 8- 0;) . (A

n

OP;

== D ViVl cos(Bi-8-05) . (i)
o 4

N matrisin kosegen olmayan elemanlari;

OP;

v, = |V;Y|sin(3; - 5 - 0;)

—2|VY |coseu+ Z |VY|cos(8 0; - 511)
=1, j#l

oP;
avil

M Matrisin kdsegen olmayan elemanlar;

oQ,

25,

=-|V;V;Y;| cos(8; - §; - 0;)

OP, < »
8_8i = Z |VVY |c0s(8 8 OU) (i#)

=Lj#l

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)

(2.48)



Yyara Verilerini gir

y

Salinim barasi baglangig
gerilimini V(0) belirle

v

m=0

v

\ 4

P = TV WV, cos(8, -8, ~8,)
W]

Q™= £ VY.V, sin(3, -8, —6,)

i _L—'

v

AP{™=p(Talep e.)-P,
2Q™=qy(Talep)-Q;

v

m

' ve AQ,, ™ i hesapla

.

APmax(m) - APi(m) ve
Qmax(m) - AQi(m)
esitlikleri sifirdan

kiieitk mii?
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Hattaki yuk akisini ve
salinim barasindaki giici
hesapla

Jacobian Matrisin H,N,M,L
elementlerini hesapla

v

Matrisi ¢6z

e [

v

Degiskenlerdeki degisimleri hesapla

[V](m+1) = |V](m) + AV1i(m)
8(m+1)= 6(m) + AS1(m)

v

w Yeni gerilim degerini hesapla

Sekil 2.5. Newton-Raphson metodu ile yiik akis analizi akis diyagrami
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L Matrisinin kdsegen olmayan elemanlari;

aQ,

= V.Y | sin(5; - & - 0; 5 49

AV [ViYl sin(3; - 8; - 0;) (2.49)
OP; -

6|V| = 2|V1Y1J| COS eii + Z |VjYij|COS(8i - SJ - 81_]) (250)

=1

]

Esitliklerden Hj =L;; , Nj; = - Mj;0ldugu goriilecektir. Yani simetrik olarak degisiklige

ugramistir.

2.4.2.1 IEEE-30 Barah Sistemde Newton-Raphson Metodu ile Yiikk Akisinin

Geceklestirilmesi

IEEE-30 barali sistemin yiik akisi analizi Newton-Raphson Metodu ile
gergeklestirilmistir. 4 iterasyon sonucunda Maksimum gii¢ uyumsuzlugu (Maksimum
Power Mismatch-MPM) 7.54898e-007 olarak iterasyon sonuglanmustir. Esitlik (1.5) ve
Esitlik (1.6)’daki giic esitlikleri geregi jeneratorler tarafindan sisteme verilen aktif ve
reaktif giicler, yiikler tarafindan talep edilen aktif ve reaktif giicler ve iletimde yasanan
kayiplar nedeniyle harcanan giiclerin toplamina esit oldugu goriilmektedir. Gii¢ akisina
iligkin bilgiler Tablo 2.3‘de, iterasyonlar sonucunda baralar arasindaki gii¢ alis verisine

ait bilgiler ve hat kayiplar1 Ek B kistmindaki Tablo B2’ de verilmistir.

Gauss-Seidel Metodu’nda 34 iterasyon sonucunda ¢oziime ulagilmasina karsin Newton-
Raphson Metodu’nda sadece 4 iterasyon sonucunda ¢oziime ulasilmigtir. Algoritmanin
tamamlanma siiresini oldukca azalmistir. Bununla beraber hata oran1 da 100 kat daha iyi
bir sonucla algoritma sonlandirilmistir. Bu durum bu metodun daha hassas sonug
verdigini bize gostermektedir. Iterasyon sayisi genelde sistemin biiyiikliigiinden

bagimsizdir. Yani daha biiyiik sistemlerde da ayni iterasyon sayisiyla ¢oziime ulasilir.



Tablo 2.3. IEEE-30 baral1 sistemde Newton-Raphson metodu ile yiik akis analizi

Gerilimin | Gerilimi YUK URETIM SISTEME
B;Za Genligi | n Acsi MW MVAR MW MVAR VERILEN
(p-uw.) (Derece) MVAR
1 1.060 0.000 0.000 0.000 260.998 | -17.021 0.000
2 1.043 -5.497 | 21.700 12.700 40.000 48.822 0.000
3 1.022 -8.004 | 2.400 1.200 0.000 0.000 0.000
4 1.013 9.661 7.600 1.600 0.000 0.000 0.000
5 1.010 -14.381 | 94.200 19.000 0.000 35.975 0.000
6 1.012 -11.398 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
7 1.003 -13.150 | 22.800 10.900 0.000 0.000 0.000
8 1.010 -12.115 | 30.000 30.000 0.000 30.826 0.000
9 1.051 -14.434 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
10 1.044 -16.024 | 5.800 2.000 0.000 0.000 19.000
11 1.082 -14.434 | 0.000 0.000 0.000 16.119 0.000
12 1.057 -15.302 | 11.200 7.500 0.000 0.000 0.000
13 1.071 -15.302 0.000 0.000 0.000 10.423 0.000
14 1.042 -16.191 6.200 1.600 0.000 0.000 0.000
15 1.038 -16.278 8.200 2.500 0.000 0.000 0.000
16 1.045 -15.880 | 3.500 1.800 0.000 0.000 0.000
17 1.039 -16.188 9.000 5.800 0.000 0.000 0.000
18 1.028 -16.884 | 3.200 0.900 0.000 0.000 0.000
19 1.025 -17.052 9.500 3.400 0.000 0.000 0.000
20 1.029 -16.852 | 2.200 0.700 0.000 0.000 0.000
21 1.032 -16.468 | 17.500 11.200 0.000 0.000 0.000
22 1.033 -16.455 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
23 1.027 -16.662 3.200 1.600 0.000 0.000 0.000
24 1.022 -16.830 8.700 6.700 0.000 0.000 4.300
25 1.019 -16.424 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
26 1.001 -16.842 | 3.500 2.300 0.000 0.000 0.000
27 1.026 -15.912 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
28 1.011 -12.057 | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
29 1.006 -17.136 | 2.400 0.900 0.000 0.000 0.000
30 0.995 -18.015 | 10.600 1.900 0.000 0.000 0.000
TOPLAM 283.400 | 126.200 | 300.998 125.144 23.300
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Bu nedenle genelde biiylik giic sistemlerin yiik akisi analizinde kullanilir. Orta
biiytikliikteki bir gii¢ sistemi olan IEEE-30 barali gii¢ sisteminin optimizasyonu ig¢in

yapilan yiik akis analizlerinde Newton-Raphson Metodu kullanilmistir.

Bu metodun olumsuz yonleri; her bir iterasyonun daha ¢ok hesaplamaya dolayisiyla,
daha cok siireye ihtiya¢ duymasidir. Buna ragmen genelde yakinsama siiresi diger
metotlara gore daha kisadir. Bilgisayar hafizasinda yer kaplamasi da olumsuz 6zelligi

olarak degerlendirilir.

2.4.3. Hizh Ayristirma (Fast Decoupled) Metodu

Giig sistemi iletim hatlar1 ¢cok yiiksek bir X/R oranina sahiptir. Bir sistem i¢in aktif gii¢
degisimi AP gerilimin genligindeki degisime daha az duyarlidir ama faz agisindaki Ad
degisimine ¢ok duyarlidir. Benzer olarak faz acisindaki degisime daha az duyarli ama
esas olarak gerilimin genligindeki degisime baglidir. Bundan dolay1 Jacobian matrisin

J2 ve J3 degerini sifir almak uygun olacaktir.

[xol =6 n/[av @31
oP

AP =J,A8 = [%] AS (2.52)

AQ = I,A|V| = [2—3] AV (2.53)

Esitlik (2.52) ve (2.53)’de goriildiigi gibi matris esitligi iki ayr esitlik seklinde
tanimlanmistir. Boylece Newton-Raphson modelinde ¢oziilen esitliklerden daha basit
hale gelmis ve hesaplama zamanini kisaltmistir. J1’in kdsegen elemanlart asagidaki

formille ifade edilir.

6Pi - . 2 .
5 = Z |V1||Vj| |Yij|51n(0ij - 61 - 8_]) - |V1| |Yii|sm9ﬁ (254)
i =
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Q =- Z|Vi| |Vi[lYylsin(8; - 8- &) (2.59)
=

Yukaridaki Esitlik (2.54)’de ifade edilen ve esitligin ilk terimine Esitlik (2.55)’de ifade
edilen Q esitligi yerine konuldugu zaman;

i Vi Yjilsin®
aai _Qi'l 1|| 11‘511’l 11

=-Q, - |Vi[’By (2.56)

seklini alir. B;=|YiisinB;; de bara admitans matrisinin kdsegen elemaninin imajiner
kismidir. Bir i barasindaki tiim saspektans olaylariin toplamidir. Tipik bir gii¢
sisteminde B;i>>Q;; ve Q; goz ardi edilebilir. |Vi|2:|Vi| farz edilerek formiil daha da basit

hale getirilebilir.

o,
o [VilBj; (2.57)

Normal isletme sartlarinda §;-9; oldukea kiigtiktiir. Esitlik 2.44 daki formiilde 6;; - &; +

~ 0;i olarak kabul edilir. J1 in kdsegen olmayan elemanlart;

OP;
& ViV, (2:58)
seklinde ifade edilir. Daha da sadelestirmek gerekirse |Vj|~1 kabul edilerek
P _ |Vi|B (2.59)
86] 1 1] .

yazilabilir. Benzer sekilde Jacobian Matrisin J4 elemam1 da formiile edilir ve

basitlestirmek i¢in benzer kabuller yapildiginda % = —|Vi|Bj; sekline doniisiir. Yapilan
)



bu kabuller Esitlik (2.52) ve (2.53) ‘deki matematiksel formiiller

doniistir.
AP _ B'AS
Vil
. B'AV|
Vil

Benzer olarak J, eleman1 Esitlik (2.62) denklemidir.

oQ,

OVl

= - [V,IIYilsin®; - > [Vil[VilIYylsin(6; - &+ ;)
=

J

Esitlik (2.41) © de verilen Q esitligi yerine konulursa;

é?,h = - [Vl Yl sin6; +Q,
58_% =- [ VilBjl
Gij—81+6szij oldugu farzedilirse;
88% =- |VilBj
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asagidaki hale

(2.60)

2.61)

(2.62)

(2.63)

(2.64)

(2.65)

Burada B’ ve B’’ bara admitans matrisi Ypara nin imajiner kismini ifade eder. Matrisin

bu eleman:i sabit oldugundan iicgenlestirilmeli ve iterasyonun basinda bir seferligine

cevrilmelidir. B’(n-1) tanedir.

Gerilim kontrollii baralar i¢in |V ve P; belirtilir ama Q; belirtilmez. Ilgili satir ve

stitunlar Ypar, matrisinden ¢ikarilir. Bundan dolay1 B’ (n-1-m) adettir. Burada m gerilim
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kontrollii bara sayisidir. Bundan dolayr Hizli Aynistirma yiik akis1 algoritmasinda

gerilimin genligi ve faz acis1 degisimleri;

1-1 AP
Ad=-|B| — 2.66
Bl (2.66)
-1 AQ
=. — 2.
av=-[B]' (2.67)

seklindedir. Hizl1 ayrigtirma yiik akisi ¢oziimii Newton Raphson Metodundan daha ¢ok
iterasyona ihtiya¢ duyar. Ancak bir iterasyon i¢in harcanan zaman daha azdir ve gii¢
akis1 ¢Ozlimiine ¢ok hizli ulasilir. Bu teknik aninda (online) kontrol i¢in gii¢ akisi
¢oziimiinde ya da coklu cikislarin oldugu olasilik analizlerinde ¢ok faydali bir

yontemdir.

2.4.2.1 1IEEE-30 Barah Sistemde Hizh Ayristirma Metodu ile Yiik Akisimin

Geceklestirilmesi

IEEE-30 barali sistemin yiikk akist analizi Hizlh Aynistirma Metodu ile
gerceklestirilmistir. 15 iterasyon sonucunda Maksimum Gili¢ Uyumsuzlugu (Maksimum
Power Mismatch-MPM) 0.000919582 olarak c¢evrim sonuglanmustir. Esitlik (1.5) ve
Esitlik (1.6)’daki gii¢ esitlikleri geregi jeneratorler tarafindan sisteme verilen aktif ve
reaktif giicler yiikler tarafindan talep edilen aktif ve reaktif gii¢ler ve iletimde yasanan
kayiplar nedeniyle harcanan giiglerin toplamina esit oldugu goriilmektedir. Gii¢ akigina
iliskin bilgiler Tablo 2.4 ¢ de, iterasyonlar sonucunda baralar arasindaki gii¢ alis verisine

ait bilgiler ve hat kayiplar1 Ek B kisminda Tablo B3’ de verilmistir.

Bu yontem yiik akisi i¢in matematiksel agidan basit ve hizli bir yontemdir. 15 iterasyon
sonucunda yakinsama elde edilmistir. Hafiza gereksinimi deger metotlara gore daha
azdir. Hata oran1 Gauss-Seidel ile yakindir. Matematiksel olarak basit bir yontem olmasi

sebebiyle bu ii¢ yontem arasinda en hizli yakinsayan yontem olmustur.



Tablo 2.4. IEEE-30 baral1 sistemde hizl1 ayristirma metodu ile yiik akis1 analizi

Bara Gerilimin | Gerilimi YUK URETIM SiSTFME
No Genligi n Acisi MW MVAR MW MVAR VERILEN
(p-u.) (Derece) MVAR

1 1.060 0.000 0.000 0.000 260.998 | -17.021 0.000

2 1.043 -5.497 21.700 | 12.700 40.000 | 48.822 0.000

3 1.022 -8.004 2.400 1.200 0.000 0.000 0.000

4 1.013 -9.662 7.600 1.600 0.000 0.000 0.000

5 1.010 -14.381 | 94.200 19.000 0.000 35.975 0.000

6 1.012 -11.398 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

7 1.003 -13.149 | 22.800 10.900 0.000 0.000 0.000

8 1.010 -12.115 | 30.000 30.000 0.000 30.828 0.000

9 1.051 -14.434 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
10 1.044 -16.024 5.800 2.000 0.000 | 0.000 19.000
11 1.082 -14.434 0.000 0.000 0.000 | 16.120 0.000
12 1.057 -15.303 11.200 | 7.500 0.000 | 0.000 0.000
13 1.071 -15.303 0.000 0.000 0.000 | 10.421 0.000
14 1.042 -16.198 6.200 1.600 0.000 | 0.000 0.000
15 1.038 -16.276 8.200 2.500 0.000 | 0.000 0.000
16 1.045 -15.881 3.500 1.800 0.000 | 0.000 0.000
17 1.039 -16.188 9.000 5.800 0.000 | 0.000 0.000
18 1.028 -16.882 3.200 0.900 0.000 | 0.000 0.000
19 1.025 -17.051 9.500 3.400 0.000 | 0.000 0.000
20 1.029 -16.852 2.200 0.700 0.000 | 0.000 0.000
21 1.032 -16.468 17.500 11.200 0.000 | 0.000 0.000
22 1.033 -16.454 0.000 0.000 0.000 | 0.000 0.000
23 1.027 -16.661 3.200 1.600 0.000 | 0.000 0.000
24 1.022 -16.829 8.700 6.700 0.000 | 0.000 4.300
25 1.019 -16.423 0.000 0.000 0.000 | 0.000 0.000
26 1.001 -16.840 3.500 2.300 0.000 | 0.000 0.000
27 1.026 -15.912 0.000 0.000 0.000 | 0.000 0.000
28 1.011 -12.057 0.000 0.000 0.000 | 0.000 0.000
29 1.006 -17.136 2.400 0.900 0.000 | 0.000 0.000
30 0.995 -18.014 10.600 1.900 0.000 | 0.000 0.000

TOPLAM 283.400 | 126.200 300.998 | 125.145 23.300
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3. BOLUM

GUC SISTEMLERINDE KULLANILAN OPTIMiZASYON
METOTLARI

Gli¢ sistemlerinin planlanmasinda, enerjinin iiretiminde, iletiminde, dagitiminda enerji
verimliligini saglamak ve maliyetleri en aza indirmek amaciyla cesitli optimizsayon
metotlarina bagvurulmustur. Gii¢ sistemleri problemlerinin ¢6ziimiinde klasik metotlar
Oteden beri kullanilmaktadir. Bu metotlara daha sonra sezgisel metotlalar da
eklenmistir. Gii¢ sistemlerinin sezgisel metotlarla optimizasyonu son yillarda elektrik
miithendisliginin popiiler konularindan biri haline gelmistir. Gii¢ sistemlerine
optimizasyon metotlar1 uygulanirken en iyi sonucu alabilmek i¢in en uygun metot
secilmelidir. Klasik ve Sezgisel Metotlarin birbirlerine goére bazi istiinliikleri ve
yetersizlikleri  bulunmaktadir. Metot segilirken baz1 kriterler g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. Ornegin Klasik Metotlar kullanilirken problemin dogrusal olup

olmamasi1 6nemli kriterlerden birisidir.

Glig sistemleri cografi olarak ¢ok genis bir alana yayilmis karmasik sistemlerdir. Farkli
atmosferik sartlar altinda olusan degisik elektrostatik ve elektromanyetik c¢evresel
etkiler, giic elektronigi elemanlarmi bozucu etkileri gibi birgok olumsuz durumdan
etkilenirler. Bu durum gii¢ sistemlerinin isletmesi sirasinda kayiplarin artmasina, elektik

enerjisinin liretim, iletim ve dagitiminda verimin diismesine neden olmaktadir.

Optimizasyon bir sistemin olasi tasarimlar1 arasindan en iyisini bulmaktir ve bu sistemin
en uygun calisma sartlarina karar vermek i¢in kullanilan 6nemli bir aractir. Klasik

Optimizasyon Metotlari, gii¢ sistemlerinin optimum ¢alismasim1  saglayarak
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maliyeti azaltmak amaciyla 6nceden beri kullanilmaktadir. Gii¢ sistemi problemlerinde
kullanilan klasik optimizasyon metotlari, Dogrusal problemler ve Dogrusal olmayan

problemler i¢in kullanilanlar olmak {izere ikiye ayrilmaktadir [37].

KLASIK OPTIMIZASYON METOTLARI
|

v
Dogrusal Problemler icin Dogrusal Olmayan Problemler
Kullamlan Metotlar icin Kullamilan M etotlar
o, Dogrusal Programlama ¢, Dogrusal Olmayan Prog.
®. Dahili Nokta Metodu ®. Ikinci Dereceden Prog.

® Tamsayr-Karisik Tamsay1 Metodu ® Newton Metodu

Sekil 3.1 Giig sistemlerinde kullanilan klasik optimizasyon metotlar1

Klasik Optimizasyon Metotlarinin bilinen baz1 iistiinltikleri [38];

(i)Algoritma basgarili olarak sonuca ulastiginda bulunan ¢éziimiin optimum olmast,
(11)Coziim araligmin alt ve iist sinirlarindaki optimum ¢6ziime gotiiren bilgilerin elde
edilebilmesi,

(111)Optimum ¢6ziimiin olmadig1 bolgeleri elemine edebilmesidir.

Klasik Optimizasyon Metotlarinin belirlenen bazi yetersizlikleri;

(1)Genelde kiigiik boyutlu problemlerin ¢oziimiinde kullanilmast,

(ii)Fazla hafiza kullaniminin programin erken sonlandirilmasina neden olmast,

(i11) Formiilasyondaki degisime uyarlanmasinin olduk¢a zor olmasi,

(iv)Bir problem i¢in ¢ok iyi sonu¢ veren klasik yontemlerin bir bagka probleme
uygulanmasinin olduk¢a zor olmast,

(v) Calismasinin ve ulastigi ¢6ziimiin genel olarak lokal optimumda kalmasidir.

SEZGISEL OPTIiMiZASYON METOTLARI
| |

Olasilik Temelli Metotlar Deterministik Metotlar
* Tabu Arastirmast
Gelisime Dayali Metotlar Siirii Zekasi Temelli Metotlar
® Evrimsel Algoritmalar ® Pargacik Siirli Optimizasyonu
) Yapay Sinir Aglar  Karimca Kolonisi Algoritmasi
® Uzman Sistemler © Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi
¢ Bulanik Mantik

Sekil 3.2 Giig sistemlerinde kullanilan sezgisel optimizasyon metotlari
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Sezgisel Metotlarin global optimuma yakinsamasi ve ¢ok genis bir ¢6ziim uzayini hizlh
bir sekilde tarayabilmesi gii¢ sistemleri optimizasyonu i¢in bu metotlar1 cazip kilmistir.
Gii¢ sistemlerinde kullanilan sezgisel metotlar Sekil-3.1 ‘de belirtildigi gibi temelde

deterministik metotlar ve olasilik temelli metotlar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

3.1.Klasik Optimizasyon Metotlar1

3.1.1 Dogrusal Giic Sistemleri Problemleri icin Kullanilan Metotlar

3.1.1.1 Dogrusal Programlama

Bu metotla dogrusal olmayan gii¢ sistemi optimizasyon problemleri sistem
dogrusallastirilarak ¢oziilmeye calisiimaktadir. Bu sebeple kullanilan hedef fonksiyonlar
ve kisitlamalar1 dogrusal formda diizenlenir. Dogrusal Programlama(DP)’nin {istiin
taraflarindan birisi yaklagim oOzellikleri agisindan giivenilir olmasidir. Metodun
uygulanmast miimkiin olmayan durumlar1 hemen tespit edebilmesi ve acil durum
kisitlamalarin1 da saglayarak ¢ok cesitli gii¢ sistemi ¢alisma limitlerine uygulanabilmesi
diger Ustilinliikleridir. Sistem kayiplarinin hatali degerlendirilmesi ve dogrusal olmayan
gii¢ sistem modellerine gore kesin ¢ozliim iiretmekte yetersiz kalmasi bilinen olumsuz
yonleridir. DP cesitli giic sistem uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bunlardan; giic
sistemlerinde optimum yiik akisi, reaktif gilic planlamasi, aktif ve reaktif giic dagitim,

ekonomik yiik dagilimi, sebeke giivenligi ve gii¢ sistem planlamasi sayilabilir.

3.1.1.2 Dahili Nokta Metodu

Dahili Nokta Metodu(DNM) 1984 yilinda Karmarker tarafindan esas olarak dogrusal
programlama problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen bir metottur. Dogrusal
programlamadaki klasik tek yonlii ¢oziim yontemiyle karsilastirildiginda gerekli
hassasiyetleri de saglayarak ¢ok daha iyi sonuclar elde edilebilir. Ama bu metot genelde
algoritmanin kotii baglangic degerinden ve optimallik kriterlerinden olumsuz etkilenir.

Durum tahmini, optimum yiik akis1 gii¢ sistemlerinde bazi kullanim alanlaridir.
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3.1.1.3 Tamsay1-Karisik Tamsay1 Metodu

Bir ¢ok optimizasyon problemlerinde bazi bagimsiz degiskenler ve kisitlamalar sadece
tamsay1 degeri alirlar. Ornegin ON=1 OFF=0 gibi. Bu tip problemler tamsayi
programlama yontemiyle ¢oziiliir. Kullanilan degiskenler siirekli ise bu metot Karigik
Tamsay1 Programlama(KTP) adin1 almaktadir. Transformatér kademe orani, faz kayma
acist ve sebekenin devrede ya da devre dis1 olmasi gibi giic sistemleri problemleri
karigik tamsayi optimizasyon problemi olarak formiile edilebilir. KTP’nin ayrik
degiskenlerinin ¢ok olmasi ve fazla hesaplamaya ihtiyag duymasi zor bir yontem
oldugunun gostergesidir. Analiz teknigiyle KTP problemi siirekli ve tamsayili probleme
ayristirilir ve ayristirilmis her problem farkli metotlarla ¢oziilebilmektedir. Tamsay1 ve
karisik tamsayr programlama cesitli gii¢ sistem alanlarma uygulanmustir. Ornegin;
Optimal reaktif gii¢ planlamasi, giic sistem planlamasi, sebeke taahhiidii, iiretim

listeleme gibi.

3.1.2 Dogrusal Olmayan Gii¢ Sistemleri Problemleri i¢cin Kullanilan Metotlar

3.1.2.1 Dogrusal Olmayan Programlama

Gig sistemleri problemleri genelde dogrusal olmayan problemlerdir. Dogrusal olmayan
Programlama(DOP) tabanl teknik, giic sistemi problemlerine kolayca uygulanabilir.
DOP tabanli metotlar DP tabanli uygulamalara gore daha hassastir ve daha ¢ok global
¢cozlime yakinsar. Yani baslangi¢c noktasindan bagimsiz olarak yakinsar. Fakat aragtirma
yoniindeki zigzaglardan dolay1 yavas bir yakinsama hizi olugabilir. DOP cesitli gii¢
sistemleri alanlarina uygulanmistir; Bunlar; optimal yiik akisi, hidrotermal ¢izelge vs.
gibi.

3.1.2.2 ikinci Dereceden Programlama

Ikinci Dereceden Programlama(IDP) dogrusal olmayan programlamanin &zel bir
bi¢imidir. IDP optimizasyon modelinde kullanilan hedef fonksiyonu ikinci dereceden
bir fonksiyondur ve kisitlamalari lineer formdadir. Ozellikle gii¢ sistemlerinde en gok
kullanilan hedef fonksiyon genelde ikinci dereceden maliyet fonksiyonudur. Bundan

dolay: IDP ile ¢oziilen giic sistemi problemlerinde fonksiyonu yalinlastirmak gibi bir
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sey s6z konusu degildir. IDP, LP tabanli uygulamalardan daha yiiksek bir hassasiyete
sahiptir. Ozellikle ekonomik yiikk dagilimi ve optimum yiik akist problemlerinin

¢Oziimiinde kullanilmistir.

3.1.2.3 Newton Metodu

Newton Metodu yiik akisi esitliklerinin  ikinci dereceli kismi tiirevlerinin
hesaplanmasini icerir. Newton Metodu ikinci dereceden yakinsama Ozelliklerinden

dolayi tercih sebebidir. Optimum yiik akis1 problemleri ¢oziimiinde kullanilmustir.

3.2 Sezgisel Optimizasyon Metotlari

3.2.1 Deterministik Metotlar

3.2.1.1 Tabu Arastirmasi

Tabu Arastirmasi (TA) esas olarak tiimlesik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilir. Esnek hafizanin kullanimiyla tanimlanan iteratif bir arastirma algoritmasidir.
Herhangi bir baglangic degeriyle baslar ve komsuluk mekanizmasini kullanarak en iyi
¢Oziimii bulmaya calisir. Lokal minimumu elemine etme ve lokal minimumun 6tesini
aragtirabilme 0Ozelligi vardir. TA global optimumu bulmak icin tesadiifi degiskenli

optimizasyon algoritmalarini kullanir. Bu TA’y1 klasik metotlara gore esnek ve saglikli

yapar.

Tabu listesinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi, mevcut tabu listesinin aday komsu
coziimler ile karsilastirildiktan sonra bir siralama ve karsilastirma islemi yaparak

kendisini yenileyebilmesidir [39].

TA’nn kullanildig1 giic sistemi alanlarindan bazilart; iletim planlamasi, optimal

kapasitor yerlesimi, reaktif giic planlamasidir.
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3.2.2 Olasilik Temelli Metotlar

3.2.2.1 Gelisime Dayal Algoritmalar

3.2.2.1.1 Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel Algoritmalar (EA) popiilasyon tabanli optimizasyon metotlaridir. EA klasik
yontemlerden oldukga farklidir. Bu yontemde maliyet fonksiyonlarini ve kisitlamalari
ayirmaya gerek yoktur. EA aday coOziimlerin sifirlanmasiyla baglatilir ve baslangic
poplilasyonundan sonra rastgele ¢oziimler iiretilir. Biitiin ¢ézlimler probleme cevap
verme kalitesine gore Olciiliir. En iyi ¢6ziimil belirlemek icin segicilik kriteri uygulanir.
EA’nin {stiinliikleri degisimlere kolay adapte olabilmesi ve global optimuma
yakinsamasi dolayisiyla iyi ¢oziimler iiretebilmesidir. EA tiim gerekli bilgileri yetenek
fonksiyonunda bulundurmasi gerektiginden biitiin optimum yiik akis1 kisitlamalarinin
dikkate alinmasi zordur. Bu sebeple daha c¢ok klasik ekonomik dagitim gibi
yalinlastirilmis optimum ytik akis1 problemlerinde de kullanilir.

EA; Genetik Algoritma(GA), Isil Islem (II). Evrimsel Programlama, Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi gibi alt béliimlere ayrilir. GA ve II Algoritmasina siirekli ve ayrik
optimizasyon problemlerinin ¢oéziimiinde ¢ok yonlii optimizasyon yeteneklerinden
dolay1 gittikge artan bir ilgi mevcuttur. GA dogal secicilik ve evrim prensibine
dayanirken, II termodinamikteki benzetim prensibine dayanmaktadir. EA; Gii¢ sistemi
planlamasi, kapasitor yerlesimi, optimum yiik akist gibi degisik gii¢ sistemi

problemlerine uygulanmustir.

3.2.2.1.2 Yapay Sinir Aglar

Bir sinir agmin O6grenilmis davramisini agiklayan Yapay Sinir Aglari(YSA) nin
baslangic1 1949’da D.O. Hebb tarafindan uygulanan egitim algoritmasidir. YSA’nin
bir¢ok gii¢ sistemleri uygulamasinda ¢ok tabakali ileri beslemeli aglar1 kullanilmistir.
YSA’nin istiin yonleri; hizli olmasi, 6grenme kabiliyetine haiz olmasi, bilgiye adapte
olabilmesi, kararli olmasi ve dogrusal olmayan modeller i¢in uygun olmasidir. Cok
boyutlu olmasi, optimum konfigiirasyonun seg¢ilme gerekliligi, egitim metodolojisinin

tercihi, girigler makul olmasa bile algoritmanin siirekli bir sonug¢ liretmesi olumsuz
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yanlaridir. YSA’nin gii¢ sistemlerinde kullanildig: alanlar: Planlama, ekonomik dagitim,

kisa donem yiik tahmini.

3.2.2.1.3 Uzman Sistemler

Uzman Sistemler karmagik problemleri ¢6zmek i¢in insan uzmanligina ihtiya¢ duyan
bilgi ve kural temelli sistemlerdir. US’in temel istlinliikleri; siirekliligi, kolaylikla
transfer edilebilir, yeniden {iretilebilir olmast ve kolaylikla raporlanabilmesidir. Temel
eksikligi ise yeni durumlar1 6grenmekte ya da yeni durumlara adapte olmakta yetersiz
kalmsaidir. US, basit kuralli tekniklerle baslamistir ve karmasik sistemlere
uygulanabilecek sekilde gelistirilmistir. Son yirmi yildir gii¢ sistemlerinin iiretim, iletim
ve dagitiminda yardimci olacak planlama, analiz, kontrol gibi alanlarinda etkili

uygulamalar gelistirilmistir.

3.2.2.1.4 Bulanik Mantik

Miihendislik problemlerinde siklikla goriilen kesin olmayan durumlar1 tanimlamak igin
1965 yilinda L.A. Zadeh tarafindan gelistirilmistir ve ilk defa 1979 yilinda gii¢
sistemlerine uygulanmistir. Klasik kurulum teorisinde elementin grubu kesindir fakat
bulanik kurulum teorisinde elementin grubu siirekli degisir.

Gii¢ sistemi kisitlamalarimi daha dogru bir sekilde gostermesi, bulaniklastirilmis
kisitlamalarin geleneksel kisitlamalara gore daha esnek olmasi gibi {istiinliikleri vardir.
Bulanik mantik gii¢ sistemlerinde gerilim kontrolii, yiik tahmini, hata tespiti, giic

sistemleri korumasi ve gii¢ sistem kontrolii gibi alanlara uygulanmaktadir.

3.2.3 Siirii Zekasi Temelli Metotlar

3.2.3.1 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart
tarafindan gelistirilmis, sosyal olarak organize olmus kolonilerde sosyal dinamiklerden
ve gelismekte olan davraniglardan etkilenen siirii mantiginin kullanildig1 algoritmadir.

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanmistir. Cok parametreli ve c¢ok
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degiskenli optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in kullanilmaktadir. PSO’nun
klasik optimizasyon tekniklerinden en oOnemli farklili§i tiirev bilgisine ihtiyag
duymamasidir. PSO’yu gii¢ sistemlerine uygulamak, algoritmasinda ayarlanmasi
gereken parametre sayisinin az olmasi sebebiyle oldukca basittir [40]. Optimum yiik

akis1 problemlerinde son zamanlarda siklikla kullanilmaktadir.

3.2.3.2 Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA) Sistemi M. Dorigo tarafindan ilk defa 1992 de
tanmitilmistir. KKA’nda gercek karinca mimarisinin davranislarindan esinlenilmistir. Bir
karmca koku yoluyla evi ve besin kaynagi arasinda c¢evre sartlarina gore gidip gelecegi
en kisa yolu belirler. Karincalardaki bu sistem gii¢ sistemlerine uygulanarak optimum
¢Oziim aragtirtlir. KKA’nin son derece esnek olmasi ve c¢oziime yeni kanallarin
eklenmesi veya cikarilmasi gibi degisikliklerin kolayca adapte edilebilmesi 6nemli
avantajlar1 arasinda sayilmaktadir. KKA esas olarak iletim hattinin en kisa rotasini

bulmada ve optimum ylik akis1 problemlerinde kullanilmistir.

3.2.3.3 Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar1 Kolonisi(YAK) algoritmast niimerik optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
icin D.Karaboga tarafindan gelistirilen yeni bir metottur. Ar1 kolonisinde ii¢ adet ar1
grubu vardir: Isci arilar, gozcii arilar ve kasif arilar. Algoritmada her bir ¢evrim iic
adimdan olusmaktadir. Bunlar; Is¢i ve gdzcii arilarin kaynaklara gonderilmesi, gidilen
kaynaklardaki nektar miktarmin hesaplanmasi, kasif armin belirlenen herhangi bir
kaynaga rastgele konumlanmasidir. Arilarin ¢alismasi sirasinda kaynaklarin kesfi ve
tilketimi arasindaki bir denge kurulmaya calisilmaktadir. Onceligi belirleyecek
caprazlama oranlari, mutasyon gibi parametrelere gerek duyulmaz. Diger siirii temelli
algoritmalarla karsilastirildiginda daha basit ve esnektir. Algoritma global ve lokal
aragtirma metotlarinin kombinasyonu seklindedir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Ozellikle optimum yiik akisi problemlerine uygulanmistir.

Tablo 3.1°de bu metotlarin gii¢ sistemlerinde kullanildig1 problemleri gosteren genel bir

gosterim yer almaktadir.
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Tablo 3.1:Giig sistemlerine uygulanan optimizasyon metotlar1 ve uygulama alanlar1
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Giig sistemlerinin giin gegtikce genislemesi ve elektrik sebekesinin deregiilasyonu gii¢
sistemi optimizasyon problemlerini daha karmasik bir hale getirmektedir. Bu ¢aligmada
karmasik gii¢ sistemlerinin farkli alanlarinda optimizasyonu saglayarak maliyetleri en
aza indirmek icin kullanilan klasik ve sezgisel metotlardan bahsedilmistir. Klasik
metotlar genelde probleme 6zgiidiir. Bir problemde ¢ok iyi sonu¢ verirken bagka bir
problemde yeterince iyi sonu¢ vermeyebilir. Birgok klasik metotla ¢6ziime ulagmak igin
formiilasyonu sadelestirmeye gereksinim vardir. Sonugta klasik metotlar lokal
optimuma yakinsarken sezgisel metotlar genelde lokal optimuma takilmadan global
optimuma ulagirlar. Coziilecek giic sistemi probleminin klasik metotlarla ¢oziilmesi
sirasinda dogrusal olup olmamasi 6nemli bir faktor iken sezgisel metotlar kullanilirken
bunun pek onemi yoktur. Klasik metotlar, problemin boyutlar1 biiyiidiikge yetersiz
kalmasina karsin sezgisel metotlar biiylik boyutlu problemlerde de iyi sonuglar
vermektedir. Son yillarda gii¢ sistemleri problemlerine sezgisel metotlarin uygulanmasi

gii¢ sistemlerinde daha etkin ve verimli ¢dziimleri de beraberinde getirmektedir.



BOLUM 4

YUK AKISININ SEZGISEL OPTIMIZASYON METOTLARI iLE
GERCEKLESTIRILMESI

4.1. Genetik Algoritma (GA )ile Optimum Yiik Akis1
4.1.1. Genetik Algoritmanin Isleyisi

Boliimde de bahsedilen optimizasyon yontemlerinden biri olan Evrimsel Algoritmalarin
en c¢ok kullanilan tiirlerinden biri ‘Genetik Algoritma (GA)’dir. GA, 1975°de John
Holland tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢ézlimii i¢cin dogal seleksiyona dayali

bir yontem olarak sunulmustur.

Canlilar dogal yasam igerisinde dogarlar ve bir onceki neslin kendilerini meydana
getirdikleri gibi kendileri de bir sonraki nesli meydana getirirler. Algoritmanin isleyis
bicimi, uygun bir ¢oziim kiimesi icerisinden rastgele secilen bir baglangic nesli
olusturulur. ilk nesil igerisindeki her iiye, optimizasyon problemi igin bir ¢dziim
tireterek birey adini alir. Nesil igerisindeki her birey esasinda, genel olarak ikili say1
dizisinden meydana gelen kodlamadir. Her nesil, sonuca en yakin bireylerini kullanarak
yeni bir nesil iiretir. Dogal segicilik prensibine gore, yeni nesillerin olusmasinda en

kaliteli bireyler kullanilir.

Genetik algoritmalarin gelistirilmesinde, dogal secicilik prensibinden esinlenilmistir.
Dogal se¢icilik kavrami, dogal yasam kosullarina uyum derecesi en yiiksek olan canli

popiilasyonunun yasamina devam etmesi, uyum derecesi diisiik olan veya uyum



48

saglayamamis olan canli neslinin ise elenmesi goriisiinii ifade etmektedir. Bir canlinin
genleri nesiller boyunca mutasyon ve ¢aprazlamaya maruz kalarak yeni genleri
olustururlar. Genetik algoritma yontemi de, dogada goriilen bu genlerin degisiklige
ugrayarak gelecek nesillere aktarilmasi islemlerini kullanarak ¢éziim uzay1 igerisindeki

en iyi sonucu elde etmede kullanilir.

GA bir Onceki popiilasyona ait bireylerin genlerini kullanarak yeni popiilasyonu
meydana getirir. Uremeler sonucu elde edilen bireylerin uygunluk derecelerini
inceleyerek, en yiiksek uygunluk derecesine sahip bireyleri kullanarak yeni bireyleri
olusturur. GA metodu gelisime dayal1 bir metottur. GA arastirmalarindaki temel nokta,
adaptif sistemlerin yeni sartlara uyumunu saglayabilecek algoritmanin gelistirilmesi
olmustur. Bu algoritma fiziksel tasarimlarin optimum sekilde tasarlanmasi ya da bir
sistemin optimum sekilde caligsmasi i¢in kullanilabilir. Boylece sistemler i¢in yapim ve

isletim maliyetleri diisiiriilmiis olur.

Optimizasyon islemine bir rastgele baslangic neslinin olusturulmasi ile baslar.
Popiilasyonu olusturan bireylerin sayis1 6nemli bir kontrol parametresidir. Bunun belirli
bir degeri yoktur. Hedef fonksiyonuna ve kisitlamalara bakilarak probleme gore uygun
sekilde belirlenir. Bu degerin biiylik olmasi ¢6ziim uzayim genisletirken, gereginden
fazla secilmesi de ¢6ziim siiresini uzatacaktir. GA’da yonteminde bir problemde ¢oziim
aramas1t yapmak icin kullanilan dort adet ana operatér ve durdurma kriteri

kullanilmaktadir. Bunlar

* Bireylerin kodlanmasi,
* Bireylerin se¢imi

* Caprazlama,

* Mutasyon.

* Durdurma kriteri.

4.1.1.1 Bireylerin Kodlanmasi

Bir problemin ¢déziimiin i¢in GA gelistirmenin ilk adimi, optimize edilecek amag

fonksiyonunun ¢6ziim kiimesini olusturacak her bireyin uygun bir sekilde
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kodlanmasidir. Bu kodlama ¢6ziimlerin ayn1 boyutlara sahip bitler seklinde gosterilmesi
seklinde olur. Popiilasyonu olusturan her birey ikili tabanda 1 ve 0’lardan olusan kodlar
seklindedir. Bu yapiya kromozom denir. Kromozomlarda degisken genlerden olusur.

Popiilasyonu bir matris olarak ifade edersek ;

blrey1 ] , gen, o gehy,
b1re en, gen,, ' &°N

Noop=| 2 Ig 21 8 o (“.1)
blrey 4 n, gen, .. gen

Matrisin satirlar1 bireyleri gostermektedir. Esitlik (4.1) ‘de goriildiigii gibi bireyler gen
kiimelerinden olusmaktadir. Burada bireyler, optimize edilecek amag¢ fonksiyonunun
¢oziim kiimesini olustururken, bireyleri meydana getiren genler ise amag fonksiyonunun

sahip oldugu degiskenleri, kisitlamalar1 ve probleme ait diger bilgileri ifade edecektir.

Genetik algoritmada, bireylerin kodlanmasi genel anlamda ikili say1 tabaninda
yapilmaktadir. Ikili say1 tabani ile kurulan bu yap1, basit olmasi, bilgisayarlar tarafindan
daha kolay ve hizli bir sekilde islenebildiginden tercih edilmektedir. Bu yap1 ile ¢ok

farkli bireyler olusturulabilir.

4.1.1.2. Bireylerin Secimi

Bu islem, mevcut popiilasyondan yeni popiilasyonun olusturulmasi i¢in bireylerin
secilmesi islemidir. Bireyler diizenli se¢im uzayr ve gelistirilmis se¢cim uzayinda
secilirler. Diizenli se¢cim uzayinda yavrular ebeveynlerle yer degistirirler yani
ebeveynler bir sonraki nesle aktarilmazlar. Gelistirilmis se¢im uzayinda ebeveynler de
yavrularla birlikte bir sonraki nesle aktarilir. Boylece yiliksek uyumlu ebeveynler
degistirilerek kaybedilmemis olur. Uygunluk degeri yiiksek olan bireyin ebeveyn birey
olarak secilerek bir sonraki kusaga aktarilma ihtimali daha yiiksektir. Se¢ilme islemi

baz1 yontemlerle yapilir. Bu yontemlerin belli baglilar1 sunlardir:

- Rulet Cemberi Secim YoOntemi: Burada tiim bireylerin uygunluk degerleri bir
cizelgede yazilir ve bu degerler toplanir. Tiim bireylerin uygunluk degerleri toplama

boliinerek (0,1) araliginda sayilar elde edilir ve sayilarin hepsi bir ¢izelgede toplanir.
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Cizelgedeki sayilar birbirine eklenerek rastgele olarak bir sayiya kadar ilerlenir ve bu

sayiya ulasildiginda son eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

- Turnuva Se¢im Yontemi: Rastgele t adet birey secilir ve bu biiyiikliige turnuva
genisligi adr verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona kopyalanir. Bu islem
kullanict tarafindan dnceden kararlastirilan ¢evrim sayisi kadar tekrarlanir.

- Elitist Se¢cim Yontemi: Popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri
kalan elemanlarini uyum orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler
ile degistirilir. Burada hedef en iyi uyum degerine sahip bireyin, genetik operetorler

kullanildiginda kaybolmasini 6nlemektir

- Boltzman Se¢imi, Sabit Durum Secimi ve Sirlama Se¢imi diger yontemlerdir.

4.1.1.3 Caprazlama

Bireylerin karsilikli olarak gen degisimine ¢aprazlama denir. Caprazlama iki
kromozomdan yeni bir kromozom elde etmek icin kullanilan genetik bir operatordiir.
Caprazlamanin esas amaci iki kromozomun en iyi Ozelliklerini alip ebeveynlerinden
daha iyi ve kaliteli yavrularin olugmasin1 saglamaktir. Caprazlanacak kromozom sayisi

caprazlama orana gore belirlenir.

Caprazlama Noktas

Ebeveyn IEIE nﬂ llll ll Yavru
Kromozomlari EIEIIIIIII’ nnnn Kromozomlar

A) Tek Noktali Caprazlama

Caprazlama Nokealar

Eveveyn [0fo]o]1[of0] ojofr]|i]1]e Yavru
Kromozomlar Kromozomlar

Lefofefefrfr] (1 [ofofTo] 1]

B) iki Noktali Caprazlama

Eveveyn  [OOJ0]T]0]0] [ foJol o] 1]  vavw
Kromozomlari nn“n“ nnnn Kromozomlar
C) Diizgiin (uniform) Caprazlama

Sekil 4.1. Caprazlama metotlar1
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Ayni1 popiilasyona ait bireyler arasindaki bilgi Genetik algoritmadaki kodlama sekilleri
farklt oldugundan, Esitlik (4.1)" de gorildiigii gibi caprazlama yontemlerinde de
farkliliklar bulunmaktadir.

Binary tabanli kromozomlar i¢in 3 farkli ¢aprazlama teknigi bulunmaktadir. Bunlardan
tek noktali ¢aprazlama yonteminde ¢aprazlama operatorii rastgele bir nokta secer ve bu
noktanin 6nce her seyi birinci kromozomdan ve bu noktadan sonra her seyi de ikinci
kromozomdan kopyalar. Bir diger caprazlama ydntemi ise, bireylerin belirlenen iki
noktadan caprazlamaya ugrayarak, gen bilgilerini paylasmalaridir. Bu yontem de iki
noktali ¢aprazlama olarak ifade edilir. Bu yontemde iki nokta arasinda kalan bdlgelerin
icin bir gen paylastmi olur. Son ydntem, bireylerin rastgele olarak belirlenen
noktalardan ¢aprazlanmasidir ki bu da diizgiin (uniform) ¢aprazlama adin1 alir. Eger
bireylerin kodlanmas1 siirekli tamsayilar seklinde yapilmigsa bu durumda caprazlama

islemi su sekilde olacaktir;

blreya:[genal JZEN 5, o BN, .. .,genan]

. (4.2)
blreyb:[genbl SZEN 5, .., ZENy .. .,genbn]

Burada a indisi anne ve b indisi baba bireyini temsil etmektedir. ¢ indisi ile ¢aprazlama
noktas1 gosterilmektedir. Bu ¢aprazlama sonucunda yavrularda goziikecek yeni gen
degiskeni;

&Ny eni1~ 8CM,¢ B (genac _genbc)

(4.3)

genyeniZ:genbc—i_B (genac_genbc)

ile hesaplanir. Burada f, 0 ile 1 arasinda rastgele bir deger olarak segilir. Bu islem
sonucunda, Esitlik (4.2)’teki anne ve baba bireylerinin ¢aprazlamasi yapilip Esitlik
(4.3)’te hesaplanan yeni gen degeri de eklendiginde yavru bireylerinin kromozom yapisi

asagidaki sekilde olacaktir.

yavru = [genal oL LIPPN L genbn]

(4.4)
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4.1.1.4 Mutasyon

Genetik algoritmanin bir diger operatorii de “mutasyon”dur. Mutasyon, bir bireyin
genlerinde herhangi bir etkene bagli olmaksizin keyfi olarak meydana gelen degisim
olarak ifade edilir. Mutasyon islemi rastgele yapilan bir siire¢ olup ¢6ziim uzayinda
bulunup depopiilasyonda yer almayan yeni bireyleri de popiilasyona dahil eden bir
operatordiir. Bireylerin kodlama sekillerine gore farklt mutasyon yontemleri mevcuttur.
Temel anlamda mutasyon iglemi ikili kodlama sistemi ig¢in bireylerin 1 olan bit
degerlerini “0”, 0 olan bit degerlerini ise “1” haline getirmektir. Sekil 4.2°de ikili
tabanda bir mutasyon Ornegi goriilmektedir. 1, 3 ve 5 nolu bireyler mutasyona

ugramiglardir.

Mutasyon Oncesi Mutasyon Sonrasi
Birey 1 [0[1[0[1][1]0] fol1[1]1]o]o]
Birey2 [1[0]1]1]0]1] (o [1e]1]
Bireys [1]1]1]0]0]0] @] [i]0]o]T]
Birey4 [1[0]1[0]0]1] (o]0 0[]
Bireys [0 1[0]0]1]0] ([T A 1]0]

Sekil 4.2 Genetik Algoritmada Kullanilan mutasyon

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

[41].
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4.1.1.5 Algoritmanin Durdurma Kriterinin Belirlenmesi

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

diger durdurma kriteri olarak kabul edilebilir.

B
A C
S N R E I
L UYGUNLUK YENI NESIL - TEST K
~[A P DEGERINI [—»  OLUSTURMA  [—# DEGISTIRME I
T HESAPLA s
A
_ T T H

segim
kabul

mulasyon

caprazlama

Sekil 4.3. Genetik Algoritmanin genel akis semast

Genetik Algoritma aday ¢oziimlerin biiytlikliik popiilasyonu sabitini saglayan iteratif bir
islemdir. Her bir iterasyon sirasinda, ii¢ genetik operatdr(yeniden iiretme, caprazlama ve
mutasyon) yeni popiilasyon liretmek i¢in ¢alisir. Yeni popiilasyonun kromozomlari
maliyet fonksiyonuna bagli uygunlugun degeriyle hesaplanir. Bu genetik operatorlere
ve evrimlere dayanan aday c¢oziimlerin popiilasyonlar1 bigimlenir. Eger amaclanan
hedefe ulasilmazsa, yukarida bahsedilen {i¢ operatér aracilifiyla yavru diziler

olusturulur ve o hedefe ulasana kadar bu islem devam eder.

GA kendi parametreleri olarak ikili bir dizinin popiilasyonuyla c¢alisir. Yani dizi
kodlamasi yapilir. PGy, PG, PG;... PG, n barali sistemde jeneratorlerin iiretmis oldugu

aktif giicler diziler olarak 0 ve 1 ile kodlanirlar. Bu kodlamalar L, L,,...,L, uzunluklu

max)

kodlamalardir. Uretim yapan her generatdriin bir {ist sinir1 bi(Pg; ve alt sinirt
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ai(Pg; ™") vardir. Parametreler i¢in L;, L,,, L, arastirma uzayinda tasarimci tarafindan

¢oziimde g6z oniinde bulundurulur. Bu metotta bit uzunlugu b; ve cevabi olan R; Esitlik
(4.5)’deki gibi iligkilendirilir.

_ bi—ai

. 4.5
BT (4.5)

1

Bu PGyyi kromozom olarak tanimlanan L; uzunluktaki ikili dizilere doniistiiriiliir ve
aragtirma uzay1 taranir. Her bir kromozom problem i¢in olasi bir ¢dziim sunmaktadir.
Ornek olarak, Pg; Pgy ve Pgs’iin parametreleri asagidaki tabloda belirtildigi gibi

oldugunu kabul edelim.

Tablo 4.1. Pg1, Pgzve Pg3’lin parametre degerleri

Bara | Py (P-U) | Prax (P-u.) | @($/h) | b($/MW.hr) | c($/MW?.hr)
1 0.30 1.8 0.075 0.005 0
2 0.15 0.9 0.125 0.0015 0
3 0.40 1.9 0.075 0.0020 0

B1, B2 ve B3=(4,4,4) oldugu durumda Ejsitlik (4.5)’den R1, R2 ve R3 =(0.1, 0.05, 0.1)
seklinde bulunur. PG; PG, ve PG3’iin parametre degerleri asagidaki tabloda gosterildigi
gibi elde edilir.

Tablo 4.2. Pgi1, Pga ve Pgs parametre degerlerinin kodlanmasi

P, | Kodlama | P;, | Kodlama | Pg3 | Kodlama
0.3 0000 0.15 0000 0.4 0000
0.4 0001 0.20 0001 0.5 0001
0.5 0010 0.25 0010 0.6 0010
0.6 0011 0.30 0011 0.7 0011
0.7 0100 0.35 0100 0.8 0100
0.8 0101 0.40 0101 0.9 0101
0.9 0110 0.45 0110 1.0 0110
1.0 0111 0.50 0111 1.1 0111
1.1 1000 0.55 1000 1.2 1000
1.2 1001 0.60 1001 1.3 1001
1.3 1010 0.65 1010 1.4 1010
1.4 1011 0.70 1011 1.5 1011
1.5 1100 0.75 1100 1.6 1100
1.6 1101 0.80 1101 1.7 1101
1.7 1110 0.85 1110 1.8 1110
1.8 1111 0.90 1111 1.9 1111
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Eger parametre degerleri (1.7, 0.3,1.1) ise kromozom 111000110111 ikili dizisi seklinde
kodlanir. Kod ¢dzme islemi de bunun tersi seklinde gelisir. Ikili dizilerin uzunlugu
popiilasyondaki her bir bireyle alakalidir. Baglangi¢ popiilasyonu rastgele orta seviyede
bir popiilasyon iiretir. Bundan dolay1 daha iyi ¢Oziimler iiretmek amaciyla bazi

operatorler popiilasyona uygulanarak daha iyi ¢6ziimler elde edilmeye ¢alisilir. [22]

Caprazlama, arastirma uzaymnda yeni alanlar kesfeden birinci genetik operatordiir.
Caprazlama eslesen kromozomlar arasinda gen alis verisinden sorumludur. Yakinsama

hiz1 genellikle 0.5 ila 0.9 arasinda uygulanmaktadir.

Mutasyon, zamanindan dnce yakinsamayi onlemek ve ¢oziime ince ayar yapmak i¢in
kullanilan operatordiir. Eger iterasyon gerektiginden dnce yakinsarsa bu ¢oziimiin lokal
minimumda kalmasmma neden olabilir. Maliyet fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmustir.

ng
f09= ) aPltbiPoite;  PAIPGPES  (46)
=1

f(x)’1 en diisiik yapmak arastirma prosesinde en yiiksek uygunlugun saglandigi

anlamina gelmektedir.

1011000
1001011

Kod Cozme

ng
fx) = Z(ai + biPg; + ¢;PE)
7

A

[ fmax - fz ; eger fmax < fL
Uygunluk degerl{ 0  aksi drumda

Genetik Operatorleri uygula
(Yeniden iiretim,Caprazlama,
Mutasyon)

A

Sekil 4.4. GA ile optimum yiik akis1 semast
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GA ile Optimum Yiik Akist Adimlari:
1. Adim: Jeneratdr, bara, kapasitor, transformator ve iletim hatti bilgilerini gir.
2. Rastgele kromozomlar iiret.

3. Her biri belirli bir kromozoma karsilik gelen jeneratorler icin Newton-Raphson
yontemi ile yiik akisini gerceklestir. Yik akigina gore salinim barasi iiretimine, bara

geriliminin genligine ve baralardaki faz agilarini bul.
4.Ylk Akist kisitlamalarin saglanip saglanmadigini kontrol et.

5. Tim kisitlamalar saglaniyorsa her bir kromozoma karsilik gelen her bir jenerator

tarafindan {iretilen enerjinin toplam maliyetini hesapla ve kaydet.
6. Gegerli kromozomlar arasinda en diistik maliyetliyi bul.

7. Rastgele i’nci kromozomu se¢ ve c¢aprazlama, mutasyon ve yeniden iiretim

operatorlerini uygula.
8. 3. ve 4. Adimu tekrarla.

10. Popiilasyon gruplarindaki maliyetleri hesapla ve en diisiik maliyetli ¢oziimii bul.

4.1.2. IEEE-30 Barah Sistemde GA ile Optimum Yiik Akisinin Saglanmasi

Bu baslikta IEEE-30 barali test sisteminde GA metodu uygulanarak optimum ytik akisi
saglanmistir. Sistemde Newton-Raphson yiik akis yontemiyle ilk Once baralardaki
gerilim degerleri ve faz acilar1 belirlenmis. Bu degerlere gore baralar arasindaki aktif ve
reaktif giic aligverisi miktarlar1 ve hat kayiplar1 hesaplanir. Boylece sisteme verilmesi
gereken toplam gili¢ miktar1 hesaplanir ve GA operatorleri kullanilarak her bir
jeneratoriin sisteme vermesi gereken aktif giic degerleri bulunur. Newton-Raphson
yontemiyle gii¢ sistemi analiz yapildiktan sonra her jeneratoriin liretim maliyetine ceza

fonksiyonu da eklenerek toplam yakit maliyeti Esitlik (4.7) ile hesaplanir.



ng ng
f(X)zz Fi(Pi)+100*abS (Z PG - PD - PL)
i=1 i=1
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(4.7)

Bu algoritmada; popiilasyon biiyiikliigii:20, secim metodu; Roulette Tekerlegi, caprazlama

orani: 0.8, tolerans orani; 1e-06, iterasyon sayisi:100 parametre degerlerinde iterasyon 30 defa

kosturulmus ve elde edilen sonuglarin ortalamalart alinmistir. Bu sonuglara gore ortalama

maliyet degeri 801.8473($/saat), ortalama hat kayb1 ise 9.3572 MW olarak elde edilmistir. Bu

iterasyonlar sonucunda her bir jeneratdriin sisteme verdikleri aktif giic degerleri Tablo 3.4’de,

baralardaki gerilim degerleri Tablo 4.4’de verilmistir. Yakit maliyetinin iterasyon sayisina gore

degisim grafigi Sekil 4.5 de verilmistir.

Yakit Maliveti (3/saat)

810

804 -

803 T

807

806

805

B804

803

80z

&801

BO0
0

|
10 20 30 40 a0 =] 70 an 80 100
lterasyon Sayis

Sekil 4.5 GA ile yakit maliyetinin iterasyon sayisina gore degisim grafigi

Tablo 4.3 GA uygulandiktan sonra jeneratorlerin sisteme verdikleri aktif gii¢ degerleri

G1 G2 G3 G4 G5 Go6
MW | 177.1305 | 48.8442 | 21.6145 | 21.3289 | 12.9821 | 10.8909
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Tablo 4.4. GA uygulandikta sonra baralardaki gerilim degerleri

Bara
no 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

V(p.u.) | 1.060 | 1.043 | 1.025 | 1.017 | 1.010 | 1.015 | 1.005 | 1.010 | 1.053 | 1.047 | 1.082 | 1.060 | 1.071 | 1.045 | 1.040

Bara
no 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

V(p.u.) | 1.047 | 1.042 | 1.030 | 1.028 | 1.032 | 1.034 | 1.035 | 1.030 | 1.024 | 1.020 | 1.003 | 1.027 | 1.013 | 1.007 | 0.996

4.2 Yapay Arn Kolonisi (YAK) ile Optimum Yiik Akisi

4.2.1. Ger¢ek Arilarin Yiyecek Arama Davranislar:

Is boliimii yapabilme ve kendi kendine organize olabilme siirii zekasinin iki dnemli
ozelligidir. Gergcek bir ar1 kolonisinde de merkezi otorite olmaksizin arilar kendi
arilarina bir is boliimiine giderler. Ar1 kolonisi siirii yapisinda {i¢ 6nemli bilesen vardir :
yiyecek kaynaklari, gorevi belirli is¢i arilar ve gorevi belirsiz is¢i arilar Bilesenleri su

sekilde aciklayabiliriz:

1) Yiyecek Kaynaklari: Arilarin besin kaynagi olarak nektar elde etmek igin gittikleri
kaynaklardir. Bir kaynagin degerli olmasinin gesitli kriterleri vardir. Kaynagin ¢esidi,
kaynagin uzakligi, nektarin yogunlugu bu kriterlerden bazilaridir. Bu kriterlerden en
Oonemlisi nektarin kalitesidir. Kaynagin uygun olup olmamasi esas olarak nektarin

kalitesine baghdir.

ii) Gorevi Belirli Is¢i Arilar: Bu arilar daha 6nceden kasif arilar tarafindan kesfedilen
kaynaklardan nektarlar1 toplayip gelmekle gorevlidirler. Gittikleri kaynaklarin kalitesini

belirleyen 6zellikleri kovandaki diger arilarla paylasirlar.

iii)Gorevi Belirsiz Is¢i Arilar: Gorevi belirsiz isci arilar kolonide iki sekilde bulunurlar.
Bu arilar ya kovanda bekleyerek gorevli arilarin danslarina gore kendilerine kaynak
secerler ki bunlar gézcii arilardir, ya da rastgele kaynak arayisina koyulurlar, bunlar da
kasif arilar olarak nitelendirilirler. Bu arilar nektarini toplayabilecekleri kaynak arayisi

i¢cerisindedirler.

Kasif arilarin sayisimin tiim koloniye orani ortalama % 5-10 arasindadir.Kasif arilarin

tim koloniye orani %5-10 civart bir oran oldugu diislintildiigiinde arilarin dogru
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kaynaga yonelmesinde ve kaliteli nektarlar elde edilmesinde en Onemli nokta bilgi
paylagimidir. Yani kaynaklardan gelen arilarin goézcii arilara bilgi aktarma asamasidir.
Besin kaynagi ile ilgili bilgiler gézcii arilara dans yolu ile aktarilmaktadir. Bir ar1 dans
ederken diger arilarda ona antenleri ile dokunurlar ve buldugu kaynagin tadi ve kokusu
ile ilgili de bilgi alirlar. Yapilan dans besin kaynaginin uzakligi, besinin genel durumu,
hava kosullar1 gibi 6nceden belirtilen kriterler gore degisebilir fakat dans ederken esas

g6z onde bulundurulan husus nektarin kalitesidir.

Kaynagin kovana olan mesafesine gore ¢esitli danslar mevcuttur: dairesel dans (round
dance), kuyruk danst (waggle dans) ve titreme dansi (tremble dance) gibi. Daire ve
kuyruk danslari yiyecek getiricilerin yeniden aktivasyonunda etkilidir. Bu iki dans farkl
uzakliktaki bolgelerin ayriminda kullanilir. Titreme dansinda, arilarin petek tizerinde
diizensiz tarzda ve yavas tempoda bacaklarmi titreterek ileri, geri, saga ve sola
hareketleri s6z konusudur. Bu dansin amaci kovan kapasitesi ve yiyecek getirme

aktivitesi arasindaki dengeyi saglamaktir.

Tim zengin kaynaklarla ilgili bilgiler dans alaninda gbzcii arilara iletildiginden, gozcii
arilar bir kac¢ dansi izledikten sonra hangisini tercih edecegine karar verir. Zengin

kaynaklarla ilgili daha fazla bilgi aktarimi oldugundan bu kaynaklarin secilme olasilig1

daha fazladir.

4.2.2. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Dogada var olan zeki davranmiglar igeren siireglerin incelenmesi arastirmacilart yeni
optimizasyon metotlar1 gelistirmeye sevk etmistir. Karaboga, arilarin yiyecek arama
davranisim1  modelleyerek Yapay Arn  Kolonisi (Artifical Bee Colony-ABC)

algoritmasini gelistirmistir.

Karaboga'nin ABC algoritmasinin temel aldig1 model de bazi kabuller yapilmaktadir.
Bunlardan birincisi gorevli arilarin sayis1 toplam yiyecek kaynagi sayisina esittir, Isci
arilarin sayis1 ayni zamanda gozcii arilarin sayisina da esittir. Nektar1 tiikenmis
kaynagin gorevli aris1 artik kasif ar1 haline doniismektedir. Yiyecek kaynaklarinin

yerleri optimizasyon problemine ait olas1 ¢dziimlere ve kaynaklarin nektar miktarlari ise
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o kaynaklarla ilgili ¢oziimlerin kalitesine (uygunluk) karsilik gelmektedir. Dolayisiyla
ABC optimizasyon algoritmasi en fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya calisarak
uzaydaki c¢oziimlerden problemin minimumunu yada maksimumunu veren noktay1

(¢0zlimil) bulmaya ¢aligmaktadir.

Arama uzaymi yiyecek kaynaklarini igeren kovan c¢evresi olarak diisiiniirsek, ¢evrede
rastgele besin kaynaklar1 iiretmeye baslamaktir. Rastgele yer iliretme siireci her bir

parametrenin alt ve iist sinirlar1 arasinda rastgele deger tireterek gerceklenir.(Esitlik 4.8)

x=x""+rand (0,1) (x> -x"™") (4.8)

Buradai = 1... SN,j = 1 ...D ve SN yiyecek kaynagi sayisi ve D ise optimize

a

edilecek parametre sayisidir. x™"”, j. parametrenin alt siir1, x™“* ise j. parametrenin

ust siiridir.

Baslangi¢c asamasindan sonra yiyecek kaynaklarinin gorevli ari, gézcii an ve kasif ar1
stireglerinden gecirilerek, daha iyisi bulunmaya ¢alisilir. ABC algoritmasi i¢in durdurma
kriteri olarak maksimum ¢evrim sayis1 ve kabul edilebilir bir hata degeri (e) veya diger

optimizasyon algoritmalar1 i¢in kullanilan standart bir durdurma kriteri tanimlanabilir.

Yiyecek kaynaklarinin sayisi gorevli ar1 sayisina esit olmasindan dolay1 yiyecek
kaynaklarmin sayis1 gérevli arilarin sayismna esittir. Isci ar1 calistifi yiyecek kaynagi
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun kalitesini degerlendirir. Yeni
kaynak daha iyi ise bu yeni kaynagi hafizasina alir. Yeni kaynagin mevcut kaynak

komsulugunda belirlenmesinin benzetimi Esitlik (4.9) ile tanimlanmaktadir:
vi=Xij 03 (Xijxg) (4.9)

rastgele secilen parametresi, j degistirilerek x; komsulugunda v; kaynagi bulunur.
Esitlik (4.8)'de j, /1, D] araliginda rastgele iiretilen bir tamsayidir. Rastgele secilen
J parametresi degistirilirken, yine rastgele secilen x; komsu ¢oziimiiniin (ke {1,

2,... SN}) j. parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklar1 alinip [-
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1,1] arasinda rastgele deger alan @ sayist ile ¢arpildiktan sonra mevcut kaynagin ;.
parametresine eklenmektedir. Uretilen v;;” nin sinirlart agmast durumunda alt veya tist
siir degerlerine Otelenir. Siirlar dahilinde iiretilen v; parametre vektorii yeni bir

kaynagi temsil etmektedir.

1/(1+f) £20 } (4.10)

ﬁtnessi:{Habs(fi) £.<0
Burada f;, v; kaynaginin yani ¢6zlimiiniin maliyet degeridir. x; ile v; arasinda nektar
miktarlarina yani uygunluk degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) secme islemi
uygulanir. Yeni bulunan v; ¢6ziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski

kaynagin yerini silerek v; kaynaginin yerini hafizaya alir.

Tilim gorevli arilar topladiklar1 nektarlarla ilgili kovanda gdzcii arilara dans araciligiyla
bilgi verirler. Gozcii arilar gidecekleri besin kaynagini topladiklar1 bilgilerden
yararlanarak segerler. Olasiliksal segme islemi, algoritmada nektar miktarlarina karsilik
gelen uygunluk degerleri kullanilarak yapilmaktadir. Uygunluk degerine bagli segme
islemi rulet tekerlegi, siralamaya dayali, stokastik drnekleme, turnuva yontemi yada
diger seleksiyon semalarindan herhangi biri ile gerceklenebilir. Temel ABC
algoritmasinda bu seleksiyon islemi rulet tekerlegi kullanilarak yapilmistir. Bir
kaynagin uygunluk degerinin tiim kaynaklarin uygunluk degeri toplamimna orani o

kaynagin diger kaynaklara gore oranla secilme olasilig1 oldugunu vermektedir(4.11).

fitness;

m—— 4.11
Pi >N fitness; “411)

Burada fitness; kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisin1 gostermektedir. Bu olasilik
islemine gore kaynak nektarinin kalitesi arttikca o kaynagi sececek arilarin sayist da

artacaktir.

Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler kullanilarak rulet

tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak i¢in [0,1] aralifinda rastgele say1
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iretilir ve p; degeri bu iiretilen sayidan biiylikse gorevli arilar gibi gézcii ar1 da Esitlik
(4.9)'u kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢ozlim {iretir. Yeni ¢oziimiin kalitesi
eski ¢oziim ile karsilagtirilir. Eger daha iyi bir sonu¢ verdiyse gelistirememe sayact

stfirlanir. Eger eski sonugtan daha kotii bir sonugsa gelistirememe sayact bir artirilir.

Bir besin kaynaginin tiikenip tiikkenmedigi ¢6ziim gelistirememe sayaglar1 vasitasiyla
tespit edilir. Bu sayag belirli bir degerin {izerinde ise yani mevcut ¢oziimlerden daha iyi
bir ¢oziim gelistirilemiyorsa o besin kaynagi tilkkenmis demektir. Kaynagin tikkendiginin
belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeri, ABC algoritmasinin 6nemli bir kontrol
parametresidir ve "/imit" olarak adlandirilmaktadir. Besin kaynaklarinin tiikenmesiyle
beraber o gorevli arilar kendilerine baska besin kaynaklar1 aramaya baglarlar. Boylece

is¢i arilar kasif ar1 konumuna gegerler [36].

YAK ile Optimum Yiik Akis1 Adimlart:

1.Adim: n gdzcii arinin baslangig¢ popiilasyonun rastgele iiret. Bu baslangi¢ popiilasyonu
sinirlandirilan kisitlamalar igerisinde olmalidir.

2.Admm: Yiik akisin1 gerceklestir ve baslangic popiilasyonun uygun degerini belirle.
3. Adim: Komsuluk arastirmasi i¢in m tane en iyi sonucu seg.

4.Adim: en 1yi ¢oziimler olan m’leri iki gruba ayir. Birinci grup e en iyi ¢oziimler ikinci

grup ise m-e en iyi ¢oziimlerdir.

5. Adim: Her en iyi ¢6ziimiim komsuluk arastirmasinin boyutuna karar ver.
6. Adim: Segilen ¢oziimiin komsuluk sinirlar1 igerisinde ¢oziimler iiret.

7. Adim: Her par¢anin (patch) en iyi ¢oziimiinii seg.

8.Adim: Durdurma kriterlerini kontrol et. Eger sonug¢ tatmin ediciyse arastirmadan ¢ik,

aksi takdirde iterasyon sayisini artir.

9.Adim: Yeni ¢6zlim i¢in 2. Adima git.



4.2.3. IEEE-30 Barah Sistemde YAK ile Optimum Yiik Akisinin Saglanmasi
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Sekil 4.6 YAK ile optimum yiik akis1 diyagrami
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Bu baglikta Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast IEEE- 30 barali sisteme uygulanmistir.

Popiilasyon biiyiikliigii: 20, Iterasyon sayis1 (limit): 100, alnarak algoritma 30 defa

kosturulmustur. Elde edilen sonuglarin ortalamasi olarak yakit maliyeti(fuel cost)

801.844 ($/saat), iletim hatti kayb1 da 9.3749 MW olarak hesaplanmigtir. Maliyet

fonksiyonunun iterasyon sayisina gore degisim grafigi Sekil .4’4 de, iterasyonlar

sonucunda her bir jeneratdr barasinda olusan aktif giic degeri Tablo 4.5’de, her bir

barada olusan gerilim degeri de Tablo 4.6’da p.u. cinsinden verilmistir.

Tablo 4.5 YAK uygulandiktan sonra jeneratorlerin sisteme verdikleri aktif giic degerleri

G1 G2 G3

G4

G5

G6

MW

176.712

48.829

21.477

21.638

12.091

12.028




Tablo 4.6. YAK uygulandiktan sonra baralardaki gerilim degerleri
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Bara no 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

V(p.u.) [ 1.060|1.043 |1.025|1.017]1.010]1.015]1.005|1.010|1.053 |1.047 | 1.082 | 1.060 | 1.071 | 1.045 | 1.040

Barano | 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

V(p.u.) [ 1.047]1.042]1.030 | 1.028 | 1.032 ] 1.034 ] 1.035]1.030 | 1.024 | 1.020 | 1.003 | 1.027 | 1.013 | 1.007 | 0.996
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Sekil 4.7. YAK ile yakit maliyetinin iterasyon sayisina gore degisim grafigi
4.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile Optimum Yiik Akisi

4.3.1 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

PSO kus siiriilerinin davranislarinin  bir benzetimidir. Kuslarin uzayda, yerini
bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek
ararken yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Pargacik olarak adlandirilan her tekil
¢Ozlim, arama uzayindaki bir kustur. Pargacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarini
bir fonksiyona gonderir ve bdylece parcacigin uygunluk degeri Olciilerek yiyecege ne
kadar uzaklikta oldugu ol¢iilmiis olur. Bir parcacik, koordinatlarini, hizini, yani ¢éziim

uzayindaki her boyutta ne kadar hizla ilerledigi, simdiye kadar elde ettigi en iyi



65

uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlar1 hatirlamahidir. Co6ziim
uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yOniiniin her seferinde nasil degisecegi,
komsgularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir birlesimi

olacaktir.
Cozliim uzay1 problemdeki degisken veya bilinmeyen sayisina bagli olarak ¢ok boyutta

olabilir. Arama uzaymin D boyutlu oldugu kabul edilirse, popiilasyondaki i’inci

elemanin konumu D boyutlu bir vektorle ifade edilmektedir.
x=(Xi1 X2+ Xip) " (4.12)
Bu pargacigin hizi D boyutlu bir vektorle ifade edilmektedir.

Vi:Vil’ViZ' ..ViDT (413)

Bu pargacigin ziyaret etmis oldugu iyi noktanin konumu ise asagida verilir.

Pi=(pil D,y -- .piD)T (4.14)

PSO Algoritmasi rastgele iiretilmis olan bireylerden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu
ile baslatilir ve daha sonra her bir ¢evrimde bireylerin konumlar siirekli giincellenerek
en iyi c¢oziimler bulunmaya calisilir. Biitliin ¢evrimlerde, her bireyin konumu o ana
kadarki en iyi ¢6ziim olan [p(t)] ve popiilasyonun en iyi ¢oziimii olan [g(t)] tarafindan
giincellenir. Bu giincellemeler neticesinde her ¢cevrimde daha iyi ¢oziim elde edilir. He
bir t adiminda, ¥(t) hiz1 giincellenir ve farkli pozisyona hareket eder. Bireyin bu yeni

pozisyonu, dnceki pozisyonu ile yeni hizinin toplami seklinde tanimlanir Esitlik (4.15).
X(t+D=X(t)+v(t+1) (4.15)
Hizin eski degerinden yeni degerine glincellenmesi Esitlik (4.16) ile tanimlanir.

V(t+D=wv(t)+r c; (P(D-X(t))+1,0, (E(D-X(1)) (4.16)
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Bu esitlikte ; ve r, [0,1] arasinda secilmis uniform dagilimhi rastgele sayilardir. w
parametresi eylemsizlik faktorii olarak adlandirilir ve bireyin eski hizi olan ¥(t) hizinin
genligini tamimlar. ¢; ve c, degerleri ise swrasiyla p(t) ve g(t) vektorlerinin
agirliklaridir. Ayrica, algoritmanin herhangi bir aninda v; parametresi vy, ,,parametresi
tarafindan smirlanir. PSO algoritmasinda baslangic popiilasyonunda her bir bireye
arastirma uzayinda uniform olarak ve rastgele konumlar atanir. Bireylerin hizlar

[Vimin» Vmax] araliginda secilen rastgele hizlarla baglatilir.

PSO, bir grup rastgele ¢oziimle (parcacik siiriisii) baslatilir ve giincellemelerle optimum
¢oziim bulunmaya calisilir. Her tekrarlamada (iterasyonda), parcacik konumlari, iki en
iyi degere gore giincellenir. Ilki; o ana kadar parcacigm elde ettigi en iyi ¢dziimii
saglayan koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak adlandirilir ve hafizada saklanmalidir.
Diger en iyi deger ise, populasyonda o ana kadar tiim parcaciklar tarafindan elde edilen
en iyl ¢oziimi saglayan koordinatlardir. Bu deger global en iyidir ve “gbest” ile

gosterilir.
PSO ile Optimum Ytk Akis1t Adimlar::
1.Adim: Giig sistem verilerini ve PSO parametrelerini gir. Par¢caciktan kontrol degiskeni

u’ nun degerlerini elde et.

2.Adim: t=0 olarak ayarla ve popiilasyonun parcaciklarini rastgele baslat. Baslangic

degerleri kisitlamalar1 saglayana kadar tekrarla.
3.Adim: Pargacik hizlari [-Vimin, Vimaks] arasinda rastgele tiret.

4.Adim: Popiilasyonun her bir parcasi i¢in yik akisi esitliklerini ¢6z ve durum vektori

x’1 hesapla.
5.Adim: degerlendirme fonksiyonunu kullanarak her parcaciginin degerini hesapla.
6.Adim: t=t+1 (iterasyon sayisin artir.)

7.Adim: Uygunluk stratejisini koruyarak Pye’1 gilincelle. Eger yeni deger onceki Ppeg
degerlerinden iyiyse Ppes’in yeni degeri olarak belirlenir. Py ile birlikte belirlenen

parcacik siirii icerisinde Gyt olarak belirlenir.
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8.Adim : Her parcacigin i¢inde her boyu icin hizlar1 ve konumlar1 giincelle.

9.Adim: Eger maksimum itersayon ya da minimum degere ulasilmadiysa 3. adima git

yoksa algoritmadan ¢ik.
4.3.2 IEEE-30 Baral Sistemde PSO ile Optimum Yiik Akisinin Saglanmasi

PSO Algoritmas:1 IEEE-30 barali sisteme uygulanirken ¢ok c¢esitli parametre degerleri
kullanilmistir.  Popiilasyon biiyiikliigli diger algoritmalarda alinan sonuglarla
karsilastirabilmek i¢in ayni sekilde 20 olarak alinmstir. ¢ degerleri 1.0 ile 2.0 arasindaki
degerlerler, w degeri ise O ile 1 arasindaki degeler alinarak algoritmalar 30’ar defa
kosturulmustur. Elde edilen sonuclarin ortalamalar1 alinmistir. En iyi degerin c1,c2=1.6,
w=0.5 degerlerinde iken elde edildigi goriilmiistiir. Bu parametre degerleriyle yakit
maliyeti 801.843($/saat), ilettim hatti kayb1 ise 9.3760 MW olarak hesaplanmistir.
Iterasyon sonucunda her bir jeneratdriin iirettigi aktif iic degeri Tablo 4.7°de, her bir
baradaki gerilim degeri de Tablo 4.8 de verilmistir. Sekil 4.8’deki grafikte de maliyet

foksiyonunun iterasyon sayisi ile degisim grafigi verilmektedir.
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Sekil 4.8. PSO ile yakit maliyetinin iterasyon sayisina gore degisim grafigi
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Tablo 4.7 PSO uygulandiktan sonra jeneratorlerin sisteme verdikleri aktif giic degerleri

G1 G2 G3 G4 G5 G6
MW 176.730 48.830 21.474 21.648 12.094 12

Tablo 4.8. PSO uygulandiktan sonra baralardaki gerilim degerleri

Bara
no 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

V(p.u.) [ 1.060 | 1.043 | 1.025 | 1.017 | 1.010 | 1.015| 1.005 | 1.010 | 1.053 | 1.047 | 1.082 | 1.060 | 1.071 | 1.045 | 1.040

Bara
no 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

V(p.u.) [ 1.047 | 1.042 | 1.034 | 1.028 | 1.032 | 1.034 | 1.035 | 1.030 | 1.024 | 1.020 | 1.003 | 1.012 | 1.007 | 0.995 | 1.033

4.4. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 (DGA) ile Optimum Yiik Akis1

4.4.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin Isleyisi

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Storn ve Price tarafindan gelistirilmis popiilasyon
temelli sezgisel optimizasyon teknigidir [42]. GA’dan esinlenilerek Ozellikle siirekli
parametreli problemlerin ¢6ziimiine yonelik gelistirilmistir. Populasyon bazh
calismakta, tek tek kromozomlar operatorlere tabi tutulmakta ve boylelikle yeni bir
birey elde edilmektedir. Yeni birey eskisinden daha iyi ise yeni birey, aksi takdirde
eskisi gelecek jenerasyona aktarimaktadir. DGA hizli calismakta ve basitce
kodlanabilmektedir. GA’daki caprazlama, mutasyon ve se¢im burada da s6z konusu
olup farkli olarak tiim operatorler kromozomlar tek tek uygulanmakta ve yeni bireyin

uygunluguna gore secim gerceklestirilmektedir [43].

4.4.1.2 Kodlama ve Baslangi¢c Popiilasyonu

Popiilasyon biiyiikliigii iicten biiyiik olmalidir. Ciinkii DGA’da yeni kromozomlarin
tiretilmesi i¢cin mevcut kromozom diginda {i¢ adet kromozom gerekmektedir. NP adet D
boyutlu kromozomdan meydana gelen baglangic popiilasyonu Esitlik (4.17) ile
tiretilmektedir[44].
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Vi<NP NV j<Dixj;g-o=x, +rand;[0,1]*x"-x(" (4.17)

4.4.1.3 Mutasyon

Mutasyon, kromozomun genleri iizerinde rastgele degisiklikler yapmaktir. DGA’da
mutasyona tabi tutulacak olan kromozom disinda ve birbirlerinden farkli olan iig
kromozom secilir (r;»3). Ilk ikisinin farki almr ve F parametresiyle carpilir. F
Ol¢eklendirme faktorii olup genellikle 0-2 arasinda degerler almaktadir. G jenerasyonun
1. ve 2. kromozomlarmin j. Genin farkinin F ile c¢arpilasiyla elde edilen

agirliklandirilmig fark kromozomu ile ti¢lincii kromozom toplanir . (Esitlik 4.18)
Vj <Dy 6= Xin.6 F(Xj.6Xix2.6) (4.18)

4.4.1.4 Caprazlama

Elde edilen fark kromozomu ve xig kromozomu kullanilarak yeni deneme kromozomu
(ujg+1) tiretilir. Deneme kromozomuna genler CR olasilikla fark kromozomundan 1-CR
olasilikla mevcut kromozomdan segilir. j = jrng kosulu, en az bir tane genin iiretilen yeni

kromozomdan alinmasini garanti etmek i¢in kullanilmaktadir.

X 1 eger rand|0,1] <RC j=j
X _{ 3.0, G+1 g [ ] J Jrand (419)

iG aksi durumda

4.4.1.5 Uygunluk Fonksiyonu

Yeni bir kromozom olan deneme kromozomu elde edilmistir. Yeni jenerasyona gececek
olan kromozomun belirlenmesinde kriter uygunluktur. Hedef kromozomun uygunluk
degeri bilinmektedir. Hesaplanacak olan ise yeni olusturulan deneme kromozomuna

(ujG+1) ait uygunluk degeridir.
4.4.1.6 Secim

Kromozomlardan uygunlugu yiiksek olan1 yeni jenerasyona atanmaktadir.
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VI<NP: x; GH:{X“’ G cger f(x, 6:1)=M(xic) (4.20)

XiG diger durumlarda

Dongli G=Gpax olana kadar devam ettirilmelidir. Gnax oldugunda mevcut en iyi birey

¢Ozliimiidiir.

Popiilasyondaki bireylerin her bir parametresi jeneratoriin uygun calisma araligindaki
degerler alirlar. Bu ilk iretim icin bagimsiz degiskenlerin ebeveyn vektorlerini
olusturur. Belirlenen limitler i¢inde iretildigi icin esitsizlik kisitlamalarini da ayni
zamanda saglar. Her bir bireye karsilik gelen bagimli degiskenleri XT:[PG1, VL, Qa,Si]
bulmak i¢in Newton-Raphson yontemi ile yiik akist gerceklestirilir. Bagimli
degiskenlere karsilik gelen biitiin vektorleri elde ettikten sonra bagimli degiskenlerle
alakal1 esitsizlik kisitlamalarini elde etmek i¢in ceza fonksiyonunun kisitlama elde etme

metodu uygulanir.

Popiilasyondaki her bireyin her bir bagimli degiskenine karsilik gelen ceza fonksiyonu
hesaplanir. Eger alt veya list limitleri asarsa aradaki fark ceza degeri olarak kaydedilir.
Bu bir sabitle carpilarak esas hedef fonksiyon olan yakit maliyeti cinsine doniistiiriiliir.
Salinim barasinin giicii, yiik barasmin gerilimi, yiik akisi ve reaktif gili¢ iiretimi her
popiilasyon iiyesinin uygunlugunu hesaplamak i¢in géz 6niinde bulundurulur. Uygunluk
yakit maliyetini ve bagimli degiskenlere karsilik gelen cezalari icerir. Bu cezalarin
uygunluga dahil olmasi yakit maliyetlerine ek olarak kontrol parametreleri isletme
limitleri igerisinde olan belirli popiilasyon iiyelerinin daha uygun sekilde tahsis etme

firsat1 verir.
4.4.3 IEEE-30 Barah Sistemde DGA ile Optimum Yiik Akisinin Saglanmasi

DGA Algoritmast IEEE-30 barali sisteme uygulanmistir. Popiilasyon aym sekilde 20
olarak alimmustir. F parametre degeri Olceklendirme sabiti olup O ile 2.0 arasindaki
degerlerler alabilmektedir. CR degeri ise 0 ile 1 arasindaki degerler alinarak
algoritmalar kosturulmustur. Bu denemeler sonucunda minimum maliyet degerinin

F=0.6, CR=0.4 oldugu kosullarda elde edildigi goriilmiistiir. Bu parametre degerleriyle
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algoritma 30 defa kosturulup ¢ikan sonuglarin ortalamasi alinmistir. Bu parametre

degerleriyle yakit maliyeti 801.828($/saat), ilettim hatt1 kaybi ise 9.3982 MW olarak

bulunmustur. Elde edilen maliyet fonksiyon degeri- iterasyon grafigi Sekil 4.5’de

verilmistir. Iterasyon sonucunda her bir jeneratdriin iirettigi aktif {ic degeri Tablo 4.9°de,

her bir baradaki gerilim degeri de Tablo 4.10° da verilmistir.
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Sekil 4.9. DGA ile yakit maliyetinin iterasyon sayisina gore degisim grafigi
Tablo 4.9 DGA uygulandiktan sonra jeneratorlerin sisteme verdikleri aktif gii¢ degerleri
G1 G2 G3 G4 G5 G6
MW 177.103 48.920 21.501 21.858 12.160 11.255
Tablo 4.10. DGA uygulandiktan sonra baralardaki gerilim degerleri
Bara
no 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
V(p.u.) | 1.060 | 1.043 | 1.025 | 1.017 | 1.010 | 1.015 | 1.005 | 1.010 | 1.053 | 1.047 | 1.082 | 1.060 | 1.071 | 1.045 | 1.040
Bara
no 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
V(p.u.) | 1.047 1 1.042 | 1.034 ] 1.028 | 1.032 | 1.034 | 1.035] 1.030 | 1.024 | 1.020 | 1.003 | 1.012 | 1.007 | 0.995 | 1.033




72

210 -
s0a - —&—— GA

— P50
ans

207

S06 bl

Yakit hdaliveti (Fi=aat)
o o
(== =
= th

a0

a0z

201

200 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
1] 10 20 a0 40 A0 <11] o a0 an 100

kerasyon Sawsi

Sekil 4.10 GA, PSO, DGA ve YAK algoritmalar1 uygulandiktan sonra olusan
iterasyon-yakit maliyeti grafiklerinin karsilastiriimasi

Sekil 4.10°da goriildigi tizere en kotii iterasyon baslangig degeri YAK algoritmasina
aittir. Ama az sayida iterasyon sonucunda kararli hale oturmaktadir. PSO algoritmast ise
baslangi¢ degeri olarak, ¢oziime en yakin baslangi¢ degerini saglamigtir. GA ortalama
bir baglangic degeriyle iterasyona baslamasina karsin en ge¢ kararli hale gecen
algoritma olmustur.



5. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Optimum Yiik Akisininnin oncelikli amaci sistem giivenligini muhafaza ederek yik
taleplerini minimum maliyetle karsilamaktir. Bir gii¢c sisteminin maliyeti duruma gore
degisse de genelde her bir jeneratoriin iiretmekte oldugu aktif giicle degisir. Sistem
giivenliginin muhafaza edilebilmesi i¢in sistem kararli haldeyken her bir cihazin
istenilen isletme sartlarinda calismasi gerekmektedir. Bu isletme sartlari; jenerator
cikislarinin minimum ve maksimum degerleri, iletim hatlar1 ve transformatorlerdeki

maksimum MVA akisi ve bara gerilimlerini belirlenen degerlerdir.

Diinya’da ve Tiirkiye’de enerji talebinin her gecen giin artmasi ve buna karsilik birincil
enerji kaynaklarinin giinden giine tiilkenmesi en ¢ok kullanilan enerji tiirii olan elektrigin
daha verimli bir sekilde kullanilmasi gerekliligini ortaya koymustur. Elektrik
tiretiminden baglamak iizere iletim ve dagitiminda gerekli optimizasyon calismalarinin
yapilmasi zorunluluk haline gelmistir. Elektrik sektoriinde kayiplarin biiyiik bir boliimii
iletim ve dagitim sirasinda yasanmaktadir. Kayiplarin artmasi elektrigin maliyetini
yiikseltmekte ve bu da direkt olarak tiiketiciye yansimaktadir. Dagitim sisteminde
kayiplari en aza indirmek ve elektrigi minimum maliyetle tiikketiciye ulastirmak i¢in bir
cok miihendislik problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan optimizasyon yontemleri,

optimum yiik akisinin ve ekonomik yiik dagitiminin saglanmasinda da kullanilmistir.

Bu ¢alismada IEEE-30 barali test sistemine sezgisel optimizasyon metotlarindan olan
Genetik Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Pargacik

Siirli Optimizasyonu metotlar1 uygulanmustir. Kisitlamali maliyet fonksiyonuna ceza
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fonksiyonu eklenerek bir yakit maliyet fonksiyonu tanimlanmistir. Bu algoritmalarin
hepsi de 100 iterasyonlu ve 20 popiilasyon biiyiikliigiiyle kendilerine has parametreleri
icin farkli degerlerde secilerek kosturulmustur. Her bir algoritma 30 defa kosturulmus

ve elde edilen sonuglarin ortalamalar1 alinmistir.

Tablo 5.1°de goriildigii tizere DGA ile yilik akisi analizinde 9.3982 MW hat kaybi
olusmasina karsin 801.8280 ($/saat) maliyet degeriyle en uygun ¢oziimii yani en diisiik
maliyeti saglayan algoritma olmustur. GA kullanilarak elde edilen yiik akis1 801.8473
($/saat) ile en yiiksek maliyetli ve 23.50 saniye ile en uzun siirede kosturulan algoritma
olmustur. Bu algoritmada hat kayb1 9.3572 MW elde edilmistir. Iterasyon—yakit
maliyeti grafiklerinde en yliksek baslangi¢c maliyeti YAK, en diisiik baslangic maliyeti

DGA algoritmasinda gézlenmistir.

Tablo 5.1 IEEE-30 barali sistemde GA, PSO, DGA ve YAK metotlar1 ile

optimizasyon sonuglarinin karsilastirilmast

Degiskenler GA PSO DGA YAK
Pz (MW) 177.130 176.730 177.103 176.712
P, (MW) 48.844 48.830 48.920 48.829
Ps3(MW) 21.615 21.474 21.501 21.477
P4 (MW) 21.329 21.648 21.858 21.638
Pss(MW) 12.982 12.094 12.160 12.091
Pg6(MW) 10.891 12 11.255 12.028
Top. Uretilen Giig (MW) 292.791 292.776 292.797 292.775
Hat Kaybi (MW) 9.3572 9.3760 9.3982 9.3749
Yakit Maliyeti($/saat) 801.8473 801.8436 801.8280 801.8448
Cevrim siresi (sn) 23.50 23.48 22.06 21.58

Yapay Ar1 Kolonisi Algortimasinin parametre sayisinin az olmasi dolayisiyla kullanimi
kolay bir algoritmadir. Diisiik popiilasyon biiyiikliiklerinde dahi biiyiik popiilasyon
bliytikliiklerine yakin sonuglar elde edilmektedir. Bunun sebebi ise Yapay Ar1 Kolonisi
Algoritmasinin ¢oziim uzayini parcalara ayirip, parcalar seklinde arama yapmasidir. Bu
yontem hem global optimumda hem de lokal optimumda calismaktadir. Diisiik
popiilasyon biiytkliigiinde algoritmay1 kosturmak, daha diisiik bir uzay alanini taradigi

i¢in algoritmanin tamamlama siiresini kisaltmaktadir.

Genetik algoritmalar oldukg¢a genis arama ylizeyinde arama yaptiklarindan dolay1 diger

algoritmalara gore biraz yavas kalmaktadir. Bu ¢calismada orta boyutlu bir gii¢ sistemine
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uygulandiginda makul bir siire igerisinde makul bir ¢6ziim iiretmistir. Ama biiylk
Olcekli ve matematiksel olarak ifade edilmesi zor olan gii¢ sistemleri problemlerinin
coziimiinde etkili oldugu bilinmektedir. Genetik algoritma sadece hedef fonksiyon
degerlerini kullanir ve lokal optimumda kalmazlar ve formiildeki degisikliklere kolay
adapte olurlar. Hesaplama siiresinin uzun olmasi metodun olumsuz yanidir.

DGA, genetik algoritmalar gibi evrimsel tabanli algoritmalardir. Ikili tamsay1
kodlamalarla ¢alisan standart genetik algoritmanin kodlama sorunu yasadigi
problemlerde kolayca aragtirma yapabilirler. DGA’ da GA gibi mutasyon ¢aprazlama
gibi genetik operatorler kullanilsa da degiskenler gercek degerleriyle ifade edilirler. Bu
algoritmada kromozomlar tek tek ele alinmakta diger li¢ kromozom da kullanilarak yeni
bir birey elde edilmektedir. Bu calismada F=0.6, CR=0.4 parametre degerleriyle en
diisiik maliyet degerini vermistir. iterasyonun baslangi¢ degerine bagli kalmadan global

optimuma ulasmasi, hizl1 yakinsama yetenegi algoritmanin en énemli avantajlaridir.

PSO, siirii zekasina sahip bir algoritmadir. Bu ¢alismada w=0.5, c1,c2=1.6 degerleriyle
kosturulmustur. Diger algoritmalara gore ¢oziime ulagmakta yavag kalmistir. Optimum

yuk aksindan ziyade reaktif kapasitor yerlesimi problemlerinde kullanilir.

Optimum yiikk akist probleminin ¢dzlimiinde klasik metotlarin bazi iistiin taraflari
olmasina ragmen, sezgisel optimizasyon metotlarina gore genelde yetersiz
kalmaktadirlar. Bir¢ok durumda genis Olgekli gergek gii¢ sistemleri problemlerini
¢ozmede sinirh kapasitesinden dolay1 formiiliin sadelestirilmesi gerekmektedir. Bunlar,
kisitlamalar1 saglamakta yetersizdir ve genelde lokal optimuma takilirlar ve bir
cevrimde bir tane optimum ¢Oziim bulurlar. Yakinsama saglanabiliyorsa ¢oziim
optimumdur ama optimum ¢oziime yakinsama da yetersizdir. Cok degiskenli giic
sistemlerinde sonuca ulagsmak icin ¢ok fazla islem yogunlugu olusur ve bu da
iterasyonun tamamlama siiresini olumsuz etkiler. Bu yiizden klasik metotlar daha ¢ok

kiigiik boyutlu gii¢ sistemleri problemlerinin ¢ézlimiinde tercih edilirler.

Sezgisel optimizasyon metotlari, klasik metotlara gore kisitlamalarin saglanmasinda
daha basarilidir. Sezgisel metotlar bir ¢evrimde birden fazla optimum ¢6ziim tiretirler ve

genelde lokal ¢ozlime takilmadan optimum ¢dziime ulasirlar.
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Bir gii¢ sisteminde optimum yiik akisi saglanmak istendiginde kullanilacak sezgisel
metot belirlenirken sistemin biiylikliigli g6z Oniine alinmalidir. Biiylik 6lgekli gii¢
sistemlerinin problem ¢dziimiinde evrimsel yontemler yani burada bahsedilen GA ve
DGA oldukga iyi sonu¢ vermektedir. Ama sistemin biiyiimesi demek arama uzayinin
bliyiik olmasi demektir. Bu sistemlerde evrimsel metotlarla iyi sonug¢ elde edebilmek
icin popiilasyon sayist genis tutulmalidir. Bu da direkt olarak ¢6ziime ulagma siiresini
artirmaktadir. Bu noktada Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi hem genis sistemlerde hem
de daha diisiik popiilasyon biiyiikliiklerinde optimum ya da optimuma yakin sonuglar

vermektedir. Bu metotlardan hig biri tlirev bilgisine ihtiya¢ duymazlar.

Serbest piyasa kosullarinda elektrik enerjisinin tiiketiciye daha ucuz maliyetle
ulagtirilmast i¢in g¢aligmalar devam etmektedir. Gelecekte de elektrik enerjisini en
ylksek verimle tliketiciye ulastirilmasi i¢in gii¢ sistemleri problemlerinde sezgisel

optimizasyon metotlarindan daha fazla yararlanilacag diisiiniilmektedir.
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EK-A

IEEE-30 BARALI TEST SIiSTEMIi BiLGILERI
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Sekil A.1- IEEE-30 baral1 test sistemi
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IEEE-30 barali test sistemi bilgilerini iceren busdata, linedata ve gencost matrisleri
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EK-B
GUC AKIS ANALIZi SONUCLARI
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Tablo B.1. IEEE-30 barali sisteme Gauss-Siedel Metodu uygulandiktan sonra baralar

arasindaki gii¢ akis1 ve hat kayiplar

Giiciin | Giiciin Hattaki Gii¢ Akist Hattaki Kayip TRAFO
Ciktig1 | Girdigi KADEME
Bara | Bara MW MVAR MVA MW MVAR ORANLARI
260.950 -17.010 261.504
1 2 177.743 -22.140 179.117 5.461 10.517
3 83.197 5.125 83.354 2.807 7.079
18.300 36.126 40.497
1 -172.282 32.657 175.350 5.461 10.517
2 4 45.702 2.720 45.783 1.106 -0.519
5 82.990 1.704 83.008 2.995 8.178
6 61.905 -0.966 61.913 2.047 2.263
-2.400 -1.200 2.683
3 1 -80.390 1.954 80.414 2.807 7.079
4 78.034 -3.087 78.095 0.771 1.345
-7.600 -1.600 7.767
2 -44.596 -3.239 44.713 1.106 -0.519
4 3 -77.263 4.432 77.390 0.771 1.345
6 70.132 -17.624 72.313 0.605 1.181
12 44.131 14.627 46.492 0.000 4.686
-94.200 16.995 95.721
5 2 -79.995 6.474 80.256 2.995 8.178
7 -14.210 10.467 17.649 0.151 -1.687
0.000 0.000 0.000
2 -59.858 3.229 59.945 2.047 2.263
4 -69.527 18.805 72.026 0.605 1.181
7 37.537 -1.915 37.586 0.368 -0.598
¢ 8 29.534 -3.712 29.766 0.103 -0.558
9 27.687 -7.318 28.638 0.000 1.593 0.978
10 15.828 0.656 15.842 -0.000 1.279 0.969
28 18.840 -9.575 21.134 0.060 -13.085
-22.800 -10.900 25272
7 5 14.361 -12.154 18.814 0.151 -1.687
6 -37.170 1.317 37.193 0.368 -0.598
8 -30.000 0.759 30.010




6 -29.431 3.154 29.599 0.103 -0.558
28 -0.570 -2.366 2.433 0.000 -4.368
0.000 0.000 0.000
6 -27.687 8.911 29.086 0.000 1.593
’ 11 0.003 -15.653 15.653 0.000 0.461
10 27.731 6.747 28.540 -0.000 0.811
-5.800 17.000 17.962
6 -15.828 0.623 15.840 -0.000 1.279
9 -27.731 -5.936 28.359 -0.000 0.811
10 20 9.018 3.569 9.698 0.081 0.180
17 5.347 4.393 6.920 0.014 0.037
21 15.723 9.846 18.551 0.110 0.236
22 7.582 4.487 8.811 0.052 0.107
0.000 16.113 16.113
H 9 -0.003 16.114 16.114 0.000 0.461
-11.200 -7.500 13.479
4 -44.131 -9.941 45.237 0.000 4.686
13 -0.021 10.274 10.274 0.000 0.132
2 14 7.852 2.428 8.219 0.074 0.155
15 17.852 6.968 19.164 0.217 0.428
16 7.206 3.370 7.955 0.053 0.112
0.000 10.406 10.406
P 12 0.021 10.406 10.406 0.000 0.132
-6.200 -1.600 6.403
14 12 -7.778 -2.273 8.103 0.074 0.155
15 1.592 0.708 1.742 0.006 0.006
-8.200 -2.500 8.573
12 -17.634 -6.540 18.808 0.217 0.428
15 14 -1.586 -0.702 1.734 0.006 0.006
18 6.009 1.741 6.256 0.039 0.079
23 5.004 2.963 5.815 0.031 0.063
-3.500 -1.800 3.936
16 12 -7.152 -3.257 7.859 0.053 0.112
17 3.658 1.440 3.931 0.012 0.027
-9.000 -5.800 10.707
17 16 -3.646 -1.413 3.910 0.012 0.027
10 -5.332 -4.355 6.885 0.014 0.037
-3.200 -0.900 3.324
18 15 -5.970 -1.661 6.197 0.039 0.079
19 2.779 0.787 2.888 0.005 0.010
-9.500 -3.400 0.090
Y 18 -2.774 -0.777 2.881 0.005 0.010
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20 -6.703 -2.675 7.217 0.017 0.034
-2.200 -0.700 2.309
20 19 6.720 2.709 7.245 0.017 0.034
10 -8.937 -3.389 9.558 0.081 0.180
-17.500 -11.200 20.777
21 10 -15.613 -9.609 18.333 0.110 0.236
22 -1.849 -1.627 2.463 0.001 0.001
0.000 0.000 0.000
10 -7.531 -4.380 8.712 0.052 0.107
> 21 1.850 1.628 2.464 0.001 0.001
24 5.643 2.795 6.297 0.043 0.067
-3.200 -1.600 3.578
23 15 -4.972 -2.900 5.756 0.031 0.063
24 1.771 1.282 2.186 0.006 0.012
-8.700 -2.400 9.025
22 -5.601 -2.728 6.230 0.043 0.067
o 23 -1.765 -1.270 2.174 0.006 0.012
25 -1.322 1.604 2.079 0.008 0.014
0.000 0.000 0.000
24 1.330 -1.590 2.073 0.008 0.014
2 26 3.520 2.372 4.244 0.044 0.066
27 -4.866 -0.786 4.929 0.026 0.049
-3.500 -2.300 4.188
26 25 -3.476 -2.306 4.171 0.044 0.066
0.000 0.000 0.000
25 4.892 0.835 4.963 0.026 0.049
27 28 -18.192 -4.152 8.660 -0.000 1.310
29 6.178 1.675 6.401 0.086 0.162
30 7.093 1.663 7.286 0.162 0.304
0.000 0.000 0.000
27 18.192 5.463 18.994 -0.000 1.310 0.968
28 8 0.570 -2.003 2.082 0.000 -4.368
6 -18.780 -3.510 19.106 0.060 -13.085
-2.400 -0.900 2.563
29 27 -6.093 -1.513 6.278 0.086 0.162
30 3.716 0.601 3.764 0.034 0.063
-10.600 -1.900 10.769
30 27 -6.932 -1.359 7.064 0.162 0.304
29 -3.683 -0.537 3.722 0.034 0.063
TOPLAM
17.594 2.233

KAYIP
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Tablo B.2. IEEE-30 barali sisteme Newton-Raphson Metodu uygulandiktan

sonra baralar arasindaki gii¢ akisi ve hat kayiplar

Giiciin | Giiciin Hattaki Gii¢ Akis1 Hattaki Kayip TRAFO
Ciktig1 | Girdigi KADEME
MW MVAR MVA MW | MVAR
Bara Bara ORANI
260.998 -17.021 261.553
1 2 177.778 -22.148 179.152 5.464 10.524
3 83.221 5.127 83.378 2.808 7.085
18.300 36.122 40.493
1 -172.314 32.671 75.384 5.464 10.524
2 4 45.712 2.705 45.792 1.106 -0.517
5 82.990 1.703 83.008 2.995 8.178
6 61.912 -0.958 61.920 2.048 2.264
-2.400 -1.200 2.683
3 1 -80.412 1.958 80.436 2.808 7.085
4 78.012 -3.158 78.076 0.771 1.344
-7.600 -1.600 7.767
2 -44.605 -3.222 44.722 1.106 -0.517
4 3 -77.242 4.503 77.373 0.771 1.344
6 70.126 -17.526 72.282 0.604 1.179
12 44121 14.646 46.489 0.000 4.685 0.932
-94.200 16.975 95.717
5 2 -79.995 6.475 80.257 2.995 8.178
7 -14.205 10.500 17.664 0.151 -1.687
0.000 0.000 0.000
2 -59.864 3.222 59.951 2.048 2.264
4 -69.521 18.705 71.994 0.604 1.179
7 37.523 -1.885 37.570 0.367 -0.598
° 8 29.528 -3.754 29.766 0.103 -0.558
9 27.693 -7.322 28.644 0.000 1.594 0.978
10 15.823 0.653 15.836 0.000 1.278 0.969
28 18.819 -9.618 21.134 0.060 -13.086
-22.800 -10.900 25.272
7 5 14.356 -12.187 18.831 0.151 -1.687
6 -37.156 1.287 37.178 0.367 -0.598
-30.000 0.826 30.011
8 6 -29.425 3.196 29.598 0.103 -0.558
28 -0.575 -2.370 2.438 0.000 -4.368
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0.000 0.000 0.000
6 -27.693 8.916 29.093 0.000 1.594
° 11 0.000 -15.657 15.657 0.000 0.462
10 27.693 6.741 28.501 0.000 0.809
-5.800 17.000 17.962
6 -15.823 0.626 15.835 0.000 1.278
9 -27.693 -5.932 28.321 0.000 0.809
10 20 9.027 3.560 9.704 0.081 0.180
17 5.372 4.414 6.953 0.014 0.037
21 15.733 9.842 18.558 0.110 0.237
22 7.583 4.490 8.813 0.052 0.107
0.000 16.119 16.119
H 9 -0.000 16.119 16.119 0.000 0.462
-11.200 -7.500 13.479
4 -44.121 -9.961 45.232 0.000 4.685
13 0.000 -10.291 10.29 0.000 0.133
= 14 7.856 2.442 8.227 0.075 0.155
15 17.857 6.947 19.161 0.217 0.428
16 7.208 3.363 7.954 0.053 0.112
0.000 10.423 10.423
2 12 -0.000 10.424 10.424 0.000 0.133
-6.200 -1.600 6.403
14 12 -7.782 -2.287 8.111 0.075 0.155
15 1.582 0.687 1.724 0.006 0.005
-8.200 -2.500 8.573
12 -17.640 -6.519 18.806 0.217 0.428
15 14 -1.576 -0.681 1.717 0.006 0.005
18 6.014 1.744 6.262 0.039 0.080
23 5.001 2.956 5.810 0.031 0.063
-3.500 -1.800 3.936
16 12 -7.154 -3.251 7.858 0.053 0.112
17 3.654 1.451 3.932 0.012 0.027
-9.000 -5.800 10.707
17 16 -3.643 -1.424 3.911 0.012 0.027
10 -5.357 -4.376 6.918 0.014 0.037
-3.200 -0.900 3.324 “
18 15 -5.975 -1.665 6.203 0.039 0.080
19 2.775 0.765 2.879 0.005 0.010
-9.500 -3.400 10.090
+ 18 -2.770 -0.755 2.871 0.005 0.010
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20 -6.730 -2.645 7.231 0.017 0.034
-2.200 -0.700 2.309
20 19 6.747 2.679 7.259 0.017 0.034
10 -8.947 -3.379 9.564 0.081 0.180
-17.500 -11.200 20.777
21 10 -15.623 -9.606 18.340 0.110 0.237
22 -1.877 -1.594 2.462 0.001 0.001
0.000 0.000 0.000
10 -7.531 -4.384 8.714 0.052 0.107
22 21 1.877 1.596 2.464 0.001 0.001
24 5.654 2.788 6.304 0.043 0.067
-3.200 -1.600 3.578
23 15 -4.970 -2.893 5.751 0.031 0.063
24 1.770 1.293 2.192 0.006 0.012
-8.700 -2.400 9.025
22 -5.611 -2.721 6.236 0.043 0.067
2 23 -1.764 -1.280 2.180 0.006 0.012
25 -1.325 1.602 2.079 0.008 0.014
0.000 0.000 0.000
24 1.333 -1.588 2.073 0.008 0.014
2 26 3.545 2.366 4.262 0.045 0.066
27 -4.877 -0.778 4.939 0.026 0.049
-3.500 -2.300 4.188
2 25 -3.500 -2.300 4.188 0.045 0.066
0.000 0.000 0.000
25 4.903 0.827 4.972 0.026 0.049
27 28 -18.184 -4.157 18.653 0.000 1.309
29 6.189 1.668 6.410 0.086 0.162
30 7.091 1.661 7.283 0.161 0.304
0.000 0.000 0.000
27 18.184 5.466 18.987 0.000 1.309 0.968
28 8 0.575 -1.999 2.080 0.000 -4.368
6 -18.759 -3.467 19.077 0.060 -13.086
-2.400 -0.900 2.563
29 27 -6.104 -1.506 6.286 0.086 0.162
30 3.704 0.606 3.753 0.033 0.063
-10.600 -1.900 10.769
30 27 -6.930 -1.358 7.062 0.161 0.304
29 -3.670 -0.542 3.710 0.033 0.063
TOPLAM KAYIP 17.599 22.244
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Tablo B.3. IEEE-30 barali sisteme Fast Decoupled Metodu uygulandiktan

sonra baralar arasindaki gii¢ akis1 ve hat kayiplari

Giiciin | Giicii Hattaki Gii¢ Akis1 Hattaki Kayip TRAFO
Ciktigr | Gird. | MW | MVAR MVA MW | MVAR | KADEME
Bara | Bara ORANI
260.998 | -17.021 261.553
1 2 177.778 | -22.148 179.152 5.464 10.524
3 83.221 5.127 83.379 2.808 7.085
18.300 36.122 40.493
1 172315 | 32.672 175.385 5.464 10.524
2 4 45.712 2.705 45.792 1.107 -0.517
5 82.990 1.703 83.008 2.995 8.178
6 61.912 -0.958 61.919 2.048 2.264
-2.400 -1.200 2.683
3 1 -80.413 1.959 80.437 2.808 7.085
4 78.013 -3.159 78.077 0.771 1.344
-7.600 -1.600 7.767
2 -44.606 -3.222 44.722 1.107 -0.517
4 3 -77.242 4.503 77.373 0.771 1.344
6 70.123 -17.525 72.280 0.604 1.179
12 44.124 14.646 46.491 0.000 4.685 0.932
-94.200 16.975 95.717
5 2 -79.995 6.475 80.257 2.995 8.178
7 -14.205 10.500 17.664 0.151 -1.687
0.000 0.000 0.000
2 -59.864 3.222 59.951 2.048 2.264
4 -69.519 18.704 71.991 0.604 1.179
7 37.523 -1.885 37.571 0.367 -0.598
¢ 8 29.529 -3.755 29.766 0.103 -0.558
9 27.692 -7.322 28.644 0.000 1.594 0.978
10 15.822 0.653 15.836 0.000 1.278 0.969
28 18.818 -9.618 21.133 0.060 | -13.086
-22.800 | -10.900 25.272
7 5 14356 | -12.187 18.831 0.151 -1.687
6 -37.156 1.287 37.178 0.367 -0.598
-30.000 0.828 30.011
8 6 29.425 3.197 29.598 0.103 -0.558
28 -0.575 -2.369 2.438 0.000 -4.368
0.000 0.000 0.000
9 6 27.692 8.916 29.092 0.000 1.594
11 0.000 -15.657 15.657 0.000 0.462




10 27.692 6.741 28.501 0.000 0.809
-5.800 17.000 17.962
6 -15.822 0.625 15.835 0.000 1.278
9 -27.692 -5.933 28.320 0.000 0.809
10 20 9.023 3.563 9.701 0.081 0.180
17 5.373 4.413 6.953 0.014 0.037
21 15.732 9.843 18.558 0.110 0.237
22 7.583 4.491 8.813 0.052 0.107
0.000 16.120 16.120
! 9 -0.000 16.119 16.119 0.000 0.462
-11.200 -7.500 13.479
4 -44.124 -9.961 45.234 0.000 4.685
13 -0.000 -10.291 10.291 0.000 0.133
= 14 7.891 2.418 8.253 0.075 0.156
15 17.828 6.969 19.142 0.217 0.427
16 7.206 3.364 7.953 0.053 0.112
0.000 10.421 10.421
P 12 0.000 10.423 10.423 0.000 0.133
-6.200 -1.600 6.403
14 12 -7.816 -2.262 8.137 0.075 0.156
15 1.551 0.734 1.716 0.006 0.005
-8.200 -2.500 8.573
12 -17.611 -6.541 18.787 0.217 0.427
15 14 -1.545 -0.729 1.709 0.006 0.005
18 6.020 1.740 6.266 0.039 0.080
23 5.005 2.954 5.812 0.031 0.063
-3.500 -1.800 3.936
16 12 -7.152 -3.252 7.857 0.053 0.112
17 3.653 1.452 3.931 0.012 0.027
-9.000 -5.800 10.707
17 16 -3.641 -1.424 3.910 0.012 0.027
10 -5.359 -4.376 6.918 0.014 0.037
-3.200 -0.900 3.324
18 15 -5.981 -1.660 6.207 0.039 0.080
19 2.780 0.761 2.882 0.005 0.010
-9.500 -3.400 10.090
19 18 -2.775 -0.751 2.875 0.005 0.010
20 -6.725 -2.649 7.228 0.017 0.034
-2.200 -0.700 2.309
20 19 6.742 2.683 7.256 0.017 0.034
10 -8.943 -3.382 9.561 0.081 0.180
21 -17.500 | -11.200 20.777
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10 -15.622 -9.606 18.340 0.110 0.237
22 -1.878 -1.593 2.463 0.001 0.001
0.000 0.000 0.000
10 -7.531 -4.384 8.714 0.052 0.107
2 21 1.878 1.595 2.464 0.001 0.001
24 5.648 2.795 6.301 0.043 0.067
-3.200 -1.600 3.578
23 15 -4.974 -2.890 5.753 0.031 0.063
24 1.773 1.291 2.193 0.006 0.012
-8.700 -2.400 9.025
22 -5.605 -2.728 6.234 0.043 0.067
& 23 -1.767 -1.278 2.181 0.006 0.012
25 -1.322 1.600 2.075 0.008 0.014
0.000 0.000 0.000
24 1.330 1.586 2.070 0.008 0.014
» 26 3.539 2.374 4.261 0.044 0.066
27 -4.875 -0.781 4.937 0.026 0.049
-3.500 -2.300 4.188
2 25 -3.494 -2.307 4.187 0.044 0.066
0.000 0.000 0.000
25 4.901 0.830 4.970 0.026 0.049
27 28 -18.183 -4.157 18.652 -0.000 1.309
29 6.189 1.668 6.410 0.086 0.162
30 7.091 1.662 7.283 0.161 0.304
0.000 0.000 0.000
27 18.183 5.466 18.987 -0.000 1.309 0.968
28 8 0.576 -1.999 2.080 0.000 -4.368
6 -18.758 -3.468 19.076 0.060 | -13.086
-2.400 -0.900 2.563
29 27 -6.103 -1.506 6.286 0.086 0.162
30 3.704 0.605 3.753 0.033 0.063
-10.600 -1.900 10.769
30 27 -6.930 -1.358 7.062 0.161 0.304
29 -3.670 -0.542 3.710 0.033 0.063
TOPLAM KAYIP 17.598 | 22.245
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EK-C
YUK AKISININ SEZGISEL OPTIMIZASYON METOTLARI iLE
GERCEKLESTIRILMESI ICIN KULLANILAN KODLAR

opf.m

% formation of Y bus
J=sqrt(-1);
nl = linedata(:,1); nr = linedata(:,2); R = linedata(:,3);
X = linedata(:,4); Bc = j*linedata(:,5); a = linedata(:, 6);
nbr=length(linedata(:,1)); nbus = max(max(nl), max(nr));

Z = R + j*X; y= ones(nbr,1)./Z; %branch admittance
for n = l:nbr

if a(n) <=0 a(n) = 1; else end

Ybus=zeros (nbus, nbus) ; % initialize Ybus to zero

o)

% formation of the off diagonal elements
for k=1l:nbr;
Ybus (nl (k) ,nr (k) )=Ybus (nl (k) ,nr(k))-y(k)/a (k) ;
Ybus (nr (k) ,nl (k))=Ybus (nl(k),nr(k));
end
end
% formation of the diagonal elements
for n=1l:nbus
for k=l:nbr
if nl(k)==n

’

Ybus (n,n) = Ybus(n,n)+y(k)/ (a(k)"2) + Bc(k);
elseif nr(k)==
Ybus (n,n) = Ybus(n,n)+y (k) +Bc(k);
else, end
end

end
nnl=length (gencost(:,1));
for ii=l:nnl-1
if x(ii)>1
X (ii)=1;
else
end
yl(ii)=gencost (ii+1,5)+x (ii) * (gencost (ii+l, 6)-gencost (ii+1,5));
end

for i=1:nnl-1;
xx=gencost (i+1,1);
busdata (xx,7)=yl (i) ;
end
basemva = 100; accuracy = 0.002; maxiter =5;
ns=0; ng=0; Vm=0; delta=0; yload=0; deltad=0;
nbus = length (busdata(:,1));
for k=1:nbus
n=busdata(k,1);
kb (n) =busdata (k,2); Vm(n)=busdata(k,3); delta(n)=busdata(k, 4);
Pd (n)=busdata (k,5); Qd(n)=busdata(k,6); Pg(n)=busdata(k,7); Qg(n) =
busdata (k, 8) ;
Qmin (n)=busdata(k, 9); Omax(n)=busdata(k, 10);
Qsh (n) =busdata(k, 11);
if Vm(n) <= 0 Vm(n) = 1.0; V(n) =1 + 3*0;
else delta(n) = pi/180*delta(n);
V(n) = Vm(n)*(cos(delta(n)) + j*sin(delta(n)));
P(n)=(Pg(n)-Pd(n)) /basemva;
Q(n)=(Qg (n) -Qd (n) + Qsh(n)) /basemva;



S(n) = P(n) + 3*Q(n);
end

end

for k=1l:nbus

if kb(k) == 1, ns = ns+l; else, end
if kb(k) == 2 ng = ng+l; else, end
ngs (k) = ng;

nss (k) = ns;

end

Ym=abs (Ybus); t = angle(Ybus);
m=2*nbus-ng-2*ns;
maxerror = 1; converge=l;
iter = 0;
% Start of iterations
clear A DC J DX
while maxerror >= accuracy & iter <= maxiter % Test for max. power mismatch
for i=1l:m
for k=1:m
A(i, k)=0; $Initializing Jacobian matrix
end, end
iter = iter+1;
for n=1:nbus
nn=n-nss (n) ;
Ilm=nbus+n-ngs (n) -nss (n)-ns;
J11=0; J22=0; J33=0; J44=0;
for i=1l:nbr

if nl(i) == n | nr(i) == n
if nl(i) == n, 1l = nr(i); end
if nr(i) == n, 1 = nl(i); end

J11=J11+ Vm(n)*Vm(l)*Ym(n, 1) *sin(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));
J33=J33+ Vm(n)*Vm(l) *Ym(n,1l) *cos (t(n,1l)- delta(n) + delta(l));
if kb (n)~=1
J22=J22+ Vm(l) *Y¥m(n,1l) *cos(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));
J44=J44+ Vm(l)*Y¥m(n,1l)*sin(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));
else, end
if kb(n) ~= 1 & kb(l) ~=1
1k = nbus+l-ngs(l)-nss(l)-ns;
11 = 1 -nss(l);

% off diagonalelements of J1

A(nn, 11) =-Vm(n)*Vm(l)*Ym(n,1l)*sin(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));
if kb (l) == % off diagonal elements of J2
A(nn, 1lk) =Vm(n)*Ym(n,1l)*cos(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));end
if kb(n) == 0 % off diagonal elements of J3
A(lm, 11) =-Vm(n)*Vm(l)*Ym(n,1l)*cos(t(n,1l)- delta(n)+delta(l))
end
if kb(n) == 0 & kb(l) == 0 % off diagonal elements of J4
A(lm, 1lk) =-Vm(n)*Ym(n,l)*sin(t(n,1l)- delta(n) + delta(l));end
else end
else , end
end
Pk = Vm(n)*2*Ym(n,n) *cos(t(n,n))+JI33;
Qk = -Vm(n)"2*Y¥m(n,n) *sin(t(n,n))-J11;
if kb(n) == 1 P(n)=Pk; Q(n) = Qk; end
if kb(n) == Q (n)=Qk;
if Qmax(n) ~= 0
Qgc = Q(n) *basemva + Qd(n) - Qsh(n);
if iter <=7
if iter > 2
if Qgc < Qmin(n),
Vm(n) = Vm(n) + 0.01;
elseif Qgc > Qmax(n),
Vm(n) = Vm(n) - 0.01;end
else, end
else,end
else, end
end

if kb(n) ~=1
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A(nn,nn) = J1l1;
DC (nn) = P(n)-Pk;
end
if kb(n) == 0
A(nn,1lm) = 2*Vm(n)*Y¥m(n,n) *cos (t(n,n))+J22;
A(lm,nn)= J33;
A(lm,1lm) =-2*Vm(n)*Y¥m(n,n)*sin(t(n,n))-J44;
DC (1m) = Q(n)-Qk;
end
end
DX=A\DC';

for n=1:nbus
nn=n-nss(n) ;
lm=nbus+n-ngs (n)-nss(n)-ns;

if kb(n) ~=1
delta(n) = delta(n)+DX(nn); end
if kb(n) == 0
Vm(n)=Vm(n)+DX (1m); end

end

maxerror=max (abs (DC) ) ;

end

V = Vm.*cos (delta)+j*Vm.*sin (delta);

deltad=180/pi*delta;

i=sqrt(-1);

k=0;
for n = 1l:nbus
if kb(n) == 1
k=k+1;
S(n)= P(n)+j*Q(n);
Pg(n) = P(n)*basemva + Pd(n);
Qg (n) = Q(n)*basemva + Qd(n) - Qsh(n);

Pgg (k) =Pg(n) ;
0gg (k) =0g (n) ;
elseif kb(n) ==2

k=k+1;
S(n)=P(n)+3*Q(n);
Qg (n) = Q(n)*basemva + Qd(n) - Qsh(n);

Pgg (k) =Pg(n) ;
Qgg (k) =Qg (n) ;
end
yload(n) = (Pd(n)- j*Qd(n)+3*Qsh(n))/ (basemva*Vm(n)"2) ;
end
busdata(:,3)=Vm'; busdata(:,4)=deltad’';
Pgt = sum(Pg); Qgt = sum(Qg); Pdt = sum(Pd); Qdt = sum(Qd); QOsht = sum(Qsh);
if Pgg(l)>gencost(l,6);
Pgg (1l)=gencost (1,6);
else
end
% Pdt=283.4;
TL=basemva*sum(P) ;
Pgg=abs (Pgqg) ;
lam=100*abs (sum (Pgg) -TL-Pdt) ;
P1=Pgg;
al=gencost(:,2);
bl=gencost(:,3);
cl=gencost(:,4);
Fl=(Pgg.*Pgg) *al+Pgg*bl+sum(cl) +lam;
vv=abs (V) ;

GA ile OYA Coziimiinde Kullanilan Kodlar:

Genopf.m

global busdata linedata gencost
options = gaoptimset;
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options = gaoptimset ('PopulationSize',

20, 'Display’', 'iter', 'Generations',100, 'StallGenLimit', 100, 'TimeLimit",
300, 'StallTimeLimit', 300, 'PlotFcns', {@gaplotbestf});

[x ff]l=ga(Qopf, 6,0ptions);

[F Pgg vv TL]=opf (x)

YAK ile OYA Coziimiinde Kullanilan Kodlar

runABC.m

clear all
close all
clc

clear;
clc;

%/* Control Parameters of ABC algorithm*/

NP=20; %/* The number of colony size (employed bees+onlooker bees)*/
FoodNumber=NP/2; %/*The number of food sources equals the half of the colony
size*/

1imit=100; %/*A food source which could not be improved through "limit" trials
is abandoned by its employed bee*/

maxCycle=100; %/*The number of cycles for foraging {a stopping criteria}*/

%/* Problem specific variables*/

objfun='cost'; %cost function to be optimized

D=6; %/*The number of parameters of the problem to be optimized*/
ub=ones (1,D)*1; %/*lower bounds of the parameters. */

lb=ones (1,D) *0.001;%/*upper bound of the parameters.*/

runtime=1;%/*Algorithm can be run many times in order to see its robustness*/

$Foods [FoodNumber] [D]; /*Foods is the population of food sources. Each row of
Foods matrix is a vector holding D parameters to be optimized. The number of
rows of Foods matrix equals to the FoodNumber*/

$0bjVval [FoodNumber]; /*f is a vector holding objective function values
associated with food sources */

$Fitness[FoodNumber]; /*fitness is a vector holding fitness (quality) values
associated with food sources*/

$trial [FoodNumber]; /*trial is a vector holding trial numbers through which
solutions can not be improved*/

$prob [FoodNumber]; /*prob is a vector holding probabilities of food sources
(solutions) to be chosen*/

%$solution [D]; /*New solution (neighbour) produced by

v_{ij}=x_ {ij}+\phi {ij}*(x_{kj}-x {ij}) J is a randomly chosen parameter and k
is a randomlu chosen solution different from i*/

%0bjVvalSol; /*Objective function value of new solution*/

$FitnessSol; /*Fitness value of new solution*/

$neighbour, param2change; /*param2change corrresponds to Jj, neighbour
corresponds to k in equation v {ij}=x {ij}+\phi {ij}*(x {kj}-x {ij})*/
%$GlobalMin; /*Optimum solution obtained by ABC algorithm*/

%GlobalParams [D]; /*Parameters of the optimum solution*/

$GlobalMins[runtime]; /*GlobalMins holds the GlobalMin of each run in multiple
runs*/

GlobalMins=zeros (1, runtime) ;



for r=l:runtime

% /*All food sources are initialized */
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%/*Variables are initialized in the range [lb,ub]. If each parameter has
different range, use arrays 1lb[j], ub[j] instead of 1lb and ub */

Range = repmat ( (ub-1b), [FoodNumber 17]);
Lower repmat (1b, [FoodNumber 17);
Foods = rand(FoodNumber,D) .* Range + Lower;

ObjVal=feval (objfun, Foods) ;
Fitness=calculateFitness (ObjVval) ;

$reset trial counters
trial=zeros (1, FoodNumber) ;

%/*The best food source is memorized*/
BestInd=find (ObjVal==min (ObjVval)) ;
BestInd=BestInd(end) ;

GlobalMin=0bjVal (BestInd) ;
GlobalParams=Foods (BestInd, :);

iter=1;
while ((iter <= maxCycle)),

$%%%%%%%% EMPLOYED BEE PHASE %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
for i=1: (FoodNumber)

%/*The parameter to be changed is determined randomly*/

Param2Change=fix (rand*D) +1;

%/*A randomly chosen solution is used in producing a mutant solution

of the solution i*/
neighbour=fix (rand* (FoodNumber) ) +1;

%/*Randomly selected solution must be different from the solution i*/

while (neighbour==i)
neighbour=fix (rand* (FoodNumber) ) +1;
end;

sol=Foods (i, :);
S /*v_{ijt=x_{ij}+\phi_{ij}*(x_{kj}-x_{ij}) */

sol (Param2Change) =Foods (i, Param2Change) + (Foods (i1, Param2Change) -

Foods (neighbour, Param2Change) ) * (rand-0.5) *2;

o)

onto the boundaries*/
ind=find (so0l<lb) ;
sol (ind)=1b (ind) ;
ind=find (sol>ub) ;
sol (ind)=ub (ind) ;

%evaluate new solution
ObjVvalSol=feval (objfun, sol);

FitnessSol=calculateFitness (ObjValSol) ;

% /*if generated parameter value is out of boundaries,

it is shifted

% /*a greedy selection is applied between the current solution 1 and

its mutant*/

if (FitnessSol>Fitness(i)) %/*If the mutant solution is better than the
current solution i, replace the solution with the mutant and reset the trial

counter of solution i*/
Foods (i, :)=so0ol;
Fitness (i)=FitnessSol;
ObjVval (1)=0bjVvalSol;
trial (i)=0;
else
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trial (i)=trial(i)+1; %/*if the solution i can not be improved,
increase its trial counter*/
end;

quality*/

%/*Different schemes can be used to calculate the probability values*/

%/*For example prob(i)=fitness(i)/sum(fitness)*/

%/*or in a way used in the metot below prob (i)=a*fitness (i) /max (fitness)+b*/
%/*probability values are calculated by using fitness values and normalized by
dividing maximum fitness value*/

prob=(0.9.*Fitness./max (Fitness))+0.1;

t=0;
while (t<FoodNumber)
if (rand<prob (i))
t=t+1;
%/*The parameter to be changed is determined randomly*/
Param2Change=fix (rand*D) +1;

%$/*A randomly chosen solution is used in producing a mutant solution
of the solution i*/
neighbour=fix (rand* (FoodNumber) ) +1;

%/*Randomly selected solution must be different from the solution i*/
while (neighbour==1)
neighbour=fix (rand* (FoodNumber) ) +1;
end;

sol=Foods (i, :);

S /*v_{ij}=x_{ij}+\phi {ij}*(x_{kj}-x_{ij}) */

sol (Param2Change) =Foods (i1, Param2Change) + (Foods (i, Param2Change) -
Foods (neighbour, Param2Change) ) * (rand-0.5) *2;

% /*if generated parameter value is out of boundaries, it is shifted
onto the boundaries*/
ind=find(sol<lb);
sol (ind)=1b (ind) ;
ind=find(sol>ub) ;
sol (ind)=ub (ind) ;

%evaluate new solution
ObjVvalSol=feval (objfun, sol);
FitnessSol=calculateFitness (ObjValSol) ;

% /*a greedy selection is applied between the current solution i and
its mutant*/
if (FitnessSol>Fitness(i)) %/*If the mutant solution is better than the
current solution i, replace the solution with the mutant and reset the trial
counter of solution i*/
Foods (i, :)=s0l;
Fitness (i)=FitnessSol;
ObjVval (1) =0bjvalSol;
trial (1)=0;
else
trial (i)=trial(i)+1; %/*if the solution i can not be improved,
increase its trial counter*/



end;
end;

i=1i+1;
if (i==(FoodNumber)+1)
i=1;
end;
end;

%/*The best food source is memorized*/
ind=find (ObjVal==min (ObjVval)) ;
ind=ind (end) ;
if (ObjVal (ind)<GlobalMin)
GlobalMin=0bjVal (ind) ;
GlobalParams=Foods (ind, :) ;
end;

%/*determine the food sources whose trial counter exceeds the "limit" value.

%$In Basic ABC, only one scout is allowed to occur in each cycle*/

ind=find(trial==max (trial)) ;

ind=ind (end) ;

if (trial(ind)>1limit)
Bas (ind)=0;
sol=(ub-1b) .*rand (1, D) +1b;
ObjVvalSol=feval (objfun, sol);
FitnessSol=calculateFitness (ObjValSol) ;
Foods (ind, :)=sol;
Fitness (ind)=FitnessSol;
ObjVval (ind)=0bjVvalSol;

end;

fprintf ('Iter=%d ObjVal=%g\n',iter,GlobalMin) ;
deger (r,iter)=GlobalMin;

iter=iter+1;

save deger deger

end % End of ABC

GlobalMins (r)=GlobalMin;
end; %end of runs

[F Pgg vv TL]=opf (GlobalParams)
save all

plot (mean (deger))

calculatefitness.m

function fFitness=calculateFitness (£f0bjV)
fFitness=zeros (size (f0ObjV)) ;

ind=find (£0bjVv>=0) ;

fFitness (ind)=1./ (f0bjV (ind) +1);

ind=find (£0b7jV<O0) ;

fFitness (ind)=1+abs (fObjV (ind)) ;
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cost.m

function ObjVal=cost (Colony)

[Nind Dim]=size (Colony) ;

for i=1:Nind
[F Pgg vv TL]=opfl(Colony(i,:));
Objval (i) =F;

end;

PSO ile OYA Coziimiinde Kullanilan Kodlar

runl.m

close all;
clear all;
clc;
warning off

F=0.6;
CR=0.4;

RandStream.setDefaultStream (RandStream('mt19937ar"', "seed',sum(100*clock))) ;

% VTR "Value To Reach" (stop when ofunc < VTR)
VIR = -1.00000000000000001;

% D number of parameters of the objective function
D = 6;
SS1=0; Sparametre araligi
sSs2=1;

XVmin=repmat (SS1,1,D);
XVmax=repmat (SS2,1,D) ;

3y problem data vector (remains fixed during optimization)
y=1[1;

% NP number of population members
NP = 20;

% iltermax maximum number of iterations (generations)
itermax = 101;

strategy = 8;
refresh = 1;
[iter,x, f,nf] =
devec3 ('opfl',VTR, D, XVmin, XVmax, y,NP, itermax, F,CR, strategy, refresh) ;

m=sprintf ('DE: %g\n', f);
fprintf (m);
[F Pgg vv TL]=bak (x)

PSO_run.m

clear all
close all
clc

warning off

epoch degeri=100;
ps_degeri=20;

c degerleri=[1.6];
Iw _degerleri=[0.5]



xrng=[0,1];
yrng=[0,1];
minmax=0;
mvden = 2;
ps ps_degeri;
modl 0
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if minmax==1

errgoal=NaN;

else
errgoal=NaN;

end

minx = xrng ;

(1)
maxx = xrng(2);
miny = yrng(l)
maxy = yrng(2)
dims=6
varrange=[];
mv=_[];
for i=1:dims
varrange=[varrange;minx maxx];
mv=[mv; (varrange (i, 2)-varrange (i, 1)) /mvden];
end

constants, only used for modl=0

weights, only used for modl=0

ac = [c_degerleri,c degerleri];% acceleration
Iwt = [Iw_degerleri,Iw degerleri]; % intertia
shw =1; % how often to update display

epoch = epoch degeri; % max iterations

wt _end = 250; % iterations it takes to go from

Iwt(l) to Iwt(2), only for modl=0

change >= errgrad
starting positions, if= 0

just for an example)

o)

errgrad = 0; % lowest error gradient tolerance
errgraditer=900; % max # of epochs without error

PSOseed = 0; % 1f=1 then can input particle
then all random

o)

% starting particle positions (first 20 at zero,
PSOseedValue = repmat ([0],ps-10,1);

psoparams=...
[shw epoch ps ac(l) ac(2) Iwt(l) Iwt(2)
wt end errgrad errgraditer errgoal modl PSOseed];
pso_out=pso Trelea('opfl', dims, ...
mv, varrange, minmax, psoparams);

hold on

hold off

oe

x=pso_out(1l:6,1)"
bak (x)
[F Pgg vv TL]=opf (x)

GBest=eniyisonuc (pso_out);
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