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OZET

Bu tez c¢alismasinda, gii¢ sistemlerinin ekonomik ve giivenilir isletilmesi i¢in sistem
operatorlerinin sistematik bir mantikla karar vermelerini saglayan en 6nemli araclardan biri
olan Optimum Reaktif Gli¢ Dagitimi (ORGD) probleminin ¢éziimlenmesi iizerine analizler
gerceklestirilmistir. Oncelikle ORGD problemine optimum ¢dziim bulunmasi amaciyla
kolay uygulanabilir olmasi ve herhangi bir parametre degerleri belirlemeye ihtiyag
duymamasi1 gibi énemli avantajlara sahip olan Simbiyotik Organizmalar Arama (SOA)
Algoritmasi uygulanmistir. Bununla beraber SOA’nin ORGD gibi birgok bdlgesel
optimumu olan ve konveks olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalabildigi tespit
edilmistir. Bu tespitler 1s18inda, SOA algoritmas1 modifiye edilerek tek amagli ORGD
(TAORGD) ve ¢ok amagli ORGD (CAORGD) optimizasyon problemleri i¢in sirasiyla
Adaptif Kaotik Simbiyotik Organizmalar Arama (AKSOA) ve Cok Amagli Adaptif Kaotik
Simbiyotik Organizmalar Arama (CAAKSOA) adli yeni algoritmalar gelistirilmistir.
Tasarlanan algoritmalar kullanilarak farkli biiytikliikteki sebekelerde TAORGD ve
CAORGD kapsaminda aktif gii¢ kaybi, toplam gerilim sapmasi ve statik gerilim kararlilig
tyilestirilmistir. TAORGD analiz sonuglarina gore, AKSOA algoritmasimin klasik SOA
algoritmasinin yani sira, literatiirdeki giincel calismalarda 6nerilen birgok algoritmadan daha
iyi oldugu goriilmiistiir. CAORGD analizlerine gore ise; CAAKSOA algoritmasiyla elde
edilen en iyi uzlasik ¢oziimlerin MOSOS algoritmasiyla elde edilen en 1yi uzlagik
cozlimlerden daha iyi oldugu anlasilmistir. Yapilan simiilasyon ¢aligmalariyla, 6nerilen yeni
algoritmalarin ORGD problemi {zerinde etkinligi dogrulanmig, ayrica diger kisith
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde de tercih edilebilir bir algoritma olacagini
gostermistir.
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ABSTRACT

In this thesis, analyzes are conducted on the solution of Optimum Reactive Power Dispatch
(ORPD) problem, which is one of the most important tools that enable system operators to
make a decision with a systematic logic for the economical and reliable operation of power
systems. To find an optimal solution to ORPD problem, Symbiotic Organisms Search (SOS)
algorithm, which has important advantages such as easy application and no need to
determine any parameter values, is firstly applied. However, it has been found that SOS may
be unsatisfactory in solving non-convex problems involving multiple local optima. In the
light of these findings, new algorithms called Adaptive Chaotic SOS (A-CSOS) and Multi
Objective ACSOS (MOACSOS) are developed by modifying the SOS for single objective
ORPD (SORPD) and multi objective ORPD (MORPD), respectively. By using the designed
algorithms, active power loss, total voltage deviation and voltage stability have been
improved within the scope of SORGD and MORPD in different test systems. According to
the results of SORPD analysis, A-CSOS has been found to be better than the standard SOS,
as well as many algorithms proposed in current studies in the literature. According to
MORPD analysis, it has been understood that the best compromised solutions obtained with
the MOACSOS are better than Multi Objective SOS. The efficiency of the proposed
algorithms on the ORPD problem has been confirmed with the simulation studies, and it has
also been shown that it will be a preferable algorithm for the solution of other constrained
optimization problems.

Science Code : 90513

Key Words . Optimum reactive power dispatch, Symbiotic organisms search,
Adaptive chaotic symbiotic organisms search, Multi objective
symbiotic organisms search, Multi objective adaptive chaotic
symbiotic organisms search

Page Number : 130

Supervisor . Prof. Dr. Miisliim Cengiz TAPLAMACIOGLU



Vi

TESEKKUR

Bu tezin hazirlanmasi siirecinde her zaman yardimini ve destegini gordiigiim tez yoneticisi
hocam, Saymn Prof. Dr. Miisliim Cengiz TAPLAMACIOGLU’na, ayni sekilde bu tezin
hazirlanmasina kadarki siirecte daima bana glivenen ve yardimimi higbir zaman eksik
etmeyen hocam Sayin Prof. Dr. Ertugrul CAM’a ve tez ¢aligmalarim esnasinda bilimsel
konularda daima yardimini1 gordiigiim hocam Sayin Dog. Dr. Nursel AKCAM’a, bu uzun
yolculukta desteklerini her daim arkamda hissettigim ve haklarin1 hi¢bir zaman

O0deyemeyecegim kiymetli esim, oglum ve aileme tesekkiirii bir borg bilirim.



ICINDEKILER

OZET oottt bbbt
ABSTRACT ..o
TESEKKUR ..ottt sttt bbbt
ICINDEKILER ..ottt
(@) VA €12) 52528 1\ 0 ) 153 1 2 (R
SEKILLERIN LISTEST ...ttt
RESIMLERIN LISTESI .....coiviiiieiicisicescs s
SIMGELER VE KISALTMALAR.........ccceviiiiiiiieiecie e
L GERIS v e e s ses e s
2. OPTIMUM REAKTIF GUC DAGITIMI ..ot
2.1. AMAag FONKSTYONIAIT ......veivieiiiiiiiiieic s
2.1.1. Aktif giic kaybt minimizZasyonu ............ccceevereerinieeneeneeresee e

2.1.2. Toplam gerilim sapmast MiNIMIZASYONU ..........cceervereerreeirereenieeieeseeseenens

2.1.3. Gerilim kararlili@inin iyileStirilmesi.........coocvereeriiiiiieiicccee e

2.2. Tek Amagli ve Cok Amaclh Optimum Reaktif Glig Dagitimi ..........cccccevveeiiennnnne
2.2.1. Tek amagli optimum reaktif giic dagitimi ..........ccccevvvverieiineni e

2.2.2. Cok amaglh optimum reaktif gli¢ dagitimi.........cccoevverveiiiiiiieiiecsecseee

2.3. Problem KISILIAT .....ccuviiiiiiii it
2.3.1. ESIHK KISIHIAIT. ..ot

2.3.2. ESItSIZIIK KISILIATT ...

2.4. ORGD Probleminin Durum ve Kontrol Degiskenleri............ccoocoocviviiieniininnee.
2.5. UygunluK FONKSTYONU ......oeeiiiiieiicc et

2.6. Kis1t YONetimi Strate]ileri......c.uviiivieiiiiiiiiiie it

vii

Sayfa

Vi

vii

xii

XVi

XVii



Sayfa
2.6.1. Uygulanabilir ¢oziimlerin GStnligil...........coovvveririineiniiiiiieecesecieee 25
2.6.2. Statik ceza fOnKSIYONIArT ..........ccevviiiiiiiiiiiciicre e 26
2.6.3. Dinamik ceza fonkSiyonlart............cccoueiverieiiiiniiinisieeceeese e 27
2.6.4. Adaptif ceza fonKSIYONLAIT ..........cceoveieiieiieieiesiciesesee e 28
2.7. Yik Akis Analizi Ve MatPOWET ........cccveiiieiriiiiiieiiiee e 30
2.7.1. Yik akig analizinin matematiksel izahi...........cccooeiiiiiniiienccce e, 30
2.7.2. Newton-Raphson yiik akis analizi ...........ccccervveriiiiniiiisiiic e 33
2.7.3. IMALPOWEN ...ttt b e bbb n e 37
. SIMBIYOTIK ORGANIZMALAR ARAMA ALGORITMASI............ 41
3.1. Simbiyotik Tliski CESItIEri .......cvvivrrrerrereierieeeceeiee s et ee st es ettt es s, 41
3.1 MULUBHZIM .o 42
3.1.2. KOMMENSAHIZM ... 43
3.1.3. PArazitiZM......coeiiiiiii s 44
3.2. SOA Algoritmas1 Uygulama Prosedirleri.............coovrveiiiiinicnineseese e 45
3.3. SOA Algoritmasinin ORGD Problemine Uygulanma Prosediirlerti ....................... 48

. ADAPTIF KAOTIK SIMBIYOTIK ORGANIZMALAR ARAMA
ALGORITMAST ..o rrsrrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 51
4.1. Mutualizm ve Kommensalizm Fazlarina Kaos Entegrasyonu..............ccccoocevveenen. ol
4.2. Global Rekabetci Siralamanin SOA Algoritmasina Entegrasyonu................cc....... 55
4.3. AKSOA Algoritmast Uygulama Prosediirleri ............ccooviiiriniiiiieiiiic e 57
4.4. AKSOA Algoritmasinin ORGD Problemine Uygulanmasi Prosediirleri ............... 60

. COK AMACLI ADAPTIF KAOTIK SIMBIYOTIK

ORGANIZMALAR ARAMA ALGORITMAST...rsmsrsimesmssnsssssesssssies 63
5.1. MOSOS Algoritmast ile Cok Amagli ORGD Probleminin Optimizasyonu........... 64

5.2. CAAKSOA Algoritmasi ile Cok Amagli ORGD Probleminin Optimizasyonu...... 66



Sayfa

6. ARASTIRMA BULGULARI.....ssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 73
6.1. Test Sistemlerinin Tanitilmast ..........ccccovieiiiiiiii 73
6.1.1. Test Sistemi-I tanitimi ve analiz Kosullar ............cccoeevevveiieeiie e, 74

6.1.2. Test Sistemi-1l tanitimi1 ve analiz Kosullart.............cccceevvveiiveeiie e, 75

6.1.3. Test Sistemi-11 tanitimi ve analiz Kosullart............ccccoevveiiveeiieiiec e, 76

6.1.3. Test Sistemi-1V tanitimi ve analiz kosullart ...........ccccevvveiiieiieiiec e, 77

6.2. Tek Amagli Optimum Reaktif Giig Dagitimi Optimizasyonu..............cceevvveieenne. 77
6.2.1. Test Sistemi-I iizerinde Piayp MINIMIZASYONU ........ccorveiiiriiiiinineieisees 78

6.2.2. Test Sistemi-I iizerinde TGS MiNiMiZaSyONU...........ccouevrerverreieseneneeienennns 82

6.2.3. Test Sistemi-I gerilim kararliligimin iyilestirilmesi optimizasyonu................ 85

6.2.4. Test Sistemi-II tizerinde Pkayip MINIMIZASYONU ........cooviiriiriiiiiininieieisees 87

6.2.5. Test Sistemi-II tizerinde TGS MINIMIZASYONU .......ccververirririenieinienreneeenieees 89

6.2.6. Test Sistemi-II gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonu............... 93

6.2.7. Test Sistemi-IIT tizerinde Piayp MINIMIZASYONU.......vorviiiiiriiiiiiiieieeees 96

6.2.8. Test Sistemi-IIT {izerinde TGS MINIMiZaASYONU .........ccvevriiriinieiniiierieeneees 100

6.2.9. Test Sistemi-IIT gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonu ............. 103

6.3. Cok Amagcli Optimum Reaktif Gii¢ Dagitim1 Optimizasyonu..............cccceveevereenne. 105
6.3.1. Test Sistemi-I tizerinde Payip & TGS 0ptimizasyonu ..........cccccevevvrvniennnen 106

6.3.2. Test Sistemi-I tizerinde Prayp & L-indeks optimizasyonu.............c.cc.ceeenee. 108

6.3.3. Test Sistemi-I1 iizerinde Pyayp & TGS 0ptimizasyonu...........cccceveeereriennnne 111

6.3.4. Test Sistemi-ll tizerinde Pay;p & L-indeks optimizasyonu............c.cccceevvenes 114

7. SONUC VE ONERILER ..o 117
KAYNAKLAR L.t nr s 123

OZGECMIS ovvvooeeevveeeeeeeeeee e sses e es e eesesses e sseses e e s ese s e seen e aeessees 129



CiZELGELERIN LISTESI

Cizelge Sayfa

Cizelge 2.1. Tirkiye elektrik sebekesi kayip degerlerinin 2015-2018 yillar1 arasinda
OIS 1.ttt b e bbb e 11

Cizelge 2.2. Bara tiplerine gore degeri belli olan ve degeri belli olmayan degiskenler. 34

Cizelge 6.1. Test Sistemi-I i¢in degiskenlerin ayar degerleri ........c..ccevvvvveieeiesiieieenne. 75
Cizelge 6.2. Test Sistemi-1l igin degiskenlerin ayar degerleri........c.ccovevierereniiciennnn, 75
Cizelge 6.3. Test Sistemi-111 i¢in degiskenlerin ayar degerleri.........ccoouvererereresennnnn 77

Cizelge 6.4. Tek amagli ORGD kapsaminda Test Sistemi I i¢in en iyi sonuglar ve
kontrol degiskenlerinin ayar deSerleri ...........ccovvrivrieiiiiiiiciiee e 79

Cizelge 6.5. Test Sistemi-1l Pyay,p optimizasyonu igin elde edilen en iyi sonuglara ait
kontrol parametrelerinin degerleri ..........covuvveiiiiiieniiiiie e 87

Cizelge 6.6. Test Sistemi-II TGS optimizasyonu i¢in ile elde edilen en iyi sonuglara
ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri ........c.cocoeviviiienciiicnicee e 91

Cizelge 6.7. Test Sistemi-11 L-indeksi optimizasyonu igin elde edilen en iyi sonuglara
ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri .........ccoocvviviiiiiiiiiiiic 94

Cizelge 6.8. Test Sistemi-1 Pyayp & TGS optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA ve
MOSOS ile elde edilen pareto ¢éziimlerin performans olgiitleri................ 106

Cizelge 6.9. CAAKSOA ve MOSOS ile Pyayp & TGS optimizasyonunda elde edilen
en iyi uzlagik sonuglar i¢in kontrol degiskenlerinin ayar degerleri ............ 108

Cizelge 6.10. Test Sistemi | Pxay;p & L-indeksi optimizasyonu kapsaminda
CAAKSOA ve MOSOS ile elde edilen pareto ¢oziimlerin performans
o) (o114 (<) o IR 109

Cizelge 6.11. CAAKSOA ve MOSOS ile Pxayp & L-indeksi optimizasyonunda elde
edilen en iyi uzlasik sonuclarin literatiirdeki calismalarla karsilagtirmas: 110

Cizelge 6.12. Test Sistemi-1 Pyay,p & L-indeksi optimizasyonunda elde edilen en iyi
uzlagik sonuglar igin kontrol degiskenlerinin ayar degerleri .................... 111

Cizelge 6.13. Test Sistemi 1l Pxay;p & TGS optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA
ve MOSOS ile elde edilen pareto ¢6ziimlerin performans odlgiitleri.......... 112

Cizelge 6.14. Pyayip & TGS optimizasyonunda elde edilen en iyi uzlagik ¢dziimlerin
literatiirdeki caligmalarla karsilagtirmast .........ccooceiiieiiiiiiciic e 113



Xi

Cizelge Sayfa

Cizelge 6.15. Test Sistemi-Il Pyay,p & TGS optimizasyonunda elde edilen en iyi
uzlasik ¢ozlimlerin kontrol degiskenlerinin ayar degerleri............cocn..... 114

Cizelge 6.16. Test Sistemi-1l Piayp & L-indeksi optimizasyonu kapsaminda
CAAKSOA ve MOSOS ile elde edilen pareto ¢oziimlerin performans
OIGULLETT 1.ttt ettt r ettt eneere e 115



SEKILLERIN LISTESI

Sekil

Sekil 2.1. Hatap esdeger MOdeli.......ccvvieiiiiieiieie e
Sekil 2.2. Baskilanamayan ¢oziimleri siralama yonteminin sézde kodu..................
Sekil 2.3. Tki amagl optimizasyon probleminde y1gi1lma uzakligi hesabi.................
Sekil 2.4. Rastlantisal siralama yonteminin s6zde kodu..........cccovceeiiiiiiniiniiennnnn.
Sekil 2.5. Newton-Raphson yiik akis diyagrami.........cccccoeeriiiiniiniciincieecnen
Sekil 3.1. SOA algoritmasi s6zde Kodu ...........cooeriiiiiiiiicic e
Sekil 3.2. SOA algoritmast akis diyagrami.........cccoceereriiiieeiieiineeneee e
Sekil 3.3. SOA algoritmasinin ORGD problemine uygulanisi.........ccccoooerveriennnnne
Sekil 4.1. B degerinin iiretilen sayilarin rastgeleligine olan etkisi.............cc.ccovnnnne.

Sekil 4.2. Baslangi¢ degerindeki degisimin iiretilen sayilarin rastgeleligine olan
BEKIST .t

Sekil 4.3. AKSOA algoritmast fazlart .........cccoceviiiiiiniiiici
Sekil 4.4. Kaotik mutualizm etkilesimi akis diyagrami...........ccccoooveiiiiiiiiiieennnn.
Sekil 4.5. Kaotik kommensalist etkilesim akis diyagrami............occoeoviriiiiiciinennnn.

Sekil 4.6. Parazitizm ile elde edilen organizmanin degerlendirilme akis diyagrami

Sekil 4.7. AKSOA algoritmasi akis diyagrami.........ccccecvrvieiiiiiiiiiniieiine e
Sekil 4.8. AKSOA algoritmasinin ORGD problemi i¢in sézde kodu.......................
Sekil 5.1. MOSOS algoritmasi detayli akis diyagrami..........ccoccveveviiieiiiiciinnnennenn

Sekil 5.2. Bir sonraki iterasyon i¢in ekosistemde yer alacak organizmalarin se¢im

PTOSEAUITL. et

Sekil 5.3. CAAKSOA ile ¢cok amagli ORGD problemi optimizasyonunun akis

IYAZLAMI ..o
Sekil 6.1. IEEE 30-barali test sistemi basitlestirilmis baglant1 semast.....................

Sekil 6.2. IEEE 57-barali test sistemi basitlestirilmis baglanti semasi.....................

Xii



xiii
Sekil Sayfa

Sekil 6.3. Test Sistemi-I i¢in Pay:p Optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
PEITOTINANST .ttt e e sbb e nbb e e e nbb e e e bn e e e e 78

Sekil 6.4. AKSOA ve SOA ile elde edilen en 1yi sonuglarin diger algoritmalarla
KATSIASEITINAST ..ttt bbbt enee e 80

Sekil 6.5. AKSOA ve SOA ile elde edilen sonuglarin istatistiKIleri.............ccccoveveennnns 80

Sekil 6.6. Test Sistemi-I Pyay,p optimizasyonu sonrasi bagimli degiskenlerin durumu
(a) Bara gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislart...........ceeveennnnne 81

Sekil 6.7. Test Sistemi-I icin TGS optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
PEIOTMANSI ...t 82

Sekil 6.8. AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi sonuclarin diger algoritmalarla

KATSIIASTITINAST ..eeeiiviiee et e e e e e e e e et e e e s e are e e e e ennreeeeaans 83

Sekil 6.9. AKSOA ve SOA ile elde edilen sonuglarin istatistiKleri.............c..cccooeveenns 83
Sekil 6.10. TGS optimizasyonu sonrast bagimli degiskenlerin durumu (a) Yiik barasi

gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif giic ¢1kislart.........c.ccoovviiiiiiiiiieiiennne 84

Sekil 6.11. Test Sistemi-I i¢in yiik baralarinin L-iNdeKSi .........ccccccovivriviiniiieieiciiens 85

Sekil 6.12. Test Sistemi-I i¢in Lsistem optimizasyonuna ait yakinsama egrileri ........... 86

Sekil 6.13. AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi sonuclarin diger algoritmalarla
KArS1lagtIrMAST «..vveeiiiie et 86

Sekil 6.14. Piayip optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait iStatiStIKSEl VeI ..., 88

Sekil 6.15. Test Sistemi-1l Pyay,p optimizasyonuna ait yakinsama egrileri ..................... 88

Sekil 6.16. Test Sistemi-II i¢in Pxay,p Optimizasyonuna ait sonuglarin diger giincel
caligmalarla karsilagtirmast..........ccveiiiiiiiiiiii e 89

Sekil 6.17. Pxayip optimizasyonu sonrast bagimli degiskenlerin durumu (a) Ytk barasi
gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikiglart........cccoooeiiiiiiiiiinns 90

Sekil 6.18. TGS optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait istatistikSel VEriler............ccoovviiieiiicce e 91

Sekil 6.19. Test Sistemi-II i¢cin TGS optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
PETTOIMANST ..t 92

Sekil 6.20. Test Sistemi-II i¢in TGS optimizasyonuna ait sonuglarin diger giincel
calismalarla Karsilagtirmast..........ccuereeiiiiiiee i 93



Sekil

Sekil 6.21.

Sekil 6.22.

Sekil 6.23.

Sekil 6.24.

Sekil 6.25.

Sekil 6.26.

Sekil 6.27.

Sekil 6.28.

Sekil 6.29.

Sekil 6.30.

Sekil 6.31.

Sekil 6.32.

Sekil 6.33.

Sekil 6.34.

Sekil 6.35.

Sekil 6.36.

Sekil 6.37.

Gerilim kararlilig1 iyilestirmesi optimizasyonu kapsaminda yiik
baralarinin statik gerilim indeksleri .........ccocviiiiiiiiiiiii

Test Sistemi-Il L-indeks optimizasyonuna ait yakinsama egrisi..................

L-indeksi optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait istatiStiksel Veriler..........coooviiiiiiie

Test Sistemi-II igin gerilim kararlilig1 optimizasyonuna ait sonuglarin
diger giincel caligmalarla karsilastirmast..........ocoeviiiieniinic e

En iyi sonugclara ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri a) Jenerator
barasi gerilim ayar degerleri b) Kademesi degistirilebilir

transformatorlerin kademe oranlar1 ¢) VAR kompanzator ayar degerleri.....

Test Sistemi-III igin Pyay,p Optimizasyonuna ait sonuglarin diger giincel
caligmalarla Karstlagtirmast.........occeeiieiiiiiin i

Prayip Optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait iStatiStIKSEl VEIIET ...

Test sistemi III aktif gii¢ kayb1 optimizasyonuna ait yakinsama egrisi........

Bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara gerilimleri (b) Jeneratorlerin
reaktif @l GIKISIAIT ....ooviiiii

TGS optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait istatistikSel VEriler............ccovveiiiiiii e

Test sistemi III TGS optimizasyonuna ait yakinsama egrisi ...........cccecvveneen.
En 1yi sonuclara ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri a) Jenerator
barasi gerilim ayar degerleri b) Kademesi degistirilebilir

transformatorlerin kademe oranlar1 ¢) VAR kompanzator ayar degerleri ....

Bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara gerilimleri (b) Jeneratorlerin
reaktif @lc CIKISIATT ....ooeiic

L-indeksi minimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen
analizlere ait istatistiksel Veriler.............c.cooeiiiiiiic

YUk baralarinin LoiNOEKSH ... .. .uueuueeueeeiieeieeieeieeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeseenesenennnnnennes

Test sistemi III gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonuna ait
YAKINSAMA ©ETTST.vvviuiienriiiieiiieie st

Test Sistemi I {izerinde Pkayip & TGS minimizasyonu kapsaminda elde
edilen en 1yi uzlagik ¢OZUMICT.........covvviiiiiieiii e

Xiv



Sekil

Sekil 6.38.

Sekil 6.39.

Sekil 6.40.

Sekil 6.41.

Sekil 6.42.

Sekil 6.43.

XV

Sayfa

Test Sistemi I {izerinde Pkayip & TGS-indeksi minimizasyonu kapsaminda
elde edilen pareto cephesi COZUMICTT .....ocvvvveiieiiiiiiiiiie e 107

Test Sistemi I iizerinde Pkay,p & L-indeksi minimizasyonu kapsaminda
elde edilen en iyi uzlagik ¢OZUMICT ..........ceviiiiiiiiiiie e 109

Test Sistemi I {izerinde Pxayip & L-indeksi minimizasyonu kapsaminda
elde edilen pareto cephesi COZUMICTT .....ocvvvveiieiiiiieiiiie e 110

Test Sistemi II lizerinde Pxayp & TGS minimizasyonu kapsaminda elde
edilen en 1yi uzlagik COZUMICT.........cooeiiiiiiiiiie e 112

Test Sistemi II lizerinde Pyayp & TGS minimizasyonu kapsaminda elde
edilen en 1yi uzlasik ¢OZUMIET...........ccoeiiiiiiiii e 113

Pkayp & L-indeks minimizasyonu kapsaminda elde edilen en iyi uzlagik
[oT0y4 11111 (<) TS 115



XVi

RESIMLERIN LISTESI

Resim Sayfa
Resim 2.1. Matpower 6rnek bara datasi formati..........ccecvverveercinsenciisciesesee e 38
Resim 2.2. Matpower 6rnek jenerator datasi formati.........ccceeveivrerciircinseseeseeeenes 39
Resim 2.3. Matpower 6rnek hat datast formati...........coccoovveviiieiiieinccc e 39
Resim 3.1. Dogadaki 6rnek mutualist iliski (Bal aris1 ile ¢igek arast iligki).........c..coneee 42

Resim 3.2. Dogadaki 6rnek bir kommensalist iliski (Sivrisinek-insan arasindaki iligki) 43

Resim 3.3. Dogadaki 6rnek bir parazit iliski (Sivrisinek-insan arasindaki iligki).......... 44



XVil

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

Norg Bir ekosistemde yasayan organizma sayisi

Xpest Ekosistem igerisindeki en iyi organizma

X; Ekosistem igerisindeki i. Organizma

w Mega watt

Var Volt amper reaktif

F, n. amag fonksiyonuna bagli uygunluk fonksiyonu
f. n. amag fonksiyonu

X Bagimli degisken

u Bagimsiz kontrol degiskeni

Ay Gerilim smir asimui ihlali ceza katsayisi

Aq Reaktif gii¢ sinir agimu ihlali ceza katsayisi

Ag Hat tagima kapasitesi agimi ihlali ceza katsayisi
Nbara Glic sistemindeki toplam bara say1s1

Ng Glic sistemindeki toplam jenerator sayisi

Nhat Devrede olan toplam iletim hatt1 sayisi

Nyg Devrede olan toplam yiik barasi sayisi

Ngg Devrede olan toplam iiretim baras1 sayisi

Nt Toplam kademesi degistirilebilir transformator sayisi
Nc Toplam reaktif giic kompanzatorii sayisi

P, 1. baraya bagli toplam aktif gii¢ tiretimi

Pp, 1. baraya bagl toplam aktif gii¢ tiiketimi

S; 1. bara faz acis1

V; i. Bara gerilimi

Gij 1 ve j barasini birbirine baglayan hattin kondiiktansi
Bj; 1 ve j barasini birbirine baglayan hattin siiseptansi
m Toplam esitlik kisit1 sayisi



Simgeler

q
8i
h;

Lsistem

La

Kisaltmalar

ABC
AGA
AKSOA
ALO
APOPSO
BA

BBO
CLPSO

CPVEIHBMO

CSA
CAAKSOA
DCF

DE
DEEPSO
EMA

FA

FF

GA

GKI
GRS
GSA
GWO
KK

XViii

Aciklamalar

Toplam esitsizlik kisit1 sayisi
1. esitlik kisit1 fonksiyonu

J. esitsizlik kisit1 fonksiyonu
Gig sisteminin gerilim kararsizlik indeksi degeri

a-ytik barasi gerilim kararsizlik indeksi degeri

Aciklamalar

Bal aris1 kolonisi algoritmasi

Adaptif genetik algoritma

Adaptif kaotik simbiyotik organizmalar arama
Karinca aslani optimizasyonu

Hibrit parcacik siirii ve yapay fizik optimizasyonu
Yarasa algoritmast

Biyocografya tabanli optimizasyon

Kapsamli 6grenme parcacik siirli optimizasyon
Kaotik paralel vektor bal arisi ¢iftlestirme optimizasyonu
Guguk kusu algoritmasi

Cok amagli adaptif kaotik simbiyotik organizmalar arama
Dinamik ceza fonksiyonu

Diferansiyel gelisim

Diferansiyel gelisim pargacik siirii optimizasyonu
Borsa algoritmast

Ates bocegi algoritmasi

Fayda faktorii

Genetik algoritma

Gerilim kararlilik indeksi

Global rekabet¢i siralama

Yer¢ekimsel arama algoritmasi

Gri kurt optimizasyonu

Kaotik kommensalizm



Kisaltmalar

KM
MALO
MFO
MOABC
MODE
MOHBMO
MOIPSO
MOPSO
MOSOS
MV
MVMO
NGBWCA
NSGA-II
OAGD
ORGD
F)

PSO
PSOGSA
PSO-ICA
RS

SCF

SO
SOA
TGS
TLBO
TEIAS
TUIK

XiX

Aciklamalar

Kaotik mutualizm

Modifiye karinca aslani optimizasyonu

Giive-alev algoritmast

Cok amacli yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Cok amacl diferansiyel gelisim algoritmast

Cok amach bal arisi ¢iftlestirme algoritmasi

Cok amagli iyilestirilmis pargacik siirii optimizasyonu
Cok amacl parcacik siirii optimizasyonu algoritmast
Cok amacl simbiyotik organizmalar arama

Mutual vektor

Ortalama varyans optimizasyon algoritmasi

Gauss sinirlt su ¢evrimi algoritmasi

Baskilanmayan siralamal1 genetik algoritma
Optimum aktif gli¢ dagitim1

Optimum reaktif gli¢ dagitimi

Parazitizm

Pargacik siirii optimizasyon

Hibrit parcacik siirii yer¢cekimi arama algoritmasi
Hibrit parcacik siirli emperyalist rekabetci algoritmasi
Rastlantisal siralama

Statik ceza fonksiyonu

Sistem operatorii

Simbiyotik organizmalar arama

Toplam gerilim sapmasi

Ogretme-6grenme tabanli optimizasyon

Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi

Tiirkiye Istatistik Kurumu



1. GIRIS

Ulkelerin geleceklerini etkileyen dnemli unsurlardan biri de izledikleri enerji politikalaridir.
Ozellikle Tiirkiye gibi konvansiyonel enerji kaynaklar1 acisindan ¢ok da sansli olmayan ve
ihtiyaci olan enerji kaynaklarina yonelik tiriinleri ithal eden tilkelerde, cari agigin 6énemli bir
kalemini olusturmasi nedeniyle enerji, bu iilkeler icin stratejik bir konudur. Nitekim 2018
yili TUIK verilerine gére; iilkemiz enerji ihtiyacinin karsilanmasi i¢in ddenen 208 milyar
816 milyon 496 bin 906 TL, iilkenin toplam ithalatinin yaklasik %19’unu olusturmaktadir.
Dolayisiyla iilkeler enerji taleplerinin karsilanmasinda herhangi bir problem yasanmaksizin
ithalat bagimliligini azaltic1 tedbirler almak hem de mevcut alt yapilardan olabildigince en

verimli sekilde istifade edecek tedbir ve uygulamalar hayata gecirmek mecburiyetindedir.

Diger taraftan, fosil yakitlarin sinirli ve zamanla tikeniyor olusuna ilave olarak bu
kaynaklarin ¢evreye olumsuz etkilerinin giindeme gelmesiyle birlikte artan ¢evre bilinci,
iilkeleri elektrik enerjisi iiretiminde fosil yakitlarin kullanimini sinirlandirmaya, bunun
yerine ¢evreyle daha dost yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimini arttirmaya itmistir.
Bu sektordeki tesis maliyetlerinin de zamanla diismesi ve iilkelerin yatirimcilar1 6zendirici
tesvik mekanizmalar1 uygulamasi ile birlikte yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgi daha

da artmustir.

Ener;ji sektoriinde yasanan bu gelismelerden gii¢ sistemleri de dnemli 6l¢giide etkilenmistir.
Yenilenebilir enerji kaynakli elektrik tretimi, iilkelerin gelecek enerji perspektifinde
olmazsa olmaz bir unsur olmasiyla birlikte gii¢c sistemlerinde yeni bir topoloji olusturmus,
teknik ve ekonomik agidan ¢oziimlenmesi gereken sorunlari da beraberinde getirmistir.
Ayrica, elektrik iiretimi, iletimi ve dagitim1 hizmetinin kamu sektoriince yerine getirilirken,
enerji piyasalarinin zaman igerisinde liberallesmesi ve piyasa mekanizmalarinin
tesekkiiliiyle birlikte gii¢ sisteminin planlama ve isletilmesi daha zor hal almistir. S6z konusu
yeni sorunlara ¢6ziim bulunmasinin yani sira, mevcut altyap1 ve imkanlardan azami seviyede
istifade edilebilmesi i¢in, hem sebekenin giivenlik ve kalite kriterlerini karsilayan hem de
mevcut altyapiin teknik ve ekonomik agidan en verimli/optimum sekilde isletilmesini

saglayan ¢0zlim arayislart da siirmektedir.



Gli¢ sistemi operatorleri i¢in giic sistemlerinin teknik ve ekonomik acidan daha iyi
isletilmesine imkan taniyan énemli araglardan birisi de, optimum yiik akiginin bir alt konusu
olan optimum reaktif gii¢ dagitimidir. Optimum reaktif giic dagitimi (ORGD) problemi,
sistemin degisen kosullarinda belirli bir veya birkag amaci optimize etmek i¢in bir giic
sistemindeki isletmeye alinabilir reaktif gii¢ kaynaklarinin en ideal ¢alisma degerlerinin
belirlenmesi, bir baska ifadeyle tevzi edilmesi olarak tanimlanabilir. ORGD problemi, gii¢
sisteminin giivenli ve kaliteli isletilmesini saglamaya yonelik fazla sayida esitlik ve esitsizlik
kisit1 igeren, hem stirekli ve hem de ayrik degiskenli kontrol parametreleriyle optimize edilen

karmasik ve dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir.

ORGD probleminin ¢oziimiine yonelik bircok arastirmaci tarafindan literatiire Snemli
katkilar saglanmistir. Literatiirde en sik minimize edilen amag fonksiyonlar1 arasinda aktif
giic kaybi ile toplam gerilim sapmasmin en aza indirilmesi ve gerilim kararliliginin
iyilestirilmesi yer alsa da sont ekipmanlarin ideal yerinin/kapasitesinin tespiti, yatirim ve
isletme maliyetlerinin en aza indirilmesi gibi diger amag fonksiyonlarinin optimize edildigi

caligmalar da mevcuttur.

Lineer olmayan ve bir ¢ok yerel minimum noktay: ihtiva eden, konveks olmayan, ayni
zamanda bir ¢ok kisit1 bulunan ORGD probleminde, tanimlanan amac¢ fonksiyonunu
minimize veya maksimize etmek i¢in global optimuma en yakin ¢6ziimii hizli bir sekilde
bulabilecek algoritmalara da gereksinim duyulmaktadir. S6z konusu amag fonksiyonlart ilk
etapta dogrusal ve dogrusal olmayan programlama, karesel programlama ve i¢ nokta
algoritmalar1 gibi deterministik yontemlerle optimize edilmeye c¢alisilmistir (Granville,
1994; Lee, Park ve Ortiz, 1985; Quintana ve Santos-Nietp, 1989; Terra ve Short, 1991).
Ancak deterministik yontemlerin analiz baslangi¢ noktasina olan asir1 duyarliligi ve yerel
minimum noktalara yakinsayip o noktada takilip kalmasi nedeniyle ORGD problemi gibi
dogrusal ve konveks olmayan ¢ok noktali optimizasyon problemlerinde istenilen seviyede
basar1 elde edilememistir. Bunun {izerine global optimum noktanin bulunmasini garanti
edemese de belirli ve bilingli bir mantikla ¢6ziim uzayma yayilip arama yaparak yerel
minimum noktalardan hizlica kurtulabilen ve probleme en iyi veya en iyiye en yakin ¢6ziim
sunabilen st seviye sezgisel algoritmalar giindeme gelmistir (Chettih, Khiat ve Chaker,
2011). Bu kapsamda ORGD probleminin iist seviye sezgisel algoritmalarla ¢oziimiine iliskin

genisge bir literatlir mevcut olsa da belli baslilarina bu béliimde deginilecektir.



3

Omegin, Wu, Cao ve Wen (1998) tarafindan bireylerin uygunluk fonksiyonu degerlerine
gore caprazlama ve mutasyon olasiligi degerlerini degistiren ve Adaptif Genetik Algoritmasi
(AGA) olarak isimlendirilen algoritmayla IEEE 30-barali gii¢ sisteminde hat kayiplari

minimize edilmeye caligilmistir.

Mahadevan ve Kannan (2010) tarafindan IEEE 30 ve 118 baral1 gii¢ sisteminde gii¢ kaybu,
toplam gerilim sapmasi ve gerilim kararliliginin iyilestirilmesi i¢in hem Pargacik Siiri
Optimizasyonu (PSO) algoritmasiyla ¢6ziim aranmig, ayni zamanda PSO’nun erken
yakinsama problemi ortaya konularak PSO’ya kapsamli 6grenme 6zelligi ilave edilmis ve

CLPSO adi verilen algoritmanin daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

Bu calismadan bir y1l sonra, Abou El Ela, Abido ve Spea (2011) tarafindan IEEE 30-barali
glic sisteminde yine li¢ amag¢ fonksiyonu ayri ayrt minimize edilmesi i¢in Diferansiyel

Gelisim (DE) algoritmasi onerilmistir.

Roy, Ghoshal ve Thakur (2012) tarafindan Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) ile
hat kayb1 ve toplam gerilim agimi; Duman, Sonmez, Guvenc ve Yorukeren (2012) tarafindan
Yercekimsel Arama Algoritmasiyla (GSA) hat kayb1 ve toplam gerilim agiminin minimize

edilmesinin yan sira, gerilim kararlilig1 iyilestirilmistir.

ORGD probleminin optimizasyonu kapsaminda 2015 yilinda Ghasemi, Taghizadeh,
Ghavidel, Aghai ve Abbasian (2015) tarafindan Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyonla
(TLBO), Rajan ve Malakar (2015) tarafindan Ates Bocegi Algoritmasiyla (FA), Sulaiman,
Mustaffa, Mohamed ve Aliman (2015) tarafindan Gri Kurt Optimizasyonuyla (GWO)

kontrol degiskenlerinin en ideal ayar degerleri tespit edilmeye ¢alisilmistir.

Bir sonraki yil ise; Dutta, Paul ve Roy (2016) tarafindan kimyasal reaksiyon
optimizasyonuyla (CRO), Rajan ve Malakar (2016) tarafindan Borsa Algoritmasiyla (EMA),
2017 yilinda ise Mouassa, Bouktir ve Salhi (2017) tarafindan Karinca Aslam
Optimizasyonuyla (ALO), Mei, Sulaiman, Mustaffa ve Daniyal (2017) tarafindan Giive-
Alev Algoritmasiyla (MFO) optimum reaktif gii¢ dagitimi problemi i¢in en iyi ¢oziimler

bulunmaya ¢aligilmistir.



Cok amagli ORGD (CAORGD) probleminin ¢éziimiine yonelik olarak; Chen, Liu ve Song
(2014) tarafindan ¢ok amagli PSO (MOPSO), iyilestirilmis ¢ok amagli PSO (MOIPSO),
kaosla iyilestirilmis PSO (MOCIPSO) algoritmalar1 uygulanmis ve yazarlar tarafindan
MOCIPSO algoritmasi Onerilmis; Ghasemi, Valipour ve Tohidi (2014) tarafindan Cok
Amaclh Bal Arnis1 Ciftlestirme Algoritmast (MOHBMO) ile Cok Amacli Kaotik Paralel
Vektor Bal Arist Ciftlestirme Optimizasyonu (CPVEIHBMO) algoritmasi uygulanmis ve
CPVEIHBMO’nun MOHBMO’ya nazaran daha iyi sonug verdigi belirtilmistir. Bir y1l sonra
Ghasemi, Ghavidel, Ghanbarian ve Gitizadeh (2015) tarafindan Emperyalist Rekabet¢i
Algoritma (GBICA) ve modifiye edilmis versiyonu (MGBICA) ile yapilan optimizasyon
caligmalarinda mukayese edilen diger algoritmalardan daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. Cok amagli ORGD problemi iizerinde duran bir diger ¢alismada Singh ve
Srivastava (2016) tarafindan Cok Amagli PSO (MOPSO), Cok Amaghh DE (MODE) ve
Tekrarlanan MODE (RMODE) algoritmalariyla ¢6ziim aranmis ve RMODE algoritmasi
onerilmistir. Christy, Raj, Padmanaban, Selvamuthukumaran ve Ertas (2016) tarafindan
Adaptif Biyocografya Temelli Aver Av Optimizasyonu (ABPPO) algoritmast uygulanarak
CAORGD probleminde basarili sonuglar elde edilmistir.

Ancak bu algoritmalardan bir kisminda algoritma performansini 6nemli dl¢iide etkileyen ve
bu nedenle degerlerinin dikkatli sekilde belirlenmesi gereken algoritmik bazi parametreler
bulunmaktadir. Ornegin, PSO igin atalet agirligi, GSA icin yer ¢ekimi ve o sabitleri, GA igin
caprazlama ve mutasyon olasilig1 degerleri algoritmanin ¢6ziim performansini etkiledikleri
cesitli ¢alismalarla ortaya konmustur. Parametrelerin en ideal degerinin bilinmesi veya
belirlenebilmesi halinde algoritmalarin arama uzayinda daha kapsamli bir arama yapmasi ve
lokal-global arama dengesini daha iyi ayarlayarak daha hizli ve iyi ¢6ziim bulmas1 miimkiin
hale gelse de bu parametrelerin bir kismmin ampirik yontemlerle belirlenmis olmasi
nedeniyle uygulanan probleme baghh olarak kullanicilar tarafindan s6z konusu
parametrelerin en ideal degerinin tespiti i¢in bir ¢ok deneme-yanilma yapilmasi gerekliligi,

kullanicilar i¢in 6nemli bir sorun teskil edebilmektedir.

Ilk defa Cheng ve Prayogo tarafindan 2014 yilinda literatiire kazandirilan ve kullanici
tarafindan belirlenmesi gereken herhangi bir algoritma parametresi igermeyen Simbiyotik
Organizmalar Arama (SOA) algoritmasi, bu agidan algoritma diinyasinda 6nemli bir boslugu
doldurmustur. Cheng ve Prayogo (2014) siirekli degiskenli matematiksel test diizeneklerinde

ve bazi miihendislik problemlerinde gelistirdikleri SOA algoritmasini uygulayarak diger



algoritmalarin sonuglariyla karsilastirmis ve PSO, GA gibi bilinen algoritmalardan daha iyi
sonuclar elde etmistir. Ancak dogrusal olmayan ve kesikli (ayrik) degisken igeren
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde erken yakinsama ve globale en yakin ¢6ziimii daha
uzun siirelerde bulma gibi bazi1 problemlerle karsilasilmistir (Saha ve Mukherjee, 2017).
Elbette ki Wolpert ve Macready (1997) tarafindan literatiire kazandirilan “no free-lunch”
teoremi geregi, herhangi bir sezgi iistii algoritmanin tiim optimizasyon problemlerini en iyi

sekilde ¢ozebilecegini sOylemek miimkiin degildir.

Bu tez calismasi kapsaminda; ORGD problemine oncelikle SOA algoritmasiyla ¢oziim
aranmis, ancak optimizasyon problemi karmasiklastikca ve karar degiskenleri arttik¢a
performansi yetersiz kaldig1 gortinmesi tizerine SOA algoritmasinin belli agamalar1 modifiye
edilerek elde edilen Adaptif Kaotik Simbiyotik Organizmalar Arama Algoritmas1 (AKSOA)
farkl biiyiikliikteki ve zorluk seviyesindeki ii¢ ayri1 gli¢ sisteminde ORGD problemine
uygulanmigtir. Standart test sistemleri lizerinde yapilan analiz sonuglar, AKSOA
algoritmasinin ORGD probleminde hem SOA algoritmasindan hem de bilinen diger bir¢ok
algoritmadan daha iyi sonug verdigi ve daha hizli bir sekilde optimuma daha yakin ¢oziimi

elde ettigi goriilmiistiir.

Literatiire girdigi 2016 yilindan itibaren herhangi bir SOA temelli ¢ok amagli optimizasyon
algoritmasinin ¢cok amagli ORGD problemine uygulanmadigindan dolay, literatiire Tran,
Cheng ve Prayogo (2016) tarafindan tanitilan ve maliyet, zaman ve is giicii optimizasyonu
icin gelistirilen MOSOS algoritmasi, ¢ok amagli ORGD (CAORGD) problemine
uygulanmis ve sonuglar1 analiz edilmistir. Bunun yani sira, gelistirilen AKSOA algoritmasi
temel alinarak ¢ok amaglt ORGD probleminin optimizasyonu igin CAAKSOA adinda yeni
bir ¢ok amagli optimizasyon algoritmas: gelistirilmis ve degisik test sistemleri {izerinde
denenerek MOSOS algoritmasi ve diger belirtilen algoritmalardan daha iyi uzlasik ¢6ziim

elde edilebildigi gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, tasarlanan AKSOA ve CAAKSOA algoritmalarinin
hem tek ve ¢ok amacli ORGD probleminde hem de kisit iceren diger optimizasyon

problemlerinde uygulanabilirliginin umut vaat edici oldugu anlagilmstir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, ele alinan optimizasyon problemi olan tek ve cok amaglh

ORGD problemi matematiksel olarak izah edilmis ve tez calismasi kapsaminda



minimize/maksimize edilen amag fonksiyonlari ile problemin kisitlar1 ayrintili bir sekilde
aciklanmistir. Devaminda s6z konusu kisitlarin saglanmasina iliskin uygulana gelen kisit
yonetim stratejilerine deginilmistir. ORGD probleminin arka planinda siirdiiriilen yiik akis
analizleri ve bu amagla kullanilan Matpower hakkinda genel bir aciklama ve degerlendirme

yapilmustir.

Uciincii boliimde, yeni gelistirilen optimizasyon probleminin temelini olusturan Simbiyotik
Organizmalar Arama (SOA) algoritmasinin mantigi, algoritmanin fazlari, optimizasyon
problemlerine uygulanma prosediirleri ile optimizasyon problemlerinin ¢dzimii sirasinda

algoritmanin istiinliikleri ve olumsuz yanlar1 hakkinda detayli bilgiler sunulmustur.

Dordiincii boliimde, SOA algoritmasi temel alinarak gelistirilen Adaptif Kaotik Simbiyotik
Organizmalar Arama (AKSOA) algoritmasi tanitilmig, SOA algoritmasinin mutualizm ve
kommensalizm fazlarinda yapilan degisiklikler ile algoritmaya entegre edilen Global
Rekabetci Siralama yonteminden bahsedilerek optimizasyon problemlerini ¢éziimleme

asamalarina iliskin s6zde kodu ve akis diyagramlar1 ayrintili bir sekilde sunulmustur.

Besinci boliimde, ¢ok amacgli ORGD probleminin ¢éziimii i¢in literatiire 2016 yilinda giren
MOSOS algoritmasi ile birlikte bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen Cok Amagli Adaptif
Kaotik Simbiyotik Organizmalar Arama (CAAKSOA) algoritmasi tanitilmis ve ¢ok amagh
ORGD probleminin MOSOS ve CAAKSOA ile ¢oziim esaslar izah edilmistir.

Altinci boliimde, 6ncelikle ORGD problemi optimize edilecek test sistemleri olan IEEE 30,
IEEE 57, IEEE 118 ve IEEE 300-barali gii¢ test sistemleri tanitilmis ve analizlerin temel
kosullari, sinir sartlar1 hakkinda genel bilgiler ilgili alt basliklar altinda verilmistir.
Devaminda her bir gii¢ sistemi 6zelinde AKSOA ve SOA algoritmasi ile tek amagli ORGD
kapsaminda gergeklestirilen aktif glic kayb1 minimizasyonu, toplam gerilim sapmasi
minimizasyonu ve gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonlarina iliskin elde edilen
sonuglar ile bu sonuclarin elde edildigi kontrol degiskenlerin optimum ayar degerleri,
analizlere ait istatistiki bilgiler ve diger literatiirde mevcut giincel calismalarda belirtilen
sonuglarla karsilastirilmalar1 ayrintili olarak ilgili alt baghklarda sunulduktan sonra
CAAKSOA ve MOSOS algoritmalar ile ¢ok amagli ORGD kapsaminda gergeklestirilen

aktif giic kayb1 minimizasyonu ve toplam gerilim sapmas1 minimizasyonu ile aktif gii¢ kayb1



minimizasyonu ve gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonlarina iliskin elde edilen

sonuclar agiklanmistir.

Yedinci ve son boliimde ise elde edilen sonuclar kisaca 6zetlenerek, onerilen AKSOA ve
CAAKSOA algoritmalar1 ile SOA ve MOSOS algoritmalarinin tek ve ¢ok amac¢li ORGD
probleminin ¢oziimiindeki {istiin yonleri ve olumsuz yanlar1 hakkinda agiklama, tartisma ve
analizler yapilarak ¢alismanin genisletilebilecek yonleri degerlendirilmistir. Son olarak tez

yaziminda faydalanilan kaynaklar belirtilerek tez sonlandirilmistir.






2. OPTIMUM REAKTIF GUC DAGITIMI

Optimum reaktif giic dagitimi (ORGD), belirli bir veya birden ¢ok ama¢ fonksiyonunun
minimize ve/veya maksimize edilebilmesi i¢in gii¢ sistemine reaktif gii¢ verebilecek veya
giic sisteminden reaktif giic cekebilecek techizatlarin en ideal g¢alisma degerlerinin
belirlenmesini amaglayan bir optimizasyon problemi olup, optimum yiik akismnin alt
konularindan birisidir. Optimum yiik akisinin diger bir alt konusu olan optimum aktif gii¢
dagitimi ise (OAGD) en basit tarifle; belirli bir ve birkag amag fonksiyonunu optimize etmek
icin sisteme bagli jeneratorlerin aktif gii¢ ¢ikislarinin en ideal sekilde belirlenmesi olarak
tanimlanir. ORGD, belirli bir veya birden ¢ok amag¢ fonksiyonunun minimize/maksimize
edilmesi i¢in tanimli kisit kosullarinin tamaminin saglamasi kosuluyla problem igin
tanimlanan kontrol degiskenlerinin ayar degerlerinin belirlenmesi esasina dayanir ve OAGD
problemine gore nispeten daha yiiksek derecede dogrusal olmayan bir problemdir (Malakar

ve Goswami, 2013).

Onceki béliimlerde belirtildigi gibi, ORGD probleminin dogru bir sistematik icerisinde ele
alimmamas1 ve gii¢ sisteminde ihtiya¢c duyulan reaktif giiciin dogru noktalarda ve dogru
miktarda karsilanmamasi halinde; hat kapasitelerinin efektif kullanilmamasina, gereksiz
ilave yatirimlar yapilmasina, hat kayiplarinin artmasina, sistem geriliminin kararsizlik
noktalarina yaklagmasina, daha ileriki agamalarda gerilim ¢okmelerine ve déhi biiyiik caph
sistem c¢okmelerine varabilecek bir dizi sorunlara neden olabilmektedir. Belirtilen bu
problemler gii¢ sisteminin ekonomik ve giivenli isletilmesine yonelik dnemli sorunlara
neden olmasi sebebiyle gii¢ sisteminin giivenilir, kaliteli ve miimkiin mertebe ekonomik
sekilde isletilmesinden sorumlu Sistem Operatorleri (SO) tarafindan dikkatle ele alinmasi
gerekmektedir. Elbette ki, ORGD problemini geleneksel operator bilgi ve tecriibelerine
dayanarak degil, problemi dogru ve uygulanabilir sekilde ¢oziimleyen ve operatdrlerin karar
verme mekanizmalarina yardimcr olacak algoritmalara dayanmasi, daha dogru bir

yontemdir.

Ozet bilgiler referans alindiginda; ORGD problemi igin {i¢ temel kavramm izah edilmesi

gerekmektedir. Bunlar:

- Minimize/maksimize edilecek amag fonksiyonlari,
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- Kontrol degiskenleri,
- Kusit kosullart.

ORGD i¢in yukarida belirtilen kavramlar1 kapsayan genel matematiksel ifadesi Es. 2.1 ile
izah edilir:

min/max f;(x,u) i=12,.. Ngf

glx,u) =0 (2.1)

Kosullar: {h (ou) < 0

Es. 2.1°de yer alan f(x,u) amag fonksiyonunu, ngs minimize/maksimize edilecek toplam

ama¢ fonksiyonu sayisini, g(x,u) esitlik kisitlarini, h(x,u) esitsizlik kisitlarini, x
durum/bagimli degiskenlerini, u ise kontrol/bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. Bu

parametreler sirasiyla asagidaki alt basliklarda agiklanmistir.
2.1. Amag Fonksiyonlar:

Es. 2.1’de f(x,u) ile ifade edilen amag¢ fonksiyonu, bir optimizasyon problemi i¢in
maksimize veya minimize edilmesi istenen bir bagka ifadeyle optimize edilecek fonksiyonu
temsil eder. Bunlarla sinirli olmamakla beraber literatiirde arastirmacilar ORGD problemi
kapsaminda aktif glic kaybi (Payp) minimizasyonu, toplam gerilim sapmast (TGS)
minimizasyonu ve gerilim kararliliginin iyilestirilmesi/arttirilmasi1 olmak tizere ii¢ amag
fonksiyonu iizerinde durmuslardir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda da s6z konusu ii¢ amag

fonksiyonu tizerinde optimizasyon ¢aligmalar1 gerceklestirilmistir.
2.1.1. AKktif giic kayb1 minimizasyonu

Gilinlimiizde vazgecilmez bir ihtiyag haline gelen elektrik enerjisi talebinin giivenilir sekilde
karsilanmasi igin siklikla faydalanilan baz santraller tarafindan kullanilan yakitlarin sinirh
olmas1 ve gii¢ sistemlerinin genisleme ve revizyon maliyetlerinin yiiksek olusu nedeniyle,
giic sistemlerinin planlanmasinda ve isletilmesindeki problemlere yalnizca teknik agidan
optimum ¢6ziim bulunmasi yeterli olmayip ekonomik acidan da optimuma en yakin
¢Oziimiin bulunmasi zorunludur. Elektrik enerjisini tasiyan iletim ve dagitim hatlar

iizerindeki enerji kaybinin maliyeti iletim ve dagitim maliyetlerini arttirdig i¢in Tiirkiye gibi
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birgok tilkede belirli oranda elektrik tarifelerine yansitilmak zorunda kalinmaktadir.
Ozellikle iilkemiz gibi binlerce MW mertebesinde gii¢ talebinin séz konusu oldugu ve
elektrik enerjisinin iiretim noktalarinin tiilketim noktalarina uzak oldugu, bir bagka ifadeyle
elektrigin tretildigi yerde tiiketilemedigi, bu nedenle de uzun yiiksek gerilim hatlariyla
iiretilen elektrigin tiiketim noktalarina tasindig: tilkelerde gii¢ kayb1 kacinilmaz ve kayda

deger miktarlarda olmaktadir.

Cizelge 2.1. Tiirkiye elektrik sebekesi kayip degerlerinin 2015-2018 yillar1 arasinda gelisimi
(Tiirkiye Elektrik fletim Anonim Sirketi [TEIAS], 2019)

fletim Sistemi Dagitim Sistemi

Sebekeye Gii¢ Kayb1 Gii¢ Kayb1 Toplam ihracat Net
Yillar | Verilen Giig Gii¢ Gii¢ Giig Giig Giig (GWh) Tiiketim
(GWh) Kayb1 | Kaybi | Kaybi1 | Kaybi | Kayb1 | Kaybi (GWh)

(GWh) | (%) | (GWh) | (%) | (GWh) | (%)
2015 | 257.035 | 5338 | 2,1 | 31190 | 12,1 | 36.528,3 | 142 | 3.194,5 | 217.312,2
2016 | 268.267 | 5.608 | 2,1 | 30.004 | 11,2 | 35.611,7 | 133 | 1.451,7 | 231.203,7
2017 | 286.986 | 5503 | 1,9 [ 29.159 | 10,2 | 34.662,1 | 12,1 | 3.303,7 | 249.020,1
2018 | 292.979 | 5120 [ 1,75 | 29.884 | 10,2 | 35.004,2 | 119 | 3.111,9 | 254.863,0

Cizelge 2.1°de gortildiigii lizere gii¢ kaybi, lilkemiz ve benzer iilkeler i¢in TWh mertebesinde
bir degere tekabiil etmekte olup toplam gii¢ kayb1 %10’un iizerindedir. Oysaki Uluslararasi
Enerji Ajanst’nin 2014 y1li kayip verilerine gore bu oran Almanya’da %3,9, ABD’de %5.9,
Cin’de %S5,5, Fransa’da %6,4 degerlerinde iken ayni yil iilkemiz toplam gii¢ kayb1 %14,8
seviyesindedir. Dolayisiyla iilkemiz i¢in kayip oranlarinda azalma olsa da, halen

tyilestirilmesi gerektigi de bir gercektir.

Gii¢ kaybinin miimkiin mertebe en aza indirilmesi, lilkeler i¢cin 6nemli bir ekonomik deger
ifade etmektedir. Zira sistem operatorleri giin dncesindeki iiretim miktarlar1 belirlenirken,
yalnizca tahmini tiiketim talebi miktarin1 degil, tahmini gii¢ kayiplarin1 da dikkate almak
durumundadirlar. Gii¢ sistemleriyle ilgili yatirim ve isletme maliyetlerinin yiiksek olmasi
nazar1 dikkate alindiginda, mevcut altyap1 ve imkanlardan azami seviyede istifade edilmesi

de biiyiik 6nem arz etmektedir.

Gili¢ kaybinin minimize edilmesinin teknik ve ekonomik faydalar1 maddeler halinde su

sekilde siralanabilir:
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- Azalan kay1p miktar1 kadar enerjinin santrallerden satin alinmamasi nedeniyle, enerji
maliyetleri azalir.

- Hatlarin limit degerleri goriiniir gii¢ lizerinden ifade edilir. Hatlarda fazladan tasinan
reaktif giic nedeniyle siirli seviyede aktif gii¢ tasinir. Gii¢ kaybi azaltilirken reaktif
giic akisi da optimize edildiginden, gereksiz yere fazladan tasinan reaktif giic
azaltilmig, boylece hatlarin aktif giic tasima kapasitesi arttirilmis olur. ilave olarak
yiklenme degerleri limit degerlerde olan hatlarin daha giivenli isletilmesi de
saglanir.

- Santrallerin bagli olduklar1 bara gerilim set degerlerinin analitik sonuca gore
belirlenmesi sayesinde, jeneratoriin gereksiz reaktif giic verisi/cekisi engellenerek

santrallerden daha verimli reaktif gii¢ destegi alinir.

Gli¢ sisteminin giivenli isletilebilmesi i¢in gerekli kisit sartlar1 dikkate alinarak aktif gii¢
kaybinin minimize edilmesi amaciyla mevcut reaktif giic kaynaklarinin ¢ikis degerlerinin
optimum sekilde ayarlanmasi islemi ORGD probleminde aktif gii¢ kayb1 minimizasyonu,
fi(x,u), olarak tanimlanir ve ORGD probleminde en sik optimize edilen amag

fonksiyonundan birisidir.

Bu amaca ulagmak i¢in jeneratdrlerin bagli oldugu yiiksek gerilim baralarinin gerilimlerinin,
sont ekipmanlarin ¢ikis degerlerinin ve transformator kademe degerlerinin ayarlanmasi
suretiyle, iiretilen enerjinin tiiketim noktalarina enerji iletim hatlar1 lizerinden taginmasi
esnasinda hattin empedans karakteristigi sonucu kaybolan gili¢ miktar1 en aza indirilmeye

calisilir.

Sekil 2.1°de esdeger m modeli goriilen bir enerji iletim hatti Hat,y, i¢in; Z,;, bu hattin
empendansini ifade etmek iizere, a barasindan b barasina iletilen aktif giiciin matematiksel

ifadesi Es. 2.2 ile reaktif giiciin matematiksel ifadesi ise Es. 2.3 ile izah edilir:

- A (2.2)
Pab = Re{VaIab} = Re {Va [T‘:ﬁ-ﬁ +]O,5Vayabl }
a a

= |Valzgab - |Va||Vb|gab COS(Sa - 6b)
— VallVp|bgp sin(Sq — 6p)
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Sekil 2.1. Hatap esdeger modeli

- [ V=T _ T (2.3)
=Im{V, I’} = Imi{V, |——+ 0,51 =
Qap m{V, ab} m{ a lrab F X +]J a abl }
= —|Va|2bab — VallVp|gap sin(6q — 65)

+ |Va||Vb|bab COS((Sa - 6b)

Es. 2.2 ve Es. 2.3’de yer alan g, bgp V€ bgp,_qp Sirastyla Hat g, nin kondiiktans, siiseptans
ve sont stiseptansini, |V, [ve |V, | sirasiyla a ve b barasinin gerilim biyiikligiint &, ve §, ise
bara a ve b’nin bara gerilim faz agilarin1 belirtmektedir. Buna karsin a-barasindan iletilen

aktif ve reaktif giiciin hattin ucundaki degerinin matematiksel ifadesi ise su sekildedir:

- (V- T (2.4)
Pba = Re{Vblba} = Re Vb m+10'5‘/clyab
a a

= |Vb|29ab - |Va||Vb|gab COS(6a - 6b)
+ |Va||Vb|bab Sin(6a - 6b)

Tab +jxab
= _lvblzbab - IVa”Vblgab Sin(da - 5b)
+ |Va||Vb|bab COS(Sa - Sb)

_ _[ -7 _ T (2.5)
Qpa = Im{VpI;,} = Im {Vb [b— +jo,5VaYab] }

Hat,j,tzerinde kaybolan aktif ve reaktif giic miktar1 su sekilde hesap edilebilir:

P2 = Poy + Pog = Gap (IVal? + V|2 = 2|V, 1 [V, | cos (8, — 8)) (2.6)
Qnar’? = Qap + Qpa = bap (—1Val? = V|2 + 2|V, |1V, | cos (8, — 6)) 2.7)

Burada Ny, gii¢ sisteminde devrede olan toplam hat sayisini ifade etmek {lizere minimize

edilecek s6z konusu “amag fonksiyonu” matematiksel olarak Es. 2.8 ile hesaplanabilir.
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Nhpat Npara Nbara

fi= Z Prac,” = Z Z [Gan (IVal? + 1V, |2 = 21V 1V, | cos (84 — 65))] (2:8)
i=1 a=1 2=1
*a

2.1.2. Toplam gerilim sapmasi minimizasyonu

Gli¢ sisteminin giivenilir bir sekilde isletilmesi ve sistem kullanicilarina kaliteli elektrik
verilebilmesi i¢in kontrol altinda tutulmasi gereken en 6nemli iki parametre sistem frekansi
ve bara gerilimleridir. Sistem operatorlerinin temel gorevlerinden biri sistem gerilimini
sebeke yonetmeliklerinde tanimlanan sinir degerler arasinda tutmaktir. Giinliik yiik egrisine
bagli olarak degisen ylik kosullarinda sistem gerilimlerinin sebeke yonetmeliklerinde taniml1
nominal degerlerde tutulmasi (1 p.u) ana hedeftir. Tiiketici perspektifinden bakildiginda ise
sebeke geriliminin 1 p.u.’dan ¢ok fazla sapmasi elektrik techizatlarinin ¢aligsma gerilimini

asmasina ve dolayisiyla techizatlarin hasarlanmasina neden olabilmektedir.

Bu tez calismasi ¢ergevesinde optimize edilen ikinci amag fonksiyonu, f,(x,u), toplam
gerilim sapmasi (TGS) minimizasyonudur. TGS minimizasyonunda sistem gerilimi istenilen
nominal degerde tutulurken, bu amaci saglayacak sekilde isletmeye alinabilir vaziyette olan
reaktif glic kaynaklarinin en ideal calisma noktalar1 tespit edilmeye calisilir. TGS
minimizasyonu matematiksel olarak gii¢ sistemlerindeki yiik barasi gerilimlerinin anlik
degerinin, nominal degere gore olan farklarinin toplaminin minimize edilmesi olarak

tanimlanir ve Es. 2.9 ile hesaplanir.

Nyp

f2(x,u) = Z|Vk — e T =1p.u (2.9)
k=1

Es. 2.9’daki Vy,, k-yiik barasinin gerilim genligi olup, tez caligmas1 kapsaminda gerilim ayar

ayar
Ve

degeri, , 1 p.u. alinmustir.

2.1.3. Gerilim kararhh@mn iyilestirilmesi
Gli¢ sistemlerinde kararlilik problemlerinden biri olan gerilim kararliligi, en bilindik ve

kabul gbéren tanimiyla bir gii¢ sisteminin normal isletme kosullarinda veya bozucu bir etkiye

maruz kaldiginda (yiiklerde ani artig, hat arizalar1 vb.) tiim bara gerilimlerinin limit degerler
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arasinda kalma yetenegidir. Aksi takdirde olas1 bozucu etkiler gii¢ sisteminde diisiik/ytliksek
gerilim rdlelerinin ¢alismast sonucu beslenen yiiklerin atilmasina, devrede olan hatlarin
acilmasina, jeneratorlerin koruma sistemlerinin devreye girmesiyle iinitelerin devreden
c¢ikmasina neden olur. Bu durum kisa siirede onlenemez ise gerilim kararsizligi giic
sisteminin kii¢iik bir kismin1 etkilemekle kalmayip domino etkisiyle gerilimin daha fazla
diismesine/yiikselmesine neden olabilmektedir. Dolayisiyla gerilim kararsizligiyla baslayan
stireg, Onlenemez ise Once gerilim ¢okmesi olarak adlandirilan sistemin daha biiyiik kismini
etkileyen gerilim kararsizligina, bu durumun devaminda ise black out tabir edilen genel
sistem ¢cokmelerine neden olmaktadir. 1970 yilinda Amerika Birlesik Devletleri (ABD),
1978 yilinda Fransa, 1979 yilinda Danimarka, 1982 yilinda Belgika, 1983 yilinda Isvec,
1987 yilinda Fransa ve Japonya, 1996 yilinda yine ABD bu ac1 tecriibeyi yasamislardir.

Bu nedenlerle, arastirmacilar tarafindan gii¢ sistemlerinin gerilim kararliligi acisindan
muhtemel sorunlarini1 dnceden tespit eden ve gii¢ sistemi operatorlerinin daha dogru karar
vermesini saglayacak bir takim gerilim kararlilig1 analiz metotlar1 ve bu ¢er¢cevede analizleri
kolaylastirict bazi gerilim kararlilik indeksleri gelistirilmistir. Bu indekslerden en
bilinenlerinden biri de L-indeksidir. Kessel ve Glavitsch (1986) tarafindan gelistirilen ve yiik
akis analizi sonucunu dikkate alan bir statik gerilim kararlilik analizi metodu olan bu
yontemde, her bir yiik barasinin kararsizlik noktasina olan uzaklig: belirli bir metodoloji
cercevesinde hesaplanarak 0 ile 1 arasinda bir deger atanmak suretiyle belirlenir. Prensip
olarak yiik baralarmin L-indeksinin 0’a olabildigince yakin olmas istenir ki, bu durum statik
gerilim kararlilig1 agisindan en emniyetli durumdur. Bu indeks 1’e yaklastikca, kararsizlik
durumuna yaklasildig1 anlamini tasir. Yiik baralar icerisinde indeks degeri en yiiksek bara

gerilim kararsizligina en yakin, dolayisiyla en riskli/hassas bara olarak degerlendirilir.

Jakobi matrisi elemanlarini iceren denklem setinin Es. 2.10°de gosterilen mantik ile jenerator
ve yiik barasi olarak yeniden diizenlenmesi gerekmektedir.

IG] Ypv pv YPV_PQ] VG] (2.10)

Iy Yoo rv  Ypo rollVy

Yukaridaki matris Es. 2.11 ile ifade edildigi sekilde yeniden diizenlenir.
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Vy] [ZPQ_PQ FPQ_PV] [Iy]
- 2.11
Ie) = Koy pg You o) Ve (211)

Yukaridaki denklemde belirtilen Vy, Iy ylik baralarinin gerilim ve akim degerlerini; Vg, I
jeneratt.)r barasi akim ve gerlhm degerlerini; ZPQ_PQ , FPQ_PV , KPV_PQ B YPV_PV hlbl’lt matI’ISIn
alt-matrislerini ifade etmekte olup, s6z konusu alt matrislerin Es. 2.12-Es.2.15°de verilen

esitlikler ile hesaplanmas1 miimkdindiir.

-1
Zpg ro = [Yeq rol (212)
-1
Fpo py = _[YPQ_PQ] [YPQ_PV] (2.13)
-1
Kev po = [Yev ro[Yro re (2.14)
-1
Yov pv = Ypy pv — YPV_PQ[YPQ_PQ] [YPQ_PV] (2.15)
Bu esitliklerden faydalanilarak a-ytik barasi i¢in L-indeksi Es. 2.16 ile bulunabilir.
Ngp il
L,=[1- Z|Fa_i| ﬁL(Qm +6;—=8,)|, a={12,..,Nyg} (2.16)
i=1 @

Es 2.16°da yer alan N;p Ve Nyp sirastyla gii¢ sistemindeki toplam jeneratdr ve yiik barasini
ifade etmektedir. Es 2.16 kullanilarak hesaplanan her bir yiik barasinin L-indeksi degeri 0’a
ne kadar yakinsa o kadar kararsizlik noktasindan uzak, 1’e ne kadar yakinsa o kadar gerilim
¢okme noktasina yakin oldugunu gosterir. Tiim gii¢ sisteminin L-indeksi (Lg;stem) ise tim
yik baralari igerisinde indeks degeri en biiyiik olan baranin indeks degeri olarak tanimlanir

ve matematiksel ifadesi Es. 2.17°de verilmistir.

Lsistem = max{Lq}, a=1{1,2,..,Nyp} (2.17)

Bu agiklamalar dogrultusunda minimize edilecek {igiincii amag¢ fonksiyonu matematiksel

olarak Es. 2.18 ile tanimlanir:

f3(x,u) = min (Lgiseem) (2.18)
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2.2. Tek Amach ve Cok Amac¢h Optimum Reaktif Gii¢ Dagitimi
Genel matematiksel ifadesi Es. 2.1 ile tanimlanan ORGD problemi, bir analiz siiresince ayni
anda optimize edilecek amag¢ fonksiyonu sayisina bagl olarak tek amagli ve ¢ok amacgh
ORGD problemi olarak ikiye ayirmak miimkiindiir.
2.2.1. Tek amagh optimum reaktif gii¢c dagitimi
ORGD problemi kapsaminda yalnizca tek bir amacin analiz siiresince optimize edilmesi
olarak tanimlanan Tek Amag¢li ORGD problemi, bu tez ¢alismasi 6zelinde su sekilde ifade

edilebilir:

min f;(x,u) i = 1,2, ... JMaf

Pkaylp' i=1
2.19
filx,u) = TGS, i=2 ( )
Lgistems i=3

2.2.2. Cok Amach Optimum Reaktif Gii¢c Dagitim

Miihendislikle ilgili optimizasyon problemlerinin ¢ogu birden fazla amag¢ fonksiyonu
icermekte olup, optimize edilen amaglar birbirleriyle zit egilimli de olabildigi i¢in birden
fazla amag¢ fonksiyonunu ayni anda optimize etmek zorlagsmaktadir. Cok amach
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde temel hedef, ama¢ fonksiyonu degerleri agisindan
birbirine gore baskin olmayan uygulanabilir bireyler kiimesi (pareto optimum) igerisinden
karar verici i¢in en makul ¢oziimiin tespitini saglamaktir. Es. 2.19 ile tariflenen birden fazla
amagc fonksiyon igeren bir optimizasyon probleminde, bir aday ¢oziimiin (T1) baska bir aday
coziime (T2) gore baskin ¢oziim olarak degerlendirilebilmesi i¢in Es. 2.20°de verilen iki

kosulu ayn1 anda saglamas1 gerekmektedir.

{Vi €{12,-,ngr} s fi(Ty) < fi(T2) (2.20)

3j €{12, - nar}: fj(T1) < f(T)

Aksi taktirde T1 aday ¢oziimiiniin T2’ye gore baskin olmadigi kabul edilir. Tiim aday
cozlimler bu iki esas cergevesinde degerlendirilip baskin olmayan aday ¢6ziim kiimesi

olusturulur.
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Amac fonksiyonlarinin agirlikli toplami

Cok amagl optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan en basit yontemlerden biri;
her bir amag fonksiyonu i¢in kullanici tarafindan agirlik katsayisi tanimlanmasi sayesinde
cok amacli optimizasyon probleminin tek amagli optimizasyon problemine

doniistiiriilmesidir. Yontemin matematiksel ifadesi su sekildedir:

Ngf
min[£(T) foT) - frgy (TD] = D o fiT) 221)
N k=1
Zwk=1 ve  0<w,<1 (2.22)
k=1

Genellikle amag¢ fonksiyonu degerlerinin farkli 6l¢eklerde olmasi nedeniyle minimize

edilecek amag fonksiyonlar1 Es. 2.23 ile 0-1 araliginda normalize edilerek degerlendirilir.

frorm — Dy (2.23)

max __ fmin
fi fi

Bu yontemin en Onemli avantaji kolay uygulanabilir olusu ve karmasik hesaplama
dongiisiine gerek duymamasidir. Kullanicilarin tercihine bagli olarak amag fonksiyonlarinin
problemdeki 6nem ve agirligina gore atanan agirlik katsayilari ile yapilan analiz neticesinde
karar vericilere yalnizca bir ¢6ziim sunulmus olur. Bunun haricinde, ¢dziim alternatiflerini
arttirmak icin belirli bir aralikla ve toplam1 1’e esit olacak sekilde her bir agirlik katsayisi
icin ayr1 ayr1 analizler gerceklestirilerek de alternatif ¢oziimler elde edilebilir. Ancak her bir
ceza katsayis1 i¢in ayr1 ayri analiz gerektirmesi analiz siiresini ciddi anlamda arttirdig1 gibi
yontemin handikap1 geregi konveks olmayan optimizasyon problemlerinde optimum
¢Oziimli garanti edemez. Dolayisiyla her bir amac¢ fonksiyonu i¢in ayr1 ayri agirlik
katsayisinin  belirlenmesi zorunlulugu ve o6zellikle konveks olmayan optimizasyon

problemlerinde saglikli ¢6ziim verememesi bu yontemin en énemli dezavantajlaridir.

Baskilanamavan coziimleri siralama ve vigilma uzakligi vaklasimi

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde uygulanan bir diger 6nemli yontem ise

Srinivas ve Deb (1995) tarafindan gelistirilen NSGA algoritmasinin parametre belirleme
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sorunlarini ortadan kaldirarak daha hizli pareto ¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in Deb,
Pratap, Agarwal ve Meyarivan (2002) tarafindan gelistirilen Baskinlanmayan Siralamali
Genetik Algoritma’dir (NSGA-II). Bu yontemde, algoritmalardan elde edilen ¢dziimlerin
birbirlerine gore baskinlik derecelendirmesi ve yigilma uzakligi hesaplamasi islemleri GA
algoritmasina entegre edilerek gergeklestirilmektedir. Genetik algoritmaya entegre edilen
Baskinlanmayan Coziimleri Siralama (BCS) ve Yigilma Uzakligi Yaklasimi (YUY),
sonrasinda diger algoritmalara entegre edilerek pareto uygulanabilir kiime iizerindeki
domine edilemeyen ¢ozliimler elde edilmesi suretiyle kullanicilara mantikli ¢oziim

alternatifleri sunulmustur.

N adet ¢6zlime aday bireyin bulundugu bir ¢6ziim kiimesi i¢inden secilen iki aday ¢6ziim p
Ve q igin; n, birey-p’yi domine eden ¢dziim/birey sayisi, S, ise birey-p’nin domine ettigi
¢ozlim kiimesi olmak tizere BCS, Sekil 2.2°de s6zde kodu verilen mantik kullanilarak farkli

baskinlik seviyesinde ¢6ziim kiimeleri elde edilir:

forvp e P
Sp ={}
n, =0
forvg € P
if(p<q)
Sp,=5,U{q}
elseif (q < p)
n,=n,+1
if (n, =0 n, #0)
n,=n,+1
Psira = 1
F, =F, u{p}
i=1
while F; # {}
Q={}
for Vp € F;
forvq € S,
ng=ns—1
Qsira = 9sura T Pr
ifng=0
Gswra =1 +1
Q=0Qu{q}
=i+l
F,=0

Sekil 2.2. Baskilanamayan ¢ézlimleri siralama yonteminin sézde kodu
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Cok amagh kisith optimizasyon problemlerinden s6z edildiginde pareto optimum
¢oziimlerin uygulanabilir olabilmesi icin genellikle Uygulanabilir Coziimlerin Ustiinliigii
olarak isimlendirilen yontem kullanilmaktadir. Bu yontemde, bir aday ¢6ziimiin (T1) bagka
bir aday ¢oziime (T2) gore kisit saglama agisindan baskin ¢6ziim olarak degerlendirilebilmesi

icin agagidaki li¢ kosullardan herhangi birisini saglamasi gerekmektedir.

- Ty tiim kisitlart saglarken (uygulanabilir) T2 saglamiyorsa,
- Hem Tihem de T2 uygulanabilir degilken T1’in kisit asim miktar1 To’den daha az ise,
- Hem Ty hem de T, uygulanabilir iken ama¢ fonksiyonu degeri agisindan T, T2’ye

gore baskin ise.

BCS ile elde edilen ¢oziimlerin baskinlik degerlendirmesi sonras1 ayn1 seviye aday ¢oziimler
ayrt ayri siniflandirilir. Ayni baskinlik seviyesine sahip ¢oziimler arasinda gorece tercih
edilirligi belirlemek i¢in, ayni baskinlik seviyesindeki ¢oziimler birbirleri arasinda yigilma
mesafesine (YM) gore siralanir. Bu yontemde, kiimedeki en u¢ ¢oziimler i¢in sonsuz degeri
atanir ve diger ¢oziimler ise her bir ¢oziimiin bir 6nceki ve bir sonraki komsu ¢oziimle olan
mesafesi hesaplanarak karar verilir. Her bir birey icin toplam yigilma mesafesi degeri, her
amag icin hesaplanan bireysel uzakliklarin toplamidir. Ayn1 baskinlik seviyesindeki bireyler

arasinda y1gilma mesafesi yliksek olan dncelikli tercih edilir.

A
f2
Afy, = fma.t __fFmin
¢ A T2 b SO | I
fzmu.\— -,< ?
' '." :
Sisgasadaiaus . 1 ~3
: [ g
' 1o, VA
d; E I E . { | 3 f:
. I NS
‘ 1 .y £+ 1 4
el ST R T ®. o
5 o T ¥
fn“'n R - —— - — — e
P 1
' T T - >
min ! ‘ max f,
f] b Sl - fl

Sekil 2.3. ki amagl optimizasyon probleminde y1g1lma uzaklig1 hesabi
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2.3.  Problem Kisitlar1

Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonu minimize edilirken saglanmasi1 gereken

siirlamalar esitlik ve esitsizlik kisitlar1 olmak {izere ikiye ayrilir ve sirasiyla su sekilde

tanimlanir;
gil,u) =0 i=12,--,m (2.24)
hj(x,u) <0 j=12,,q (2.25)

Denklemdeki m toplam esitlik siirlamasini, g ise toplam esitsizlik sinirlamasini ifade
etmekte olup, ORGD problemine iliskin esitlik ve esitsizlik kisitlar1 asagidaki alt basliklarda

izah edilmistir.

2.3.1. Esitlik kisitlari

ORGD probleminde esitlik kisitlar1 tiikketim ile iletim kayiplarini karsilayacak elektrik
iiretimi dengesini ifade eden yiik akis denklemlerinden olusur ve Es. 2.26 ve Es. 2.27 ile izah

edilir:
Npara
Pg, — Pp, =V, Z [V;(Gij cos(8; — §) + By;sin(§; — §))] = 0 (2.26)
=1
Npara
Q6= Qo — Vi ) [V(Giy sin(8; - 8) = By cos(8: — 5))] = 0 (2.27)
j=1

Es. 2.26 gii¢ sisteminde aktif gii¢ iiretim-tiiketim dengesini, Es. 2.27 ise reaktif gii¢ liretim-
tiketim dengesini matematiksel olarak izah etmektedir. Bu esitliklerde belirtilen Npgpq
toplam bara sayismni, Py, ile Qg sirasiyla aktif ve reaktif gii¢ tiretimini, Pp ile Qp, aktif ve
reaktif gii¢ talebini, &; ile §; sirastyla i ve j-barasinin gerilim faz agilarin, G;; ile B;; sirasiyla
I Ve j-barasi arasindaki kondiiktans ve siiseptansi ifade etmektedir. Bu tez ¢alismasinda yiik
akis analizleri Matpower ile gerceklestirildigi i¢in esitlik kisitlar1 herhangi bir ilave isleme
gerek kalmaksizin program tarafindan yerine getirilmektedir. Esitlik kisitlarinin
saglanamamasi halinde N-R yiik akis analizi prensipleri geregi kabul edilebilir yakinsama

hatasina erisilemediginden sistemi ¢oziimleyememektedir.
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2.3.2. Esitsizlik kisitlar
ORGD probleminin esitsizlik kisitlar1 giic sisteminin giivenli ve kaliteli bir sekilde
isletilebilmesi i¢in sebeke yonetmeliginde belirtilen sinir kosullar1 ile ORGD probleminin

kontrol degiskenlerini olusturan ekipmanlarin ¢alisma sinir degerlerini kapsamaktadir.

Bagimli degiskenlere ait esitsizlik kisitlari

Her bir jeneratoriin reaktif gii¢ ¢ikisi, o jeneratdriin ¢aligabilecegi minimum ve maksimum

reaktif ¢cikis glicii degerleri arasinda olmalidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:
Q™" < Qg, < Qg™ ,i=12,-,Ng (2.28)

Denklemdeki Q;,™™, Qz,™** srastyla jeneratorlerin minimum ve maksimum reaktif giig

¢ikist limitlerini, N sistemde mevcut jenerator sayisini ifade etmektedir.

Her bir yiik barasinin gerilimi, sebeke yonetmeliklerinde tanimlanan alt ve st isletme

gerilimleri arasinda olmas1 gerekmekte olup, su sekilde ifade edilir:
Vlmln S Vl S Vlmax ;i = 1)2) Yy NYB (229)

Denklemdeki V;™", V;™** sirasiyla miisaade edilen minimum ve maksimum yiik barasi

gerilimini, Ny sistemde bulunan toplam yiik barasi sayisini ifade etmektedir.

Gilig sisteminde devrede olan her bir hattin tasidig1 goriiniir giiciin, iletkeninin tagiyabilecegi

maksimum goriiniir gli¢ degerini agmamasi1 gerekmekte olup, su sekilde ifade edilir:

SH' S SH.max ,i = 1,2, "',Nhat (230)

l l

Denklemdeki S, ™" i-hattmin iletkeninin tasiyabilecegi maksimum goriiniir gii¢ degerini,

Np e sistemde mevcut hat sayisini ifade etmektedir.
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Kontrol degiskenlerine ait esitsizlik kisitlari

Kontrol degiskenlerine ait esitsizlik kisitlari, ORGD probleminin optimizasyonu i¢in amag
fonksiyonunu kontrol eden degiskenlere ait esitsizlik siirlamalarini igerir ve asagidaki
esitliklerle izah edilir.

Jenerator barasi gerilimlerinin sebeke yonetmeliklerinde belirtilen sinir degerler arasinda

olmas1 gerekmektedir.
Vos,™" < Vo, < Vg™ ,i=12,,Ngg (2:31)

Sisteme bagli ve devreye alinabilir reaktif glic kompansatorlerinin ¢ikis degerleri, techizatin

caligma limitleri dahilinde olmas1 gerekmektedir.
Qc™ < Q¢ Q™ Li=12,,N, (2.32)

Sisteme bagli ve kademesi yiik altinda degistirilebilir transformatdrlerin kademe oranlarinin,

techizat i¢in imalat¢1 tarafindan belirtilen oranlar dahilinde olmasi gerekmektedir.
Tlmln S Tl S Tlmax ) l = 1:21 Y NT (233)

Denklemlerdeki Vgp, ™", Vg, ™" sirasiyla miisaade edilen minimum ve maksimum iiretim

min, Qc.max

barasi gerilimini; Q, sirastyla sont kapasitorlerin minimum ve maksimum

min max
T, T,

reaktif giic c¢ikist limitlerini; T; sirastyla transformatorlerin minimum ve

maksimum kademe ayar limit degerlerini ifade etmektedir.
2.4.  ORGD Probleminin Durum ve Kontrol Degiskenleri
ORGD probleminde optimize edilecek amag fonksiyonu i¢in durum degiskenleri, bir bagka

ifadeyle bagimli degiskenler, ylik baralarinin gerilimleri, jeneratorlerin MV Ar ¢ikislart ve

hatlarin tasidig goriiniir giic degerlerinden olusur.

X = [VIJ""VNYB'QGlﬁ'"tQGNG;Sp"';SNhat] (2.34)
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ORGD probleminin kontrol degiskenleri, bir bagka ifadeyle bagimsiz degiskenleri ise;
jeneratorlerin bagli oldugu baralarin gerilim ayar degerlerinden, kademesi degistirilebilen
transformatorlerin kademe ayar degerlerinden ve reaktif giic kompansatorlerinin MV Ar

¢ikis degerlerinden olusur.

u= [Vli""VNGB:Tlr""TNT: Qe+ Qeng ] (2.35)

ORGD, hem siirekli hem de ayrik karakteristikli kontrol degiskenleri igermesi nedeniyle
karigik tam sayili ve lineer olmayan programlama problemidir. Giinlimiiz gii¢ sistemleri
nazar1 dikkate alindiginda, kontrol degiskenlerinden transformatér kademe oranlar1 ve
reaktif glic kompansatorleri ayrik, tiretim barasi gerilimleri ise siirekli karakteristikli kontrol

degiskenleridir.
2.5.  Uygunluk Fonksiyonu

Kisith optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde tiim kisit kosullarini saglayan global veya
global optimum noktaya en yakin aday ¢6ziimlerin bulunabilmesi i¢in, algoritmalar ¢oziime
aday her bir bireyi uygunluk fonksiyonu degerine gore degerlendirir. Uygunluk fonksiyonu,
hem amag¢ fonksiyonunu hem de kisit agimlarindan kaynakli ceza fonksiyonunu ihtiva
etmektedir ve matematiksel ifadesi su sekilde tanimlanir (Dai, Chen, Zhu ve Zhang, 2009;
Ghasemi ve digerleri, 2015):

Npara Ng

Fo=fa) + 2 ) (= VE™) +20 ) (06, - Q6 in = {1, .y} (236)
k=1 k=1

Es.2.36’deki Ay, A sirasiyla yiik barasi geriliminin sinir degeri asmasi halinde uygulanacak
ceza katsayisini, jeneratorlerin reaktif gilic cikisinin smir degerini asmast halinde

uygulanacak ceza katsayisini belirtir.

S6z konusu kisitlarin hem alt hem de st limitlerini ifade eden V,éim, Qg]:” su sekilde

tanimlanir:
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. Vmin V. < Vmin
Vllm — k ’ k k 237
k {Vlgnax' Vk > V}gnax ( )

QG = {Qgr:’l;: Ja < an}; (2.38)
Qg > Q¢, > Qq,

Uygulanmasi basit bir yontem olan ceza fonksiyonu yontemi ile kisitli optimizasyon
problemleri kisitsiz optimizasyon problemine doniistiiriilmiis olmaktadir. Ancak bu
yontemin en Onemli handikabi problem karmasiklastik¢a ceza katsayilarmin ideal
degerlerinin  belirlenmesi  siirecinin zaman almast ve bir¢ok deneme yanilma

gerektirebilmesidir. Bu hususa dair tespitler tezin ilerleyen boliimlerinde detaylandirilmistir.
2.6. Kisit Yonetimi Stratejileri

Kisitl bir optimizasyon probleminin ¢éziimil i¢in tercih edilen algoritma ile uyumlu ve
probleme iliskin tiim kisitlar1 saglayabilecek dogru bir kisit yonetimi metodunun secilmesi
onem arz etmektedir. Es. 2.26-2.33 ile verilen q adet esitsizlik kisiti, m adet esitlik kisit1 olan
bir siirlt optimizasyon problemi icin kisit kosullarinin saglanmasina yonelik literatiirde

rastlanan belli bagl yontemler bu béliimde kisaca 6zetlenmistir.
2.6.1. Uygulanabilir ¢éziimlerin iistiinliigii

Bu teknikte, tiim kisit kosullarim1 saglayan uygulanabilir ¢éziimlerin amag¢ fonksiyonu
degerine bakilmaksizin her daim uygulanabilir olmayan ¢oziimlere karsi stiinliigii s6z
konusudur. Bu mantiktan hareketle; X; ve X; bir optimizasyon probleminin ¢6ziim adaylari

olmak tizere, bu iki ¢oziim adaymin performanslar asagidaki ii¢ temel kriter {izerinden

degerlendirilir:

- Eger X; uygulanabilir iken X;uygulanabilir degil ise; X;, X;’den daha iyidir.
- Eger hem X; hem de X; uygulanabilir ise; amag¢ fonksiyonu degeri daha diisiik olan
(minimizasyon problemleri i¢in) daha iyidir.

- Egerhem X; hem de X; uygulanabilir degil ise; toplam kisit asim1 az olan daha iyidir.
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2.6.2. Statik ceza fonksiyonlar:

Kisith optimizasyon problemlerinde, global minimum veya global minimuma en yakin
¢Oziimii bulmay1 amagclayan her bir aday ¢6ziimiin uygulanabilir bolgede arama yapabilmesi
amaciyla ¢cogunlukla kullanilan yontem statik ceza fonksiyonlaridir. Bu yontemde, herhangi
bir aday ¢oziimiin (X) probleme iligkin kisit kosullarmni ihlal etmesi halinde amag
fonksiyonuna optimizasyon siiresince statik bir ceza fonksiyonu (SCF) ilave edilir ve

matematiksel ifadesi su sekildedir:

m m+q
FOO = 0+ ) (CK X (@OOM) + D (€KX (h(0)) (2.39)
=1 SCiF=m+1

Es. 2.39°deki F(X) uygunluk fonksiyonunu, CK; her bir kisit i¢in kullanici tarafindan
tanimlanan ve analiz siiresince sabit kalan ceza katsayisini ifade eder. Ikinci dereceden ceza
fonksiyonlar1 ig¢in K degeri 2 aliir. Es. 2.40°de belirtildigi sekilde, belirli ve kii¢iik bir
tolerans dahilinde (&) olmasi kaydiyla esitlik kisitlamalart esitsizlik kisitlamasina

doniistiiriilmesi halinde kisitlamalarin ve uygunluk fonksiyonunun ifadesi Es. 2.41°da

verilmistir.
_ max{0, h;(X)}, i=12,-,q
H(X) = {max{lgi(X)l —50}, i=q+Lq+2-,q+m (2.40)
m+q
FOO = fO0+ ) CKiH () 241)
i=1

Ceza fonksiyonlarinin en 6nemli avantaji kolay uygulanabilir olusudur. Ancak probleme
bagli olarak her bir kisitlilik ¢esidi i¢in ayr1 ayr1 CK degeri belirlenmesi gerekmektedir.
Ayrica CK degeri optimizasyon sonucunu 6nemli dl¢ilide etkileyen ve probleme bagl olarak
optimum degeri degiskenlik gosteren bir parametredir. Cogunlukla uygulanabilir ¢oziim
bulmak adina CK; i¢in ¢ok yliksek degerli bir tamsay1 se¢ilir. Bu yontem kisit sayis1 ve lokal
minimum noktalar1 ¢ok olmayan optimizasyon problemleri i¢in uygulanabilir olsa da, kisit
sayist ve lokal minimum noktalar1 ¢ok fazla olan konveks olmayan optimizasyon
problemleri i¢in CK parametresinin ideal degerinin tespiti zor ve ciddi anlamda zaman

alicidir (Mezura-Montes ve Coello, 2011).
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Eger CK’lara dogru degerler atanmaz ise algoritmalarin hem uygulanabilir hem de global
optimum noktaya en yakin ¢6ziimii bulmasi zorlagir. Ciinkii global minimuma yakin oldugu
halde uygulanabilir olmayan pek ¢ok aday ¢oziimiin refiize edilme ihtimali s6z konusu
olacaktir. Bu nedenle sabit bir ceza katsayis1 uygulamak yerine optimizasyon siiresince
degisen veya kullaniciya ve probleme bagli kalmaksizin hem kisit kosullarini hem de amag
fonksiyonlarini dikkate alarak aday ¢oziimleri degerlendiren/siralayan yontemler giindeme

gelmistir.

2.6.3. Dinamik ceza fonksiyonlari

Kisith optimizasyon problemleri icin statik ceza fonksiyonuna alternatif olarak gelistirilen
yontemlerden biri, Joines ve Houck (1994) tarafindan literatiire kazandirilan dinamik ceza
fonksiyonudur. Bu metotta statik ceza fonksiyonuna benzer sekilde kisit ihlalleri belli bir
ceza carpantyla carpilip amag¢ fonksiyonuna ilave edilse de kisit ceza katsayilar
optimizasyon siiresince sabit bir deger almasi1 yerine iterasyon ilerledik¢e degismektedir.
Dinamik ceza fonksiyonunda, iterasyon ilerledik¢e kisit ihlalleri ceza katsayilarinin
degerinin arttirilmas1 suretiyle daha agir cezalandirilmaktadir. S6z konusu metodun

matematiksel ifadesi su sekildedir:

m m+q
FOO = OO+ € xT)* [ D g0)f + > () 242
i=1 i=m+1
DCF
m+q
FOO = 0+ (€ XTI ) (H(0) (2.43)

i=1

Bu denklemde T iterasyon sayisini ifade etmekte olup, C,a, 8 ise sabitlerdir. Joines ve
Houck tarafindan empirik olarak C i¢in 0,5; a ve B i¢in 2 degeri tavsiye edilmis olsa da
¢cozlimii 6nemli dlciide etkileyen ve kullanicr tarafindan tanimlanan bu katsayilar i¢in yazar
tarafindan Onerilen degerlerin algoritmalarin yerel minimum noktalara yakinsamasina neden

oldugunu gosteren galismalar da literatiirde mevcuttur (Michalewicz,1995).
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2.6.4. Adaptif ceza fonksiyonlar:

Arastirmacilar tarafindan statik ve dinamik ceza fonksiyonlarinin kullaniminda karsilasilan
sorunlart dikkate alarak cesitli uyarlanabilir (adaptif) ceza fonksiyonlar1 gelistirilmistir.
Uyarlanabilir ceza fonksiyonlar1 temelde, optimizasyon siiresince ¢oziime aday bireylerin
arama isleminden elde edilen amag fonksiyonu ve kisit ihlali bilgilerini belirli bir mantikla
ve dengeyle degerlendirerek ¢oziim uzaymda hem uygulanabilir hem de globale en yakin
coziimlerin tespiti esasina dayanir. Bu metodlarin en dnemli avantaji kullanici tarafindan
belirlenmesi gereken bir parametre bulunmamasi veya ¢ok daha az parametre

gerektirmesidir. Bu kapsamdaki metotlardan popiiler olan bir kagina kisaca deginilecektir.

Adaptif Ceza Metodu

Barbosa ve Lemonge (2003) tarafindan sinirli optimizasyon problemleri i¢in uyarlanabilir
penaltt metodu (APM) adinda bir yontem gelistirmis olup, her bir kisitin toplam sinir agim

miktarmin v;(X;) takip edilmesi suretiyle Es.2.44 ile verilen ve her bir kisit igin iterasyon

siiresince gilincellenen k; parametresiyle cezalandirilmasi prensibine dayanur.

(v;(X))
k: = X
= ol T (0, (X))]2

(2.44)

Es. 2.44°de belirtilen (f (X)), (v;(X)) Npop sayida aday bireyin bulundugu bir optimizasyon
problemi i¢in su sekilde hesap edilir:

(f(X)) = ECD) (2.45)
NPOP
Npop . .
(o)) = 21 U0 (2.46)
pop

Coziime aday bireylerin uygunluk fonksiyonu ise Es. 2.47 ve Es. 2.48 ile hesap edilir:

N — fX) , T X)) =0
P = f&)+ 2 (XD, S1T (X)) # 0 (2.47)
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f&) . fX) > (fX0)

f'exD = {(f(X)) ,  aksi taktirde (2.48)

Rastlantisal (Stokastik) siralama

Runarsson ve Yao (2000) tarafindan kisit yonetimi i¢in amag¢ fonksiyonu ile toplam kisit
asimi1 degeri arasinda rastlantisal bir denge kuran Rastlantisal Siralama (RS) yonteminde,
¢cozlime aday her bir bireyin siralamasi belirlenirken hangi kriterin ne derece etkili olacagi

hususu olasilik faktorii olarak ifade edilen py parametresiyle belirlenir. Y6ntemin siralama

mantigini gosterir sézde kodu Sekil 2.4°de verilmistir.

ifviX)=0

Sadece amag fonksiyonu degerine gore sirala
else if (rastgele deger < py)

Sadece amag fonksiyonu degerine gore sirala
else

Sadece toplam kisit ihlali degerine gore sirala
end

Sekil 2.4. Rastlantisal siralama yonteminin sd6zde kodu

Rastlantisal siralama metodunda, iki birey arasindaki karsilastirma ya sadece amag
fonksiyonu degerine gore ya da yalnizca kisit asimi degerine gore rastgele olarak belirlenir.
Kisitl optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde yonteme sadik kalarak p, parametresinin
sabit tutuldugu ¢alismalarla birlikte; Mallipeddi ve Suganthan (2010) gibi bazi arastirmacilar
tarafindan iterasyon sayisi arttik¢a p parametresinin 0,475’ten 0,025’e indirildigi ¢aligmalar
da mevcuttur. Kiyaslamada, baloncuk siralamasi benzeri bir prosediir kullanilir. Buna gore
sadece art arda iki birey kiyaslanir ve siralanir. Yan yana iki bireyden herhangi birinin
uygulanabilir olmamasi halinde iki bireyin arasindaki oncelik siralamasi asagida verilen

formiille belirlenir:

By = Py Pr + Py, (1 — Pf) (2.49)

Formiildeki Py, amag fonksiyonu degerine gére bireyin kazanma olasilig1, Pg,, kisit ihlal
miktarina gore bireyin kazanma olasiligidir. Yan yana iki bireyin de uygulanabilir olmas1

halinde P, degeri Pr, degerine esittir. Eger Py degeri 0,5’den biiyiik ise siralama amag
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fonksiyonu degeri daha fazla dikkate alinarak; 0,5’den kii¢iik ise siralama kisit ihlal miktar
daha fazla dikkate alinarak yapilir. Runarsson ve Yao yapmis oldugu ¢aligmalar neticesinde
Pr degeri 0,5°den buylk olmasi halinde uygulanabilir ¢6ziim bulmanin zorlastigi
goriildiigiinden, amag fonksiyonu minimumda tutulurken hem de daha fazla uygulanabilir

¢6ziim bulunabilmesi i¢in Py degerinin 0,45 ile 0,475 arasinda olmasini onermistir.

Global rekabetci siralama

Runarsson ve Yao (2002) tarafindan ilk defa literatiire kazandirilan baska bir kisit yonetim
stratejisi ise Global Rekabet¢i Siralama (GRS) metodudur. Bu yontemde SR metodunda var
olan kiyaslamanin yalniz iki birey arasinda yapilmasi sorununu ortadan kaldirarak bunun
yerine tim bireylerin belirli bir mantikla degerlendirilmesi stratejisi izlenmigtir. GRS,
¢oziime aday bireylerin uygunluk fonksiyonu degeri ile kisit asim miktari belirli bir
dengede dikkate alarak hem kisit kriterlerini saglayan hem de popiilasyonu global
minimuma daha yakin noktalara yonlendiren bir bireyleri siralama yontemi olup, uygunluk

fonksiyonu Es. 2.50°de verilmistir.

sra(f (X)) -1 (1 SlTa(Z?:In v (X)) -1

Npop — 1 (1-5) Npop — 1

(2.50)

F(X) = Py

Esitliklerdeki Pr, uygunluk fonksiyonunun amag fonksiyonuna gore belirlenme olasiligini
ifade etmekte olup, literatiire kazandiran yazarlar tarafindan 0 ile 0,5 arasinda bir deger
atanmasi tavsiye edilmistir. Slra( fx i)) I. bireyin toplam amag fonksiyonu degerine gore
popiilasyon icerisindeki sirasini, szra(Z}”:lvj(Xi)) I. bireyin kisit asim miktarina gore
popililasyon igerisindeki sirasini, Ny, ise popiilasyondaki mevcut birey sayisini ifade

etmektedir. Optimize edilecek probleme bagli olarak kisitlarin aldigi degerlerin birbirinden
cok farkli olmasi halinde kisit gruplarinin normalize edilmesi gerekebilmektedir.
2.7. Yiik Akis Analizi ve Matpower

2.7.1. Yiik akis analizinin matematiksel izah1

Tez c¢alismas1 kapsaminda yiiriitiilen analizlerin arka planinda yiik akis analizlerinin

gergeklestiriliyor olmast nedeniyle yiikk akis analizinin temellerinin izah edilmesi
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gerekmektedir. Yik akis analizleri, elektrik sebekelerinin kalict durum isletme
kosullarindaki durumu hakkinda bilgi veren ve gii¢ sistemlerinin planlamasi, igletilmesi ve
kontroliiyle ilgilenenler i¢in olmazsa olmaz araglardan birisidir. Gii¢ akis1 analizleri
neticesinde analiz edilen gii¢ sistemini olusturulan baralarin gerilim degerlerinin yan1 sira
hatlar iizerinde akan aktif ve reaktif giic degerleri, generatorlerin reaktif gii¢c ¢ikislar1 gibi

temel veriler elde edilmis olur.

Bir gii¢ sistemi ana hatlariyla; baralardan, baralar1 birbirine irtibatlayan hatlardan, primer
noktasinin bagli oldugu gerilimi baska bir gerilime digiiren gii¢ transformatorii ve
ototransformatorlerden, santrallerde {iretilen elektrigi baghh oldugu sebeke gerilimine
yiikselten iinite transformatorlerinden, jeneratorlerden, yiiklerden, reaktér ve
kapasitorlerden olugmaktadir. Optimum reaktif giic dagitimi problemi 6zelinde kontrol
degiskenleri {lizerinde yapilan ayarlamalarin hatlar iizerindeki gili¢ akisina, bara
gerilimlerine, generatdr reaktif giic cikislarina etkisi yiikk akis analizleri sayesinde

gbzlemlenebilmektedir.

Devre analizinin temel kanunu olan Kirchhoff Akim Kanunu (KAK) ile diigiim gerilim
yonteminden faydalanilarak sebeke matematiksel olarak ¢oziimlenebilir. Kirchhoff kanunu
geregi bir diiglim noktasina giren/¢ikan akimlarin veya giren/gikan giiciin vektorel toplami
0’a esit olacagi bilgisinden hareketle enjekte edilen bara akimlar1 veya giicleri; baraya giren
akim/gii¢ (-), baradan ¢ikan akim/gili¢ (+) isaretli olacak sekilde toplanir. Bunun igin
sebekeyi olusturan iletim hatlart empedans yerine admitans olarak tanimlanir ve her bir bara

icin KAK uygulanir.

Sebekede mevcut bara sayisi n ve a € n olmak iizere; sirasiyla Es. 2.51 ve Es. 2.52 ile ifade
edilen bara gerilimleri V,,,, ve bara admitans matrisi Y, ,,,kullanilarak bara akimlar1 Es.
2.53 ve Es. 2.54 ile ifade edilebilir:

v \AVAR
Vbara: V;1 = |V;1|46a (2-51)

il LUVl46,
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Yi, Y, - Yip
17bara = Yal Yaz Yan (2.52)
b7111 Ynz YnnJ
I_bara = YbaraVbara (2.53)
E. Yzl izz an Eﬁ
I_a = 1?'al Yaz 7an Va (2.54)
il g, 7, - v, 7l

Es. 2.54°deki Y,;, bara-a’nin irtibatli oldugu hatlara iliskin bara admitans matris elemanini
gostermekte olup, s6z konusu baranin irtibatli oldugu baralar disindaki admitans elemanlari
0 degerindedir. Yiizlerce hatta binlerce baralardan olusan gercek gii¢ sistemlerinde baralar
genellikle yakinlarindaki birkag¢ barayla irtibathidir. Ypara siitun ve satir sayisi toplam bara
sayisina esit bir kare matris oldugundan elemanlarin biiyiik ¢ogunlugu 0 degerindedir. Bara
admitans matrisinin her bir kdsegen elemani o baranin bagli oldugu hatlarin admitans
degerlerinin toplami1 iken, kdsegen olmayan her bir matris elemani ise o elemanin bagl

oldugu iki ucu arasindaki admitansin negatifidir ve Es. 2.55 ve Es. 2.56 ile ifade edilir.

n
Yoa = Z Yak (2.55)
k=1
k+a
Yok = Yia = —Vak (2-56)

Bu bilgiler 1s181nda, bara-a 6zelinde enjekte edilen I, akim1 ve goriiniir gii¢ su sekilde hesap

edilebilir:

n n n
I, = z YoV =V, z Yar — Z Yar Vi (2.57)

k=1 k=1 k=1
k+a k+a
n * n
S, =V =7, (Z Yaka> - Vaz Ve v (2.58)
k=1 k=1

Alternatif akim devrelerinde akim ve gerilimin fazor deger aldig1 unutulmamalidir. Benzer

sekilde iletim hatlarmin indiiktif ve kapasitif 6zellikleri sebebiyle bara admitans matrisi de
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karmagik sayilardan olusur ve Es. 2.59 ile izah edilir.

Yoi = |Yai|49ai = Y, cos By; + j sin Oai = Ggi + jBgai (2-59)

Bu ¢ergevede goriiniir gii¢ denklemi fazor biciminde su sekilde ifade edilir.

n
Sa = Val28a ) (Wael 200)" (Vi 28 (2.60)
k=1
n
Sa =P+ Q0 = ) [(VarllVallVeD£Sq + 8 = 0] (261)
k=1

Esitligin sag tarafindaki reel kisim aktif giice, imajiner kismi ise reaktif giice esit

olacagindan, Es. 2.62 ve Es. 2.63’de verilen gii¢ esitlikleri elde edilmis olur.

n
Py = [VallVie| [Yar | cos(Bax — 84 + &) (2.62)
k=1
n
Qa == ) WallVil Yo Sin(Bai = 8 + 85) (263)
k=1

Yiik akis esitlikleri gibi lineer olmayan denklemlerin ¢éziimiinde ¢ogunlukla iki temel
iterasyon metodu tercih edilmektedir. Bunlar ya Newton-Raphson (N-R), ya da Gauss-Seidel
metodudur. Bu tez ¢alismasinda gergeklestirilen yiik akis analizlerinin N-R metodu ile
cozlimlenmesi tercih edildiginden bu bolimde sadece N-R ile yiik akis analizinden

bahsedilecektir.

2.7.2. Newton-Raphson yiik akis analizi

Gili¢ sistemlerindeki baralar salinim, jeneratdr ve yiik barasi olmak iizere 3’e ayrilir ve bu
baralarin bilinen ve bilinmeyen degiskenleri Cizelge 2.2°de verilmistir. Es. 2.62 ve Es. 2.63
ile verilen lineer olmayan denklem setleri i¢in belirli olan degiskenler tanimlanarak Taylor

serisine a¢ilmak suretiyle bilinmeyen degiskenler iteratif bir sekilde ¢oziimlenebilir.
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Cizelge 2.2. Bara tiplerine gore degeri belli olan ve degeri belli olmayan degiskenler

Bara Tipi Bilinen Degiskenler Bilinmeyen Degiskenler
Salinim baras1 (V§) | [V|: Bara gerilimi (p.u.) P: Qretilen aktif gii¢ (p.u)
0 : Faz agisi1 (rad) Q : Uretilen reaktif gii¢ (p.u)
Jenerator baras1 (PV) | P : Uretilen aktif gii¢ (p.u) Q : Uretilen reaktif giic (p.u.)
|V| : Bara gerilimi (p.u.) o : Faz acis1 (rad)
Yk barasi (PQ) P : Cekilen aktif gii¢ (p.u) V: Bara gerilimi (p.u.)

Q : Cekilen reaktif gii¢ (p.u.) | 6 : Faz acis1 (rad)

Baslangic tahminleri civarinda Taylor serisi acilirken makul 6l¢iide ¢ozliimii kolaylagtirmak
adina yiiksek dereceli terimler thmal edildiginde ve 1 no.lu bara salinim barasi olarak kabul

edildiginde Es. 2.64 ile tanimlanan matris elde edilir (Saadat,1999:233).

’<6P2>(t) <6P2>(t) ( ap, >(t) ( ap, >(t)-
AP a5, 6., | FIIA a1} | a8 T
: ; : | ; g : :
Ap(t) <%>(t) <3ﬁ>(t) | ( )z >(t) ( P, >(t) Ad(t)
" 26, 26, a|Vs| 0|V, | "
= : : Sl (2.64)

| 1627 - (7 1 G - G

_AQ@_ <%)(t) (a&>@> | (aQn>“) (aQn>“) LA|V,|®]
A ad, a|V,| [Vl

Q

N

Q

e 3

Jakobi matrisi elemanlar1, aktif ve reaktif gli¢ denklemlerinin gerilim ve faz agisina bagh
kismi tiirevlerinden elde edilir. Dolayisiyla, elde edilen Jakobi matrisi aktif giic ve reaktif
giicteki kiiclik degisimler ile gerilim genligi ve faz acisindaki kiigiik degisimler arasindaki

dogrusallastirilmis iliskiyi tariflemektedir. Es. 2.65, Es. 2.64’{in alt matrislerle gosterimidir.

sol =l 7oL 259

Jps alt matrisi (n — 1) X (n — 1) boyutlu olup, matrisin kdsegen ve kosegen olmayan

elemanlar1 Es. 2.66 ve Es. 2.67 ile hesaplanabilir:
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0P,
o= D VallVil Ve sin(Bae = 8 + 6 (2.66)
a k+a
2 .
6_6k = _|Va||Vk||Yak| Sln(gak —8q + 6k) k+a (2-67)

Jpy alt matrisi (n — 1) X (n — 1 — m) boyutlu olup, matrisin kdsegen ve kdsegen olmayan

elemanlar1 Es. 2.68 ve Es. 2.69 ile hesaplanabilir:

P
= 21Vl Vagl €05 8aq + ) Vil Vil c05(Baic = 8 + 65) (2.68)
A Z
P
== Vol|Yarl cos(Oa — 84 +8)  k#a (2.69)
oIVl

Jos alt matrisi (n — 1 —m) X (n — 1) boyutlu olup, matrisin kdsegen ve kdsegen olmayan

elemanlar1 Es. 2.70 ve Es. 2.71 ile hesaplanir.

0Q
L= WVallViel [Yaiel cos(Bae — 8o + 8x) (2.70)
66‘1 k+
a
0Qa
35, = WallVillYail cos(6a = 60 +6)  k#a (2.71)

Jov alt matrisi (n —1 —m) X (n — 1 —m) boyutlu olup, matrisin kdsegen ve kdsegen

olmayan elemanlar1 Es. 2.72 ve Es. 2.73 ile izah edilir.

90 . .
& = —20V,l1¥agl 510 O = ) Vil Vel Sin(Ba = 8 + 85) (2.72)
a“/;zl k*a
d
Qa _ — V1Y) SIN(Oge — 84 + 6x) k #a (2.73)
0| Vil

APa(t)ve AQC(lt)hesaplanan ile belirlenen degerler arasindaki farki ifade etmekte olup, Es. 2.74
ve Es. 2.75 ile aktif ve reaktif giic uyumsuzluk degeri elde edildiginde Es. 2.65 kullanilarak

ASS ve A

Va(t)| degerlerinin elde edilmesi miimkiindiir. Bu verilerin de elde edilmesiyle

bara gerilimi ve faz acilariin yeni tahmini degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in Es. 2.76 ve

Es. 2.77 kullanilabilir. N-R yiik akis analizinin akis diyagrami Sekil 2.5’de sunulmustur.
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BASLA

VERI GiRisi
Bara verileri - Hat verileri

A 4

[YBara] Olustur

\ 4

Pa(t) ve fo) hesapla (Es.

2.62-Es. 2.63)

A\ 4

AP ve AQS hesapla (Es.

2.74-Es. 2.75)

Pa(t) ve APa(t) hesapla (Es.

2.62-Es. 2.74)

(Es. 2.76-Es. 2.77)

t=t+1 . ..
i Jakobi Matrisi Olustur
|Va(t+1)| ve 58" Hesapla

A8ff)ve A |Va(t)| Hesapla (Es.
2.65)

Sekil 2.5. Newton-Raphson yiik akis diyagrami

SONUCLARI GOSTER

- Hatlarin aktif ve reaktif ylik
akist

- Aktif ve reaktif gili¢ kayb1

- Baralarin gerilim ve faz agilar

- Salmim barasi aktif ve reaktif
gii¢ tiretim degeri

- Jeneratorlerin reaktif giic
cikislart

- vb
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Apa(t) — Pabeli‘r _ Pa(t) (274)

AQ((lt) — Qgelir _ ((1’:) (275)

sED = 50 _ ps (2.76)
t+1 t t

VD] = v®)] - au] 2.77)

Bu islemler kullanici tarafindan 6nceden tanimlanan kabul edilebilir farka indirildigi taktirde
¢Oziimiin yakinsadig1 kabul edilir. Aksi taktirde maksimum iterasyon sayisina ulasilana

kadar iterativ ¢6ziim devam eder.

2.7.3. Matpower

Tez calismas1 kapsaminda gerceklestirilen yiik akis analizleri, bir 6nceki kisimda izah edilen
matematigi kullanan ve Matlab tabanli yazilmis Matpower ile gerceklestirilmigtir

(Zimmerman, Murillo-Sanchez ve Thomas, 2011).

Matpower tercih edilmesinin en 6nemli nedenlerinden birisi agik kaynak kodlu m-file
dosyalardan olusmasi ve bu kodlarin degistirilerek bagka analizler i¢in de kullanilmasina
imkan tanimasidir. Tercih edilmesindeki bir diger 6nemli gerek¢e ise analizlerin herkesin
erigebilecegi standart bir platformda gergeklestirilerek performans degerlendirmelerin esit

sartlarda ve daha hakkaniyetli bir sekilde yapilmasini saglamaktir.

Matpower kullanicilarina birden fazla yiik akis analiz yontemi tercih etme imkani sunsa da
(Newton-Raphson, Gauss-Seidel, Fast Decoupled), varsayilan yontem N-R’dir ve bu tez

caligmasinda da bu yontem tercih edilmistir.

Matpower’da gii¢ sistemi tanimlanirken bara, hat ve jenerator verileri olmak tizere 3 temel
veri belirli bir sira ve mantik dahilinde matris formunda olusturulmasi gerekir. Bara
datasinda tanimlanmasi gereken en temel bilgiler; baranin tipi (salinim i¢in 3, jenerator
barasi icin 2, ylik barasi i¢in 1), baraya baglh aktif ve reaktif yiik, baraya bagl reaktor ve
kapasitor ¢ikis giigleri, bara gerilim ve ac1 degerleri ile baranin gerilim alt ve {ist ¢calisma

limitleridir. Matpower i¢in 6rnek bir bara datas1 ekran goriintiisii Resim 2.1°de sunulmustur.
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mpc.bus =
1 a S1 a7 1 0.955 10.67 138 1 1.0€ 94
- 1 e 9 1 27 11,22 138 1 1.0€ 2%
3 8 ! “¢ 1.56 138 o 94
4 pJ 3¢ 12 1 0,948 5 138 1 1.06 54;
g -40 1 - 5.7 2€ 54;
© 1 14 1 1 D.90¢ 11 138 1 1.0¢ S4
7 2 s ) 7  11.23 1 0€ %3
1 2 | 1 $84 11.81 138 1 1.06 “4
) 1 1.035 1 1 1.06€ 4

Resim 2.1. Matpower 6rnek bara datasi formati

JeneratOr datasi i¢in tanimlanmasi gereken temel veriler: jeneratdriin bagli oldugu bara no,
jeneratoriin lirettigi aktif ve reaktif gii¢, jeneratoriin maksimum ve minimum reaktif gli¢ limit
degerleri, jeneratoriin maksimum ve minimum aktif giic limit degerleri, bara gerilimi,
jeneratoriin devrede olup olmadigr bilgileridir. Matpower igin ornek bir jenerator datasi

ekran goriintiisii Resim 2.2’de sunulmustur.

Resim 2.2. Matpower drnek jenerator datasi formati

Hat datas1 i¢in tanimlanmasi gereken temel veriler ise; hattin irtibatli oldugu baralar, hattin
direng, reaktans ve sliseptans degerleri, hattin uzun dénemli, kisa dénemli ve acil durumlarda
yiklenebilecegi goriiniir giic limitleri, transformatoriin kademe ayar degeri, hattin kapal
olup olmadig1 ve hattin isletildigi minimum ve maksimum a¢1 degeri bilgileridir. Matpower

icin Ornek bir hat datas1 ekran goriintiisii Resim 2.3.’de sunulmustur.



%% hat datas:

] fhus thus & x b rated rated rateC ratio

mpc.branch = |

1 0.02
G.05
0.06
0.01
0.08
0.06
0.01
0.05
0.03
0.01
0
0 ©

OO NN WN -
W9 e wen

.21
0.56

0.06
0.1%
0.17
0.04
0.2 0.02

0.03
0.02
0.02

0 130
130

0.02
0 90
0.01
0.01
o 32
€5 65
32 32

130 130
130 130
65 €5
130 130
130 130
€5 €5
80 %90
70 70
130 130
32 32

€5 0

32 ©

angle status sngmin angmax

130
130
€5
0

"]
€5
o
70
130
0

0

0

0
0

o000 0DODO0COO

Resim 2.3. Matpower 6rnek hat datasi formati

OO0 KHO™PKFOOOOO

-3€0
-360

1 =360 360;
1 -360 360;
1 -380 3€0;

-360 360;
-360 3607
1 =360 369;
-360 3&0;

1 -360 360;
i -360 3€0:
-3&0 360;
360;
360;
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3. SIMBIiYOTIK ORGANIZMALAR ARAMA ALGORITMASI

Optimizasyon problemlerine en i1yi ¢oziimii bulabilmek amaciyla arastirmacilar dogadaki
yasamdan, canlilarin hayatin1 devam ettirirken sorunlar1 ¢6zme reflekslerinden esinlenmis
ve genetik algoritma, parcacik siirli optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi, karinca kolonisi gibi
giinlimiizde optimizasyon problemlerine uygulana gelen bir ¢ok algoritma gelistirilmistir.
Simbiyotik Organizmalar Arama® (SOA) algoritmasi Cheng ve Prayogo (2014) tarafindan
niimerik optimizasyon ve miihendislik tasarim problemleri igin gelistirilmis ve temel olarak
bir ekosistem igerisinde yasayan canlilarin, bir baska ifadeyle organizmalarin, ortak
yasamas1 sirasinda birbirleriyle olan etkilesimini model alan {ist seviye sezgisel bir

algoritmadir.

Ekosistem, belirli bir alanda bulunan canlilar ile bunlar1 saran ¢evrenin karsilikli iliskileri ile
meydana gelen ve siireklilik gosteren ekolojik sistem olarak tanimlanir. SOA algoritmasinda
ekosistem, global optimum veya global optimuma en yakin ¢6ziimii arayan ve birbiriyle
karsilikl1 etkilesim i¢inde olan belirli sayida organizmalardan olusur. Ekosistemi olusturan
organizmalar, optimize edilecek problemin aday c¢oziimlerini temsil eder. Baslangic
agamasinda arama uzayinda rastgele belirli sayida organizma iretilerek bir ekosistem
olusturulur. Algoritma temel olarak; ekosistemi olusturan organizmalarin belirli bir kural
silsilesi igerisinde her bir iterasyonda birbirleriyle simbiyotik iligkilere/etkilesime tabi
tutulmasi ve organizmalarin uygunluk degerine bagh olarak ekosistemde yerini korumast
veya ekosistemden ayrilmasi prensibine dayanir. Simbiyotik iliskiler sonrasinda
ekosistemde varligimi en giiclii sekilde koruyabilen organizma, bir baska ifadeyle aday
¢Oziim, optimizasyon problemi icin SOA algoritmasinin en 1iyi ¢Oziimii olarak

degerlendirilir.

3.1. Simbiyotik Iliski Cesitleri

SOA algoritmasi global optimuma en yakin ¢6ziimii bulabilmek i¢in ekosistem icerisindeki
organizmalar1 mutualist, kommensalist ve parazit iliski olmak iizere {i¢ simbiyotik iliskiye
tabi tutar. S6z konusu simbiyotik iliski bigimleri asagidaki bagliklar altinda sirasiyla izah

edilmistir.

! ing. Symbiotic organisms search (SOS)
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3.1.1. Mutualizm

Mutualizm, iki farkl tiiriin birbiriyle olan etkilesiminde her iki tiiriin de birbirinden az ya da
cok fayda sagladigi simbiyotik iligki bi¢cimi olarak tanimlanir. Bu iligki tiiriine 6rnek olarak
bal arilar ile ¢igekler arasindaki iligki verilebilir. Bal arilari ¢igeklerden topladiklar: polen
sayesinde bal yapabilirken, ¢igek polenlerinin arilar vasitasiyla bagka cigeklere taginmasi
sonucu cicekler iireyebilmektedir. Insan ile insanlarin bagirsaginda yasayan bazi probiyotik
bakteriler arasindaki iliski de bu iliski tiiriine verilebilecek baska bir &rnektir. Insanin
bagirsaginda yasayan faydali bakteriler yasayip ¢ogalabilmeleri igin bir ortam bulurken,
diger taraftan insanlarin sindiriminde zorlandig1 bazi besinlerin daha kolay sindirilmesi

saglanmaktadir. Boylece hem insan hem de bakteri birbirlerinden fayda saglamaktadir.

Resim 3.1. Dogadaki 6rnek mutualist iligki (Bal arisi ile ¢icek arasi iliski)

Mutualist iligki matematiksel olarak izah edilecek olursa; X;, amag¢ fonksiyonunu minimize
veya maksimize etmeye aday ekosistem igerisindeki i. organizma olmak tizere, bir ekosistem

ierisinde rastgele olusturulan organizmalar arasindan rastgele segilen organizma X; ile olan

mutualist iliskisi sonucu elde edilen yeni aday organizmalar Es. 3.1 ve Es. 3.2 ile elde
edilebilir.

Xiyeni = Xi + 1and(0,1) X (Xpese — MV X FFy) (3.1)
Xjyeni = Xj + 1and(0,1) X (Xpese = MV X FF) (3.2)

Denklemlerde belirtilen rand(0,1), 0 ile 1 arasinda rastgele atanan bir degerdir. “Fayda

Faktorii” olarak tanimlanan FF; ve FF, ise iki organizmanin birbiriyle olan iliskilerinde
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kismi veya tam olarak faydalandigin1 gosterir bir parametre olup, rastgele olarak 1 veya 2
degerini alir. X, ekosistem igerisinde en iyi performans gdsteren organizmay1 temsil eder.
“Karsilikli Vektor” ya da kisaca MV ise X; ile X; arasindaki esit iliskiyi tammlanir ve su
sekilde ifade edilir:

X;+X;
MV = i T4 (3.3
2
FE, =1+ rand(0,1) , n=12 (3.4)

Es. 3.1 veya Es. 3.2 ile elde edilen yeni organizma X; yen; V€ Xjyeni nin uygunluk degeri
sirastyla organizma X; ve X;’nin uygunluk degeriyle kiyaslanir ve uygunluk degeri daha iyi

olan organizma ekosistemde yasamaya devam eder. Uygunluk degeri daha kotii olan

organizma ise ekosistemden ¢ikarilir.

3.1.2. Kommensalizm

Iki farkli tiiriin birbiriyle olan etkilesiminde tiirlerden birisi fayda saglarken digerinin
herhangi bir fayda veya zarar gérmedigi simbiyotik iligkidir. Bu fazdaki temel mantik, iki
farkls tiiriin birbiriyle olan etkilesiminde tiirlerden birisi fayda saglarken digerinin herhangi
bir fayda veya zarara maruz kalmamasi, etkilenmemesidir. Bu iliski tiiriine 6rnek olarak
kopek baligr ile echeneis baligi arasindaki iligki gosterilebilir. Echeneis baligi, kopek
baligia tutunarak kopek baliginin yiyecek artiklarindan beslenir ve yasamini bu sekilde

stirdiirtirken, kopek baligi, echeneis baligindan olumlu veya olumsuz etkilenmez.

A e -
L ‘]:k.]}{-?).

Resim 3.2. Dogadaki 6rnek bir kommensalist iliski (Kopek baligi-echeneis baligi)
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Kommensalist iligki matematiksel olarak izah edilecek olursa; ekosistem igerisinden rastgele
secilen X;, amag¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize etmeye aday ekosistem
igerisindeki i. organizma olmak lizere, bu ekosistem igerisinden rastgele secilen X;

organizmasi ile olan kommensalist iligkisi sonucu elde edilen yeni aday ¢6ziim Es. 3.5. ile
elde edilebilir.

Xi,yeni = Xi + rand(—l,l) X (Xbest - Xj) (3-5)

Es. 3.5 organizma X; nin X;’den (Xpesc — X;) kadar fayda sayladigini ve X; nin bu iliskiden
olumlu veya olumsuz etkilenmedigini gostermektedir. X, ekosistem igerisinde en iyi
performans gosteren organizmay1 temsil eder. Elde edilen yeni organizma X; ,,.,,; ile mevcut
organizma X;’nin uygunluk degeri kiyaslanir ve uygunluk degeri daha iyi olan organizma
ekosistemde yasamaya devam ederken uygunluk degeri daha kotii olan organizma

ekosistemden ¢ikarilir.

3.1.3. Parazitizm

Iki farkls tiiriin birbiriyle olan etkilesiminde bir tiir fayda saglarken digerinin zarar gordiigii
simbiyotik iligkidir. Bu faza verilebilecek en bilindik ornek, insan kaniyla beslenen
sivrisinek ile insan arasindaki iliskidir. Bu iligkide sivrisinek fayda goriirken, konak
konumunda olan insan ise sivrisinegin kanina bulastirdig1 viriisler sebebiyle zarar goriir.

Eger viriistinli bulastirdig1 insanin bagisiklik sistemi giiclilyse insan metabolizmasi viriisii

Oldiiriir, aksi durumda insan hastalanir, hatta 6lebilir.

Resim 3.3. Dogadaki 6rnek bir parazit iliski (Sivrisinek-insan arasindaki iliski)
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Olusturulan ekosistem igerisinden secilen X; organizmasi kendisini ¢ogaltarak bir sanal
parazit vektorii olusturulur. Olusturulan parazit vektdrde virlis olusturulmasi amaciyla
vektoriin rastgele secilen belirli bir kismu silinip yerine belli limitler dahilinde rastgele
degerler atanarak degistirilir. Akabinde olusturulmus parazit vektorii, konak konumundaki

Xj organizmasiyla etkilesime sokulur. Eger X; organizmasi parazitten daha dayanikli ¢ikarsa
paraziti 6ldurtir ve yasamaya devam eder. Eger parazit vektorti X;’den daha giiclii ¢ikarsa X;

vektoriinii oldiiriir (siler) yerine kendisi geger.

SOA algoritmasiin rastgeleligi; mutualizm, kommensalizm ve parazitizm fazlariyla
saglanir. Mutualizm fazi hem lokal hem de global arama islevini yerine getirirken,
kommensalizm fazi sayesinde ise en iyi organizma civarinda arama yaparak lokal optimum
noktalardan uzaklasmasina yardimeci olur. Parazitizm fazi1 da GA algoritmasinin mutasyon
stirecine benzer bir mantikla organizmanin maruz kaldig1 parazit etkisine bagli olarak lokal

veya global arama yapar.

3.2. SOA Algoritmasi Uygulama Prosediirleri

SOA algoritmas1 sozde kodu ve akis diyagrami sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

3.3. SOA Algoritmasimin ORGD Problemine Uygulanma Prosediirleri

Cheng ve Prayogo (2014) tarafindan SOA algoritmasi siirekli degiskenli matematiksel test
diizeneklerinde ve bazi miithendislik problemlerinde uygulanmig ve PSO, GA gibi bilinen
diger algoritmalardan daha iyi sonuclar elde edildigi anlagiimistir. Kolay uygulanabilir olusu
haricinde SOA algoritmasini diger algoritmalardan ayiran en Onemli Ozellik ise

kullanicilarin tanimlamasi gereken herhangi bir algoritmik parametresi olmamasidir.

Giintimiizde popiiler olan birgok algoritmanin global ve lokal arama performansini etkileyen
algoritmaya 6zgl bir veya birden fazla parametresi bulunmaktadir. Bu duruma 6rnek olarak
PSO algoritmasinin ivme ve atalet agirlik degerleri; GA’nin ¢aprazlama ve mutasyon
olasilik degerleri; yercekimi arama algoritmasinin GSA’nin yergekimi ve alfa sabiti akla

gelen 6rneklerdendir.
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Adim 1
Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Adim 6

Adim 7

Ekosistem vektorii (Eko) olusturulur ve analize son verme kriterleri tanimlanir.
Ekosistemdeki her bir organizmanm f(X;), v(X;) ve F(X;) degeri hesaplanur.
iter=0

while (iter < max_iterasyon)

fori=1:Ny,do

Ekosistem igerisindeki en iyi organizma (X, ) tespit edilir.

% Mutualizm fazi

X;’den farkli olmak iizere X; ile mutualist iliskiye girecek rastgele bir organizma X; segilir.

MV, FF1, FF; hesaplanir.
X; ile X; Es. 3.1 ve Es. 3.2 kullanilarak mutualist iliskiye tabi tutulur ve X;,en; Ve

Xj yeni Organizmalar1 olusturulur.

if F(Xiyeni) < F(X;)) = (Xiyeni € Ek0) A (X; € Eko)
else (X; € Eko) A X(;yeni% Eko)

end if

if F(Xjyeni) < F(X;) = (Xjyeni € Ek0) A (X; & Eko)
else (X; € Eko) A (X;yeni € Eko)

end if

% Kommensalizm fazi

X;’den farkl olmak tizere X; ile kommensalist iliskiye girecek rastgele bir organizma X; segilir.
X; ile X; kommensalist iligkiye tabi tutularak X;,en; organizmasi olusturulur (Es. 3.4)

if F(Xiyeni) < F(X) = (Xiyeni € Eko) A (X; € Eko)

else (X; € Eko) A (Xjyeni € Eko)

end if

% Parazitizm fazi

X;’den farkli olmak tizere rastgele bir konak organizma X; segilir.

Organizma X; kopyalanir ve rastgele kisimlar1 degistirilerek X, 4,qzi¢ olusturulur.
Parazit vektorii ile Konak organizma parazit iligkiye tabi tutulur.

if F(Xparazic) < F(%) = Kparazie € Ek0) A (X; & Eko)

else (X; € Eko) A (Xparazic € Eko)

end if
end for
iter=iter+1
] I Mutualizm fazi
end while -
Kommensalizm fazi
Xpest V& f(Xpest) degeri yazdirtlir. Parazitizm fazi

Sekil 3.1. SOA algoritmasi s6zde kodu
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Ekosistem vektoriinii olustur
(Norg: organizma sayisi, kd: kontrol degigkeni sayis1)

X1 X141 Xi2 X1 ka
; X X X X.
Ekosistem=|[ "7 [=| "' 22 2ked
XNOTg XNo‘rg,l XNOU],Z XNorg,kd

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

v

iter=0

-

iter=iter+1

v

Ekosistem igerisindeki en iyi organizmayi tespit et

v

Xi# Xjolmak tizere rastgele bir organizma X; se¢
MV, FFi, FF2’yi hesapla

Xi ve Xi organizmalarini mutualist iliskiye tabi tutup Xiveni V€ Xiveni organizmalarini elde et

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

Organizmanin orijinali
korunur

Yeni organizmalar
orijinallerinden daha iyi

Orijinal Xi/ X;j nin yerine
Xinew / Xjnew geger

v

Xi# Xjolmak lizere rastgele bir organizma X; se¢
Xi organizmasin1 kommensalist iliskiyve gore giincelle

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

Organizmanin orijinali

korunur

Giincel organizma
oriiinalinden daha ivi

Orijinal Xi nin yerine
Xinew gecer

v

Xi# Xjolmak tizere rastgele bir konak organizma Xj se¢
Xi organizmasini kopyala ve parazit vektoriine doniistiir

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

Orijinal X;j’yi koru
Parazit vektoriinii sil

Konak organizma parazit
vektorden daha ivi mi?

Orijinal X nin yerine
parazit vektori Xi alir

Analiz bitis kriteri

Hayr

sadlandr m?

Mutualizm fazi

wEvet

Kommensalizm fazi

En iyi sonucu goster

Parazitizm fazi

Sekil 3.2. SOA algoritmasi akis diyagrami
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Bu algoritmalar literatiire kazandiran arastirmacilar tarafindan bu parametreler icin belli
degerler Onerilmis olsa da algoritmalarin ¢6ziim performansini arttirmak igin bu
parametrelerin en ideal degerinin tespitine yonelik gayret siirdiiriilmiistir (Marini ve

Walczak, 2015; Sun, Ma, Ren, Zhang, Jia, 2018; Xu ve Hu, 2012).

Bazi algoritma parametrelerinin geleneksel yollarla deneme-yanilma yontemiyle ideal
degerinin tespiti ise zaman alic1 bir siirectir. Elbette, “no free lunch” teoremine gore bir
algoritmanin tiim optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in en iyi algoritma oldugunu

sOylemek zordur (Wolpert ve Macready, 1997).

Ancak SOA algoritmasinin optimizasyon siireclerinde kullanici tarafindan tanimlanmasi
gereken herhangi bir parametre olmamasi bir ¢ok algoritma arasinda SOA algoritmasini
cazip kildig1 da bir vakiadir. Nitekim SOA algoritmasinin literatiire kazandirilmasindan
sonra, algoritmanin bu 6nemli avantajindan faydalanmak isteyen arastirmacilar tarafindan
SOA algoritmas1 bir takim optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in uygulanmis ve
giiniimiizde bilinen ve siklikla 6nerilen bir ¢ok algoritmadan daha basarili sonuglar elde
edildigi ¢esitli ¢aligmalarla ortaya konmustur (Hasanien ve El-Fergany, 2017; Yu, Redi,
Yang ve Ruskartina, 2017).

Bu tez caligmasi kapsaminda SOA algoritmasinin daha Oncesinde zikredilen pozitif
ozelliklerinden istifade etmek i¢in SOA algoritmast ORGD problemine uygulanmistir. Bu
cercevede, SOA algoritmasinin ORGD problemine uygulanma asamalar1 Sekil 3.3’de

aciklanmustir.

Elde edilen sonuglar ve SOA algoritmasima yonelik diger ¢alismalarda belirtilen bazi
olumsuz tespitler degerlendirilerek detaylari tezin ilerleyen bdliimlerinde izah edilen

AKSOA algoritmast gelistirilmistir.
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Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Adim 6

Adim 7

Adim 8

Ekosistem vektorii olusturulur. Analize son verme kriteri, kontrol ve bagimli degiskenlerle, diger sinir
sartlarina iliskin alt ve {ist limit degerler tanimlanir.

Test sistemine ait standart gii¢ sistemi bara, hat ve generator datalar1 hazirlanir ve rastgele belirlenen her
bir organizmanin elemanlart bara, hat ve generatdr datalarinin ilgili kisimlarina atanir.

Her bir organizma i¢in Matpower kullanilarak Newton-Raphson gii¢ akis analizi yapilir ve toplam kisit
asim1 miktar1 da belirlenerek organizmalarin uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir.

while (iter < max_iterasyon)

fori=1:Ny4do

Ekosistem igerisindeki en iyi organizma Xp,; tespit edilir.

% ___ Mutualizm fazi

Ekosistem igerisinden X;’den farkli olmak iizere X; ile mutualist iligkiye girecek rastgele bir organizma
X; segilir.

MV, FF1, FF2 hesaplanir.

X; ile X; mutualist iliskiye tabi tutulur, X; yen; V€ Xj en; organizmalar olusturulur(Es. 3.1, 3.2).

Gii¢ akis analizi yap ve SCF ile uygunluk fonksiyonlarini hesapla (Es. 2.36).

if F(Xiyeni) < F(X)) = Xiyeni € Norg NXi € Nopg

else X; € Norg A Xiyeni & Norg

end if

if F(Xjyeni) < F(X;) = Xjyeni € Norg NXj & Noyg

else X; € Norg A Xjyeni & Norg

end if

%  Kommensalizm fazi

Ekosistem icerisinden X;’den farkli olmak iizere X; ile kommensalist iliskiye girecek rastgele bir
organizma X; segilir.

X; ile X; kommensalist iligkiye tabi tutularak X; ,; organizmasi olusturulur (Es. 3.4)

Glig akis analizi yap ve SCF ile uygunluk fonksiyonlarimi hesapla (Es. 2.36)

if F(Xiyeni) < F(X}) = Xiyeni € Norg AX; & Norg

else X; € Norg A Xiyeni € Norg

end if

% ___ Parazitizm fazi

Ekosistem igerisinden X;’den farkli olmak iizere rastgele bir konak organizma X; secilir.

Organizma X; kopyalanir ve rastgele kisimlar degistirilerek Xp4rq5 olusturulur.

Parazit vektorii ile Konak organizma parazit iligkiye tabi tutulur.

Gii¢ akis analizi yap ve SCF ile uygunluk fonksiyonlarini hesapla (Es. 2.36)

if F(Xparazit) < F(X;) = Xparazit € Norg AXj & Nopg

else Xj € Norg A Xparazit & Norg

end if

end for

iter=iter+1

end while

Xpest V€ f(Xpese) degeri gosterilir.

Sekil 3.3. SOA algoritmasinin ORGD problemine uygulanisi
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4. ADAPTIF KAOTIK SIMBIiYOTIK ORGANIiZMALAR ARAMA
ALGORITMASI

SOA algoritmasinin ilk ¢ikis noktasi siirekli ¢6ziim uzayindaki niimerik problemlere ¢6ziim
bulmak amaclidir ve giinlimiizde bilinen bir¢ok algoritmadan daha basarili oldugu da ¢esitli
caligmalarla ortaya konmustur (Ezugwu ve Prayogo, 2019). Bir taraftan SOA algoritmasinin
optimizasyon siireglerinde kullanic1 tarafindan tanimlanmasi gereken herhangi bir
parametresinin olmamasi ve problemlere kolay uygulanabilir olmasi diger bir ¢ok algoritma
icerisinde SOA algoritmasini cazip kilsa da, diger taraftan algoritmalarin ¢6ziim uzayinda
ne dlc¢lide global ne dl¢iide lokal arama yapacaginin dengesini biiylik 6lciide algoritmaya
Ozgii parametrelerle saglanmasi nedeniyle de SOA algoritmasi i¢in olumsuz bir durum da

olusturmustur (Saha ve Mukherjee, 2017).

ORGD probleminin ¢6ziimii i¢in literatiirde bir¢ok farkli algoritma Onerilmistir. Bu
algoritmalarin 6nemli bir kismiyla biiyiik olgekli ve konveks olmayan optimizasyon
problemlerinde yeterli seviyede verimli sonu¢ elde edilememistir. Bu nedenlerle, SOA
algoritmas1t ORGD problemi gibi ¢ok kisitli lineer olmayan bir ¢ok lokal optimum noktasi
bulunan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde lokal optimum noktalara takilip kalarak

global optimuma yakin ¢6ziim bulamayabilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda, ORGD problemi ve diger benzer ¢ok kisitli dogrusal ve
konveks olmayan optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilecek ve literatiirdeki
mevcut algoritmalara iyi bir alternatif olusturmak adina Adaptif Kaotik Simbiyotik
Organizmalar Arama Algoritmast (AKSOA) adinda yeni bir algoritma gelistirilmis ve
gelistirilen algoritma ORGD probleminde uygulanmistir (Yal¢in, Taplamacioglu, Cam,
2018, 2019; Yalgin, Cam, Taplamacioglu, 2019). SOA algoritmasinda yapilan degisikler ve
ilaveler asagidaki alt basliklarda izah edilmistir.

4.1. Mutualizm ve Kommensalizm Fazlarina Kaos Entegrasyonu

Algoritmalarin ¢6ziim uzayindaki arama kabiliyetlerini ve rastgeleligini ayarlamak i¢in ¢ogu
algoritmanin belirli asamalarinda uzun periyotlu rastgele say1 iiretecleri kullanilmakta olup,
SOA algoritmasi i¢in de benzer durum gecerlidir. Zira SOA algoritmasinin hem mutualizm

hem de kommesalizm fazinda cesitli araliklarda olmak {izere rastgele (random) say1



52

operatdrii mevcuttur. Uzun periyotlu bir rastgele say1 iiretecinden beklenen temel isterler;
atanan sayilarin ayn1 olmamasi, iiretilen sayilarin belirli dar bir boélgede yogunlasmasi yerine
istenilen aralikta daha homojen say1 iiretmesi, Uretilen sayilar arasinda bir korelasyon
bulunmamasi, bu islemlerin hizlh ve fazla bellek gerektirmeyecek sekilde

gerceklestirilmesidir.

Matematiksel anlamda kaos, baslangi¢ kosullarindaki degisime asir1 duyarl olan, dogrusal
olmayan, aperiyodik dinamik sistemler olarak bilinir. Kaos haritalar ile iiretilen say1
dizilerinin rastgeleliginin diger bircok yonteme gore ¢ok daha iyi oldugu ¢esitli ¢alismalarla

ortaya konmustur (Ozdren, 2011).

Koas haritalarinin en bilinenlerinden birisi olan lojistik harita, baslangi¢ kosullarina oldukca
duyarli olup, lojistik haritanin matematiksel ifadesini gosterir Es. 4.1 sayesinde (0,1)

araliginda rastgeleligi yiliksek say1 tiretilmesi miimkiin olmaktadir.
Cij = B X cjja X (1= cij) (4.1)

Es. 4.1’de yer alan k iterasyon sayisini; i popiilasyon igerisindeki aday bireyi; cfj K.
iterasyondaki 1. bireyin j. kaotik degiskenini gosterir. Es. 4.1°de yer alan S, [0,4] aralifinda
tanimlanir ve tiretilen ayrik say1 dizisinin kaotik olabilmesi i¢in £ degerinin se¢imi kritiktir.
S ’nin degisiminin liretilen sayilarin rastgeleligine olan etkisini gosterir ¢atallagma diyagrami

Sekil 4.1°de goriilmektedir.

18] '
08 ‘3 !

07

0.6
>Nos il
o4 i
03 ‘Q ‘I‘_.

02

Sekil 4.1. p degerinin iiretilen sayilarin rastgeleligine olan etkisi
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Sekil 4.1. incelendiginde; € (0, 1) i¢in y cikis degeri 0 egiliminde; § € [1, 3) i¢in ¢ ¢ikis
degeri sabit tek bir say1; f € [3,3.57) i¢in ¢ ¢ikis1 periyodik; f € [3.57,4] igin ¢ ¢ikist
kaotiktir. Uretilen rastgele sayilarin kaotik olabilmesi icin bu tez ¢alismasinda f = 4
alimmigtir. Daha anlasilir olmasi agisindan baglangic degerindeki 0,01°lik degisime karsin

rastgele say1 Uiretimindeki rastgelelik Sekil 4.2°de goriilmektedir.

tierasyon No

Sekil 4.2. Baslangi¢ degerindeki degisimin iiretilen sayilarin rastgeleligine olan etkisi

Sekil 4.2. incelendiginde; baslangic degerindeki kiiglik bir degisimin rastgeleligi ¢ok fazla
etkiledigi ve bu sekilde birbiriyle korelasyonu zayif daha homojen bir dagilimin saglandigi

gorlilmektedir.

AKSOA algoritmasi kaotik mutualizm, kaotik kommensalizm ve parazitizm olmak {izere {i¢
faz ile optimizasyon problemlerini ¢oziimlemektedir. SOA algoritmasindaki parazitizm
fazinda herhangi bir degisiklige gidilmeden AKSOA algoritmasinda da kullanilmistir.
Bunun yani sira, organizmalarin birbirlerine gore iistiinleri bir adaptif kisit yonetim metodu

olan Global Rekabet¢i Siralama (GRS) yontemi ile belirlenmektedir.

GRS

Kaotik Mutualizm "
Parazitizm

(KM) . \

Sekil 4.3. AKSOA algoritmasi fazlar
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Ekosistem igerisindeki herhangi iki organizma olan X; ile X; organizmalarmin birbiriyle

kaotik mutualist iliskisi sonucu yeni durumlart sirastyla Es. 4.2 ve Es. 4.3 ile hesaplanabilir:

X{eni = X+ clia X Kpest = MV X FFy) 4.2)
le,c)r/réni = Xj + lefkd X (Xpest — MV X FF,) (4.3

Denklemlerde belirtilen FF; ve FF, iki organizmanin birbiriyle olan iliskilerinde kismi veya
tam olarak faydalanacagini gostermesi amaciyla rastgele olarak 1 veya 2 degerini alir. MV
X; ile X;’nin her bir elemaninin aritmetik ortalamasidir. ¢ ise lojistik harita ile elde edilen

iterasyon-k i¢in organizma-i’ye ait (1xkd) boyutlu kaotik matrisi ifade eder.

Diger taraftan, bara sayis1 arttikca 6zellikle fayda faktoriiniin her ikisinin de 2 olmasi
durumunda ORGD probleminin esitlik kisitlarin1 saglayamayan veya global optimum
¢cozlime daha uzak organizmalarin elde edilebilmesi nedeniyle; ORGD problemi 6zelinde
AKSOA algoritmasiyla yapilan analizlerde fayda faktorlerinin rastgele 1 veya 2 degerini
almasi yerine her iki fayda faktoriiniin de 1 alinmasi durumunun algoritmanin ¢oziim
kalitesini daha iyilestirdigi goriilmiistiir. Bu dogrultuda, mutualist iliski sonucu iliskiye giren
organizmalarin yeni degerlerini gosterir Es. 4.2 ve Es 4.3’{in son hali sirasiyla Es. 4.4 ve Es.

4.5’de verilmistir.

X{eni = Xi + Cliga X Kpese — MV) (4.4)
Xj’,(;/réni = Xj + lefkd X (Xpest —MV) (4.5)

Ekosistem igerisindeki iki organizma olan X; ile X; organizmalarinin birbiriyle kaotik
kommensalist iligkisi sonucu X; organizmasinin yeni durumu ise Es. 4.6 ile hesaplanabilir:

X{yeni = Xi + (2¢f = 1) X (Xpese — X)) 0

i,yeni

Esitlikteki X i’f)’feni; X; organizmasinin ekosistem igerisinden rastgele segilen X; organizmasi

ile kaotik kommensalist iliskisi sonucu elde edilen yeni organizmayi, c¥ ise lojistik harita

ile elde edilen iterasyon-k i¢in organizma-i’ye ait (1xkd) boyutlu kaotik matrisi ifade eder.
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4.2. Global Rekabetc¢i Siralamanin SOA Algoritmasina Entegrasyonu

Bir algoritmanin amag fonksiyonunu minimize etmesi tek basina yeterli degildir. Hayatta
karsilagilan optimizasyon problemlerinin ¢ogunun belirli kisitlart mevcuttur. Dolayisiyla iyi
bir algoritmadan beklenen sey, amag¢ fonksiyonunun global minimum degerini bulurken

probleme ait tiim kisit sartlarini da saglamasidir.

Tercih edilen kisit yonetim stratejisi algoritmalarin performansina olumlu katki sunabildigi
gibi, probleme uygun kisit yonetim stratejisi benimsenmemesi halinde algoritma ne kadar
basarili olursa olsun hem uygulanabilir hem de globale yakin minimum ¢6ziim bulmasi
zorlagmaktadir. Arastirmacilarin bircogu kolay uygulanabilir olusu nedeniyle statik ceza
fonksiyonlarini tercih etse de, ¢ok kisitlh ve zit karakteristige sahip dogrusal olmayan
kompleks optimizasyon problemlerinde her bir optimizasyon problemi 6zelinde her bir kisita
iliskin ceza katsayisinin ideal degerinin tespiti i¢in hem zaman hem de ¢ok sayida deneme
yanilma gerektirebilmektedir. Bu islemler i¢cin zaman kaybetmemek adina ceza katsayilar
icin gereginden yiiksek degerler atanmasi yontemi bir ¢6ziim olarak gdriinse de, birbiriyle
ayn1 Olgekte olmayan ve birbiriyle zit karakteristikli kisitlar iceren daha kompleks
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kisa siirede uygulanabilir ¢6ziim bulunamama
thtimalini barindirdig1 gibi algoritmalarin yerel minimumlara takilip kalmasina da neden
olabilmektedir. Bu nedenle, kullanilan algoritma ile uyumlu ¢alisabilecek bir kisit yonetim

metodunun kullanilmasi 6nemlidir (Garcia, Lima, Lemonge ve Jacob, 2017).

Hem SOA algoritmasinin kullanici dostu 6zelliklerinden istifade etmek hem de ¢ok kisitl
ve ayrik optimizasyon problemleri i¢in de kullanicilarina basarili ¢éziimler sunabilir hale
getirmek adina SOA algoritmasinin belirli asamalarina kaos ilave edilmesinin yani sira SOA
algoritmasiyla uyumlu calisabilecek ve SOA algoritmasinin mevcut kullanici dostu
Ozelliklerini gblgelemeyecek ve hatta algoritmanin performansini daha da iyilestirecek bir
kisit yonetim metodunun adapte edilmesi gerekmektedir. Zira SOA algoritmasinin statik
ceza fonksiyonu yontemiyle ORGD probleminin optimiziasyonunda kullanilmasi
durumunda kullanic1 tarafindan tanimlanmasi gereken kisit ihlal katsayilar1 s6z konusu
oldugundan SOA algoritmasinin parametresizlik 6zelligi bir nev’i gélgelenmis olmaktadir.
Bu nedenle, lojistik haritadan faydalanilarak SOA algoritmasinin mutualizm ve
kommensalizm fazlarinin kaotiklestirilmesinin yani sira SOA algoritmasiyla biitlinlesik

calisacak, kullanicilar tarafindan miimkiin mertebe en az parametre belirlenmesi gerekecek
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ve organizmalardan aldigi bilgileri belirli bir mantikla analiz ederek ekosistemdeki
organizmalarin uygulanabilir minimum ¢6ziime daha hizli ulagsmasini saglayacak Global

Rekabet¢i Siralama (GRS) kisit yonetimi stratejisi SOA algoritmasina entegre edilmistir.

Runarsson ve Yao (2002) tarafindan gelistirilen GRS yonteminde; her iterasyonda her bir
cozlime aday bireyin amag fonksiyonu ile toplam kisit agimi degerlerinin kullanilmasi ve bu
iki deger arasinda bir denge kurularak adaylarin birbirlerine gore iistiinliiklerinin kiyas
edilmesi prensibine dayanir. Bu metodun yine Runarsson ve Yao (2000) tarafindan
gelistirilen Rastlantisal Siralama metodundan en 6nemli farklari, kiyaslamanin yalnizca yan
yana bireyler arasinda yapilmayip tiim bireyler arasinda yapilmasi ve bireylerin yalnizca
kisit asimi durumuna gore veya yalnizca amag¢ fonksiyonu degerlerine gore
degerlendirilmesi yerine her iki parametrenin belirli bir dengede dikkate alinmasidir. Bu
metotta 6ncelikle her bir birey amag fonksiyonu degerine ve toplam kisit asim1 degerine gore
kiigiikten biiylige ayr1 ayri siralanir. Her bir bireyin amag¢ fonksiyonu degerine gore
popiilasyondaki sirasi ile toplam kisit asim degerine gore popiilasyondaki sirasi kullanilarak

uygunluk fonksiyonu degeri asagidaki esitlikle hesaplanir:

) Slra(Z;-”zl vj(Xi)) -1
! Norg — 1

SlTa(f(Xi)) -1 N (1 B

(4.7)
Norg — 1

'U.(Xl') = Pf

Denklemdeki Slra( fx i)) ve SlT'a(Z;rlzl v; (X i)) sirastyla organizma-i’nin amag fonksiyonu
degerine gore ve toplam kisit ihlali degerine gore ekosistem igerisindeki sirasini; Ny,  ise
ekosistemdeki organizma sayisini ifade etmektedir. P; organizmanin amag¢ fonksiyonu

degerine gore ekosistem igerisindeki sirasina gore uygunluk fonksiyonunun hesaplanma

olasiligini ifade etmektedir.

Py degerinin 0,5°den kiigiik olmasi uygulanabilir (fizibil) aday ¢6ziim bulma olasiligini
arttirmaktadir. Problemin zorluk durumuna bagl olarak uygulanabilir ¢éziimler elde etmek
adina Pr degeri 0,475 veya daha diistik uygun bir deger atanir. Uygunluk fonksiyonu degeri

0 ile 1 arasinda bir deger olup, ekosistemdeki en iyi birey uygunluk fonksiyonu degeri en

diisiik olan bireydir.
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4.3. AKSOA Algoritmasi Uygulama Prosediirleri

AKSOA algoritmasinda organizmalar sirasiyla 6nce kaotik mutualizm (KM), akabinde
kaotik kommensalizm (KK) ve en sonunda parazitizm (P) fazma tabi tutulur. X; ile X;
organizmalarinin Es. 4.4 ve Es. 4.5 kullanilarak kaotik mutualist iligkiye sokulmasi1 sonucu
elde edilen X¥™ . ve X¥™ . organizmalarmin GRS metoduyla degerlendirilmesine iliskin

i,yeni j,yeni

akis diyagrami Sekil 4.4’de goriilmektedir.

| Amac fonksiyonunu hesapla | | Toplam kisit ihlalini hesapla |
| Ekosistemi amag¢ fonksiyonu degerine gore sirala | | Ekosistemi toplam kisit ihlali degerine gore sirala |
| GRS yontemine goére organizmalarin uygunluk fonksiyonunu hesapla ve sirala |
km km
H Xi,yeni Xj,yem‘ H
silinir
v E I E
Xf;’éni - X;’nin yerine > Ik suadak? organizmay1 en iyi < X]k"ém - X;’nin yerine
secer organizma olarak ata cecer

Sekil 4.4. Kaotik mutualizm etkilesimi akis diyagrami

X; ile X; organizmalarinin kaotik kommensalist (KK) etkilesimi sonucu elde edilen X i’f)'fem-

organizmasinin GRS ile degerlendirilmesine iliskin diyagram Sekil 4.5’da goriilmektedir.

A 7 v
| Amag fonksiyonunu hesapla | | Toplam kst ihlalini hesapla |
v v
| Ekosistemi amac fonksiyonu degerine gore sirala | | Ekosistemi toplam kisit ihlali degerine gore sirala
v v
| GRS yontemine gore organizmalarin uygunluk fonksiyonunu hesapla ve sirala |
v
XM = X;’nin El H
,yeni i Kk Kk I
yerine geger u(Xyeni) < u(X) > X[ i silinir
#l [1k siradaki organizmayi en ivi organizma olarak ata |<

Sekil 4.5. Kaotik kommensalist etkilesim akis diyagrami
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AKSOA algoritmasinda; parazitizm faz1 mantiginda bir degisiklige gidilmemis olup,
yalnizca elde edilen “parazitVektoriin” “konakOrganizmaya” gore degerlendirilmesi GRS

yontemi dikkate alinarak tespit edilir ve akis diyagrami Sekil 4.6’de sunulmustur.

Sirayla bir organizma se¢ (X;)

!

Rastgele bir organizma se¢ (X;) ve
konakOrganizma olarak tanimla

X; organizmasini mutasyona ugratarak
parazitVektor yap

v

X; ile parazitVektér i etkilesime sok

v
v v

Amag fonksiyonunu hesapla Toplam kisit ihlalini hesapla
v v
Ekosistemi amag fonksiyonu degerine gore sirala Organizmalar1 toplam kisit ihlali degerine gore sirala
v v
GRS yontemine gore organizmalarin uygunluk fonksiyonunu hesapla ve sirala

X

-
parazit - Xj nin

yerine geger

Xparazie SHINIr ™

u(Xparazit) < u(Xj)

[lk siradaki organizmay1 en iyi
organizma olarak ata

Sekil 4.6. Parazitizm ile elde edilen organizmanin degerlendirilme akis diyagrami

Sonug olarak; AKSOA algoritmasinin tiim fazlarini iceren akis diyagrami Sekil 4.7°de

gosterilmektedir.



Ekosistemi olustur

v
=
v
| = e
v
Rastgele bir organizma seg (X;) <

X;ile X;’yi kaotik mutualist iliskiye sok

v

Kaotik kommensalist iliskiye girmek {izere

yeniden rastgele bir organizma seg (X;)

X;ile X;’yi kaotik kommensalist iligkiye sok

=i+l

»
>

k+1

k

Sekil 4.7. AKSOA algoritmasi akis diyagrami
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v v

Amag fonksiyonunu hesapla Toplam kisit ihlalini hesapla

v v

Ekosistemi amag fonksiyonu degerine gore sirala || Ekosistemi toplam kisit ihlali degerine gore sirala

v v

GRS yontemine gore organizmalarin uygunluk fonksiyonunu hesapla ve sirala

v

[lk siradaki organizmay1 en iyi organizma olarak ata

Sekil 4.7. (devam) AKSOA algoritmasi akis diyagrami

4.4. AKSOA Algoritmasinin ORGD Problemine Uygulanmasi Prosediirleri

Tasarlanan AKSOA algoritmasinin ORGD probleminin ¢éziimiindeki performans1 Matlab
kullanilarak yazilan kod ile gergeklestirilmis olup, algoritmanin ORGD problemine

uygulanmasina iliskin sézde kodu Sekil 4.8’de verilmistir.
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Asama No  Sozde Kod

1 N, 4, maxiterasyon, Py, Vy§**, Vin pmax ymin o Toin QE9%, QT degiskenlerine deger ata
2 Rastgele degerlerle (N,,4 X kd) boyutunda baglangic ekosistemi olustur

3 Matpower ile tiim organizmalar i¢in yiik akis analizi yap

4 Organizmalarin amag fonksiyonu degerini ve toplam kisit asim miktarini hesapla ve bu degerlere

gOre organizmalar1 ayri ayri sirala

Her bir organizmanin GRS formiilasyonuna gére uygunluk fonksiyonunu hesapla ve sirala
Ilk siradaki organizmay1 Xpest Olarak ata

iterasyon « 0

while iterasyon < max{terasyon

for i=1:Nqrg do

%Kaotik Mutualizm islemi

Rastgele bir organizma (X;) seg (i#j)

Lojistik harita ile kaotik matrisleri {iret

Kaotik mutualizm formiilasyonu ile yeni organizmalar (X; yem,X Jk;,';m) elde et

Yiik akis analizi yap ve amag fonksiyonu degeri ile toplam kisit asim degerini elde et
Ekosistemi GRS metoduna goére yeniden sirala

if u(XfEm,) < u(x;) then

X; ekosistemden ¢ikar yerine X/J%,,; girer

elseif u(X/9%.;) < u(X;) then

X; ekosistemden ¢ikar yerine Xxkm yeni girer

else

X{Yeni V€ X; ;,':,m organizmalarini sil

end if

%Kaotik Kommensalizm islemi

Rastgele bir organizma (X;) sec (i7/)

Lojistik harita ile kaotik matrisi iiret

Kaotik kommensalizm formiilasyonu ile yeni organizmay1 (X i’fjl,‘em)elde et

Yiik akis analizi yap ve amag fonksiyonu degeri ile toplam kisit asim degerini elde et
Ekosistemi GRS metoduna goére yeniden sirala

if u(X/%n;) < u(X;) then

X; ekosistemden cikar yerine XXX Jeni Qirer

else

X kaenl organizmasint sil

end if

%Parazitizm islemi

konakOrganizma olarak rastgele bir organizma seg (i%j)

X; organizmasini kopyala ve matrisin rastgele kisimlarin1 degistirerek parazitVektor yap
Yiik akis analizi yap ve amag fonksiyonu degeri ile toplam kisit asim degerini elde et
Ekosistemi GRS metoduna gore yeniden sirala

if u(konakOrganizma) > u(parazitVektor) then

X; (konakOrganizma) ekosistemden ¢ikar yerine parazitVektor girer

else

parazitVektor organizmasini sil

end if

end for

iterasyon « iterasyon + 1

Ilk siradaki organizmay1 X, olarak ata

end while

10 Sonuglar1 goster

© oo ~No o

Sekil 4.8. AKSOA algoritmasinin ORGD problemi i¢in sézde kodu
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5. COK AMACLI ADAPTIF KAOTIK SIMBIYOTIK
ORGANIZMALAR ARAMA ALGORITMASI

SOA algoritmasinin diger algoritmalara nazaran sagladig1 avantajlardan yalnizca tek amagh
optimizasyon problemlerinde degil, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde de
faydalanilmas1 amaciyla, aragtirmacilar tarafindan SOA temelli ¢esitli ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir (Abdullahi, Ngadi, Dishing, Abdulhamid,
Ahmad, 2019; Panda ve Pani, 2016; Tran, Cheng ve Prayogo, 2016; Tran, Luong-Duc,
Duong, Le ve Pham, 2018).

Tran, Cheng ve Prayogo (2016) tarafindan gelistirilen Cok Amagli Simbiyotik Organizmalar
Arama (MOSOS) algoritmasi siireg-maliyet-is giicli optimizasyonu problemine uygulanarak
gelistirilen algoritmanin performans: Baskilanmayan Siralamali Genetik Algoritma (NSGA-
II), Cok Amachh PSO (MOPSO), Cok Amagli Diferansiyel Gelisim (MODE), Cok Amagh
Yapay Ar Kolonisi (MOABC) algoritmalariyla karsilagtirilmis ve elde edilen sonuglarin

diger algoritmalardan daha iyi oldugu neticesine varilmistir (Tran ve digerleri, 2016).

SOA algoritmasi tabanli olup aynm1 adli bir bagska ¢ok amagli optimizasyon ydntemi olan
Panda ve Pani (2016) tarafindan gelistirilmis MOSOS algoritmasinda ise; SOA
algoritmasinin mutualizm, kommensalizm ve parazitizm temel agamalarinda herhangi bir
degisiklige gidilmeden, kisitli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde Woldesenbet, Yen
ve Tessema (2009) tarafindan gelistirilen adaptif ceza fonksiyonu yontemi entegre edilerek
aday ¢oztimleri degerlendirmistir. Ekosistem i¢in dnceden tanimlanan organizma sayisini
asmasi halinde BCS ve YUY yontemiyle ekosistemi tekrar olmasi gereken boyuta

indirmistir.

Literatiirde rastlanan SOA temelli bir diger ¢ok amacl optimizasyon teknigi ise siire-
maliyet-kalite ve is devamliligi problemi i¢in Tran, Luong-Duc, Duong, Le ve Pham (2018)
tarafindan gelistirilen Zit Cok Amagli Simbiyotik Organizmalar Arama (OMOSOS)
algoritmasidir. Biiylik Olciide Tran ve digerleri (2016) tarafindan gelistirilen MOSOS
algoritmas1 temel alinarak dizayn edilen OMOSOS algoritmasinda, ekosistem ilk

olusturulurken zit temelli 6grenme entegre edilmistir.
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Bulut programlama ortaminda gorev planlama ¢ok amacgli optimizasyon problemi igin
Abdullahi ve digerleri (2019) tarafindan gelistirilen CMSOS algoritmasinda ise hem
ekosistemin ilk olusturulmasinda kaotik diziler kullanilmis hem de kaotik lokal arama
stratejisi adapte edilerek ¢ok amagli optimizasyon probleminin ¢dziimiinde basarili sonuglar

elde edildigi belirtilmistir.

Bu tezin yazildig tarih itibariyle yukarida zikredilen algoritmalar dahil SOA temelli ¢ok
amagli optimizasyon algoritmalarindan higbirisi ¢ok amagli ORGD problemine
uygulanmamistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, 6ncelikle Tran ve digerleri (2016) tarafindan
gelistirilen SOA temelli MOSOS algoritmasi ¢ok amagli ORGD probleminin ¢6ziimii i¢in
kullanilmig ve performansi analiz edilmistir. Akabinde, tek amaclh reaktif giic dagitimi
problemi icin dnerilen AKSOA algoritmasi temel alinarak ¢cok amach reaktif glic dagitimi
probleminin ¢éziimii i¢in Cok Amagli Adaptif Kaotik Simbiyotik Organizmalar Arama
(CAAKSOA) algoritmast adinda bir optimizasyon teknigi gelistirilmistir. Gelistirilen
CAAKSOA ve MOSOS algoritmast ¢ok amaglt ORGD probleminin ¢déziimii i¢in

uygulanarak performanslari incelenmistir.

5.1. MOSOS Algoritmasi ile Cok Amachh ORGD Probleminin Optimizasyonu

Tran, Cheng ve Prayogo (2016) tarafindan gelistirilen MOSOS algoritmasinda, SOA
algoritmasinin mutualizm, kommensalizm ve parazitizm fazlarina ait esitlikler aynen
korunmustur. Her {i¢ fazin sonunda elde edilen yeni organizmalara ait amag¢ fonksiyonu
degerlerinin mevcut organizmanin amag fonksiyonu degerini baskilamasina gore mevcut ve
yeni organizmalarin ekosistemde kalip kalmayacagina karar verilir. Organizmalarin
etkilesimi sonrasi elde edilen yeni organizmalar ancak mevcut organizmanin elde ettigi amag
fonksiyonu degerlerini domine etmesi halinde mevcut organizmanin yerini alir. Aksi taktirde
ise, yeni organizmanin silinmesi yerine ileriki popiilasyonlar i¢in tekrar degerlendirilmek
lizere saklanir. Mevcut organizmalar ile ileriki popiilasyonlar i¢in saklanan organizmalarin
sayist her bir iterasyon sonrasinda kontrol edilmekte, ekosistem boyutunu gegen
organizmalar BCS ve YUY yaklasimi ile analiz oncesi tanimlanan organizma sayisina

indirilmektedir. MOSOS algoritmasinin detayli akis diyagrami Sekil 5.1°de sunulmustur.
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Analiz bitis kriteri ve organizma sayisini tanimla.
Ekosistem vektoriinii olustur.
(Norg: organizma sayisi, kd: kontrol degiskeni sayisi)

v

| Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

v

| iter=0 ; i=1
>
| iter=iter+1

"

| Ekosistem igerisindeki en iyi organizmay1 tespit et

v

Xi # Xjolmak iizere rastgele bir organizma X; se¢
MV, FFi, FF2’yi hesapla

Xi ve Xi organizmalarini1 mutualist iliskive tabi tutup Xiveni V€ Xiveni organizmalarini elde et

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

)4

Yeni organizmalar
mevcut olan1 domine
edivor mu?

Mevcut Xi/ Xj korunur,
Xi,yeni / Xj,yeni saklanir

Mevcut Xi/ Xj’nin yerine
Xiyeni | Xjyeni geger.
Mevcut Xi/ X;j saklanir

v

Xi # Xjolmak iizere rastgele bir organizma X; se¢

Xi ile Xi organizmasin1 kommensalist etkilesime sok ve Xiyeni Organizmasini elde et

v

Organizmalari uygunluk degerini hesapla

Mevcut X korunur, | Havir Evet

Xiyeni saklanir

Mevcut Xi nin yerine
Xiyeni geger.
Mevcut Xisaklanir

v

Xi# Xjolmak iizere rastgele bir konak organizma Xj se¢
Xi organizmasini kopyala ve parazit vektoriine doniistiir

v

Organizmalarin uygunluk degerini hesapla

) Evet
Mevcut X;’yi koru

Xi,parazi1< Xkonak ?
Xi parazit depola

Orijinal X nin yerine
Xi parazit geger.
Mevcut Xi saklanir

v

Popiilasyon se¢imi i¢in mevcut popiilasyon ile depolanan
popiilasyonu birlestir.

Hay1

Hayir

iter=itermax ?

wEvet
LPareto cephesi ¢oziimlerini goster

Sekil 5.1. MOSOS algoritmasi detayl akis diyagrami
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5.2. CAAKSOA Algoritmasi ile Cok Amacli ORGD Probleminin Optimizasyonu

CAAKSOA algoritmasi, bu tezin 4. boliimiinde detaylar1 izah edilen AKSOA algoritmast
temel alinarak, organizmalarin kaotik mutualizm, kaotik kommensalizm ve paratizim
iligkileri kullanilarak yeni organizmalarin elde edilmesi ve her bir faz sonunda uygunluk
fonksiyonu degerine gore baskinlik durumunun degerlendirilmesi, baskinlanan veya baskin
olmayan ¢oziimlerin her bir iterasyon sonrasina kadar muhafaza edilmesi; iterasyon
bitiminde hem mevcut organizmalarin hem de muhafaza edilen organizmalarin her bir amag
fonksiyonu i¢in ayr1 ayr1 Es. 4.7 ile uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasi ve baslangictan
5 kat fazla niifusa ulagan ekosistemin uygunluk fonksiyonu degerlerine gore Deb ve digerleri
(2002) tarafindan literatiire kazandirilan Baskinlanamayan Coziimleri Siralama (BCS)
mantigryla farkli baskinlik kiimelerine ayrilmasi ve organizmalarin baskinlik seviyesi ve

Yigi1lma Uzaklig1 degerlerine gore eski ekosistem boyutuna indirilmesi prensibine dayanir.

Onerilen CAAKSOA algoritmasinin kisitli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine iliskin

uygulama prosediirleri detayli bir sekilde adim adim asagida sunulmustur:
- Adim 1: Ekosistemdeki organizmalarin olusturulmasi
Analiz dncesi kullanic tarafindan belirlenen organizma sayisi kadar (N,,4) ve her birinin

kisitli optimizasyon probleminin kontrol degiskeni sayis1 kadar elemani olan Es. 5.1 ile ifade

edilen bir ekosistem olusturulur.

X, X1 Xi2 - X1 ka
X X X X

ko] %2 || Ko Koz 61
XNorg XNorg'1 XNOTQ'Z XN"rg'kd

- Adim 2: Ekosistemdeki organizmalarin uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi

Birden fazla amag¢ fonksiyonu ihtiva eden problemler cok amagl optimizasyon problemi
olarak tanimlandigindan ekosistemdeki organizmalarin her biri, her bir amag fonksiyonu i¢in
ayr1 ayr1 Es. 5.2 kullanilmak suretiyle uygunluk fonksiyonu hesap edilir. Dolayisiyla
ekosistemdeki bir organizma X; nin Es. 5.2 ile hesap edilen toplam amag fonksiyonu (n,y)

kadar uygunluk fonksiyonu degeri olur.
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Vz € {1,2, “+, Ngr} olmak lizere;

swra,(f,(X)) -1 f(1-p) sira(v(X)) — 1

X) =P
uZ( l) f Norg _ 1 Norg _ 1

(5.2)

Es. 5.2°deki m adet esitlik q adet esitsizlik kisitlarinin asimlar farkli 6lgekli olabilmesi

nedeniyle kisit agimlarin toplami1 hesaplanmadan 6nce Es. 5.3 ile normalize edilir.
m+q
¢; (X))
v(X;) = Z C]]mf;x (5.3)

J

Es. 5.3"deki ¢;(X;) ve ¢;™** asagidaki esitliklerle hesap edilir.

o m(080) =g o
S max(O, hj(Xl-)|—6),j=q+1,...,q+m
¢ = max[cj(Xl-)],i =1,..,Norg (5.5)

- Adim 3: Ekosistemdeki organizmalarin Baskinlanamayan Coziimleri Siralama

yontemi kullanilarak uygunluk fonksiyonu degerlerine gore siralanmasi

Bu adimda, Baskinlanamayan Coziimleri Siralama mantigiyla uygunluk fonksiyonu
degerleri kullanilarak organizmalarin birbirlerine gore baskinliklart degerlendirilir ve farkli
baskinlik seviyesinde ¢oziim kiimeleri elde edilir. Kaotik mutualizm ve kaotik
kommensalizm faz esitliklerinde yer alan en iyi organizma (Xp.s) 1. Seviye domine

edilmemis organizma kiimesi icerisinden rastgele secilir.

- Adim 4: Ekosistemdeki organizmalarin kaotik mutualizm fazina tabi tutulmasi

Ekosistemdeki her bir organizma birbiriyle Es. 4.4 ve Es. 4.5 kullanilarak kaotik mutualist
etkilesime sokulur ve elde edilen yeni organizmalar iterasyon bitiminde tekrar
degerlendirilmek iizere depolanir. Kaotik mutualist iligki kapsaminda her bir iterasyon

sonunda Es. 5.6 ile verilen organizma seti elde edilmis olur.
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Xigens| ;- 1,2, N 5.6
ka Vl,] E{ ) )'“I O‘r‘g} ( . )

j,yeni

KM@n,,gxka)y = [

- Adim 5: Ekosistemdeki organizmalarin kaotik kommensalizm fazina tabi tutulmasi

Ekosistemdeki her bir organizma birbiriyle Es. 4.6 kullanilarak kaotik kommensalist
ctkilesime sokulur ve elde edilen yeni organizma iterasyon bitiminde tekrar
degerlendirilmek tizere depolanir. Kaotik kommensalist iliski kapsaminda her bir iterasyon

sonunda Es. 5.7 ile verilen organizma seti elde edilir.
KK(Norgxkd) = [Xi’,cgllceni] Vie {1,2, "':Norg} (5-7)
- Adim 5: Ekosistemdeki organizmalarin parazitizm fazina tabi tutulmasi

Bu tezin 3.1.3 baglig1 altinda izah edilen parazitizm fazi kapsaminda parazit vektor elde edilir
ve elde edilen parazit vektoriin uygunluk fonksiyonu degerleri ile konak organizmanin
uygunluk fonksiyonu degerleri kiyaslanir. Eger parazit organizmanin uygunluk
fonksiyonlari, konak organizmanin uygunluk degerlerine gore baskin ise parazit organizma
konak organizmanin yerine geger. Konak organizma ise iterasyon bitiminde bir kez daha

degerlendirilmek tizere depolanir.

Eger parazit organizmanin uygunluk fonksiyonu degerleri konak organizmanin uygunluk
fonksiyonu degerine gore baskin degilse, parazit organizma iterasyon bitiminde bir kez daha
degerlendirilmek tizere depolanir. Parazit iligki kapsaminda her bir iterasyon sonunda Es.

5.8 ile gosterilen parazit vektor seti elde edilir.

P(Norngd) = [szamZit] Vi€ {sz ""Norg} (5.8)
- Adim 6: Bir sonraki ekosistemde yer alacak organizmalarin se¢ilmesi

Her iterasyon bitiminde mevcut ve depolanan organizmalarla birlikte baglangigtaki

boyutunun 5 katina ulasan ekosistemdeki organizmalar Baskinlanamayan Coziimleri

Siralama mantig1 kullanilarak uygunluk fonksiyonuna gore kiimelenir ve Yigilma Uzaklig1



69

Yaklasimina tabi tutularak Sekil 5.2°de gosterilen prensipler 1s18inda tekrar baslangictaki

organizma sayisina indirilir.

Iterasyon-/ Baskilanmayan
Sonrasi Ekosistem Siralama
Ekowy, i) 2”-“1 & lterasyon (i+1)igin
Norg aira; b Ekob\',.,.‘.xk.h
- | —— [ — - .
Sira,
KM E> , Ekosistemden
(2N g % k) ':> gikartihir
& | Yigiima
uzakhm

KKy wr 1| P
(NorgXkd) | Ekosistemden

[ cikartilir

P[.\'l,,."xk(!) »

Sekil 5.2. Bir sonraki iterasyon i¢in ekosistemde yer alacak organizmalarin se¢im prosediirii

Ekosistemdeki X; ve X; organizmasinin domine edilmemis siralamalari sirasiyla X; g,-q Ve

Xj sira> Y181lma uzakliklari is€ X; mesare V€ Xjmesare Olmak lizere, Es. 5.9°de belirtilen iki
kosuldan birisinin saglanmas: halinde X;, X;’ye gore tercih edilir. Oncelikle 1. Seviye
baskinlanamayan kiimede yer alan organizmalardan baglamak iizere baslangi¢c organizma
sayisina ulagana kadar secilir. Ayn1 baskinlanmayan kiimedeki organizma sayis1 baslangi¢

ekosistem boyutunu agmasi halinde ayni seviyedeki baskilanmayan organizmalardan

yigilma uzaklig1 daha fazla olan oncelikli tercih edilir.

{Xi < Xj ’ Xi,stra < Xj,stra (5 9)
Xi < Xj ) (Xi,SlTa = Xj,stra) A (Xi,mesafe > Xj,mesafe) .
- Adim 7: Pareto cephesi ¢Oziim alternatiflerinden bulanik en iyi uzlagik ¢6ziimiin

(EIUQ) tespiti

Cok amagli optimizasyon problemlerinin analizi sonucu elde edilen pareto cephesi
¢Oztimleri karar verici i¢in bir ¢ok alternatif sunar. Her ne kadar karar vericilerin oncelik
degerlendirmesine bagli olarak uzlasik ¢6ziimiin tespiti degisebilse de, karar vericilerin karar
siireglerini kolaylagtirmak i¢in c¢esitli yontemler de gelistirilmistir. Bu tez calismasi

kapsaminda bulanik iiyelik fonksiyonu yéntemi kullanilarak ETUC tespit edilmistir.
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Amag fonksiyonu K i¢in her bir organizmanin iiyelik fonksiyonu Es. 5.10 ile hesap edilebilir.

1 fil < finn
Wi = % i< f < MO i=12, ., Npc (5.10)
fr fr
0 fi = it

Esitlikteki ;"% ve f™"k amag¢ fonksiyonu igin pareto cephesi ¢oziimleri arasindaki
maksimum ve minimum amag fonksiyonu degerini, N, ise nihai pareto cephesindeki
¢Oziim sayisini ifade eder. Pareto optimal ¢oziim kiimesi igerisindeki her bir ¢6ziim Es. 5.11

ile normalize edilir ve bu ¢6ziimlerden maksimum {iyelik degerine sahip olan ¢6ziim en iyi

bulanik uzlasik ¢6ziim (EIUC) kabul edilir.

1/)1: — M i=12 N. (5 ll)
AP e '
EIUC = max (y'),i = 1,2, ..., Ny, (5.12)

Cok amacgli ORGD probleminin CAAKSOA algoritmasi ile optimizasyonuna iligkin detayl
akis diyagrami Sekil 5.3°de sunulmustur.
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[ Basla ]
v

| Ekosistem vektoriinii olustur (Eko?) |

v

Gii¢ akis analizi yap & Her bir amag fonksiyonu degerine gore ve toplam kisit agim degerine gore organizmalart sirala
Her bir organizmanin her bir amag¢ fonksiyonuna gére uygunluk fonksiyonunu GRS ile hesapla

+
Baskilanamayan Coziimleri Siralama ile ekosistemi siniflandir & 1. Seviye pareto ¢6ziim kiimesinden rastgele bir
organizmay1 Xpes ata

v

Xi# Xjolmak iizere rastgele bir organizma X; se¢
Xi ve Xj organizmalarini Es. 4.4 ve Es. 4.5 ile Kaotik Mutualist etkilesime sok

XK i X5, organizmalarm elde et ve X%, X/ U [KM]

Xi# Xjolmak tizere rastgele bir organizma X; se¢
Xi ve Xj organizmalarini Es. 4.6 ile Kaotik Kommensalist etkilesime sok

X[Sen; organizmasim elde et ve X/, U [KK]

Xi# Xjolmak iizere rastgele bir konak organizma X; se¢
Xi organizmasini kopyala ve parazitVektor (Xf yens) €lde €t

Giig akis analizi yap & uygunluk fonksiyonlarini hesapla
if uZ(XiI,Jyeni) < uZ(X}')
(XD oni € Ek0) A (X € [P] A (X; & Ek0))

i,yeni
else
X7 eni € [P]
end if
Ekoiter—l
Ekoiter = KM olmak tizere;
KK
P

Eko'*"i uygunluk fonksiyonu degerine gore Baskilanamayan Coziimleri Siralama ile siniflandir ve 1. Seviye
organizmalardan baslayarak Eko'**"’i baslangig boyutuna indir& 1. Seviye pareto ¢oziim kiimesinden rastgele bir

organizmay1 Xpest ata

Analiz bitis kriteri sagland1 m1? fter=iter+1

+ Evet

Pareto optimal sonucu ve Es. 5.10-12 ile
hesaplanan bulanik ETUC’yi goster

Sekil 5.3. CAAKSOA ile ¢cok amagli ORGD problemi optimizasyonunun akis diyagrami
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6. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez ¢aligmasinda tek amagli optimum reaktif giic dagitimi (ORGD) probleminin ¢dziimii
icin SOA algoritmas1 ile yeni gelistirilen AKSOA algoritmasi; ¢ok amagli ORGD
probleminin ¢oziimi icin ise MOSOS ile yeni gelistirilen CAAKSOA algoritmasinin
performansi ¢esitli senaryolar bazinda farkli zorluk seviyesindeki test sistemleri tizerinde
incelenmistir. Giig sistemleri lizerinde ¢esitli amaglarla gergeklestirilmekte olan analizlerin
belirli bir standart platform {izerinde test edilerek, ¢alismalarin birbirlerine gore
iistiinliiklerinin, avantaj ve dezavantajlarinin saglikli ve adil bir sekilde analiz edilebilmesi

icin IEEE tarafindan c¢esitli zorluk seviyesinde gii¢ sistemleri olusturulmustur.

Tek amagli ORGD problemi optimizasyonu kapsaminda; Piayp, TGS ve L-indeks
minimizasyonu amag¢ fonksiyonlarini optimize etmeyi hedefleyen ORGD probleminin
¢ozliimi i¢in Onerilen AKSOA algoritmasinin performansi, IEEE tarafindan gelistirilen 57-
barali, 118-barali ve 300-barali standart gii¢ sistemi iizerinde test edilerek hem SOA

algoritmasiyla hem de literatiirdeki benzer ¢calismalarla mukayese edilmistir.

Akabinde, ¢ok amagli ORGD problemi optimizasyonu kapsaminda; ekonomik gii¢ sistemi
isletmeciliginden taviz vermemek adina; aktif gii¢ kayb ile toplam gerilim sapmasinin ayni
anda birlikte minimizasyonunun yani sira aktif giic kaybi minimizasyonu ile gerilim
kararliliginin arttirtlmasi optimizasyonu olmak tizere iki farkli ¢ok amagli ORGD problemi
iizerinde durulmustur. Bu tez ¢alismas1 kapsaminda onerilen CAAKSOA algoritmasinin
performansi, IEEE tarafindan gelistirilen 30-barali ve 57-barali gii¢ sistemi iizerinde test
edilmis ve hem MOSOS algoritmasiyla hem de literatiirdeki benzer ¢calismalarla mukayese

edilmistir.

6.1. Test Sistemlerinin Tanitilmasi

ORGD optimizasyonu kapsaminda IEEE tarafindan gelistirilmis farkli zorluk seviyesindeki
30, 57, 118 ve 300 baral1 dort farkli standart test gii¢ sistemi tercih edilmistir. S6z konusu
test sistemi verileri, Matpower kiitliphanesinden faydalanilarak olusturulmustur
(Zimmerman, Murillo-Sanchez ve Thomas, 2011). Her bir gii¢ sisteminin tanitimi ve bu gii¢

sistemine ait kontrol ve durum degiskenlerinin sinirlari alt bagliklar altinda izah edilmistir.
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6.1.1. Test Sistemi-I tamitim ve analiz kosullar:

Bu tez ¢alismasinda Test Sistemi-I olarak isimlendirilen IEEE 30-barali gii¢ test sistemi,
Amerika Elektrik Gii¢ Sisteminin belirli bir bolgesinin indirgenmis halini temsil etmekte
olup, 6 jenerator, 4 transformator ve 9 sont VAR kompansatérden olugsmaktadir. Dolayisiyla
Test Sistemi-I icin ORGD problemi, toplam 19 kontrol degiskeniyle optimize edilmektedir.
Kademe degistiricili transformatérler 6-9, 6-10, 4-12 ve 28-27 nolu baralar1 birbirine
irtibatlamakta olup, jeneratorler ise 1, 2, 5, 8 11 ve 13 nolu baralara, sént VAR
kompansatorler ise 10, 12, 15, 17, 20, 21, 23, 24 ve 29 nolu baralara baglidir. Test Sistemi-
I’in basitlestirilmis tek hat semas1 Sekil 6.1’de sunulmustur.

Sekil 6.1. IEEE 30-barali test sistemi basitlestirilmis baglant1 semasi

Test Sistemi-I iizerinde ¢ok amagli Pkayp ve TGS ile ¢ok amagli Piayp Ve L-indeks
minimizasyonu olmak {izere her iki amag¢ fonksiyonu birlikte optimize edilmis olup, tiim
analizler 30 organizmadan olusan bir ekosistem iizerinden gerceklestirilmistir. Analizlerde
dikkate alinan ORGD degiskenlerinin sinir degerleri ve karakteristikleri Cizelge 6.1°de

verilmistir.
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Cizelge 6.1. Test Sistemi-I i¢in degiskenlerin ayar degerleri

Karakteristigi | En alt sinir | En dist sinir | Adim araligi
(p.u.) (p.u.) (p.u.)
JeneratOr barasi gerilimi | V5 | Siirekli 0,95 1,10 -
Yiik barasi gerilimi Vyp | Strekli 0,95 1,10 -
Trafo kademe orani T Ayrik 0,90 1,10 0,01
Sont ekipman ¢ikisi Q- | Ayrk 0 0,05 0,01

6.1.2. Test Sistemi-1II tanitim ve analiz kosullari

Bu tez ¢alismasinda Test Sistemi-Il olarak isimlendirilen IEEE 57-baral1 gii¢ test sistemi,
Amerika Elektrik Gii¢ Sisteminin belirli bir bolgesinin indirgenmis halini temsil etmekte
olup, 7 jeneratdr, 15 transformatéor ve 3 sont VAR kompansatorden olusmaktadir.
Dolayistyla Test Sistemi-II i¢cin ORGD problemi, toplam 25 kontrol degiskeniyle optimize
edilmektedir. Kademe degistiricili transformatorler 4-18, 4-18, 21-20, 24-26, 7-29, 34-32,
11-41, 15-45, 14-46, 10-51, 13-49, 11-43, 40-56, 39-57 ve 9-55 nolu baralar1 birbirine
irtibatlamakta olup, jeneratorler ise 1, 2, 3, 6, 8, 9 ve 12 nolu baralara, sont VAR

kompansatorler ise 18, 25 ve 53 nolu baralara baglidir.

Test Sistemi-II iizerinde tek amagli ORGD kapsaminda Pyayp, TGS ve L-indeks
minimizasyonu olmak iizere li¢ ama¢ fonksiyonu ayri ayr1 optimize edilmis olup, tiim
analizler 30 organizmadan olusan bir ekosistem iizerinden ve maksimum iterasyon sayisi
100 aliarak gergeklestirilmistir. Cok amagli ORGD kapsaminda ise Pkay;p Ve TGS ile Pxayip
ve L-indeks birlikte ayni anda optimize edilmistir. Analizlerde dikkate alinan ORGD
degiskenlerinin sinir degerleri ve karakteristikleri Cizelge 6.2°de, Test Sistemi-II’nin

basitlestirilmis tek hat semas1 Sekil 6.2°de sunulmustur.

Cizelge 6.2. Test Sistemi-II i¢in degiskenlerin ayar degerleri

Karakteristigi | En alt sinir | En iist sinir | Adim aralig1
(p.u.) (p.u.) (p.u.)

Jenerator barasi gerilimi | Vg | Strekli 0,95 1,10 -
Yiik barasi gerilimi Vyp | Strekli 0,95 1,05 -
Trafo kademe orani T Ayrik 0,90 1,10 0,01
Sont ekipman ¢ikist Qc1s | Ayrik 0 0,10 0,01

Qc2s 0 0,059 0,01

Qcss3 0 0,063 0,01
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L3 15

ll..4 45 14

49

Sekil 6.2. IEEE 57-barali test sistemi basitlestirilmis baglant1 semasi

6.1.3. Test Sistemi-III tanitimi ve analiz kosullari

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda Test Sistemi-I11 olarak isimlendirilen IEEE 118-baral1 gii¢ test
sistemi; 54 jeneratdr, 9 kademesi degistirilebilir transformatér ve 14 sont ekipmandan
olusmaktadir. olup, gii¢ sistemi verilerinin olusturulmasinda Zimmerman ve digerleri
(2011) tarafindan gelistirilen Matlab m-file dosya biciminde tasarlanmis Matpower

yazilimindan istifade edilmistir. Test Sistemi-III i¢in toplam kontrol degiskeni sayis1 77 dir.

Test Sistemi-III {izerinde Pxayip, TGS ve L-indeks minimizasyonlart olmak iizere li¢ amag
fonksiyonu ayr1 ayri1 optimize edilmis olup, tiim analizler 50 organizmali ekosistem
iizerinden ve maksimum iterasyon sayis1 100 alinarak gerceklestirilmistir. Analizlere iliskin

degiskenlerin sinir degerleri Cizelge 6.3°de verilmistir.
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Cizelge 6.3. Test Sistemi-III i¢in degiskenlerin ayar degerleri

Karakteristigi | En alt sinir| En {ist sinir | Adim aralig1
(p.u.) (p.u.) (p.u.)
JeneratOr baras1 | Vg Sirekli 0,94 1,06 -
gerilimi
Yiik barasi gerilimi Vyg Stirekli 0,94 1,06 -
Trafo kademe orani T Ayrik 0,90 1,10 0,01
Sont ekipman ¢ikisi Qcs Ayrik -0,40 0 0,01
Qc3a 0 0,14 0,01
Qc37 -0,25 0 0,01
Qcas 0 0,10 0,01
Qcas 0 0,10 0,01
Qcse 0 0,10 0,01
Qcas 0 0,15 0,01
Qcra 0 0,12 0,01
Qcro 0 0,20 0,01
Qcsz 0 0,20 0,01
Qcss 0 0,10 0,01
Qc1os 0 0,20 0,01
Qc107 0 0,06 0,01
Qc110 0 0,06 0,01

6.1.4. Test Sistemi-IV tamitimi ve analiz kosullar:

IEEE 300-baral1 gii¢ test sistemi; 69 jenerator, 62’si kademesi degistirilebilir (0,01 p.u.
kademe aralikli) 45°1 sabit kademeli transformatdr, 14 sont VAR kompansatérden (1 p.u.

kademe aralikli) olusmakta olup, kontrol degiskeni sayis1 145°dir.

Hem iiretim hem de yiik baralari i¢in minimum gerilim degeri 0,9 p.u., maksimum bara
gerilim degeri 1,1 p.u.; minimum transformatér kademe ayar degeri olarak 0,9 p.u.,
maksimum transformatdr kademe ayar degeri olarak ise 1,1 p.u. alinmistir. Test Sistemi-I1V
tizerinde Pxayp, TGS ve L-indeks minimizasyonu olmak iizere ii¢ amag fonksiyonu ayr1 ayri
optimize edilmis olup, tiim analizler 75 organizmali ekosistem iizerinden ve maksimum

iterasyon sayis1 200 alinarak gergeklestirilmistir.

6.2. Tek Amach Optimum Reaktif Gii¢ Dagitimi Optimizasyonu

Tek amagli ORGD optimizasyonu kapsaminda IEEE 57, IEEE 118 ve IEEE 300 barali gii¢

sistemleri lizerinde Pyayip, TGS ve L-indeks minimizasyonlar1 ayr ayr1 gergeklestirilmistir.
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6.2.1. Test Sistemi-I iizerinde Pkay;p Minimizasyonu

Test Sistemi-1 olarak tercih edilen IEEE 57-baral1 gii¢ sisteminde; baz durumda sistemden
1250,80 MW aktif, 336,40 MV Ar reaktif yiik ¢ekilmekte olup, buna karsin 1278,66 MW
aktif, 321,08 MV Ar reaktif giic liretilmektedir. Dolayistyla baslangi¢ kosullarinda 27,864
MW Piayip, 121,67 MVAr Qiayip meveuttur.

AKSOA ve SOA algoritmalariyla gergeklestirilen Pyayp Optimizasyonu neticesinde elde
edilen en iyi sonuglar ve kontrol degiskenlerinin optimum ayar degerleri Cizelge 6.4’de
sunulmustur. Cizelge 6.4.’de verilen Pyayp optimizasyonu sonuglarina gore; baslangigta
27,8637 MW olan Pyayp’in AKSOA algoritmasiyla 23,8284 MW’a diisiiriildigii, bu
sonuglarla hat kaybinin baglangi¢ durumuna gore 4,0353 MW, SOA algoritmasina gore 38,6
KW iyilestirildigi goriilmektedir. Ayrica, ORGD problemine yonelik bazi ¢alismalarda,
kontrol degiskenlerinden dogal karakteristigi geregi ayrik zamanli olmasi gerektigi halde bu
degiskenlerin de stirekli karakteristikli olarak tanimlandigi ve analizlerin bu sekilde
gerceklestirildigi calismalar bulunmaktadir. Bu durum elde edilen sonuglar1 da
etkilemektedir. ORGD probleminde tiim kontrol degiskenlerinin siirekli degisken olarak
tanimlanmas1 durumunda AKSOA algoritmasi ile aktif glic kaybinm1 23,8193 MW’a kadar
indirmek miimkiindiir (Yal¢in ve digerleri, 2019). En 1yi sonuglarin elde edildigi analizlere
iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon siiresince elde ettigi amag¢ fonksiyonu degerlerini

gosterir yakinsama grafigi Sekil 6.3°de sunulmustur.

Pku_\'lp ( M\'\" )

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
itcrasyon

Sekil 6.3. Test Sistemi-I i¢in Pkay;p optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
performansi (Yalgin ve digerleri, 2019)
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Cizelge 6.4. Tek amagli ORGD kapsaminda Test Sistemi I i¢in en iyi sonuglar ve kontrol

degiskenlerinin ayar degerleri (Yalc¢in ve digerleri, 2019)

Kontrol Baz fi: min Prgyip fo:minTGS fz:min L_indeks
Degiskeni  durum AKSOA SOA AKSOA SOA AKSOA SOA
Va1 1,0400 1,0773 1,0760 1,00360 0,9884 0,96723 0,95465
Ve 1,0100 1,0742 1,0726 1,01050 0,9744 0,95007 0,95000
Va3 0,9850 1,0573 1,0557 1,02030 1,0139 0,95005 0,96093
Ve 0,9800 1,0479 1,0517 0,99992 1,0072 0,97271 0,96752
Vs 1,0050 1,0661 1,0664 1,02480 1,0247 0,97831 0,97798
Vo 0,9800 1,0464 1,0462 1,01850 1,0216 0,96726 0,96938
V12 1,0150 1,0364 11,0387 1,03120 1,0483 1,02259 1,01508
Ta18 0,97 0,96 0,95 0,91 1,07 0,90 0,91
Ts18 0,9780 0,99 1,00 1,05 0,91 0,90 0,90
T21-20 1,0430 1,01 1,01 0,98 0,98 1,10 1,10
T24-26 1,0430 1,01 1,02 1,06 1,07 1,10 1,10
T7-29 0,9670 0,99 0,99 0,95 0,95 0,90 0,90
T3s4-32 0,9750 0,96 0,97 0,91 0,91 0,90 0,90
T11m1 0,9550 0,91 0,91 0,90 0,90 0,90 0,90
T15.45 0,9550 0,99 0,99 0,95 0,95 0,91 0,91
T14-46 0,90 0,97 0,97 0,98 0,99 0,90 0,90
T10-51 0,93 0,98 0,98 1,01 1,02 0,93 0,93
T13-49 0,8950 0,94 0,94 0,90 0,90 0,90 0,90
T1143 0,9580 0,98 0,98 0,96 0,96 0,90 0,90
Ta0-56 0,9580 1,00 1,00 1,03 1,03 1,10 1,09
T39.57 0,98 0,96 0,96 0,90 0,91 1,01 1,02
To-s5 0,94 0,99 0,99 0,99 1,00 0,92 0,92
Qcis 10 1,80 2,01 4,22 1,33 10 8,74
Qc2s 5,90 5,90 5,74 5,90 5,88 5,90 5,89
Qcss 6,30 6,30 5,83 6,30 6,29 3,23 6,30
Pkayip 27,8637 23,8284 23,8670 28,8763 32,2533 33,6430 33,4140
TGS 1,2335 1,3235 11,3500 0,66899 0,6982 1,4957 1,51609
L-indeks 0,3099 0,3370 0,33996  0,28955 0,28953  0,22423 0,22459

Sekil 6.3 incelendiginde; algoritmalarin s6z konusu sonuglari elde etme hizlarinin

birbirlerinden oldukga farkli oldugu, 6nerilen AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasindan

cok daha kisa siirede en iyi sonuca yakinsadigi anlagilmaktadir. Zira, analizin ilk

iterasyonundan itibaren AKSOA algoritmasinin kaos 06zelligi sayesinde organizmalarin

¢Oziim uzayma dagildigr ve GRS metodunun en iyi organizmanin tespitinde izledigi yontem

sayesinde organizmalarin kisa siire icerisinde (yaklasik 20. iterasyon) en iyi ¢Ozlime

yakinsadigi, buna karsin SOA algoritmasinin AKSOA algoritmasindan oldukca sonra

(yaklasik 60-70. iterasyon) en iyi ¢oziime yakinsayabildigi goriilmektedir.
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AKSOA ve SOA algoritmast ile elde edilen Pkayp minimizasyonu sonuglarinin yakin
zamanda yayinlanan ve Yarasa Algoritmasi (BA), Bal Aris1 Kolonisi (ABC), Ates Bocegi
Algoritmas1 (FA), PSO, Koas Temelli Kendiliginden Adaptif (CSA), Karinca Aslam
Optimizasyonu (ALO) ve Modifiye Karinca Aslan1 Optimizasyonu (MALO) gibi giincel
bir¢ok algoritmanin ORGD problemine uygulandigi Rajan, Jeevan ve Malakar’in (2017)

analiz sonuglariyla karsilastirmasi Sekil 6.4’de verilmistir.

= Aktif Gig Kaybi (MW) Kayiptaki lyilesme Miktan (MW)

28

27

26 4
-

25

24

23

22

21

20

Baz PSO BA CSA  MALO SOA AKSOA
Durum

Sekil 6.4. AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi sonuglarin diger algoritmalarla
karsilastirmasi (Yalgin ve digerleri, 2019)

Sekil 6.4’e gore; AKSOA ile SOA algoritmasindan sonra en iyi ¢oziimii elde ettigi goriilen
Rajan ve digerleri (2017) tarafindan Onerilen MALO algoritmasina nazaran AKSOA
algoritmasiyla 0,0716 MW daha iyi Pkayp degeri elde edilebildigi anlasiimaktadir. Her iki
algoritmayla gergeklestirilen analizler neticesinde elde edilen uygulanabilir sonuglarin

istatiksel verileri Sekil 6.5°de yer almaktadir.

9 36E-01
Standart sapma 1.7193
24,7216 AKSOA
Ortalama (MW) 27,1009 wmSOA
23,8284
En lyi (MW) 23,867

0 5 10 15 20 25 30

Sekil 6.5. AKSOA ve SOA ile elde edilen sonuglarin istatistikleri (Yalc¢in ve digerleri, 2019)
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Analizlerde elde edilen uygulanabilir sonuglarin ortalama degeri agisindan bakildiginda
AKSOA algoritmasinin kullanicilarina SOA algoritmasindan  %8,78 daha iyi ¢6ziim
sundugunu, dolayisiyla AKSOA algoritmasinin standart SOA algoritmasina gore istatistiki
acidan cok daha hassas ve giivenilir sonu¢ verdigini sdylemek miimkiindiir. Her iki
algoritmayla elde edilen en iyi sonuclara iliskin bagimli degiskenlerin durumu Sekil 6.6’da
sunulmustur. Baz durumda gerilim sinir degerleri asilmis olan baralar da dahil olmak iizere
AKSOA ile gergeklestirilen optimizasyon sonrast tiim baralarin gerilimlerinin ve

jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislarinin limitler dahilinde oldugu agikca goriilmektedir.
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Sekil 6.6. Test Sistemi-| Pxay:p Optimizasyonu sonrasi bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara
gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislart (Yalgin ve digerleri, 2019)
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6.2.2. Test Sistemi-I iizerinde TGS minimizasyonu

IEEE 57 barali gii¢ sisteminde baz durum i¢in; nominal gerilime gore yiik baralarinin TGS
degeri 1,2335 p.u.’dur. TGS minimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA algoritmalariyla
gerceklestirilen analizler neticesinde elde edilen en iyi sonuglar ve kontrol degiskenlerinin

optimum ayar degerleri Cizelge 6.4’de (Bkz.) goriilmektedir.

Analiz bitis kriteri olan 100 iterasyon sonucunda AKSOA algoritmasiyla 0,66899 p.u., SOA
algoritmastyla 0.6982 p.u. TGS degerine ulagilmigtir. AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu
degerler, baslangic durumuna gore %45,76’lik, SOA algoritmasina gore %4,18’lik daha iyi
sonuca igaret etmektedir. Kontrol degiskenlerinden kademe oranlar1 ile sont kompanzator
cikislarinin ayrik degisken yerine siirekli degisken olarak tanimlanmasi halinde ise; AKSOA
algoritmasiyla elde edilen 0,66899 p.u. degeri 0,66174 p.u.’ya kadar distiriilebilmistir
(Yalgim ve digerleri, 2019).

En iyi TGS nin elde edildigi analizlere iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon siiresince
elde ettigi amac fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslart Sekil 6.7°de
goriilmekte olup, buna gére AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasindan ¢ok daha erken

iterasyonlarda ve global minimuma daha yakin degere yakinsadigi anlagilmaktadir.

2.4
29 AKSOA
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Sekil 6.7. Test Sistemi-I icin TGS optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
performansi (Yal¢in ve digerleri, 2019)
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AKSOA ve SOA algoritmasi ile elde edilen TGS minimizasyonu sonuglarinin Rajan ve
digerleri (2017) tarafindan TGS minimizasyonu i¢in uygulanan PSO, BA, ABC, CSA, FA,
ALO ve MALO algoritmalarinin sonuclariyla karsilastirilmasi Sekil 6.8’de verilmistir. Buna
gore; Sekil 6.8°de belirtilen diger algoritmalar igerisinde AKSOA algoritmasindan sonra en
iyl TGS degerini buldugu goriilen MALO algoritmasindan AKSOA algoritmasinin yaklagik
%15 daha iyi sonug elde edilebildigi goriilmektedir. Gergeklestirilen analizler neticesinde

elde edilen fizibil ¢ozlimlerin istatiksel verileri Sekil 6.9°da yer almaktadir.
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Sekil 6.8. AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi sonuglarin diger algoritmalarla
karsilastirmasi (Yal¢in ve digerleri, 2019)

Onerilen algoritma ile SOA algoritmasindan elde edilen fizibil sonuglarin istatistiki verileri

Sekil 6.9°da verilmistir.

0.023933
Standart sspma 0.138573
0.70502 AKSOA
Ortalama {p.u.) 09300 ®=SOA
0,66899

0 0.2 04 0,6 0.8 1

Sekil 6.9. AKSOA ve SOA ile elde edilen sonuclarin istatistikleri (Yalgin ve digerleri, 2019)
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AKSOA algoritmasinin istatiksel agidan standart SOA algoritmasindan daha iyi oldugu
anlasilmaktadir. Dolayisiyla, SOA algoritmasi globale en yakin ¢6ziimii bulma agisindan
iddial1 olsa da uygulanabilir ¢6ziimlerin ortalama degeri agisindan AKSOA algoritmasindan

daha kotii performans gosterdigini soylemek miimkiindiir.

Elde edilen sonuglara iligkin bagimli degiskenlerin durumu Sekil 6.10°da sunulmustur. Buna
gore, bara gerilimleri ile jeneratorlerin reaktif gili¢ ¢ikislarinin tanimlanan limitler dahilinde

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.10. TGS optimizasyonu sonrast bagimli degiskenlerin durumu (a) Yiik barasi
gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislar: (Yalgin ve digerleri, 2019)
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6.2.3. Test Sistemi-I gerilim kararhih@inin iyilestirilmesi optimizasyonu

Tek amacglit ORGD kapsaminda optimize edilen ii¢lincii amag¢ fonksiyonu, statik gerilim
kararlilik indekslerinden biri olan L-indeks minimizasyonudur. Baz durumda Test Sistemi-
I’in indeks degeri 0,3099 olup, yiik baralar1 icerisinde kararlilik indeksi en ytiksek,
dolayistyla kararsizliga en yakin bara 31 no.lu baradir. Gergeklestirilen analizler neticesinde
elde edilen en iyi sonuglar ve kontrol degiskenlerinin optimum ayar degerleri Cizelge 6.4’de

(Bkz.) verilmistir.

Buna gore; 100 iterasyon sonucunda AKSOA algoritmasiyla elde edilen en iyi L-indeksi
degeri 0,22423, SOA algoritmasiyla elde edilen en iyi L-indeksi degeri ise 0,22459°dur.
AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerler, baslangic durumuna gore %27,64’liik bir
iyilesmeyi ifade eder. SOA algoritmasina gore L-indeks 0,00036 daha disiiktiir. Kontrol
degiskenlerinden kademe oranlari ile sont kompanzator ¢ikislarinin ayrik degisken yerine
stirekli degisken olarak tanimlanmasi halinde ise; AKSOA algoritmasiyla elde edilen
0,22423 indeks degeri 0,22371 degerine kadar diisiiriilebilmistir. AKSOA ile optimizasyon
sonrasinda gerilim kararlilig1 agisindan en riskli bara yine 31 no.lu baradir. Yiik baralarinin

L-indeksleri Sekil 6.11°de sunulmustur.

0.2 ® Buglangig
® AKSOA
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Sekil 6.11. Test Sistemi-I i¢in yiik baralarinin L-indeksi

Minimum L-indeks’in elde edildigi analizlere iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon
siiresince elde ettigi amag fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslart Sekil
6.12°de goriilebilmektedir. S6z konusu yakinsama grafikleri, diger analizlerde oldugu gibi
L-indeks minimizasyonunda da en iyi degerlerin tespit edilme hizlarinin birbirlerinden farkli

oldugunu ve yakinsama hizi agisindan AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasina nazaran
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daha erken iterasyonlarda en iyi ¢6ziimii tespit edebildigini gostermektedir.

0.36

AKSOA
0.34 --=-=-SOA

| 1121 31 41 51 61 71 81 9l
fterasyon

Sekil 6.12. Test Sistemi-I i¢in Lsistem Optimizasyonuna ait yakinsama egrileri

AKSOA ve SOA algoritmasi ile elde edilen L-indeks minimizasyonu sonuglarinin Rajan ve

digerleri (2017) tarafindan uygulanan PSO, BA, ABC, CSA, FA, ALO ve MALO

algoritmalartyla karsilagtirilmasi Sekil 6.13’de sunulmustur.

#GKI » GKI lyilesme Oram
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Sekil 6.13. AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi sonuglarin diger algoritmalarla
karsilastirmasi

Onerilen AKSOA algoritmas ¢dziimiiniin, Sekil 6.13’de yer alan algoritmalar arasinda
AKSOA ve SOA algoritmasindan sonra en iyi degeri elde ettigi gorilen MALO

algoritmasindan %4 daha iyi oldugunu gdstermektedir.
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6.2.4. Test Sistemi-II iizerinde Pkay,p minimizasyonu

Tek amagli ORGD kapsaminda Test Sistemi-Il olarak isimlendirilen IEEE 118-barali gii¢
test sistemi; baz durumda 118-baral1 sisteme bagli tiikketiciler tarafindan toplam 4242 MW
aktif, 1438 MV Ar reaktif yiik ¢ekilmekte olup, buna karsin gii¢ sistemiyle irtibatli elektrik
iiretim santralleri ve baralara bagl sont ekipmanlar aracilifiyla toplamda 4374,9 MW aktif,
795,7 MV Ar reaktif gii¢ tiretilmektedir. Dolayisiyla baslangi¢ kosullarinda sistemde 132,86
MW aktif, 783,79 MV Ar reaktif gii¢ kayb1 mevcuttur.

ORGD probleminde Pxay:p Optimizasyonu neticesinde AKSOA ve SOA ile elde edilen en iyi
sonugclar i¢in kontrol degiskenlerinin ayar degerleri Cizelge 6.5’de, gergeklestirilen analizler

neticesinde elde edilen fizibil ¢oziimlerin istatiksel sonuglar ise Sekil 6.14°de verilmistir.

Cizelge 6.5. Test Sistemi-1l Pyay,p optimizasyonu icin elde edilen en iyi sonuglara ait kontrol
parametrelerinin degerleri (Yal¢in ve digerleri, 2019)

Kontrol — pksoa soa | Kool aksoa soa | KOOl aksoa soa
Degiskeni Degiskeni Degiskeni
Ve 0,99045 0,96151 | 28 Vees 1,05999 1,01986 | 55 Ts 0,97 1,00
Ves  1,02209 1,00003 | 29 Vees 1,05995 1,00315 |56 Ts 1,06 0,99
Ves 1,01467 0,98367 | 30 Veee 1,05752 1,00915 | 57 T3 1,00 0,99
Ves 1,01884 1,01613 |31 Ve 1,00956 0,98991 | 58 Ts1 1,01 0,97

1
2
3
4
5 Ve 1,05989 1,05961 |32 Ve 1,01245 0,98698 | 59 Tos 0,99 0,96
6
7
8
9

Ve 1,01139 0,98190 | 33 Vers  1,01009 1,00089 | 60 Tos 1,01 0,99
Veis 1,00918 0,98653 | 34 Vera 0,98960 0,96573 | 61 T2 0,98 1,04
Veis 1,01316 0,98489 | 35 Vere 0,97983 0,95836 | 62 Tz 0,97 0,94
Ve 1,00784 0,98439 | 36 Verr  1,02438 1,01497 |63 Tz 1,00 0,95
10 Veas 102385 1,00871 |37 Ve 1,04151 1,04277 | 64 Qcs -25,95 -20,73
11 Ve 1,04821 1,04122 | 38 Vess 1,01564 1,03080 | 65 Qcsa 547 4,39
12 Ve 1,05999 0,99239 | 39 Vesr 1,00044 1,05979 | 66 Qcsz -8,42 -2,55
13 Ve 1,01281 0,99010 | 40 Ve 1,05506 1,04448 | 67 Qcas 9,60 5,30
14 Veau 1,00088 097732 | 41 Ve 1,03021 1,02911 | 68 Qcss 9,04 1,61
15 Vezz 1,00500 0,98996 | 42 Veer 1,03437 1,03254 | 69 Qcss 4,56 8,35
16 Ve 1,01394 1,01611 | 43 Veez 1,03505 1,03169 | 70 Qcss 8,49 9,53
17 Ve 1,00676 1,01310 | 44 Veee 1,03202 0,99976 | 71 Qca 4,84 7,47
18 Ve 1,00353 1,00597 | 45 Veio 1,03045 1,04159 |72 Qc7e 199 7,45
19 Ve 1,00618 1,00926 | 46 Veis 1,00855 1,03034 | 73 Qcs2 15,64 10,16
20 Vess 1,03318 1,00570 | 47 Veis 1,00558 1,02255 |74 Qcsz 6,83 9,83
21 Vs 104477 1,02096 | 48 Veios 1,00401 1,02084 | 75 Qcios 15,34 11,23
22 Vess 101528 0,99911 | 49 Ve 1,01079 1,03200 | 76  Qcwor 2,38 5,09
23 Vess 1,01577 0,99650 | 50 Veio 0,98743 1,00062 | 77 Qcuo 1,70 3,31
24 Vess 1,01548 0,99732 | 51 Veur 0,99619 0,98757
25 Vese 1,04859 1,04221 |52 Veu. 0,97287 1,01774
26 Veer 1,04888 1,03406 | 53 Veus 1,02056 1,00629
27 Ve 1,04620 1,02111 | 54 Veue 1,05994 0,99797
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Sekil 6.14. Pyayyp optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere ait
istatistiksel veriler (Yalgin ve digerleri, 2019)

Analizler neticesinde AKSOA algoritmasiyla 119,9842 MW, SOA algoritmasiyla 127,7348
MW kayip degeri elde edilebilmistir. AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerler, baz
duruma gore %10,07’lik, SOA algoritmasma gore %6,46’lik bir iyilesmeye isaret
etmektedir. Uygulanabilir ¢oziimlerin ortalama degeri bakimindan AKSOA algoritmasinin
SOA algoritmasina gore %5,99 daha diisiik degerler elde ettigi goriilmektedir. Kontrol
degiskenlerinden kademe oranlar ile s6nt kompanzator ¢ikislarinin ayrik degisken yerine
stirekli degisken olarak tanimlanmasi halinde AKSOA algoritmasiyla elde edilen 119,4842
MW degeri 118,4089 MW’a kadar, SOA algoritmasiyla ise 127,7348 MW kayip degeri
123,9277 MW ’a kadar diisiiriilebilmistir (Yal¢in ve digerleri, 2019). Minimum Pyay,p’1n elde
edildigi analizlere iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon siiresince elde ettigi amag

fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslart Sekil 6.15’de sunulmustur.

160
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Sekil 6.15. Test Sistemi-ll Pxay,p optimizasyonuna ait yakinsama egrileri (Yal¢in ve digerleri,
2019)
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S6z konusu sonuglarin elde edilme hizin1 gosterir Sekil 6.15 incelendiginde ise; AKSOA
algoritmasinin kaos ve GRS o6zellikleri sayesinde ¢6ziim uzayinda daha hizli ve kapsayici
bir arama yapmasi sonucu SOA algoritmasimna gore daha hizli bir sekilde ve global

minimuma daha yakin bir degere yakinsadigini1 gostermektedir.

AKSOA ve SOA algoritmast ile elde edilen sonuglarin literatiirde mevcut giincel
calismalardan; Singh, Mukherjee ve Ghoshal (2015) tarafindan onerilen Yash Lider ve
Meydan Okuyan Ozellikli PSO (ALC-PSO), Sulaiman ve digerleri (2015) tarafindan
onerilen Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Mehdinejad, Mohammadi-Ivatloo, Dadashzadeh-
Bonab ve Zare (2016) tarafindan 6nerilen Hibrit PSO ve Emperyalist Rekabet¢i Algoritmasi
(PSO-ICA), Rajan ve digerleri (2016) tarafindan onerilen Borsa Algoritmasi (EMA),
Heidari, Abbaspour ve Jordehi (2017) tarafindan oOnerilen Gauss Sinirli Su Cevrimi
Algoritmast (NGBWCA), Mouassa ve digerleri (2017) tarafindan oOnerilen ALO,
Radosavljevic, Jevtic ve Milovanovic (2018) tarafindan onerilen Hibrit PSO Yergekimi
Arama Algoritmast (PSOGSA), Aljohani, Ebrahim ve Mohammed (2019) tarafindan
onerilen Hibrit PSO ve Yapay Fizik Optimizasyonu (APOPSO), Raha, Mandal ve
Chakraborty (2019) tarafindan 6nerilen Guguk Kusu Algoritmasi (CSA) ile karsilastirmast
Sekil 6.16°da goriilmektedir.
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Sekil 6.16. Test Sistemi-Il i¢in Pkayp optimizasyonuna ait sonuglarin diger giincel
calismalarla karsilastirmasi (Yalgin ve digerleri, 2019)

Karsilagtirma grafikleri, AKSOA algoritmasinin ORGD problemine yo6nelik giincel
caligmalarda 6nerilen diger algoritmalara gore daha iyi sonug verdigini ortaya koymaktadir.

Sekil 6.16°da belirtilen algoritmalardan siirekli degiskenli ORGD i¢in en iyi sonug verdigi
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goriilen GWO algoritmasindan %1,86 daha az giic kaybi degerine ulasilmistir. Kontrol
degiskenlerinden trafo kademe oranlari ile ont kompanzator ¢ikislarinin ayrik tanimlandigi
analizler i¢in 0,295 MW (%0,25) daha iyidir. Elde edilen sonuglara iliskin bagimh
degiskenlerin durumu Sekil 6.17°de sunulmustur. Buna gore, tiim baralarin gerilimlerinin ve

jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislarinin limitler dahilinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.17. Piayp Optimizasyonu sonrast bagimli degiskenlerin durumu (a) Yiik barasi
gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislar: (Yalgin ve digerleri, 2019)

6.2.5. Test Sistemi-II iizerinde TGS minimizasyonu

Test Sistemi-1l baz durumda; yiik baralarinin toplam gerilim sapmasi 1,4619 p.u’dur. 100
iterasyon sonucunda AKSOA algoritmasiyla 0,33198 p.u, SOA algoritmasiyla 0,55816 p.u.
TGS degerine ulagilmistir. AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerler, baslangic
durumuna gore %45,76’lik, SOA algoritmasina gore %40,52’lik daha iyi sonuca isaret
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etmektedir. Her iki algoritma i¢in en iyi toplam gerilim sapmasi degerinin elde edildigi
analizlere ait kontrol degiskenlerinin ayar degeri Cizelge 6.6’da, analizler neticesinde elde

edilen uygulanabilir ¢oziimlerin istatiksel verileri ise Sekil 6.18’de sunulmustur.

Cizelge 6.6. Test Sistemi-Il TGS optimizasyonu i¢in ile elde edilen en iyi sonuglara ait
kontrol degiskenlerinin ayar degerleri (Yalcin ve digerleri, 2019)

Kontrol — ppsoa soa | Kool aksoa soa | Kontrol - aksoa soa
Degiskeni Degiskeni Degiskeni

1 Vi 0,98675 0,98989 | 28 Vees 1,02338 1,02443 | 55 Tg 0,94 1,01
2 Ves 1,00846  1,05198 | 29 Vees 1,01669  0,97804 | 56 T3 1,07 0,98
3 Vs 1,00069 1,02708 | 30 Vees 1,06000 1,05999 | 57 Tas 1,00 0,99
4 Vs 0,97836 0,99467 | 31 Ve 1,00351 0,99215 | 58 Ts1 0,97 0,97
5 Veio  1,00449 1,00483 | 32 Ve 1,05289  0,99500 | 59 To3 0,97 1,04
6 Veiz 1,01224 1,01392 | 33 Verz  0,98107 0,97326 | 60 Tos 0,98 1,00
7 Veis  1,00332 0,99379 | 34 Veg7a 0,98392 0,98102 | 61 Ti02 1,03 1,07
8 Veis 1,00845 098942 | 35 Ve 0,96837  0,97514 | 62 Taor 0,95 0,93
9 Ve 1,00299 0,99087 | 36 Verz  1,00793 1,02184 | 63 Ti27 0,96 0,94
10 Ve 1,06000 1,03809 | 37 Veso 1,02149 1,04296 | 64 Qcs -26,40 -17,6
11 Ve 0,98354 1,01461 | 38 Vess 1,01056 0,98984 | 65 Qcszz 3,34 8,73
12 Ve 0,96235 0,99523 | 39 Vesr  1,05640 1,04214 | 66 Qcs7 -15,59 -17,22
13 Ver  1,00430 0,99936 | 40 Vg9 1,01446 0,99754 | 67 Qcaz 9,99 4,24
14 Ve 1,00452 1,00430 | 41 Vewo 0,95651 1,06000 | 68 Qcss 9,94 6,02
15 Ves 100594 1,00358 | 42 Voo 099226 101589 | 69 Qcss 7,41 7,67
16 Ve 1,01325 1,01080 | 43 Vge2 1,00559 0,99969 | 70 Qcsas 0,01 8,57
17 Ve3s 1,00886 1,00943 | 44 Vge 1,05480 1,00447 | 71 Qcwa 7,89 11,77
18 Ve 1,00204 1,01697 | 45 V1o 1,04179 1,03302 | 72 Qcre 4,27 2,52
19 Vea 1,01993 0,97842 | 46 Vs 1,03094 1,01604 | 73 Qcs2 19,32 9,01
20 Ve 1,03404 1,04466 | 47 Vgia 1,01592 1,00944 | 74 Qcss 8,50 8,43
21 Ve 1,00387 1,00960 | 48 Veis 1,01115 1,00740 | 75 Qcis 15,4 7,08
22 Vess 1,02220 1,02139 | 49 Veior 0,99912 1,00829 | 76 Qcior 3,14 2,57
23 Vess 1,01493  1,00456 | 50 Vei10 0,98883 1,01119 | 77 Qciwo 0,43 0,66
24 Vese 1,01564 1,00995 | 51 Va1 0,95795 0,99239

25 Vesg 1,02570 0,96687 | 52 Vg2 1,01886 1,05014

26 Veer 1,00189 0,97158 | 53 Veiuz 1,02539  0,99224

27 Ve 0,99466 0,96103 | 54 Vc11s 0,99010 0,99370

0.06959
Standart sapma 0.1769

Ortalama (p.u.)

0.33198
En Ivi (p.u.) 0,55816

0 0,2 04 0.6 08 |

0451382 AKSOA

0812842 uSOA

Sekil 6.18. TGS optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere ait
istatistiksel veriler (Yalg¢in ve digerleri, 2019)
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Sekil 6.18 incelendiginde, AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasina gore uygulanabilir
cozlimlerin ortalama degeri bakimindan %44,47 daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bu
baglamda Sekil 6.18, AKSOA algoritmasiyla elde edilen sonuglarin istatistiksel agcidan da
SOA algoritmasina gore ¢cok daha hassas ve iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Kontrol
degiskenlerinden kademe oranlari ile sont kompanzator ¢ikislarinin ayrik degisken yerine
stirekli degisken olarak tanimlanmasi halinde ise; AKSOA algoritmasiyla elde edilen
0,33198 p.u. degeri 0,30454 p.u.’ya kadar diisiiriilebilmistir. SOA algoritmasiyla yapilan
analizlerin ayni tanimlama sekliyle tekrarlanmasi halinde ise; SOA algoritmasiyla elde
edilen 0,55816 p.u. degeri 0,46218 p.u. degerine kadar indirilebilmistir (Yal¢in ve digerleri,
2019).

Minimum TGS’nin elde edildigi analizlere iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon
stiresince elde ettigi amag¢ fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslar1 Sekil
6.19’da verilmis olup, global minimuma daha yakin ¢6ziime ¢ok daha hizli bir sekilde

yakinsayan algoritmanin AKSOA algoritmasi oldugu agik¢a goriilmektedir.

1.10

1.00 - AKSOA

0.90 | ----SOA

— 080 - :
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fterasyon No.

Sekil 6.19. Test Sistemi-II i¢in TGS optimizasyonuna ait algoritmalarin yakinsama
performansi (Yalg¢in ve digerleri, 2019)

AKSOA ve SOA algoritmas1 ile elde edilen sonuglarin literatiirde mevcut giincel
caligmalardan; Singh ve digerleri (2015) tarafindan 6nerilen ALC-PSO, Heidari ve digerleri
(2017) tarafindan onerilen NGBWCA, Nuaekaew, Artrit, Pholdee ve Bureerat (2017)
tarafindan 6nerilen ¢ok amacli PSO (MPSO) ve ¢cok amagli GWO (MGWO) algoritmastiyla,
Radosavljevic ve digerleri (2018) tarafindan 6nerilen PSOGSA, Aljohani ve digerleri (2019)

tarafindan onerilen APOPSO algoritmasiyla karsilastirmasi Sekil 6.20’de verilmistir.
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Sekil 6.20. Test Sistemi-II i¢in TGS optimizasyonuna ait sonuclarin diger giincel
caligmalarla karsilagtirmasi (Yalgin ve digerleri, 2019)

Karsilagtirma grafikleri incelendiginde; AKSOA algoritmasinin NGBWCA hari¢ diger
biitiin algoritmalardan daha iyi sonug¢ buldugu, NBWCA algoritmasinin 6nerildigi ¢alismada
ise tim kontrol degiskenlerinin siirekli karakteristikli olarak tanimlandigi, kontrol
degiskenlerinin tamaminin siirekli degisken olarak tanimlandiginda AKSOA algoritmasinin
NGBWCA algoritmasindan %#4,65 daha iyi sonu¢ verdigi, diger taraftan AKSOA
algoritmasindan sonra grafikte belirtilen algoritmalardan kontrol degiskenleri ayrik olarak
tanimlanan en iyi algoritma olan APOPSO algoritmasi arasinda AKSOA lehine %27,04 liik

bir fark bulundugu anlagilmstir.

6.2.6. Test Sistemi-II gerilim kararhihiginin iyilestirilmesi optimizasyonu

Test Sistemi-II baz durumda; gerilim kararlilik indeksi 0,069389°dir. S6z konusu kararlilik
indeksi degeri, 100 iterasyon sonucunda AKSOA algoritmasiyla 0,06183, SOA
algoritmasiyla 0,06298 degerine indirilebilmistir. Bu degerler, AKSOA algoritmasiyla baz

durumuna gore %10,9’luk, SOA algoritmasina gore %1,8’lik iyilesmeyi ifade eder.

S6z konusu analizler sonucunda kontrol degiskenlerinin optimum ayar degerleri Cizelge
6.7°de, optimizasyon Oncesi ve sonrasinda yiik baralarinin gerilim kararlilik indeksleri ise

Sekil 6.21°de sunulmustur.
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Cizelge 6.7. Test Sistemi-Il L-indeksi optimizasyonu i¢in elde edilen en iyi sonuglara ait
kontrol degiskenlerinin ayar degerleri

Kontrol — asoa  soa | Kool aksoa soa | KOOl aksoa soa
Degiskeni Degiskeni Degiskeni

1 Ve 0955735 0,960355 | 28 Vees 1,01233  1,03467 |55 Ts 1,05 1,01
2 Ve 101616 0978763 | 29 Vees 1,02952  1,0483 56 Ta 1 1
3 Ve 0975639 0,991915 | 30 Veee 1,04016 1,04891 | 57 Tss 0,91 0,99
4 Ve 101019 1,04897 |31 Ve 0972649 1,01977 |58 Ts 0,93 0,91
5 Ve 102978 1,03404 |32 Ve 0987385 1,06 59 Tos 11 0,98
6 Ve 0,977206 0,990507 | 33 Verz 0,950996 1,02966 | 60 Tos 0,95 1,06
7 Ve 102754 0,966207 | 34 Ve 0952943 0,987285 | 61 T2 1,07 1,02
8 Veis 1,03959 0,956982 | 35 Ve 0,948852 0,961952 | 62 Tz 1 0,97
9 Ve 102871 096218 |36 Verz 099748 0,996418 | 63 Tz 0,94 0,92

10 Ve 0985467 1,05534 | 37 Ve 1,01501 1,02393 | 64 Qcs  -37,81 -0,54
11 Ve 1,04087 1,00503 | 38 Vegs 1,00376 0,978981 | 65 Qcas 13,87 10,5
12 Ve 1,0252 0,964982 | 39 Vegr 1,01246 1,00405 | 66 Qcszr -22,72 -1,6

13 Ve 0,973037 0,99289 | 40 Veg 1,03047 0,995163 | 67 Qcas 10 9,99
14 Vean 1,05786 0,996413 | 41 Vg 1,02609 1,02329 | 68 Qcss 10 10

15 Ve 1,00795  0,994943 | 42 Vee1 1,05625 1,05749 | 69 Qcss 0,02 7,86
16 Ve 1,05797 1,02633 | 43 Vee 1,01457  0,9973 70 Qcss 6,81 13,9
17 Ve 1,05584  1,02214 | 44 Ve 0,996893 0,957343 | 71 Qcra 3,71 11,4
18 Ve 1,04933  0,992622 | 45 Veioo 0,996397 1,01145 | 72 Qcre 1,48 18,97
19 Ve 101643 1,05812 | 46 Veios 0971263 1,00047 | 73 Qcs2 10,82 19,65
20 Vas 1,06 1,06 47 Vecis 0,950643 0,979293 | 74 Qcss 7,41 9,95
21 Ve 1,06 1,05966 | 48 Vgios 0,948923 0,973555 | 75 Qcuwos 0,41 2,11
22 Vess 102319  0,99327 | 49 Veiwor 0,940155 0,95897 | 76 Qcior 3,2 4,86

23 Vess 1,00555 0,98862 | 50 Veuo 0,960903 0,978602 | 77 Qcio 5,96 4,29
24 Vess 1,01199 0,991231 | 51 Veu: 0,942998 1,01566
25 Vs 0,943303 1,00009 |52 Veuz 1,00225 0,961293
26 Ves1 1,01497 1,00638 |53 Veus 1,05744  0,960409
27 Ve 100589 1,00812 |54 Vgue 0,94595  0,979091
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Sekil 6.21. Gerilim kararlilig1 iyilestirmesi optimizasyonu kapsaminda yiik baralarinin statik
gerilim indeksleri

En iyi sonuglarin elde edildigi analize iliskin her iki algoritmanin 100 iterasyon siiresince
elde ettigi amag fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslart Sekil 6.22°de,

elde edilen fizibil ¢oziimlerin istatiksel sonuglar ise Sekil 6.23°de verilmistir.
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Sekil 6.22. Test Sistemi-1l L-indeks optimizasyonuna ait yakinsama egrisi

0,00049
Standart sapma 0.00147

AKSOA
0,06232
o v | — 0
. 006183
En [yl (p.) 0,06298

0,00 0,02 0,04 0,06 0.08

Sekil 6.23. L-indeksi optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere
ait istatistiksel veriler

Gerek yakinsama egrileri gerekse istatistiksel veriler incelendiginde; uygulanabilir
¢ozlimlerin ortalama degeri agisindan 6nerilen algoritmanin klasik SOA algoritmasina gore
%4,27 daha iyi deger elde edilebildigi ve yakinsama hizinin SOA algoritmasina gore daha
1yi oldugu anlagilmstir.

Elde edilen sonuglarin Mouassa ve digerleri (2017) tarafindan uygulanan ABC, GWO, ALO
algoritmalartyla karsilastirilmast Sekil 6.24’de sunulmustur. Karsilastirma tablolar,
AKSOA algoritmasinin yalnizca SOA algoritmasindan degil, Mouassa ve digerleri (2017)
tarafindan uygulanan ABC, GWO, ALO algoritmalarinin sonuglarindan da iyi oldugu,
Onerilen algoritmaya en yakin ¢6ziim sunan ALO algoritmasindan %3,67 oraninda daha iyi

sonug elde edildigini gostermistir.
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Sekil 6.24. Test Sistemi-II igin gerilim kararliligi optimizasyonuna ait sonuglarin diger
giincel caligmalarla karsilagtirmasi

6.2.7. Test Sistemi-III iizerinde Pxay;p Minimizasyonu

Test Sistemi-Ill olarak IEEE 300-barali gii¢ sistemi; baz durumda tiiketiciler tarafindan
toplam 23525,8 MW aktif, 7788 MVAr reaktif yiik c¢ekilmekte olup, buna karsin giic
sistemiyle irtibatli elektrik iiretim santralleri ve baralara bagli sont ekipmanlar araciligryla
toplamda 23935,4 MW aktif, 7983,7 MV Ar reaktif gii¢ liretilmektedir. Dolayisiyla baglangi¢
kosullarinda sistemde 408,32 MW aktif, 5504,18 MV Ar reaktif gii¢c kayb1 mevcuttur.

Aktif giic kayb1 optimizasyonu neticesinde s6z konusu baz kayip degeri AKSOA
algoritmasiyla 367,1255 MW degerine indirilebilmistir (Yalgin ve digerleri, 2019). SOA
algoritmasiyla uygulanabilir ¢6ziim bulmakta zorlanilmig ve minimum 409,964 MW kayip
degeri elde edilebilmistir. Dolayisiyla, AKSOA algoritmasiyla baz duruma gore
%10,09’luk, SOA algoritmasina gore ise %10,45°lik bir iyilesme saglanmistir. AKSOA ve
SOA algoritmalariyla elde edilen en 1yi sonuglar i¢in kontrol degiskenlerinin durumu Sekil

6.25’de goriilmektedir.

AKSOA ve SOA algoritmasi ile elde edilen sonuglarin; 2014 yilinda optimum yiik akisi
problemlerinin ¢dziimii i¢in gergeklestirilen optimizasyon yarismasi kapsaminda Erlich,
Rueda, Wildenhues, Shewarega (2014) c¢alismasinda Onerilen Ortalama Varyans
Optimizasyon Algoritmast (MVMO), Diferansiyel Gelisim Parcacik Siirii Optimizasyonu
(DEEPSO) algoritmalarinin yani sira Mouassa ve digerleri (2017) tarafindan 6nerilen ALO

algoritmasiyla karsilastirmasi Sekil 6.26’da sunulmustur.
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Sekil 6.25. En iyi sonuglara ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri a) Jenerator barasi
gerilim ayar degerleri b) Kademesi degistirilebilir transformatorlerin kademe
oranlari ¢) VAR kompanzator ayar degerleri (Yalgin ve digerleri, 2019)
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Sekil 6.26. Test Sistemi-III igin Pyayp optimizasyonuna ait sonuglarin diger giincel
caligmalarla karsilagtirmasi (Yal¢in ve digerleri, 2019)

Daha biiyiik ve zorluk seviyesi ¢ok daha yiiksek gili¢ sistemleri iizerinde AKSOA
algoritmasinin diger algoritmalara nazaran Ustlinliigli dikkat cekmektedir. Aktif gii¢ kayb1
optimizasyonunda AKSOA algoritmasinin kullanilmasi durumunda 408,3155 MW olan
aktif gii¢c kaybinin %10,09 iyilestirildigi goriilmektedir. Bunun yani sira SOA algoritmasiyla
uygulanabilir ¢6ziim bulunmasinda zorlanilmistir. Nitekim, Sekil 6.21°de belirtilen
algoritmalar igerisinde en kotli performansi klasik SOA algoritmasi gostermistir. Bu
algoritmalar igerisinde AKSOA algoritmasindan sonra en iyi ¢0ziimii sunan ALO

algoritmasi arasinda %4,62’lik AKSOA algoritmasi lehine bir fark bulunmaktadir.

Gergeklestirilen analizler neticesinde elde edilen uygulanabilir ¢oziimlerin istatiksel

sonuclar1 Sekil 6.27°de verilmistir.

0,10050
Standart sapma 0.11040
3.88958 AKSOA
Ortalama (p.u.) 4,.34716 uSOA
3.67126
En lyi (pu.) 4.09964

00 05 1.0 1,5 20 25 30 35 40 45

Sekil 6.27. Piayp optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere ait
istatistiksel veriler (Yal¢in ve digerleri, 2019)
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Sekil 6.27°ye gore; uygulanabilir ¢oziimlerin ortalama degeri acgisindan AKSOA
algoritmasinin SOA algoritmasindan %10,53, standart sapma degeri agisindan %8,97 daha
iyl sonu¢ verdigi anlasilmaktadir. Dolayisiyla, elde edilen sonucglarin hem en iyi, hem
ortalama, hem de standart sapma degerleri acisindan bakildiginda, klasik SOA algoritmasi
iizerinde yapilan degisiklik ve ilavelerin algoritmanin ¢éziim hassasiyetini 6nemli dl¢iide

iyilestirdigini gostermektedir.

En iyi degerlerin elde edildigi analize ait her iki algoritmanin 200 iterasyon siiresince elde
ettigi amac fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslari Sekil 6.28°de, bagimli
degiskenlerin durumu ise Sekil 6.29’da verilmistir. Yakinsama performansi agisindan

AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasina gore bariz iistlinliigliniin oldugu agiktir.

485 ——— AKSOA
------ SOA

Piayip (MW)
S

___________________
............

[terasyon

Sekil 6.28. Test sistemi III aktif gii¢ kayb1 optimizasyonuna ait yakinsama egrisi (Yalgin ve

digerleri, 2019)
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Sekil 6.29. Bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara gerilimleri (Yal¢in ve digerleri, 2019)
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Sekil 6.29. (devam) Bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara gerilimleri (b) Jeneratorlerin
reaktif gii¢ ¢ikislar1 (Yalgin ve digerleri, 2019)

6.2.8. Test Sistemi-III iizerinde TGS minimizasyonu

Tek amagli ORGD optimizasyonu kapsaminda Test Sistemi-III baz durumda; yiik
baralarinin toplam gerilim sapmas1 5,4286 p.u’dur. S6z konusu baz deger, 200 iterasyon
sonucunda AKSOA algoritmasiyla 2,7113 p.u, SOA algoritmasiyla 4,5420 p.u. TGS
degerine indirilebilmistir. AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerler, baslangi¢
durumuna gore 9%49,94°liikk, SOA algoritmasmna gore %59,69’luk iyilesmeye isaret
etmektedir. TGS minimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA algoritmalariyla
gerceklestirilen analizler neticesinde elde edilen en iyi sonuglar ve uygulanabilir ¢éziimlerin
istatiki verileri Sekil 6.30°de, en iyi degerlerin elde edildigi analize ait her iki algoritmanin
200 iterasyon siiresince elde ettigi amag¢ fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama

performanslari ise Sekil 6.31°da sunulmustur.

0.41560
Standart sapma 1.01590 AKSOA

m SOA
4.38760
Ortalama (p.u.) 6,94210
) 2,71130
En Iyi (p.u.) 4,54200

0.0 10 2.0 3.0 1.0 5.0 6.0 ()

Sekil 6.30. TGS optimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere ait
istatistiksel veriler
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Sekil 6.31. Test sistemi III TGS optimizasyonuna ait yakinsama egrisi

Onerilen algoritma ve SOA algoritmasindan elde edilen sonuglarin istatistiksel verileri ile
algoritmalarin yakinsama performanslari incelendiginde; onerilen algoritmanin klasik SOA
algoritmasina goére yalnizca en iyi deger elde etme agisindan degil, ayn1 zamanda
uygulanabilir sonuglarin ortalama ve standart sapma degeri acisindan ve bu degerlere
ulagmadaki hiz1 agisindan ¢ok daha tercih edilebilir oldugunu gostermektedir. En iyi TGS
degerlerinin elde edildigi analize iliskin kontrol parametrelerinin durumu Sekil 6.32°da

gorilmektedir.
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Sekil 6.32. En iyi sonuglara ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri a) Jenerator barasi
gerilim ayar degerleri (Yalgin ve digerleri, 2019)



1,10 DA O = OCBaglangw
A : A 4 [DAKSOA
= :32 D Ba o A © o a”  AsoA
- ’ A A
= &b A0 o o®@ o0 O O
= 1.4 (o] A
g ° - A oa © a @ o 00
S 102 ! 0 gp U mOs Q3 00Q
'gx.ooﬂ" \ :‘%mn“m ool O M M0 0 oy
2098 © o %2 4 a5 s 0,004 O 'O
~ U, Fa'd X
S ooe ® o200 4 o @2, &
096 2 o o 0 i A ®
9} OOQ Qg ¢ g # ( (o] U%&
094 O E?? ] A 3 :
092 :
L] L] [] P
0.90 by
0,88
— T O et £ 13 T O et 19507 T ) ot £ U0 T O, et £ 75 T N, ot £, ) T 0, ot 15 007 T N, ot 60, 007 e N ot £ 007 T 0 st 6, 7 T ) e 9, 0 T
————— CICICICACIEN I 07,60, 10, = ¥ 3 »3 ""‘:’”’"’""’C‘C‘c’@c""""\"-x‘x:ﬂxwoooogsggg
Transformator No,
(b)
400
~ 300 =} OBaslangig
< OAKSOA
S 200 | p ASOA
= 100
z (4]
Z 9 B @ a B 5 @
u .
2000 ! 2 3 4 8 6 7 ° 10 4 12 13 14
£.-200 b z O
29 -300 B-—a
E 400
& 500 C
fests Sont No.
(c)

Sekil 6.32. (devam) En iyi sonuglara ait kontrol degiskenlerinin ayar degerleri a) Jenerator
baras1 gerilim ayar degerleri b) Kademesi degistirilebilir transformatorlerin
kademe oranlar1 c) VAR kompanzator ayar degerleri (Yalcin ve digerleri, 2019)

En iyi TGS degerlerinin elde edildigi analize iliskin bagimli degiskenlerin durumu Sekil
6.33’de goriilmektedir.
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Sekil 6.33. Bagimli degiskenlerin durumu (a) Bara gerilimleri (b) Jeneratorlerin reaktif giic

cikislari

6.2.9. Test Sistemi-III gerilim kararhhgmmn iyilestirilmesi optimizasyonu

Test Sistemi-I1l baz durumda L-indeksi 0,41352 olup, indeksi en yiiksek bara 9033 no.lu
(282. Bara) baradir. 200 iterasyon sonucunda AKSOA algoritmasiyla elde edilen en iyi L-
indeksi degeri 0,29902, SOA algoritmasiyla elde edilen en iyi L-indeksi degeri ise
0,30127°dir. AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerler, baslangi¢ durumuna gore
%27,69’luk, klasik SOA algoritmasina gore ise %0,25’lik bir iyilesmeyi ifade eder. Gerilim
kararliliginin iyilestirilmesi kapsaminda AKSOA ve SOA algoritmalartyla gergeklestirilen

analizler neticesinde elde edilen sonuglarin istatiksel verileri Sekil 6.34’de sunulmustur.
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Sekil 6.34. L-indeksi minimizasyonu kapsaminda AKSOA ve SOA ile elde edilen analizlere
ait istatistiksel veriler

Sekil 6.34’¢ gore; minimum L-indeksi degeri agisindan AKSOA ile SOA algoritmasinin
birbirine yakin performans gosterdigi goriilse de analizler neticesinde elde edilen sonuglarin
ortalama degeri agisindan AKSOA algoritmasiyla SOA algoritmasina gére %7,22 daha iyi
sonug elde edilebildigi anlagilmaktadir.

Optimizasyon sonrasi gerilim kararlilig1 agisindan en riskli baranin yine 9033 numarali bara

(282. Bara) oldugu anlasilmistir Yiik baralarinin L-indeksleri Sekil 6.35’de sunulmustur.
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Sekil 6.35. Yiik baralarinin L-indeksi

En iyi degerlerin elde edildigi analize ait her iki algoritmanin 200 iterasyon siiresince elde
ettigi amag¢ fonksiyonu degerlerini gosterir yakinsama performanslar1 Sekil 6.36’da

sunulmustur.
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j(cnw)‘un

Sekil 6.36. Test sistemi III gerilim kararliliginin 1iyilestirilmesi optimizasyonuna ait
yakinsama egrisi

6.3. Cok Amach Optimum Reaktif Gii¢ Dagitimi Optimizasyonu

Cok amagli ORGD optimizasyonu kapsaminda IEEE 30 ve IEEE 57 barali gii¢ sistemleri

olmak iizere iki test sistemi iizerinde gergeklestirilen analizler su sekildedir:

- IEEE 30 baral1 gii¢ sistemi (Test Sistemi-I)
" Prayp & TGS optimizasyonu
" Pyayp & L-indeksi optimizasyonu

- IEEE 57 barali gii¢ sistemi (Test Sistemi-II)
" Prayp & TGS optimizasyonu
" Prayp & L-indeksi optimizasyonu

Cok amach optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan algoritmalardan, miimkiin
mertebe pareto optimum cephe lizerinde veya yakininda ve pareto optimum cepheyi
kapsayacak sekilde dagilan ¢oziimler {iretilmesi istenir. Bu minvalde, ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalarinin pareto optimum cepheye yakinlhigiyla iliskili ve/veya pareto
cephedeki ¢oziimlerin dagilimiyla iliskili ¢esitli performans olgiitleri gelistirilmistir. Bu tez
caligmasinda ¢ok amagli optimizasyon algoritmalariin performanslari; literatiirde siklikla
kullanilan metriklerden birisi olan ve Zitzler ve Thiele (1999) tarafindan gelistirilmis
hipervoliim gostergesi ile elde edilen en iyi uzlasik ¢oziimlerin birbirlerine gore baskinlik
durumlan dikkate alinarak karsilastirilmistir. Hipervoliim gdstergesinin tercih edilmesinin

en onemli nedeni, bu gdstergenin hem elde edilen ¢oziimlerin pareto cephesine yakinligi ile
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ilgili, hem de ¢oziimlerin dagilim ile ilgili bilgi verebilmesidir. Hipervoliim gostergesine
gore bir algoritmanin digerine gore daha basarili sayilabilmesi i¢in, pareto cephesi
¢coziimlerin olusturdugu hipervoliim degerinin digerinden daha yiiksek olmas1 gereklidir.
Cok amagli ORGD probleminin pareto optimum cephesi bilinmemesi nedeniyle hipervoliim
hesabinda gerekli nadir amag¢ vektorii yada referans nokta, algoritmalarin 50 kez

kosturulmasi sonucu elde edilen amag fonksiyonu degerlerinden elde edilmistir.

6.3.1. Test Sistemi-I iizerinde Pxayp & TGS optimizasyonu

Cok amaglt ORGD probleminin optimizasyonuna iliskin analizlerin ilki Test Sistemi-I
olarak adlandirilan IEEE 30 baral1 gii¢ sistemi {izerinde gergeklestirilmistir. Test Sistemi-|
baz durumda 5,6914 MW aktif gii¢ kaybi, 1,0789 p.u. TGS degerine sahiptir. Analizler i¢in
organizma sayisi 30, maksimum iterasyon sayisi olarak 100 alinmistir. Her iki algoritmanin
50 kez kosturulmasi neticesinde elde edilen pareto cephesi ¢oziimlerin hipervoliim degerleri
ile CAAKSOA ve MOSOS algoritmasindan elde edilen EIUC’lerin birbirlerini baskilama

say1s1 Cizelge 6.8’de sunulmustur.

Cizelge 6.8. Test Sistemi-l Pyayp & TGS optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA ve
MOSOS ile elde edilen pareto ¢oziimlerin performans Slgiitleri

Performans ol¢iitii MOSOS CAAKSOA
Maksimum hipervoliim 1,9372 1,9425
Ortalama hipervoliim 1,8491 1,8830
Bireylerin toplam baskinlanma sayis1 808 194

Her bir analiz tekrar1 neticesinde elde edilen pareto cephesi ¢dziimlerin hipervoliim
degerlerine gore; ortalama deger acgisindan CAAKSOA algoritmasinin  MOSOS
algoritmasindan %1,83, maksimum deger agisindan ise %0,27 daha iy1 oldugu goriilmiistiir.
Her bir kosturma sonucu elde edilen en iyi uzlasik ¢éziimlerin iki boyutlu diizlemdeki

gosterimi Sekil 6.37°de sunulmustur.

Cizelge 6.8 ve Sekil 6.37’ye gore, hem CAAKSOA hem de MOSOS algoritmasindan elde
edilen EIUC’lerin tamaminin hem kayip hem de TGS degeri acisindan baz duruma gore
daha iyi oldugu, her iki algoritmayla elde edilen pareto cephesi ¢oziimlerin tamaminin

uygulanabilir ¢ziim oldugu, MOSOS algoritmasiyla elde edilen 50 EIUC nin CAAKSOA
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coziimleri tarafindan toplam 808 kez domine edilirken CAAKSOA ile elde edilen 50
EIUC nin MOSOS ¢bziimleri tarafindan toplam 194 kez domine edilebildigi goriilmiistiir.
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Sekil 6.37. Test Sistemi I lizerinde Pkayip & TGS minimizasyonu kapsaminda elde edilen en
iyi uzlasik ¢coziimler

Tiim kosturmalar neticesinde CAAKSOA ve MOSOS algoritmalar: ile iiretilen pareto
cephesi ¢oziimlerin BCS ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen domine edilmemis pareto

cephesi ¢oziimleri Sekil 6.38’de sunulmustur.

« MOSOS

% * CAAKSOA
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‘J-
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Sekil 6.38. Test Sistemi I iizerinde Pkayp & TGS-indeksi minimizasyonu kapsaminda elde
edilen pareto cephesi ¢6ziimleri
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Sekil 6.38’de verilen pareto cephesi ¢oziimlerin, Singh ve Srivastava (2016) tarafindan
analiz edilen Cok Amagli PSO (MOPSO), Cok Amagli DE (MODE) ve Tekrarlanan MODE

(RMODE) algoritmalariyla elde edilen ¢oziimler ile karsilastirmasi Cizelge 6.9’da

verilmistir.

Cizelge 6.9. CAAKSOA ve MOSOS ile Prayp & TGS optimizasyonunda elde edilen en iyi
uzlagik sonuglar i¢in kontrol degiskenlerinin ayar degerleri

Kontrol Baslangic \10ps0 MODE RMODE CAAKSOA MOSOS
Degiskeni Degeri

Va1 1,05 1.04177 1,06 1.06044 1,058014 1,055722
Ve 1,04 1.03466 1,04777 1.04882 1,049064 1,045293
Vs 1,01 1.01077 1.02233 1.02221 1,018701 1,018609
Vs 1,01 1.0042 1.02083 1.02089 1,023085 1,018988
Ve 1,05 1.03182 1.06205 1.04178 1,035617 1,042661
Vi3 1,05 1.01896 1.02585 1.03652 1,012031 1,025379
Te9 1,078 1.05146 1.06758 1.04059 1,06 1,06
Te-10 1,069 0.96889 0.9507 0.95354 0,95 0,93
Ta12 1,032 1.02429 1.01394 1.03667 1,01 1,01
Tog.27 1,068 0.98039 0.98076 0.9873 0,98 0,97
Qc-10 0 5 2,581 1,965 4,77 0,71
Qc-12 0 2,021 4,325 0,023 3,37 2,23
Qc-15 0 2,121 0,418 2,548 4,55 3,35
Qc17 0 2,012 2,739 2,409 4,04 1,64
Qc20 0 2,776 2,881 4,958 4,64 4,44
Qc21 0 2,915 3,295 3,886 4,43 4,87
Qc-23 0 2,135 4952 4,649 3,1 2,29
Qc24 0,043 3,911 4976 4,704 5 4,02
Qc-29 0 1,471 1,937 3,003 2,16 1,96
Pkayp, MW 5,6914 5,22687 5,1088 5,09737 5,068884 5,097252
TGS, p.u. 1,0789 0,14359 0,23465 0,22855 0,225481 0,220146

Cizelge 6.9’a gore, CAAKSOA algoritmasiyla Singh ve Srivastava (2016) tarafindan

onerilen RMODE algoritmasiyla elde edilen ¢oziimden hem aktif gii¢ kayb1 hem de TGS

degeri acisindan daha iyi oldugu anlagilmaktadir.

6.3.2. Test Sistemi-I iizerinde Pkayip & L-indeksi optimizasyonu

Test Sistemi-I iizerinde ¢cok amagli ORGD kapsaminda gergeklestirilen ikinci analiz Piayp

ile L-indeksinin birlikte optimizasyonudur. IEEE 30 barali giic sistemi iizerinde

gergeklestirilen analizler i¢in organizma sayisi 30, maksimum iterasyon sayist 100

alinmistir. Test Sistemi-1 baz durumda 5,6914 MW aktif giic kaybi, 0,1765 L-indeks
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degerine sahiptir. Her iki algoritmanin 50 kez kosturulmasi neticesinde elde edilen pareto
cephesi ¢oziimlerin hipervoliim degerleri ile CAAKSOA ve MOSOS algoritmasindan elde
edilen EIUC’lerin birbirlerini baskilama sayis1 Cizelge 6.10°da, her bir kosturma sonucu
elde edilen en iyi uzlasik ¢6ziimlerin iki boyutlu diizlemdeki gosterimi ise Sekil 6.39’da

sunulmustur.

Cizelge 6.10. Test Sistemi-l Pyayp & L-indeksi optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA ve
MOSOS ile elde edilen pareto ¢6ziimlerin performans olgiitleri

Performans 6l¢iitii MOSOS CAAKSOA
Maksimum hipervoliim 0,00601 0,00618
Ortalama hipervoliim 0,00527 0,00543
Bireylerin toplam baskinlanma sayis1 1317 1087

Her bir analiz tekrar1 neticesinde elde edilen pareto cephesi ¢oziimlerin hipervoliim
degerlerine gore; ortalama deger agisindan CAAKSOA algoritmasinin  MOSOS

algoritmasindan %3,04, maksimum deger a¢isindan ise %2,73 daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.39. Test Sistemi I lizerinde Payp & L-indeksi minimizasyonu kapsaminda elde edilen
en iyi uzlasik ¢oziimler

Cizelge 6.10 ve Sekil 6.39’a gore, hem CAAKSOA hem de MOSOS algoritmasindan elde
edilen EIUC’lerin tamaminin hem kayip hem de L-indeksi degeri acisindan baz duruma gore
daha iyi oldugu, MOSOS algoritmasiyla elde edilen 50 EIUC’nin CAAKSOA ¢dziimleri
tarafindan toplam 1317 kez domine edilirken CAAKSOA ile elde edilen 50 EiUC’nin
MOSOS ¢oziimleri tarafindan toplam 1087 kez domine edilebildigi gortlmiistiir.
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Tim kosturmalar neticesinde CAAKSOA ve MOSOS algoritmalar ile iiretilen pareto
cephesi ¢ozlimlerin BCS ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen domine edilmemis pareto

cephesi ¢oziimleri Sekil 6.40°da goriilmektedir.

« CAAKSOA

« MOSOS
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Sekil 6.40. Test Sistemi I tizerinde Payp & L-indeksi minimizasyonu kapsaminda elde edilen
pareto cephesi ¢ozlimleri

CAAKSOA ve MOSOS algoritmast ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki giincel

caligmalarda elde edilen sonuglarla karsilastirmasi Cizelge 6.11°de sunulmustur.

Cizelge 6.11. CAAKSOA ve MOSOS ile Pxayip & L-indeksi optimizasyonunda elde edilen
en 1yi uzlasik sonuglarin literatiirdeki caligsmalarla karsilastirmasi

Yontem Pxayip L-indeksi
MOPSO(Chen ve digerleri, 2014) 5,30800 0,12191
MOIPSO (Chen ve digerleri, 2014) 5,27900 0,11904
MOCIPSO (Chen ve digerleri, 2014) 5,23200 0,11821
NSGA (Ghasemi ve digerleri, 2014) 5,10200 0,12110
MOPSO (Ghasemi ve digerleri, 2014) 4,93820 0,12030
MOHBMO (Ghasemi ve digerleri, 2014) 491020 0,12000
DE (Christy ve digerleri, 2016) 4,85000 0,13100
CPEVHBMO (Ghasemi ve digerleri, 2014) 4,82352 0,11341
ABPPO (Christy ve digerleri, 2016) 4,53600 0,11491
MOSOS 4,55709 0,10637
CAAKSOA 451744 0,10941

Cizelge 6.11°de verilen sonuglar igerisinde en baskin ¢6ziim olan ABPPO algoritmasindan

CAAKSOA ile elde edilen EIUC’nin hem aktif gii¢ kayb1 hem de L-indeksi degeri acisindan



111

cok daha iyi oldugu goriilmektedir. S6z konusu bulanmk EIUC’lere ait kontrol

degiskenlerinin optimum ayar degerleri Cizelge 6.12’de sunulmustur.

Cizelge 6.12. Test Sistemi-I Pkayip & L-indeksi optimizasyonunda elde edilen en iyi uzlasik
sonuglar i¢in kontrol degiskenlerinin ayar degerleri

Kontrol Degiskeni Alt Sinir  Ust Smir  Baslangic Degeri  CAAKSOA  MOSOS

Va1 0,95 1,10 1,05 1,099956 1,099999
Ve 0,95 1,10 1,04 1,093975 1,095754
Vs 0,95 1,10 1,01 1,074188 1,077146
Vs 0,95 1,10 1,01 1,076353 1,081122
Ve 0,95 1,10 1,05 1,099991 1,0994
Vi3 0,95 1,10 1,05 1,099995 1,1

Teg 0,90 1,10 1,078 1,04 1,01
Te-10 0,90 1,10 1,069 0,9 0,92
Ta12 0,90 1,10 1,032 0,98 0,98
Tog27 0,90 1,10 1,068 0,97 0,97
Qc-10 0 0,05 0 4,88 5

Qc-12 0 0,05 0 5 4,59
Qc-15 0 0,05 0 4,63 3,47
Qc17 0 0,05 0 491 4,95
Qc-20 0 0,05 0 4,28 4,97
Qc-21 0 0,05 0 4,99 4.86
Qc-23 0 0,05 0 2,87 3,96
Qc.2e 0 0,05 0,043 5 2,82
Qc-29 0 0,05 0 1,53 0

Pkayp, MW - - 5,6914 4517441 4,55709
L-indeksi - - 0,1765 0,109412 0,106359

6.3.3. Test Sistemi-II iizerinde Pxayp & TGS optimizasyonu

IEEE 57 barali gii¢ sisteminde Piayp & TGS optimizasyonu i¢in organizma sayist 30,

maksimum iterasyon sayist 100 alinmistir. S6z konusu test sistemi baz durumda 27,8637

MW aktif gii¢ kaybi, 1,2335 p.u. toplam gerilim sapmas1 degerine sahiptir.

Her iki algoritmanin 50 kez kosturulmasi neticesinde elde edilen pareto cephesi ¢éziimlerin

hipervoliim degerleri ile CAAKSOA ve MOSOS algoritmasindan elde edilen EIUC’lerin

birbirlerini baskilama sayis1 Cizelge 6.8’de, her bir kosturma sonucu elde edilen en iyi

uzlasik ¢oztimlerin iki boyutlu diizlemdeki gdsterimi ise Sekil 6.37°de sunulmustur.
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Her iki algoritma ile her bir kosturma neticesinde hesaplanan hipervoliimlerin istatistiksel
degerleri ile CAAKSOA ve MOSOS algoritmasindan elde edilen EIUC’lerin birbirlerini
baskilama sayis1 Cizelge 6.13’de, her bir kosturma sonucu elde edilen en iyi uzlasik

¢Oziimlerin iki boyutlu diizlemdeki gosterimi ise Sekil 6.41’de sunulmustur.

Cizelge 6.13. Test Sistemi-Il Pyay,p & TGS optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA ve
MOSOS ile elde edilen pareto ¢6ziimlerin performans olgiitleri

Performans Olgiitii MOSOS CAAKSOA
Maksimum hipervoliim 6,43433 6,96262
Ortalama hipervoliim 3,40225 6,16841
Bireylerin toplam baskinlanma sayis1 3008 366
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Sekil 6.41. Test Sistemi II izerinde Pkayip & TGS minimizasyonu kapsaminda elde edilen en
1yi uzlasik ¢coziimler

Cizelge 6.13 ve Sekil 6.41 incelendiginde; CAAKSOA algoritmasiyla elde edilen en 1yi
uzlasik ¢6ziimlerin tamaminin baz durum degerine gore baskin oldugu, 50 analiz neticesinde
elde edilen hipervoliimlerden maksimum deger agisindan MOSOS algoritmasindan %8,21
daha iyi oldugu, CAAKSOA ile elde edilen EIUC’lerin MOSOS algoritmasiyla elde edilen
bir ¢ok EIUC’yi baskiladigi gériilmektedir. Dolayisiyla MOSOS algoritmasma gore
CAAKSOA algoritmasinin daha iyi uzlasik ¢6ziim sundugu anlasilmaktadir.

Tiim kosturmalar neticesinde CAAKSOA ve MOSOS algoritmalar ile iiretilen pareto
cephesi ¢oztimlerin BCS ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen domine edilmemis pareto

cephesi ¢oziimleri Sekil 6.42°de, CAAKSOA ve MOSOS algoritmasi ile elde edilen
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EIUC lerin literatiirdeki giincel calismalarda elde edilen sonuglarla karsilastirmas: Cizelge

6.14’de verilmistir.

« CAAKSOA

« MOSOS

)7 075 0.5 () 85 09 )95 1 OS5 1.1 1.15

I'GS (p.u.)

Sekil 6.42. Test Sistemi II iizerinde Piayp & TGS minimizasyonu kapsaminda elde edilen
pareto cephesi ¢oziimleri

Cizelge 6.14. Prayp & TGS optimizasyonunda elde edilen en iyi uzlasik ¢oziimlerin
literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastirmasi

YoOntem Prayp (MW) TGS (p.u.)
BBO (Christy ve digerleri, 2016) 25,543 1,83635
DE (Christy ve digerleri, 2016) 25,601 1,75562
ABPPO (Christy ve digerleri, 2016) 25,039 1,65001

OMOPSO (Ghasemi ve digerleri, 2015) 25,6567 0,9273
NSGA-II (Ghasemi ve digerleri, 2015) 25,5318 0,92897
MGBICA (Ghasemi ve digerleri, 2015) 25,3664 0,83711
GBICA (Ghasemi ve digerleri, 2015) 25,3628 0,85359
MOSOS 25,3099 0,80498
CAAKSOA 25,02545 0,801194

Cizelge 6.14°e gore; CAAKSOA algoritmasinin baz duruma goére hem aktif giic kayb1 degeri
acisindan %10,19, TGS degeri acisindan %35,05 daha iyi oldugu, MOSOS algoritmasina
gore ise aktif giic kaybi degeri agisindan %1,12, TGS degeri agisindan %0,47 daha iyi
oldugu, ayrica CAAKSOA ile elde edilen EIUC nin s6z konusu ¢izelgedeki algoritmalarin

tamamin1 baskiladig1 anlasilmaktadir.

Cizelge 6.14’de verilen CAAKSOA ve MOSOS EiUC’lerinin elde edildigi kontrol

degiskenlerinin ayar degerleri Cizelge 6.15°de verilmistir.
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Cizelge 6.15. Test Sistemi-Il Pyay,p & TGS optimizasyonunda elde edilen en iyi uzlagik
sonuglar i¢in kontrol degiskenlerinin ayar degerleri

Kontrol degiskeni  Baz durum CAAKSOA MOSOS

Va1 1,0400 1,054617 1,070159
Ve 1,0100 1,046695 1,061427
Va3 0,9850 1,028728 1,028975
Ve 0,9800 1,018902 1,001260
Vs 1,0050 1,039312 1,016049
Vo 0,9800 1,021108 1,006925
V12 1,0150 1,01843 1,027985
Ta1s 0,97 0,9 1,04
Ta1g 0,9780 1,04 0,97
T21-20 1,0430 0,99 0,98
T24-26 1,0430 1,03 1,03
T7-29 0,9670 0,97 0,94
T3s32 0,9750 0,91 0,91
Ti1:1 0,9550 0,9 0,9

T15.45 0,9550 0,97 0,97
T14-46 0,90 0,96 0,96
T1051 0,93 0,98 0,99
T13-49 0,8950 0,93 0,93
T11.43 0,9580 0,96 0,96
Tao0-56 0,9580 1,01 1

T39-57 0,98 0,94 0,93
Tos5 0,94 0,99 0,98
Qcis 10 0,52 7,08
Qc2s 5,90 5,82 5,87
Qcss 6,30 6,28 6,18
Pkayip 27,8637 25,02545 25,3099
TGS 1,2335 0,801194 0,80498

6.3.4. Test Sistemi-II iizerinde Pkayp & L-indeks optimizasyonu

S6z konusu test sistemi baz durumda 27,8637 MW aktif gii¢ kaybi, 0,3099 gerilim kararlilig1
indeksine sahiptir. IEEE 57 barali gli¢ sisteminde Pyayp & L-indeks optimizasyonu
kapsaminda her iki algoritmanin 50 kez kosturulmasi neticesinde elde edilen pareto cephesi
¢coziimlerin hipervoliim degerleri ile CAAKSOA ve MOSOS algoritmasindan elde edilen
EIUC’lerin birbirlerini baskilama sayis1 Cizelge 6.16°da, her bir kosturma sonucu elde
edilen en iyi uzlasik ¢oziimlerin iki boyutlu diizlemdeki gosterimi ise Sekil 6.43°de

sunulmustur.
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Cizelge 6.16. Test Sistemi-Il Piayp & L-indeksi optimizasyonu kapsaminda CAAKSOA ve
MOSOS ile elde edilen pareto ¢éziimlerin performans Slgiitleri

Performans Olgiitii MOSOS CAAKSOA
Maksimum hipervoliim 0,65322 0,67666
Ortalama hipervoliim 0,48848 0,60055
Bireylerin toplam baskinlanma sayis1 700 378
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Sekil 6.43. Pxayip & L-indeks minimizasyonu kapsaminda elde edilen en iyi uzlasik ¢oziimler

Cizelge 6.16 ve Sekil 6.43 incelendiginde; CAAKSOA algoritmasiyla elde edilen en iyi
uzlagik ¢oziimlerin tamaminin baz durum degerine gore baskin oldugu, 50 analiz neticesinde
elde edilen hipervoliimlerin en yiiksegi acisindan MOSOS algoritmasindan %3,59, ortalana
degeri agisindan %22,94 daha iyi oldugu, MOSOS algoritmasiyla elde edilen EIUC’lerin
CAAKSOA tarafindan daha fazla baskilandig1 goriilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda
MOSOS algoritmasina gore CAAKSOA algoritmasinin daha iyi ¢oziim sundugu

anlasilmaktadir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, oncelikle elektrik enerjisinde vazgecilmez bir olgu olan reaktif giiciin gii¢
sistemindeki dnemi ve etkileri izah edildikten sonra, gii¢ sistemlerinin giivenli, kaliteli ve
ekonomik olarak planlanmas1 ve igletilmesi i¢in dnemli bir ara¢ olan optimum reaktif gii¢
dagitimi (ORGD) problemi iizerinde durulmustur. Bu kapsamda, tek ve ¢cok amagli ORGD
probleminin genel anlamda hangi amag¢ fonksiyonlarinmi igerdigi, problemin kisitlari, bu
kisitlarin saglanmasi i¢in uygulana gelen temel yontemler agiklanmis, akabinde ORGD
probleminin belirlenen amag fonksiyonlarin1 minimize/maksimize etmek i¢in bugiine kadar

literatiire kazandirilmis 6nemli algoritmalara deginilmistir.

Bu algoritmalarin 6nemli bir kisminda, algoritmalarin performansini 6nemli Olciide
etkileyen ve kullanicilar tarafindan belirlenmesi gereken parametreler icermesinin yarattigi
sorunlara ¢6ziim olarak 2014 yilinda ilk olarak onerilen SOA algoritmasinin kullanicilarina
sagladigr kolayliklar ve beraberinde getirdigi bir dizi sorunlar agiklanmistir. SOA
algoritmasiyla stirekli degiskenli problemlere bilindik bir ¢ok algoritmadan daha iyi
coziimler elde edildigi goriilse de, ¢ok fazla yerel optimum noktalar1 olan, ¢ok kisitli,
dogrusal olmayan problemlerde yerel optimum noktalara takilip kalma ya da global
minimuma yakin noktalara ¢ok ge¢ yakinsama gibi bir dizi problemlerinin oldugu ¢esitli

arastirmacilarin yaptig1 calismalarla ortaya konmustur.

Algoritmalarin ¢6ziim uzaymdaki arama kabiliyetleri 6nemli oldugu kadar, kisith
optimizasyon problemlerinin ¢dzlimiinde kisitlarin saglanmast icin tercih edilecek
yontemin de oOnemli oldugu, aksi taktirde optimuma en yakin ¢6ziimii bulma igin
kullanicilarin harcayacagi caba ve zamanin artacagi, algoritmalarin ¢6ziim performansini
olumsuz etkileyebildigine deginildikten sonra siklikla uygulana gelen statik ceza
fonksiyonunun kullaniminin kullanicilara ve algoritmalara olan olumsuz etkileri ortaya
konmustur. Ozellikle problem karmasiklastik¢a, kisitlarin boyutu ve karakteristiklerinin
birbirinden farkli olmasi durumunda ceza katsayilarinin belirlenmesinde karsilasilan

zorluklar ve sikintilar izah edilmistir.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda oncelikle statik ceza fonksiyonu yontemi kullanan klasik SOA

algoritmasi ile ¢esitli zorluk seviyesindeki gili¢ sistemleri i¢in ORGD problemine ¢6ziim
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aranmis ve nispeten daha az sayida bara igeren gii¢ sistemleri icin ORGD probleminin
¢Oziimiinde tatminkar ve literatiirde mevcut bir ¢ok algoritmadan daha basarili sonuglar elde
edildigi yapilan analizlerle ortaya konmustur. Ancak gii¢ sistemleri biiyiidiik¢e, kisit sayisi
artttkca SOA algoritmasiyla uygulanabilir ¢6ziim bulmanin zorlastigi, yerel optimum
noktalara takilip kaldig1 veya global optimuma yakin noktay1 bulma siiresinin ¢ok uzadigi

tespit edilmistir.

Bu dogrultuda; hem konvansiyonel SOA algoritmasinin avantajlarindan miimkiin mertebe
istifade etmek, hem de tespit edilen sorunlara ¢6ziim bulmak amaciyla; bazi algoritmalarda
uygulanarak ¢éziime aday bireylerin ¢6ziim uzayinda daha etkili bir sekilde dagilmasina
yardimet oldugu bilinen kaos, SOA algoritmasinin ¢esitli merhalelerine entegre edilmis ve

konvansiyonel SOA algoritmasi kaotiklestirilmistir.

SOA algoritmasinin mutualizm ve kommensalizm fazinda organizmalarin yeni durumlari
ekosistemdeki en 1iyi organizmaya gore belirlendiginden, ekosistem igerisindeki
organizmalarin birbirine olan istiinliiklerinin iyi degerlendirilmesi gerektigi vurgulanmis
ve bu dogrultuda SOA algoritmasina yapilan modifikasyonlarin yani sira organizmalari
hem amag fonksiyonu hem de toplam kisit asim miktarina gére degerlendiren Global
Rekabetci Siralama metodu, kaotiklestirilen SOA algoritmasina adapte edilmistir. Bu
degisiklikler ve ilave 6zellikler sonucunda; SOA algoritmasi temel alinarak Adaptif Kaotik
Simbiyotik Organizmalar Arama (AKSOA ) algoritmasi adinda yeni bir algoritma

gelistirilmistir.

Bunun yani sira, bu tezin yazildig: tarih itibariyle SOA temelli literatiire kazandirilan sayili
algoritmalardan higbirisinin ¢ok amaglt ORGD probleminde uygulanmadigi tespit edilmis
olup, literatiire 2016 yilinda kazandirilan SOA temelli MOSOS algoritmas tanitilarak

ORGD probleminin ¢oziimiine iliskin prosediirler izah edilmistir.

Akabinde tek amacli ORGD i¢in 6nerilen AKSOA algoritmasi temel alinarak ¢ok amagh
ORGD probleminin optimizasyonu icin CAAKSOA adi verilen yeni bir algoritma

olusturulmustur.

Tek amagli ORGD optimizasyonu i¢in gelistirilen AKSOA algoritmas1 ile SOA
algoritmasi; IEEE tarafindan gelistirilen 57, 118 ve 300 barali gii¢ sistemlerindeki ORGD
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problemine uygulanmistir. Tek amacli ORGD optimizasyonu kapsaminda, her bir gii¢
sisteminde aktif giic kaybi minimizasyonu, toplam gerilim sapmasi minimizasyonu ve
gerilim kararliliginin iyilestirilmesi olmak iizere 3 ayr1 amag fonksiyonunun optimizasyonu

gerceklestirilmistir.

Cok amagli ORGD optimizasyonu kapsaminda gelistirilen CAAKSOA algoritmast ile
MOSOS algoritmas1 ise; aktif giic kaybi1 ve toplam gerilim sapmasinin birlikte
minimizasyonu ile aktif giic kaybi ve gerilim kararliliginin birlikte 1iyilestirilmesi
senaryolar1 IEEE 30 ve IEEE 57 barali gii¢ sistemleri iizerinde test edilerek performanslari

hipervoliim ve birbirlerini baskilama durumlarina gore irdelenmistir.

IEEE 57-baral1 gii¢ sisteminde aktif gii¢ kayb1 optimizasyonuna iligkin yapilan analizlerde;
baz durumda 27,8637 MW olan kayip degerinin AKSOA algoritmasiyla 23,8284 MW’a
diisiiriildiigii, bu sonuglarla hat kaybinin baslangic durumuna gore 4,0353 MW, SOA
algoritmasina gore 38,6 KW 1iyilestirildigi, analizlerde elde edilen sonuglarin ortalama
degeri agisindan bakildiginda AKSOA algoritmasinin kullanicilarina SOA algoritmasindan
%8,78 daha 1yi ¢oziim sundugu, en 1yi ¢oziimii elde etme siiresi bakimindan ise AKSOA
algoritmasi yaklasik 20. iterasyonda global optimuma en yakin ¢oziimii bulurken SOA
algoritmasiin yaklasik 60. iterasyonda en iyi ¢oziimii bulabildigi, literatiirdeki benzer
caligmalarla mukayese edildiginde BA, ABC, FA, PSO, CSA, ALO ve MALO gibi

algoritmalardan daha iyi sonug elde edildigi tespit edilmistir.

IEEE 57-barali gii¢ sisteminde toplam gerilim sapmas1 minimizasyonuna iligkin yapilan
analizlerde; baz durumda 1,2335 p.u. olan TGS degerinin AKSOA algoritmasiyla 0,66899
p.u., SOA algoritmasiyla 0.6982 p.u. degerine diisiiriildiigli, bu sonuclarla baslangi¢
durumuna gore %45,76’lik, SOA algoritmasina gore %4,18’lik bir iyilesme saglandigi,
analizlerde elde edilen sonuclarin ortalama degeri agisindan bakildiginda AKSOA
algoritmasinin kullanicilarina SOA algoritmasindan %24,26 daha iyi ¢6ziim sundugu, en
1yi ¢0ziimii elde etme siiresi bakimindan ise AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasindan
20 iterasyon once ve %4,18 daha iyi bir sonucu bulabildigi, elde edilen sonuglarin BA,

ABC, FA, PSO, CSA, ALO ve MALO gibi algoritmalardan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

IEEE 57-baral gii¢ sisteminde gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonuna iligkin

yapilan analizlerde; baz durumda 0,3099 olan gerilim kararlilik indeksinin (GKI) AKSOA
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algoritmasiyla 0,22423, SOA algoritmastyla 0,22459 degerine diisiiriildiigii, bu sonuglarla
baslangi¢ durumuna goére %27,64’liik, SOA algoritmasina gore 0,00036 degerinde bir
iyilesme saglandigi, AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerlerin BA, ABC, FA, PSO,
CSA, ALO ve MALO gibi algoritmalar igerisinde en iyi ¢Oziim sunan MALO

algoritmasindan %4 daha iyi oldugu goriilmiistiir.

IEEE 118-barali gii¢ sisteminde aktif gii¢ kaybi optimizasyonuna iliskin yapilan
analizlerde; baz durumda 132,86 MW olan kayip degerinin AKSOA algoritmasiyla 119,98
MW’a, SOA algoritmasiyla 127,73 MW’a diisiiriildiigii, bu sonuglarla hat kaybinin SOA
algoritmasma gore %06,5 iyilestirildigi, analizlerde elde edilen uygulanabilir (fizibil)
cozlimlerin ortalama degeri agisindan bakildiginda AKSOA algoritmasinin kullanicilarina
SOA algoritmasindan %6 daha iyi ¢6ziim sundugu, en iyi ¢ozliimii elde etme siiresi
bakimindan AKSOA algoritmasinin ¢ok daha erken iterasyonlarda en iyi ¢oziimii
bulabildigi, ayrica AKSOA algoritmasiyla elde edilen kayip degerinin hibrit ALC-PSO,
GWO, hibrit PSO-ICA, EMA, NGBWCA, ALO, hibrit PSOGSA, APOPSO ve CSA gibi

algoritmalarin onerildigi giincel ¢aligmalardan daha iyi oldugu anlagilmistir.

IEEE 118-barali gii¢ sisteminde toplam gerilim sapmasi minimizasyonuna iliskin yapilan
analizlerde; baz durumda 1,4619 p.u. olan TGS degerinin AKSOA algoritmasiyla 0,33198
p.u, SOA algoritmasiyla 0,55816 p.u. degerine diisiiriildiigli, bu sonuglarla baslangi¢
durumuna gore %77,29°luk, SOA algoritmasina gore %40,52°1ik bir iyilesme saglandigi,
analizlerde elde edilen uygulanabilir ¢oziimlerin ortalama degeri agisindan Onerilen
algoritmanin SOA algoritmasindan %44,47 daha iyi ¢6ziim sundugu, en iyi ¢oziimiin elde
edildigi iterasyon sayisi bakimindan AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasindan bariz
bir iistlinliigiiniin bulundugu, elde edilen sonuglarin literatiirdeki ALC-PSO, NGBWCA,
MPSO ve MGWO, PSOGSA, APOPSO gibi algoritmalarla elde edilen sonuglardan daha

1yi oldugu goriilmiistiir.

IEEE 118-barali gii¢ sisteminde gerilim kararliliginin iyilestirilmesi optimizasyonuna
iligkin yapilan analizlerde; baz durumda 0,069389 olan gerilim kararlilik indeksinin
AKSOA algoritmasiyla 0,06183, SOA algoritmasiyla 0,06298 degerine diisiiriildiigli, bu
sonuglarla baz durumuna gore %10,9’luk, SOA algoritmasina gore %1,8’lik bir iyilesme
saglandigi, ayrica AKSOA algoritmasiyla elde edilen bu degerlerin ABC, GWO, ALO

algoritmalariyla elde edilen degerlerden ¢ok daha iyi oldugu goériilmiistiir.
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IEEE 300-barali gili¢ sisteminde aktif gii¢ kaybi optimizasyonuna iligkin yapilan
analizlerde; baz durumda 408,32 MW olan kayip degerinin AKSOA algoritmasiyla 367,13
MW’a indirilirken, SOA algoritmasiyla uygulanabilir ¢6ziim bulmakta zorlanildig1 ve baz
durumdaki gii¢ kaybindan daha iyi bir deger elde edilemedigi, onerilen algoritmayla SOA
algoritmasina gore kaybin %10,45 iyilestirilebildigi, uygulanabilir ¢oziimlerin ortalama
degeri acisindan AKSOA algoritmasinin SOA algoritmasindan %10,53, standart sapma
degeri acisindan %8,97 daha iyi sonug¢ verdigi, en iy1 ¢6ziimii elde etme siiresi bakimindan
AKSOA algoritmasinin ¢ok daha erken iterasyonlarda en iyi ¢6ziimii bulabildigi, ayrica
AKSOA algoritmasiyla elde edilen kayip degerinin MVMO, DEEPSO, ALO gibi

algoritmalarin onerildigi giincel ¢alismalardan en az %4,62 daha iyi oldugu anlagilmistir.

IEEE 300-barali gii¢ sisteminde toplam gerilim sapmas1 minimizasyonuna iligskin yapilan
analizlerde; baz durumda 5,4286 p.u olan TGS degerinin AKSOA algoritmasiyla 2,7113
p.u, SOA algoritmasiyla 4,5420 p.u. degerine diisiiriildigli, bu sonugclarla baslangi¢
durumuna goére %49,94’liik, SOA algoritmasina gore %59,69’luk bir iyilesme saglandigi,
onerilen algoritmanin klasik SOA algoritmasima gore yalnizca en iyi deger elde etme
acisindan degil, ayn1 zamanda uygulanabilir sonuglarin ortalama ve standart sapma degeri
acisindan ve bu degerlere ulasmadaki hizi agisindan SOA algoritmasina gore ¢ok daha

tercih edilebilir oldugu tespit edilmistir.

IEEE 300-barali gii¢ sisteminde gerilim kararliliginin iyilestirilmesine iliskin yapilan
analizlerde; baz durumda L-indeksi 0,41352 iken bu deger 200 iterasyon sonucunda
AKSOA algoritmasiyla 0,29902’ye indirilebildigi, elde edilen uygulabilir ¢oziimlerin
ortalama degeri agisindan AKSOA algoritmasiyla SOA algoritmasina gore %7,22 daha iyi
sonug elde edilebildigi, en iyi degere yakinsama hizlar1 agisindan AKSOA algoritmasinin
SOA algoritmasinin 60 iterasyon oOncesinden global optimuma daha yakin bir degere

yakinsayabildigi anlasilmistir.

Dolayisiyla, farkli zorluk seviyesindeki giic sistemleri lizerinde gergeklestirilen ii¢ ayr1
amag fonksiyonu optimizasyonu neticesinde elde edilen sonugclar, bu sonuglarin elde edilme
stiresi, uygulanabilir ¢6ziim bulma kabiliyetleri birlikte degerlendirildiginde; AKSOA
algoritmasinin yalnizca klasik SOA algoritmasindan degil literatiirdeki ilgili ¢alismalarda

onerilen algoritmalarin bir¢ogundan daha iyi oldugunu ortaya koymustur.
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Cok amagli ORGD optimizasyonu kapsaminda ise c¢ogu senaryoda CAAKSOA
algoritmasiin MOSOS algoritmasindan her iki amag fonksiyonu degeri agisindan daha iyi
uzlasik ¢6ziim elde edebildigi, ayrica literatiirdeki giincel algoritmalardan daha iyi veyahut

baskinlanamayan ¢6ziim elde edebildigi goriilmiistiir.

Unutulmamalhidir ki, gii¢ kaybindaki 1 MW’lik iyilesme 24 saat 365 giin {izerinden
degerlendirildiginde iilkeler icin 6nemli bir ekonomik deger ifade eder. Ornegin iilkemiz
icin 2017 yil1 toplam gii¢ kaybinin 34.662,1 GWh oldugu diisiiniildiigiinde ve yalnizca
iletim sistemi kayiplarinda (5.503,3 GWh) %]l seviyesinde bir iyilesme saglandigi
varsayildiginda bile; 2017 yili ortalama Piyasa Takas Fiyati lizerinden tasarruf edilecek
bedel yaklasik 9.016.826 TL, 2017 yili ortalama Sistem Marjinal Fiyati1 iizerinden
hesaplandiginda ise tasarruf edilecek bedel yaklasik 8.468.312,941 TL’ye tekabiil
etmektedir.

Bu rakamlar, iilkelerin iletim ve dagitim sistemlerini isleten operatorlerin ORGD
probleminde karar mekanizmalarint miimkiin mertebe insan faktdriinden arindirmasi ve
ORGD problemini sistematik bir yaklasimla ele alarak optimum ¢6ziimii sunabilen

algoritmalarla ¢oziimlemesi gerektigini daha net ortaya koymaktadir.

Bu ¢ercevede, gelistirilen her iki algoritmanin gelecekte diger arastirmacilarin hem ORGD
hem de diger kisitli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanabilecegi 6nemli bir
alternatif metot olacagi, MOSOS algoritmasinin ORGD problemine ilk defa uygulaniyor
olusu, ozellikle IEEE 300-barali gii¢ sistemindeki aktif giic kaybi, TGS ve gerilim
kararlilig1 indeksi minimizasyonu ile ilgili daha sinirli calismanin bulundugu nazar dikkate
alindiginda, bu calismanin arastirmacilarin sonuglarini mukayese edebilecegi 6nemli bir

referans caligma olacagi diisiiniilmektedir.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda tek ve ¢ok amagli ORGD i¢in Onerilen algoritmalarin diger
kisitl tek ve ¢ok amagl optimizasyon problemlerinde de uygulanarak performanslarinin
diger algoritmalarla karsilagtirilmasi, optimizasyon problemine bagli olarak s6z konusu
algoritmalarin ¢6ziim uzayindaki arama performanslarinin etkin bir sekilde arttirilmasi
amacityla diger kaos haritalarinin ve/veya kisit yonetim stratejilerinin entegre edilmesi veya
Onerilen algoritmalarin  baska algoritmalarla hibritlestirilmesi, bu ¢alismanin

gelistirilmesine katki saglayacak ileriye doniik arastirma konularindan bir kagidir.
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