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OZET

Fotovoltaik (FV) sistemler, giines enerjisinden elektrik enerjisi  iiretmek igin
kullanilmaktadir. FV dizilerin donisiim verimleri diisiiktiir. Dolayisiyla bu dizilerin
veriminin arttirilmasi i¢in ¢esitli ¢alismalar yapilmaktadir. FV sistemin tasarim ve uzun
donem calistirilmasia yonelik hesaplanmasini yapabilmek i¢in oncelikle bu sistemlerin
modellenmesi gerekir. FV modiil ve hiicrelerin detayli olarak modellenmesi ve
parametrelerinin dogru olarak tahmin edilmesi Oonemli bir konudur. FV sistemlerinin
verimini arttirmak i¢in kullanilan en yaygin yontem, tahmin edilen parametreler yardimiyla
olusturulan sistemin en yiiksek verimde ¢alistig1 noktay1 belirleyip daha sonra sistemi siirekli
bu noktada ¢alismasini saglamaktir. Bu yontem, maksimum gii¢ noktas1 takibi (MGNT)
olarak isimlendirilir. Bu tez calismasinda, gelismis model kullanilan FV dizinlerde meta
sezgisel algoritmalar ile kismi golgelenme kosullarinda MGNT optimizasyonu
gergeklestirilmistir. Bunun i¢in bir FV sistem, MATLAB/Simulink yaziliminda detayl
olarak modellenmistir. Tez calismas1t FV parametre ¢ikarimi ve MGNT olmak iizere iki
asamadan olusmaktadir. Birinci asamada, alt1 meta sezgisel algoritma se¢ilmis ve bu
algoritmalar ile FV parametre ¢ikarimi yapilmistir. FV dizilerin parametreleri, yapay
ekosistem tabanli optimizasyon algoritmasi (YEO), gri kurt optimizasyon algoritmasi
(GKO), Runge Kutta optimizasyon algoritmasi (RUN), vektorlerin agirlikli ortalama
optimizasyon algoritmasi (INFO), yapay sinek kusu algoritmasi (YSKA) ve siiriingen arama
algoritmastyla (SAA) belirlenmistir. ikinci asamada ise dinamik ve dinamik olmayan
gblgelenme senaryolar1 planlanmis ve segilen dort meta sezgisel algoritma ile FV
sistemlerde golgelenme etkisi incelenmistir. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi (PSO),
GKO, INFO ve YSKA, golgelenme kosullar1 altinda sistemin maksimum verimde
calisabilmesi i¢in kullanilmistir. FV parametre ¢ikarimi ve MGNT’nin sonuglari, hem
degerlendirme metrikleri hem de Friedman istatiksel test ile yorumlanmistir. Sonug olarak,
FV parametre ¢ikarimi ve MGNT optimizasyonlar1 basariyla gergeklestirilmis olup FV
parametre ¢ikariminda INFO algoritmasi ile ve MGNT’ de ise YSKA algoritmasi ile en
basarili sonuglar elde edilmistir.
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ABSTRACT

Photovoltaic (PV) systems are used to produce electrical energy from solar energy. The
conversion efficiency of PV arrays is low. Therefore, various studies are carried out to
increase the efficiency of these arrays. In order to calculate the design and long-term
operation of the PV system, these systems must first be modeled. Detailed modeling of PV
modules and cells and accurate estimation of their parameters is an important issue. The
most common method used to increase the efficiency of PV systems is to determine the point
at which the system created with the help of the estimated parameters operates at the highest
efficiency and then to ensure that the system operates at this point continuously. This method
is called maximum power point tracking (MPPT). In this thesis, MPPT optimization was
carried out in partial shadowing conditions with metaheuristic algorithms in PV arrays using
advanced model. For this, a PV system is modeled in detail in MATLAB/Simulink software.
The thesis study consists of two stages, PV parameter extraction and MPPT. In the first
stage, six metaheuristic algorithms were selected and PV parameter extraction was
performed with these algorithms. Parameters of PV arrays were determined by artificial
ecosystem-based optimization algorithm (AEO), gray wolf optimization algorithm (GWO),
Runge Kutta optimization algorithm (RUN), weighted mean of vector (INFO), artificial
hummingbird algorithm (AHA) and reptile search algorithm ( RSA) was determined. In the
second stage, dynamic and non-dynamic shading scenarios were planned and the shading
effect in PV systems was examined with four selected metaheuristic algorithms. Particle
swarm optimization algorithm (PSO), GWO, INFO and AHA have been used to ensure that
the system can operate at maximum efficiency under shading conditions. The results of PV
parameter extraction and MPPT were interpreted with both evaluation metrics and Friedman
statistical test. As a result, PV parameter extraction and MPPT optimizations were performed
successfully, and the most successful results were obtained with INFO algorithm in PV
parameter extraction and AHA algorithm in MPPT.
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1. GIRiS

Enerji, insanligin hayatin1 devam ettirebilmesi igin en gerekli ihtiyactir. Elektrik enerjisi,
diger enerji c¢esitlerine kolayca doniistiiriilebilmesi, tlim enerji ¢esitlerinden elektrik
enerjisinin elde edilebilmesi, ulasiminin kolay, depolanabilir olmasi gibi bir¢ok avantajindan
otiirii diinyada en yaygin olarak kullanilan enerji ¢esididir [1]. Diinya niifusunun artmasi ve
teknolojinin geligsmesiyle birlikte elektrik enerjisine olan talep artmaktadir. Elektrik
enerjisinin artan talebinin karsilanmasi sebebiyle yapilan g¢alismalar iilkeleri ortak bir

paydada birlestiren temel problemdir.

Hidroelektrik, fosil kaynaklar ve niikleer enerji, elektrik enerjisi liretimi i¢in en ¢ok tercih
edilen yontemlerdir [2]. Ozellikle fosil kaynaklarm tiikenebilir olmasi, kullanimi sirasinda
cevreye karbon salimi yapmasi gibi birgok dezavantaja sahip oldugundan yeni, giivenilir,
stirdiirtilebilir elektrik enerji kaynagi arayisi baglamistir [3]. Bu nedenle yenilenebilir enerji
kaynaklarinin kullanimi biiyiik oranda artmustir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun verilerine
gore 2010 yilinda toplam kurulu giiciin %1,2’si yenilenebilir enerji kaynaklarindan

saglantyorken bu oran 2020 yilinda %16,8’e ylikselmistir [4].

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan giines enerjisinin kullanimi son yillarda biiyiik bir
stiratle artmaktadir. Giines enerjisinden elektrik iiretimi i¢in kullanilan en yaygin yapilar FV
hiicre/pillerdir. FV hiicreler birbirleriyle seri ve paralel baglanarak FV dizi olustururlar. FV
sistemler en basit haliyle FV diziler, doniistiiriici devresi ve yiikten olusmaktadir [3]. FV
sistemler, sonsuz kaynak ile siirdiirebilir enerji saglamasi, kolay kurulumu, giinden giine
maliyetinin azalmasi, ¢evreye zararli bir etkisinin olmamasi ve dogrudan giines enerjisini
elektrik enerjisine doniistiirebilmesi gibi kazanglar1 sebebiyle son yillarda arastirmacilarin
ve yatirimcilarin ilgi odagi haline gelmistir [5]. Gilines biiyiik bir enerji potansiyeline sahip
olmasina karsin, bu potansiyel tam olarak elektrik enerjisine doniistiiriilememektedir.
Ortalama bir FV dizinin verimi %20’nin altindadir. FV sistemler iizerine c¢aligsan

aragtirmacilarin biiylik cogunlugu bu doniisiim oranini arttirmay1 hedeflemektedir.

Sicaklik, 151n1im, golge ve kullanilan malzemenin cinsi gibi FV dizilerin verimi etkileyen
birden fazla faktér vardir. FV dizilerde verimi arttirmak i¢in en sik kullanilan yontem,

dizinin maksimum gii¢te ¢alistig1 noktanin tespit edilerek, diziyi bir algoritma yardimiyla



stirekli bu noktada ¢alistirmaktir. Belirlenen bu nokta maksimum gii¢ noktas: (MGN) olarak
isimlendirilir. MGN noktasinda g¢aligmasi i¢in kullanilan yontemlere MGNT yontemleri
denir. MGNT yontemleri FV sistemlerin doniistiiriicti devresinin gérev oranina etki ederek

sistemin maksimum giigte ¢caligmasini saglar [6].

FV sistemlerde MGNT, sistem tasarimi Ve optimizasyon gibi konularda ¢aligma yapabilmek
icin ilk olarak sistemin modellenmesi gerekmektedir. FV sistemi en uygun sekilde
tasarlamak ya da var olan bir FV sistemin performansini dogru tahmin edebilmek kritik
oneme sahiptir [7]. FV sistemler dis ortamlarda ¢aligirlar. Degisen atmosferik kosullar
altinda FV sistemin izlenmesi, hata tespiti, sistem kontrolii, liretilen elektrik enerjisinin
tahmini, pratik verimlilik, sebeke filtre tasarimi, eleman se¢imi ve gii¢ doniistiiriicli tasarimi
gibi temel amaclara cevap verebilmek i¢in FV sistemin detayli modellenmesine ihtiyag

duyulmaktadir.

Bu calismada, ilk olarak FV sistemin detayli modellenmesi MATLAB/Simulink yaziliminda
gergeklestirilmistir. Dogru FV modelleme igin iretici sayfasindan alinan bilgiler yeterli
olmadigindan FV hiicre esdeger devre parametreleri meta sezgisel algoritmalar ile tahmin
edilmis ve bircok algoritma ile sonuglar karsilastirilmistir. Daha sonra literatiirde siklikla
tercih edilen meta sezgisel MGNT teknikleri ile ilk defa bu ¢alismada kullanilan yeni meta
sezgisel MGNT tekniklerinin benzetim ¢alismalari MATLAB/Simulink yaziliminda

gerceklestirilmis ve kullanilan algoritmalar istatiksel testler ile karsilastirilmistir.

Tezin dzglin degeri

Bu calismada, tek diyot ve cift diyot FV modelleri ¢alistirilmistir. Tiirkiye’de, glines enerjisi
ile ilgili yapilan ¢aligmalarin sayisinin artmasina karsin, FV sistemlerin modellenmesi i¢in
gerekli olan esdeger devre modellerinde bilinmeyen parametrelerin tespit calismasi azdir.
Bu tez calismasinda; YEO, RUN, INFO, YSKA ve SAA olmak iizere literatiirde daha 6nce
parametre ¢ikariminda kullanilmayan bes yeni meta sezgisel algoritma ile parametre tahmini
gergeklestirilmis ve algoritmalarin performanslari degerlendirme metrikleri ve istatistiksel

test ile karsilastiriimistir.

Meta sezgisel MGNT yontemlerinden literatiirde daha 6nce kullanilan PSO ve GKO ile daha

once kullanilmamis olan INFO ve YSKA olmak iizere toplamda dort farkli algoritma ile



maksimum gii¢ takibi gerceklestirilmistir. Tiim algoritmalar dinamik ve dinamik olmayan
golgelenme modellerine gore c¢alistirilip sonuglar karsilagtirilmigtir. MGN i¢in yapilan
caligmalarda algoritmalar daha once literatiirde istatiksel olarak karsilastirilmamistir. Bu tez
caligmasinda, dort algoritmanin MGNT performanslar1 tim golgelenme senaryolari

degerlendirme metrikleri ve istatiksel test ile karsilagtirilmustir.

Literatiir 6zeti

Bu tezde iki temel galisma gergeklestirilmistir. Dolayisiyla bu boliim parametre tahmini

yontemleri ve MGNT yontemleri olmak iizere iki alt baslikta incelenmistir.

FV hiicreler icin parametre tahmini yontemleri

FV sistemleri modelleyebilmek i¢in Oncelikli olarak kullanilacak esdeger devre modelinin
secilmesi gerekir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan {i¢ esdeger devre modeli
bulunmaktadir. Bunlar; tek diyotlu model (TDM), ¢ift diyotlu model (CDM) ve ii¢ diyotlu
modeldir (UDM). Bu modellerde, TDM igin tahmin edilmesi gereken parametre sayisi 5,
CDM igin 7 ve UDM icin ise 9 adettir. Dolayisiyla diyot sayisinin artmasi, esdeger devre
modellerindeki denklemlerin sayisini ve karmasikligini arttir. Gegmis yillarda yapilan
caligmalar detayli incelendiginde; FV hiicrelerin bilinmeyen parametrelerin tespiti icin
kullanilan yontemler ii¢ ana baglik altinda toplanabilir. Bunlar; analitik yontemler, niimerik

yontemler ve meta sezgisel yontemlerdir.

Analitik yontemler, bir FV hiicre/modiiliin akim-gerilim egrisinden birka¢ temel noktayi
temel almasinin yam1 sira esdeger devre denklemlerini basitlestirmek adina bazi
kabullenmeler yapan, iteratif olmayan tekniklerdir. Bu yontemlerin en 6nemli avantaji
hesaplama hizidir [8]. Analitik yontemlerin performansi tek diyotlu modeller {izerinde
oldukea yiiksektir [9]. Literatiirde parametre ¢ikarimi igin yapilan ilk ¢aligma Phang ve ark.
tarafindan gergeklestirilmistir [10]. Esdeger devre olarak TDM’yi se¢ip, Onerdikleri
yontemle bilinmeyen bes parametre, bes denklem ile ¢oziilmiistiir. Peng ve ark. Lambert W
fonksiyonunu ve polinom egri uydurma yontemlerini kullanan yeni bir metot 6nermislerdir
[11]. Yapilan ¢alismada kullanilan FV modelin tipi TDM, ticari hiicre/modiil tipi ise R.T.C.
France cell ve PWP-201 secilmistir. Sera ve ark. TDM modelinde paralel bagli direnci ihmal

edip, foton akiminin degeri iiretici firmanin katalog sayfasinda yer alan kisa devre akimina



4

esit oldugunu varsaymislardir [12]. Onerilen yontemde dort parametre belirlenmistir. Saloux
ve ark. TDM modelinde seri ve paralel direngleri ihmal ederek diyot idealite faktorii, diyot
ters doyma akimini ve foton akiminin degerlerini belirlemislerdir [13]. Direngler ihmal
edildigi igin Onerilen yontem en basit analitik yontem olarak degerlendirilir. [14-19]
numarali caligmalar FV hiicre/modiil parametre degerlerini analitik yaklagimlar ile elde edip,

basarili sonuglarini literatiire sunmuslardir.

Niimerik diger adiyla sayisal yontemler; dogrusal olmayan denklemleri ¢ozmek igin
kullanilan yinelemeli tekniklerdir [8]. Analitik yontemlere gore daha iyi sonug iiretirler.
Dogrulugu baslangig olarak segilen degerlere baglidir [20]. Niimerik yontemlerinin en bilyiik
problemi yakinsama sorunudur [21]. [22-27] numarali ¢alismalar FV hiicre/modiil parametre

degerlerini niimerik yaklagimlar ile elde etmislerdir.

Analitik ve nlimerik yaklagimlarin yani sira 6zellikle son yillarda FV hiicre/modiil parametre
cikarimi problemi icin meta sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Meta sezgisel
algoritmalarin temel avantajlari, problem kisitlamasinin olmamasi, kolay kullanimi, ¢ok
boyutlu optimizasyon problemlerine hizli cevap vermesi ve giivenilir sonuglar tiretmesidir
[28]. Algoritmalar en basit sekilde verilen bir amag¢ fonksiyonunu minimuma ya da
maksimuma gotiirmeye calisirlar. Bu nedenle meta sezgisel algoritmalar ile parametre
tahmininin yapilabilmesi i¢in FV esdeger devre modelinin sec¢ilmesinin yani sira amag
fonksiyonunun da sec¢ilmesi gerekmektedir. Literatiirde bu problem icin en siklikla
kullanilan amag¢ fonksiyonlari, hata kareler ortalamasi (mean squared error-MSE), hata
kareler ortalamasinin karekokii (root mean squared error-RMSE) ve hatanin mutlak
ortalamasidir (mean absolute error-MAE). Bu tez ¢alismasinda FV parametre ¢ikarimi igin
kullanilan tiim algoritmalarin amag¢ fonksiyonu olarak RMSE segilmistir. Bu baglamda

anlatilan ¢aligsmalarin tiimiiniin amag fonksiyonlart RMSE’ dir.

R.T.C. France (bir hiicre) ve PhotoWatt PWP-201 (36 hiicre) ticari modiiller parametre
cikarimi i¢in en sik kullanilan modiillerdir. Yapilan calismalar1 karsilastirabilmek adina,
literatiir bu modeller 6zelinde bahsedilecektir. R.T.C. France ticari modeli tek bir FV hiicreyi
temsil eder. PhotoWatt PWP-201 ticari modeli ise 36 adet poli-kristal hiicreden olusur. Her
iki model de TDM ve CDM olarak literatiirde modellenmistir. Bu ticari modellerin akim ve

gerilim deneysel Olgiimleri Easwarakhanthan ve ark. tarafindan 1985 yilinda
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gerceklestirilmistir [29]. Deneysel dlgiimler R.T.C. France i¢cin1000 W/m? radyasyon ve 33
°C, PhotoWatt PWP-201 i¢in 1000 W/m? radyasyon ve 45 °C altinda kaydedilmistir.

R.T.C. France hiicresinin TDM ve CDM parametrelerinin ¢ikarimi i¢in; denge optimizasyon
algoritmast [30], gelistirilmis balina optimizasyon algoritmasi [31], gelistirilmis Lozi
haritas1 tabanli kaotik optimizasyon algoritmasi [32], Kalict trigonometrik farkliliklar ile
adaptif harris hawks optimizasyon algoritmasi [33], kedi siiriisii optimizasyon algoritmasi
[34], iyilestirilmis karmasik evrim algoritmasi [35], gelistirilmis guguk kusu algoritmasi
[36], esnek pargacik siirii optimizasyonu [37], degistirilmis JAYA algoritmas1 [38],
gelistirilmis adaptif kelebek optimizasyonu algoritmasi [39], ¢akal optimizasyonu
algoritmasi1 [40], stokastik fraktal arama optimizasyonu [41], gelistirilmis karinca aslan
optimizasyon algoritmasi [42] ve ¢icek tozlasma algoritmasi [43] kullanilmistir. Bu
algoritmalar icinde TDM parametrelerini en iyi RMSE sonucunu ¢akal optimizasyon
algoritmasi [40] ve ¢igek tozlagsma algoritmasi [43] tiretmis olup, RMSE degeri 7,7301E-
04’tir. Yine bu algoritmalar icinde CDM parametrelerini en iyi RMSE sonucunu ¢akal

optimizasyonu algoritmasi iiretmistir, 1lgili RMSE degeri 7,3265E-04"tir.

PhotoWatt PWP-201 modiiliiniin TDM parametrelerinin ¢ikarimi igin, diizeltilmis yigin
tabanli optimizasyon algoritmasi [44], Kalic1 trigonometrik farkliliklar ile adaptif harris
hawks optimizasyon algoritmasi [33], gelistirilmis guguk kusu algoritmasi [36], gelistirilmis
adaptif kelebek optimizasyonu algoritmasi [39], c¢akal optimizasyonu algoritmasi [40],
gelistirilmis karinca aslan optimizasyon algoritmasi [42] ve gi¢ek tozlasma algoritmasi [43]
kullanilmigtir. Bu algoritmalar igerisinde en iyt RMSE sonucunu ¢akal optimizasyonu
algoritmast {iretmis olup, RMSE degeri 2,052961E0-03’tiir. PhotoWatt PWP-201
modiiliiniin CDM parametrelerinin ¢ikarimi i¢in, diizeltilmis y1gin tabanli optimizasyon
algoritmasi [44] ve balgik kalip algoritmasi [45] kullanilmis olup en iyi RMSE sonucunu

balgik kalip algoritmasi liretmistir.

Literatiirde farkli ticari modiilleri kullanan ¢alismalarda mevcuttur. Benkercha ve ark.
Isofotonl-100 ticari modiiliinii TDM ve CDM esdeger devre modellerinin parametrelerini
belirlemek i¢in motife edilmis ¢igek algoritmasini kullanmiglardir [46]. Her iki devrenin
sonuglarini, benzetilmis tavlama algoritmasi, genellestirilmis evrimsel yiiriite¢ algoritmas,
cicek algoritmasi ve yi1ldirim arama algoritmasiyla karsilagtirmiglardir. Her iki model i¢in de

en iyi RMSE sonucunu Onerilen algoritma elde etmistir. Ayrica bu calismada 6nerilen



algoritmanin simiilasyon sonuglari, farkli 1sinim ve sicaklikta alinan deneysel veriler ile
karsilastirilmistir. Qais ve ark. Kyocera KC200GT ve MSX60 ticari modiillerinin UDM
parametrelerini bulmak igin ¢akal optimizasyon algoritmasini kullanmislardir [47]. Onerilen

algoritma bu ticari modeller i¢in basarili bir performans sergilemistir.

MGNT yontemleri

MGNT yontemleri mekanik ve elektriksel 6zelliklere gore siiflandirilir. Mekanik MGNT
yontemleri, FV dizinin yoniinii, giin boyunca 6nceden belirlenmis gilines agisina gére manuel
ya da otomatik olarak ayarlar. Elektriksel MGNT yontemleri ise FV dizinin giig-gerilim
egrisini kullanarak maksimum gii¢ noktasini takip etmeye calisir. Bu yontemler i¢in gii¢
elektronigi donistiiriiciilerine ihtiya¢ vardir [48]. Elektriksel MGNT yontemleri en temel
sekilde li¢ sinifa ayrilabilir. Bunlar, geleneksel yontemler, yapay zeka tabanli yontemler ve

hibrit yontemler.

Geleneksel yontemlerde, FV dizinin MGN’sini elde etmek i¢in FV akimi, gerilimi, sicaklik
gibi gercek zamanl algilanan bilgilere ihtiya¢ duyar. Bu yontemlerin uygulanmasi diger
yontemlere gore oldukga basittir. FV dizinin P-V egrisi dogrusal olmadigindan geleneksel
yontemler birden fazla MGN noktasinin olustugu durumlarda basarisiz olmaktadir. Bu
durumlarda akilli yontemler ve geleneksel ve akilli yontemlerin birlestigi hibrit yontemler
daha basarilidir. Bu tez calismasinda kismi golgelenme sartlar1 altinda meta sezgisel
algoritmalar ile ¢alisildigindan burada bahsedilecek literatiir arastirmasinin tamami kismi

gblgelenme durumunda yapilan ¢alismalar1 kapsamaktadir.

Ghamrawi ve ark. hizla degisen golgelenme kosullar1 altinda maksimum giicii bulmak i¢in
kuantum tavlama metodunu 6nermislerdir. Yerel maksimum noktalarinin daha derin oldugu
durumlarda, kiiresel maksimum noktayr bulmada Onerilen yontem basarili sonug

gostermistir [49].

Etarhouni ve ark. kismi golgeleme sorunlarinin {istesinden gelmek igin yeni sihirli kare
gelismis yapilandirma algoritmasi onermislerdir. Bu yontem ile golgeleme etkilerini tiim
dizi yiizeyi tizerinde daha esit bir sekilde dagitarak, baypas diyot isleminden kaynaklanan
iletim kayiplar1 azaltilmistir [50].



Javed ve ark. kismi golgelenme kosullari altinda PSO algoritmasinin yeni varyantlarinin
detayli analizlerini gerceklestirmislerdir. Kullanilan algoritma stokastik bir yapida oldugu
icin her bagimsiz calismada ayni sonucu gostermeyebilir. Bu nedenle calisma uzunlugu
dagilim1 testine tabi tutulmustur. Istatiksel test sonucuna gore algoritmalar basarili sonug

tretmistir [51].

Chai ve ark. kismi golgelenme durumunda kiiresel maksimum noktay1 bulabilmek i¢in PSO
ve havai fisek algoritmalarmi birlestirerek yeni bir hibrit algoritma dnermislerdir. Onerilen
algoritmay: dort farkli senaryo ile analiz ederek hibrit algoritmanin daha basarili oldugunu

ortaya koymuslardir [52].

Ali M. Eltamaly gélgelenme kosullart altinda MGN igin miizikal sandalye algoritmasini
Oonermistir. Bu algoritmanin en 6nemli 6zelligi hedefe yaklastikca popiilasyon sayisinin
azalmasidir. Bu 6zellik sayesinde MGN izleme siiresinin, kiyaslanan bes farkli algoritmadan
%20-50 araliginda daha kisa oldugu ve kararli durumdaki salinimlarin da %20 civarinda

azaldig goriilmistiir [53].

Srinivasan ve ark. MGNT i¢in Meerkat optimizasyon algoritmasini dnermislerdir. Onerilen
algoritmanin performansmmi U¢ farkli golgelenme senaryosunda test etmislerdir.
Algoritmanin sonuglarin1 PSO ve diferansiyel evrimsel algoritmalariyla karsilastirip %98

oraninda daha hizli izleme verimliligi elde etmislerdir [54].

Zafar ve ark. pargacikli gdlgelenme altinda MGN’ yi bulmak i¢in arama ve kurtarma
optimizasyon algoritmasin1 Onermislerdir. Algoritma, c¢ekirge optimizasyon algoritmasi,
GKO, PSO, guguk kusu algoritmast ve pargacik siirli optimizasyon yergekimi aramasi
algoritmalariyla karsilastiriimistir. Onerilen algoritma karsilastirilan algoritmalara gore %8

daha fazla gii¢ elde ederken, takip siiresini %72 oraninda kisaltmistir [55].

Ozgeng MGN noktasini bulmak i¢in simbiyotik organizma arama ve balina optimizasyon
algoritmalarin1 kullanmistir. Sebeke baglantili sistemde ¢alisma yapan Ozgeng, sisteme

batarya grubunu ekleyerek FV sistemlerin kayiplart optimize etmistir [56].



Atict MGNT olarak GKO algoritmasini kullanmistir. Algoritmanin performansint PSO ve
geleneksel yontemlerden olan degistir gozle yontemiyle karsilastirmis olup, Onerilen

algoritmanin daha hizli ve kararli oldugu sonucu tretilmistir [57].



2. FOTOVOLTAIK SISTEMLER

Diinya iizerinde giines enerji ile elektrik tiretimi i¢in kullanilan yapilarin cogu FV tabanlidir.
FV sistemler giines enerjisini dogrudan elektrik enerjisine ¢eviren yapilar olup birden fazla
bilesenin bir araya getirilmesiyle olusur. Bu sistemlerin en kii¢iik yap1 tas1 FV pillerdir. FV
piller ile giines enerjisi direkt olarak dogru akim seklinde tiretilirken, FV sistemlere evirici

eklenerek iiretilen enerji alternatif akima doniistiirtiilebilir.

2.1. FV Hiicrelerin Elektriksel Modeli

Bir gilines santralinin izlenmesi ya da bir FV panelin tasariminin yapilabilmesi i¢in FV
sistemleri matematiksel bir alt yapiya dokmek gerekmektedir. FV hiicrenin elektriksel
esdeger modelleri teorik denklemlere dayanmaktadir [58]. FV hiicrelerinin modellenmesi;
giines sistemlerinin tasarimi, simiilasyonu, analizi, yonetimi, optimizasyonu ve MGNT i¢in
gereklidir. Birden fazla elektriksel model literatiirde ortaya koyulmustur [59]. En yaygin

olarak kullanilan esdeger devre modelleri tek diyotlu model ve ¢ift diyotlu modeldir.

2.1.1. Tek diyotlu FV hiicre modeli

Tek diyotlu FV esdeger devre modeli bir akim kaynagi, diyot, seri direng ve paralel direngten
olusmaktadir. Literatiirde bu modele bir diyot iki diren¢ (1D2R) modeli de denmektedir [59].
Model iizerindeki akim kaynagi foton akimina denk gelir ve bu akim gilines radyasyonu ile
dogru orantilidir. FV hiicreler yar1 iletken malzeme oldugu i¢in modele diyot eklenir [60].
Burada iletken i¢ direnci, kontak ve baglanti1 noktasindaki kayiplar: temsil etmesi i¢in seri
bir direng (Rs) baglanir. FV hiicrelerde kacak akimlari temsil etmek i¢in de paralel direng
(Rp) eklenir. Paralel diren¢ ayn1 zamanda sizint1 akiminin kayiplarini ifade eder. Sekil 2.1°de
elektriksel modeli verilmistir. Bu esdeger devre, Kirchhoff kurallarina gore analiz edilirse

cikis akimi ve devreye ait diger matematiksel ifadeler “Es. (2.1)”de verilmistir.

(2.1)

qx (V+I x Rg) I XR
]:Ih—Ixe axkxT — 1 _ DA XRs
14 0 Rp
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Sekil 2.1. Tek diyotlu FV hiicresinin elektriksel esdeger modeli

Buradaki denklemlerde; V hiicrenin ¢ikis gerilimi, I, foton akimini, I diyot akimi, I,
diyotun ters yonde doyma akimi ya da dlgek akimi, V,; diyot iizerindeki gerilimi temsil
etmektedir. V; termal geriliminin denkleminde k, Boltzmann sabiti olup degeri
1,38x10723] /K dir, q; elektron yiikiidiir ve degeri 1,6x1071°C dur, « diyot idealite veya

kalite faktorii, T ise hiicrenin yani p-n eklemi arasindaki sicakliktir ve Kelvin cinsindendir.

Bu modelde seri direncin degeri, paralel direng degeri, diyot idealite faktoriinii, ters doyma
akimini ve foton akimi bilgilerini panel iiretici tarafindan saglanamamaktadir. Bu modelde
toplamda ihtiya¢ duydugumuz bes bilgi vardir. Bu nedenle bu elektriksel modele bes

parametreli model de denilmektedir [61].
2.1.2. Cift diyotlu FV hiicre modeli

Bes parametreli modele paralel diyot eklenerek olusturulmustur. Bes parametreleri model
belirli bir seviye de dogruluk saglayabilir fakat rekombinasyon kayiplarini isleme katmaz.
Rekombinasyon, iletim bandindaki yari-kararl elektron enerji seviyesi azalinca valans band1
diiserek bir deligin yok olmasina denir. Rekombinasyon kayiplarini hiicre modeline eklemek
icin paralel bir diyot eklenir [62]. Bu esdeger devre modelinde bir akim kaynagi, iki diyot,
seri direng ve paralel direncten olusmaktadir. Literatiirde bu modele iki diyot iki direng
(2D2R) modeli de denmektedir. Sekil 2.2°de ¢ift diyotlu FV hiicresinin elektriksel esdeger
devre modeli verilmistir. Bu devre modeli Kirchhoff yasalarina gore incelenirse hiicrenin

cikis akimi ve hiicreye ait diger parametreler “Es. (2.2)”de verilmistir.

V+I xR
Rp

(2.2)

qx (V+I xRg) qx (V+I xRg)
I =1, —Ilpyx|e axkxT — 1] — Iypx [e azxkxT  — 1]
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Sekil 2.2. iki diyotlu FV hiicrenin elektriksel esdeger modeli

Burada I;,ve 5, 1,1 Ve 1,5, @; Ve a, sirasiyla birinci ve ikinci diyotlarin akimlarini, ters
doyma akimlarini ve idealite faktorlerini ifade etmektedir. Iki diyotlu FV hiicre modelinde
foton akimi, birinci ve ikinci diyotlarin ters doyma akimlari, yine bu iki diyotlarin idealite
faktorleri, seri ve paralel direncler olmak iizere toplamda yedi tane {iretici firmadan temin
edilemeyen parametreler bulunmaktadir. Bu nedenle bu modele yedi parametreli model de

denmektedir.

2.1.3. FV modiil modeli

FV hiicrelerin birbirleriyle seri veya paralel baglanmasiyla modiiller olusturulur. Bu
modiilleri tek diyot tabanli veya cift diyot tabanl esdeger devreler yardimiyla sembolize
edilebilir. Bir modiilde seri bagl hiicre sayis1 artarsa modiiliin ¢ikis gerilimi artar, paralel
bagl hiicre sayis1 artarsa modiiliin ¢ikis akimi artar. Bu nedenle FV sistemlerde modiiller,

modiillerin bir araya getirilmesiyle olusan diziler kullanilir [63].

Tek diyot tabanli FV modiil

Tek diyot tabanli FV modiill modelinin elektriksel esdeger devre modeli Sekil 2.3’de
verilmistir. Bu tez ¢alismasinda tek diyot tabanli modiile bagl hiicrelerin tiimiiniin Seri
baglandig1 kabul edilmistir. Paralel hiicre baglantisinin olmadig1 varsayilmistir. Bu modelin

cikis akimi “Es. (2.3)”de verilmistir.

V+I xRs xNg
RpxNg

(2.3)

qx (V+I xRg xNg)
] = Iph — ]O x le axkxTxNs — 1] —
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Burada N seri bagli hiicre sayisini belirtmektedir. Tek diyot tabanli FV modiil modelinde;
foton akimi, diyot idealite faktorii, diyot ters doyma akimi, seri ve paralel direncler olmak

iizere toplamda bes tane bilinmeyen parametre vardir.

® '_.. ) ®

Iy Ip‘ R _I’ *
D,

Iph Ct) NS E Rp [] v
D,

¢ °

Sekil 2.3. Tek diyot tabanli FV modiiliin elektriksel esdeger modeli

Cift diyot tabanli FVV modil

Cift diyot tabanli FV modiiliiniin elektriksel esdeger devre modeli Sekil 2.4’de gosterilmistir.
Tek diyot tabanli FV modiilde oldugu gibi bu modiil modelinde de hiicrelerin hepsinin seri
bagli oldugu varsayilmistir. Paralel bagli hiicrenin olmadigi varsayilmistir. Bu modelin ¢ikis

akimi “Es. (2.4)” de verilmistir.

2 a ® | ey | * °
Ly Ly L, * R, I +
D 1 D 2

HOREIEIER| )

[ ]
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Sekil 2.4. Cift diyotlu tabanli FV modiiliin elektriksel esdeger devre modeli

qx (V+IxRg xNg) qx (V+IxRg xNg)
—_—= —_— = V+I xRsxN.
I:Iph_lolx e @1xkxTxNg —1]—102)6[6 a2 xkxTxNg _1]_ . x}sv S (24)
p XNs

Bu denklemlerde yer alan I, ve I,,,, a; Ve a, sirasiyla birinci ve ikinci diyotlarin ters doyma

akimlarin1 ve idealite faktorlerini temsil etmektedir. Cift diyotlu hiicre modelinde oldugu
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gibi bu modelde diyotlarin ters doyma akimlari, diyotlarin idealite faktorleri, foton akima,

seri ve paralel direncler olmak {izere toplamda yedi adet bilinmeyen parametreye sahiptir.

2.2. FV Hiicrelerin Akim, Gerilim ve Gii¢c Karakteristikleri

FV hiicrelerin akim-gerilim ve gii¢c-gerilim iliskisi ifade edebilmek i¢in bir hiicrenin 6nce
kisa devre edilmesi daha sonra da ayni hiicrenin ¢ikislarini yiik baglamayarak agik devre
seklinde ¢alistirllmasi gerekmektedir [64]. FV hiicresinin ¢ikis ug¢lar1 kisa devre edildiginde
devrenin ¢ikis akimi artik kisa devre akimi (Ig) olarak adlandiriimaktadir. Devrenin ¢ikis
gerilimi de sifirdir. FV hiicresinin uglar acik devre seklinde calistirildiginda devrenin ¢ikis
gerilimi artik acik devre gerilimi (V) isimlendirilir. Bu durumda da devrenin ¢ikis akimi
stfirdir. . Bir FV hiicresinin kisa devre durumunda maksimum akim elde edilirken, agik devre
durumunda ise maksimum gerilim elde edilir. Hiicrenin ¢alisma araligi, kisa devre akimi ve
acik devre gerilimi araliginda degismektedir. Sekil 2.5’de FV hiicresinin -V ve P-V
grafiklerine bakildiginda FV hiicrenin lineer bir yapida olmadig1 goriilmektedir. Her iki
egride belirli bir degere kadar lineer sekilde hareket ediyor olmasina ragmen ¢ikis akiminin

belirli bir degerden sonra artamamasi giiciin diismesine sebep olmaktadir.

Giig (W)

0 20 40 60 10 20 30 40 50 60 7075
Gerilim (V) Gerilim (V)

@) I-V (b) P-V

Sekil 2.5. Bir FV hiicresinin I-V ve P-V grafikleri

2.2.1. Istmim ve sicakhi@in FV hiicresine etkisi

Isinim ve sicaklik FV sistemlerin verimini etkileyen en 6nemli etkenlerdir. FV sistemlerin
verimlilik analizi i¢in standartlasan bir kosul bulunmaktadir, bu standart test kosulu (STK)

olarak adlandirilmaktadir [65]. FV panel iireticilerin katalog sayfasinda yer alan panel
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bilgileri STK altinda 6l¢iilen degerlerdir. FV sistemlerin en verimli sekilde ¢alisabilmesi i¢in

ortamin STK standardinda olmalidir. STK’da ortam sicaklig1 25°C, giines 1siniminin degeri

de 1000 W/m? olarak kabul gérmektedir.

Istnim ve sicaklik, hiicrenin akim ve gerilimini dolayistyla da hiicrenin ¢ikis giiciinii
degistirir. Sekil 2.6’da sabit sicaklikta degisen 1sinimda bir FV panelinin akim-gerilim ve
giic-gerilim grafikleri, Sekil 2.7°de ise sabit 1sinimda degisen sicaklikta FV hiicrenin akim-
gerilim ve giig-gerilim grafikleri verilmistir. Grafikler incelendiginde 1s1n1m biiyiik oranda
akimi etkilemektedir. Gerilimdeki degisim akima gore daha azdir. Sicaklik ise gerilimde

bliylik degisikliklere sebep olurken akim iizerindeki etkisi azdir. Sicaklik arttik¢a gerilim

azalmakta, dolayisiyla giicte azalmaktadir.
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Sekil 2.6. Degisen 1sinimda FV modiiliin I-V ve P-V karakteristigi
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Sekil 2.7. Degisen sicaklikta FV modiiliin I-V ve P-V karakteristigi
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2.3. Maksimum Gii¢ Noktasi ve Golgelenme

FV hiicreler akim-gerilim egrisi lizerinde kisa devre akimi ve agik devre gerilimi arasinda
caligmaktadirlar. FV hiicresinin akimi ve gerilimi arasinda lineer olmayan bir iligki
mevcuttur. Bir FV hiicresinde belirli bir noktaya kadar gerilim arttik¢a akim da artmaktadir.
Bir noktadan sonra gerilimin artmasina ragmen akim artmamaktadir. Lineerligin bozuldugu
bu noktadan hemen onceki son nokta, maksimum gii¢c noktasi olarak isimlendirilir.
Maksimum verim i¢in FV hiicre veya modiil bu noktaya denk gelen akim ve gerilim
degerlerinde ¢alistiriimalidir [66].

FV hiicrenin maksimum gii¢ noktasindaki akim Ip;¢nr, gerilim Vyenr, glig ise Pygnr Olarak
ifade edilir. MGNT; FV modiiliin siirekli bu noktada ¢alismasini saglamak icin kullanilir.
Genellikle FV sistemleri dogrudan yiike baglayan DA-DA doniistiiriiciiler ya da FV
sistemlerin sebeke baglantisini gerceklestiren eviriciler araciligiyla uygulanir. MGNT,

doniistiiriiciilerin gérev orani degistirerek sistemin maksimum giicte ¢alismasini saglar.

2.3.1. Golgelenme

FV sistemlerin verimini etkileyen en 6nemli unsurlardan biri FV hiicre/modiil iizerine diisen
golgedir. Bulutlar, binalar veya agaclar golgelenmeye sebep olur. Golge, FV sistem
genelinin ayni 6l¢iide 151n1m almasina engel olur. Dolayisiyla sistemin verimi oldukga diiser
[67]. Golgeli hiicreden gegen akim STK’ya gore oldukea diisiiktiir. FV bir dizide sadece bir

hiicre iizerinde gblgelenme olsa bile tiim dizinin ¢ikis giicii biiyiik oranda azalir [78].

Golgelenme faktorii homojen golgelenme ve parcali gdlgelenme olmak {izere iki ana baslik
altinda incelenir. Homojen godlgelenme seri FV modiillerin hepsinin ayni diizeyde
golgelenmesidir. Parcali veya kismi golgelenme ise bina, bulut, aga¢ gibi herhangi bir
engelden otiirii FV panelin sadece bir kisminda olusan golgelenmedir. Bir FV dizide birden

fazla farkli 151n1m ve sicaklik degerinin olmasina kismi gélgelenme denmektedir [79].

Kismi Golgelenme Altinda FV Pillerin Cikis Karakteristigi

STK altinda, FV modiiliin sadece bir MGN’ si vardir. Kismi gélgelenme altinda birden fazla
MGN olusmaktadir. Bu noktalardan sadece birini kiiresel MGN iken diger noktalar yerel
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MGN olarak adlandirilir. Kismi golgelenme etkisindeki bir FV dizinin maksimum gii¢

tiretebilmesi icin kiiresel maksimum gii¢ noktasina denk gelen akim-gerilim degerlerinde

calistirilmalidir. Sekil 2.8’de kismi golgelenme altinda ¢alisan bir FV panelin I-V ve P-V
grafikleri verilmistir.

80
60
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2407
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|
20
0
0 20 40 60 80 0 20 40 60
Gerilim (V) Gerilim (V)
@ I-v

(b) P-V
Sekil 2.8. Kismi golgelenme kosullarinda FV dizinin I-V ve P-V grafikleri
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3. FV PARAMETRE CIKARIMI

Gergek bir sisteminin benzetim ¢aligmasi yapabilmek i¢in dncelikle sistemin modellenmesi
gerekir. Modelleme ne kadar dogru olursa, benzetim ¢alisma sonuglar1 gergek sistemi daha
iyi taklit edeceginden, yapilan calismalar daha basarili olur. Bu tez calismasinda FV
sistemlerde maksimum giic takibi yapildigindan, sistemi modellemeye FV
hiicre/modiillerden baslamak gerekmektedir. FV modiil iireticilerden alinan bilgiler STK
altinda gergeklesen deneysel verileri i¢erdiginden modelleme igin yeterli olmamaktadir.
FV’lerin dogas1 geregi dogrusal bir yapida olmamasi nedeniyle FV sistemlerinin

modellenmesi karmasik bir islemdir.

FV hiicre ve modiiliin yaygin olarak kullanilan elektriksel modelleri bolim 2’de
anlatilmistir. Esdeger devre modellerinde diyot sayisinin artmasi sistemin karmasikligini ve
belirlenmesi gereken parametrelerinin sayisini arttirir. Tek diyotlu modelde bes, iki diyotlu
modelde yedi, ii¢ diyotlu model de ise dokuz adet tahmin edilmesi gereken parametre vardir.
FV hiicrelerin esdeger devre modelleri matematiksel denklemlerle olusturulur. Bu
denklemlerde kullanilan parametre degerlerinin dogrulugu; performansi incelenen FV
tabanli sistemler i¢in olduk¢a 6nemlidir [70]. Bu parametre degerlerinin bulunmasi igin
tireticiden gelen bilgiler yeterli olmadigindan bu lineer olmayan denklemler {izerinden bazi
yaklagimlar yapilarak parametre tahminin yapilmasi gerekmektedir. FV modeller igin
parametrelerin dogru, hizli ve giivenilir sekilde tahmin edilmesi temel amagtir [71].
Parametre tahmini i¢in kullanilan yontemler genelde ii¢ gruba ayrilir. Bunlar; analitik
yontemler, niimerik yontemler ve meta sezgisel optimizasyon yontemleridir [5]. Her bir
yontemin kendi iginde avantaj ve dezavantaji vardir [72]. Bu tez ¢alismasinda FV modiillerin
parametreleri meta sezgisel algoritmalarla tahmin edilmistir. Dolayisiyla bu boéliimde

kullanilan algoritmalar verilmistir.

3.1. Yapay Ekosistem Tabanh Optimizasyon Algoritmasi

YEO algoritmasi 2019 yilinda ortaya ¢ikmis olup, giincel bir algoritmadir [73]. Bu algoritma
canli ve cansiz varliklarin birbirleriyle iligkisini inceleyen ekolojik sistemi taklit etmeye
calisir. Uretim, tiiketim ve ayrisma olmak iizere algoritmanin ii¢ temel operatdrii vardir. Tiim

algoritmalarda bulunan kesif ve somiirii fazlar1 arasindaki dengeyi kurmak ilk operatoriin
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ana gorevidir. Ikinci operatdr algoritmanin kesif yetenegini attirmaya calisirken, iigiincii

operatdr ise algoritmanin somiirii agamasina etki eder.

3.1.1. Uretim operatorii

Bir ekosistemde tiretici; karbondioksit, su, giines 15181 ve ayristirict tarafindan saglanan
beslenme ile gida enerjisi tiretebilir. YEO’da tiretici (en kotii birey), arama uzayimin alt ve
iist limitleri ayristirici (en iyi birey) tarafindan gilincellenmelidir. Giincellenen birey farkl
bolgeleri aramak icin popiilasyondaki tiim bireylere rehberlik yapmalidir. Uretim operatorii,
YEO’nun en iyi birey ile arama alaninda otomatik olarak olusturulan bir birey arasinda bir
oncekini degistirerek rastgele yeni bir birey iiretmesine izin verir. Uretim operatdriiniin

matematiksel ifadesi “Es. (3.1-3.3)” verilmistir.

x(t+1D=>0-a)x, + aXrana(t) (3.1)
a=(1- %)rl (3.2)
Xrana =T7(U —L) + L (3.3)

Burada n bir popiilasyonun boyutudur, T maksimum yineleme sayisidir. L ve U sirasiyla alt
ve ust sinirlardir, r; [0, 1] araliginda rastgele bir sayi, r yine bu aralikta rastgele bir
vektordiir. a dogrusal bir agirlik katsayisidir ve x,.,,4 arama uzayinda rastgele iiretilen bir
bireyin konumudur. “Es. (3.1)”’de agirlik katsayisi, iterasyonlar arttikga bireyi rastgele
iiretilen bir konumdan en iyi bireyin konumuna dogru dogrusal olarak siiriiklemek i¢in

kullanilir.

3.1.2. Tiiketim operatorii

Uretim operatoriinii tamamlandiktan sonra, tiim tiiketiciler tiiketim operatdriinii
gerceklestirmelidirler. Besin enerjisi elde etmek ig¢in, her tiiketici ya daha disiik enerji
diizeyine sahip rastgele secilmis bir tiiketiciyi ya da bir iireticiyi ya da her ikisini birden
yiyebilir.
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Matematiksel bir operatdr olarak Levy ucusu; guguk kusu, aslan, geyik gibi birgok hayvanin
yiyecek aramasini taklit eder. Levy ugusu rastgele bir yiiriiyiistiir, kiiresel optimumu bulma
konusunda yetenekli oldugu icin dogadan ilham alinan algoritmalara eklenmistir. YEO’da
tikketim faktorii, LEVY ucusuna benzer, parametresiz rastgele bir yliriiyiisii ifade etmektedir
ve denklemleri “Es. (3.4-3.5)” de verilmistir.

1

1o (3.4)

T 2wyl
v,~N(0,1), v,~N(0,1) (3.5)

Burada N(0,1) ortalamasi sifir, standart sapmasi bir olan normal bir dagilimdir. Tiiketim
operatdrii, her tiiketicinin yiyecek aramasina yardimci olabilirken, farkl tiiketici tiirlerine,
farkli tiiketim stratejileri uygular. Bir tiiketici otobur olarak rastgele segilirse, sadece
tireticiyi yiyebilir. Otoburlarin bu tiikketim davranisinin matematiksel olarak denklemi “Es.

(3.6)”da verilmistir.

x;(t+1) =x0) +C. () —x, (D), i€[2,...,n] (3.6)

Bir tiiketici etobur olarak rastgele secilirse, sadece daha yiiksek enerjili bir tiiketiciyi rastgele
yiyebilir. Etoburlarin bu tiiketim davraniginin matematiksel olarak denklemi “Es. (3.7)”de

sunulmustur.

xi(t+1) = x,(8) + €. (x,(6) - xj(t)), i€[3,..1]

(3.7)
j=randi([2i—1])

Bir tiiketici hepcil olarak rastgele secilirse, hem daha yiiksek enerjili bir tiiketiciyl hem de
iireticiyi rastgele yiyebilir. Hepgillerin bu tiiketim davranisinin matematiksel olarak

denklemi “Es. (3.8)de verilmistir.

xi(t+1) =x;(6) + C- (rz- (x; () — x1 (1))
+1-1) (- x5®), i=3.n (3.8)
i =randi([2i—1])
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Burada r,, [0, 1] araliginda rastgele bir sayidir. Tiiketim operatorii, bir popiilasyondaki en
kotii bireyin veya rastgele secilen bir bireyin veya her ikisine gore arama yapan baska bir

bireyin konumunu giinceller.
3.1.3. Ayrisma operatorii
Ayrigma, ireticinin biiylimesi i¢in gerekli besin maddelerini saglar. Ayrisma sirasinda,

popiilasyondaki her birey 6ldiiglinde, ayristirici, kalintilarini kimyasal olarak bozacak veya

pargalayacaktir. Bu operatoriiniin matematiksel ifadesi “Es. (3.9-3.12)”de verilmistir.

xi(t+1D) =x,O)+D- (e x,(6) —h-x;(D), i=1,..,n (3.9)
D =3u, u~N(0,1) (3.10)
e=ry-randi(|12]) -1 (3.11)
h=21r;—1 (3.12)

Bu denklemlerde; D ayrisma faktorii, x,, ayristirict konumu h ve e agirlik katsayilaridir.
Parametre ¢ikarimi i¢in kullanilan YEO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.1°de

verilmistir.



Basla

!

YEO nun sabit parametrelerini belirle
‘Nr)'EO- T, n, [., U

v

A

YEO’nun degisken parametrelerini ata
a, C, D, Xpper uygunluk fonksiyonu
(RMSE), arama ajanlarinin konum
vektorleri (TDM igin 1, 1, R, R, a;
CDM igin Ly 1o 12 R, Ry g ary )

Otobur tiiketici ajanlarinin

konum vektérlerini
giincelle Es.(3.6)

v

Tiim ajanlarin baslangic degerlerine
gore uygunluk fonksivonunu hesapla

v

Degiskenlerin Xggsr atamasini
gergeklestir

v

(=1 (iterasyon)

_———
Y

Agirhik katsayisini (a) hesapla
Es.(3.2)

Y

Rastgele konum {iret (x,,,y)
Es.(3.3)

Y

N=1I (ajan)

Y

Uretici ajaninin konum vektériinii
giincelle Es.(3.1)

N=2

]

Tiiketim faktoriinii (C) hesapla
Es.(3.4)

v

akis diyagrami

A
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Etobur tiiketici ajanlarinin
konum vektérlerini
giincelle Es.(3.7)

Hepeil tiiketici ajanlarinin
konum vektérlerini
giincelle Es.(3.8)

A 4
A

Tiim ajanlar
degerlendirildi

Ayrisma Fazi
Tiim ajanlarin konumlarini
giincelle Es.(3.9)

Y

Tiim ajanlarin uygunluk
fonksiyonunu hesapla (/{x))

N=N+1 >

Xpest
Giincelle
Hayir
Hayir
i=1+1 P>
Evet

En iyi sonuglar1 géster
TDM igin I, 1, R, R a;
CDM igin Ly 1oy Loz Ry R, e a1z

)

Bitir

Sekil 3.1. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan YEO algoritmasinin
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3.2. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

GKO algoritmasi Mirjalili ve ark. tarafindan 2014 yilinda ortaya atilmistir [74]. Bu algoritma
kopekgiller ailesine ait olan gri kurtlarin avlanma teknigi ve sosyal davranislarini taklit eder.
Algoritma, sosyal hiyerarsi, avin ¢ercevelenmesi, avlanma, ava saldir1 ve av arayisi olmak

iizere bes boliimden olusur.
3.2.1. GKO’nun sosyal hiyerarsisi

Gri kurtlar alfa, beta, delta ve omega olmak {izere dort sosyal sinifa boliiniir. Alfa kurtlar,
grubun liderleridir ve bir disi, bir erkek olmak {izere grupta alfa kurt sayisi ikidir. Alfa
kurtlar, avin se¢imi, avlanma tekniginin se¢imi, grubun kalacagi konum, dinlenme zamant,
hareket zamani1 gibi bircok 6nemli karar1 alirlar. Alfalar grubun en giigliisii degil, grubu en
iyi yonetenlerdir. Sosyal grubun ikinci seviyesi betalardir. Betalar her tiirlii konuda alfalara
yardimc1 olurlar. Alfalar ile siiriiniin arasindaki iletisimi beta kurtlar yapar. Beta kurdu disi
veya erkek olabilir. Gelecekte alfa olmaya adaydir. Omegalar grubun en alt smifidir.
Kendinden st siniftaki tiim kurtlara boyun egmek zorundadir. Grubun bazi durumlarda
bebek bakiciligr gorevini de lstlenir. Deltalar, siirlide bu ii¢ smif igerisinde olmayan
kurtlardir. Alfa ve betalara boyun egerken, omegalardan {istiindiir. Grubun yashlari,

ndbetgileri, izcileri ve bebek bakicilart bu gruptadir.

Gri kurtlarin sosyal hiyerarsilerini matematiksel olarak modellemek i¢in en uygun ¢6ziim
alfa () olarak kabul edilir. Ikinci ve iiciincii en iyi sonuglar beta () ve delta (§) olarak farz
edilir. Geri kalan tiim olas1 ¢dziimler omega (w) olarak varsayilir. Alfa lider olarak
degerlendirildigi i¢in diger kurtlarin pozisyon gilincellemeleri alfalara gore yapilir.

3.2.2. Avin cerc¢evelenmesi

Gri kurtlar av sirasinda avin etrafini gergeveler. Bu davranis matematiksel olarak “Es. (3.13-

3.14)” de modellenmistir.

D =|C-Xp(t) - X()| (3.13)
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Xt+1D)=Xp(t)—A4-D (3.14)

Bu denklemlerde t mevcut iterasyonu gosterir Ave C katsay1 vektorleri, Y; avin konum

vektorii ve X bir gri kurdun konum vektoriinii ifade eder. AveC katsayilar1 “Es. (3.15-
3.16)”daki gibi hesaplanir.

A=2d-7—d (3.15)
C=27 (3.16)

“Es. (3.15)’de a, katsay1 vektorlerini iterasyonlar boyunca 2'den 0'a dogrusal olarak azaltir

ve ry, 1, [0, 1] araliginda rastgele vektorlerdir.
3.2.3. Avlanma

Gri kurtlarin avlama hareketini alfa kurtlar yonetir. Soyut anlamda avin tam olarak konumu
belli degildir. Avlanma hareketini matematiksel modellemek i¢in alfa, beta ve delta
kurtlarinin olas1 avin konumu hakkinda bilgiye sahip oldugu varsayilir ve diger kurtlarin
konumlar1 bu kurtlarin pozisyonlarina gore giincellemeye maruz birakilir. Avlanma

asamasinin denklemleri “Es. (3.17-3.19)” da verilmistir.

Dy =|Ci- X, —X|, Dg = [C;- X5 — X|, D5 = |C3- X5 — X]| (3.17)
X, =Xq— 4, (Dg), X; = X5 — &7+ (D), Xz = X5 — A3 - (Ds) (3.18)
R(t+1) = ket (3.19)

3

3.2.4. Ava saldir1

Her algoritmada oldugu gibi GKO’da somiirii ve kesif fazlar1 bulunur. Algoritmanin somiirii

asamasini modellemek i¢in d vektorii [2 0] araliginda azaltilir. Bu vektoriin azaltilmasiyla A

vektorii de azalir, boylece algoritma somiirii fazi modellenir. Tek basina bu katsayilar
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GKO’nun yerel ¢oziimlere takilma ihtimalini arttir. Bu nedenle algoritmanin kiiresel

coziimlere de ulasabilmesi i¢in baska operatorlere de ihtiyaci vardir.
3.2.5. Av arayisi

Av arayis1 asamasi, kesif faziyla iliskilendirilebilir. Gri kurtlar alfa, beta ve delta kurtlarinin
konumuna gore av aramasi yapar. Av bulmak icin birbirlerinden ayrilip, ava saldirmak i¢in
tekrar birlesirler. Arama ajanini siiriiden ayirmaya zorlamak igin A vektorii -1°den kiigiik
veya 1’den biiyiik rastgele degerler almak zorunda birakilir. Boylece algoritmanin kesif fazi
vurgulanir ve GKO kiiresel olarak arama yapmaya baglar. GKO algoritmasinin akis

diyagrami Sekil 3.2’de verilmistir.



Basla

v

GKO’nun sabit parametrelerini belirle
.’\"r(,';(()‘ T di]??. Hb. ”7

A

GKO’nun degisken parametrelerini ata
A¢ (‘e D,-Itf[zl< DBum, Df)yh‘u- X—J{ﬁw XBL’!(J’
Xpetg, Xpesr uygunluk fonksiyonu
(RMSE), arama ajanlarinin konum
vektorleri (TDM igin £, 1, R, R, o,

CDM i@iﬂ [pp, [,_,j [(,g RP R; oy o> )

A

Tiim kurtlarin baglangi¢ degerlerine
gore uygunluk fonksiyonunu hesapla

Y.
Degiskenlerin Xpggr atamasini
gergeklestir
Y

t=1 (iterasyon)

—>
A

N=1 (gri kurt)

—_—>
) 4

f(Xn )<f(xnlfﬂ)

v

N=1 (gri kurt)

—
Y

Alfa, Beta, Delta kurtlar i¢in 4 katsay1
vektoriinii hesapla Es. (3.15)

v

Alfa, Beta, Delta kurtlar i¢in C
katsay1 vektoriinii hesapla Es. (3.16)

v

Alfa, Beta, Delta kurtlar1 i¢in mesafe
vektoriinil hesapla Es. (3.17)

v

Alfa, Beta, Delta kurtlarinin konum
vektoriint hesapla Es. (3.18)

v

Gri kurttun konumunu giincelle
Es.(3.19)

Tiim kurtlar

degerlendirildi

N=N+1

Giincelle

Xpgsr
Giincelle

Evet

/YBL'M
Giincelle

f(XuHh)~ f(Xbela)<f( Xn)<f(Xdcll:l)

Evet

t=t+1

)(}.)e.’m
Giincelle

Y

En iyi sonuglar goster

TDM iQiH [ph In Rp R&‘ a;
CDM igin £y, I,y s R, Ry 0y

Tim kurtlar
degerlendirildi

N=N+I

Sekil 3.2. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢éziimii i¢in kullanilan GKO algoritmasinin

akis diyagrami

l

Bitir
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3.3. Runge Kutta Optimizasyon Algoritmasi

RUN algoritmasi 2021 yilinda Ahmadianfar ve ark. tarafindan ortaya atilmistir [75]. RUN,
egimi hesaplayan ve adi diferansiyel denklemleri ¢6zmek i¢in 6zel bir formiilasyon olan
runge kutta metodundan esinlenilmistir. RUN ana fikri, runge kutta metodunun egim
hesaplama teknigini kullanir. Baslangi¢ adimlari, arama mekanizmasinin kokii, ¢oziimlerin
giincellenmesi, gelismis ¢oziim kiimesinin kalitesi iizere algoritma dort temel adimda ifade

edilir.

3.3.1. Baslangic adimlar:

Bu adimda maksimum iterasyon sayisi igerisinde ¢alisacak baslangi¢ siiriisii ayarlanir. N
biiytikliigiinde bir popiilasyon i¢in N adet konum olusturulur. x,,(n = 1,2,.. N), popiilasyon
icerisindeki tiim siiriiniin D boyutundaki ¢6ziim kiimesidir. “Es. (3.20)”ye gore baslangi¢

pozisyonlar1 baslatilir.

xn‘l = Ll + rand. (Ul - Ll) (320)

Burada U, L; I (1l = 1,2, ....D)'inci degiskenin {ist ve alt limitleridir. rand komutu [0 1]

araliginda rastgele say1 liretir. Bu kural limitler i¢inde ¢oziimleri baslatir.

3.3.2. Arama mekanizmasimin kokii

Herhangi bir optimizasyon algoritmasinin giicli, kesif ve somiirli fazlarinin bagarisina
baglidir. RUN algoritmasi1 arama uzayinda yiiksek rastgele bir dizi ¢6ziim kullanmasi kesif
fazim giiglendirirken, ¢o6zlime yaklastik¢a adimlarin ve dalgalanmalarin kiiclilmesi somiirii
fazin1 giiclendirir. RUN algoritmasi, arama mekanizmasin1 belirlemek i¢in dordiincii
dereceden Runge kutta (RK4) yontemini temel alir. Agirlik katsayr olan k; katsayisini
tanimlamak icin birinci dereceden tiirev denklemi kullanilir. RUN algoritmasi, amag
fonksiyonun uygunluk degerini (y(x,)) degil, pozisyonlarmi (x,) kullanir. Boylece
hesaplama siiresinde avantaj elde etmek amaglanir. “Es. (3.21)”’de RK4 yonteminin temel

denklemi verilmistir.
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y(x) _ y(x+Ax;;i/(x—Ax) (3.21)

Bu denklemde (x, + Ax) ve (x, —Ax), x, pozisyonunun komsularidir. y(x) Dbir
minimizasyon problemi olarak disiiniiliirse, (x,, + Ax) ve (x,, — Ax) sirasiyla en kotii ve en
iyi ¢oziimdiir. Popiilasyona dayali algoritma olusturmak i¢in x,, + Ax = x,, (x) etrafindaki
en koti ¢6ziim), x, — Ax=x; (x, ctrafindaki en iyi ¢6ziim) esitlemeleri yapilir. Agirhik

katsayist k; denklemi “Es. (3.22)”deki gibi yazilabilir.

ky = % (3.22)

Burada x,, ve x,, her iterasyonda elde edilen en kotii ve en iyi ¢oziimlerdir. Bunlar;
popiilasyon tiyelerinden segilen {i¢ rastgele ¢oziime (X1, Xy, Xp3) VE ¥1 # 12 # 13 # n'e

gore belirlenir. Kesif aramasini gelistirmek ve rastgelelik davranisi olusturmak igin “Es.

(3.22)” tekrar diizenlenerek “Es. (3.23-3.24)” elde edilir.
1
k, = E(rand X Xy —U X Xp (3.23)
u =round(1l + rand) X (1 — rand) (3.24)
Genel olarak, en iyi ¢dziim (x;) umut vaat eden alanlari1 bulmada ve kiiresel en iyi ¢éziime
dogru ilerlemede 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sebeple x; nin 6nemini arttirmak igin
rastgele bir parametre (u) kullanilmistir. Es. (3.25-3.27)
Ax =2 Xrand X |Stp| (3.25)
Stp =rand X ((xb —rand X xavg) +v) (3.26)

i

y =rand X (xn —rand X (u— 1)) X exp(—4 X

Maxi) (3.27)
Burada Ax, Stp parametresine bagli konum artisin1 gostermektedir. Stp parametresi, x; ve
Xqvg arasindaki adim boyutu, y optimizasyon islemi sirasinda Ustel olarak azalan, ¢oziim

uzayinin boyutu tarafindan belirlenen bir 6lgek faktoridir. x4, her iterasyondaki ¢oziim
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uzayinin ortalamasidir. Denklemlerde rand kullanilmasi ¢oziimleri ¢esitlendirmek igidir.
Verilen bu bilgiler 1s51g1inda Runge kutta yonteminin diger agirlikli katsayilarinin denklemleri
“Es. (3.29-3.30)” da verilmistir.

ky = i(rand. (xw + rand,. ky. Ax) — (u.x, + rand,. ky. Ax)) (3.28)
ks = i(mnd. (xw + randl.%kz-Ax) — (u-xb + randzékz.Ax» (3.29)
ky = i(rand. (xw + rand,. k3. Ax) — (. xp + rand,. ks. Ax)) (3.30)

Burada rand, ve rand,, [0, 1] araliginda iki rastgele sayidir. RUN algoritmasinda x,, ve x;,
“Es. (3.31)”deki kosullara gore belirlenir.

if fxn) < f(xpi)

Xp = Xn

Xw = Xpi

else (3.31)
Xp = Xpi

Xy = Xp,

end

Burada xy;, ti¢ rastgele ¢oziimden (x,1, X5, X;-3) Secilen en iyi rastgele ¢oziimdiir. RUN'daki
onde gelen arama mekanizmasi “Es. (3.32-3.33)”deki gibi tanimlanir. Burada SM arama
mekanizmasini ifade etmektedir.

SM = %(xRK)Ax (3.32)

XRK=k1+2Xk2+2 Xk3+k4 (333)
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3.3.3. Coziimlerin giincellenmesi

RUN algoritmasi, optimizasyon siirecini bir dizi rastgele birey (¢6ziim) ile baslatir. Her
iterasyonda ¢oziimler, RK yontemini kullanarak konumlarini1 giinceller. Kiiresel (kesif) ve
yerel (somiirii) aramay1 saglamak i¢in, bir sonraki konum “Es. (3.34)” de verilen siralama

takip edilerek olusturulur.

iterasyon:

if rand < 0.5 (kesif fazi)

Xpe1 = (xc) + SF X SM + u X xg

else (3.34)
Xpe1 = (X)) + SF X SM + p X x;

end

u=05+0.1 Xrandn

“Es. (3.34)”de u rasgele bir sayidir, randn normal dagilima sahip rasgele bir sayidir. xg, x;,

X Ve X, “Es. (3.35-3.38)”de gosterilmistir.

Xs = randn. (X, — x.) (3.35)
xXs = randn. (X1 — Xp3) (3.36)
Xe=@ XX+ (1 =) Xxpq (3.37)
Xm = @ X Xpest T (1 = @) X Xpese (3.38)

Burada ¢ [0 1] araliginda rasgele sayidir, x5 simdiye kadarki en iyi ¢oziim, X5 her
yinelemede elde edilen en iyi ¢oziimdiir. SF uyarlanabilir faktor olup “Es. (3.39)”da

verilmistir.

SF =2.(05—-rand) X f (3.39)

f =axXexp <—b X rand X (M;xi)) (3.40)
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a ve b iki sabit sayidir, i yineleme sayisi, Maxi maksimum yineleme sayisidir. RUN da
kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge saglamak i¢in SF kullanilmistir. Esitlikler
incelendiginde, ¢esitliligi artirmak ve kesif aramasmi gelistirmek icin ilk iterasyonlarda
bliyiik bir SF degeri belirtilir; daha sonra, iterasyon sayisini arttikca sémiirii arama fazinin
gelismesi i¢in degeri azaltilir. RUN'1n ana kontrol parametreleri, SF'de kullanilan a ve b’dir.
“Es. (3.41)”deki kurallara gére, RUN'un arama ve somiirii asamalarmi rand < 0.5 kosuluna
gore segilir. Eger rand < 0.5 ise, ¢oziim uzayinda global bir arama yapar ve es zamanli
olarak x. ¢oziimii etrafinda yerel arama yapar. Eger rand = 0.5 ise x,,, ¢6ziimii ¢evresinde
yerel bir arama yapmaya baslar. Yerel aramay1 x. ve x,,, ¢coziimleri etrafinda gergeklestirmek

icin, arama uzay asagidaki kosula gore yeniden yazilir.

if rand < 0.5 (kesif fazi)

Xpe1 = (e +17 XSFXgXx,)+SFXSM+ pu X x;

else (3.41)
Xne1 = (e +17 XSFEX g Xxp)+SFEXSM+ p X x;

end

u=0.5+0.1X%Xrandnu = 0.5+ 0.1 X randn

Burada r, 1 veya — 1 olan bir tam sayidir. Bu r parametresi arama yoniinii degistirir ve
cesitliligi artirir. g, [0, 2] araliginda rastgele bir sayidir. Denklemlere gére iterasyon sayisi

arttik¢a x, etrafindaki yerel arama azalir.

3.3.4. Gelismis ¢oziim kalitesi

RUN algoritmasinda, ¢oziimlerin kalitesini artirmak ve her yinelemede yerel optimumdan
kacinmak i¢in gelistirilmis ¢oziim kalitesi kullanilir. Gelistirilmis ¢6zlim kalitesi
uygulayarak, RUN algoritmasi her ¢6ziimiin daha 1yi bir konuma dogru hareket etmesini
saglar. RUN'da, iig rastgele ¢oziimiin (x,y,4) ortalamasi hesaplanir ve yeni bir ¢6ziim (xey1)
olusturmak i¢in en iyi konum (xp) ile birlestirilir. Gelistirilmis ¢6ziim kalitesi ile ¢ozimi

(xnewz) olusturmak i¢in “Es. (3.42)” deki kurallar takip edilmelidir.
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if rand < 0.5

if w<i1

Xnewz = Xnew1 + T-W. | (U Xpew1 — Xapg) + randn|

else (3.42)
Xnew2 = (xnewl - xavg) + r.w. |(u Xnewl — xavg) + randn|

end

end

Burada w, X4y, Xnew: ifadeleri sirastyla “Es. (3.43-3.45)” de verilmistir.

w =rand(0,2).exp ( —C (M;xi)) (3.43)
Xapg = T (3.44)
Xnew1 = B X Xavg T (1 = B) X Xpest (3.45)

B [0, 1] araliginda rastgele bir sayidir. ¢ = 5 X rand, w, artan yineleme sayisiyla azalan
rastgele bir sayidir. Bu kisimda (x,.,,2) hesaplanan ¢6ziim, mevcut ¢oziimden daha iyi
uygunluga sahip olmayabilit (f(xe,2)>f(x,)). lyi bir ¢oziim olusturmak igin “Es.

(3.46)”daki gibi tanimlanan bagka bir yeni ¢oziim (x;,,,3) olusturulur.

if rand <w

Xnews = (xnewz - rand-xnewz) + SF. (rand-xRK + (‘U. Xp — xnewz)) (3-46)

Parametre ¢ikarimi probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan RUN algoritmasinin akis diyagrami

Sekil 3.3’de verilmistir.
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Basla
RUN’nin sabit parametrelerini belirle Xe X, hesapla
Nm‘\'. Maxi, 1, L"’,ﬂ. L; ]:.5(337-338)
RUN’nin de@isken parametrelerini ata Arama ajaninin konum vektériinil
SF, Ax, X, X, .SM, Xc . X, Xow giincelle (X,..,) Es.(3.41)

Xz Xpesr uygunluk fonksiyonu

(RMSE), arama ajanlarinin konum

vektorleri (TDM i¢in 1, 1, R, R, o;
CDM lan fp,‘, 101 1(;_’ RV Rs 00 )

Evet

.f(}(;rc’\w'} (:f(fxft{)

P X,
avir €
< Hay1r Giincelle
t=1 (iterasyon) Yy
4' Arama ajaninin konum vektériinii
giincelle (X,,...>) Es.(3.42-3.46)
SF uyarlanabilir faktorii hesapla
Es.(3.39)

N=I (ajan) X,

) Hayur Giincelle
\ 4
Evet

Rastgele ¢oziimleri belirle
ROPEP. ¢

v

Rastgele ¢oziimlerden en iyi ¢oziimii
belirle X4

v

Ax hesapla
Es.(3.25-3.27)

y
1YHES‘T
Giincelle

Tiim ajanlar

degerlendirildi N=N+ >

i=t+1 —>

Xb:de
X\\ =Xn
|

l En iyi sonuglart goster

- e TDM igin 1, I, R, R, ;
Rastgele ¢6ztimlerden en iyi ¢éziimii -
belirle X, GDM igin ]ph Loy 1oz Rp Reaya;

y v

Bitir

Sekil 3.3. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢dziimii i¢in kullanilan RUN algoritmasinin
akis diyagrami

3.4. Vektorlerin Agirhikh Ortalamasina Dayalh Optimizasyon Algoritmasi

Vektorlerin agirlikli ortalamasi (welghted meaN oF vectOrs —INFO) Ahmadianfar ve ark.

tarafindan 2022 yilinda ortaya atilmistir [76]. INFO, popiilasyon tabanli bir algoritmadir.
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Popiilasyon, bir dizi vektor igerir. Olas1 ¢oziimlere karsilik gelen vektorlerin agirlikl
ortalamasi hesaplanir. Baslangi¢ asamasi, giincelleme kurali, vektorlerin birlesimi ve yerel
arama olmak tizere dort asamada ¢alismaktadir. INFO algoritmasi, “Es. (3.47)”de verilen

agirlikli ortalamayi temel almastir.

_ (BN xixwy)
WM = T w) (3.47)

Burada N, vektor sayisidir. Denkleme gore WM, agirlikli ortalama, pozisyonlarin ortalamasi
(x;) ve vektorlerin agirliklart (w;) ile bulunur. Her bir vektoriin agirliklar ise dalgacik
fonksiyonu tabanli olarak “Es. (3.48)” ile hesaplanir. Bu denkleme goére w genisleme

parametresi olarak isimlendirilen sabit bir sayidir.
x2
w = cos(x) X exp (— Z) (3.48)

3.4.1. Baslangi¢c asamasi

Bir dizi olas1 ¢oziimler (X), vektor popiilasyonu (N;yro), problemin boyutu (D) gibi temel
girdiler ve agirlikli ortalama faktorii (8), ve 6lgekleme faktorii (o) olmak tizere iki adet
kontrol parametreleri baslangi¢ asamasinda tanimlanir. Daha sonra rastgele baslangig ile

“Es. (3.49)”daki gibi baslangi¢ vektorleri baslatilir.

Xty = {X{0,X{z Xip} (3.49)
l = 1,2,3, "',NINFO

3.4.2. Guncelleme kural

Giincelleme kuralinin gorevi cesitliligi arttirmaktir ve iki asamada gerceklestirilir. Birinci
asamada, bir dizi vektoriin agirlikli ortalamasi degerlendirilir ve buradan en koéti, en iyi, ve
iyi ¢oziime dayali1 bir kural ¢ikartilir. Rastgele bir baglangig ile algoritma baslatilir. Baglangig
¢ozlimiinden bir sonraki ¢oziime gegiste ¢ikartilan bu kural yani rastgele vektorlerin agirlikli

ortalama bilgileri kullanilir. Bu ortalama kurali (MeanRule) “Es. (3.50)”de verilmistir.

MeanRule =r X WM1! + (1 —r) x WM?2! (3.50)
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Wl(xal - xaz) +
WM1E =68 x || wa(xgr — x43) + /(w1 +wy, + w3 +¢)| + (e X rand) (3.51)
w3 (Xa2 — Xa3)

w1 = €os((f (*a1) = f(¥a2)) + 1) X exp(=|(f (Xa1) = f(Xa2))/ @) (3.52)
wa = €oS((f (*a1) = f(*a3)) + ) X exp(=|(f (Xa1) — f (Xa3))/ @] (3.53)
w3 = coS((f (*a2) = f(*a3)) + ) X exp(=|(f (Xa2) — f (Xa3))/ @) (3.54)
w = max(f(¥a1), f(*a2), f(¥Xa3)) (3.55)

w1 (Xps — Xpt) +
WMZf =8 X || w,(Xps — Xws) + /(W1 +w, + w3 +¢)| + (¢ X rand) (3.56)
W3 (Xpt — Xws)

wy = cos( (f(xps) — f(xp)) + 1) X exp(—|(f(xps) — f(xpr))/0l) (3.57)
Wy = cos( (f(xps) — f(Xws)) + 1) X exp(—=|(f(xps) — f(xws)) /) (3.58)
wz = cos((f (xpe) — f (Xws)) + m) X exp(—=|(f (xpe) — f (xws))/wl) (3.59)
W = Flxy) (3.60)
§=2xpxrand — (3.61)
B=a=2xexp (—4 X mtm) (3.62)

Ortalama kuralda yer alan, 1 WM (WM1}) ve 1 WM de yer alan denklemler olan birinci
dalgacik fonksiyonu (w;), ikinci dalgacik fonksiyonu (w,), lgiincii dalgacik fonksiyonu
(w3) ve genisleme parametresi (w) “Es. (3.51-3.55)”de verilmistir. Devaminda ise ikinci
WM (WM?2}) ve ikinci WM de yer alan denklemler olan birinci dalgacik fonksiyonu (w),
ikinci dalgacik fonksiyonu (w,), tigiincii dalgacik fonksiyonu (w3) ve genisleme parametresi

(w) “Es. (3.56-3.60)"da verilmistir. Olcekleme faktorii (§) “Es. (3.61)”de verilmistir.
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Maksimum iterasyon (Tjygo) Ve mevcut iterasyona (t) bagl olarak iistel fonksiyona gore
hesaplanan S Es. (3.62)’de sunulmustur. Giincelleme kuralinin ikinci asamasinin gorevi
yakinsamay1 hizlandirmaktir. Bu asama, algoritmanin performansi lizerinde etkili olup en
Iyi sonuca erismeyi hedefler. Bunu ise, Es. (3.63)’de goriildiigii lizere vektorleri daha iyi bir
yone yonlendirmek igin her nesilde adim boyutunu farklilastirir. Elde edilen yeni vektér (z))

Es. (3.64)’ verilmistir.

xbs_xztzl
(randn x (f(xbs)—f(x£1)+1)

— _ Xar~Xa3
CA = {randn X (f(xgz)_f(xag)ﬂ) (3.63)

| ot at
a1~ Xaq2
\randn x (f(xal)—f(xéz)ﬂ)
zf = xf + 0 X MeanRule + CA (3.64)

Kesif fazin1 destekleyen ve global aramaya olanak taniyan giincelleme kurali (Rule,,.) Es.
(3.65)’de verilmistir. r parametresine gore birinci ve ikinci vektorlere yeni vektor
giincelleme kurali uygulanir. Vektorlerin 6lgekleme faktorii (o) Es. (3.66)’da verilmistir. o
kesif ve somiirii ile iliskilidir. o’nin aldig1 degerler kiigiik ise vektorlerin agirlikli ortalamasi
referans aliir ve gecerli konumu yoénlendirmede bu agirlikli ortama kullanilir. Boylece
somiirli faz1 yapilir. o’nin aldig1 degerler biiyilik oldugunda ise agirlikli ortalamadan sapma ve
kesif egilimi dogmaktadir. o’ nin hesaplanmasinda yer alan ve iistel olarak degisen a Es.

(3.67)’de sunulmustur. ¢ ve d sabit sayilar olup, sirastyla 2 ve 4’e esittir.

(71t = xf + o x MeanRule + [(fﬁgl) / ( fﬁffil 1)] r<05
o 228 = %, + 0 X MeanRule + Kxil,‘;> / < f’(rg:)l{r 1)] r<0.5 .

21 = xt + o x MeanRule + l(_xi‘g ) / ( f/Za(cz:)Z)+ 1)] r>05

st [ (S

oc=2XaXrand —«a (3.66)
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a =cXexp (—d X — ) (3.67)

TINFO

3.4.3. Vektorlerin birlesimi

INFO algoritmasinin T{giincli asamast vektorlerin birlesimidir. Bu asamanin gorevi
popiilasyon gesitliligini arttirmak ve yerel aramay1 gelistirmektir. Bunun i¢in, giincelleme
kurali operatoriinde elde edilen z1! ve z2! vektorleri Es. (3.68)’de goriildiigii iizere
vektorlerin birlesimi kuralina gore birlestirilir ve yeni bir vektor elde edilir. Bu gilincelleme

kuralinda kullanilan u Es. (3.69)’da verilmistir.

uf = z1} + w.|z1f — 228 rand, < 0.5

d; <05

Rule,, = {ul = 72t + . |21 — 22| rand, =05 @t (3.68)
uf = xf rand, = 0.5

u = 0,05 X randn (3.69)

3.4.4. Yerel arama

INFO algoritmasinin dordiincii agamasi yerel aramadir. Bu agsamanin gorevi, global en iyi
noktaya ulasmak i¢in somiiriiye tesvik etmektir. Bunu, global pozisyon (x},.) Ve ortalama
kuralin1 kullanarak ve yeni bir vektor tireterek gerceklestirir. Giincelleme kurali (Rule;.),

yeni ¢dziim (X,y,q) ve ortalama ¢oziim (x,y,4) denklemleri “Es. (3.70-3.74)”de verilmistir.

( uf = x,s + randn x (MeanRule +
t _ ot
Rule,, = ! t randn X (xps — Xq1)), rand, < 0.5 (3.70)
U[ = Xppg + randn X (MeanRule +
randn X (Vy X Xps — Uy X Xpnq)), rand, = 0.5
Xrnd = ¢ X Xavg + (1 - ¢) X (¢ X Xpt + (1 - ¢) X xbs) (3-71)
Xavg = (Xq +xp +x3)/3 (3.72)
_(2Xrand p>05
vy = {1 p <05 (3.73)
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2711 p =05
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(3.74)

Parametre ¢ikarimi i¢in kullanilan INFO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.4’de

verilmistir.

Basla

v

INFO’nun sabit parametrelerini belirle
Nuvro, Tivro, D, Up, Ly

v

INFO’nun degisken parametrelerini ata
Xeest, Xworst Xeerrer AI'P/’JU s
uygunluk fonksiyonu (RMSE), arama
ajanlarinin konum vektorleri (TDM
i¢in Iy, [, R, Ry o, CDM igin

]yhlol lu.’

rand; < 0.5
rand> > 0.5

Ry Rsay02)

v

t=1 (iterasyon)

—
y

:

Alpha hesapla
Es.(3.67)

v

N=1 (ajan)

—=BUIRIY [213 &

Rule,, igin u; hesapla

rand; > 0.5

Rule,.igin u; hesapla
Es.(3.70) 1.denklem

Rule,. igin u; hesapla

—_—>
A

y

Rastgele ¢oztimleri belirle

Es.(3.70) 2.denklem

Fs.(3.68) l.denklem [ |
<
a
=
é’:
Rule, i¢inay hesapla | & 5.
Es.(3.68) 2.denklem =
3
- Rule,. igin u; hesapla R
" Es.(3.68) 3.denklem
) 4
P Evet A <03
- rand> < 0.5
P Evet rand; < 0.5

1

Xg Xp Xc

v

Ttim ajanlarimin uygunluk
fonksiyonunu hesapla

WMI igin w, w> ve w;
hesapla

v

Es. (3.52-3.54)

XH.".‘S'I. XH ORST, XBI{! TER
Giincelle

WM2 igin w;, wy ve w;
hesapla
Es. (3.57-3.59)

6 ve o giincelle
Es.(3.61-3.62)

v

Rule,, i¢in z, ve z,hesapla
Es.(3.65)

v

= = =(iincelleme Kuralr

=t+1

Hayir

Tiim ajanlar
degerlendirildi

rand, > 0.5

En iyi sonuglar goster
TDM i¢in Ly I, R, R, o
CDM igin Iy, I,; 1,2 R, Ry o1 2

v

Bitir

Sekil 3.4. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan INFO algoritmasinin

akis diyagrami
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3.5. Yapay Sinek Kusu Algoritmasi

YSKA 2022 yilinda Zhao ve ark. tarafindan ortaya atilmistir [77]. YSKA, sinek kuslarinin
ucma yetenekleri, hafiza kapasiteleri ve yiyecek arama yontemlerinden esinlenilmistir.

Y SKA ii¢ bilesenden olusur. Bunlar, yiyecek kaynaklari, sinek kuslar1 ve ziyaret tablosudur.

Sinek kuslar1 bir dizi besin kaynagindan en uygununu se¢mek i¢in, tiim ¢i¢eklerin nektar
kalitesi, nektar doldurma orani ve son ziyaret zamani olmak flizere tim ¢igekleri
degerlendirir. YSKA’da bu davranisi basitlestirmek i¢in, her besin kaynaginin ayni sayida
ve ayni tiirde ciceklere sahip oldugu varsayilir. Bir besin kaynagi bir ¢oziim vektoriidiir ve
bir besin kaynaginin nektar doldurma hizi, amag¢ fonksiyonun uygunluk degeri ile temsil
edilir. Uygunluk degeri ne kadar iyi olursa, besin kaynaginin nektar doldurma oran1 o kadar

yiiksektir.

Her sinek kusu her zaman beslenebilecegi belirli bir yiyecek kaynagina atanir, atanan bu
sinek kusu ve yiyecek kaynagi ayni konumdadir. Bir sinek kusu, bu besin kaynaginin
konumunu ve nektar doldurma oranini aklinda tutabilir ve bilgiyi bir popiilasyondaki diger
sinek kuslariyla paylasabilir. Ayrica her bir sinek kusu i¢in, her bir besin kaynaginin ne kadar

stireyle tek basina ziyaret edilmedigini de hatirlayabilir.

Ziyaret tablosu, farkli sinek kuslarinin her bir besin kaynagi i¢in ziyaret seviyesini kaydeder;
bu, ayn1 sinek kusunun o ana kadar belirli bir besin kaynagini en son ziyaret etmesinden bu
yana gegen siireyi gosterir. Bir sinekkusu i¢in ziyaret seviyesi yiiksek olan besin kaynagina,
o sinekkusu i¢in oncelikli olarak ziyaret edilir. Bir sinek kusu, daha fazla nektar elde etmek
icin, ayn1 en yiiksek ziyaret diizeyine sahip besin kaynaklari arasinda en yiiksek nektar
doldurma oranina sahip besin kaynagini ziyaret etme egilimindedir. Her sinek kusu, ziyaret
tablosu araciligiyla hedef besin kaynagini bulabilir. Ziyaret tablosu genellikle her yineleme
sirasinda giincellenir. Baslangi¢, yonlendirilmis yiyecek arama, bolgesel yiyecek arama,

yiyecek aramada go¢ olmak iizere dort asamada YSKA matematiksel olarak modellenir.

3.5.1. Baslangi¢c asamasi

Popiilasyonda n adet sinek kusu, n tane besin kaynagmin oldugu varsayilirsa baslangi¢

konumlar Es. (3.75)’e gore rastgele baslatilir.
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xi=Low+r-(Up—Low) i=1,..,n (3.75)

Burada, d boyutlu bir problem igin sirasiyla Low ve Up, iist ve alt sirlardir, r [0, 1]'deki
rastgele bir vektordiir ve x;, verilen bir problemin ¢6zlimii olan i’inci besin kaynaginin

konumunu temsil eder. Ziyaret tablosu Es. (3.76)’da verilmistir.

0 if i#j

il = i=1..,n j=1,..,n (3.76)

VTi,j = {

[ = j i¢in, VT;; = null, bir sinek kusunun belirli besin kaynaginda yiyecek aldigini
gosterir; icin i # j, VT;; = 0, j’inci besin kaynaginin gecerli yinelemede i. sinek kusu

tarafindan ziyaret edildigini gosterir.
3.5.2. Yonlendirilmis yiyecek arama

Sinek kuslart yliksek nektar hacmine sahip besin kaynagina dogru bir egilimleri vardir.
YSKA’da bir sinek kusunun, yonlendirilmis yiyecek arama davranisi igin en yiiksek ziyaret
diizeyine sahip besin kaynaklarini belirlemesi ve daha sonra bunlardan en yiiksek nektar
doldurma oranina sahip olan1 hedef yiyecek kaynagi olarak segmesi beklenir. Hedef besin
kaynagi belirlendikten sonra bu sinekkusu beslenmek i¢in ona dogru ugabilir. YKSA’ ya ¢ok
yonlii, ¢apraz ve eksenel uguslar olmak iizere ii¢ ugus becerisi, bir yon degistirme vektori
eklenerek yiyecek arama evresi modellenir. Eksenel ugus, bir sinek kusunun herhangi bir
koordinat ekseni boyunca ugabilecegini gosterir. Kosegen ugus, sinek kusunun bir
dikdortgenin bir kosesinden karst koseye hareket etmesini ifade eder. Cok yonlii ugus,
herhangi bir ucus yoniiniin li¢ koordinat ekseninin her birine yansitilabilecegini gosterir.

YSKA’da bu ugus modelleri asagidaki denklemlerle matematiksel olarak modellenir.

p® = {1 U i=randifLdD _, 4 (3.77)
0 else

D(i)z{ 1 if i=P(),j€[L,k],P =randperm(k),k €[2,[r;-(d—2]+1]

0 else
(3.78)

D=1 i=1,..,d (3.79)
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randi([1, d]) 1'den d'ye kadar rastgele bir tamsay: iirettiginde, randperm(k) 1'den k'ye
kadar olan tam sayilarin rastgele bir permiitasyon tiretir ve r1, (0, 1]'de rastgele bir sayidir.
Bu ucgus yetenekleriyle, bir sinek kusu hedef besin kaynagini ziyaret eder ve bunun
sonucunda aday bir besin kaynagi olusur. Boylece bir besin kaynagi, mevcut tim
kaynaklardan secilen hedef besin kaynagina gore ziyaret tablosunda giincellenir.

Yonlendirilmis yiyecek arama davranisi Es. (3.80)’de modellenmistir.
Ui(t + 1) = xi,tar(t) +a-D- (xi(t) - xi,tar(t)) (3-80)

Burada xi (t), t zamanindaki i'nci besin kaynaginin konumu, X; ¢4, (t), i'inci sinek kusunun
ziyaret etmeyi planladigi hedef besin kaynaginin konumu ve a, ortalamasi sifir, standart
sapmasi bir olan N(0,1) normal dagilimina tabi olan yonlendirilmis bir faktordiir. i’inci

besin kaynaginin konum giincellemesi Es. (3.81)’deki gibidir.

x; (1), fx (D) < f(vi(t + 1))

xi(t+1)=f(x) = {vi(t +1), Fu0) > f(t+ 1)

(3.81)

Bu denklemde f(-) fonksiyonun uygunluk degerini gosterir.

Y SKA algoritmasinda ziyaret tablosu, gida kaynaklarinin ziyaret bilgilerini saklayan énemli
bilesendir. Herhangi bir sinekkusu ziyaret etmek istedigi hedef besin kaynagini her
iterasyonda ziyaret tablosuna gore bulabilir. Ziyaret tablosu, her bir besin kaynagmin ayni
sinek kusu tarafindan en son ziyaret edilmesinden bu yana ne kadar silireyle ziyaret
edilmedigini kaydeder ve ziyaret edilmeyen uzun siire, yiiksek ziyaret seviyesini gosterir.
Her sinekkusu, ziyaret seviyesi en yiiksek olan besin kaynagini/kaynaklarin ister. Ayni en
yiiksek ziyaret seviyesi i¢in birden fazla kaynak bagliysa, bir sinek kusunun ziyaret edecegi

hedef besin kaynagi olarak en i1yi nektar doldurma oranina sahip olan segilir.
3.5.3. Bolgesel yiyecek arama

Bir sinek kusu hedef besin kaynagin ziyaret ettikten sonra, mevcut diger besin kaynaklarini
ziyaret etmek yerine yeni bir besin kaynagi arama egilimi igerisine girebilir. Bu nedenle, bir
sinekkusu, kendi bdlgesi i¢inde, mevcut olandan daha iyi olabilecek bir aday ¢o6ziim olarak

yeni bir besin kaynaginin bulunabilecegi komsu bdlgeye kolayca hareket edebilir. Bolgesel
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yiyecek arama stratejisinde sinek kuslarinin yerel aramasini ve aday bir besin kaynaginin

matematiksel denklemi “Es.(3.82)”de verilmistir.

Denklemlerdeki b, ortalamasi sifir, standart sapmasi bir olan N (0, 1) normal dagilimina tabi

olan bolgesel bir faktordiir.

3.5.4. Yiyecek aramada gog¢

Bir sinek kusu sik sik ziyaret ettigi bir bolgede yiyecek sikintisi ¢ektiginde, bu sinek kusu
genellikle beslenmek i¢in daha uzak bir besin kaynagina go¢ etme egilimindedir. Bu durumu
YSKA’da modellemek i¢in denklemlere go¢ katsayisini eklenir. Eger iterasyon sayisi, gog
katsayisinin dnceden belirlenmis degerini asarsa, en kotii nektar doldurma oranina sahip
besin kaynaginda bulunan sinek kusu, tim arama uzayinda rastgele {iretilen yeni bir besin
kaynagina go¢ eder ve ardindan ziyaret tablosu giincellenir. Bir sinek kusunun en kotii nektar
doldurma hizina sahip kaynaktan rastgele iiretilmis yeni bir kaynaga go¢ davranist “Es.
(3.83)”de modellenmistir. Bu denklemde x,,,,, popiilasyondaki en kotii nektar doldurma
oranina sahip besin kaynagini temsil eder. Niifus biiyiikliigline gore go¢ katsayisi igin “Es.

(3.84)” tavsiye edilmektedir.

Xwor(t +1) = Low +r - (Up — Low) (3.83)

M = 2n (3.84)

Yonlendirilmis yiyecek arama asamasinda, yiyecek kaynagi olmadiginda, sinek kuslari
hedef yiyecek kaynaklari olarak farkli kaynaklara dogru hareket eder. Bu 6zellik daha
yiiksek bir aragtirmaya ve yerel optimuma daha diisiik bir yakinsama olasiligina yol agar.
Yeni bir besin kaynagi tarafindan gilincellenen bir besin kaynagi oldugunda, ayn1 hedef besin
kaynagi olarak eskisinden daha biiyiik olasilikla bu gilincellenmis kaynak, diger farkli besin
kaynaklarinda konuglanmis sinek kuslarini1 ona dogru hareket etmeye yonlendirecek ve daha
yiiksek bir somiirii ile sonuglanacaktir. Matematiksel ifadelere gore, ilk iterasyonlar da, besin

kaynaklar1 arasindaki mesafenin uzun olmasi algoritmanin kesif yetenegini vurgularken,
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mevcut iterasyonlarin artmas1 mesafeyi adaptif olarak azaltir, boylece algoritmanin somiirii
yetenegi vurgulanir. Bolgesel yiyecek arama agamasinda, bir sinek kusu, yerel bolgesinde
sOmiirt siirecindedir. Yiyecek aramada go¢ asamasi ise algoritmanin arama alaninda kesif
stirecinde oldugunu gosterir. Parametre ¢ikarimi i¢in kullanilan YSKA algoritmasinin akis

diyagrami Sekil 3.5’de verilmistir.

Basla
‘ \ 4 # \ 4
. . rand<1/3 rand=>2/3 1/3<rand<2/3
YSKA’ mn sabit parametrelerini belirle
Nyscs Maxlt, D, Up, Low v v v
J' Kosegen ugus Cok yonlii ucus Eksenel ugus
YSKA'nin degisken parametrelerini ata - v
uygunluk fonksiyonu (RMSE).ziyaret > Arama jz‘?]an'la_rmjn konum [
tablosu,yon vektorleri, Xpeer arama vektdrler “;“ giincelle
ajanlarimin konum vektorleri (TDM ¢ * *
il;il'l ]p.'r 10 R;J Rs a; CDM 1¢m ],'Jh Iol [u.’ _
R, Ry, a2) rand<0.5 rand=0.5 Mod(t, 2% nygiq)
! ] v 3
Tiim ajanlarin baslangic degerlerine Yonlendirilmis ) Bolgesel Yiyecek
gore uygunluk fonksiyonunu hesapla yiyecek arama yiyecek arama aramalda gi¢
| »le
v %

Degiskenlerin Xggor atamasini Evet

gergeklestir

v

£(x,)<f(XgEst)

XBEST

Giincelle
= [ (iterasyon)
o Tiim ajanlar
N=N+1 degerlendirildi
—_—
v v
N=1 (sinek kusu)
t=t+1 —>
—
y Hayr
Yo6n vektdrlerini hesapla En iyi sonuglari goster
TDM igin I, I, R, R, a;
¢ CDM 1(‘2111 jph [(,/ ]l,_v Rp R_i- ot
Bitir

Sekil 3.5. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢ézlimii i¢in kullanilan YSKA algoritmasinin
akis diyagrami
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3.6. Siiriingen Arama Algoritmasi
SAA Abualigah ve ark. tarafindan 2022 yilinda ortaya atilmistir [78]. SAA; timsahlarin

kusatma mekanizmasi, avlanma mekanizmasi ve sosyal davranmiglarindan esinlenilmistir.

Algoritmanin baslangi¢, kusatma ve avlanma olmak tizere {li¢ faz1 vardir.
3.6.1. Baslangi¢ fazi
SAA algoritmasinda optimizasyon islemi, Es. (3.85)’de gosterildigi gibi, rastgele

olusturulan bir dizi aday ¢6ziim (X) ile baslar ve elde edilen en iyi ¢6ziim, her iterasyon

sonucunda optimum olarak kabul edilir.

X1,1 o Xyj Xin-1 Xin |
[*21 X2,j Xan |
I x., . .o |
IxN—l 1 XN-1,j XN—1n |
l X1 XN,j XNn-1 XNn
x;j=rand X (UB—LB) +LB, j=12,..,n (3.86)

“Es. (3.86)” da, x; ; ’inci ¢Oziimiiniin j’inci konumunu, N aday ¢dziimlerin sayisini ve n
verilen problemin boyutunu belirtir. rand rastgele bir degerdir LB ve UB sirasiyla verilen

problemin alt ve {ist sinirin1 ifade eder.
3.6.2. Kusatma fazi

Kusatma fazi algoritmanin kesif yetenegiyle iligkilendirilir. Timsahlar kusatma sirasinda, iki
farkli hareket sergiler. Bunlar; yiiksek yiriiyiis ve govde yiiriylisidiir. Bu hareketler
algoritmanin ge¢is bir arama uzayinda ¢aligmasina olanak saglar. SAA algoritmasi kusatma
ve avlanma fazlar arasinda gecis yapabilir. Bu davranig dort kosula gore gerceklesir.

Toplam iterasyon sayis1 dérde boliinerek bu kosullar olusturulur.

Kusatma fazi iki kosula baghdir. Yiiksek yiiriyiis hareketinde kosul t < g, govde ylirliytigii

hareketinde ise kosul §< t < ZE’dir. Burada T toplam iterasyon sayisini, t iSe mevcut



44

iterasyonu temsil eder. Bu kosullar, kesif yinelemelerinin yiiksek yiiriiyiis i¢in neredeyse
yarisi, govde yiiriiyiisii iginde diger yarisini kullanacagi anlamina gelmektedir. Algoritma
daha ¢esitli ¢oziimler liretmesi stokastik bir dlgekleme katsayis1 da denklemlere eklenir.

Timsahlarin kusatma davranisi “Es. (3.87)”’de matematiksel olarak modellenmistir.

T
Best](t) X T](l'])(t) X ﬁ — R(l'])(t) X T'Clnd, t < Z
xi,j(t + 1) = T T (387)
Best;(t) X x, jy X ES(t) X rand, t<2 . and t > .
NG, = Best;(t) X P, (3.88)
R, . = B&tOXe2)) (3.89)
(@) Bestj(t)+¢e -
ES(t) =2x7;x (1-1) (3.90)

Burada Best;(t) simdiye kadar elde edilen en iyi ¢dziimdeki j’inci konumdur, rand [0 1]
arasinda rastgele bir sayiy1 belirtmektedir. 7(; ;) (4) arama operatorii, § kesif dogrulugunu

kontrol eden parametredir. R; ;, azaltma fonksiyonudur ve arama alanini azaltmak i¢in

g
kullanilir. 7; Ve 7, [1 N] arasinda rastgele bir sayilardir Ve x,4 ;, j’inci ¢dziimiiniin rastgele
bir konumunu belirtir. ES(t), iterasyon sayisi boyunca 2 ile -2 arasinda rastgele azalan
olasilik oranidir. “Es. (3.90)”’da kullanilan 2 ifadesi, ES(t)’yi 2 ile 0 arasinda olmasi igin
eklenen korelasyon degeridir. € kiigiik bir deger, r3; -1 ile 1 arasinda rastgele bir tam sayidir.
P jy, “Es.(3.91)” kullanilarak hesaplanan, elde edilen en iyi ¢dziimiin konumu ile mevcut

¢Oziimiin konumu arasindaki yiizde farkidir.

_ xij—M(x;)
P(i’j) =at BeStj(t)X(UB(j)—LB(j)+S (391)
1
M(x;) =~ X1 X ) (3.92)

M (x;), hesaplanan i’inci ¢dziimiiniin ortalama konumlaridir. UB ;) Ve LBy, sirastyla j’inci

konumunun st ve alt sinirlaridir. a hassas bir parametre olup degeri 0,1°dir. a’nin gorevi,

iterasyonlar boyunca avcilik fazi i¢in aday ¢oziimler arasindaki farki kontrol eder.
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3.6.3. Avlanma fazi

Avlanma fazi algoritmanin somiirii yetenegiyle iligskilendirilir. Timsahlar avlanma sirasinda
av koordinasyonu ve isbirligi olmak {izere iki farkli strateji uygulayabilir. Bunlar yerel
aramayi (somiirii) ifade etmektedir. Timsahlarin bu stratejileri hedef ava kolayca
yaklagsmalarini saglar. Algoritmanin somiirii (yerel) yetenegi, birka¢ denemeden sonra,
optimuma yakin ¢6ziimii kesfedebilir. Avlanma fazinda, optimal ¢oziime yakin bir
yogunlastirma arastirmasi yapmak ve aralarindaki iletisimi vurgulamak igin sOmiirli

mekanizmalar1 yani timsah stratejileri ¢alistirilir.

SAA’ nin somiirii mekanizmalari, kusatma fazinda oldugu gibi iki ana arama stratejisini (av

koordinasyonu ve av isbirligi) kullanmaya dayali en uygun ¢oziimii bulmak i¢in arama

uzaymi ve yaklagimi kullanir. Av koordinasyonunda kosul 2% <t< 3%, av isbirligi

stratejisinde ise 3£< t < T’dir. Avlanma fazinin matematiksel modeli Es. (3.93)’de

verilmistir.
Best;(t) X P ;(t) X rand, t<3-andt>27

xi,j(t + 1) = T (393)
Best;(t) — 1 j(t) X € — R( j)(t) X rand, t<Tandt> 31

Parametre ¢ikarimi igin kullanilan SAA algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.6’da

verilmistir.
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Basla

!

SAA’nin sabit parametrelerini belirle
N T, n, UB, LB

v

A

SAAnin degisken parametrelerini ata
LS, P, R, Eta, Xzeer uygunluk
fonksiyonu (RMSE), arama ajanlarinin
konum vektorleri (TDM i¢in [,;, I, R,
R, &, CDMigin £y, 1o 1,2 Ry Ry @y s )

Otobur tiiketici ajanlarinin

konum vektorlerini
guincelle Es.(3.6)

v

Tim ajanlarin baslangic degerlerine
gore uygunluk fonksiyonunu hesapla

|

Degiskenlerin Xzzsr atamasim
gergeklestir

v

1= 1 (iterasyon)

_——
Y

Olasilik oranint hesapla £S
Es.(3.90)

Y

N=1 (ajan)

— >
Y

Arama operatoriinii hesapla
Es.(3.88)

Y

Azaltma fonksiyonunu giincelle
Es.(3.89)

Y

P hesapla
Es.(3.91)

Y

Arama ajanlarinin konum vektorlerini
guncelle

!

A

Etobur tiiketici ajanlarinin
konum vektorlerini
giincelle Es.(3.7)

Hepgil tiiketici ajanlarinin
konum vektorlerini
giincelle Es.(3.8)

A 4
F 3

Tiim ajanlar
degerlendirildi

Ayrigma Fazi
Tiim ajanlarin konumlarin
giincelle Es.(3.9)

Y

Tim ajanlarin uygunluk
fonksiyonunu hesapla (f{x))

Hayir

F 3

N-N+1

Xppsr
Giuncelle

Evet

Hayir

i=i+1 —>

En iyi sonuglar goster
TDM igin 7,1, R, R, o;

CDM igin 1,1, 1,2 Ry, Ry o0,

!

Bitir

Sekil 3.6. Parametre ¢ikarimi probleminin ¢dzlimii i¢in kullanilan SAA algoritmasinin

akis diyagrami
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4. MAKSIMUM GUC NOKTASI TAKIiBi YONTEMLERI

MGNT FV sistemlerde bir FV dizinin maksimum verimde calisabilmesi i¢in siklikla
kullanilan bir yontemdir. Giines enerjisi ile ¢alisan sistemlerin kurulumunun pahali olmast,
kullanilan modiillerin veriminin diisiikk olmasindan dolay1 bir FV sistemin maksimum
verimde yani maksimum giigte ¢alismasi istenir. MGNT nin temel amaci1 FV diziyi MGN

noktasinda calistirmaktir. MGN noktasi sabit olmayip, 1sin1m ve sicaklikla degismektedir.

MGNT yontemleri, geleneksel yontemler, meta sezgisel yontemler, hibrit yontemler gibi
gruplara ayrilabilir. Bu tez c¢alismasinda meta sezgisel tabanli yontemler kullanilmistir.

Dolayistyla bu bolimde MGNT i¢in kullanilan meta sezgisel algoritmalar anlatilacaktir.

4.1. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

PSO algoritmas1 Eberhant ve ark. tarafindan 1995 yilinda ortaya atilmistir [79]. PSO, siirii
halinde hareket eden kus, balik, bocek gibi hayvanlarin davranislarindan esinlenilmistir.
PSO’nun temeli pargaciklar arasindaki bilgi alisverisine dayanir. Algoritmanin temel amaci,
arama uzayinda pargaciklarin en iyi konuma ulagmasmi saglamaktir. PSO’da siirii
icerisindeki tiim parcaciklar ziyaret ettigi en 1yi konum bilgisini kaydeder. Par¢aciklar tekrar
hareket etmeden Once, simdiye kadar bulunan en iyi konum bilgisinin siiriideki diger
parcaciklarla paylasilabilmesi i¢in, tiim ekip iletisim kurar. PSO’da parcaciklarin konumu,
parcaciklarin hizina baglidir. PSO’nun pozisyon ve hiz denklemleri “Es. (4.1-4.2)”de

verilmistir.
vi(t+1) =w X v(6) + ¢ X1 X (Pbesti - X; (t)) + ¢ X1 X (Gpest — x(1)) (4.1)

Xi(t + 1) = xl-(t) + Vi (t + 1) (42)

Burada v, pargaciklarin hiz, x ise pozisyon vektorleridir. t mevcut iterasyon, c; ve c,
sirasiyla bireysel ve sosyal bilesenler olup [0 2] araliginda segilir. w eylemsizlik sabiti olup,
denklem 4.3’teki gibi hesaplanir. P,,s; mevcut iterasyondaki en iyi konum (yerel ¢6ziim),
Gpest 1s€ kiiresel olarak en iyi konumdur. c¢;, ¢, ve w parametreleri, algoritmanin kesif ve

sOmiirii asamasina etki eder.
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Wmaks ~Wmin (43)

tmaks

W = Wpars — t X

“Es. (4.3)” de Wy,qks V€ Winin Sirastyla eylemsizlik parametresinin maksimum ve minimum
degerleridir. t,,,xs is€ toplam iterasyon sayisidir. MGNT i¢in kullanilan PSO algoritmasinin

akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

Basla

Maksimum uygunluk degerini bul
(J"IJGXP ,rr'}

PSO’nun sabit parametrelerini belirle
Winaw Wi €1 €20 W, Npso, uaks U, !e‘a

0—

PSO’nun degisken parametrelerini ata
uygunluk fonksiyonu (Giig), hiz v
vektorii, konum vektorii (gorev orani), Grrer
GHF.\"."- PH..".',\'T: G(_f(','(' GUHCE”E

¢ Hayir i

G( SUC =MaxP, Fl

Evet

Ggue< MaxPypy

t =1 (iterasyon)

—_— 3 -
y
y
N=1 (parcacik) Tiim pargaciklarin iz vektérlerini

giincelle

.
e
| .
L . (4.
Uygunluk fonksiyonunu hesapla Y Es. (4.2)
Tiim par¢aciklarin konum | [ J

Pry(n)=Vip(n) *Ipp(n) |
vektorlerini giincelle

y
Bireysel en iyi Evet Hayir | Konum vektorleri arasindaki fark Evet
uygunluk degeri %10'dan kiigiik
¥
PH:’-,.\"."
Hayir Giincelle Y
(=1+] Hayr V() *Iip(n) ile Ggyiearasindaki
Hayir N fark % 10'dan kiigiik
Evet
N=N+1 A 4
Hay1r .
Gpesr
l Gérev orani olarak ata

v
e Bitir

Sekil 4.1. MGNT i¢in PSO algoritmasinin akis diyagrami
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4.2. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyon algoritmasinin detayli anlatimi boliim 3.2°de yapilmistir. Bu tez
calismasinda GKO algoritmasint hem FV dizilerin bilinmeyen parametrelerini tahmin
etmede hem de MGNT amaciyla kullanilmistir. MGNT igin kullanilan GKO algoritmasinin
akis diyagrami Sekil 4.2°de verilmistir.

Basla

! v

Maksimum uygunluk degerini bul

GKO’nun sabit parametrelerini belirle !
Neko, T, dim, ub, Ib (MaxPry)

°—>

4
GKO’nun degisken parametrelerini ata
A‘ C- D Alfer DHem. D Delta IYJg‘fEr- )(Hem

Evet

Ggue< MaxPpy

Xpeire. uygunluk fonksiyonu (giig), Y
arama ajanlarinin konum vektorleri Gpist
(gorev orant) Giincelle
Hayir 'L
t =1 (iterasyon) Gooc=MaxPry
< |
—_— 3] M
A 4 —_—
N=1 (gri kurt
N1 ety Yo Xoetw Xoeso Gimeelle | |_E$- (.13 |
Do Diets, Dpeira Hesapla R Es. G.14)
—> | Es. (3.15)
X Es. (3.16)
Uygunluk fonksiyonunu hesapla \ 4 Es. (3.17)
Pry(n)=Vep(n) *Try(n) Titim kurtlarm konum vektorlerini | Es. (3.18) |
(gorev orani) giincelle Es. (3.19)
A 4
Bireysel en iyi Evet Hayir | Konum vektérleri arasindaki fark Evet
uygunluk degeri 9%10'dan kiigiik
y
PBL'.\'T
Giincelle h 4
=t+] < Hayr Ver(n) *Ipv(n) ile Ggpe arasindaki
Tiim kurtlar Hayir fark %10'dan kiigiik
degerlendirildi
4 Evet
N=N+1 Y
Evet Hayir .
_ GH"‘.‘W
l Gorev orani olarak ata

v
e Bitir

Sekil 4.2. MGNT i¢in GKO algoritmasinin akis diyagrami
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4.3. Vektorlerin Agirhkh Ortalamasina Dayali Optimizasyon Algoritmasi

INFO optimizasyon algoritmasinin detayli anlatimi boliim 3.4’de yapilmistir. Bu tez

calismasinda INFO algoritmasin1 hem FV dizilerin bilinmeyen parametrelerini tahmin
etmede hem de MGNT amaciyla kullanilmigtir. MGNT i¢in kullanilan INFO’ nun akis

diyagrami Sekil 4.3’de verilmistir.

Basla

!

INFO’nun sabit parametrelerini belirle
a!phm A“r/_\"r{). TI‘\'F(}v D, (-’Ih- Lg,

0O——

INFO’nun degisken parametrelerini ata
Npist, Xyworsr: Xperrer Gpest Poesr
G uygunluk fonksiyonu (giic),
arama ajanlarinin konum vektérleri
(gorev orant)

v

t =1 (iterasyon)

—_—P
A

N=1 (ajan)

—_—
Y

Uygunluk fonksiyonunu hesapla
Pry(n)=Vep(n)*lgp(n)

Evet

Bireysel en iyi
uygunluk degeri

h 4

PHES'T
Giincelle

Tiim ajanlar
degerlendirildi

v

Maksimum uygunluk degerini bul

G(j,[ |L‘< MHXPF\:

Hayir

Evet

(MaxPgy) |
Npgst
| Giincelle
Minimum uygunluk degerini bul
(A»fl“”PFr'} |
Xivorst
A 4 Giincelle
Ortalama uygunluk degerini bul
(().".’PH')
\ 4
Xberrer
Giincelle

Grest
Giincelle

v

F

Y

G(,g_(':jL[aXP;:j

Ajanlarin konum vektorlerini
(gorev orani) giincelle

* Guincelleme kurali
—» * Vektorlerin Birlesimi |

v

I*_Ycrcl arama

Hayir | Konum vektérleri arasindaki fark | Evet
%10'dan kiigiik
L
1k Hayw 1y o) *Ir(n) ile Goug arasindaki
fark %10'dan kiigtik

l Evet

Gdorev orani olarak ata

G BEST

Sekil 4.3. MGNT i¢in INFO algoritmasinin akis diyagrami

'

Bitir
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4.4. Yapay Sinek Kusu Algoritmasi

YSKA optimizasyon algoritmasinin detayli anlatimi bolim 3.5’de verilmistir. Bu tez
calismasinda YSKA algoritmasimi hem FV dizilerin bilinmeyen parametrelerini tahmin
etmede hem de MGNT amaciyla kullanilmistir. MGNT igin kullanilan YSKA’ nin akis
diyagrami Sekil 4.4’de verilmistir.

3 l

Maksimum uygunluk degerini bul
YSKAnin sabit parametrelerini belirle (MaxPry)
Nysxa, Maxlt, D, Up, Low

—»
\ 4
YSKA'nin degisken parametrelerini ata
Gpest Poest Gaue . ziyaret tablosu, yon

Evet

(}GUC< MaxPFV

. S G
vektorleri, uygunluk fonksiyonu (gii¢), ('}ijrfé;l R
ajanlarin konum vektérleri (gorev T
orant)
¢ Hﬂyl[’ G(,‘( '(:flf.'{LIXPFr'
t =1 (iterasyon) < |
¥
B ——
L 4

N=1I (sinek kusu) Yon vektorlerini hesapla

— v
Y
Uygunluk fonksiyonunu hesapla Ziyaret tablosunu giincelle

Pey(n)=Vip(n)*Irp(n)

v

Ajanlarin konum vektérlerini

(gorev orani) giincelle

v

Bireysel en iyi Evet
uygunluk degeri

A 4 ; . ,
Porsr Hayir | Konum vektorleri arasindaki fark Evet
Giincelle %10'dan kiiciik
h 4
Tiim kuslar Hayir R e _ Hayir Ver(n) *lpp(n) ile Gopearasindaki
degerlendirildi d A fark %10'dan kiigiik
A 4
N=N+I Evet
) 4
l GHFST
Gérev orani olarak ata

v

Bitir

Sekil 4.4. MGNT i¢in YSKA algoritmasinin akis diyagrami
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5. SISTEMIN MODELLENMESI

FV hiicre ve modiillerin tek ve ¢ift diyotlu elektriksel esdeger devre modelleri
MATLAB/Simulink  yazilimimda modellenmistir. MATLAB/Simulink  simiilasyon
programinin hazir modiilleri kullanilmamis olup esdeger devre modelleri, bolim 2’de

verilen matematiksel denklemler temel alinarak olusturulmustur.
5.1. Tek Diyotlu Esdeger Devrenin Modellenmesi

“Es. (5.1)” de verilen tek diyotlu esdeger devrenin ¢ikis akimi denkleminin modellenmesi
gerekmektedir. Bu denkleme gore foton akimi, diyot akimu, seri ve paralel direngler modele

eklenmesi gerekmektedir.

V+I1 xRs xNg
RpxNg

(5.1)

qx (V+IxRg xNg)
I = Iph — IO x le axkxTxNs — 1] —

5.1.1. Foton akiminin modellenmesi

Foton akiminin denklemi Es. (5.2)’de verilmistir. Foton akimmin MATLAB/Simulink

modeli Sekil 5.1°de verilmistir.

G
Lo = [Ioph gy, + Ki (T = Trep) | o (5.2)
MODUL
HUCRE
>
Sicaklik — Pt
273.15 | }
T+273.15 Kisa Devre
298.15} sicaklik katsayisi .
' Strine s
‘Tref_Kelvin = Paralel string sayisi o
T-Tref Iph_ref STC
phre Foton akimi
Iph=G/Gref* (Iph ref+Ki* (Thucre K-Tref K)); @—P X
Isinim
:
G_ref -
- G/Gref

Sekil 5.1. Foton akiminin MATLAB/Simulink modeli
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5.1.2. Diyot akiminin modellenmesi

Diyot akiminin modellenebilmesi igin diyotun ters yonde doyma akiminin (lo) denklemine
ithtiya¢ vardir. “Es. (5.3)”de verilen diyot akiminin MATLAB/Simulink modeli Sekil 5.3’de

verilmistir.

Tre 3 Egre E
Iy = Iopes X ( Tf) X exp [L X (g—f - f)] (5.3)

axk Tref

Tek diyotlu esdeger devrede foton ve diyot akimlarindan sonra seri ve paralel direnglerden
eklenerek model tamamlanir. Tek diyotlu esdeger devre hem hiicre modeli hem de modiil
modeli i¢inde kullanilabilir. Bundan dolay: seri ve paralel bagl direngler, seri ve paralel

bagh hiicre sayis1 goz oniline alinarak eklenir. Sekil 5.2°de olusturulan TDM’nin modeli

verilmistir.
Tek diyotlu model ey |
» [ _pv
l Rs: Seri Diren¢ I PV Vd
\ i P V_PV
— Paralel Direng % _|
Isinim n
Sicaklik I = {V_PV}
Sicaklik ¢ * . {22
Foton Akimu (Iph)
{l_PV}
4 iy B
m
Diyot Akimi vV PV

Sekil 5.2. Tek diyotlu esdeger devrenin MATLAB/Simulink modeli
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Eg: Band Enerjisi

E g=EgRef* (1+dEgdT* (Tcell K-Tref K)):

288.15 -

T ref K

Referans: NEEL

00002677 +

dEgdT

e e |

Egref Ee

VT:Terminal Gerilim (V)

alfa: Diyot idealiye faktoril

VI={alfa*k*T)/q

1.3806€-23 < - >

k:Boltzman Sabiti

e 10—

Bir hilcrenin sicaklign

: elektron yiki

1.6022e-19 - =

Alfa*k*Thucre

lo: Diyot ters doyma akinu

298.15 >

u(1)*3

Mpar

lo_ref

A

J |

112 %
Eg_ref
%v +
Tref
(el S
Ebg
hucre_K}3 =

gialfa*k)

lo_ref

To=Io ref™*( AHUGOHmImxHHmE Y
expl(g/(alfa*k))* ( (Egref/Tref)- (Eg/Thucre)) ]

(Re*Mhucre*MNseryMpar

VPV >

Rs_array

Mhucre »

numis)

den(s)

Sekil 5.3. Diyot akiminin MATLAB/Simulink modeli
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5.2. Cift Diyotlu Esdeger Devrenin Modellenmesi

“Es. (5.4)” de verilen ¢ift diyotlu esdeger devrenin ¢ikis akimi denkleminin modellenmesi

gerekmektedir. Bu denkleme gore foton akimi, iki diyot akimi, seri ve paralel direngler

modele eklenmesi gerekmektedir.

5.2.1. Diyot akimlarimin modellenmesi

Diyot akimlarinin modellenebilmesi i¢in diyotlarin ters yonde doyma akimlarinin

(Io1,1,2) denklemine ihtiyag vardir.” Es. (5.4-5.5)” bu ifadelerin denklemleri sunulmustur.

lyy = Iolref X (

_ Trer
102 - IoZref X ( T

Tre f

| a1 Xk Tref

| X2 Xk Tref

3 [ E Eg\]
) X exp | — x(—g”f——g)

3 [ E Eg\]
) X exp | — x(—gref——g>

T g

T B

Sekil 5.4’de olusturulan CDM’nin modeli verilmistir.

(5.4)

(5.5)

Isimim

Sicakhik

@—D Isimim

Sicaklik

Iph

Foton Akimu (Iph)

Rp:
Paralel
Direng

Rs: Seri Direng I_PV

A T e

G | 1142

1. Diyot Akimi 2. Diyot Akimi

Sekil 5.4. Cift diyotlu esdeger devrenin MATLAB/Simulink modeli

5.3. Yiikseltici DA-DA Déoniistiiriiciiniin Tasarimi ve Modellenmesi

Déniistiiriictiler, giines ve riizgar gibi ¢ikis giiciiniin ¢evresel faktorlerden etkilenen

kaynaklarda gli¢ ve gerilim dalgalanmalarini minimuma indirmek i¢in kullanilir [6].
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Yiikseltici doniistiiriiciiler devrenin ¢ikis gerilimini, girig geriliminden daha ytiksek olmasini
saglar. Bobin, anahtarlama elemani, diyot, kondansator ve yiikten olusur. Bu elemanlarin

degeri “Es. (5.6-5.8)” ¢ gore se¢ilmistir.

Vi
Vo =175 (5.6)
Dx(1-D)?xR
Lynin = ><(2x—fs)>< (5-7)
D
Cmin - Rx%xfs (5.8)

Bu denklemlerde V, yiikseltici devresinin ¢ikis gerilimi, V; yiikseltici devresinin giris
gerilimi, D gbrev oranini, f; anahtarlama frekansini, L,,;;, bobinin minimum degeri, Cp;in
kapasitenin minimum degerin ifade etmektedir. Anahtarlama eleman1 devrenin, gérev orani

dogrultusunda, anahtarlama frekansina gore iletim veya kesimde olmasini saglar.
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6. BENZETiM CALISMALARI

Bu tez ¢alismasinda FV modiillerin bilinmeyen parametrelerinin ¢ikarilmasi ve kismi
golgelenme kosullarinda MGNT c¢alismast yiiriitiilmiistiir. Bu boliimde yiiriitiilen
caligmalarin simiilasyon sonuglart sunulmustur. FV parametre ¢ikarimi ve MGNT igin ii¢

farkl1 ticari modiilii sec¢ilmistir. Cizelge 6.1°de secilen modiiller sunulmustur.

Cizelge 6.1. Segilen ticari FV modiillerin model, marka ve tip bilgileri

FV Model Marka Tip
TDM-M1

Schutten Solar STM6-40/36 | Monokristal
CDM-M1
TDM-M2

Photowatt-PWP 201 Polikristal
CDM-M2
TDM-M3

Schutten Solar STP6-120/36 | Polikristal
CDM-M3

6.1. FV parametre Cikarimi Optimizasyonu

FV modierin, TDM, CDM esdeger devre modellerinin bilinmeyen parametrelerinin
belirlenmesi icin YEO, GKO, RUN, INFO, YSKA ve SAA meta sezgisel algoritmalari
kullanilmistir. Parametre ¢ikarimi probleminin amag fonksiyonu olarak RMSE segilmistir.
“Es. (6.2)”’de TDM nin ve “Es. (6.3)”’de ise CDM’nin amag fonksiyonu sunulmustur. Burada
amag fonksiyonu olarak kullanilan RMSE, literatlirde paylasilan bu modiillerin deneysel

olarak olgiilen akim ile hesaplanan akim arasindaki farki inceler.

RMSE = \/% XYM _ F(x)? (6.1)

V+IXRsXNg
—_— V+IXRgXNg
f(x) — Iph IO X [e( axVixNg ) — 1] —_ W —] (62)
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(V+I><R5><NS) (V+I><RS><NS) VHIXRXN
f(x) =Ly — Iy X [e\erVeNs ) — 1| — 5 X [e\azxVexNs ) — 1| ————2—] (6.3)
RpXNs
Es. (6.4)’de TDM’nin ve CDM’nin karar degiskenleri verilmistir.
Lyn, I, @, Rs, R TDM
x—={ ph o Do TP (6.4)
Lpny Io1, 102, @1, a2, R, R,  CDM

Kullanilan algoritmalarin kontrol parametreleri Cizelge 6.2° de, karar degiskenlerin alt limiti

Cizelge 6.3 ve st limitleri ise Cizelge 6.4’de verilmistir.

Cizelge 6.2. FV parametre ¢ikarimi i¢in algoritmalarin kontrol parametreleri

YEO GKO RUN INFO YSKA SAA
Nygo | 50 a |[[20]]| a 20 c 2 a 0.1
Tygo | 10000 | ¢ | [0,2] | b 12 d 4 B | 0.005

Cizelge 6.3. Karar degigkenlerin alt limitleri

Alt limitler
Karar Degiskenleri TDM-M1 | TDM-M2 | TDM-M3 Birim
CDM-M1 | CDM-M2 | CDM-M3
Ly 0 0 0 A
I, 0 0 0 HA
Ioq - - - A
Ip: - - - A
a 1 1 1 -
oy ) . - -
o, ) . - -
Ry 0 0 0 Q
R, 0 0 0 Q
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Cizelge 6.4. Karar degiskenlerin st limitleri

Ust limitler
Karar Degiskenleri TDM-M1 | TDM-M2 | TDM-M3 Birim
CDM-M1 | CDM-M2 | CDM-M3
Ipn 2 2 8 A
I, 50 50 50 A
Ip1 - - - LA
Ioz - - - LA
a 60 50 50 -
a - - - _
a, - - - -
R, 0,36 2 0,36 Q
R, 1000 2000 1500 Q

Kullanilan tiim algoritmalarin ajan sayist 50, iterasyon sayist 10,000’dir. Tiim modiiller 30
kez bagimsiz olarak ¢aligtirilmis, toplamda 300,000 fonksiyon degerlendirmesi yapilmaistir.

Tiim modiillerin parametre ¢ikarimi sonuglar1 asagida verilmistir.

6.1.1. FV parametre ¢ikarimi optimizasyonu sonuclari

TDM-M1

Tek diyotlu Solar 40/36 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE sonuglar1 Cizelge 6.5’de
verilmigtir. TDM-M1 sonuglarmma gore en kiicik RMSE sonucunu INFO algoritmasi
tiretmistir. TDM-M1 modeli i¢in en bagarili algoritma INFO’dur. INFO algoritmasinin
tahmin sonuglari ile 6lciilen 1-V ve P-V grafigi sonuglart sirasiyla Sekil 6.1(a) ve Sekil
6.1(b)’de verilmistir. Karsilagtirma neticesinde elde olan veriler ile simiilasyon sonuglarinin
basariyla ortilistiigii ve INFO algoritmasinin parametre tahmininde basarili oldugu ortaya

cikmaktadir.
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Cizelge 6.5. TDM-M1 modiiliinlin parametre ¢ikarimi sonuglari

Algoritma Ipn I, a Ry R, RMSE
YEO 1,66390 | 1,73866 | 1,52030 | 0,00427 | 15,92830 1,7298E-03
GKO 1,86239 | 0,00000 | 19,96629 | 0,00000 0,91287 3,1076E-01
RUN 1,66403 | 1,66293 | 1,51543 | 0,00442 | 15,70598 1,7330E-03
INFO 1,66390 | 1,73866 | 1,52030 | 0,00427 | 15,92829 1,7298E-03

YSKA 1,66390 | 1,73866 | 1,52030 | 0,00427 | 15,92829 1,7298E-03
SAA 1,63362 | 1,45620 | 1,50259 | 0,00316 | 494,11195 | 1,7714E-02
25
1.5F
20

< = 15|

E g

- 3 10

< 0.5 ©

Olgiilen S| Olgiilen
® Hesaplanan * Hesaplanan
0 ' 0
0 10 15 0 10 15 20
Gerilim (V) Gerilim (V)
@) 1-V (b) P-V

Sekil 6.1. TDM-M1 modiilii i¢in Olgiilen veriler ile INFO algoritmasinin hesapladigi
verilerin I-V ve P-V grafikleri

Cift diyotlu Solar 40/36 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE’nin sonuglar1 Cizelge

6.6’da verilmistir. CDM-M1 sonuglarina gore en kiicik RMSE sonucunu yine INFO

algoritmasi tiretmistir. CDM-M1 modeli icin de en basarili algoritma INFO’dur. INFO

algoritmasinin tahmin sonugclari ile 6lgiilen I-V ve P-V grafigi sonuclari sirasiyla Sekil 6.2(a)

ve Sekil 6.2 (b)’de verilmistir. Karsilagtirma neticesinde elde olan veriler ile simiilasyon

sonuglarinin basartyla cakistigt ve INFO algoritmasinin parametre optimizasyonunda

basarili oldugu goriilmiistiir.




Cizelge 6.6. CDM-M1 modiiliiniin parametre ¢ikarimi sonuglari
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Algoritma | I,, Iy o a, a, Ry R, RMSE
YEO 1,66390 | 50,00000 | 1,73854 | 52,25652 | 1,52030 | 0,00427 | 15,93811 | 1,7298E-03
GKO 1,65493 | 7,68138 | 0,28186 | 1,70251 | 18,32937 | 0,00000 | 154,33836 | 5,0353E-03
RUN 1,66264 | 0,00000 | 2,18100 | 1,01591 | 1,54557 | 0,00360 | 17,98396 | 1,8393E-03
INFO 1,66372 | 0,00639 | 593952 | 1,29029 | 1,81844 | 0,00611 | 17,31854 | 1,6949E-03
YSKA 1,66372 | 14,60459 | 0,99201 | 2,44714 | 1,46537 | 0,00496 | 17,02409 | 1,7091E-03
SAA 1,65260 | 0,00000 | 7,29633 | 12,24974 | 1,69743 | 0,00000 | 93,28439 | 6,8145E-03
25F
1.5
20
< 1 =15}
g -
4 = L
o 10
<05
37 Olgiilen
® Hesaplanan
0 0
0 5 10 0 5 10 15 20
Gerilim (V) Gerilim (V)
@ 1-v (b) P-V

Sekil 6.2. CDM-M1 modiilii i¢in olgiilen veriler ile INFO algoritmasinin hesapladig:

verilerin 1-V ve P-V grafikleri

TDM-M2

Tek diyotlu PWP-201 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE’nin sonuglar1 Cizelge

6.7’de verilmistir. TDM-M2 sonuglarina gore en kiigiik RMSE sonucunu INFO algoritmast

tiretmistir. Bu nedenle TDM-M2 modeli i¢in en basarili algoritma INFO’dur. INFO

algoritmasinin tahmin sonugclari ile 6lgiilen I-V ve P-V grafigi sonuclari sirasiyla Sekil 6.3(a)

ve Sekil 6.3(b)’de verilmistir. Karsilagtirma sonucunda elde olan veriler ile simiilasyon

sonuglarinin basariyla ortlismiistiir.
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Cizelge 6.7. TDM-M2 modiiliinlin parametre ¢ikarimi sonuglari

Algoritma Lyn I, a Ry R, RMSE
YEO 1,03221 | 3,39323 | 1,34852 | 0,03341 | 23,57743 2,3860E-03
GKO 1,06463 | 50,00000 | 1,74121 | 0,00003 2,99666 4,8479E-02
RUN 1,03217 | 3,37455 | 1,34792 | 0,03344 | 23,63665 | 2,3862E-03
INFO 1,03221 3,39323 1,34852 | 0,03341 | 23,57741 | 2,3860E-03

YSKA 1,03221 3,39323 1,34852 | 0,03341 | 23,57741 | 2,3860E-03
SAA 1,01954 | 0,58031 | 1,21055 | 0,00000 | 2,31203 9,8261E-02
e BN 10 //" \\\

A // \

—_ \\ o // \‘\

« 5| |

H 0.5 \ % > / \\

< \ S ol \

———Olgiilen \ —— Olgiilen “.
| Hesaplanan \ 5 | Hesaplanan \
0 5 10 15 0 5 10 15

Gerilim (V) Gerilim (V)
@ 1-V (b) P-V

Sekil 6.3. TDM-M2 modilii i¢in Slgiilen veriler ile INFO
verilerin 1-V ve P-V grafikleri

DM-M2

algoritmasinin hesapladigi

Cift diyotlu PWP 201 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE’nin sonuglar1 Cizelge

6.8’de verilmistir. CDM-M2 sonuglarina gore en kiiciik RMSE sonucunu INFO algoritmasi

tiretmistir. CDM-M2 modeli i¢in en basarili algoritma INFO’dur. INFO algoritmasinin

tahmin sonuglar ile dlgiilen 1-V ve P-V grafigi sonuglar sirasiyla Sekil 6.4(a) ve Sekil

6.4(b)’de verilmistir. Karsilagtirma sonucunca INFO algoritmasi basarili bir performans

gostermistir.



Cizelge 6.8. CDM-M2 modiiliiniin parametre ¢ikarimi sonuglari

65

Algoritma | IL,, Iy o a, a, R; R, RMSE
YEO 1,03221 | 33,21949 | 3,39314 | 50,00000 | 1,34852 | 0,03341 | 23,59240 | 2,3860E-03
GKO 1,03253 | 37,55883 | 12,62905 | 5,28264 | 1,50476 | 0,02868 | 49,52549 | 5,0258E-03
RUN 1,03221 | 3,40143 | 0,00000 | 1,34877 | 1,00010 | 0,03341 | 23,60991 | 2,3860E-03
INFO 1,03221 | 3,39323 | 0,00000 | 1,34852 | 50,00000 | 0,03341 | 23,57741 | 2,3860E-03

YSKA 1,03221 | 3,39323 | 0,00000 | 1,34852 | 46,16896 | 0,03341 | 23,57740 | 2,3860E-03
SAA 1,00226 | 36,83807 | 1,18960 | 1,68658 | 1,87927 | 0,00000 | 7,62688 | 5,9035E-02
1
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Sekil 6.4. CDM-M2 modiilii i¢in 6lgiilen veriler ile INFO algoritmasinin hesapladig:

verilerin 1-V ve P-V grafikleri

TDM-M3

Tek diyotlu STP6-120/36 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE nin sonuglar1 Cizelge

6.9’da verilmistir. TDM-M3 sonuglarina gore en kiigiik RMSE sonucunu INFO algoritmast

tiretmistir. TDM-M3 modeli i¢in en basarili algoritma INFO’dur. INFO algoritmasinin

tahmin sonuglar ile dlgiilen 1-V ve P-V grafigi sonuglar sirasiyla Sekil 6.5(a) ve Sekil

6.5(b)’de verilmistir. Analizler sonucunda INFO algoritmasi basarili sonug liretmistir.
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Cizelge 6.9. TDM-M3 modiiliinlin parametre ¢ikarimi sonuglari

Algoritma Lpn I, a Ry R, RMSE
YEO 7,47253 | 2,33500 | 1,27565 | 0,00459 22,21991 1,6601E-02
GKO 7,50720 | 17,20161 | 1,47070 | 0,00345 | 1345,44706 | 3,6918E-02
RUN 7,47972 | 198799 | 1,26222 | 0,00467 13,19662 1,6755E-02
INFO 7,47253 | 2,33499 | 1,27565 | 0,00459 22,21989 1,6601E-02

YSKA 7,47253 | 2,33499 | 1,27565 | 0,00459 22,21990 1,6601E-02
SAA 7,21766 | 35,04512 | 1,55345 | 0,00000 28,60766 3,0146E-01
100
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Sekil 6.5. TDM-M3 modiilii i¢in Olgiilen veriler ile INFO algoritmasinin hesapladigi
verilerin 1-V ve P-V grafikleri

CDM-M3

Cift diyotlu STP6-120/36 modelinin karar degiskenlerinin ve RMSE’nin sonuglar1 Cizelge

6.10’da verilmistir. CDM-M3 sonuglarina gore en kiiciik RMSE sonucunu INFO algoritmasi

tiretmistir. CDM-M3 modeli i¢in en basarili algoritma INFO’dur. INFO algoritmasinin

tahmin sonuglart ile elde var olan I-V ve P-V grafigi sonuclar sirasiyla Sekil 6.6(a) ve Sekil

6.6(b)’de verilmistir. Karsilastirma neticesinde elde olan veriler ile simiilasyon sonuglarinin

basariyla cakismistir.




Cizelge 6.10. CDM-M3 modiiliiniin parametre ¢ikarimi sonuglari
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Algoritma | I, Ioq Iy, a, a, Ry R, RMSE
YEO 7,47253 | 0,00000 | 2,33500 | 6,09612 | 1,27565 | 0,00459 | 22,22009 | 1,6601E-02
GKO 751858 | 0,40320 | 23,06141 | 1,80843 | 1,50473 | 0,00325 | 137,24879 | 4,2144E-02
RUN 7,46554 | 0,00000 | 256432 1,00000 | 1,28359 | 0,00456 | 56,03174 | 1,6674E-02
INFO 7,47253 | 0,00000 | 2,33499 | 49,99887 | 1,27565 | 0,00459 | 22,21990 | 1,6601E-02
YSKA 7,47253 | 0,00000 | 2,33499 | 45,34679 | 1,27565 | 0,00459 | 22,21989 | 1,6601E-02
SAA 7,07380 | 0,43139 | 0,09823 | 1,14474 | 2,41524 | 0,00403 | 104,22854 | 2,7174E-01
100
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Sekil 6.6. CDM-M2 modiilii i¢in 6lgiilen veriler ile INFO algoritmasinin hesapladig:

verilerin 1-V ve P-V grafikleri

6.1.2. Degerlendirme metriklerine gore FV parametre cikarimi optimizasyonu

sonuclari

Algoritmalarin modiil sonuglar1 hesaplama dogrulugu ve hesaplama zamani olmak {izere

degerlendirme metriklerine gore analiz edilmistir. Burada hesaplama dogrulugu, amag

fonksiyonu olan RMSE’ ye gore degerlendirilmistir. Bu boliimdeki sonuglar algoritmalarin

bagimsiz 30 kez calismasi iizerinden yiirlitiilmistiir. Degerlendirme metrikleri olarak,

minimum, ortalama, maksimum ve standart sapma kullanilmistir.
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RMSE’nin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.11°de algoritmalarin TDM modellerine gore, Cizelge 6.12’de ise CDM
modellerine gére RMSE’nin degerlendirme metrikleri sonuglari sunulmustur. Cizelge
6.13’de ise algoritmalarin toplam standart sapma ortalamasinin siralamasi verilmistir.
Yapilan bu analizler 30 bagimsiz ¢alistirma boyunca istikrarli olarak benzer sonuca
yaklasma egilimini 6lgen standart sapma agisindan incelendiginde; TDM-M1, TDM-M2,
TDM-M3, CDM-M2 VE CDM-M3 modellerinde INFO algoritmas1 en kii¢iik standart
sapmaya sahiptir. Dolayisiyla bu sonuglar, INFO algoritmasimin istikrarli yaklagim
gosterdigini ortaya koymustur. CDM-M1 modelinde ise YSKA en diisiik standart sapmaya
sahiptir. Genel olarak; ortalama standart sapma tizerinden toplam standart sapma siralamasi
degerlendirildiginde ise algoritmalar INFO, YSKA, YEO, RUN, GKO ve SAA olarak
siralanmaktadir. INFO algoritmasini ilk siradadir. Bu da bizlere parametre ¢ikarimi

probleminde INFO algoritmasinin basarili sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.



Cizelge 6.11.
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Algoritmalarin TDM modellerine gére RMSE degerlendirme metrigi sonuglari

Standart Standart
Model Algoritma Ortalama Maksimum Minimum sapma sapma
P siralamasi
YEO 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 2,1605E-16 3
GKO 1,5344E-02 | 3,1076E-01 | 3,1050E-03 | 5,5928E-02 5
RUN 2,0392E-03 | 3,3322E-03 | 1,7301E-03 | 5,8379E-04 4
TDM-M1
INFO 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 7,8563E-18 1
YSKA 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 1,7298E-03 | 1,0296E-17 2
SAA 6,3798E-02 | 3,3679E-01 | 1,0500E-02 | 8,1447E-02 6
YEO 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 1,1602E-15 3
GKO 3,4409E-02 | 2,8392E-01 | 3,4331E-03 | 7,0218E-02 6
RUN 2,4025E-03 | 2,5017E-03 | 2,3861E-03 | 2,8044E-05 4
TDM-M2
INFO 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 3,3230E-17 1
YSKA 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,1447E-16 2
SAA 5,6423E-02 | 9,8261E-02 | 1,9735E-02 | 1,6676E-02 5
YEO 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 4,7661E-16 2
GKO 1,2662E-01 | 1,4131E+00 | 2,3509E-02 | 2,5762E-01 5
RUN 1,6775E-02 | 1,7802E-02 | 1,6602E-02 | 2,3371E-04 3
TDM-M3
INFO 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6712E-16 1
YSKA 1,6651E-02 | 1,8109E-02 | 1,6601E-02 | 2,7546E-04 4
SAA 6,2671E-01 | 1,5575E+00 | 2,6926E-01 | 3,5166E-01 6
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Cizelge 6.12. Algoritmalarin CDM modellerine gore RMSE degerlendirme metrigi sonuglari

Standart Standart
Model Algoritma Ortalama Maksimum Minimum sapma sapma
P siralamasi
YEO 1,6991E-03 | 1,7298E-03 | 1,6927E-03 | 7,1989E-06 2
GKO 4,6748E-03 | 6,5127E-03 | 1,9235E-03 | 1,0072E-03 5
RUN 2,4964E-03 | 3,3588E-03 | 1,7147E-03 | 7,5831E-04 4
¢CDM-M1
INFO 1,6978E-03 | 1,7298E-03 | 1,6884E-03 | 7,7742E-06 3
YSKA 1,7063E-03 | 1,7106E-03 | 1,7020E-03 | 2,1870E-06 1
SAA 1,6991E-03 | 1,7298E-03 | 1,6927E-03 | 7,1989E-06 2
YEO 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 5,7776E-09 3
GKO 1,3907E-02 | 6,1415E-02 | 3,3619E-03 | 1,8958E-02 6
RUN 2,4158E-03 | 2,7176E-03 | 2,3860E-03 | 7,9918E-05 4
CDM-M2
INFO 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 5,8990E-17 1
YSKA 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,3860E-03 | 2,5389E-14 2
SAA 5,4454E-02 | 8,6039E-02 | 1,4464E-02 | 1,7815E-02 5
YEO 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 2,9579E-09 3
GKO 8,1269E-02 | 2,6868E-01 | 2,1755E-02 | 8,7314E-02 5
RUN 1,6733E-02 | 1,7083E-02 | 1,6601E-02 | 1,3310E-04 4
CDM-M3
INFO 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 2,7504E-16 1
YSKA 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 1,6601E-02 | 5,0407E-13 2
SAA 4,7684E-01 | 1,2276E+00 | 2,1432E-01 | 2,4430E-01 6
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Cizelge 6.13. Algoritmalarin RMSE degerlendirme metrigine gore toplam siralama

sonugclari
Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YEO 2,5000 3
GKO 5,3750 5
RUN 3,8750 4
INFO 1,5000 1
YSKA 2,1250 2
SAA 5,6250 6

Hesaplama zamaninin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.14°de algoritmalarin TDM modellerine gore, Cizelge 6.15’de ise ¢CDM
modellerine gore hesaplama zamaninin degerlendirme metrikleri sonuglar1 verilmistir.
Cizelge 6.16’da ise algoritmalarin hesaplama zamanma gore toplam standart sapma

ortalamasinin siralamasi verilmistir.

Bir algoritmanin optimizasyon siiresi, algoritmanin tasarlandig: altyapiyla iligkilidir. Alt1 FV
model i¢in algoritmalarin hesaplama zamanlarinin standart sapmalar1 diisiikten yiiksege
dogru GKO, YSKA, SAA, INFO, YEO ve RUN olarak siralanmaktadir. Amag
fonksiyonlarinin standart sapmasinda son sirada yer alan GKO ve SAA algoritmalar
hesaplama zamaninda ilk siralarda yer almaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken husus
algoritmanin ne kadar hizli sonug¢ buldugu degil, buldugu sonucun dogrulu ve istikraridir.
Dolayisiyla hizli hesaplama zamanina sahip olmak bir algoritmanin performansini

degerlendirmede tek basina yeterli bir kriter degildir.
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Cizelge 6.14.

Algoritmalarin TDM modellerine gore hesaplama zamani degerlendirme
metrigi sonuglari

Standart Standart
Model Algoritma Ortalama Maksimum Minimum sapma sapma
P siralamasi
YEO 7,5807E+01 | 1,2184E+02 | 5,7963E+01 | 1,4129E+01 5
GKO 1,5198E+01 | 1,6893E+01 | 1,3067E+01 | 5,6484E-01 1
RUN 1,0908E+02 | 1,5079E+02 | 7,4922E+01 | 2,0456E+01 6
TDM-M1
INFO 6,4408E+01 | 9,6632E+01 | 5,0335E+01 | 1,0996E+01 4
YSKA 2,4997E+01 | 3,2807E+01 | 2,1096E+01 | 3,0697E+00 3
SAA 4,0345E+01 | 4,5782E+01 | 3,6320E+01 | 2,5370E+00 2
YEO 8,0076E+01 | 1,3369E+02 | 4,7646E+01 | 1,7951E+01 5
GKO 1,6926E+01 | 1,8496E+01 | 1,4210E+01 | 9,3182E-01 1
RUN 1,1501E+02 | 1,6298E+02 | 6,5926E+01 | 2,5369E+01 6
TDM-M2
INFO 6,9284E+01 | 9,5833E+01 | 5,3547E+01 | 1,2592E+01 4
YSKA 2,6998E+01 | 3,6554E+01 | 1,9625E+01 | 4,0807E+00 2
SAA 4,3295E+01 | 4,9496E+01 | 3,0848E+01 | 4,2385E+00 3
YEO 8,0332E+01 | 1,3939E+02 | 4,6398E+01 | 1,8751E+01 5
GKO 1,7200E+01 | 1,8453E+01 | 1,3449E+01 | 1,2582E+00 1
RUN 1,1465E+02 | 1,6250E+02 | 6,7887E+01 | 2,5439E+01 6
TDM-M3
INFO 7,0361E+01 | 9,8083E+01 | 5,4387E+01 | 1,2403E+01 4
YSKA 2,7177E+01 | 3,6659E+01 | 1,8791E+01 | 4,1204E+00 2
SAA 4,4337E+01 | 5,0874E+01 | 3,0169E+01 | 5,1276E+00 3




Cizelge 6.15.

Algoritmalarin CDM modellerine gére hesaplama zamani degerlendirme

metrigi sonuglari

Standart Standart
Model Algoritma Ortalama Maksimum Minimum sapma sapma
P siralamasi
YEO 3,2502E+01 | 3,4458E+01 | 3,1983E+01 | 5,2349E-01 1
GKO 1,3918E+01 | 1,6676E+01 | 1,2932E+01 | 1,0062E+00 2
RUN 5,1813E+01 | 5,7318E+01 | 4,7058E+01 | 2,5497E+00 4
CDM-M1
INFO 3,6205E+01 | 4,4923E+01 | 3,1881E+01 | 3,4239E+00 5
YSKA 1,9971E+01 | 2,5961E+01 | 1,7571E+01 | 2,4192E+00 3
SAA 4,1436E+01 | 4,4999E+01 | 3,0373E+01 | 4,3288E+00 6
YEO 4,2461E+01 | 5,3075E+01 | 3,6474E+01 | 5,1185E+00 5
GKO 1,6775E+01 | 2,0836E+01 | 1,5251E+01 | 1,2913E+00 1
RUN 6,2222E+01 | 8,2484E+01 | 5,3685E+01 | 8,4599E+00 6
CDM-M2
INFO 3,5742E+01 | 4,1764E+01 | 3,4007E+01 | 2,0064E+00 3
YSKA 2,3081E+01 | 2,5519E+01 | 2,0224E+01 | 1,3055E+00 2
SAA 4,2586E+01 | 5,0154E+01 | 3,5568E+01 | 3,2352E+00 4
YEO 4,0450E+01 | 5,1815E+01 | 3,7496E+01 | 3,7774E+00 6
GKO 1,8779E+01 | 2,1417E+01 | 1,7096E+01 | 1,2816E+00 2
RUN 5,8782E+01 | 6,8911E+01 | 5,5359E+01 | 3,1637E+00 4
CDM-M3
INFO 3,8791E+01 | 5,0080E+01 | 3,6528E+01 | 3,2323E+00 5
YSKA 2,3259E+01 | 2,5542E+01 | 2,2178E+01 | 8,7009E-01 1
SAA 3,9622E+01 | 4,8041E+01 | 3,6732E+01 | 2,8960E+00 3
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Cizelge 6.16. Algoritmalarin hesaplama zamani degerlendirme metrigine gore toplam
siralama sonuglart

Algoritma Siralamalarin Ortalamasi Toplam siralama
AEO 4,7500 5
GWO 1,3750 1
RUN 4,8750 6
INFO 4,2500 4
AHA 2,3750 2
RSA 3,3750 3

6.1.3. Friedman testine gore FV parametre ¢ikarimi optimizasyonunun

degerlendirilmesi

Algoritmalarin parametre tahmini sonuglart RMSE {izerinden degerlendirildikten sonra
istatistiksel bir metot olan Friedman testine tabi tutulmustur. Friedman test, parametrik
olmayan istatistiksel bir testtir. Bu test, algoritmalar arasinda istatistiksel bir fark olup
olmadigin1 tespit etmeye olanak tanir [80]. Friedman testi algoritma davranislari ile
ilgilenen, farklilik olup olmadigini tespit etmeye c¢alisan ve ¢ok sayida algoritmayi
kargilagtirarak ardindan algoritmalarin siralamasini belirlemeyi saglar [81]. %5 6nem
derecesi i¢in bu ¢alismada kullanilan alt1 algoritmanin TDM modelleri Cizelge 6.17°de,
CDM modellerinin Cizelge 6.18’de Friedman test sonuglari i¢in verilmistir. Testin ¢iktis1
olan p degerleri incelendiginde; p-degeri<0,05 olmasi sebebiyle altt FV modelin hepsinde
algoritmalar arasinda 6nemli farklar oldugu goriilmiis ve algoritmalar 6nem siralarma gore

numaralandirilmiglardir.



Cizelge 6.17. Algoritmalarin TDM modellerinin Friedman test sonuglari
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Friedman
Model Algoritma test Siralama | P-degeri Sonug
ortalamasi
YEO 2,7167 3
GKO 5,0667 5 P-degeri
RUN 4,0000 4 - (7,4893E-29< 0,05)
TDM-M1 ' 29 Algoritmalarin
INFO 1,3333 1 performansi arasinda
onemli fark vardir.
YSKA 1,9500 2
SAA 5,9333 6
YEO 2,6500 3
GKO 5,1667 5 P-degeri
RUN 4,0000 4 4 2313E. (4,2313E-28< 0,05)
TDM-M2 ' 8 Algoritmalarin
INFO 1,3167 1 performansi arasinda
onemli fark vardir.
YSKA 2,0333 2
SAA 5,8333 6
YEO 2,5500 3
GKO 5,0333 5 P-degeri
RUN 3.9667 4 P (1,6866E-28< 0,05)
TDM-M3 ' 28 Algoritmalarin
INFO 1,3000 1 performansi arasinda
onemli fark vardir.
YSKA 2,1833 2
SAA 5,9667 6
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Cizelge 6.18.

Algoritmalarin CDM modellerinin Friedman test sonuglari

Friedman
_ test
Model Algoritma ortalamasi | Siralama P-degeri Sonug
YEO 1,6667 2
GKO 4,9333 5 P-degeri
RUN 4,1000 4 (2,9053E-28< 0,05)
¢DM-M1 2,9053E-28 Algoritmalarin
INFO 1,5333 1 g
performansi arasinda
YSKA 2.3000 3 onemli fark vardir.
SAA 5,9667 6
YEO 2,6333 3
GKO 5,1000 5 P-degeri
RUN 3,9667 4 (9,0202E-29< 0,05)
¢DM-M2 9,0202E-29 Algoritmalarin
INFO 1,1167 1 g
performansi arasinda
YSKA 2.2833 2 onemli fark vardir.
SAA 5,9000 6
YEO 2,7833 3
GKO 5,0333 5 P-degeri
RUN 4,0000 4 (1,9999E-29< 0,05)
¢DM-M3 1,9999€-29 Algoritmalarin
INFO 1,1167 1
performansi arasinda
YSKA 2.1000 2 onemli fark vardir.
SAA 5,9667 6
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Cizelge 6.19. Algoritmalarin Friedman testine gore siralama sonuglari

Algoritma YEO | GKO | RUN | INFO | YSKA | SAA
TDM-M1 3 5 4 1 2 6
CDM-M1 2 5 4 1 3 6
TDM-M2 3 5 4 1 2 6
CDM-M2 3 5 4 1 2 6
TDM-M3 3 5 4 1 2 6
CDM-M3 3 5 4 1 2 6
Siralamanin ortalamasi | 2,75 5 4 1 2,25 6
Toplam siralama 3 5 4 1 2 6

Friedman test sonuglar1 incelendiginde tiim modellerde INFO algoritmasi birinci olmustur.
Parametre ¢ikarimi optimizasyonu icin yapilan ¢alismalar genel olarak degerlendirildiginde
bu alt1 algoritma igerisinde en basarili INFO algoritmasi olmustur. Bu sonuglar bize INFO
algoritmasinin parametre ¢ikarimi problemi i¢in basarili bir sekilde kullanilabilecegini

gosterir.

6.2. MGNT Optimizasyonu

MGNT optimizasyonu i¢in MATLAB/Simulink yaziliminda FV sistem olusturulmustur.
Olusturulan FV sistemde ti¢ farkli dizi modeli kullanilmigtir. Bu dizi modelleri parametre
¢ikarimi ¢alismalarinda kullanilan modellerdir. Bu ii¢ FV dizi, hem TDM hem de CDM
olarak modellenmis olup, toplamda alt1 farkli FV dizi modeli olugturulmustur. Golgelenme
analizi yapabilmek adina her modelde FV diziler birbirleriyle seri baglanip, her diziye

paralel sekilde bypass diyot eklenmistir.

Parametrelerin belirlenmesi ¢alismasinda en basarili algoritma INFO oldugu i¢in FV dizi
modelleri bu algoritmanin buldugu parametre degerleri ile ¢alistirilmistir. Boliim 6.1°de
yiiriitiilen parametre ¢ikarimi ¢aligmalari, daha 6nce de belirtildigi gibi literatiirde paylasilan

akim bilgisine goredir. Kullanilan {i¢ modelin akim bilgileri STK altindaki sonuglari
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degildir. Bu nedenle INFO algoritmasinin buldugu parametre degerleri STK kosuluna
cevrilmelidir. Bu islem “Es. (6.1-6.2) kullanilarak gergeklestirilir [82].

R,(G,T) = %(1 - Aln—c) Rygrp A= 0217 (6.1)

G
TK GsT

(6.2)

PsTK

R,(G) = (GSGTK) X R

INFO algoritmasinin buldugu ve STK kosuluna ¢evrilen TDM-M1, CDM-M1, TSM-M2,
CDM-M2, TDM-M3, CDM-M3 modiillerinin parametre degerleri Cizelge 6.20°de

verilmistir.

Cizelge 6.20. Modiillerin STK altindaki parametre degerleri

Parametreler FV Modiiller (TDM)
M1 M2 M3
Ly, (4) 2,3601 1,0301 7,5001
I, (A) 1,6298E-07 | 4,3043E-07 | 9,8813E-08
a 1,5203 1,3485 1,2756
Rs () 0,0036 0,0313 0,0042
R, () 11,1503 23,5774 22,2199
Parametreler FV Modilller (CDM)
M1 M2 M3
Ly, (A) 2,3601 1,0301 7,5001
I,; (A) | 4,0199E-09 | 3,1117E-07 | 0
I,,(A) |7,8770E-07 | 0 9,8813E-08
a, 1,2903 1,34852 49,9989
a, 1,8184 50 1,27565
R, (2) |0,0052 0,0313 0,0042
R, (2) 12,1235 23,5774 22,2199

Maksimum gii¢ noktasi takibi yapabilmek ve ¢ikis gerilimindeki dalgalanmalar1 azaltmak
icin olusturulan FV dizi modellerine ytikseltici DA-DA dontstiiriicii eklenir. MGNT,

yiikseltici DA-DA déniistiiriicliniin anahtarla elemanin gérev oranina etki eder. Gorev orant
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devrenin bir periyot boyunca iletimde ve kesimde oldugu siireleri belirler. Cizelge 6.21°de

yiikseltici DA-DA doniistiiriicli parametreleri verilmistir.

Cizelge 6.21. Yikseltici DA-DA doniistiiriicli parametreleri

Parametreler M1 M2 M3

C, (WF) 90 | 110 | 90
L,(mH) 11 | 05 | 89
C, (WF) 23 16 55
R () 40 | 100 | 40

fs (Hz) 25,000 | 25,000 | 25,000

Bu tez caligmasinda PSO, GKO, INFO ve YSKA algoritmalart MGNT optimizasyonu i¢in
kullanilmistir. Cizelge 6.22°de bu algoritmalarin kontrol parametreleri verilmistir. Ttiim
algoritmalarin Simulink ortamina gonderdigi D (gorev orani) tutma siiresi, simiilasyonda

gerilimlerde dalgalanma olmamasi i¢in 0,02 s olarak ayarlanmigtir. Olusturulan FV sistem
sekil 6.7°de verilmistir.

Cizelge 6.22. MGNT igin algoritmalarin kontrol parametreleri

Algoritma | Parametre | Deger
YSKA Nyska 4
NGKO 4
GKO
a 0,35
NINFO 4
INFO
a 0,45
NPSO 4
w 0,35
PSO
C1 15
Cy 15
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6.2.1. MGNT optimizasyonunun sonuclari

Yapilan ¢alismalar TDM-M1, CDM-M1, TDM-M2, CDM-M2, TDM-M3, CDM-M3 olmak
tizere toplamda alt1 farkli model {izerinden yiiriitiilmektedir. Tasarlanan sisteme ilk olarak
golgelenme uygulanmadan yani STK altinda algoritmalarin MGNT performanslari
incelenmemistir. Daha sonra, sisteme dinamik gélgelenme ve dinamik olmayan golgelenme

senaryolar1 uygulanarak algoritmalarin performanslar1 analiz edilmistir.

6.2.2. Temel sistem sonuclari

Bu bolimde alt1 farkli model, 1000 W/m? 1smim ve 25°C’ lik sicaklikta calistirilarak
algoritmalarin performanslar1 kaydedilmigtir. Sekil 6.8-6.13’de algoritmalarin tim
modellere gore iirettigi gii¢ grafikleri, Cizelge 6.23’de ise golgelenmenin olmadigi durum
icin TDM-M1, CDM-M1, TDM-M2, CDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerine gore
YSKA, GKO, INFO ve PSO algoritmalarinin; Pg, (W), MGN izleme zamani, MGNT ve
dontistiiriicti verimi performanslart verilmistir. Cizelge 6.23’de verilen sonuglar, temel
sistem i¢in tiim devre modellerinin 30 kez bagimsiz ¢alismanin ardindan kaydedilen en iyi

sonuglardir.

Burada, Py, sistemin MGN noktasini, Pp, (W) algoritmalarin buldugunu maksimum
noktayi, Py, yikiin ¢ektigi giici, MGN izleme zamani da algoritmalarin MGN noktasini
bulma siiresini ifade eder. MGNT verimliligi ve doniistiiriicii verimliligi “Es. (6.3-6.4)”de

verilen denklemler ile hesaplanir.

MGNT verimlilik = Wg‘”ﬂ X 100 (6.3)
MGN
Déniistiiriicii verimliligi = ZMEN"PYUK 10 (6.4)
Ppmen

Sonuglar incelendiginde algoritmalarin tiimii, biitiin modellerde %99’un {izerinde basari
gostermistir. Bu durum, gélgelenmenin olmadigi durumlarda dort algoritmada maksimum

gli¢ noktasi takibi i¢in kullanilabilir oldugunu gostermistir.



82

Cizelge 6.23. Temel sistem i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari

p il;/llfrr’:le MGNT Doniistiirticii
Model Algoritma MGN Pry (W) | Pyrgr (W) Verimliligi Verimliligi
(W) Zamani
(%) (%)
()
YSKA 123,4291 | 120,0803 | 0,9675 99,9999 97,2868
GKO 123,4193 | 120,1074 | 0,0881 99,9920 97,3088
TDM-
M1 123,4292
INFO 123,4287 | 120,0899 | 0,4805 99,9996 97,2946
PSO 123,4289 | 120,0106 | 0,3803 99,9998 97,2303
YSKA 125,0014 | 121,6829 | 0,9647 99,9996 97,3448
GKO 124,9756 | 121,6239 | 0,0888 99,9789 97,2976
CDM-
M1 125,0019
INFO 125,0006 | 121,6781 | 0,4407 99,9990 97,3410
PSO 124,9974 | 121,5990 | 0,5808 99,9963 97,2777
YSKA 42,7055 | 37,0600 | 1,2600 99,9984 86,7790
GKO 42,6306 | 37,9002 | 0,0922 99,8231 88,7463
TDM-
M2 42,7062
INFO 42,7049 | 38,6077 | 0,4846 99,9970 90,4030
PSO 42,7039 | 37,6743 | 0,2723 99,9947 88,2173
YSKA 40,4963 | 35,5381 | 1,2601 99,9962 87,7530
GKO 40,4920 | 36,7336 | 0,0601 99,9855 90,7052
CDM-
M2 40,4979
INFO 40,4956 | 36,3452 | 0,2402 99,9945 89,7461
PSO 40,4957 | 36,6361 | 0,4436 99,9946 90,4643
YSKA 358,9681 | 304,2531 | 1,8616 99,9204 84,6902
GKO 358,9968 | 299,0701 | 0,1606 99,9283 83,2475
TDM-
M3 359,2542
INFO 358,9403 | 300,6541 | 0,2000 99,9126 83,6884
PSO 359,0913 | 299,0207 | 0,1801 99,9547 83,2337
YSKA 358,8247 | 310,4411 | 1,2803 99,9100 86,4382
GKO 358,6954 | 309,9986 | 0,0920 99,8740 86,3150
CDM-
M3 359,1479
INFO 358,8352 | 300,2783 | 0,5601 99,9129 83,6086
PSO 358,9300 | 301,5155 | 0,4800 99,9393 83,9530
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Sekil 6.10. TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi



60

Giig (W)
: :

0
=207
-40 : :
0 0.5 1 1.5
Zaman (sn)
(a) YSKA
50

-10}
-20 : ‘ ‘ : :
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Zaman (sn)
(¢) INFO

Sekil 6.11. CDM-M2 modelinin gilig-zaman grafigi
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6.2.3. Temel sistemin degerlendirme metriklerine gore MGNT optimizasyonu

sonuclari

MGNT ’nin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.24°de algoritmalarin modellere gére, MGNT degerlendirme metrigi sonuglari
sunulmustur. Cizelge 6.25°de ise algoritmalarin toplam standart sapma ortalamasinin
siralamasi verilmistir. Yapilan bu analizler 30 bagimsiz ¢alistirma boyunca istikrarl olarak
benzer sonuca yaklasma egilimini Slgen standart sapma agisindan incelendiginde; tim
modellerde YSKA algoritmasi en kiiclik standart sapmaya sahiptir. Bu sonuglar, YSKA

algoritmasinin istikrarli yaklagim gdsterdigini ortaya koyar.
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Cizelge 6.24. Basit sistem igin algoritmalarin modellere gére MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Pgy (W)
Model | Algoritma
Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Standart sapma
sapma siralama

YSKA 117,8978 | 121,8276 | 123,4291 1,5325 1
GKO 80,7813 | 113,1582 | 123,4193 13,0060 2

TDM-M1
INFO 46,4205 | 118,1563 | 123,4287 13,9690 3
PSO 46,4950 | 117,2899 | 123,4289 18,5322 4
YSKA 115,6989 | 123,4850 | 125,0014 1,9154 1
CDM- GKO 61,8106 | 113,0401 | 124,9756 17,3001 3
M1 INFO 35,2348 | 116,0467 | 125,0006 18,6519 4
PSO 112,4189 | 123,5032 | 124,9974 2,6631 2
YSKA 39,1066 | 42,1859 42,7055 0,9513 1
GKO 16,9548 | 38,6965 42,6306 5,4416 4

TDM-M2
INFO 15,1554 41,1393 42,7049 5,0910 3
PSO 29,1014 | 41,5238 42,7039 2,6703 2
YSKA 39,5420 | 40,4019 40,4963 0,2281 1
CDM- GKO 35,0967 | 38,4565 40,4920 1,8142 2
M2 INFO 26,4621 | 38,2636 40,4956 3,7809 3
PSO 11,1548 38,6529 40,4957 5,4517 4
YSKA 329,8122 | 354,1769 | 358,9681 6,6502 1
GKO 226,4206 | 323,4548 | 358,9968 40,6775 4

TDM-M3
INFO 234,2667 | 331,2694 | 358,9403 34,9145 3
PSO 268,4846 | 347,9742 | 359,0913 23,2116 2
YSKA 323,9988 | 356,4186 | 358,8247 6,3167 1
CDM- GKO 156,9312 | 317,4080 | 358,6954 48,8473 4
M3 INFO 295,1639 | 344,7897 | 358,8352 17,2765 2
PSO 242,8965 | 340,0841 | 358,9300 29,9116 3
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Cizelge 6.25. Basit sistem igin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam

siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 2,9324 1
GKO 21,1811 4
INFO 15,6140 3
PSO 13,7401 2

Genel olarak; toplam standart sapma siralamasi degerlendirildiginde ise algoritmalar YSKA,
PSO, INFO ve GKO olarak siralanmaktadir. YSKA algoritmasinin ilk sirada olmast MGNT

icin bu algoritmanin basarili sekilde kullanilabilecegini gosterir.

MGN izleme siiresinin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.26’de algoritmalarin modellere gore, MGN izleme siiresi degerlendirme metrigi

sonuclart sunulmustur. Cizelge 6.27°de ise algoritmalarin toplam standart sapma

ortalamasinin siralamasi verilmistir.
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Cizelge 6.26. Basit sistem ic¢in algoritmalarin modellere gore MGN izleme zamani
degerlendirme metrikleri sonuglari

MGN Izleme Zamani (s)
Model | Algoritma - . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum
Sapma Siralama

YSKA 0,6421 0,8048 0,9675 0,1539 2
TDM- GKO 0,0454 0,1278 0,5013 0,1252 1
M1 INFO 0,0841 0,4187 1,1847 0,2451 4
PSO 0,0849 0,3100 0,6008 0,1677 3
YSKA 0,6442 0,8255 1,3020 0,1763 3
CDM- GKO 0,0619 0,1038 0,3882 0,0748 1
M1 INFO 0,1012 0,5063 1,6813 0,4124 4
PSO 0,2208 0,4420 0,6010 0,1136 2
YSKA 0,4832 1,2948 3,1265 0,4371 4
TDM- GKO 0,0539 0,1065 0,5062 0,0764 1
M2 INFO 0,0638 0,4954 1,2823 0,3138 3
PSO 0,0958 0,3548 0,6436 0,1476 2
YSKA 0,9602 1,1677 1,3225 0,1493 3
CDM- GKO 0,0601 0,1015 0,3918 0,0561 1
M2 INFO 0,0828 0,4178 1,0838 0,2489 4
PSO 0,1708 0,3875 0,6401 0,1399 2
YSKA 0,2001 1,2512 2,4831 0,4789 3
TDM- GKO 0,0826 0,1794 0,3800 0,0688 1
M3 INFO 0,1800 0,6060 2,3804 0,5010 4
PSO 0,1799 0,3714 0,7800 0,1720 2
YSKA 1,0005 1,5466 2,4834 0,3533 4
CDM- GKO 0,0606 0,2248 0,6688 0,1420 1
M3 INFO 0,1800 0,4855 1,1812 0,2537 3
PSO 8,4033 0,3627 0,7790 0,1591 2
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Cizelge 6.27. Basit sistem i¢in algoritmalarin MGN izleme zamani degerlendirme metrigine
g g g
gore toplam siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 0,2915 3
GKO 0,0906 1
INFO 0,3292 4
PSO 0,1500 2

Temel sistem modeli i¢in algoritmalarin MGN izleme zamanlarinin standart sapmalari
diisiikten yiikksege dogru GKO, PSO, YSKA ve INFO olarak siralanmaktadir. Amag
fonksiyonlariin standart sapmasinda son sirada yer alan GKO algoritmast MGN izleme
zamaninda ilk siralarda yer almaktadir. Onemli olan algoritmanin ne kadar hizli sonug
buldugu degil, buldugu sonucun dogrulu ve tutarhigidir. Dolayisiyla algoritmalarin
performansini sadece MGN izleme zamanina gore degerlendirmek dogru bir yaklagim

degildir.

6.2.4. Temel sistemin Friedman testine gore MGNT optimizasyonunun

degerlendirilmesi

Basit sistem modellerinde algoritmalarin MGNT sonuglart degerlendirme metrikleriyle
incelendikten sonra istatistiksel bir metot olan Friedman testiyle de incelenmistir. MGNT
problemi maksimumu bulmaya calisan bir problem oldugu i¢in Friedman sira ortalamasinin

biiyiik olmasi algoritmanin basarisinin yiliksek oldugunu gosterir.

%S35 onem derecesine gore basit sistem modellerinin Friedman test sonuglari Cizelge 6.28’de,
verilmigstir. Testin ¢iktis1 olan p degerleri; p-degeri<0,05 olmasi sebebiyle altt FV modelin
hepsinde algoritmalar arasinda 6nemli fark oldugu ortaya koyulmustur. Cizelge 6.29°da elde

edilen sonuglara gére YSKA en bagarili algoritmadir.
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Cizelge 6.28. Basit sistem icin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Model | Algoritma | Friedman Sira Ortalamasi | Sira | p- Degeri Sonug
YSKA 2,8667 1
GKO 1,8000 4 | 4,1453E-03 P-degeri
TDM-M1
INFO 2,5000 3 (4,1453E-03< 0,05)
PSO 2,8333 2
YSKA 2,6667 2
GKO 2,0000 4 P-degeri
CDM-M1 8,2522E-03
INFO 2,2667 3 (8,2522E-03< 0,05)
PSO 3,0667 1
YSKA 3,0000 1
GKO 1,5667 3 P-degeri
TDM-M2 6,1586E-05
INFO 2,6333 4 (6,1586E-05< 0,05)
PSO 2,8000 2
YSKA 3,4667 1
GKO 2,0667 3 | 6,6104E-06 P-degeri
CDM-M2
INFO 1,9000 4 (6,6104E-06< 0,05)
PSO 2,5667 2
YSKA 2,9667 1
GKO 1,9667 3 P-degeri
TDM-M3 1,2229E-03
INFO 2,1000 2 (1,2229E-03< 0,05)
PSO 2,9667 1
YSKA 3,3000 1
GKO 1,6333 4 P-degeri
CDM-M3 1,4574E-05
INFO 2,5667 2 (1,4574E-05< 0,05)
PSO 2,5000 3




Cizelge 6.29. Algoritmalarin basit modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Model | YSKA | GKO | INFO | PSO
TDM-M1 1 4 3 2
¢CDM-M1 2 4 3 1
o TDM-M2 1 3 4 2
Basit sistem

¢CDM-M2 1 3 4 2
TDM-M3 1 3 2 1
¢CDM-M3 1 4 2 3

Siralamanin ortalamas: | 3,0444 | 1,8389 | 2,3278 | 2,7888
Total Siralama 1 4 3 2

6.2.5. Dinamik olmayan golgelenme sonuclari
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Bu boliimde FV sistemlere uygulanan ii¢ farkli dinamik olmayan goélgelenme (DOG)

senaryolarinin sonuglarini sunulmustur. Cizelge 6.30’de olusturulan senaryolarin 1s1n1m ve

sicaklik bilgileri verilmistir.

Cizelge 6.30. Dinamik olmayan golgelenme senaryolari

Senaryo | FV Dizi | Isnim (W/m?) | Sicaklik (°C)

FV1 1000 25
Senaryo 1

FVv2 1000 25
DOG-S1

FV3 750 25

FV1 1000 25
Senaryo 2

FVv2 750 25
DOG-S2

FV3 500 25

FV1 750 25
Senaryo 3

FVv2 500 25
DOG-S3

FV3 250 25
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DOG-S1

Bu senaryoda FV1 ve FV2 dizileri 1000 W/m?’ lik tek tip radyasyona maruz kalirken, FV3
dizisi 750 W/m? lik radyasyon etkisinde birakilir. Bu golgelenme modeli I-V ve P-V
karakteristik grafiklerinde ¢oklu tepe noktalar: iiretir. Algoritmalar yerel tepe noktasina
takilirsa giic verimliliginde 6nemli kayiplar olusur. Sekil 6.14-6.19°da algoritmalarin tim

modellere gore trettigi giic grafikleri, Cizelge 6.31°de ise bu golgelenme senaryosunun

sonu¢lar1 sunulmustur.
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Sekil 6.14. DOG-S1 i¢cin TDM-M1 modelinin glig-zaman grafigi
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Sekil 6.15. DOG-S1 i¢in CDM-M1 modelinin giig-zaman grafigi
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Sekil 6.16. DOG-S1 i¢cin TDM-M2 modelinin glig-zaman grafigi
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Sekil 6.16 (Devami). DOG-S1 i¢in TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.17. DOG-S1 i¢cin CDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.18. DOG-S1 i¢in TDM-M3 modelinin gilig-zaman grafigi
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Sekil 6.19 (Devam). DOG-S1 i¢gin CDM-M3 modelinin gii¢-zaman grafigi

Cizelge 6.31°de dinamik olmayan senaryo 1 icin TDM-M1, CDM-M1, TDM-M2, CDM-
M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerine gére YSKA, GKO, INFO ve PSO algoritmalarin;
Pry (W), MGN izleme zamani, MGNT ve doniistiiriicii verimi performanslart verilmistir.
Sonuglar incelendiginde algoritmalarin tiimii, biitlin modellerde %99’un iizerinde basar1

gostermistir. Cizelge 6.31°de verilen sonuglar, DOG-S1 ig¢in tiim devre modellerinin 30 kez

bagimsiz ¢alistirllmasindan sonra kaydedilen en iyi sonuglardir.



Cizelge 6.31. DOG-S1 igin algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1

99

Model | Algoritma | P68 | b (W) | By (W) it/{eGrrl:Ie vzfi?nﬂgi Donistiiriicl
(W) v Yik Zaman: (s) (%) Verimliligi (%)
YSKA 100,1925 | 98,3666 | 0,8873 99,9976 98,1752
om. | GKO 100,1949 | 98,3468 | 0,0874 99,9955 98,1555
i 100,1950
INFO 97,3415 | 952671 | 0,1012 97,1521 95,0817
PSO 100,1734 | 98,2856 | 0,5805 99,9785 98,0043
YSKA 101,5245 | 99,7206 | 0,8872 99,9997 98,2229
com | OKO | 1015248 | 1014441 | 997031 | 00616 99,9206 98,2057
ML 1 nFO 97,8132 | 957157 | 0,1013 96,3442 94,2782
PSO 101,5054 | 99,6428 | 0,2805 99,0809 98,1463
YSKA 352103 | 30,7602 | 0,9624 99,0955 87,3575
tom. | GKO | 352118 | 352115 | 314046 | 00779 99,0989 89,1876
M2 1 nFo 352133 | 31,0485 | 0,2801 99,0043 90,7323
PSO 352122 | 31,4936 | 0,2705 99,0999 80,4403
YSKA 33,4808 | 31,0331 | 0,0615 99,0995 92,6887
com. | OKO | 334810 | 334815 | 297264 | 007 99,0098 88,7858
M2 1 NFo 33,4665 | 29,8710 | 0,4832 99,9567 80,2178
PSO 33,3854 | 30,2228 | 0,0904 99,7145 90,2686
YSKA 204,4739 | 2814201 |  1,2606 99,8850 95,4572
Tom. | GKO | 20agiog | 2044842 | 2802337 | 02815 99,8885 95,0548
M3 1 nFo 204,4528 | 281,7472 |  2,9800 99,8779 95,5682
PSO 204,4881 | 281,2311 |  0,1801 99,8899 95,3031
YSKA 2044218 | 281,4682 |  4,0218 99,8905 95,4956
com. | OKO | 20474a6 | 2044101 | 2816943 | 01621 99,8865 95,5723
M3 1 nFoO 2043218 | 281,4867 |  0,4807 99,8566 95,5019
PSO 204,4281 | 281,0510 |  0,5803 99,8926 95,3541




100

DOG-S2

Bu senaryoda FV1 dizisi 1000 W/m?, FV2 dizisi 750 W/m?, FV3 dizisi 500 W/m?lik
radyasyona maruz birakilir. Bu gélgelenme modelinin I-V ve P-V Kkarakteristik grafiklerinde
ic farkli tepe noktasi olusur. Bundan dolay1 algoritmalarin kiiresel MGN performansi bu
senaryo ile test edilecektir. Sekil 6.20-6.25’de algoritmalarin tim modellere gore tirettigi giic
grafikleri, Cizelge 6.32’de ise dinamik olmayan senaryo 2 i¢in, TDM-M1, CDM-M1, TDM-
M2, CDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerine gére YSKA, GKO, INFO ve PSO
algoritmalarmn; Ppy (W), MGN izleme zamani, MGNT ve donistirici verimi
performanslar1 verilmistir. Cizelge 6.32’de verilen sonuglar, DOG-S2 i¢in tim devre

modellerinin 30 kez bagimsiz ¢alistirilmasindan sonra kaydedilen en iyi sonuglardir.
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Sekil 6.20. DOG-S2 i¢cin TDM-M1 modelinin glig-zaman grafigi
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Sekil 6.21. DOG-S2 i¢cin CDM-M1 modelinin giig-zaman grafigi
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Sekil 6.22. DOG-S2 i¢cin TDM-M2 modelinin glig-zaman grafigi
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Sekil 6.22 (Devami). DOG-S2 i¢in TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.23. DOG-S2 i¢cin CDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.24. DOG-S2 i¢cin TDM-M3 modelinin gilig-zaman grafigi
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Sekil 6.25. DOG-S2 i¢cin CDM-M3 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.25 (Devami). DOG-S2 i¢cin CDM-M3 modelinin glig-zaman grafigi

Sonuglar incelendiginde algoritmalarin tiimii, M1 modiilii i¢in %95, M2 ve M3 modiilleri
icin ise %99 un lizerinde basar1 géstermistir. Bu basar1 orani; YSKA, GKO, INFO ve PSO
algoritmalarin1 DOG-S2 kosullar1 altinda MGN noktasini bulmak i¢in kullanilabilir

oldugunu gosterir.



Cizelge 6.32. DOG-S2 igin algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglari
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Model | Algoritma | P68 | b (W) | By (W) it/{eGrrl:Ie vzfi?nﬂgi Donistiiriici
(W) v Yik Zaman: (s) (%) Verimliligi (%)

YSKA 63,5147 | 61,1932 0,9610 95,3374 91,8527

tom. | GKO | ese210 | 633482 | 61,1045 | 00643 95,0874 91,7195
M1 INFO 63,4997 | 61,1650 1,2807 95,3148 91,8103
PSO 63,5169 | 61,1370 0,5810 95,3407 91,7683

YSKA 64,3885 | 62,0764 1,2810 95,2676 91,8468

com- | GKO | 675870 | 643210 | 619969 | 0,084 95,1677 91,7291
M1 INFO 64,3850 | 62,0902 0,2420 95,2624 91,8671
PSO 64,3886 | 61,9936 0,5810 95,2678 91,7242

YSKA 23,6480 | 22,7504 2,2993 99,4964 95,7199

tom. | GKO | 237677 | 237195 | 23,0235 | 10,1007 99,7971 96,8687
M2 INFO 22,1873 | 19,0958 0,9852 93,3508 80,3434
PSO 23,7366 | 23,1425 0,2993 99,8690 97,3693

YSKA 22,5879 | 21,5218 0,1066 99,7909 95,0809

com- | GKO | 226353 | 226340 | 219791 | 0,1039 99,9945 97,1013
M2 INFO 21,0455 | 18,0016 0,4833 92,9765 79,5290
PSO 22,6226 | 21,7276 0,0817 99,9440 95,9903

YSKA 200,0699 | 190,0494 3,0806 99,9592 94,9528

TDM- GKO 200,1516 199,3860 | 188,2923 0,0867 99,6175 94,0748
M3 INFO 200,0558 | 187,9929 0,2826 99,9521 93,9253
PSO 200,0962 | 189,2875 1,1628 99,9723 94,5721

YSKA 200,0351 | 190,0875 3,0805 99,9565 94,9858

CDM- GKO 200,1221 199,8802 | 188,6731 0,0833 99,8791 94,2790
M3 INFO 200,0214 | 189,4405 0,2602 99,9497 94,6624
PSO 199,9968 | 189,2861 0,4804 99,9374 94,5853
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DOG-S3

Bu senaryoda FV1 dizisi 750 W/m?, FV2 dizisi 500 W/m?, FV3 dizisi 250 W/m?lik
radyasyon etkisine birakilir. Bu goélgelenme modelinde 1-V ve P-V Kkarakteristik
grafiklerinde olusan ii¢ farkli tepe noktasi birbirine yakindir. Bu noktalara orta yiiksek nokta
(OYN) olarak adlandirilir. Bu senaryo ile algoritmalarin OYN varliginda kiiresel MGN
performanslar test edilmistir. Sekil 6.26-6.31°de algoritmalarin tiim modellere gore tirettigi
gii¢ grafikleri, Cizelge 6.33’de ise dinamik olmayan senaryo 3 i¢in, TDM-M1, CDM-M1,
TDM-M2, CDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerine gére YSKA, GKO, INFO ve PSO
algoritmalarmn; Ppy (W), MGN izleme zamani, MGNT ve donistirici verimi
performanslar1 verilmistir. Cizelge 6.33’de verilen sonuglar, DOG-S3 i¢in tiim devre

modellerinin 30 kez bagimsiz ¢alistirilmasindan sonra kaydedilen en iyi sonuglardir.
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Sekil 6.26. DOG-S3 i¢cin TDM-M1 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.27. DOG-S3 i¢cin CDM-M1 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.28. DOG-S3 i¢cin TDM-M2 modelinin gilig-zaman grafigi
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Sekil 6.28 (Devami). DOG-S3 i¢cin TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.29. DOG-S3 i¢in CDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.30. DOG-S3 i¢cin TDM-M3 modelinin gilig-zaman grafigi
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Sekil 6.31. DOG-S3 i¢cin CDM-M3 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.31 (Devami). DOG-S3 i¢in CDM-M3 modelinin gii¢-zaman grafigi

Sonuglar incelendiginde algoritmalarin tiimii, tiim modellerde %99’un {iizerinde bagar1
gostermistir. Bu basari orani; YSKA, GKO, INFO ve PSO algoritmalarint DOG-S3 kosullari

altinda kiiresel MGN noktasin1 bulmak i¢in kullanilabilir oldugunu gosterir.



Cizelge 6.33. DOG-S3 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1
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Model | Algoritma | P68 | b (W) | By (W) iI;/{eGH':Ie vzfiilﬂgi Donistiiriici
(W) v Yik Zaman: (s) (%) Verimliligi (%)

YSKA 41,3082 | 40,2088 0,9815 100,0003 97,3388

tom. | GKO | a130s1 | 413002 | 402151 | 00873 99,9810 97,3542
M1 INFO 41,0203 | 39,8593 0,0614 99,3034 96,4927
PSO 41,2974 | 40,2036 0,4605 99,9742 97,3261

YSKA 41,9441 | 40,8607 0,8255 99,9997 97,4167

com- | GKO | 419443 | 419164 | 408568 | 00845 99,9335 97,4122
M1 INFO 41,4463 | 40,2769 0,1673 98,8129 96,0249
PSO 41,9440 | 40,8436 0,2639 99,9993 97,3759

YSKA 14,6028 | 12,7278 1,2838 99,8341 87,0150

tom. | GKO | 14671 | 146210 | 135076 | 00741 99,9586 92,3467
M2 INFO 14,6231 12,5751 0,4839 99,9726 85,9712
PSO 14,6268 | 13,0650 0,3920 99,9978 89,3206

YSKA 13,8845 | 12,3626 0,0937 99,9990 89,0382

com- | GKO | 138846 | 138816 | 123950 | 02745 99,9786 89,2780
M2 INFO 13,8846 | 12,2505 0,1706 99,9998 88,2306
PSO 13,8621 12,3351 0,0911 99,8378 88,8398

YSKA 124,3481 | 118,2795 3,9208 99,8857 95,0109

TDM- GKO 124,4904 124,3238 | 118,2404 0,2432 99,8662 94,9795
M3 INFO 124,3507 | 118,0676 0,4812 99,8878 94,8407
PSO 124,3606 | 118,3480 0,6201 99,8957 95,0660

YSKA 124,3316 | 118,0945 4,5409 99,8889 94,8780

CDM- GKO 124,4698 124,3292 | 118,1986 0,1613 99,8870 94,9616
M3 INFO 124,3294 | 118,2320 0,1611 99,8872 94,9885
PSO 124,3489 | 118,2020 1,1405 99,9029 94,9644
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6.2.6. DOG icin degerlendirme metriklerine gore MGNT optimizasyonu sonuclari

Dinamik olmayan golgelenme kosullarinda algoritmalarin tiim model sonuglari; MGNT ve
MGN izleme siiresi olmak {izere degerlendirme metriklerine gore analiz edilmistir. Bu
boliimdeki sonuglar algoritmalarin bagimsiz 30 kez calismasi lizerinden yiiriitilmiistir.
Degerlendirme metrikleri olarak, minimum, ortalama, maksimum ve standart sapma

kullanilmastir.

MGNT degerlendirme metrigi

Cizelge 6.34’de DOG-S1, Cizelge 6.35’de DOG-S2 ve Cizelge 6.36’da ise DOG-S3
golgelenme senaryolart ic¢in algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigi sonuglari
verilmigtir. Cizelge 6.37-6.39’da ise sirasiyla DOG-S1, DOG-S2 ve DOG-S3 igin

algoritmalarin toplam standart sapma ortalamasinin siralamasi sunulmustur.
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Cizelge 6.34. DOG-S1 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT degerlendirme metrikleri

sonuglari
Ppy (W)
Model | Algoritma .. . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum Sapma Siralama

YSKA 93,2171 99,5269 100,1925 1,3062 1
TDM- GKO 76,6926 89,6153 100,1950 9,6875 3
M1 INFO 39,8567 89,0446 97,3415 12,0402 4
PSO 78,0885 95,5342 100,1734 7,3372 2
YSKA 92,5843 | 100,6570 | 101,5245 1,8422 1
CDM- GKO 69,8666 85,6484 101,4441 10,0688 3
M1 INFO 73,6509 89,6535 97,8132 8,5033 2
PSO 52,3022 92,3805 101,5054 11,8272 4
YSKA 32,4861 34,5335 35,2103 0,7367 1
TDM- GKO 25,3101 | 32,0435 35,2115 3,1745 4
M2 INFO 26,3548 | 32,8900 35,2133 3,0842 3
PSO 26,7654 | 33,7570 35,2122 2,6090 2
YSKA 24,5887 | 30,0971 33,4808 2,9976 3
CDM- GKO 24,4892 | 30,1636 33,4815 2,8517 2
M2 INFO 23,0050 | 31,2382 33,4665 2,5232 1
PSO 17,5037 | 30,1549 33,3854 3,5726 4
YSKA | 269,9230 | 291,6842 | 294,4739 5,8630 1
TDM- GKO 171,2661 | 263,5167 | 294,4842 34,3815 4
M3 INFO 240,8602 | 283,3761 | 294,4528 14,6529 2
PSO 232,3728 | 282,6013 | 294,4881 18,3133 3
YSKA | 269,0395 | 290,2455 | 294,4218 7,1660 1
CDM- GKO 214,3420 | 266,6488 | 294,4101 29,1270 4
M3 INFO 196,7509 | 276,2876 | 294,3218 22,5534 3
PSO 232,004 | 284,6582 | 294,4281 18,3507 2
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Cizelge 6.35. DOG-S2 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT degerlendirme metrikleri

sonuglari
Ppy (W)
Model | Algoritma .. . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum Sapma Siralama

YSKA 61,8223 62,2393 63,5147 0,5592 1
TDM- GKO 45,0631 57,9534 63,3482 4,7601 2
M1 INFO 37,6996 59,4124 63,4997 6,3787 3
PSO 37,6637 61,1842 63,5169 6,4490 4
YSKA 61,5021 63,4072 64,3885 0,9423 1
CDM- GKO 50,6024 | 59,6693 64,3210 4,2044 2
M1 INFO 38,1695 60,7075 64,3850 5,3093 4
PSO 38,1243 62,0824 64,3886 4,9841 3
YSKA 13,2444 | 21,5770 23,6480 2,3379 4
TDM- GKO 17,9811 21,1449 23,7195 1,6102 3
M2 INFO 19,2373 21,2952 22,1873 1,0115 1
PSO 20,3950 | 22,5181 23,7366 1,1584 2
YSKA 16,8044 | 20,0655 22,5879 1,5124 2
CDM- GKO 11,7984 19,9326 22,6340 2,9072 4
M2 INFO 11,9847 19,9109 21,0455 1,9493 3
PSO 17,2808 20,0812 22,6226 1,4113 1
YSKA | 185,3776 | 198,1739 | 200,0699 4,1467 1
TDM- GKO 146,7761 | 177,6733 | 199,3860 16,5099 4
M3 INFO 159,5067 | 190,1756 | 200,0558 10,0280 3
PSO 163,5535 | 191,5621 | 200,0962 9,9157 2
YSKA 183,1194 | 197,9870 | 200,0351 4,4741 1
CDM- GKO 112,7622 | 175,0809 | 199,8802 19,4716 4
M3 INFO 168,9172 | 191,4374 | 200,0214 8,4433 2
PSO 155,7401 | 190,3525 | 199,9968 11,6427 3
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Cizelge 6.36. DOG-S3 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT degerlendirme metrikleri

sonuglari
Pry (W)
Algoritma
Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Standart Sapma
Sapma Siralama

YSKA 39,4716 40,9701 41,3082 0,4104 1
TDM- GKO 26,1919 36,3293 41,3002 5,4051 3
M1 INFO 26,3167 37,3915 41,0203 5,3820 2
PSO 26,6761 37,1633 41,2974 5,8399 4
YSKA 39,9416 41,4744 41,9441 0,5776 1
CDM- GKO 27,6041 37,7117 41,9164 4,8794 3
M1 INFO 27,5104 38,8881 41,4463 4,0059 2
PSO 25,5155 38,7261 41,9440 5,3173 4
YSKA 13,9520 14,3935 14,6028 0,1674 1
TDM- GKO 9,0493 12,5125 14,6210 2,0262 4
M2 INFO | 91577 | 139516 | 14,6231 1,3303 2
PSO 6,1942 14,1290 14,6268 1,5336 3
YSKA 6,5168 12,0680 13,8845 2,0431 4
CDM- GKO 7,9523 12,0474 13,8816 1,9012 2
M2 INFO | 12,2814 | 13,5658 | 13,8846 0,3989 1
PSO 8,3186 12,1103 13,8621 1,9639 3
YSKA 112,4423 | 122,7596 124,3481 3,1084 1
TDM- GKO 82,8495 | 112,5383 | 124,3238 11,5054 4
M3 INFO 98,0294 | 116,4087 | 124,3507 8,2060 2
PSO 80,4886 | 117,2477 | 124,3606 11,1341 3
YSKA 86,4775 | 120,8564 | 124,3316 8,2501 1
CDM- GKO 76,1800 | 111,6630 | 124,3292 14,6487 4
M3 INFO 91,1598 116,3764 124,3294 11,2295 3
PSO 94,9196 | 118,4200 | 124,3489 10,1061 2
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Cizelge 6.37. DOG-S1 i¢gin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam
siralama sonuglart

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 3,3186 1
GKO 14,8818 4
INFO 10,5595 3
PSO 10,3350 2

Cizelge 6.38. DOG-S2 igin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam
siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 2,3287 1
GKO 8,2439 4
INFO 5,5200 2
PSO 5,9268 3

Cizelge 6.39. DOG-S3 igin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam

siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 2,4262 1
GKO 6,7277 4
INFO 5,0921 2
PSO 5,9825 3

Yapilan bu analizler 30 bagimsiz c¢alistirma boyunca istikrarlt olarak yakin sonug {iretme
egilimini Olgen standart sapma acgisindan degerlendirildiginde DOG-S1 i¢in TDM-M1,
¢CDM-M1, TDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerinde YSKA algoritmast en diisiik
standart sapmaya sahiptir. Dolayisiyla bu sonuglar DOG S1 igin YSKA algoritmasinin
istikrarlt sonug iirettigini ortaya koymustur. CDM-M2 modelinde ise INFO en diisiik
standart sapmaya sahiptir. DOG-S1 golgelenme durumu genel olarak degerlendirildiginde
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YSKA, PSO, INFO ve GKO olarak siralanmaktadir. Birinci sirada YSKA algoritmasi

bulunmaktadir.

DOG-S2 i¢cin TDM-M1, CDM-M1, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerinde YSKA algoritmast
en diisiik standart sapmaya sahiptir. Dolayisiyla bu sonuglar DOG-S2 icin YSKA
algoritmasiin istikrarli sonug¢ irettigini gostermisti. TDM-M2 modelinde INFO
algoritmasi, CDM-M2 modelinde ise PSO en diislik standart sapmaya sahiptir. DOG-S2
gblgelenme durumu genel olarak degerlendirildiginde YSKA, INFO, PSO ve GKO olarak

siralanmaktadir. Birinci sirada YSKA algoritmasi bulunmaktadir.

DOG-S3 i¢in TDM-M1, CDM-M1, TDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerinde YSKA
algoritmas1 en disiik standart sapmaya sahiptir. Bu sonuglar DOG S3 i¢in YSKA
algoritmasinin istikrarli sonug irettigini gostermistir. CDM-M2 modelinde ise INFO en
diistik standart sapmaya sahiptir. DOG-S3 goélgelenme durumu genel olarak
degerlendirildiginde YSKA, INFO, PSO ve GKO olarak siralanmaktadir. Birinci sirada
Y SKA algoritmas1 bulunmaktadir.

Dinamik olmayan tiim golgelenme senaryolarinda MGNT i¢in en basarilt ve en istikrarl
algoritma YSKA algoritmasi olmustur. Bu da bizlere YSKA algoritmasinin MGNT

optimizasyonunda basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

MGN izleme siiresinin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.40’da DOG-S1, Cizelge 6.41’de DOG-S2 ve Cizelge 6.42°de ise DOG-S3
golgelenme senaryolart i¢in algoritmalarin MGN izleme siiresi degerlendirme metrigi
sonuglart verilmistir. Cizelge 6.43-6.45"de ise sirastyla DOG-S1, DOG-S2 ve DOG-S3 i¢in
algoritmalarin MGN izleme siiresi toplam standart sapma ortalamasinin siralamasi

verilmistir.
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Cizelge 6.40. DOG-S1 igin algoritmalarin modellere gore MGN izleme zamaninin
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN Izleme Zamani (s)
Model | Algoritma - . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum
Sapma Siralama

YSKA 0,3877 0,8238 1,4841 0,2377 3
TDM- GKO 0,0611 0,0897 0,2004 0,0235 1
M1 INFO 0,1005 0,4868 1,3676 0,3512 4
PSO 0,0613 0,3154 0,6627 0,1519 2
YSKA 0,3851 0,7544 0,9668 0,2038 3
CDM- GKO 0,0278 0,0915 0,3678 0,0544 1
M1 INFO 0,0859 0,5027 1,7605 0,4412 4
PSO 0,0817 0,2926 0,5804 0,1222 2
YSKA 0,5018 0,9007 1,7869 0,2262 4
TDM- GKO 0,0717 0,1111 0,3946 0,0597 1
M2 INFO 0,0444 0,3225 1,0908 0,2153 3
PSO 0,0444 0,3920 0,6136 0,1396 2
YSKA 0,0453 0,0961 0,1402 0,0183 3
CDM- GKO 0,0524 0,0891 0,1222 0,0149 1
M2 INFO 0,0831 0,4777 1,4007 0,3752 4
PSO 0,0423 0,0918 0,1113 0,0150 2
YSKA 1,2602 1,6253 3,9217 0,5980 4
TDM- GKO 0,0625 0,2460 0,7687 0,1769 2
M3 INFO 0,0803 0,6038 2,9800 0,5192 3
PSO 0,1611 0,3706 0,6801 0,1666 1
YSKA 1,0535 2,0932 4,7804 1,0606 4
CDM- GKO 0,0607 0,2239 0,7052 0,1631 1
M3 INFO 0,1606 0,5280 2,3013 0,4546 3
PSO 0,1600 0,4799 0,9809 0,2009 2




119

Cizelge 6.41. DOG-S2 igin algoritmalarin modellere gore MGN izleme zamaninin
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN Izleme Zamani (s)
Model | Algoritma - . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum
Sapma Siralama

YSKA 0,7008 0,9411 1,8611 0,2346 3
TDM- GKO 0,0603 0,0833 0,1022 0,0132 1
M1 INFO 0,0808 0,3608 2,1806 0,4048 4
PSO 0,0808 0,3544 0,6815 0,1854 2
YSKA 0,6610 0,9823 1,3406 0,1591 2
CDM- GKO 0,0625 0,0958 0,3635 0,0513 1
M1 INFO 0,0846 0,3839 1,4010 0,3542 4
PSO 0,0607 0,4099 1,0809 0,2152 3
YSKA 0,4176 3,9696 9,9880 3,3605 4
TDM- GKO 0,0758 0,0962 0,1096 0,0099 1
M2 INFO 0,1615 0,6013 1,8854 0,4487 3
PSO 0,0609 0,3232 1,2020 0,2349 2
YSKA 0,0641 0,0947 0,1174 0,0132 1
CDM- GKO 0,0628 0,0973 0,2031 0,0267 3
M2 INFO 0,1601 0,7739 5,7030 1,0013 4
PSO 0,0745 0,1003 0,2039 0,0265 2
YSKA 0,9607 2,3130 3,7204 0,9324 4
TDM- GKO 0,0801 0,1883 0,6799 0,1270 1
M3 INFO 0,1023 0,5270 1,6831 0,3780 3
PSO 0,0800 0,4794 1,4828 0,3493 2
YSKA 1,0806 2,3952 4,4433 0,9760 4
CDM- GKO 0,0813 0,1794 0,4603 0,0928 1
M3 INFO 0,1815 0,6328 1,7694 0,4458 3
PSO 0,1623 0,4266 1,0217 0,1821 2
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Cizelge 6.42. DOG-S3 i¢in algoritmalarin modellere gore MGN izleme zamaninin
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN Izleme Zamani (s)
Model | Algoritma - . Standart Standart Sapma
Minimum | Ortalama | Maksimum
Sapma Siralama

YSKA 0,3619 0,8430 1,5616 0,2311 3
TDM- GKO 0,0414 0,0981 0,4843 0,0739 1
M1 INFO 0,0614 0,4886 1,6843 0,4331 4
PSO 0,0483 0,2581 0,4816 0,1082 2
YSKA 0,3869 0,7696 1,5819 0,2454 3
CDM- GKO 0,0644 0,0892 0,2644 0,0352 1
M1 INFO 0,1046 0,4166 2,0848 0,4008 4
PSO 0,0830 0,2695 0,4804 0,0816 2
YSKA 0,4801 0,8901 1,3896 0,2013 3
TDM- GKO 0,0521 0,0986 0,2040 0,0289 1
M2 INFO 0,0819 0,4369 1,2801 0,3138 4
PSO 0,0620 0,3768 0,7438 0,1585 2
YSKA 0,0614 0,1102 0,5078 0,0774 4
CDM- GKO 0,0684 0,1059 0,2745 0,0430 1
M2 INFO 0,1601 0,6214 3,0479 0,6556 3
PSO 0,0402 0,1028 0,3001 0,0513 2
YSKA 0,9609 1,9016 3,9208 0,7306 4
TDM- GKO 0,0664 0,1775 0,5801 0,1040 1
M3 INFO 0,1608 0,4952 1,6800 0,3921 3
PSO 0,0800 0,4712 1,1406 0,2656 2
YSKA 0,2055 1,9970 4,9809 1,0699 4
CDM- GKO 0,0621 0,1762 0,4800 0,1023 1
M3 INFO 0,1462 0,5854 1,7578 0,4718 3
PSO 0,0808 0,4535 1,1805 0,3011 2




Cizelge 6.43. DOG-SI1 i¢in algoritmalarin MGN izleme zamaninin degerlendirme metrigine

gore toplam siralama sonuglart

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 0,3907 3
GKO 0,0820 1
INFO 0,3927 4
PSO 0,1326 2

Cizelge 6.44. DOG-S2 i¢in algoritmalarin MGN izleme zamaninin degerlendirme metrigine

gore toplam siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 0,9459 4
GKO 0,0535 1
INFO 0,5054 3
PSO 0,1989 2

Cizelge 6.45. DOG-S3 i¢in algoritmalarin MGN izleme zamaninin degerlendirme metrigine

gore toplam siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 0,4259 3
GKO 0,0645 1
INFO 0,4445 4
PSO 0,1610 2

Bir algoritmanin ¢alisma siiresi, algoritmanin tasarlandig altyapiyla iliskilendirilir. Dinamik
olmayan tiim gélgelenme senaryolarinda MGNT standart sapmasinda son sirada olan GKO
algoritmasi, MGN izleme zamaninda ilk sirada yer almaktadir. Burada dikkat edilmesi
gereken husus bir algoritmanin hizli olmasi ayni1 zamanda dogru ve istikrarli sonug tirettigini
gostermez. Dolayisiyla algoritmalarin performanslarini degerlendirilirken algoritmanin hizi

tek basina kistas olamaz.
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6.2.7. DOG senaryolarnn icin Friedman testine gore MGNT optimizasyonunun

degerlendirilmesi

Bu tez calismasinda dinamik olmayan golgelenme durumlari i¢in algoritmalarin MGNT
optimizasyon performanslari degerlendirme metrikleriyle analiz edildikten sonra Friedman

testiyle incelenmistir.

%S5 Oonem derecesine gore DOG-S1’in Friedman test sonuglari Cizelge 6.46’da, DOG-S2’in
Friedman test sonuglar1 Cizelge 6.47°de ve DOG-S3’iin Friedman test sonuglari ise Cizelge
6.48’de verilmistir. Sirasiyla DOG-S1, DOG-S2 ve DOG-S3 senaryolarinin Friedman

testine gore siralama sonuglar1 Cizelge 6.49-6.51"de verilmistir.

Friedman test sonuglart incelendiginde DOG-S1 ve DOG-S2 i¢in TDM-M1, CDM-M1,
TDM-M2, TDM-M3 ve CDM-M3 modellerinde P degeri 0,05’den kiiciiktlir. Bu da bizlere
bu modeller ile ¢alisan algoritmalar arasinda 6nem farki oldugunu gosterir. CDM-M2
modelinde ise P degeri 0,05°den kiigiik olmadigindan burada algoritmalarin birbirlerine gore
istiinliikleri yoktur. DOG-S3 de ise tiim modellerin P degeri 0,05’ den kiigiiktiir. Dolayisiyla

DOG-S3 i¢in galisan algoritmalarin birbirlerine gore 6nem dereceleri farklidir.

Dinamik olmayan golgelenme senaryolarinin Friedman test sonuglari genel olarak
degerlendirilirse, ii¢ senaryoda da toplam siralama sonuglarinda YSKA algoritmast birinci
siradadir. Bu sonu¢ YSKA algoritmasi, diger algoritmalara gére MGNT optimizasyonu

problemi i¢in daha basarili oldugunu ortaya koyar.



Cizelge 6.46. DOG-S1 icin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Model | Algoritma | Friedman Sira Ortalamasi | Sira | p- Degeri Sonug
YSKA 3,66667 1
GKO 2.03333 3 P-degeri
TDM-M1 3,24E-09 | (3,24E-09< 0,05)
INFO 1,63333 4
PSO 2.66667 2
YSKA 3,66667 1
GKO 1,06667 3 P-degeri
CDM-M1 8.27E-09 | (8,27E-09< 0,05)
INFO 173333 4
PSO 2.63333 2
YSKA 3,00000 1
GKO 2.03333 3 P-degeri
TDM-M2 3,31E-03 | (3,31E-03< 0,05)
INFO 2.10000 4
PSO 2.86667 2
YSKA 236667 3
GKO 2.30000 4 P-degeri
CDM-M2 5,56E-01 | (5,56E-01> 0,05)
INFO 2.70000 1
PSO 2.63333 2
YSKA 2.60000 1
GKO 1,80000 4 P-degeri
TDM-M3 2.18E-04 | (2,18E-04< 0,05)
INFO 243333 3
PSO 2.50000 2
YSKA 3,20000 1
P-degeri
GKO 2.00000 4 | 179803
CDM-M3 (1,72E-03< 0,05)
INFO 2.20000 3
PSO 2.60000 2
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Cizelge 6.47. DOG-S2 igin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman Sira

Model Algoritma Ortalamas Sira p-Degeri Sonug
YSKA 2 6667 2
GKO 1,6667 4 p-degeri
TDM-M1 2,09E-04 | (2,09E-04< 0,05)
INFO 2 5667 3
PSO 3,1000 1
YSKA 29333 1
com. | CGKO 1,8667 3 p-degeri
o 185E-03 |  (1,85E-03< 0,05)
INFO 22667 2
PSO 29333 1
YSKA 2.8000 2
GKO 1,0333 4 p-degeri
TDM-M2 1,20E-03 (1,20E-03< )
INFO 21667 3
PSO 3,1000 1
YSKA 2 3000 3
com. | GKO 2,6333 1 p-degeri
o 6,96E-01 (6,96E-01> 0,05)
INFO 2 6333 1
PSO 2 4333 2
YSKA 3.6333 1
GKO 1,6333 4 p-degeri
TDM-M3 3,71E-08 | (3,71E-08<0,05)
INFO 2.3000 3
PSO 24333 2
YSKA 3,5000 1
com. | KO 15333 4 p-degeri
o 1,27E-07 (1,27E-07< 0,05)
INFO 2 5333 2
PSO 24333 3




Cizelge 6.48. DOG-S3 icin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Model | Algoritma | Friedman Sira Ortalamasi | Sira P- Sonug
YSKA 3,4333 1
GKO 20333 3 P-degeri
TDM-M1 8,05E-05 | (8,05E-05< 0,05)
INFO 22667 2
PSO 22667 2
YSKA 3,5000 1
GKO 1,0667 4 P-degeri
CDM-M1 1,09E-05 | (1,09E-05< 0,05)
INFO 2.4000 2
PSO 21333 3
YSKA 2 6333 2
GKO 1,7667 3 P-degeri
TDM-M2 2,60E-03 | (2,60E-03< 0,05)
INFO 26333 2
PSO 2.9667 1
YSKA 23333 2
GKO 2.1000 4 P-degeri
CDM-M2 1,20E-03 | (1,20E-03< 0,05)
INFO 3,3000 1
PSO 22667 3
YSKA 32333 1
GKO 1,0333 4 P-degeri
TDM-M3 7,34E-04 | (7,34E-04< 0,05)
INFO 22333 3
PSO 2.6000 2
YSKA 29333 1
GKO 1,9000 4 P-degeri
CDM-M3 1,01E-02 | (1,01E-02< 0,05)
INFO 24000 3
PSO 2 7667 2
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Cizelge 6.49. Algoritmalarin DOG-S1 modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Model YSKA | GKO | INFO | PSO
TDM-M1 1 3 4 2
¢CDM-M1 1 3 4 2
TDM-M2 1 3 4 2
DOG-S1
¢CDM-M2 3 4 1 2
TDM-M3 1 4 3 2
¢CDM-M3 1 4 3 2
Siralamanin Ortalamas: | 1,3333 | 3,5 | 3,1667 2
Toplam Siralama 1 4 3 2

Cizelge 6.50. Algoritmalarin DOG-S2 modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Model | YSKA | GKO | INFO | PSO
TDM-M1 | 2 4 3 1
CDM-M1 | 1 3 2 1
TDM-M2 | 2 4 3 1
DOG-S2
CDM-M2 | 3 1 1 2
TDM-M3 | 1 4 3 2
CDM-M3 | 1 4 2 3

Siralamanin ortalamas: | 1,6667 | 3,3333 | 2,3333 | 1,6667

Toplam Siralama 1 3 2 1
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Cizelge 6.51. Algoritmalarin DOG-S3 modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Model YSKA | GKO | INFO | PSO
TDM-M1 1 3 2 2
¢CDM-M1 1 4 2 3
TDM-M2 2 3 2 1
DOG-S3
¢CDM-M2 2 4 1 3
TDM-M3 1 4 3 2
¢CDM-M3 1 4 3 2
Siralamanin Ortalamas: | 1,3333 | 3,6667 | 2,1667 | 2,1667
Toplam Siralama 1 3 2 2

6.2.8. Dinamik golgelenme sonuclari

Bu boliimde FV sistemlere uygulanan ti¢ farkli dinamik golgelenme (DG) senaryolarinin

sonuclarini sunulmustur. Cizelge 6.52’de olusturulan senaryolarin 1s1n1m ve sicaklik bilgileri

verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, MATLAB/Simuink ortaminda calistirilan tiim devre modellerinin

caligma siiresi 10 saniye olarak belirlenmistir. Simiilasyonlarin c¢alisma siiresi dorde

boliinerek her 2,5 saniyede bi FV dizilere uygulanan 1sinim degistirilmistir. Yani FV sisteme

dinamik gélgelenme eklenmistir.
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Cizelge 6.52. Dinamik golgelenme senaryolari

Senaryo | Zaman (sn) | Istnim (W/m?) | Sicaklik (°C)
0-2,5 1 000 25
Senaryo 1 2,5-5 850 25
DG-S1 5-7,5 700 25
7,5-10 550 25
0-2,5 550 25
Senaryo 2 2,5-5 700 25
DG-S2 5-7,5 850 25
7,5-10 1000 25

DG-S1

Bu senaryoda FV1, FV2 ve FV3 dizilerine tek tip 1isinim uygulanmistir. Bu 1ginim 0-2,5
saniye araliginda 1000 W/m? , 2,5 ile 5 saniye araliginda 850 W/m?, 5 ile 7,5 saniye
araliginda 700 W/m? ve 7,5 saniye ile 10 saniye araliginda ise 550 W/m?dir. Goriildiigii
iizere 151m1m kademeli olarak azaltilmaktadir. Azalan haraketli 1s111m altinda algoritmalarin
MGNT performanslar test edilmistir. Sekil 6.32-6.37°de de algoritmalarin tiim modellere
gore tlrettigi gii¢ grafikleri, Cizelge 6.53°de ise dinamik senaryo 1 i¢in, TDM-M1, Cizelge
6¢54’de CDM-M1, Cizelge 6.55’de TDM-M2, Cizelge 6.56’da CDM-M2, Cizelge 6.57’de
TDM-M3 ve Cizelge 6.58’de ise CDM-M3 modellerine gore YSKA, GKO, INFO ve PSO
algoritmalarin; Ppy (W), MGN izleme zamani ve MGNT verimi performanslar1 verilmistir.
Burada wverilen sonuglar, DG-S1 i¢in tiim devre modellerinin 30 kez bagimsiz

calistirilmasindan sonra kaydedilen en iyi sonuglardir.
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Sekil 6.32. DG-S1 i¢in TDM-M1 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.33. DG-S1 i¢in CDM-M1 modelinin gilig-zaman grafigi



130

150 ; " " ; 150
100
100
g g
= o 50
= =
O 50 @)
0
0_
‘ . . ‘ -50 ‘ . . ‘
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Zaman (sn) Zaman (sn)
() INFO (d) PSO

Sekil 6.33 (Devami). DG-S1 i¢in CDM-M1 modelinin glig-zaman grafigi
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Sekil 6.34. DG-S1 i¢in TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Cizelge 6.53. DG-S1-TDM-M1 ig¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari

. . Pycn Pry MGN izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge | ., w) Zamami (s) | Verimliligi (%)
1 |123.4292 | 1233813 |  0,9609 99,9612
2 | 1035157 | 1035156 |  3,5842 99,9999
AHA
3 | 838765 | 83,7747 6,6830 99,8786
4 | 64,2709 | 60,5585 9,3900 94,2238
1 | 1234292 |1233655|  0,3605 99,9484
2 |1035157 | 1034723 |  2,6809 99,9581
GWO
3 | 838765 | 83,7739 5,1837 99,8776
. 4 | 64,2709 | 607639 7,6735 94,5433
M1 1 | 1234292 | 1233684 |  0,4807 99,9507
2 |1035157 | 1035134 |  3,9841 99,9978
INFO
3 | 83.8765 | 80,6869 5,3073 96,1972
4 | 642709 | 51,9634 8,5033 80,8506
1 |123.4292 | 1234181|  0,2620 99,9910
2 | 1035157 | 103,4990 |  3,0808 99,9838
PSO
3 | 838765 | 83,7766 5,1843 99,8809
4 | 642709 | 60,7642 7,8684 94,5439
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Cizelge 6.54. DG-S1-CDM-M1 ig¢in algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1

Model | Algoritma | Bélee Pycn Pry MGN izleme MGNT
g €1 w W) Zamani (s) | Verimliligi (%)
1 | 1257292 | 125,0007 1,2815 99,4206
2 | 105,7157 | 104,9311 4,9415 99,2578
AHA
3 | 857765 | 84,9986 7,1676 99,0931
4 | 65,2667 | 60,9278 9,5504 93,3521
1 |125,7292 | 124,8947 0,0843 99,3363
2 | 1057157 | 104,9149 2,6867 99,2425
GWO
3 | 85,7765 | 84,9958 5,1875 99,0898
CDM- 4 | 652667 | 61,1126 8,0844 93,6352
M1 1 | 1257292 | 124,8153 0,1607 99,2731
2 | 1057157 | 104,9311 3,7639 99,2579
INFO
3 | 857765 | 81,1914 5,5038 94,6546
4 | 652667 | 52,1328 7,8847 79,8766
1 | 1257292 | 124,9665 0,3617 99,3934
2 | 105,7157 | 104,8917 2,9608 99,2205
PSO
3 | 857765 | 84,9977 5,3460 99,0920
4 | 652667 | 61,1129 7,8488 93,6357




Cizelge 6.55. DG-S1-TDM-M2 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari
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- . PMGN PFV MGN 1Zleme MGNT
Model | Algoritma | Bdlge | "W\ | (W) | Zamanmi(s) | Verimliligi (%)
1 | 42,9062 | 42,7096 0,609 99,5418
2 | 36,1787 | 36,0796 4.0629 99,7261
AHA
3 | 294232 | 293996 6,5225 99,9199
4 | 227321 | 22,7188 8,6751 99,9414
1 | 42,9062 | 42,6290 0,0888 99,3539
2 | 36,1787 | 36,0542 26749 99,6561
GWO
3 | 29.4232 | 29,4048 51721 99,9374
DM 4 | 227321 | 22,7289 7.7245 99,9859
M2 1 | 42,0062 | 42,7066 0,4816 99,5347
2 | 36,1787 | 36,0803 3,0853 99,7281
INFO
3 | 29.4232 | 293899 5,4649 99,8869
4 | 227321 | 21,6935 8,5007 95,4309
1 | 42,0062 | 42,6941 0,5808 99,5058
2 | 36,1787 | 36,0776 3.8214 99,7206
PSO
3 | 294232 | 293913 6,2614 99,8915
4 | 227321 | 22,7243 7.7747 99,9655
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Cizelge 6.56. DG-S1-CDM-M2 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglar1

- . PMGN PFV MGN 1Zleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge | “\\v' | (W) |  Zamam(s) | Verimliliai (%)
1 | 40,5979 | 40,5005 1,2608 99,7601
2 | 342219 | 34,2141 3,7816 99,9771
AHA
3 | 27.8885 | 27,8878 5,5812 99,0974
4 | 215499 | 21,5489 8,7735 99,9955
1 | 40,5979 | 404644 0,0934 99,6713
2 | 342219 | 34,1769 2 6648 99,8685
GWO
3 | 27.8885 | 27,8829 51443 99,9800
CDM- 4 | 215499 | 21,5419 7.6986 99,9630
M2 1 | 40,5979 | 40,4996 1,5601 99,7579
2 | 342219 | 342134 3,7841 99,9753
INFO
3 | 278885 | 27.8754 6,1613 99,0531
4 | 215499 | 21,0710 8,3715 97,7777
1 | 40,5979 | 40,5003 0,5239 99,7597
2 | 342219 | 34,2136 3,0422 99,9759
PSO
3 | 27.8885 | 27,8872 5,3831 99,9952
4 | 215499 | 21,5453 7.7926 99,0788




Cizelge 6.57. DG-S1-TDM-M3 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari
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: , Pucn MGN Izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge (W) Pry (W) Zamani (s) Verimliligi (%)
1 359,7532 | 359,4039 1,2606 99,9029
2 304,9998 | 304,8074 2,9806 99,9369
AHA
3 249,9160 | 249,8106 6,1802 99,9578
4 194,6474 | 194,5868 8,8458 99,9688
1 359,7532 | 356,4630 2,0034 99,0854
2 304,9998 | 302,7779 2,6802 99,2715
GWO
3 249,9160 | 249,4368 5,3811 99,8082
TDM- 4 194,6474 | 194,5852 7,7801 99,9680
M3 1 359,7532 | 359,6194 0,2601 99,9628
2 304,9998 | 304,2364 3,7405 99,7497
INFO
3 249,9160 | 249,8315 5,6403 99,9662
4 194,6474 | 194,5978 7,9631 99,9745
1 359,7532 | 359,5633 1,9269 99,9472
2 304,9998 | 304,7888 3,0801 99,9308
PSO
3 249,9160 | 249,7359 5,2800 99,9279
4 194,6474 | 194,5910 7,8612 99,9710
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Cizelge 6.58. DG-S1-CDM-M3 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1

: , Pucn MGN Izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge (W) Pry (W) Zamani (s) Verimliligi (%)
1 359,6479 | 359,5411 1,2609 99,9703
2 304,8232 | 304,6716 4,4212 99,9503
AHA
3 249,9634 | 249,7877 6,5804 99,9297
4 194,6151 | 194,5593 9,4207 99,9713
1 359,6479 | 359,0665 1,8666 99,8384
2 304,8232 | 303,2218 3,1647 99,4746
GWO
3 249,9634 | 249,2107 5,2611 99,6989
CDM- 4 194,6151 | 194,3190 7,7201 99,8479
M3 1 359,6479 | 359,2243 1,9510 99,8822
2 304,8232 | 304,3390 3,6601 99,8411
INFO
3 249,9634 | 249,6995 5,5604 99,8944
4 194,6151 | 194,5563 8,2609 99,9698
1 359,6479 | 359,5287 0,4803 99,9669
2 304,8232 | 304,5608 3,3398 99,9139
PSO
3 249,9634 | 249,8045 6,0604 99,9364
4 194,6151 | 194,5387 7,9603 99,9608
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DG-S2

Bu senaryoda uygulanan 1sinim 0-2,5 saniye araliginda 550 W/m?, 2,5 ile 5 saniye araliginda
700 W/m?, 5 ile 7,5 saniye araliginda 850 W/m? ve 7,5 saniye ile 10 saniye araliginda ise
1000 W/m#'dir. Istmim kademeli olarak arttirilmaktadir. Artan haraketli 1smim altinda
algoritmalarin MGNT performanslari test edilmistir. Sekil 6.38-6.43’de de algoritmalarin
tiim modellere gore iirettigi gii¢ grafikleri, Cizelge 6.59°da dinamik senaryo 2 i¢in, TDM-
M1, Cizelge 6.60’da CDM-M1, Cizelge 6.61°de TDM-M2, Cizelge 6.62°de CDM-M2,
Cizelge 6.63°’de TDM-M3 ve Cizelge 6.64’de ise CDM-M3 modellerine gére YSKA, GKO,
INFO ve PSO algoritmalarin; Pgry (W), MGN izleme zamani, ve MGNT verimi
performanslari verilmistir. Burada verilen sonuglar, DG-S2 i¢in tiim devre modellerinin 30

kez bagimsiz ¢alistirllmasindan sonra kaydedilen en iyi sonuglardir.
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Sekil 6.38. DG-S2 i¢cin TDM-M1 modelinin gilig-zaman grafigi
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Sekil 6.40 (Devami). DG-S2 i¢in TDM-M2 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.42. DG-S2 i¢in TDM-M3 modelinin gii¢-zaman grafigi
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Sekil 6.43. DG-S2 i¢in CDM-M3 modelinin gilig-zaman grafigi (Devami)

Cizelge 6.59. DG-S2-TDM-MI1 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari

Model | Algoritma | Bolge MGN Fv MGN Izleme Zamani MGNT \Olerlmhllgl
(W) (W) (s) (%)
1 64,2709 | 60,2712 0,9811 93,7768
2 83,8765 | 83,7767 2,5054 99,8809
AHA
3 103,5157 | 102,6735 5,0072 99,1864
4 123,4292 | 123,1704 8,5807 99,7904
1 64,2709 | 60,3755 0,1857 93,9391
2 83,8765 | 83,7240 2,5066 99,8182
GWO
3 103,5157 | 103,4077 5,0046 99,8957
TDM- 4 123,4292 | 122,8609 7,7809 99,5396
M1 1 | 642709 | 51,0733 02871 80,8659
2 83,8765 | 80,6929 2,5862 96,2044
INFO
3 103,5157 | 103,4981 5,0037 99,9830
4 123,4292 | 123,2991 9,9999 99,8946
1 64,2709 | 60,7650 0,3671 94,5450
2 83,8765 | 83,6512 2,5070 99,7313
PSO
3 103,5157 | 101,8769 7,4851 98,4169
4 123,4292 | 114,9396 7,5854 93,1219
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Cizelge 6.60. DG-S2-CDM-M1 ig¢in algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1

Model | Algoritma | Bélee Pyen Pry MGN izleme MGNT
g g (W) (W) Zamani (s) Verimliligi (%)
1 | 64,2700 | 60,9394 0,9809 94.8164
2 | 857765 | 84,9641 2 5064 99,0529
AHA
3 |105,7157 | 104,6353 50815 98,9780
4 | 1257292 | 1236159 75838 98,3192
1 | 642700 | 61,1134 0,0935 95,0872
2 | 85,7765 | 84,9798 20877 99,0711
GWO
3 | 1057157 | 104,7403 5,0806 99,0773
CDM- 4 | 1257292 | 124.9367 7.5045 99,3697
M1 1 | 64,2709 | 52,1403 0,2047 81,1258
2 | 857765 | 81,1931 2 5109 94,6565
INFO
3 | 105,7157 | 104,9086 5,0037 99,2365
4 | 1257292 | 124.9063 8,1406 99,3455
1 | 64,2709 | 61,1139 0,3680 95,0880
2 | 85,7765 | 84,9499 2 5066 99,0363
PSO
3 |105,7157 | 102,7491 5,3840 97,1937
4 | 1257292 | 124.1329 8,4807 98,7304




Cizelge 6.61. DG-S2-TDM-M2 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari
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: ) Pucn Pry MGN Izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge | "' | (W) | Zamam(s) | Verimliligi (%)
1 | 22,7321 | 22,7187 | 0,9401 99,9408
2 | 204232 | 204139 | 49213 99,9685
AHA
3 | 36,0887 | 359688 |  6,3815 99,6678
4 | 427162 | 426588 |  9,8246 99,8656
1 | 227321 | 22,7261 |  0,0963 99,9735
2> | 294132 | 294003 | 13,2883 99,9561
GWO
3 | 36,0887 | 358426 |  7,4984 99,3182
DM 4 | 427162 | 425880 |  7.9614 99,6999
M2 1 | 22,7321 | 22,2539 | 0,0640 97,8964
2> | 204132 | 204083 | 13,9402 99,9832
INFO
3 | 36,0887 | 36,0510 | 50095 99,8958
4 | 427162 | 42,4952 |  8,0008 99,4827
1 | 22,7321 | 22,7139 | 0.2635 99,9197
2> | 204132 | 201859 | 13,7809 99,2273
PSO
3 | 36,0887 | 36,0456 | 63228 99,8808
4 | 427162 | 42,4607 |  8,2859 99,4019
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Cizelge 6.62. DG-S2-CDM-M2 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT sonuglar1

- . PMGN PFV MGN 1Zleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge | “\\v' | (W) |  Zamam(s) | Verimliliai (%)
1 | 21,5499 | 21,5254 0,0991 99,8865
2 | 40,5979 | 27,8890 4.9295 68,6957
AHA
3 | 342219 | 34,1930 57815 99,9157
4 | 40,5979 | 40,4465 9,2818 99,6272
1 | 21,5499 | 215408 0,0748 99,9580
2 | 40,5979 | 27,6778 3,7821 68,1754
GWO
3 | 342219 | 33,4486 5,3692 97,7403
CDM- 4 | 405979 | 40,4971 7.9943 99,7519
M2 1 | 21,5499 | 21,4058 0,0514 99,3315
2 | 40,5979 | 27,8896 25117 68,6972
INFO
3 | 342219 | 33,9575 6,3808 99,2276
4 | 40,5979 | 40,3078 8,0005 99,2856
1 | 21,5499 | 215442 0,4806 99,9735
2 | 40,5079 | 27,8719 3,6820 68,6537
PSO
3 | 342219 | 34,2059 5,0098 99,0533
4 | 40,5079 | 40,4495 8,2407 99,6346




Cizelge 6.63. DG-S2-TDM-M3 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglari
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: " Pucn MGN Izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge (W) Pry (W) Zamani (s) Verimliligi (%)
1 194,6474 | 194,5369 1,8617 99,9432
2 249,9160 | 249,8431 4,8804 99,9708
AHA
3 304,9998 | 302,9576 6,9808 99,3304
4 359,7532 | 358,5855 8,7801 99,6754
1 194,6474 | 194,2280 0,1400 99,7845
2 249,9160 | 247,6659 3,3801 99,0996
GWO
3 304,9998 | 304,1697 5,3641 99,7278
TDM- 4 359,7532 | 358,6591 10,0000 99,6959
M3 1 194,6474 | 194,5915 0,2401 99,9713
2 249,9160 | 249,7924 3,9991 99,9505
INFO
3 304,9998 | 300,0609 5,5801 98,3807
4 359,7532 | 326,5045 10,0000 90,7579
1 194,6474 | 194,5569 0,5221 99,9535
2 249,9160 | 249,7873 3,0801 99,9485
PSO
3 304,9998 | 302,8373 6,1624 99,2910
4 359,7532 | 359,3129 10,0000 99,8776
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Cizelge 6.64. DG-S2-CDM-M3 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT sonuglar1

. , Puen MGN izleme MGNT
Model | Algoritma | Bolge (W) Py (W) Zamani (s) Verimliligi (%)
1 194,6151 | 194,5627 1,2601 99,9731
2 249,9634 | 249,1851 3,7211 99,6886
AHA
3 304,8232 | 301,7051 6,7798 98,9771
4 359,6479 | 357,1853 10,0000 99,3153
1 194,6151 | 194,3977 0,0679 99,8883
2 249,9634 | 249,2997 4,7003 99,7345
GWO
3 304,8232 | 298,1907 5,5624 97,8241
CDM- 4 359,6479 | 358,3452 8,2801 99,6378
M3 1 194,6151 | 194,5650 0,4809 99,9743
2 249,9634 | 249,7380 2,5807 99,9098
INFO
3 304,8232 | 304,1521 5,9803 99,7798
4 359,6479 | 356,7658 10,0000 99,1986
1 194,6151 | 194,5625 0,3801 99,9730
2 249,9634 | 249,7475 3,3617 99,9136
PSO
3 304,8232 | 304,4513 7,3037 99,8780
4 359,6479 | 359,0274 8,0204 99,8275

Sonuglar incelendiginde algoritmalarin timi, tiim modellerde ortalama %98 iizerinde
lizerinde basar1 gostermistir. Bu basar1 orani; YSKA, GKO, INFO ve PSO algoritmalarini
DG-S2 kosullart altinda MGN takibi i¢in kullanilabilir oldugunu gosterir.

6.2.9. DG icin degerlendirme metriklerine gore MGNT optimizasyonu sonugclar:

Dinamik golgelenme kosullarinda algoritmalarin tiim model sonuglar; MGNT ve MGN

izleme siiresi olmak iizere degerlendirme metriklerine gore incelenmistir. Bu bolimde
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algoritmalar bagimsiz 30 kez c¢alistirilarak sonuglar kaydedilmistir. Degerlendirme

metrikleri olarak, minimum, ortalama, maksimum ve standart sapma kullanilmistir.

MGNT degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.65’de DG-S1-M1, Cizelge 6.66’da DG-S1-M2, Cizelge 6.67°de ise DOG-S1-M3
icin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigi sonuglar1 verilmistir. DG-S2-M1, DG-S2-
M2 ve DG-S2-M3 icin MGNT degerlendirme metrigi sonuglar1 sirasiyla Cizelge 6.68-
670°de verilmistir. Algoritmalarin DG kosullar1 altinda toplam standart sapma ortalama

siras1 Cizelge 6.71-6.72’de verilmistir.

MGNT degerlendirme metrigi i¢in dinamik senaryo 1 ve senaryo 2’de en basarili algoritma

PSO olmustur. YSKA algoritmasi DG-S1’de iiglincii, DG-S2 de ise ikinci olmustur.



150

Cizelge 6.65. DG-S1-MI1 igin algoritmalarin modellere gore MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Py (W) o
, . tandart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA | 113,7296 | 121,2148 | 123,3813 | 2,3747 1
1 GKO 82,0437 | 112,9377 | 123,3655 | 11,4993 4
INFO 102,9783 | 119,6287 | 123,3684 | 4,2014 3
PSO 114,1227 | 120,9091 | 123,4181 | 2,8673 2
YSKA 98,1792 | 102,4484 | 103,5156 | 1,5477 1
5 GKO 51,5091 | 95,2675 | 103,4723 | 13,6328 4
INFO 32,5922 | 99,6758 | 103,5134 | 12,9067 3
TDM- PSO 26,2825 | 48,1321 60,7639 | 10,7589 2
M1 YSKA 59,2475 | 81,1736 | 83,7747 5,2159 1
3 GKO 25,2823 | 72,4555 | 83,7739 | 16,0540 4
INFO 34,3071 | 76,7162 | 80,6869 8,8244 2
PSO 18,3463 | 80,6067 | 83,7766 | 12,0120 3
YSKA 50,6995 | 58,3509 60,5585 2,4113 1
4 GKO 26,2825 | 48,1321 60,7639 | 10,7589 2
INFO 32,3630 | 46,0978 | 51,9634 | 10,7873 3
PSO 11,9555 | 53,4263 60,7642 | 14,2452 4
YSKA | 112,7710 | 122,8617 | 125,0007 | 2,9070 1
1 GKO 55,9048 | 113,4528 | 124,8947 | 15,4461 3
INFO 42,5512 | 115,0664 | 124,8153 | 20,4667 4
PSO 104,9474 | 122,5906 | 124,9665 | 4,9540 2
YSKA 99,6460 | 103,9453 | 104,9311 | 1,4652 1
5 GKO 64,5155 | 96,7650 | 104,9149 | 11,4839 4
INFO 58,8201 | 100,5236 | 104,9311 | 9,2784 3
CDM- PSO 97,4731 | 102,1622 | 104,8917 | 2,9108 2
M1 YSKA 17,7583 | 81,2498 | 84,9986 | 12,6698 2
3 GKO 34,4715 | 73,5093 | 84,9958 | 14,6428 4
INFO 17,2167 | 75,3333 | 81,1914 | 13,1858 3
PSO 33,7734 | 81,3454 | 84,9977 | 10,4428 1
YSKA 34,4823 | 56,0605 60,9278 6,1523 1
4 GKO 14,0469 | 48,2407 61,1126 | 12,5418 4
INFO 7,6093 | 46,8236 | 52,1328 | 11,2236 3
PSO 27,1105 | 56,7704 | 61,1129 8,6588 2
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Cizelge 6.66. DG-S1-M2 i¢in algoritmalarin modellere gore MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Ppy (W) —
, : tandart
Model | Bdlge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 39,4030 | 42,1528 | 42,7096 0,7359 1
1 GKO 31,3113 | 37,9629 | 42,6290 3,5884 3
INFO 17,4923 | 40,5114 | 42,7066 4,6211 4
PSO 33,4952 | 41,6701 | 42,6941 1,7123 2
YSKA 33,5650 | 35,5855 | 36,0796 0,7277 1
9 GKO 19,5559 | 32,8807 | 36,0542 3,8639 4
INFO 22,2507 | 34,5709 | 36,0803 2,5716 2
TDM- PSO 21,4133 | 34,9135 | 36,0776 2,6447 3
M2 YSKA 26,4197 | 28,5844 | 29,3996 0,8815 1
3 GKO 14,3578 | 26,9799 | 29,4048 3,4896 4
INFO 18,5833 | 28,4862 | 29,3899 2,6933 2
PSO 14,8005 | 28,1617 | 29,3913 2,6322 3
YSKA 16,9628 | 22,0577 | 22,7188 1,1898 1
4 GKO 86,6767 | 19,4435 | 22,7289 3,7946 4
INFO 10,7140 | 20,4592 | 21,6935 2,5172 3
PSO 13,4865 | 21,6253 | 22,7243 2,2420 2
YSKA 37,2490 | 39,7473 | 40,5005 0,7529 1
1 GKO 21,8861 | 36,4615 | 40,4644 4,4305 4
INFO 31,4257 | 38,0407 | 40,4996 2,3013 2
PSO 21,6896 | 39,4386 | 40,5003 3,4064 3
YSKA 30,8187 | 33,6576 | 34,2141 0,8626 3
5 GKO 21,8861 | 36,4615 | 40,4644 4,4305 4
INFO 30,8532 | 33,5700 | 34,2134 0,8322 1
CDM- PSO 30,8159 | 33,6201 | 34,2136 0,8338 2
M2 YSKA 25,6914 | 27,4324 | 27,8878 0,6321 2
3 GKO 16,3557 | 25,9363 | 27,8829 2,5628 4
INFO 25,8959 | 27,5325 | 27,8754 0,4692 1
PSO 25,0371 | 27,1659 | 27,8872 0,7810 3
YSKA 39,9026 | 20,5187 | 21,5489 3,2059 3
4 GKO 10,7549 | 19,1953 | 21,5419 3,0423 2
INFO 19,0926 | 20,3612 | 21,0710 0,6737 1
PSO 6,3259 | 19,9358 | 21,5453 3,5144 4
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Cizelge 6.67. DG-S1-M3 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Ppy (W) o
, . tandart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA | 315,3879 | 353,8713 | 359,4039 | 10,1730 1
1 GKO 139,2444 | 316,5211 | 356,4630 | 47,8005 4
INFO 291,8130 | 340,3183 | 359,6194 | 16,5484 2
PSO 276,3444 | 344,7582 | 359,5633 | 17,4160 3
YSKA | 109,5675 | 275,4877 | 304,8074 | 44,4115 3
5 GKO 110,8203 | 255,1116 | 302,7779 | 56,0069 4
INFO 238,0929 | 290,1712 | 304,2364 | 16,1213 1
TDM- PSO 133,9665 | 284,8843 | 304,7888 | 37,1394 2
M3 YSKA | 273,9431 | 226,7343 | 249,8106 | 48,5862 4
3 GKO 108,1272 | 214,3593 | 249,4368 | 40,4623 3
INFO 190,4819 | 238,1638 | 249,8315 | 14,8919 2
PSO 232,7390 | 245,0104 | 249,7359 | 4,2571 1
YSKA | 281,5697 | 180,8791 | 194,5868 | 36,4912 4
4 GKO 92,2920 | 166,5975 | 194,5852 | 27,9891 3
INFO 112,3580 | 186,4945 | 194,5978 | 15,3407 2
PSO 129,8699 | 186,4239 | 194,5910 | 13,3229 1
YSKA | 336,0286 | 356,1459 | 359,5411 | 4,8958 1
1 GKO 143,4874 | 316,1730 | 359,0665 | 48,9152 4
INFO 219,8452 | 337,9572 | 359,2243 | 31,9129 3
PSO 286,7118 | 345,9718 | 359,5287 | 14,9102 2
YSKA 86,5478 | 275,5474 | 304,6716 | 49,3079 4
5 GKO 130,3044 | 266,5690 | 303,2218 | 47,3157 3
INFO 213,0732 | 287,0143 | 304,3390 | 23,2726 1
CDM- PSO 133,9087 | 282,4866 | 304,5608 | 32,2082 2
M3 YSKA | 224,3199 | 243,5265 | 249,7877 | 8,0332 1
3 GKO 124,7051 | 219,0101 | 249,2107 | 38,5387 4
INFO 146,1433 | 237,5240 | 249,6995 | 21,0443 2
PSO 132,6358 | 239,6482 | 249,8045 | 21,4237 3
YSKA 27,9189 | 183,0829 | 194,5593 | 30,8065 4
4 GKO 107,2074 | 168,7493 | 194,3190 | 25,6820 3
INFO 112,3488 | 184,0749 | 194,5563 | 16,7841 2
PSO 129,5695 | 185,7070 | 194,5387 | 15,8335 1
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Cizelge 6.68. DG-S2-M1 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Ppy (W) o
, . tandart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 13,6398 | 53,7962 | 60,2712 1,4457 1
1 GKO 27,0018 | 49,6863 | 60,3755 9,9241 4
INFO 14,5612 | 45,8689 | 51,9733 9,5088 3
PSO 24,4880 | 57,4870 | 60,7650 8,0102 2
YSKA 80,8035 | 83,0340 | 83,7767 0,8328 1
5 GKO 43,9865 | 76,2191 | 83,7240 | 11,5024 4
INFO 46,0725 | 74,3797 | 80,6929 9,5086 3
TDM- PSO 39,4579 | 81,7171 | 83,6512 8,0020 2
M1 YSKA 95,6747 | 98,7900 | 102,6735 | 2,2749 2
3 GKO 68,5843 | 96,6677 | 103,4077 | 6,7559 4
INFO 79,6243 | 101,4509 | 103,4981 | 4,4654 3
PSO 95,3596 | 96,0443 | 101,8769 | 1,8030 1
YSKA | 102,8732 | 108,2147 | 123,1704 | 5,0036 3
4 GKO 88,3028 | 110,9258 | 122,8609 | 7,6922 4
INFO 108,9273 | 117,9583 | 123,2991 | 3,0804 1
PSO 102,6174 | 104,0418 | 114,9396 | 3,3140 2
YSKA 0,7668 | 52,0434 | 60,9394 | 15,5009 4
1 GKO 23,7360 | 44,6529 | 61,1134 | 12,7325 3
INFO 11,2270 | 44,7869 | 52,1403 | 10,7025 2
PSO 27,9929 | 58,4391 | 61,1139 6,1351 1
YSKA 78,7062 | 83,6586 | 84,9641 1,7378 1
5 GKO 35,0958 | 73,1747 | 84,9798 | 15,6845 4
INFO 29,6559 | 72,6090 | 81,1931 | 11,6765 3
CDM- PSO 46,5359 | 83,4033 | 84,9499 6,9677 2
M1 YSKA 97,7066 | 100,2630 | 104,6353 | 2,0293 1
3 GKO 56,1660 | 96,6951 | 104,7403 | 12,1632 4
INFO 43,5325 | 97,5013 | 104,9086 | 15,1885 3
PSO 68,3569 | 96,9002 | 102,7491 | 5,5241 2
YSKA | 105,6802 | 110,3703 | 123,6159 | 4,0607 1
4 GKO 71,1628 | 112,1006 | 124,9367 | 11,8531 3
INFO 60,1034 | 116,6404 | 124,9063 | 12,5140 4
PSO 104,9464 | 106,5401 | 124,1329 | 4,8687 2
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Cizelge 6.69. DG-S2-M2 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Ppy (W) —
, : tandart
Model | Bdlge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 16,4722 | 22,1637 | 22,7187 1,2518 2
1 GKO 10,3492 | 20,6079 | 22,7261 3,2542 4
INFO 9,2686 | 19,7105 | 22,2539 3,0545 3
PSO 20,8617 | 22,4082 | 22,7139 0,3122 1
YSKA 26,0704 | 27,2060 | 29,4139 0,9894 2
9 GKO 19,4574 | 27,4464 | 29,4003 2,0019 3
INFO 14,9324 | 28,2140 | 29,4083 2,6988 4
TDM- PSO 25,8320 | 26,3021 | 29,1859 0,8734 1
M2 YSKA 24,6384 | 30,1479 | 35,9688 2,3397 1
3 GKO 27,9488 | 31,6900 | 35,8426 2,5961 3
INFO 21,9527 | 33,5019 | 36,0510 2,4996 2
PSO 27,8594 | 29,6302 | 36,0456 2,9239 4
YSKA 29,5566 | 34,4738 | 42,6588 4,7237 3
4 GKO 29,3707 | 35,0387 | 42,5880 4,3944 2
INFO 30,2363 | 37,0470 | 42,4952 2,7372 1
PSO 29,3006 | 32,4174 42,4607 4,8671 4
YSKA 19,4578 | 21,0191 | 21,5254 0,6364 1
1 GKO 6,5739 | 19,1546 | 21,5408 4,2176 4
INFO 10,9544 | 19,9045 | 21,4058 2,1265 3
PSO 10,8882 | 20,7523 | 21,5442 1,9567 2
YSKA 24,3240 | 26,2678 | 27,8890 1,2696 1
5 GKO 16,6296 | 25,5067 | 27,6778 2,6141 3
INFO 16,7507 | 26,7946 | 27,8896 2,1407 2
CDM- PSO 17,4652 | 25,1074 | 27,8719 2,0827 1
M2 YSKA 14,5331 | 29,3155 | 34,1930 3,8451 4
3 GKO 21,7056 | 29,0611 | 33,4486 2,6648 2
INFO 29,8410 | 31,1712 | 33,9575 1,0156 1
PSO 25,6619 | 29,2460 | 34,2059 3,4898 3
YSKA 27,2231 | 33,9195 | 40,4465 5,0766 3
4 GKO 27,0016 | 32,3034 | 40,4971 4,2172 2
INFO 31,8868 | 34,0021 | 40,3078 2,2473 1
PSO 26,9466 | 32,9493 | 40,4495 5,2724 4
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Cizelge 6.70. DG-S2-M3 i¢in algoritmalarin modellere gére MGNT degerlendirme
metrikleri sonuglari

Ppy (W) o
, . tandart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 30,0917 | 180,7306 | 194,5369 | 40,3686 4
1 GKO 98,2609 | 168,0247 | 194,2280 | 30,2272 3
INFO 169,2830 | 188,0505 | 194,5915 | 7,2992 1
PSO 158,2056 | 188,5533 | 194,5569 | 7,9810 2
YSKA | 204,4117 | 230,3183 | 249,8431 | 11,3003 1
5 GKO 97,3312 | 207,2968 | 247,6659 | 45,6550 4
INFO 176,4155 | 231,7501 | 249,7924 | 16,5662 3
TDM- PSO 174,0806 | 224,0345 | 249,7873 | 14,6495 2
M3 YSKA | 103,8187 | 251,5424 | 302,9576 | 34,4773 3
3 GKO 100,0959 | 239,3826 | 304,1697 | 63,1506 4
INFO 202,5754 | 257,6735 | 300,0609 | 22,4327 1
PSO 215,5607 | 260,3148 | 302,8373 | 28,9828 2
YSKA | 193,2147 | 286,0380 | 358,5855 | 44,5225 3
4 GKO 99,7395 | 261,7083 | 358,6591 | 70,6432 4
INFO 207,4958 | 269,2781 | 326,5045 | 26,7756 1
PSO 232,6365 | 297,2367 | 359,3129 | 42,0682 2
YSKA 16,5870 | 185,3441 | 194,5627 | 32,9594 4
1 GKO 106,3315 | 174,1609 | 194,3977 | 25,5682 3
INFO 111,9080 | 184,1451 | 194,5650 | 16,0644 2
PSO 174,4860 | 190,5522 | 194,5625 | 5,0588 1
YSKA | 215,3599 | 230,9136 | 249,1851 | 7,8215 1
5 GKO 111,1816 | 212,2351 | 249,2997 | 38,5103 4
INFO 116,2934 | 222,4053 | 249,7380 | 27,1729 3
CDM- PSO 189,0438 | 231,5036 | 249,7475 | 13,8743 2
M3 YSKA | 107,2930 | 243,6555 | 301,7051 | 30,4580 2
3 GKO 114,2814 | 243,5731 | 298,1907 | 49,7104 4
INFO 119,5075 | 256,9472 | 304,1521 | 40,1213 3
PSO 215,2234 | 268,1749 | 304,4513 | 27,9389 1
YSKA | 226,1537 | 262,7919 | 357,1853 | 29,6539 1
4 GKO 122,0713 | 276,5657 | 358,3452 | 58,4079 4
INFO 122,0506 | 285,9055 | 356,7658 | 54,3595 3
PSO 220,7415 | 298,9477 | 359,0274 | 40,7197 2
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Cizelge 6.71. DG-S1 igin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam
siralama sonuglart

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 11,5182 3
GKO 19,4989 4
INFO 10,9779 2
PSO 10,0470 1

Cizelge 6.72. DG-S2 igin algoritmalarin MGNT degerlendirme metrigine gore toplam
siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam siralama
YSKA 11,8575 2
GKO 20,6725 4
INFO 12,7482 3
PSO 10,3199 1

MGN izleme siiresinin degerlendirme metrigi sonuclari

Cizelge 6.73’de DG-S1-M1, Cizelge 6.74’de DG-S1-M2, Cizelge 6.75°de ise DOG-S1-M3
icin algoritmalarin MGN izleme siiresi degerlendirme metrigi sonuclart verilmistir. DG-S2-
M1, DG-S2-M2 ve DG-S2-M3 icin MGN izleme zamani degerlendirme metrigi sonuglari
sirastyla Cizelge 6.76-6.78’de verilmistir. Algoritmalarin DG kosullari altinda MGN izleme

sliresi i¢in toplam standart sapma ortalama siras1 Cizelge 6.79-6.80’de verilmistir.

MGN izleme zamani degerlendirme metrigi sonuglarina gére DG-S1°de PSO, DG-S2 de ise

Y SKA algoritmasi birinci siradadir.
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Cizelge 6.73. DG-S1-M1 i¢in algoritmalarin modellere géore MGN izleme zamani
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
, : Standart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 0,9609 0,2277 1,3007 0,2603 2
1 GKO 0,3605 0,1638 0,6815 0,1486 1
INFO 0,4807 0,5084 1,9805 0,4164 4
PSO 0,2620 0,4677 1,4820 0,2738 3
YSKA 3,5842 3,3688 4,7212 0,3590 3
9 GKO 2,6809 2,7340 3,1844 0,1686 2
INFO 3,9841 3,3116 4,3814 0,4264 4
TDM- PSO 3,0808 2,9492 3,2806 0,1534 1
M1 YSKA 6,6830 6,1558 7,4666 0,5551 4
3 GKO 5,1837 5,2820 5,6823 0,1402 1
INFO 5,3073 5,8524 7,0818 0,5399 3
PSO 5,1843 5,4613 6,0434 0,1669 2
YSKA 9,3900 9,0059 9,9921 0,5217 3
4 GKO 7,6735 7,7851 8,0858 0,1136 1
INFO 8,5033 8,5441 9,9896 0,6702 4
PSO 7,8684 8,0872 9,7842 0,4377 2
YSKA 0,4850 0,9593 1,3404 0,2694 4
1 GKO 0,0608 0,1448 0,4019 0,1088 1
INFO 0,1204 0,4102 1,1004 0,2599 3
PSO 0,0820 0,4116 1,1209 0,1985 2
YSKA 2,8013 3,4976 4,9415 0,4947 3
9 GKO 2,5030 2,7825 3,3806 0,2193 1
INFO 2,7013 3,1952 4,3815 0,3944 4
CDM- PSO 2,5030 2,9221 3,8810 0,2490 2
M1 YSKA 5,2687 6,2617 7,4676 0,6102 4
3 GKO 5,1817 5,3808 7,0810 0,4133 2
INFO 5,2012 5,9826 7,4882 0,6022 3
PSO 5,1837 5,4556 6,0816 0,2113 1
YSKA 8,0012 8,9692 9,9905 0,5650 3
4 GKO 7,6711 7,8492 8,9809 0,2567 1
INFO 7,6913 8,4190 9,9908 0,6272 4
PSO 7,6894 8,0909 9,6839 0,4330 2




158

Cizelge 6.74. DG-S1-M2 i¢in algoritmalarin modellere géore MGN izleme zamani
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
, : Standart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 0,7013 1,0729 1,5809 0,2377 2
1 GKO 0,0614 0,4720 2,1825 0,5710 4
INFO 0,0529 0,6754 1,9374 0,5587 3
PSO 0,1794 0,4544 1,0043 0,1814 1
YSKA 2,9878 3,6141 4,7290 0,5242 3
9 GKO 2,6645 3,4099 4,5842 0,6206 4
INFO 2,8328 3,2978 4,1035 0,3828 1
TDM- PSO 2,6687 3,3289 4,0025 0,4661 2
M2 YSKA 5,5096 6,2630 7,4997 0,5104 2
3 GKO 5,1347 5,6017 7,2968 0,6487 4
INFO 5,1996 5,8748 7,3864 0,5609 3
PSO 5,1979 5,6497 7,4998 0,5091 1
YSKA 8,0088 8,7995 9,9914 0,5404 2
4 GKO 7,6646 8,1399 9,9998 0,7399 4
INFO 7,7111 8,4392 9,9957 0,6076 3
PSO 7,7518 8,0210 9,9997 0,4217 1
YSKA 0,2666 1,0821 1,5815 0,2639 1
1 GKO 0,0637 0,4917 1,9962 0,6481 4
INFO 0,1809 0,6904 1,6200 0,4685 3
PSO 0,0913 0,5730 1,9946 0,3580 2
YSKA 2,8530 3,7277 4,6674 0,5807 4
9 GKO 2,6626 3,1529 4,0824 0,5138 3
INFO 2,6733 3,3572 4,6802 0,4223 2
CDM- PSO 2,7902 3,1259 4,0008 0,2810 1
M2 YSKA 5,2837 6,1826 7,1609 0,5001 3
3 GKO 5,1443 5,5018 7,4656 0,5974 4
INFO 5,1834 5,8184 6,7671 0,3875 2
PSO 5,1637 5,5539 6,6833 0,3000 1
YSKA 8,0411 8,5931 9,9869 0,3867 2
4 GKO 7,6937 7,9061 9,9997 0,4327 4
INFO 7,7043 8,3406 9,3800 0,3836 1
PSO 7,6890 7,9940 9,8127 0,3895 3
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Cizelge 6.75. DG-S1-M3 i¢in algoritmalarin modellere gére MGN izleme zamani
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
, : Standart
Model | Bolge | Algoritma Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama
YSKA 1,2604 1,7334 2,4801 0,3398 1
1 GKO 0,1001 1,9777 2,5000 0,6653 3
INFO 0,2601 1,4971 2,5000 0,7897 4
PSO 0,5636 1,8947 2,4997 0,4247 2
YSKA 2,9000 4,2161 4,9841 0,6556 3
9 GKO 2,6621 4,0819 5,0000 0,9718 4
INFO 2,7818 3,9434 5,0000 0,6074 1
TDM- PSO 2,7801 3,5706 5,0000 0,6356 2
M3 YSKA 5,4005 6,6949 7,5000 0,6711 1
3 GKO 5,1613 6,7824 7,5000 1,0026 4
INFO 5,3801 6,4729 7,5000 0,8662 3
PSO 5,1847 5,7616 7,4968 0,6748 2
YSKA 7,9621 9,0065 9,9873 0,6821 3
4 GKO 7,6801 9,0562 10,0000 1,0955 4
INFO 7,8601 8,4146 10,0000 0,5409 1
PSO 7,7807 8,3192 9,9980 0,5810 2
YSKA 1,2604 1,6774 2,0001 0,3229 1
1 GKO 0,0843 1,9100 2,5000 0,6535 3
INFO 0,3009 1,7465 2,5000 0,6375 2
PSO 0,1626 1,3455 2,5000 0,7335 4
YSKA 2,9002 4,3372 5,0000 0,5520 1
9 GKO 2,6636 3,8945 5,0000 1,0028 4
INFO 2,9834 3,8778 5,0000 0,7173 2
CDM- PSO 2,9004 3,9628 5,0000 0,7788 3
M3 YSKA 5,3602 6,4336 7,5000 0,6135 1
3 GKO 5,1621 6,4532 7,5000 1,1318 4
INFO 5,2813 6,3305 7,5000 0,8266 2
PSO 5,1633 6,0815 7,5000 0,8879 3
YSKA 8,1000 9,0911 10,0000 0,6007 1
4 GKO 7,6626 8,7139 10,0000 1,1410 4
INFO 7,7802 8,6087 10,0000 0,7249 3
PSO 7,6804 8,2971 9,9999 0,6390 2
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Cizelge 6.76. DG-S2-M1 i¢in algoritmalarin modellere géore MGN izleme zamani
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
. .. Standart
Model | Algoritma | Bdlge Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama

1 0,5009 | 1,1264 2,4826 0,6206 3
AHA 2 0,0660 | 0,2905 1,7844 | 0,3540 1
3 0,1685 | 1,1062 2,4930 | 0,8979 4
4 0,0636 | 0,5589 1,9841 0,4214 2
1 25032 | 26773 3,6814 | 0,2533 2
GWO 2 2,5041 | 2,7818 3,8837 0,3198 3
3 2,5093 | 2,8123 4,1843 0,4279 4
TDM- 4 2,5060 | 25761 3,3814 | 0,1781 1
M1 1 5,0057 | 5,3737 74864 | 0,4668 2
INFO 2 50046 | 5,2784 5,7809 0,2134 1
3 5,0037 | 5,3149 7,1883 0,4711 3
4 5,0054 | 5,2599 7,4851 0,6392 4
1 7,5030 | 7,7209 8,5807 0,1929 3
pSO 2 7,5028 | 7,7118 7,9992 0,1349 1
3 7,5057 | 7,8131 9,9999 0,4809 4
4 7,5028 | 7,6213 8,0849 0,1725 2
1 0,4015 | 1,0738 24834 | 0,6761 3
2 0,0727 | 0,3001 1,5819 0,3377 2
AHA 3 0,1504 | 0,8806 24852 | 0,7636 4
4 0,0824 | 0,5155 1,3029 0,3366 1
1 2,5036 | 2,7096 4,0849 0,3706 3
GWO 2 25043 | 2,7495 3,5814 | 0,2297 1
3 25103 | 2,8456 4,0889 0,4281 4
CDM- 4 2,5038 2,6214 3,9817 0,2915 2
M1 1 50057 | 5,1954 5,8809 0,1944 1
INFO 2 5,0056 | 5,2770 6,2848 0,2751 2
3 50037 | 5,2147 6,1848 0,2832 3
4 5,0056 | 5,3763 7,3809 0,7114 4
1 7,5055 | 7,7516 8,2851 0,1503 2
pSO 2 7,5028 | 7,7301 8,1877 0,1712 3
3 7,5058 | 7,6514 8,1406 0,1441 1
4 7,5028 | 7,6829 8,5013 0,2545 4
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Cizelge 6.77. DG-S2-M2 i¢in algoritmalarin modellere géore MGN izleme zaman
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
. , Standart
Model | Algoritma | Bdlge Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama

1 0,3987 0,9218 2,4962 0,4414 2
AHA 2 0,0708 0,4726 2,1003 0,6017 3
3 0,0640 0,8827 2,4094 0,7637 4
4 0,0845 0,3500 1,3939 0,2633 1
1 2,5811 3,6910 4,9997 0,6249 4
GWO 2 2,5112 3,6619 4,2834 0,4569 1
3 2,5922 3,6183 4,9409 0,5027 2
TDM- 4 2,5111 2,9283 4,1896 0,5912 3
M2 1 5,0063 6,2474 7,4801 0,8798 3
INFO 2 5,1806 6,6179 7,5000 1,0177 4
3 5,0095 7,0104 7,5000 0,6241 2
4 5,0067 5,6005 6,9834 0,6111 1
1 7,5051 8,0911 9,8246 0,5141 3
PSO 2 7,5050 7,9045 10,0000 0,4374 1
3 7,5079 8,0136 10,0000 0,5758 4
4 7,5049 7,7687 10,0000 0,4879 2
1 0,3705 0,8064 1,6726 0,3149 1
AHA 2 0,0683 0,4510 2,0002 0,5873 4
3 0,0328 0,5743 1,9257 0,5732 3
4 0,0581 0,4831 2,0006 0,4486 2
1 2,5140 3,8140 4,9295 0,4515 2
GWO 2 2,5104 3,5101 4,9999 0,6604 4
3 2,5108 3,8586 4,0066 0,3832 1
CDM- 4 2,5101 3,1890 4,2873 0,6099 3
M2 1 5,0091 6,6063 7,4961 0,7625 2
INFO 2 5,1811 6,5632 7,4999 0,9170 4
3 5,2898 7,0497 7,4999 0,4237 1
4 5,0064 5,8350 7,4970 0,8911 3
1 7,5827 8,1562 10,0000 0,6246 3
PSO 2 7,5048 7,8541 8,0038 0,1702 1
3 7,5067 8,0705 10,0000 0,7070 4
4 7,5048 7,9072 8,5051 0,2712 2
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Cizelge 6.78. DG-S2-M3 i¢in algoritmalarin modellere géore MGN izleme zamani
degerlendirme metrigi sonuglari

MGN izleme Zamani (s)
. , Standart
Model | Algoritma | Bdlge Minimum | Ortalama | Maksimum Standart Sapma
Sapma
Siralama

1 0,1846 1,3821 2,4655 0,4266 2
AHA 2 0,0473 0,8721 2,5000 0,9504 4
3 0,1601 0,6161 1,9988 0,4938 3
4 0,0800 0,4122 1,4812 0,2767 1
1 3,1242 4,7902 5,0000 0,5408 3
GWO 2 3,0809 4,8506 5,0000 0,4742 2
3 3,2801 4,7375 5,0000 0,5464 4
TDM- 4 3,0801 4,8826 5,0000 0,4484 1
M3 1 5,8004 7,4249 7,5000 0,3211 1
INFO 2 5,3641 7,2368 7,5000 0,6598 4
3 5,5801 7,4360 7,5000 0,3505 2
4 5,5601 7,2042 7,5000 0,6200 3
1 8,7801 9,9025 10,0000 0,2926 2
PSO 2 7,5822 9,9194 10,0000 0,4414 3
3 10,0000 | 10,0000 | 10,0000 0,0000 1
4 8,2008 9,6858 10,0000 0,6479 4
1 1,0005 1,5231 2,4951 0,3919 1
AHA 2 0,0661 0,8161 2,5000 1,0107 4
3 0,1601 0,7520 2,0810 0,5262 3
4 0,1600 0,6104 2,1806 0,5196 2
1 3,5002 4,8628 5,0000 0,4077 1
GWO 2 2,8617 4,6863 5,0000 0,6452 4
3 2,5807 4,8194 5,0000 0,5709 2
CDM- 4 3,0000 4,6852 5,0000 0,6416 3
M3 1 6,7798 7,4747 7,5000 0,1314 1
INFO 2 5,5624 7,3921 7,5000 0,4180 2
3 5,6000 7,2086 7,5000 0,6039 4
4 5,7002 7,2887 7,5000 0,4971 3
1 8,8602 9,9620 10,0000 0,2081 1
PSO 2 8,0806 9,8187 10,0000 0,5538 3
3 8,0061 9,8149 10,0000 0,5668 4
4 8,0204 9,8740 10,0000 0,4788 2
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Cizelge 6.79. DG-SI1 igin algoritmalarin MGN izleme zamani degerlendirme metrigine gore
toplam siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamasi | Toplam Siralama
YSKA 0,4841 2
GKO 0,5836 4
INFO 0,5591 3
PSO 0,4327 1

Cizelge 6.80. DG-S2 i¢in algoritmalarin MGN izleme zamani degerlendirme metrigine gore
toplam siralama sonuglari

Algoritma | Siralamalarin Ortalamas: | Toplam Siralama
YSKA 0,4275 1
GKO 0,5016 3
INFO 0,5045 4
PSO 0,4712 2

6.2.10. DG senaryolar icin Friedman testine gore MGNT optimizasyonu sonuglari

Bu tez ¢aligmasinda dinamik golgelenme durumlart igin algoritmalarin MGNT optimizasyon
performanslar1 degerlendirme metrikleriyle analiz edildikten sonra Friedman testiyle

incelenmistir.
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Cizelge 6.81. DG-S1-M1 i¢in algoritmalarin Friedman test sonuglar1

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamasi
YSKA 2,7667 2 P-degeri
GWO 1,8333 4 (5,38E-03<
! INFO 2,4667 3 5,38E-03 0,05)
PSO 2,9333 1
YSKA 3,0000 1 P-degeri
GWO 2,0333 4 i
2 INFO 29000 5 2,11E-03 (2,%)10%-)03<
TDM- PSO 2,0667 3 ’
M1 YSKA 3,0333 2 P-degeri
GWO 2,2333 3 i
3 INFO 15333 4 5,13E-07 (5,%)30ES-)07<
PSO 3,2000 1 ’
YSKA 3,1333 2 P-degeri
GWO 2,0667 4 '
4 INFO 15667 3 7,64E-08 (7,840%-)08<
PSO 3,2333 1 ’
YSKA 2,9667 2 P-degeri
GWO 1,8667 4 .
1 INFO 21333 3 3,18E-04 (3,%80155-)04<
PSO 3,0333 1 ’
YSKA 3,2333 1 P-degeri
GWO 1,9000 4 '
2 INFO 26000 9 6,07E-04 (6,(())70ES-)04<
CDM- PSO 2,2667 3 '
M1 YSKA 3,2333 1 P-degeri
GWO 2,0667 3 '
3 INFO 15667 4 7,64E-08 (7,840%-)08<
PSO 3,1333 2 ’
YSKA 2,8667 2 P-degeri
GWO 2,1333 3 .
4 INFO 17000 4 3,85E-06 (3,350%-)06<
PSO 3,3000 1 ’
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Cizelge 6.82. DG-S1-M2 igin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamas1
YSKA 3,2333 1 1,52E-06 P-degeri
GWO 1,4667 4
1 INEO 2.6000 3 (1,52E-06< 0,05)
PSO 2,7000 2
YSKA 3,1000 1 1,34E-03
9 GWO 1,8000 4 P-degeri
INFO 2,4667 3 (1,34E-03< 0,05)
TDM- PSO 2,6333 2
M2 YSKA 2,5667 2 4,68E-02
3 GWO 2,0000 4 P-degeri
INFO 2,9333 1 (4,68E-02< 0,05)
PSO 2,5000 3
YSKA 3,2333 1 1,98E-05
4 GWO 2,2333 3 P-degeri
INFO 1,7000 4 (1,98E-05< 0,05)
PSO 2,8333 2
YSKA 3,0000 2 1,74E-06
1 GWO 1,8667 3 P-degeri
INFO 1,8667 3 (1,74E-06< 0,05)
PSO 3,2667 1
YSKA 2,8667 1 1,34E-03
9 GWO 1,7000 4 P-degeri
INFO 2,7333 2 (1,34E-03< 0,05)
CDM- PSO 2,7000 3
M2 YSKA 2,8667 2 1,34E-03
3 GWO 1,8333 4 P-degeri
INFO 3,0000 1 (1,34E-03< 0,05)
PSO 2,3000 3
YSKA 3,1333 1 5,80E-03
4 GWO 2,3000 3 P-degeri
INFO 2,0000 4 (5,80E-03< 0,05)
PSO 2,5667 2
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Cizelge 6.83. DG-S1-M3 i¢in algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamasi
YSKA 3,56333 1 2,87E-07 P-degeri
GWO 1,6333 4
1 INEO 23333 3 (2,87E-07< 0,05)
PSO 2,5000 2
YSKA 2,5333 3 2,19E-02
9 GWO 1,9000 4 P-degeri
INFO 2,7000 2 (2,19E-02< 0,05)
TDM- PSO 2,8667 1
M3 YSKA 2,5667 3 8,00E-02
3 GWO 2,0000 4 P-degeri
INFO 2,6000 2 (8,00E-02> 0,05)
PSO 2,8333 1
YSKA 3,1000 1 6,91E-05
4 GWO 1,6000 4 P-degeri
INFO 2,6667 2 (6,91E-05< 0,05)
PSO 2,6333 3
YSKA 3,5000 1 5,81E-08
1 GWO 1,5333 4 P-degeri
INFO 2,2667 3 (5,81E-08< 0,05)
PSO 2,7000 2
YSKA 2,6333 2 5,70E-02
9 GWO 2,1667 4 P-degeri
INFO 2,9667 1 (5,70E-02> 0,05)
CDM- PSO 2,2333 3
M3 YSKA 2,7667 1 4,86E-02
3 GWO 1,9333 4 P-degeri
INFO 2,6333 2 (4,86E-02< 0,05)
PSO 2,6667 3
YSKA 2,9000 1 1,20E-03
4 GWO 1,7000 4 P-degeri
INFO 2,6667 3 (1,20E-03< 0,05)
PSO 2,7333 2
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Cizelge 6.84. DG-S2-M1 igin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamasi
YSKA 2,9333 2 5,78E-10 P-degeri
GWO 2,1000 3
1 INEO 14333 4 (5,78E-10< 0,05)
PSO 3,5333 1
YSKA 3,4333 1 1,21E-10
2 GWO 2,2667 3 P-degeri
INFO 1,2667 4 (1,21E-10< 0,05)
TDM- PSO 3,0333 2
M1 YSKA 2,4667 2 4,23E-10
3 GWO 2,4000 3 P-degeri
INFO 3,7000 1 (4,23E-10< 0,05)
PSO 1,4333 4
YSKA 2,3333 3 4,35E-11
4 GWO 2,6333 2 P-degeri
INFO 3,7000 1 (4,35E-11< 0,05)
PSO 1,3333 4
YSKA 2,8667 2 4,78E-09
1 GWO 1,8667 3 P-degeri
INFO 1,7000 4 (4,78E-09< 0,05)
PSO 3,5667 1
YSKA 3,1000 2 2,77E-09
9 GWO 2,1667 3 P-degeri
INFO 1,4000 4 (2,77E-09< 0,05)
CDM- PSO 3,3333 1
M1 YSKA 2,6667 2 4,32E-06
3 GWO 2,6333 3 P-degeri
INFO 3,2000 1 (4,32E-06< 0,05)
PSO 1,5000 4
YSKA 2,4333 3 5,77E-07
4 GWO 2,6333 2 P-degeri
INFO 3,4000 1 (5,77E-07< 0,05)
PSO 1,5333 4
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Cizelge 6.85. DG-S2-M2 igin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamasi
YSKA 3,2667 1 2,45E-07 P-degeri
GWO 2,4333 3
1 INEO 14333 4 (2,45E-07< 0,05)
PSO 2,8667 2
YSKA 2,5000 3 2,94E-08
2 GWO 2,7667 2 P-degeri
INFO 3,3667 1 (2,94E-08< 0,05)
TDM- PSO 1,3667 4
M2 YSKA 2,1000 3 3,76E-07
3 GWO 2,8000 2 P-degeri
INFO 3,4333 1 (3,76E-07< 0,05)
PSO 1,6667 4
YSKA 2,4333 3 2,53E-04
4 GWO 2,6667 2 P-degeri
INFO 3,1667 1 (2,53E-04< 0,05)
PSO 1,7333 4
YSKA 2,9333 1 4,47E-03
1 GWO 2,4333 3 P-degeri
INFO 1,8333 4 (4,47E-03< 0,05)
PSO 2,8000 2
YSKA 2,7333 2 4,40E-04
5 GWO 2,1333 3 P-degeri
INFO 3,2000 1 (4,40E-04< 0,05)
CDM- PSO 1,9333 4
M2 YSKA 2,5000 2 1,13E-02
3 GWO 2,1000 4 P-degeri
INFO 3,1333 1 (1,13E-02< 0,05)
PSO 2,2667 3
YSKA 2,7333 2 7,19E-02
4 GWO 2,1000 4 P-degeri
INFO 2,8667 1 (7,19E-02> 0,05)
PSO 2,3000 3
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Cizelge 6.86. DG-S2-M3 igin algoritmalarin Friedman test sonuglari

Friedman
Model | Bolge | Algoritma Sira Sira P- Sonug
Ortalamasi
YSKA 2,9667 1 1,49E-04 P-degeri
GWO 1,6000 4
1 INEO 2 6667 3 (1,49E-04< 0,05)
PSO 2,7667 2
YSKA 2,5333 2 6,82E-02
2 GWO 2,2667 3 P-degeri
INFO 3,0000 1 (6,82E-02> 0,05)
TDM- PSO 2,2000 4
M3 YSKA 2,3667 4 8,78E-01
3 GWO 2,5333 2 P-degeri
INFO 2,6333 1 (8,78E-01> 0,05)
PSO 2,4667 3
YSKA 2,5000 2 3,92E-01
4 GWO 2,3333 3 P-degeri
INFO 2,3333 3 (3,92E-01> 0,05)
PSO 2,8333 1
YSKA 3,1667 1 7,34E-04
1 GWO 1,8667 4 P-degeri
INFO 2,2667 3 (7,34E-04< 0,05)
PSO 2,7000 2
YSKA 2,4667 2 2,49E-01
9 GWO 2,3000 4 P-degeri
INFO 2,3333 3 (2,49E-01> 0,05)
CDM- PSO 2,9000 1
M3 YSKA 2,1000 4 5,22E-02
3 GWO 2,3667 3 P-degeri
INFO 2,5333 2 (5,22E-02> 0,05)
PSO 3,0000 1
YSKA 1,9667 4 4,86E-02
4 GWO 2,5333 3 P-degeri
INFO 2,6333 2 (4,86E-02< 0,05)
PSO 2,8667 1
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Cizelge 6.87. Algoritmalarin DG-S1 modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Senaryo Bolge Model YSKA GKO INFO PSO
Bolge 1 1,8333 2,4667 2,9333 3,5333
Bolge 2 2,0333 2,9000 2,0667 3,0333
TDM-M1
Bolge 3 2,2333 1,5333 3,2000 1,4333
Bolge 4 2,0667 1,5667 3,2333 1,3333
Bolge 1 1,8667 2,1333 3,0333 3,5667
Bolge 2 1,9000 2,6000 2,2667 3,3333
CDM-M1
Bolge 3 2,0667 1,5667 3,1333 1,5000
Bolge 4 2,1333 1,7000 3,3000 1,5333
Bolge 1 1,4667 2,6000 2,7000 2,8667
Bolge 2 1,8000 2,4667 2,6333 1,3667
TDM-M2
Bolge 3 2,0000 2,9333 2,5000 1,6667
Bolge 4 2,2333 1,7000 2,8333 1,7333
DG-S1
Bolge 1 1,8667 1,8667 3,2667 2,8000
Bolge 2 1,7000 2,7333 2,7000 1,9333
CDM-M2
Bolge 3 1,8333 3,0000 2,3000 2,2667
Bolge 4 2,3000 2,0000 2,5667 2,3000
Bolge 1 1,6333 2,3333 2,5000 2,7667
Bolge 2 1,9000 2,7000 2,8667 2,2000
TDM-M3
Bolge 3 2,0000 2,6000 2,8333 2,4667
Bolge 4 1,6000 2,6667 2,6333 2,8333
Bolge 1 1,5333 2,2667 2,7000 2,7000
Bolge 2 2,1667 2,9667 2,2333 2,9000
CDM-M3
Bolge 3 1,9333 2,6333 2,6667 3,0000
Bolge 4 1,7000 2,6667 2,7333 2,8667
Siralamalarin ortalamasi 2,9903 1,9083 2,3583 2,7431
Toplam siralama 1 4 3 2
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Cizelge 6.88. Algoritmalarin DG-S2 modelde Friedman testine gore siralama sonuglari

Senaryo Bolge Model YSKA GKO INFO PSO
Bolge 1 2,9333 2,1000 1,4333 3,5333
Bolge 2 3,4333 2,2667 1,2667 3,0333
TDM-M1
Bolge 3 2,4667 2,4000 3,7000 1,4333
Bolge 4 2,3333 2,6333 3,7000 1,3333
Bolge 1 2,8667 1,8667 1,7000 3,5667
Bolge 2 3,1000 2,1667 1,4000 3,3333
¢CDM-M1
Bolge 3 2,6667 2,6333 3,2000 1,5000
Bolge 4 2,4333 2,6333 3,4000 1,5333
Bolge 1 3,2667 2,4333 1,4333 2,8667
Bolge 2 2,5000 2,7667 3,3667 1,3667
TDM-M2
Bolge 3 2,1000 2,8000 3,4333 1,6667
Bolge 4 2,4333 2,6667 3,1667 1,7333
DG-S2
Bolge 1 2,9333 2,4333 1,8333 2,8000
Bolge 2 2,7333 2,1333 3,2000 1,9333
¢CDM-M2
Bolge 3 2,5000 2,1000 3,1333 2,2667
Bolge 4 2,7333 2,1000 2,8667 2,3000
Bolge 1 2,9667 1,6000 2,6667 2,7667
Bolge 2 2,5333 2,2667 3,0000 2,2000
TDM-M3
Bolge 3 2,3667 2,5333 2,6333 2,4667
Bolge 4 2,5000 2,3333 2,3333 2,8333
Bolge 1 3,1667 1,8667 2,2667 2,7000
Bolge 2 2,4667 2,3000 2,3333 2,9000
CDM-M3
Bolge 3 2,1000 2,3667 2,5333 3,0000
Bolge 4 1,9667 2,5333 2,6333 2,8667
Siralamalarin ortalamasi 2,6458 2,3306 2,6097 2,4139
Toplam siralama 1 4 2 3
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda literatiirde kullanilan MGNT yontemlerine ek olarak, golgelenme
kosullarinda maksimum giicli bulma basar1 yiiksek ve istikrarli FV parametre ¢ikarimi ve
MGNT yontemlerinin gelistirilip literatiire kazandirilmasi: hedeflenmistir. Bu nedenle, INFO
algoritmas1 ve YSKA algoritmalar1 parametre ¢ikarimi ve MGNT probleminin ¢6ziimiinde
literatiirde ilk defa bu tez ¢alismasinda kullanilmistir. Bu algoritmalarin performanslarini
karsilastirmak amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan PSO ve GKO algoritmalari
kullanilmistir. Degerlendirme metrikleri ve istatistiksel testler sonucunda YSKA’ nin diger
algoritmalara gore daha basarili bir performans gosterdigi i¢in yeni bir MGNT yontemi
olarak Onerilmistir.

Ug farkli ticari FV modiil secilmis ve bu modiiller tek ve ¢ift diyotlu olarak modellenmistir.
Kullanilan esdeger devre modellerinde foton akimi, diyotlarin akimi, diyotlarin ters doyma
akimlari, seri ve paralel bagl direng bilgisine ihtiya¢ vardir. Bu bilgiler iiretici sayfasindan
elde edilemediginden meta sezgisel algoritmalar ile tahmin edilmistir. Parametre ¢ikarimi
problemini ¢ézmek i¢in daha once literatiirde parametre ¢ikarimi probleminin ¢dziimiinde
kullanilmayan YEO, RUN, INFO, YSKA ve SAA olmak iizere bes yeni algoritma ile FV
parametre tahmini yapilmistir. Bu algoritmalarin parametre ¢ikarimi performanslarinin
karsilastiriimast adina GKO algoritmasi kullanilmistir. Biitlin algoritmalar 30 kez bagimsiz
olarak calistirilip sonuglar kaydedilmistir. Kaydedilen sonuglar degerlendirme metrikleri ve
Friedman testine gore analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda parametre bulmada en
basarili algoritma INFO algoritmasidir. ikinci en basarili algoritma ise YSKA’ dir. Bu iki
algoritma oldukea diisiik standart sapma oranina sahip oldugu i¢in tutarli algoritmalardir. Bu

nedenle bu iki yeni, istikrarli algoritma MGNT i¢in de kullanilmistir.

MGNT ig¢in kullanilan meta sezgisel algoritmalar farkli kismi golgelenme kosullarinda
calistirilmistir. Tiim senaryo durumlari i¢in, algoritmalar 30 kez bagimsiz olarak ¢alistirilip
sonuglar kaydedilmistir. Kaydedilen MGNT sonuglar1 degerlendirme metrikleri ve
Friedman testi ile analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda maksimum giicii bulmada

en basar1 algoritma YSKA’ dir.



174



10.

11.

12.

13.

175

KAYNAKLAR

Internet:  MEB. Elektrik  Enerjisinin = Onemi ev  Ustiinliikleri.  Web:
https://hbogm.meb.gov.tr/MTAO/3ElektrikBilgisi/unite04.pdf, Son Erisim Tarihi:
05.06.2022.

Oztiirk, O. (2020). Fotovoltaik devre modeli gelistirilmesi ve sistemin kontrolii, Yiiksek
Lisans Tezi, Balikesir Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Balikesir.

Bayram, M. (2019). Fotovoltaik gii¢c sistemlerinde maksimum gii¢ noktasimin ger¢ek
Z"amanlz olarak izlenmesi, Yayimlanmamig Yilksek Lisans Tezi, Bursa Teknik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bursa,20-24.

Internet: TUIK. Tiirkiye’deki Toplam Kurulu Gig. Web:
https://data.tuik.gov.tr/Kategori/GetKategori?p=Cevre-ve-Enerji-103.  Son  Erisim
Tarihi: 05.06.2022

Al-Masri, H.M.K., Magableh, S.K. ve Abuelrub, A. (2021). Output power computation
and sizing of a photovoltaic array by advanced modeling. Sustainable Energy
Technologies and Assessment, 47, 1-17.

Aydogan, D. (2019). PSO tabanli maksimum gii¢ noktasi algoritmasinin gelistirilmesi
ve uygulanmasi, Yayimlanmamis Yiksek Lisans Tezi, Nevsehir Haci1 Bektas Veli
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Nevsehir,15-18.

Houssein, E. H., Zaki, G. N., Diab, A. A. Z., ve Younis, E. M. (2021). An efficient
Manta Ray Foraging Optimization algorithm for parameter extraction of three-diode
photovoltaic model. Computers & Electrical Engineering, 94, 107304.

Souad, L., Mustapha, E., Dris, B. H., Driss, S., Khalid, A., ve Arjdal, E. (2022). A new
hybrid method to estimate the single-diode model parameters of solar photovoltaic
panel. Energy Conversion and Management: X, 15, 100234.

Ekmeke¢i, E. (2020). Giines hiicresi parametrelerinin belirlenme yontemleri ve
parametrelerin hiicre performansina etkileri, Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul Teknik Universitesi, Enerji Enstitiisti, Istanbul,18-19.

Phang, J. C. H., Chan, D. S. H., ve Phillips, J. R. (1984). Accurate analytical method for
the extraction of solar cell model parameters. Electronics Letters, 20(10), 406-408.

Peng, L., Sun, Y., Meng, Z., Wang, Y., ve Xu, Y. (2013). A new method for determining
the characteristics of solar cells. Journal of power sources, 227, 131-136.

Sera, D., Teodorescu, R., ve Rodriguez, P. (2008). Photovoltaic module diagnostics by
series resistance monitoring and temperature and rated power estimation. In 2008 34th
annual conference of IEEE industrial electronics, 2195-21909.

Saloux, E., Teyssedou, A., ve Sorin, M. (2011). Explicit model of photovoltaic panels
to determine voltages and currents at the maximum power point. Solar energy, 85(5),
713-722.


https://data.tuik.gov.tr/Kategori/GetKategori?p=Cevre-ve-Enerji-103

176

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

Batzelis, E. I., ve Papathanassiou, S. A. (2015). A method for the analytical extraction
of the single-diode PV model parameters. IEEE Transactions on Sustainable
Energy, 7(2), 504-512.

Saleem, H., ve Karmalkar, S. (2009). An analytical method to extract the physical
parameters of a solar cell from four points on the illuminated J-V curve. IEEE Electron
Device Letters, 30(4), 349-352.

Bai, J., Liu, S., Hao, Y., Zhang, Z., Jiang, M., ve Zhang, Y. (2014). Development of a
new compound method to extract the five parameters of PV modules. Energy
Conversion and Management, 79, 294-303.

Cannizzaro, S., Di Piazza, M. C., Luna, M., ve Vitale, G. (2014). Generalized
classification of PV modules by simplified single-diode models. In 2014 IEEE 23rd
International Symposium on Industrial Electronics (ISIE), 2266-2273.

Ali, M. S, ve Kazmi, S. M. R. (2020). An Accurate Analytical Approach for the
Parameterization of the Single Diode Model of Photovoltaic Cell. Energies, 15, 2221.

Bouzidi, K., Chegaar, M. ve Bouhemadou, A. (2007). Solar cells parameters evaluation
considering the series and shunt resistance. Solar Energy Materials and Solar
Cells, 91(18), 1647-1651.

Tripathy, M., Kumar, M. ve Sadhu, P. K. (2017). Photovoltaic system using Lambert W
function-based technique. Solar Energy, 158, 432-439.

Jervase, J. A., Bourdouncen, H. ve Al-Lawati, A. (2001). Solar cell parameter extraction
methods and effects of parameters on cell performance. Measurement Science and
Technology, 12, 1922-1925.

Elyagouti, M., Boulfaf, N., Hamid, N., Izbaim, D., Chaoufi, J., ve Bouhouch, L. (2021).
Thermal and electrical modelling of photovoltaic modules. International Journal of
Ambient Energy, 1-17.

Villalva, M. G., Gazoli, J. R., ve Ruppert Filho, E. (2009). Comprehensive approach to
modeling and simulation of photovoltaic arrays. IEEE Transactions on power
electronics, 24(5), 1198-1208.

Bellia, H., Youcef, R., ve Fatima, M. (2014). A detailed modeling of photovoltaic
module using MATLAB. NRIAG Journal of Astronomy and Geophysics, 3(1), 53-61.

Hussein, A. (2017). A simple approach to extract the unknown parameters of PV
modules. Turkish Journal of Electrical Engineering & Computer Sciences, 25(5), 4431-
4444,

Vika, H. B. (2014). Modelling of Photovoltaic Modules with Battery Energy Storage in
Simulink/Matlab: With in-situ measurement comparisons, Yayimlanmamis Yiiksek
Lisans Tezi, Norve¢ Bilim ve Teknoloji Universitesi, Elektrik Gii¢ Teknolojisi
Enstitiisii, Trondheim,30-32.



217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

177

Siddique, H. A. B., Xu, P., ve De Doncker, R. W. (2013). Parameter extraction
algorithm for one-diode model of PV panels based on datasheet values. In 2013
International Conference on Clean Electrical Power (ICCEP), 7-13.

Xiong, G., Li, L., Mohamed, A. W., Yuan, X., ve Zhang, J. (2021). A new method for
parameter extraction of solar photovoltaic models using gaining—sharing knowledge
based algorithm. Energy Reports, 7, 3286-3301.

Easwarakhanthan, T., Bottin, J., Bouhouch, 1., ve Boutrit, C. (1986). Nonlinear
minimization algorithm for determining the solar cell parameters with
microcomputers. International journal of solar energy, 4(1), 1-12.

Ndi, F. E., Perabi, S. N., Ndjakomo, S. E., Abessolo, G. O., ve Mengata, G. M. (2021).
Estimation of single-diode and two diode solar cell parameters by equilibrium optimizer
method. Energy Reports, 7, 4761-4768.

Abd Elaziz, M., ve Oliva, D. (2018). Parameter estimation of solar cells diode models
by an improved opposition-based whale optimization algorithm. Energy conversion and
management, 171, 1843-1859.

Pourmousa, N., Ebrahimi, S. M., Malekzadeh, M., ve Alizadeh, M. (2019). Parameter
estimation of photovoltaic cells using improved Lozi map based chaotic optimization
Algorithm. Solar Energy, 180, 180-191.

Song, S., Wang, P., Heidari, A. A., Zhao, X., ve Chen, H. (2022). Adaptive Harris hawks
optimization with persistent trigonometric differences for photovoltaic model parameter
extraction. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 109, 104608.

Guo, L., Meng, Z., Sun, Y., ve Wang, L. (2016). Parameter identification and sensitivity
analysis of solar cell models with cat swarm optimization algorithm. Energy conversion
and management, 108, 520-528.

Gao, X., Cui, Y., Hu, J., Xu, G., Wang, Z., Qu, J., ve Wang, H. (2018). Parameter
extraction of solar cell models using improved shuffled complex evolution
algorithm. Energy Conversion and Management, 157, 460-479.

Gude, S., ve Jana, K. C. (2020). Parameter extraction of photovoltaic cell using an
improved cuckoo search optimization. Solar Energy, 204, 280-293.

Ebrahimi, S. M., Salahshour, E., Malekzadeh, M., & Gordillo, F. (2019). Parameters
identification of PV solar cells and modules using flexible particle swarm optimization
algorithm. Energy, 179, 358-372.

Luu, T. V., ve Nguyen, N. S. (2020). Parameters extraction of solar cells using modified
JAYA algorithm. Optik, 203, 164034.

Long, W., Wu, T., Xu, M., Tang, M., ve Cai, S. (2021). Parameters identification of
photovoltaic models by using an enhanced adaptive butterfly optimization
algorithm. Energy, 229, 120750.

Chin, V. J., ve Salam, Z. (2019). Coyote optimization algorithm for the parameter
extraction of photovoltaic cells. Solar Energy, 194, 656-670.



178

41.

42.

43.

44,

45.

46.

471.

48.

49,

50.

51.

52.

53.

Rezk, H., Babu, T. S., Al-Dhaifallah, M., ve Ziedan, H. A. (2021). A robust parameter
estimation approach based on stochastic fractal search optimization algorithm applied to
solar PV parameters. Energy Reports, 7, 620-640.

Wang, M., Zhao, X., Heidari, A. A., ve Chen, H. (2020). Evaluation of constraint in
photovoltaic models by exploiting an enhanced ant lion optimizer. Solar Energy, 211,
503-521.

Alam, D. F., Yousri, D. A., ve Eteiba, M. B. (2015). Flower pollination algorithm based
solar PV parameter estimation. Energy Conversion and Management, 101, 410-422.

Rizk-Allah, R. M., ve El-Fergany, A. A. (2021). Emended heap-based optimizer for
characterizing performance of industrial solar generating units using triple-diode
model. Energy, 237, 121561.

Mostafa, M., Rezk, H., Aly, M., ve Ahmed, E. M. (2020). A new strategy based on slime
mould algorithm to extract the optimal model parameters of solar PV panel. Sustainable
Energy Technologies and Assessments, 42, 100849.

Benkercha, R., Moulahoum, S., ve Taghezouit, B. (2019). Extraction of the PV modules
parameters with MPP estimation using the modified flower algorithm. Renewable
Energy, 143, 1698-1709.

Qais, M. H., Hasanien, H. M., Alghuwainem, S., ve Nouh, A. S. (2019). Coyote
optimization algorithm for parameters extraction of three-diode photovoltaic models of
photovoltaic modules. Energy, 187, 116001.

Gupta, A., Chauhan, Y. K., ve Pachauri, R. K. (2016). A comparative investigation of
maximum power point tracking methods for solar PV system. Solar energy, 136, 236-
253.

Liu, L., Zhang, R., ve Chen, Q. (2022). High-performance global peak tracking
technique for PV arrays subject to rapidly changing PSC. Chaos, Solitons &
Fractals, 160, 112214.

Etarhouni, M., Chong, B., ve Zhang, L. (2022). A novel square algorithm for maximising
the output power from a partially shaded photovoltaic array system. Optik, 257, 168870.

Javed, S., ve Ishaque, K. (2022). A comprehensive analyses with new findings of
different PSO variants for MPPT problem under partial shading. Ain Shams Engineering
Journal, 13(5), 101680.

Chai, L. G. K., Gopal, L., Juwono, F. H., Chiong, C. W., Ling, H. C., ve Basuki, T. A.
(2021). A novel global MPPT technique using improved PS-FW algorithm for PV
system under partial shading conditions. Energy Conversion and Management, 246,
114639.

Eltamaly, A. M. (2021). A novel musical chairs algorithm applied for MPPT of PV
systems. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 146, 111135.



54,

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

179

Srinivasan, V., Boopathi, C. S., ve Sridhar, R. (2021). A new meerkat optimization
algorithm based maximum power point tracking for partially shaded photovoltaic
system. Ain Shams Engineering Journal, 12(4), 3791-3802.

Zafar, M. H., Khan, N. M., Mirza, A. F., Mansoor, M., Akhtar, N., Qadir, M. U., ve
Moosavi, S. K. R. (2021). A novel meta-heuristic optimization algorithm based MPPT
control technique for PV systems under complex partial shading condition. Sustainable
Energy Technologies and Assessments, 47, 101367.

Ozgeng, B. (2019). Sebeke baglantili FV sistemlerde golgelenme etkisinin incelenmesi
ve gii¢ kayiplarmin azaltilmasi, YaymlanmamisYiiksek Lisans Tezi, Karadeniz Teknik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Trabzon,16-17.

Atici, K. (2019). Fotovoltaik sistemler i¢cin bozkurt optimizasyonu yontemi tabanli en
yiiksek gii¢ noktasi izleme algoritmasi tasarimi ve uygulamast, Yaymmlanmamis Yiiksek
Lisans Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 14-15.

Djite, A.N. (2020). Giines enerjisi dinamik devre modelinin elde edilmesi, Doktora Tezi,
Ege Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, [zmir.

Aratjo, N., Sousa, F.J.P. ve Costa, F. B. (2020). Equivalent Models for Photovoltaic
Cell-A Review. Revista de Engenharia Térmica, 19(2), 77-98.

Nakir, 1. (2007). Fotovoltaik giines panellerinde GTS ve MGST kullanarak verimliligin
arttirtlmasit, Yayimmlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Yildiz Teknik Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 25-27.

De Soto, W.L. (2004). Improvement and Validation of a Model for Photovoltaic Array
Performance, Yiiksek Lisans Tezi, University of Wisconsin-Madison, Wisconsin.

Ma, T., Yang, H., ve Lu, L. (2014). Solar photovoltaic system modeling and
performance prediction. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 36, 304-315.

Altas, L.H. (2015). Yenilenebilir enerji ders notlari. Karadeniz Teknik Universitesi,
Trabzon.

Cetinbas, 1. (2014). Giines enerjili sistemlerde kullanilan maksimum giic noktas: takibi
yontemlerinin zeki algoritmalar yardimiyla uygulanmasi, Yayimlanmamis Yiksek
Lisans Tezi, Karabiik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Karabiik, 19-20.

Karakaya, H.B. (2021). Fotovoltaik sistemlerde maksimum gii¢c noktasinin takibi i¢in
kullanilan optimizasyon algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesi, Yiksek
Lisans Tezi, Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Kahramanmaras.

Karagoz, M.K. (2020). FV sistemler icin kismi gélge kosullarini yonetebilen yarasa
algoritmasi tabanli maksimum giic noktasi izleyici tasarimi ve gergeklestirilmesi,
Yayimmlanmamis Doktora Tezi, Karabiik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Karabiik,
20-25.

Geng, G. (2018). Fotovoltaik panellerde golge ve toz etkisinin analizi, Yayimlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 10-11.



180

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

Vidyanandan, K. V. (2017). An overview of factors affecting the performance of solar
PV systems. Energy Scan, 27(28), 216.

Cam, S. (2021). Fotovoltaik enerji sistemlerinde sezgisel algoritma tabanli maksimum
gii¢ noktasi takip sistemi gelistirilmesi, Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Ondokuz
Mayis Universitesi, Lisanslistii Egitim Enstitiisii, Samsun, 26-28.

Pan, J., Gao, Y., Qian, Q., Feng, Y., Fu, Y., ve Sardari, F. (2021). Parameters
identification of photovoltaic cells using improved version of the chaotic grey wolf
optimizer. Optik, 242, 167150.

Li, S., Gu, Q., Gong, W., ve Ning, B. (2020). An enhanced adaptive differential
evolution algorithm for parameter extraction of photovoltaic models. Energy
Conversion and Management, 205, 112443.

Emekgi, E. (2020). Solar cell parameter extraction methods and effects of parameters
on cell performance, Yayimlanmamugs Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi,
Enerji Enstitiisii, Istanbul 14-16.

Zhao, W., Wang, L., ve Zhang, Z. (2020). Artificial ecosystem-based optimization: a
novel  nature-inspired  meta-heuristic ~ algorithm. Neural ~ Computing  and
Applications, 32(13), 9383-9425.

Mirjalili, S., Mirjalili, S. M., ve Lewis, A. (2014). Grey wolf optimizer. Advances in
Engineering Software, 69, 46-61.

Ahmadianfar, 1., Heidari, A. A., Gandomi, A. H., Chu, X., ve Chen, H. (2021). RUN
beyond the metaphor: an efficient optimization algorithm based on Runge Kutta
method. Expert Systems with Applications, 181, 115079.

Ahmadianfar, I., Heidari, A. A., Noshadian, S., Chen, H., ve Gandomi, A. H. (2022).
INFO: An Efficient Optimization Algorithm based on Weighted Mean of
Vectors. Expert Systems with Applications, 116516.

Zhao, W., Wang, L., ve Mirjalili, S. (2022). Artificial hummingbird algorithm: A new
bio-inspired optimizer with its engineering applications. Computer Methods in Applied
Mechanics and Engineering, 388, 114194,

Abualigah, L., Abd Elaziz, M., Sumari, P., Geem, Z. W., ve Gandomi, A. H. (2022).
Reptile Search Algorithm (RSA): A nature-inspired meta-heuristic optimizer. Expert
Systems with Applications, 191, 116158.

Eberhart, R., ve Kennedy, J. (1995). A new optimizer using particle swarm theory.
In MHS'95. Proceedings of the sixth international symposium on micro machine and
human science, 39-43.

Atienza, D., Bielza, C., ve Larranaga, P. (2022). Semiparametric Bayesian
networks. Information Sciences, 584, 564-582.

Derrac, J., Garcia, S., Molina, D., ve Herrera, F. (2011). A practical tutorial on the use
of nonparametric statistical tests as a methodology for comparing evolutionary and
swarm intelligence algorithms. Swarm and Evolutionary Computation, 1(1), 3-18.



182

GAZI GELECEKTIR...




