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Ekonomik yiik dagitimi gegmisten giiniimiize gelene kadar dnemi artarak devam eden bir
problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiiz sartlar1 ve teknolojinin hizla biiyiimesi ile
birlikte enerji talebi hizla artmaktadir. Bu talebi karsilayacak enerji kaynaklarinin yetersiz
kalmasi nedeniyle gii¢ sistemlerinin en uygun kosullarda isletilmesi dnemli hale gelmistir.
Enerjinin 6nemli rol oynadig1 giiniimiizde, savasin, ambargolarin ve ekonominin ciddi
etkileri de goz 6niine alinarak 6zellikle diinyada enerjiye olan ihtiyaci karsilamak i¢in ilkeler
eski kapatilan termik santrallerini dahi yeniden devreye almak i¢in ¢alismalar yapmaktadir.
Bu nedenle termik santrallerin ¢alisma maliyetlerinin minimize edilmesi iilkemizde de
onemli hale gelmistir. Enerji maliyetleri diisiiniilerek kat1 yakith santrallerin minimum ve
maksimum aktif giic degerleri arasinda ¢alismas1 istenmektedir. Bu noktada ekonomik yiik
dagitimi, reaktif glic optimizasyonu ve optimal gii¢c akis1 c¢alismalarinda etkili sonuglar
ortaya koydukca onem kazanmaya devam edecektir. Bu tez ¢aligmasinda Tiirkiye’de
bulunan bolgesel gii¢ santrallerinde Ekonomik Yiik Dagitimi (EYD) probleminin Sirali En
kiiclik Kareler Programlama (Sequential Least Squares Programming — SLSQP)
optimizasyon algoritmasi ile tezde kullanilan ve literatiirde yer alan Genetik Algoritma
(GA), Yapay An Kolonisi (YAK) algoritmasi, Tabu Arama (TA) algoritmasi ve Tavlama
Benzetimi (TB) algoritmalariyla ¢dziimii yer almaktadir. ilk olarak 8 generatér ve 22
baradan olusan enerji sistemine uygulanan GA, YAK ve SLSQP algoritmalarinin 80530 $/h
olan tutarli maliyet sonuglariyla beraber SLSQP algoritmasinin 0.00914 saniye gibi kisa
siiren optimize siiresi detaylandirilmistir. Daha sonra 6 generator ve 14 baradan olusan enerji
sistemine uygulanan GA, TA, TB ve SLSQP algoritmalarinin yakin maliyetler ortaya
koydugu gosterilmektedir. Bununla beraber en uygun maliyet olan 47660 $/h degerine
SLSQP algoritmasinin ulastig1, ayrica elde edilen bu sonuca da 0.00706 saniye gibi ¢ok kisa
bir siirede ulastig1 tablolar halinde anlatilip detaylandirilmistir. Kisaca algoritmalar ile hem
en diisik maliyet hem de optimum sonuca ne kadar siirede ulastiklarinin sonuglari
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Analizler sonucunda generatdr maliyetleri minimum
olacak sekilde optimum calisma kosullar1 belirlenmeye calisilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Ekonomik Yiik Dagitimi, Genetik Algoritma, Gii¢ Sistemleri,
Optimizasyon, SLSQP, Yapay Ar1 Kolonisi, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi
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Economic load dispatch appears as a problem whose importance has steadily increased from
the past to the present. With today’s conditions and the rapid growth of technology, energy
demand is rising sharply. Because the available energy sources have proven insufficient to
meet this demand, it has become important to operate power systems under the most
favorable conditions. In an era when energy plays a critical role and given the serious impacts
of war, embargoes, and economic pressures countries around the world are even working to
bring previously decommissioned thermal power plants back online in order to satisfy their
energy needs. For this reason, minimizing the operating costs of thermal power plants has
also become important in our country. Taking energy costs into account, solid-fuel plants
are required to operate between their minimum and maximum active-power limits. At this
point, as economic load dispatch, reactive-power optimization, and optimal-power-flow
studies continue to yield effective results, their importance will only grow. In this thesis
work, the Economic Load Dispatch (ELD) problem at regional power plants in Turkey is
solved using the Sequential Least Squares Programming (SLSQP) optimization algorithm
together with the Genetic Algorithm (GA), Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, Tabu
Search (TS) algorithm, and Simulated Annealing (SA) algorithm both those used in this
study and those reported in the literature. First, for the 8-generator, 22-bus system, the
consistent cost result of $80,530 $/h achieved by GA, ABC, and SLSQP is presented, along
with the very short optimization time of just 0.00914 seconds for SLSQP. Next, for the 6-
generator, 14-bus system, it is shown that GA, TS, SA, and SLSQP produce closely
comparable cost outcomes. Moreover, tables detail that SLSQP attains the best cost of
$47,660 $/h and reaches this solution in only 0.00706 seconds. In short, the algorithms’
performances both in terms of lowest cost and convergence time are analyzed comparatively.
Based on these analyses, the study seeks to determine the optimal operating conditions that
minimize generator costs.

Keywords: Artificial Bee Colony, Economic Load Distribution, Genetic Algorithm,
Optimization, Power Systems, SLSQP, Simulated Annealing, Tabu Search
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1. GIRiS

Enerji tiretimi, modern toplumlarin siirdiiriilebilirligi ve ekonomik kalkinmasi igin hayati bir
Oneme sahiptir. Artan enerji talebi ve simirli dogal kaynaklar, enerji iiretiminde maliyet
etkinligi ve verimliligin saglanmasini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, diisiik maliyetle
enerji Uretiminin 6nemi giderek artmakta ve enerji liretiminin optimizasyonu i¢in cesitli
yontemler gelistirilmektedir [1]. Bu c¢alismanin amaci, ekonomik yiik dagitiminin
algoritmalar araciligiyla nasil gerceklestirildigini agiklamak ve bu islemin gii¢ sistemleri

tizerindeki etkilerini diger yontemlerle karsilastirmali olarak incelemektir.

Ekonomik yiik dagitimi1 (EYD), enerji liretim maliyetlerini minimize etmek amaciyla gii¢
sistemlerinde generatorlerin yiiklerinin optimal sekilde dagitilmas: siirecidir. Bu siirecte,
matematiksel modeller ve optimizasyon teknikleri kullanilarak, enerji tiretim birimlerinin en
verimli sekilde calismasi saglanir [2]. Yapilan calismada, ekonomik yiik dagitimi
problemlerinin matematiksel modelleri ve formiilasyonlar1 detayli bir sekilde ele alinacak,
bu amagla kullanilacak optimizasyon metotlarinin temel bilgileri verilecek ve calisma

prensipleri agiklanacaktir.

Bolgesel giic sistemlerinin  6zellikleri, ekonomik yiik dagitimi problemlerinin
uygulanabilirligi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, calismada ekonomik yiik
dagitim1 probleminin yiiriitiilecegi bolgesel enerji tesislerinin 6zellikleri hakkinda bilgi
verilecektir. Ayrica, yapilacak analiz sonuglar literatiirdeki diger metotlarla yapilan EYD
siireci sonucunda ulasilan en diisiik yakit maliyetleri ve ¢6zlim stireleri ile karsilastirilacak

ve bu tezdeki ¢alismalarin literatiire katkilar1 degerlendirilecektir.

Bu calismada, ekonomik yiik dagitimi problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan optimizasyon
teknikleri, Sirali En kii¢iikk Kareler Programlama SLSQP (Sequential Least Squares
Programming), Genetik Algoritma (GA), Yapay Ar1 Kolonisi (YAK), Tabu Arama (TA) ve
Tavlama Benzetimi (TB) algoritmalar1 olacaktir. Caligmada SLSQP algoritmasi detayl bir
sekilde ele alinacaktir. SLSQP algoritmasi, dogrusal olmayan kisitlamalar altinda dogrusal

olmayan optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. Bu



algoritmanin temel prensipleri ve ¢alisma mekanizmasi detayli bir sekilde agiklanacaktir.
Ayrica SLSQP algoritmasinin diger yontemler ile benzer yada daha iyi sonuglar ortaya
koymasinin yami sira karmasik matematiksel optimizasyon problemlerinde ¢6ziim
siirelerinin de ne kadar 6nemli oldugunu gosterip diger algoritmalar ile aralarindaki farka
dikkat c¢ekecek ve ekonomik yik dagitimi problemlerine uygulanabilirligi

degerlendirilecektir.
Sonug olarak bu ¢alisma;

- Enerji tretiminde maliyet etkinligini artirmak ve gii¢ sistemlerinin verimliligini
optimize etmek amaciyla ekonomik yiik dagitimi problemlerinin ¢oziimiine yonelik
kapsamli bir yaklagim sunmay1 hedeflemektedir.

- Kapsamli yaklasim ile SLSQP algoritmasi ile metasezgisel algoritmalar arasindaki
maliyet sonuclari ve optimizasyon siirelerinin karsilastirmali analizinin yapilmasi

hedeflenmektedir.

Bu baglamda, ekonomik yiik dagitimi problemlerinin matematiksel modelleri, optimizasyon

teknikleri ve bolgesel giic sistemleri iizerindeki etkileri detayli bir sekilde incelenecektir.

1.1 Tezin amaci

Glniimiiziin enerji ihtiyaclarini karsilamak, giderek artan bir 6nem kazanmakta ve yeni
enerji iretim tesislerinin kurulumu yiiksek maliyetlerle birlikte gelmektedir. Bu nedenle,
mevcut enerji Uretim tesislerinin optimizasyonu, maliyetleri azaltmanin ve enerji
verimliligini artirmanin en etkili yollarindan biridir. Bu calismada, gii¢ santrallerinin

ekonomik yiik dagitimi1 (EYD) ile optimal isletilmesi amaglanmaktadir.

Ekonomik yiik dagitimi, santraller arasindaki yiik paylasimini diizenleyerek sistemlerin
verimli c¢aligmasini saglar. EYD'nin temel hedefi, enerji iiretim birimleri arasinda gii¢
paylastirarak toplam isletme maliyetlerini en aza indirmektir. Bu siireg, santrallerin en diisiik
maliyetle talep edilen enerjiyi karsilamasina olanak tanir ve enerji iiretim maliyetlerinin

diistiriilmesine katkida bulunur.

Bu calismada, Tiirkiye’deki bazi termik santrallerin EYD problemini ¢6zmek i¢cin SLSQP
(Sequential Least Squares Programming), Genetik Algoritma (GA), Yapay Ari Kolonisi
(YAK), Tabu Arama (TA) ve Tavlama Benzetimi (TB) optimizasyon algoritmalari

kullanilacaktir. Ozellikle SLSQP algoritmasinin diger algoritmalar ile karsilastirmali



analizleri yapilarak, generatdrlerin en diisiik maliyetle, en kisa siirede ¢aligma kosullar
belirlenmeye calisilacaktir. Bu sayede, mevcut enerji liretim tesislerinden maksimum fayda

saglanmas1 hedeflenmektedir.

Ayrica yapilan ¢alismada ekonomik yiik dagitimi problemlerinin matematiksel modelleri,
formiilasyonlar1 ve bundan dolay1 kullanilacak olan optimizasyon metotlarinin temel
bilgileri verilip ¢alisma prensibleri ve yontemleri anlatilacaktir. Ekonomik yiik dagitimi
problemlerinin yiiriitiilecegi bolgesel enerji tesislerinin 6zellikleri hakkinda bilgi
verilecektir. Yapilacak olan analiz sonuglari literatiirdeki yer alan diger metotlar ile yapilan
ekonomik yiik dagitim siireci sonucunda elde edilen en diisiik yakit maliyetleri gecmiste
yapilan c¢alismalarda bulunan sonuglarla karsilastirilip ve bu tezde yapilan calismalarin

verdigi katkilardan soz edilecektir.

Calismanin bir diger 6nemli amaci, EYD problemini en verimli sekilde ¢dzebilecek
optimizasyon algoritmasini belirlemektir. Bu ideal optimizasyon algoritmasi, enerji tiretim
maliyetlerini minimize ederken, ayni zamanda enerji kaynaklarinin daha verimli
kullanilmasini saglayacaktir. Enerji iiretimindeki bu verimlilik, hem ekonomik avantajlar

sunacak hem de enerji kaynaklarinin siirdiiriilebilir kullanimin1 destekleyecektir.

Sonug olarak, bu calisma, mevcut enerji liretim tesislerinin optimize edilerek maliyetlerin
diisiiriilmesini ve enerji verimliliginin artirilmasini amaglamaktadir. Bu amag dogrultusunda
gerceklestirilecek optimizasyon calismalari, enerji sektoriinde 6nemli kazanimlar elde

edilmesine olanak tantyacaktir.

1.2 Literatiirde yapilan calismalar

EYD ile ilgili literatiir taramasinda karsimiza, EYD konusunda farkli enerji tesislerinin
kullanildigy, enerji tesisleri i¢in baz1 kisitlamalarin dahil edildigi ve bazi kisitlamalarin dahil

edilmedigi ¢aligmalarin oldugu gortinmektedir.

Tiirkay 2002 yilinda yaptigi calismasinda, jeneratorlerin minimum maliyet ile

yiiklenebilmesi i¢in genetik algoritmayla Ekonomik Yiik Dagitimi sorununu incelemistir [3].

2003 yilinda Sinha ve arkadaglari yaptiklar1 c¢aligmalarinda, kaotik karmca siiriisii

optimizasyon algoritmasini kullanarak Ekonomik Yiik Dagitimi problemini incelemislerdir

[4].



Bouzeboudja ve arkadaslar1 yaptiklart calismalarinda, IEEE’nin 25 barali sisteminin
tizerinde 2005 yilinda genetik algoritmay1 baska yontemler kullanarak EYD sorununa ¢6ziim

Onermislerdir [5].

2008 yilinda Alrashidi ve El-Hawary yaptiklar1 ¢alismalarinda, IEEE’ninyer alan 30 barali
enerji test sisteminde pargacik siirli optimizasyonu ve bagka yontemlerle ¢evresel ekonomik

dagitim sorununu ¢ozmiislerdir [6].

Coelho ve Mariani yaptiklar1 ¢alismalarinda, kaos teorisi ile birlikte yapay bagisiklik agin

kullanilarak 13 iiniteye sahip bir enerji tesisinin yakit maliyet optimizasyonu ¢ozmiislerdir
[7].

2009 yilinda yapilan ¢alismada Ozyon, Genetik Algoritma metoduyla ¢evresel ekonomik
giic dagitimi sorununun ¢oziimii i¢in incelemistir. Ele aldig1 problemler sadece normal
termik Uretim birimlerinden olusan sistemler, kisa doénem hidrotermal koordinasyon
problemleri ve ham enerji kaynagi sinirli termik birimlerin yer aldig1 kisa donem hidrotermal

koordinasyon sorunlarindan olugsmaktadir [8].

Cetin, ekonomik yiik dagitim sorununu 2011 yilinda yapilan calismada, sezgisel
yontemlerden olan PSO, YAK Optimizasyonu ve Diferansiyel Gelisim Optimizasyonu

algoritmalari ile, 6 generatorlii ve 40 generatorlii test sistemlerine uygulamaistir. [9].

Yang ve ekibi konveks olmayan EYD sorunlarina ¢éziim getirmek ig¢in 2012 yilindaki
caligmalarinda ates bocegi algoritmasina dayanan yeni bir yontem gelistirmistir. Bu
yontemde, valf noktasi etkisi, rampa oran1 smirlar1 ve yasak igletim bolgeleri gibi dogrusal
olmayan bir¢ok 6zellik g6z oniinde bulundurulmustur. Calismada, dort farkl: test sistemi
kullanilmis ve yontemin performans: literatiirde yer alan c¢alismalar ile birlikte

degerlendirilmistir [10].

2013 yilinda yapilan bir calismada Ozyon ve ekibi, jeneratdrlerin artirma ve azaltma
simirlarint dikkate alarak yasak isletim bolgeleriyle ilgili EYD sorununu Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi kullanarak ¢éziimlemislerdir. Bu algoritma, alt1 ve on bes generatorden

olusan iki ayr1 test sisteminde uygulanmistir [11].

Slimani ve Bouktir, 2013 yilinda emisyon kontrolli EYD sorununu ¢6zmek i¢in YAK
algoritmasini kullanmislardir. Bu algoritma, IEEE 30 barali, 6 jeneratorlii bir test sisteminde

ve Cezayir'deki 59 baradan olusan enerji tesisine uygulanmistir [12].



2014 yilinda yapilan bir ¢alismada, Kaur ve ekibi, hat kayiplarint dikkate almadan termal
generatdrlerin EYD sorununu ele almis ve bu sorunu Genetik Algoritma yontemi ile ii¢ ve

alt1 jeneratorden olusan test sistemlerinde ¢ozmiislerdir [13].

Elattar, dinamik EYD sorununu ¢6ziim getirmek amaciyla hibrit genetik algoritma ve bakteri
yem arama algoritmasini kullanmistir. 2015 yilindaki bu arastirmasinda, valf noktasi etkileri,

rampa orani sinirlar1 ve hat kayiplarini dikkate almistir [14].

2015 yilinda Subathra ve arkadaslar1 enerji iiretim sistemlerinde ekonomik yiik dagitim
problemini ¢6zmek i¢in ¢apraz entropi (cross-entropy (CE)) algoritmasi ve sirali kuadratik

programlama (SQP) algoritmalarindan faydalanarak hibrit bir yaklagim sunmuslardir [15].

2016 yilinda Turgut ve arkadaslart EYD probleminin ¢oziimii i¢in yapay isbirlik¢i
algoritmasi1 kullanmiglardir. Yontemin EYD problemlerinde etkinligi i¢in iki farkli test

sistemine uygulayarak gostermislerdir [16].

2017 yilinda Eminoglu ve Karahan EYD problemini diferansiyel gelisim algoritmas1 ve
parcacik siirli optimizasyonu metotlar1 kullanarak elde edilen sonuglarin Grafik Kullanict

Arayiizii tasarimi ile daha kolay bir sekilde yapilmasina imkan saglamislardir [17].

2017 yilinda Trived ve arkadaslart yaptiklar1 c¢aligmalarinda, Balina Optimizasyon
Algoritmasi Kullanarak emisyon kisitli ekonomik dagitim problemi Coziimii i¢in Fiyat

Cezasi1 Faktorlerine Dayal1 Yaklagim kullanmiglardir [18] .

2020 yilinda soni ve arkadaslar1 ekonomik yiik dagitimi sorununun cevabini aramak i¢in
yapay ar1 kolonisi algoritmasindan faydalanarak, YAK algoritmasinin etkinligi ve
verimliligi kanitlamak adina diferansiyel degerlendirme, yapay kolon optimizasyonu,hibrit

stirii akilli karinca optimizasyonu gibi tekniklerle kiyaslamiglardir [19].

2021 yilinda Said ve arkadaslar1 yaptiklari g¢aligmalarinda, Ekonomik Yiik Dagitim
problemini Verimli Bir Bukalemun Siirli Algoritmasi ile bukalemunun agaglarda, ¢ollerde
ve batakliklarin yakininda yiyecek avinin dinamiklerini hesaba katan bir algoritma ile

¢Ozmiislerdir [20] .

2022 yilinda Kaur ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismalarinda, generatorlerin dogrusal olmayan
ozelliklerine sahip ekonomik yiik dagitimi problemini ¢ézmek ve iletim kayiplarini goz

ontinde bulundurarak Modifiye Krill Siirii Algoritmas1 kullanmislardir [21].

2022 yilinda Tahir ve arkadaslar1 yaptiklar1 c¢alismalarinda, Ekonomik Yiik Dagitma
Sorununu Cézmek i¢in Iyilestirilmis Kondisyona Bagli Optimize Edici kullanmiglardir [22].



2022 yilinda Berahmandpour ve arkadaslari yaptiklari calismalarinda, riizgar enerjisini
iceren yeni bir esneklige dayali risk smirlayici ile yontemde yazarlar tarafindan ortaya
konulan {iiretim sistemi esneklik endeksi ekonomik degere doniistiiriilerek toplam isletme
maliyeti fonksiyonuna dahil edilerek dinamik ekonomik yiik dagitim problemi i¢in bir

¢Oziimii sunmuslardir [23].

2023 yilinda Ragunathan ve Ramadoss ekonomik yiik dagitimi problemini ele almak i¢in
yeni bir metauristik algoritma olan Altin Cakal Optimizasyon’unu kullanmiglardir. Bu
yontem altin cakallarin isbirlik¢i saldir1 davranislarini kullanir. Onerilen ydntemi pargacik
stirisii optimizasyonu, ar1 kolonisi optimizasyonu ve geri izleme arama algoritmasi ile

karsilastirarak EYD problemlerinde etkinligini gostermislerdir [24].

2023 yilinda EKE ve arkadaslar1 Kaotik pargacik siirii optimizasyonu (CPSO) ile EYD
probleminin ¢6zlimiinii amaglamislardir. CPSO’u 6 iiretim {linitesine sahip bir test sistemine
uygulamislardir. Elde edilen sonuglari literatiirde yer alan yapay ar1 kolonisi ve diferansiyel

gelisim optimizasyonu ile karsilagtirmislardir [25].

2024 yilinda Zhang ve Li Ekonomik Yiik Sevkiyati probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis
Pelikan Optimizasyon algoritmasi( [POA) sunmaktadirlar. IPOA’ y1 10, 40 ve 80 boyutlu
termik santrallere uyguladiklarinda sirasiyla, %0,0292, %2,7273, %3,6739 gibi komiir
tiiketimlerinde azalma tespit etmislerdir. Bu da enerji santrallerinin yakit maliyetini 6nemli

Olciide azaltabilecegine deginmislerdir [26].

2024 yilinda Shaban ve arkadaslar1 Biiylime Optimize Edici Algoritmasini kullanarak enerji
sistemlerindeki en biiylik sorun olan ekonomik yiik dagitimi sorununu ¢ézmek ig¢in
kullanmiglardir. Bu yeni metauristik yontem ile gri kurt optimizasyonu, fil siirii

optimizasyonu, tulumlular siirii optimizasyonu gibi algoritmalar ile karsilastirmislardir [27].



2. EKONOMIiK YUK DAGITIMI

Bu boéliimde, ekonomik yiik dagitiminin tanimi, matematiksel formiilasyonu ve iletim hatti
kayiplarinin dahil edildigi ile edilmedigi durumlara iliskin agiklamalar ve formiiller

sunulmaktadir.

2.1 Ekonomik yiik dagitimi ve problemin formiilasyonu

Enerji iretim siireglerinde, maliyet ve iletim kayiplar1 gibi bazi kisitlamalar g6z oniinde
bulundurularak sistemlerin en verimli sekilde isletilmesi biiyiik 6nem tasir. Bu baglamda,
santraller arasinda yiik paylasimi yapmak, enerji liretim maliyetlerini diisiirmenin etkili
yollarindan biridir. Ekonomik yiik dagitimi, enerji santrallerinin en diisiik maliyetle ihtiyag
duyulan enerjiyi liretmesini saglayarak bu yiik paylasiminin optimize edilmesini hedefler.
Yapilan analizler sonucunda elde edilen veriler, santrallerin ekonomik olarak yiiklendiginde

sistem maliyetlerinde belirgin bir azalma oldugunu gosterir.

Bu siireg, enerji iiretim birimleri arasinda yiikiin dengeli bir sekilde dagitilmasina dayanir.
Ekonomik yiik dagitiminin amaci, toplam isletme maliyetlerini en aza indirerek enerji tiretim
stireclerini daha verimli hale getirmektir. Boylelikle, enerji santralleri sadece maliyetleri
diisiirmekle kalmaz, ayn1 zamanda enerji kaynaklarinin daha etkin kullanilmasina da katkida

bulunur.

Yani ekonomik yiik dagitiminin temel amaci, iiretim birimleri arasinda giicli paylastirarak
toplam isletme maliyetlerini en aza indirmektir. Bir {iretim biriminin gii¢ liretimi ile yakit

maliyet egrisi arasindaki iligki, Sekil 2.1'de gosterilmektedir. [28].

A

Maliyet
C.$/h

v

Sekil 2.1 : Yakit maliyet egrisi [28]



Sekil 2.1’ den elden edilen veriler, bir generatoriin irettigi giligle iliskili maliyet
fonksiyonunun, ikinci dereceden bir fonksiyon oldugunu gdstermektedir ve bu fonsiyon

Denklem 2.1’ de yer almaktadir [28].

C,=a,+bP +cP’ @.1)

Denklem 2.1’de C,, i. generatoriin liretim masrafini, a, b ve ¢ generator maliyet
katsayilarini, P, ise 1. generatoriin Urettigi aktif giicii simgeler. P.= 0 oldugunda, C,= g,
degerine esittir. Bu durumda a, santralin kurulum masraflariyla, b, ve ¢, ise isletme sirasinda

ortaya ¢ikan masraflarla iligkilidir.

Yakit maliyet egrisinin aktif giice gore tiirevi alindiginda, yiikselen yakit maliyet egrisi elde
edilir. Bu egri sekil 2.2'de gosterilmekte ve Denklem 2.2 'deki gibi formiilize edilmektedir
[28].

2.8/ MWh

v

—L=2¢.P +b
dR 2.2)



Artan yakit maliyet egrisi, ekstra enerji iiretiminin maliyetini ortaya koyar. Toplam iiretim
maliyetine yakit giderleriyle beraber is giicii, kaynaklar ve bakim masraflar1 da dahildir. Bu
maliyetler, genellikle yakit maliyetinin belirli bir orani1 olarak kabul edilir ve artan yakit
maliyet egrisine yansitilir [28]. Her generatoriin iirettigi glice gére hesaplanan bu masraflarin

toplami, toplam iiretim maliyetini olusturur ve Denklem 2.3 'te gosterilmektedir [28].

C,=2.C 2.3)

Denklem 2.3’te C, toplam maliyeti, n, ise gii¢ sistemindeki generatorlerin toplam sayisini

gosterir. Ekonomik dagitimin nasil yapilacagi, kayiplarin ve generatorlerin gii¢ sinirlarinin

dikkate alinip alinmayacagina bagli olarak farkli sekillerde formiilize edilmektedir.

Ekonomik yiik dagitim problemi sekil 2.3’te gorsellestirilmistir.

lcl lcz lc%

|
Talep edilen gii¢ ( Pp)

Sekil 2.3 : Ortak baraya bagli gii¢ tinitelerinin modeli [28]



2.2 Kayiplarin ve generator limitlerinin goz ardi edildigi ekonomik yiik dagitimi

En temel ekonomik yiik dagitim problemi, hat kayiplarinin goz ardi edildigi durumlarda
¢Oziilmektedir. Bu durumda, her generatoriin iiretecegi aktif glic belirlenir. Hat kayiplari
thmal edildiginde, iiretilen toplam enerji, talep edilen toplam enerjiyle ayni olmalidir. Bu

durumda Denklem 2.4'teki gibi ifade edilir [28].

D¢ P=P, (24)

Denklem 2.4’te P, i.generatoriin iiretecegi aktif giicli, P, ise demand yani toplam giicii

belirtmektedir.

Ekonomik Yiik Dagitimi (EYD) problemlerinde, kisitlama fonksiyonunun amag
fonksiyonuna dahil edilmesi, Denklem 2.4’te gosterilen gii¢ esitligine Lagrange ¢arpaninin

eklenmesiyle gerceklestirilir ve bu islem asagidaki gibi ifade edilir [28].

L=C,+A(P,—) " P) (25)

Bu fonksiyonun minimum degeri, Lagrange fonksiyonunun her bir bagimsiz degiskenine ait
kismi tiirevlerinin sifira esitlendigi noktada bulunur. Bu denklemler sirasiyla Denklem 2.6

ve Denklem 2.7’°de yer almaktadir [28].

oL
5:0 (2.6)
oL
a=0 (2.7)
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Denklem 2.6 incelendiginde:

oC
t+i(0—1)=0 (2.8)

C=C+C+..+C, (2.9)
o, _d¢, _

P~ P (2.10)
dcC.

dP i=1,....... N, (2.11)
b +2cP =4 (2.12)
elde edilir [28].

Denklem 2.7°de yer alan Lagrange fonksiyonunun Lagrange carpanina gore kismi tiirevi

alindiginda agagida yer alan Denklem 2.13 ortaya ¢ikmaktadir [28].

Y. PB=P, (2.13)

Ozetle, hat kayiplar1 ve generatdr sinirlar1 goz ardi edildiginde, en ekonomik isletim icin tiim
generatOrlerin Denklem 2.13'e uygun olarak ayni artan iiretim maliyetiyle calismasi

gerekmektedir.

Denklem 2.12°de P esitligin bir tarafina alinip yalniz birakildiginda asagida Denklem

2.14’te yer alan koordinasyon denklemi ortaya ¢ikar [28].

11



F = i (2.14)

Denklem 2.13’te Denklem 2.14’te bulunan P esitligi yerine yazilirsa Denklem 2.15 ve

1

Denklem 2.16 elde edilir [28].

n, A—Db.
.g 1 :b
Z,:1 2 (2.15)
w b
PDZi:lzc.
A=——1— (2.16)

Belirlenen Adegeri, Denklem 2.14’e uygulanarak generatorlerin en uygun maliyetle

tiretmesi gereken gii¢ degerleri hesaplanir.

f(A)=P, (2.17)

Denklem 2.17°de esitligin f(A) kismin1 A ¢evresinde Taylor serisine agip ve yiiksek

dereceli terimleri géz ardi1 ederek, Denklem 3.18°1 buluruz [28].

df (ﬂ)

FA A" = (2.18)

12



Denklem 2.18 asagida yer alan Denklem 2.19 ve Denklem 2.20 seklinde de gosterilir [28].

A - APY AP
df(/i))(k) Z(dp)(k) (2.19)
AP
A = —— (2.20)

Iteratif olarak ¢oziime gidilecegi icin, bir sonraki yinelemede bulunan A degeri, Denklem

2.21°de belirtildigi sekilde yer almaktadir [28].

A5 = 200 4 Aq® (221)

Talep giicil ile tiretilen gii¢ arasindaki farki hesaplamak i¢in Denklem 2.22 kullanilir [28].

APV =p,=>"" P® (2.22)

Denklem 2.22°de gosterilen AP esitligi, AP *nin belirli bir dogruluktan kii¢iik olmasina
kadar devam eder [28].

Gili¢ sistemlerinin belirli bir alt ve st limitler igerisinde ¢alistirilmasi istenirse

asagida yer alan Denklem 2.23 sart1 olusmalidir [28].

13



(2.23)

Bu durumda, P, = generatoriin en diisiik ¢aligma smirini, P, da en yiiksek ¢aligma

i i(max)

siirini temsil eder. Bu kosullarda, 4 degerleri agagidaki sekilde belirlenmelidir [28].

dCl. _ 2

E_ ) Pi(min) <E < Pi(max)

dC.

d_PlSﬂ' ’ B:Pi(max) (2.24)
dPl ” 1 1(min

Belirlenen A degeri kullanilarak P degerleri Denklem 2.14'e gére hesaplanir ve Denklem

2.13 saglanana kadar yineleme siireci devam eder. Eger generatorlerden birinin gii¢ ¢ikisi en
diisiik veya en yiiksek limite ulasirsa, geldigi noktada sabitlenir. Dolayisiyla, generatdriin
giic c¢ikis1 sabitlenir ve yalnizca smirlar arasinda kalan generatorler esit artan maliyet

degerine gore calisir [28].

2.3 Kayiplarin ve generator limitlerinin dahil edildigi ekonomik yiik dagitimi

Eger iletim mesafesi kisa ve yiik yogunlugu yiiksekse, iletim hatt1 kayiplar1 genellikle goz
ard1 edilebilir ve generatorlerin iiretim maliyetleri esit artiglarla optimum dagitimi
saglayabilir. Ancak genis ve karmagik baglantili sistemlerde, enerji uzun mesafelere ve
diisiik yik yogunluklu alanlara tasindiginda kayiplar 6nemli bir hale gelir ve bu kayiplar
optimum dagitimz etkiler. Uretilen giicii kullanictya aktarmak igin iletim hatlar kullanilir,
ancak bu hatlar boyunca direngten kaynakli olarak bir miktar gii¢ kayb1 yasanir. Bu durumda,

iletim kayiplarin1 hesaba katan denklemler kullanilarak toplam iletim hatti kayiplari

14



hesaplanir ve bu kayiplar generator gii¢ ¢ikislarina bagli olarak Denklem 2.25'te gosterilen

ikinci dereceden bir denklemle ifade edilir [28].

P=2..2. PB;P, (225)

Hat kayiplar1 Kron tarafindan gelistirilen ve Kirchmayer tarafindan benimsenen sekilde

modellenir [29]. Bu modele gore hat kayiplar1 matris formunda yazilmaktadir.

PL - 2;2; PIBUPJ ik ,‘il BOiP; + BOO (2.26)

B,'j : NxN boyutlu kayip katsayilart matrisi
BO,- :1xN boyutlu kay1p katsayilart matrisi

Boo : Boyutsuz kayip katsayilar1 matris

Ekonomik Yiik Dagitimi sorunlarina kayip katsayilarini katarken, sistemde tretilmesi
gereken enerji miktari, talep edilen toplam enerji ile iletim hatlarindaki enerji kayiplarinin

toplamu ile esitlenmelidir [28].

Bu ifade Denklem 2.27°de gosterilmistir.

Z::E:PDJFPL (2.27)
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P, = Demand yani Talep Giig

P, = Toplam Hat Kaybi

Hat kayiplarinin dahil edilmedigi EYD probleminin denklem 2.23’deki sinirlama fonsiyonu

hesaba dahil edildiginde Langrange ¢arpaninin fonksiyonu Denklem 2.28’de yer aldig1 gibi
bulunur [28].

L=C +A(P,+F, — erl P)+ Z,n:gl Hi(max) (F, - B(max)) +Z?:g1 Hi (min) (P - B(min))

(2.28)

Eger P B(max) 'dan kiiglikse Ajmax) = 0 olarak kabul edilir; P P(m,-n) 'den biiytikse

1 14
Himiny = 0 olarak kabul edilir. Bu, generatoriin iiretecegi giiciin maksimum veya minimum

limit degerlerine uydugu durumlarda, 4 degerinin sifir alinmasi ve buna karsilik gelen

terimin denklemde yer almamasi anlamina gelir. Fonksiyonun minimum noktalari,

fonksiyonun kismi tiirevleri alinarak ve bu tiirevler sifira esitlenerek belirlenir [28].

Bu durumda Denklem 2.28’in minimumunu elde etmek i¢in agagida yer alan denklemlere

ek olarak Denklem 2.6 ve Denklem 2.7 dikkate alinir [28].

oL
=(F =P ) =0 231
alui(max) ( : ( )
oL
=(F = Fny) =0 2.32
a/ui(min) i ( :
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Denklem 2.8’de yer alan Lagrange ¢arpaninin foksiyonu denklem 2.6’a uygulanirsa asagida

yer alan Denklemlere ulagilir [28].

Z;’+/1(O+S—]};i—l):0 (231)
C=C+C,+...... +Cng (2.32)
oC, dc,

oP T (2.33)
i;}+ﬂg—%:ﬂ i=1,.... N, (2.34)
oP,

OP ifadesi hattin artan iletim kayb1 olarak gosterilir. Denklem 2.34 diizenlenirse Denklem
i

2.35 ve Denklem 2.36 esitliklerine ulagilir [28].

( aPL)dPi =4 i=1,....... 1, (2.35)
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-=A i=1, . (2.36)

Denklem 3.36’da yer alan L, i.generatdriin penalty faktorii olarak isimlendirilir ve Denklem

2.37°deki sekliyle yazilir [28].

=P (2.37)

Denklem 2.2°de gosterilen artan tretim maliyet fonksiyonu, Denklem 2.26’daki

fonksiyonlar bir arada kullanilirsa Denklem 2.38 ortaya ¢ikmis olur [28].
oP, "
5 = 22;:1 Biij +B,, (2.38)

Denklem 2.2°de ve Denklem 2.38’de yer alan fonksiyonlart alip Denklem 2.34’te yerlerine
yazdigimizda asagida yer alan denklemler elde edilir [28].

A=b+2c,P+24 j;Bl.ij + B, A (2.39)
veya

Ci n, 1 bi

CHBIR+ Y L BF =5 (=B, =) (2.40)
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Sistemde yer alan tiim generatorlere Denklem 3.40'da verilen denklem uygulandiginda,

asagidaki matris denklemi ortaya ¢ikar [28].

ﬁ+Bn B12 Bl 1_B(n_ﬁ
2 " rp] )
c b b
le 72"'322 anL Pz _l 1_B02 _72
P3 > (2.41)
‘ 7] ,
B, B, “+B,, 1-B,, ——

Matris denkleminin kisa hali Denklem 2.42°deki gibi gosterilir [28].

EP=D (2.42)

Optimum dagitim ¢oéziimiinii bulmak icin belirlenmis bir Al degerinde, Denklem 2.42°de
verilen denklem ayni anda ¢oziimlenmelidir. Coziimleri hizli yapmak amaciyla gradient

yontemi kullanilir. Ciinkii ¢6ziim, yinelemeli bir sekilde bulundugundan, k'inct

yinelemedeki B Denklem 2.43’teki gibidir.

AV (=B, ~b,-22"%  B,P"

P(k) —
l 2(c, + AYB,)

(2.43)

Denklem 2.43’teki B ’yi Denklem 2.37°de yerine yazdigimizda Denklem 2.44 bulunur [28].
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AV (1-By)=b,=22" Z j#i Biij(k)

(k) _ g
B i =2 2(c, +A“'B,)

Asagida yer alan Denklem 2.45 seklinde de gosterilir [28].

f(A%) =P, +P®

(2.44)

(2.45)

Denklem 2.45'in f (ﬂ(k) ) kismini A0 isletim noktasi etrafinda Taylor serisi ile

genislettigimizde ve yliksek dereceli ifadeleri goz ardi ettigimizde, Denklem 2.46 'ya

ulasiriz.
f(ﬂ(k))—i-(df(i))(k)Aﬂ,(k) >+ P(k)
Aqh - APY AP

(df(l))(k) Z(dp )(k)

c,(1-B,)+Bb — 2cz B.PY

mn-i

(k) _ g
2. aﬂ) =2 2(c; +A"“'B,)?
ﬂ(kﬂ) — l(k) +Aﬂ,(k)
APY =P, + P =>" PY
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(2.46)

(247)

(2.48)

(2.49)

(2.50)



AP(k) belirlenen sinirin altina diisene kadar iterasyon siireci devam eder. Kayip formiilii ise

Denklem 2.51'de belirtilmistir [28].

p, =Z?:g13ﬁ132 (2.51)

B, =0, By =0 olacak sekilde alinirsa, Denklem 2.43’{in basit sekli Denklem 2.52°de

gosterildigi gibi olur [28].

A9 —p,
PY = : 2.52
Y 2, +A"B,) (252)
Denklem 2.48’in basit sekli Denklem 2.53’teki gibi gosterilir [28].
g aPi k g C+ Biibi
PIRCOEEDY (2.53)

=10 = 2(c, +AYB.)?
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3. SIRALI EN KUCUK KARELER PROGRAMLAMA ALGORITMASI

Kisa ad1 SLSQP ( Sequential Least Squares Programming ) olarak gegen Sirali En kiiciik
Kareler Programlama algoritmasimnin temel mantig1 igin Sirali ikinci Dereceden
programlama olan SQP’den ( Sequential quadratic programming) yola ¢ikmamiz gerekir.
SQP temel prensibi, dogrusal olmayan optimizasyon probleminin gradyanini ve
kisitlamasint  kullanarak ikinci dereceden bir programlama olan QP’nin (Quadratik
Programing ) alt problemi olusturmak ve bir dizi QP alt problemini kademeli olarak ¢6zerek

amagc fonksiyonunun minimumunu elde etmektir [30].

EYD problemi genellikle kuadratik maliyet fonksiyonlartyla tanimlanir. Uretim iinitelerinin
minimum-maksimum gii¢ ¢ikis1 kisitlari, yakit kisitlar1 ve talep dengesi gibi cesitli kisitlar

icerir [31].

Uretim iinitelerinin sayis1 arttik¢a, ¢dziim uzaymin biiyiimesi ve kisitlarin dogrusal olmayan
yapisi nedeniyle EYD problemini ¢6zmek giderek daha karmasik hale gelir. Bu da yliksek

hesaplama giicii, uzun siireler ve etkin bir optimizasyon algoritmasi gerektirir [32].

SLSQP, kuadratik programlama (QP) prensibini ardisik sekilde uygulayarak, dogrusal
olmayan kisitlar1 ve karmasik maliyet fonksiyonlarini basariyla yonetir [33]. SLSQP,
EYD’deki toplam gii¢ talebi ve iinite sinirlarinin kisitlarint dogrudan dikkate alir ve
iterasyonlar boyunca kisitlar1 siirekli izler, bu da SLSQP algoritmasimin kararh sekilde

yakinsamasini saglar [34].

EYD probleminin tiirev bilgisi alinabilir maliyet fonksiyonlari, SLSQP’nin gradyan tabanl

yontemleriyle uyum i¢inde ¢alisarak hizli yakinsamay1 miimkiin kilar [35].

Hizli yakinsama kisa siirelerde maksimum verim elde etmeyi miimkiin kilmaktadir.
Ulkemizde offline olarak yapilan dagitim planlamasinin online olarak yapilmasini miimkiin
kilacak siireleri SLSQP algoritmas:1 ile Ornek sistemler iizerinde elde edilebilecegi

gosterilmistir.
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3.1 SLSQP’nin calisma prensibi

SLPSQP’nin ¢aligma mantig1 i¢in SQP’den hareket edersek, SQP lagrange foksiyonun
yaklasik Hessian matrisini kullanir. SLSQP ise kademeli olarak denklemler ¢oziiliirken B
matirisini yaklagik olarak almaz B matrisini tam olarak ayristirip denklemi ¢ozerek daha

kararl1 bir yakinsama elde eder [30].

Dogrusal olmayan kisitlt optimizasyon problemi su sekilde formiile edilebilir [30].

minimize F (X)
subjectto ¢;(x)=0 i=12,...,m, (3.1)

¢,(x)z0 i=m,+1,..,m

Burada C,-(X) kisitlamalardir. 1, ve M1 sirasiyla esitlik ve esitsizlik kisitlamalarinin

miktarini temsil eder. Denklem 3.1'in optimizasyon problemi asagidaki QP alt problemlerine

doniistiiriilebilir [30].

min%dkTBkdk +g'd"

3.2
s.t. c,.+Vc,.Tdk=0 i=L2,..,m, ( )

c,+Veld >0 i=1,2,..,m,

Burada g = VF(x),c; =c;(x) ve B g asagidaki gibi Lagrange foksiyonun yaklasik Hessian

matrisidir [30].

L(x. 1) = F() = A, () (33)

Burada A Lagrange ¢arpanidir.
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QP alt problemi d* ¢Oziimii ile X parametreleri X =x" +d" olarak giincellenebilir.
Bk, Hessian matrisi ViL(xk,/lk) 'min iyi bir yaklasimi ise, algoritma siiper dogrusal

yakinsama olacaktir. B g , asagidaki semayr kullanarak B matrisini gilincelleyerek

giincelleme islemi sirasinda yaklasik bir Hessian matrisi olarak korunur [30].

B =B + (551 (3" s") - (B*s"s" B*) 1 (s"" B*s") (3.4)

Burada )7k = ka +(1-0)B*s* . sk = x*1 —xk, O ve yk su sekilde tanimlanir [30].

0 1 SkTyk > ﬂskTBkSk

= 3.5
(1_ﬂ)skTBksk /[SkTBkSk _SkTyk] SkTyk < ﬂskTBkSk ( )

ve

yk :VXL(xk+l,ik+l)_VXL(xk,ﬂkJr]) ( 3.6 )

Yukarida aciklanan algoritma, yalnizca yerel olarak siiper dogrusal bir yakinsamaya yol

acar. Global yakisamay1 saglamak icin, algoritmaya bir penalty fonksiyonu F,(x) eklenir

[30].

F.(x)= F(x)+r{2max[0,cl.(x)]+2|cl.(x) |} (3.7)
i=l1 i=1

Burada 7 penalty faktoriidiir ve asagidaki sema kullanilarak giincellenir [30].

{max(| AN +p  r<max(| A |)}
r= (3.8)

r else
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Burada O bir pozitif sabittir.

F_(x) 'in minimumu, 7 yeterince biiyiik oldugunda Denklem 1'deki amag fonksiyonu F(x)

'e esittir. Bu arada, X ters ¢Oziimii x* =x" +a"d" olarak giincellenir. Adim boyutu a" ,
asagidaki formiil kullanilarak aranabilir [30].

F(XN<F.(x")+0d" F[(x",d")—(Fx")] (3.9)

Burada O0<o <1 ve Fr su sekilde tanimlanir [30].

— 1 n, m )
Fr(xk,d")=f(x")+g"Td+5dTBkd+r D lef+Veld|+ ) |min(0,cx" +Vexd)|

i=l1 i=m,+1
(3.10)

Stiper lineer yakinsamanin kaybolmasina yol acacak olan Maratos etkisi, QP alt problemi

asagidaki gibi degistirilerek onlenir [30].

min%c?kTBkcik + pa*
st. ¢, +h7d" =0 (3.11)

¢, +h7d" 20

Burada p ve hl- asagidaki denklemler ile verilir.
I ~
pk:guiz/ﬁ Ve, (x* +d*) = Ve, (x") (3.12)

i=1

hik:Vcl,k+%c?k[Vcl.(xk+cik)—Vci(xk) (3.13)

X +d 'nin Denklem 3.1 ile ikinci derecedeki kisitlamalarini karsilamasini saglamak igin, tek

boyutlu arama asagidaki arama kriteri boyunca olmalidir [30].
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Fr[xua"d"+(ak)2(c2k—d")]<Fr(x")+aa"[E(x",d")—F,(x")] (3.14)

Denklem 3.1'in yalnizca Maratos etkisi olustugunda c¢oOziilmesi gerektigine dikkat
edilmelidir. SQP algoritmasinin uygulanabilirligini artirmak i¢in Denklem 3.11, yalnizca

Denklem 3.15 ve denklem 3.16 ayni anda karsilandiginda ¢oziiliir [30].

F.(x' +a'd") 2 F,(x")+ 0a"F,[ (x*,d*) - F.(x") | (3.15)

max [| cx  +h7d" —c (X +d") |] < omax [cixk +Vexd* —c,(x +dk)]
(3.16)

SQP algoritmasinin yakinsamast Denklem 3.17’de asagidaki gibi verilir [30].

| F6H=F [/ (o+| F.(xY|) <& (3.17)
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Bu ¢alismada EYD problemi i¢in ¢dziim Onerisi olarak SLSQP algoritmasinin akis semasina

ulagmak istersek SQP’nin akis semasindan yola ¢ikmamiz gerekmektedir. Akis diyagrami

Sekil 3.1°de goriilmektedir.

| Baslangic

Baslangic parametrelerini ayarla xo, il 2 7’

»| Denklem 3.1’deki QP’nin alt problemini ¢6ziin

Maratos
Etkisi

Denklem 3.11°deki QP’nin alt problemini

A 4
Penalty faktorii r’yi giincelle Penalty faktorii r’yi giincelle
v
Matris B'yi glincelle Denklem 3.9’u kullanarak o* Denklem 3.14’{i kullanarak
k=k+1 adim boyutunu arayin a*adim boyutunu arayin
A
Optik parametreleri giincelle Optik parametreleri giincelle
x5 = x* 4 afdF o =yt +atdt +(ah) (@ —d")
|
/!
Evet Kap>
Evet

Sekil 3.1: SQP algoritmasinin akis semast [30].

Yapilan ¢alismada Python programlama dili ve scipy kiitliphanesinden faydalanarak SLSQP
algoritmasini EYD problemlerini ¢6zmek i¢in kullandik. EYD problemlerinde ¢6ziim
siireleri, islemci siireleri problemi ¢ozmek icin kullanilan sistemin o6zelliklerine gore
degisiklik gosterebilir. Coziim algoritmasinin Python kodlarina [36]’dan ulasilabilir. Python

daki sonuclar ve hesaplama siireleri, 19 14900hx ve 32 gb ddr5 ram donanimina sahip

bilgisayar ile elde edilmistir.
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4. GENETIiK ALGORITMA

Genetik Algoritmalar (GA), dogal se¢ilim ve genetikten esinlenen evrimsel algoritmalarin
bir alt kiimesi olup, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmede gii¢lii araglar olarak

kullanilmaktadir [37].

4.1 Genetik algoritmanin calisma prensibi

GA’lar, aday coziimler popiilasyonunu ardisik olarak evrimlestirerek optimal ¢oziime

giderek daha i1yi yakinsamalar elde etmeyi amaglar [38].

Tipik bir GA’da, her aday ¢dziim ikili (binary) dizi olarak kodlanir. Ornegin, bir aday su
sekilde temsil edilebilir:

10101011010110101100101011010110

Burada, her bit problem alanindaki bir karar degiskeni veya parametreyi ifade eder [37].
Algoritma, her adayin uygunlugunu belirli bir amag¢ fonksiyonu araciligiyla degerlendirir,

daha yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin lireme sans1 artar.

Ureme asamasi, iki temel genetik operatorii igerir: caprazlama ve mutasyon. Caprazlama
asamasinda, iki ebeveynin ikili dizilerinden belirli segmentler degistirilerek yeni yavru
bireyler tiretilir.

Ornegin:

Ebeveyn 1: 10101011010110101100101011010110

Ebeveyn 2: 11001100101010111100011010101011

caprazlama islemi sonucunda, her iki ebeveynin Ozelliklerini harmanlayarak ornegin
10101011001010111100011010101011 gibi bir yavru elde edilebilir [38]. Mutasyon ise,
rastgele degisiklikler yaparak drnegin, belirli bir bitin degerini tersine ¢evirerek (0’1 1°e veya
1’1 0’a) genetik ¢esitliligi korur ve erken optimal olmayan ¢oziimlere yakinsama riskini

azaltir [38].
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Ardisik nesiller boyunca GA, popiilasyondaki ¢éztimleri iyilestirir ve genellikle belirli bir
maksimum nesil sayisina ulagilana veya tatmin edici bir uygunluk seviyesi elde edilene

kadar islem devam eder [37].

Generatdrlerin bir veya
birkac degeri kiiciik bir
degisimle degistirilir.

Mutasyon

'd ™\
Her bir generatoriin simirlar
Bﬂagylangu; icerisinde yiikiiniin rastgele
popiilasyonunu - " belirlenmesi
olugtur. \_ Y,
4 ™\
Her bir generator icin
maliyet fonksiyonunu
Uygunluk hesapla
degerini J
hesapla. 4 7
Her bir generatér icin en iyi
degerin korunup
4 j popiilasyona aktarilmas:
e vy
Elitizm P <
En diisiik maliyetli (Yiiksek
j uygunluklu) generatérlerin
Secim L secilmesi )
4 ™
Generatirler icin secilen
Capraziama _ — degerler karistirilarak yeni
degerler olusturulur.
. J
—L,

Sonlandirma En iyi Programi-
kriteri ¢oziimii durdur.

sagland1 m1? al.

Hayr

Sekil 4.1 : Genetik Algoritma Akis Semasi.
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5. YAPAY ARI KOLONIiSi ALGORITMASI

Yapay Art Kolonisi (YAK) algoritmasi, dogada arilarin kolektif besin arama
davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir. 2005
yilinda Dervig Karaboga tarafindan onerilen bu algoritma, 6zellikle karmasik ve dogrusal

olmayan problemlerde etkili sonuclar sunar [40].

Algoritma, arilarin yiyecek kaynaklarini kesfetme, paylasma ve siirdliirme stratejilerini

matematiksel bir modelle taklit eder [41].

5.1 Yapay ari kolonisi algoritmanin temelleri

Reaktif diflizyon denklemleri temel alinarak gelistirilen ve Tereshko tarafindan 6ne stirtilen,
ortak zekanin ortaya ¢ikmasina imkan veren arama modelinde; besin kaynaklari, aktif gorev

yapan is¢i arilar ve gorev dis1 kalan isci arilar olmak iizere ii¢ ana unsur yer almaktadir. [41].

1. Yiyecek kaynaklari: Uretim maliyetini temsil eden ve optimizasyon uzayindaki
potansiyel ¢oziimleri ifade eden noktalar. Kaynagin kalitesi, nektar miktar1 (maliyet

fonksiyonu degeri) ve kovana yakinlik (kisit uyumlulugu) ile iligkilidir [41].

2. Gorevli isci arilar: Onceden kesfedilen kaynaklari isleyen ve bu kaynaklarla ilgili

bilgiyi dans yoluyla paylasan arilar.
3. Gorevsiz isci arlar:
e Kasif arilar: Rastgele yeni kaynaklar kesfeder.

e Gozcii arnlar: Gorevli arilarin verdigi bilgiyi kullanarak en umut verici

kaynaklara yonelir [42,43].

Arilar arasi iletisim, kovanda gergeklesen i tiir dans ile saglanir:
e Daire dansi: Yakin mesafeli (<100 m) kaynaklar i¢in yon bilgisi icermez.
e Titreme dansi: Kaynak kapasitesinin asildigini bildirir.

e Kuyruk dansi: Uzak kaynaklarin yon ve mesafe bilgisini 8 rakami seklindeki

hareketlerle aktarir [43].
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Adim 1: Baslangi¢c hazirliklar1 — Kovandaki plan

Arilar ve kaynaklar:
Arilarin kesfedecegi "yiyecek kaynaklar1" (¢6ziim adaylar1), rastgele belirlenir. Her

kaynak, bir lireticinin gii¢ ¢1kisi gibi bir parametreyi temsil eder [40].
Adim 2: Kaynaklarin kalite kontrolii — Nektar hesaplama

Ciceklerin degerlendirilmesi:
Her kaynagin "nektar degeri" (maliyet fonksiyonu) hesaplanir. Ornegin, bir

ireticinin gii¢ ¢1kis1 ne kadar ekonomikse, nektar o kadar kalitelidir. [40,44].
Adim 3: Isci arilarin kesfi — Yakin cevrede arama

Yerel iyilestirme:
Isci arilar, mevcut kaynaklarin etrafinda kiigiik degisiklikler yaparak yeni ¢oziimler

arar. Yeni ¢oziim daha iyiyse, kovan hafizasina kaydedilir [40,44].
Adim 4: Gozcii arillarin secimi — Dansla bilgi paylasim

Dans ile bilgi:
Gozcii arilar, isci arilarin "danslarindan" (uygunluk degerleri) etkilenir. Daha

kaliteli kaynaklara daha fazla ar1 gonderilir [40].
Adim 5: Kagsif arilar

Yenilikci coziimler:
Bir kaynak belirli bir siire (limit) iyilesmezse, kasif arilar tamamen yeni bir bolge
kesfeder. Bu, yerel optimumda takilmay1 onler [40,45].

Adim 6: Sonug¢ — En iyi ¢oziimiin ilan1

Kovanin karar:
Algoritma, belirlenen maksimum dongii sayisina ulagtiginda durur. En diisiik

maliyetli ¢6zlim (en bol nektarli ¢igek) sonug olarak ilan edilir [44].
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Adim Dogada}a Algorltn}adakl Kaynak
karsihigi rolii
Cigek tarlasini Rastgele ¢coziim
Baslangig kesfetme liretme [40.44]
. Maliyet
Kalite Nektar 6l¢iimii fonksiyonu [40]
Kontrol
hesaplama
fsci Anlar Yakin ¢icekleri 'Ye':rel arama ve [40]
tarama iyilestirme
Gozcii Dansla bilgi Olasiliklt se¢im ve
[40,44]
Arilar paylasimi global arama
Kasif I Yerel optimumdan
Arilar Yeni bolge kesfi kg [40,45]
Sonug En lyl ¢igegin En 1y1 ¢0zliimiin [44]
secilmesi raporlanmasi

Sekil 5.1 : YAK algoritmasinin rolleri ve Dogadaki karsilig
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Maksimum
Déngii
Sayisma
Ulasildi mu ?

& N
Algoritmanin parametreleri
BASLA —— ¥ | tammlamir
L "
~ N
lL Her ar icin generatdr
. > degerleri smirlar icerisinde
Rastgele Céziim Adaylar Olustur rastgele secilir
/
i: s )
Her coziim aday: icin maliyet
Nektar Hes aplama fonksiyonu hesaplanir
L J
Il A
Arilar kendi céziimlerine
Yerel Komsulukta Yeni yakin generator degerleri
Cﬁzﬁmler K ] olusturur, maliyet yeniden
= hesaplamr. Tyiyse kabul edilir.
l Hayir
Dans Bilgisine Gire Kaliteli ot amdar. fsci aml )
ozcii arlar, isci arillarm
Kaynaklara Daha Fazla An T T
Ata bilgilerine gire iyi ¢coziimleri
secip, komsulugunda yeni
coziimler iiretir
Limit Asihirsa Rastgele Yeni o
Coziim Uret- Yerel . .
Opu'mum dan Kacm U:'etllen .generator bilgilerine
L gore maliyet hesabmmdan
basarisiz olunursa ¢bziim terk
edilir. Yerine yeni rastgele
coziim iiretilir.
j

Sekil 5.2 : YAK algoritmasi akis semast.
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6. TABU ARAMA ALGORITMASI

Tabu Arama (TA), yerel optimumlardan kaginmak icin ge¢mis hareketleri "yasaklayan"
(tabu listesi) ve uzun vadeli bellek stratejileri kullanan bir meta-sezgisel optimizasyon
algoritmasidir. Dogadaki kesif¢ci davranislardan esinlenerek, Glover tarafindan 1986'da

gelistirilmistir [47].

TA algoritmasinda, tabu listesi ile olusturulan ilk aday ¢oziimler ve degisken komsu
¢Oziimlerin sayisi, bir ¢esit engelleme islevi goriir. TA siirecinde, en iyi komgu tasarimlarin
bulunmasini saglayan hareketler yapay bir bellekte tutulur. Bu bellek, kisa siireli bellek
olarak adlandirilir. Bu yapay bellek araciligiyla, arama sirasinda daha onceki tasarimlarin

tekrar elde edilmesini saglayacak hareketler engellenir [48].

6.1 Tabu arama algoritmasinin calisma prensibi

Adim 1 Baslangic :

e Rastgele bir ¢coziim sec:
Bilinmeyen rastgele bir baslangig noktasi belirlenir. Ornegin Uretici gii¢

¢ikislarinin rastgele atanir [47].
Adim 2 Komsuluk arama :

e Kiiciik degisiklikler :
Mevcut ¢oziimiin yakininda yeni adaylar {iretilir 6rnegin, bir {ireticinin giicti AP

kadar degistirilir [49].
Adim 3 Tabu listesi :

e Yasakh hareketleri kaydet :
Son 5-10 iterasyonda yapilan degisiklikler listelenir ve tekrarlanmasi engellenir

[47,50].
Adim 4 Aspirasyon Kkriteri :

e istisnalara izin vermek :

Tabu listesindeki bir hareket, gercekten en iyi ¢6ziimiinii bulursa kabul edilir [51].
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Adim 5 Uzun vadeli bellek :

e Bellek stratejisi :

Seyrek ziyaret edilen ¢6ziim bolgelerine oncelik verilerek cesitlilik saglanir [52].

Adim 6 Durdurma :

e Maksimum iterasyon veya ¢oziim kalitesi :

Algoritma, belirlenen sart saglandiginda durur ve en iyi ¢6ziimii raporlar [52].

-
Algoritmanm parametreleri
BASLA — | tammlamr
\
£ g
l Her ari icin generatiir

p| degerleri simrlar icerisinde

Rastgele Coziim Adaylan Olustur rastgele secilir

; S
v ( 3
Her ¢iziim aday: icin maliyvet
Nektar Hesaplama ———+» | fonksivonu hesaplamr
\
I r )
Anlar kendi ¢bziimlerine
Yerel I{omsulukta Yeni yakm generatiir degerleri

— " | olusturur, malivet yeniden
hesaplanr. iviyse kabul edilir.

_/
l Haywr

Dans Bilgisine Gére Kaliteli
Kaynaklara Daha Fazla An —| olugturdugn generattr
Ata > bilgilerine gire ivi ¢iziimleri

l secip, komsulugunda yeni
ghziimler iiretir

Coziimler Ara

Giozcii anlar, isci arilarm

J

Limit Asihrsa Rastgele Yeni
Cozim Uret- Yerel S
Optimumdan Kacm |

-

iIretilen generatir bilgilerine
p» | gire maliyet hesabmdan
bagarisiz olunursa giiziim terk
edilir. Yerine yeni rastgele
coziim iiretilir,

-/

Maksimum
Déngii
Sayisma
Ulasildi m 7

Bitir

Sekil 6.1 : Tabu Arama Algoritmas1 Akis Semasi.
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7. TAVLAMA BENZETIiMi ALGORITMASI

Tavlama benzetimi (TB) algoritmasi; karmagik optimizasyon problemlerinde kiiresel
optimum degerine ulasmak amaciyla kullanilan meta-sezgisel bir yontemdir. Bu yontem,
metalleri yiiksek sicaklikta 1sitip sonrasinda kademeli olarak sogutarak daha kararli ve

homojen hale getirme prensibinden esinlenmistir [53].

Algoritma, baglangicta genis arama alani saglamanin yaninda, soguma siireciyle arama
stratejisini daraltarak kotii ¢ozlimlerin de belirli bir olasilikla kabul edilmesi sayesinde yerel

minimumlardan kaginmay1 miimkiin kilar [53].

7.1 Tavlama benzetimi algoritmasinin calisma prensibi

TB, Kirkpatrick ve arkadaslar tarafindan 1983'te Onerilmistir. Temel prensibi, metallerin

kontrollii sogutularak enerji minimizasyonu saglanmasidir [53].
Algoritmanin adimlari sunlardir:

1. Baslangic sicakhi (T) ve sicakhik atamasi : Algoritma, rastgele ya da belirlenmis
bir yontemle elde edilen bir baglangi¢ ¢oziimii ve yiiksek bir baslangic sicakligi (T)
ile calismaya baglar. Bu, genis bir ¢6ziim alaninin kesfedilebilmesi i¢in gereklidir.

Yiiksek sicaklikta kotii ¢oziimlerin kabul olasiligi yiiksektir [S3].

2. Komsu ¢oziim iiretme : Mevcut ¢ozliim kiigiik pertlirbasyonlarla degistirilir. Yeni
komsu bir ¢6ziim tretilir. Bu adim, ¢6ziim uzayindaki lokal varyasyonlar1 kesfetmek

i¢cin temel bir mekanizmadir [53].

3. Degerlendirme ve metropolis kriteri : Eger iiretilen yeni ¢6ziim, mevcut ¢éziimden
daha iyi (daha diisiik maliyet/enerji) ise dogrudan kabul edilir. Eger yeni ¢6ziim daha

kotii ise, asagidaki Metropolis kriteri uygulanir :

Burada, AE yeni ve mevcut ¢ziim arasindaki enerji farkidir. Yiiksek sicaklikta, daha
kotii ¢oziimlerin de belli bir olasilikla maliyeti azaltiyorsa kabul edilir. Maliyet
artiyorsa, e—AE/Te—AE/T olasiligiyla kabul edilir. Bu da algoritmanin yerel

minimuma takilmasini engeller [53].

4. Soguma program : Sicaklik iterasyonla azaltilarak arama daraltilir. Sicakligin
diismesiyle birlikte, algoritma daha az "riskli" adimlar atar ve daha yerel aramaya

yonelir. (6rnegin, Tk+1=a-TkTk+1=0-Tk, 0=0.85—0.990=0.85—-0.99) [53].
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5. Durduma Kkriteri : Algoritma, belirlenen durdurma kriterlerinden biri
gerceklestiginde sonlanir; bu kriterler arasinda sicakligin belirli bir esik degerin

altina diismesi veya 6nceden tanimlanmis iterasyon sayisina ulagilmasi yer alir [53].

Baslangic T Sicakhigmmin
Belirlenmesi
— l Rastgele bir baslangic ¢céziim
P 0 o
| Céziim Uretme ‘ vektérii olusturulur. [x,x;.. x7]
! s R
Eomygu Cizim Rastgele bir x; secilip kiiciik
Trretme —» | bir degisiklik ile komsu ¢6ziim
elde edilir.
. v
'd ™
Maliyet fonksiyonu hem
Degerlendirme —» | mevcut hem de komsu ¢6ziim
icin hesaplamr.
. J/
Komsu Céziim Dahaiyimi? |____ Eger komsu ¢bziim icin
hesaplanan maliyet fonksiyonu
Hayir daha ivi ise kabul edilir.
r
Hayr | . o = Evet
Metruéuc'bhlenten Komsu coziim daha kotii ise
yewa belirli bir olasilikla kabul
Evet edilir. e—AE/Te—AE/T
Y

| Hayir Isiy1 Degistir

Evet

Haywr
Sicakhg Azalt

Evet

Aramayl
Bitir

Sekil 7.1: Tavlama Benzetimi Algoritmasi Akis Semast
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8. UYGULAMA VE DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda, ekonomik yiik dagitimi problemleminin ¢oziimii, belirli gii¢ sistemleri
iizerinde incelenmistir. ilk olarak, Tiirkiye'de yer alan 380 kV ve 22 baraya sahip ve 8
generatorden olusan baglantili bir gii¢ sistemi iizerinde EYD sorunu ele alinmistir. Ardindan,
Tiirkiye’de yer alan 380kV ve 6 generatdrden olusan 14 barali bir test sistemi iizerinde
benzer caligmalar gergeklestirilmistir. Her iki problemin ¢6ziimii sirasinda hat kayiplart goz

ard1 edilmistir.

Bu tez ¢aligmasindaki biitlin hesaplamalar, Python dilinde yazilan kodlar ile 19 14900hx
islemci ve 32gb ddr5S ram donanima sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Tezdeki

algoritmalarin python kodlar1 [36]” da verilmistir.

8.1 EYD probleminin uygulanacag gii¢ sistemlerinin bilgileri

8.1.1 8 Yiiksek gerilim ve 14 yiik barasi olmak iizere 22 baradan olusan sistem

Tiirkiye'deki bu gii¢ sistemi, toplamda 22 baradan olusan sistem, 8 yiiksek gerilim barasi ve
14 yiik barasindan meydana gelmektedir. Sistem, Bursa Dogalgaz, SomaB, Hamitabat,
Seyitomer, Ambarli, Yenikdy, Kemerkdy ve Yatagan termik santrallerinin birbirine entegre
sekilde baglanmasiyla olusturulmus. Sistemde, 4000 MW'lik bir yik icin EYD
gergeklestirilecektir. Sisteme ait baralarin isim ve bara numaralarinin yer aldig1 Tablo 8.1 ve

sistem bara semasi1 da Sekil 8.1°de yer almaktadir [1].

Bara Bara

Numarasi Bara Adi Numarasi Bara Adi
1 Hamitabat 12 Aliaga Il
2 Unimar 13 Izmir DGKC
3 Habibler 14 Uzundere
4 Ikitelli 15 Isiklar
5 Alibeykdy 16 Ambarli
6 Karabiga 17 Bursa D.Gaz
7 Umraniye 18 Seyit Omer
8 T.Oren 19 Soma B
9 Bursa San 20 Yenikoy
10 T.Salt 21 Kemerkdy
11 Balikesir 1l 22 Yatagan

Tablo 8.1: 22 Baral1 Sistemin Bara Numara ve Adlar [1].
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18
13
|
15
14

oI Te
0

Sekil 8.1: 8 Yiiksek gerilim ve 14 yiik barasi olmak {izere 22 baradan olusan sistem [1].
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8.1.2 6 Yiiksek gerilim ve 8 yiik barasi olmak iizere 14 baradan olusan sistem

Tiirkiye'deki bu gii¢ sistemi, toplamda 14 baradan olusan sistem, 6 yiiksek gerilim barasi1 ve

8 yiik baras1 igermektedir. Sistem, Bursa DGZ, SomaB, Seyitomer, Yenikoy, Kemerkdy ve

Yatagan termik santrallerinin birbirine entegre sekilde baglanmasiyla olusturulmus.

Sistemde, 2734.9 MW'lik bir yiikk durumu i¢in ekonomik dagitim gergeklestirilecektir.

Sisteme ait baralarin isim ve bara numaralarinin yer aldig1 sisteme ait bara semas: Sekil

8.2°de yer almaktadir [55].

!

Karabiga
B35 D Gaz g
izmir DGKC|Aliga2|  Soma B~ Balikesir? I
5 4 11 3
Usunders Isiklar : _ T.Salt
R 7 Seyitomer 2
6 n
YeniKoy Yatagan
12 @ 14
Kemerkoy

e

Sekil 8.2: 380 kV, 6 generatorlii ve 14 baral sistem [55].
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8.2 SLSQP algoritmasi ile kayipsiz ekonomik yiik dagitim sonuglari

SLSQP algoritmasinin uygulanacagi Sekil 8.1 ve Sekil 8.2°de yer alan gii¢ sistemlerine ait

maliyet fonsiyonlar1 ve sinir degerleri asagida bulunan Tablo 8.2’de yer almaktadir.

Santraller | Pimin(MW) | Pimax(MW) a b c
Bursa D.gaz 318 1432 6780.5 | 5.682 | 0,0106
Seyitdmer 150 600 1564.4 | 3.1288 | 0.0139
SomaB 210 990 5134.1 | 6.2232 | 0,0168
Yenikoy 110 420 1159.5 3.3128 0.021
Kemerkdy 140 630 1697 | 3.2324 | 0.0137
Yatagan 140 630 1822.8 3.472 0.0147
Hamitabat 190 1120 6595.5 | 7.0663 | 0.0168
Ambarl 245 1350 7290.6 7.2592 0.0127

Tablo 8.2: Generator verileri [1].
Ekonomik yiik dagitim problemlerinin SLSQP ile ¢oziimii i¢in Python’da bulunan Scipy
kiitiiphanesinden faydanilmistir.

Python’daki  SciPy kiitiiphanesi, scipy.optimize.minimize() fonksiyonu SLSQP

algoritmasini desteklemektedir [56].

Sekil 8.1°de yer alan 22 barali giic sistemine ait verileri SLSQP algoritmasi ile

¢cozdiigimiizde bize Sekil 8.3’te goriinen sonuglar1 vermektedir.

Type
float64d 1 808530.33314707785

Array of float64 (8,) [19.45703125 19.45605469 19.45685469 19.45685469 19.45605469 19.457@3
str 36 Optimization terminated successfully

int 1 213

e 1 5 Problem 3: 22 Barali Sistem

Cozim Siresi: 0.009146 saniye
int 1 22 En iyi Deger: 80530.33314707785

int 1 e

s bool 1 True

[368.75480831 480.19745214 649.694375@4 587.31056065 393.85554404

Array of float64 (8,) 384 ...

Sekil 8.3: 8 generatdr ve 22 barali sistemin python programa dili ile elde SLSQP sonuglari
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Sekil 8.2’de yer alan 14 barali gii¢ sistemine ait verileri SLSQP algoritmasi ile

¢ozdligiimiizde bize Sekil 8.4’te goriinen sonuglart vermektedir.

Type
float64 47660.88380750896

Array of floaté64 (6,) [17.44824219 17.44726562 17.44726562 17.44824219 17.44824219 17.448242 ...

str 3 Optimization terminated successfully

int 145
20
Problem 3: 14 Barali Sistem
20 Cozum Siiresi: 0.007069 saniye

En iyi Deger: 47660.88380750896
@

bool_ True

[555.8027@889 515.€724106 334.87362919 336.55939739 518.81947281

Array of floatt4 475 ...

Sekil 8.4 : 6 generatdr ve 14 barali sistemin python programa dili ile elde SLSQP sonuglari

8.3 Genetik algoritma ile kayipsiz ekonomik yiik dagitim sonuclari

GA’nin uygulanacagi Sekil 8.1 ve Sekil 8.2°de yer alan gili¢ sistemlerine ait maliyet
fonsiyonlar1 ve sinir degerleri Tablo 8.2°de yer almaktadir.

Sekil 8.1°de yer alan 22 baral1 gii¢ sistemine ait verileri GA ile ¢dzdiigiimiizde bize

Sekil 8.5’te gorlinen sonuglar1 vermektedir.

&2 result 65 - Dictionary (3 elements)

m 5 £

Key = Type Size Value

[366.58335338 479.37087451 651.50406418 587.30803907 394.13157475

solution Array of float64 (8,) T

time float 1 112.90871405601501

value float64 1 80530.72473229577

Sekil 8.5 : 8 generator ve 22 barali sistemin python programa dili ile elde GA sonuglari
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Sekil 8.2°de yer alan 14 barali gii¢ sistemine ait verileri GA ile ¢ozdiiglimiizde bize Sekil

8.6’da goriinen sonuclar1 vermektedir.

3 £

Key = Type Size Value

) [557.26973385 516.8591902 331.62365061 334.03556745 517.7985417

solution Array of floaté4 (s, a77. ...

time float 1 26.246861457824707

value float64 47661.271550082696

Sekil 8.6 : 6 generator ve 14 barali sistemin python programa dili ile elde GA sonuglari

8.4 Yapay ar kolonisi algoritmasi ile kayipsiz ekonomik yiik dagitim sonuglari

YAK’nin uygulanacag: Sekil 8.1’de yer alan gii¢ sistemine ait maliyet fonsiyonlar1 ve sinir

degerleri Tablo 8.2°de yer almaktadir.

Sekil 8.1°de yer alan 22 barali gii¢ sistemine ait verileri YAK ile ¢ozdiiglimiizde bize Sekil

8.7’de goriinen sonuclar1 vermektedir.

est 1 - Standart Calistirma
Oozim Siiresi: 22.81 saniye
En Iyi Deger: 80585.54

est 2 - Koloni Boyutu 300
Ozlum Siresi: 17.48 saniye
En Iyi Deger: 80590.65

est 3 - Maksimum DAngli 6000
Oozim Siresi: 27.53 saniye
En Iyi Deger: 86530.59

Sekil 8.7 : 8 generator ve 22 baral1 sistemin python programa dili ile elde YAK sonugclari
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8.5 Tabu arama algoritmasi ile kayipsiz ekonomik yiik dagitim sonuclar:
TA algoritmasinin uygulanacagi Sekil 8.2°de yer alan gii¢ sistemine ait maliyet fonsiyonlari
ve siir degerleri Tablo 8.2°de yer almaktadir.

Sekil 8.2°de yer alan 14 barali gii¢ sistemine ait verileri TA ile ¢ozdiiglimiizde bize Sekil

8.8’de goriinen sonuclar1 vermektedir.

v
= e

Key =& Type Size Value

[562.11672132 537.36928764 340.72033226 358.2869631 459.21885742

solution Array of float64 (6,) 77

time float L 33.77780771255493

value floatesd 1 47727.71622385164

Sekil 8.8 : 6 generatdr ve 14 barali sistemin python programa dili ile elde TA sonuglari
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8.6 Tavlama benzetimi algoritmasi ile kayipsiz ekonomik yiik dagitim sonuclari
TB algoritmasinin uygulanacagi Sekil 8.2’de yer alan gii¢ sistemlerine ait maliyet
fonsiyonlar1 ve siir degerleri Tablo 8.2°de yer almaktadir.

Sekil 8.2°de yer alan 14 barali gili¢ sistemine ait verileri TB ile ¢ozdiiglimiizde bize Sekil

8.9’da goriinen sonuclar1 vermektedir.

3] + ol

Key = Type Size Value

) [555.48019341 511.39680398 335.24384062 336.62990457 520.79160555

L —

solution Array of floate4 (6,
time float 1 7.797998428344727

value float64 1 47661.13440936732

Sekil 8.9 : 6 generator ve 14 barali sistemin python programa dili ile elde TB sonuglari

Tiirkiye’de yer alan Sekil 8.1°deki 8 generator 22 barali ve Sekil 8.2°deki 6 generatdr ve 14
baral1 sistemlerin maliyet ve siire hesaplamalarinda kullanilan metasezgisel yontemler olan
GA, TB, TA ve YAK algoritmalar1 her hesaplama sonunda algoritmalarin dogas1 geregi
farkli maliyet ve siireler ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda elde ettigimiz sonuglar bize bazi
istatiksel degerler sunmaktadir. Metasezgisel yontemlerin maliyet ve siire degerlerinin bazi

istatistiksel sonuglar1 Tablo 8.3’te yer almaktadir.
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Tabloyu inceledigimiz zaman standart sapmalardan da anlasilacagi tizere GA ile elde edilen

sonuglarin diger metasezgisel algoritmalara gore daha tutarli oldugu goriilmektedir. Burada

olusan farkin GA’nin popiilasyon tabanli bir algoritma olmasindan kaynaklandigini

diistinebiliriz. Diger algoritmalarda olusan rastgeleligin fazla olusuda etken olarak

degerlendirilebilir. Ayrica algoritmanin ¢oziim kalitesini, siiresini ve stabilitesini etkileyen

parametrelerin ideal sekilde ayarlanmamis olmasida algoritmalar arasinda standart sapma

farkini ortaya ¢ikarmaktadir. Ornegin GA global optimuma yakinsama egilimindeyken, TA

yerel aramalarda daha fazla sapma gosterebilir. Bu da bize iterasyonlar arasinda olusan

farkin neden olustugunu gostermektedir.

Metasezgisel yontemlerin maliyet ve siire degerlerinin bazi istatistiksel sonuclari

GA (14 Barah
test sistemi icin )

TB (14 Barah
test sistemi icin )

TA( 14 Baral
test sistemi icin )

GA (22 Barah
test sistemi icin )

YAK (22 Barah
test sistemi icin )

Maliyet | Siire | Maliyet | Siire | Maliyet | Siire | Maliyet | Siire | Maliyet | Siire

($/h) (sm) ($/h) (sm) ($/h) (sm) ($/h) (sm) ($/h) (sn)

1 47661.83 | 24.57 |47909.98| 2.03 |48174.79| 33.13 [80532.51| 91.89 |80563.52| 27.76

2 47662.02 | 21.69 |47663.29| 1.99 |47970.10| 33.48 [80532.37| 118.03 | 80536.68| 27.61

3 47662.54 | 26.48 |47661.40| 1.97 |48130.39| 34.49 [80533.78| 95.04 |80586.49| 27.58

4 47662.82 | 19.67 |48219.19| 197 |47991.57| 33.82 [80533.68| 107.19 | 80550.45| 27.56

5 47662.97 | 22.79 |47661.27| 197 |47814.92| 33.94 [80533.39| 98.27 |80545.62| 27.71

6 47663.94 | 23.02 |47661.66| 2.07 |47895.92| 33.55 [80538.77| 107.72 |80583.94| 27.51

7 47666.55| 23.63 |47662.13| 2.02 |47820.12| 34.69 |80531.36| 105.65 |80552.22| 27.55

8 47661.95| 24.22 |47799.44| 199 |48455.64| 33.41 |80535.94| 103.35 |80557.44| 27.73

9 47661.73 | 20.42 |47661.74| 2.03 |48455.64| 33.42 [80532.91| 106.03 |80530.59| 27.59
10 47662.03 | 19.91 |47661.68| 2.04 |48301.19| 33.30 [80533.60| 99.23 |80541.96| 27.59
11 47661.27 | 26.24 |47662.32| 1.98 |48165.21| 33.21 |80537.06 | 100.33 | 80535.23 | 27.52
12 47664.52 | 22.65 |47661.80| 2.04 |48220.89| 33.55 [80532.05| 106.99 |80541.38 | 27.58
13 47662.06 | 20.34 |47662.03| 1.97 |48571.77| 33.04 [80533.71| 113.48 | 80543.45| 27.56
14 47663.48 | 21.26 |47662.49| 2.00 |48607.79| 33.19 [80531.90| 119.84 |80591.85| 27.68
15 47663.66 | 22.02 |47662.29| 1.99 |48114.63| 33.19 [80532.86| 113.10 | 80549.13 | 27.74
16 47661.94 | 20.52 |47663.23| 197 |47811.52| 33.13 [80534.80| 98.73 |80530.66| 28.42
17 47662.21 | 19.98 |47661.69| 2.00 |48068.50| 33.16 |[80535.94| 100.66 |80573.47| 28.69
18 47662.76 | 23.52 |47662.72| 2.03 |48095.63| 33.14 [80536.09| 92.62 |80562.15| 28.98
19 47665.80 | 22.14 |47663.42| 2.02 |48210.65| 33.19 [80535.50| 100.91 | 80554.43 | 28.42
20 47663.34 | 21.86 |47663.07| 2.01 |48099.30| 33.18 [80530.72| 112.91 | 80550.26 | 28.38
Ortalama | 47662.97 | 22.34 [47709.34| 2.00 |48148.80| 33.46 |80533.94| 104.59 | 80554.04 | 27.85
b;‘;:‘;f:t 1.38 2.00 134.95 | 0.029 | 238.21 0.45 2.06 7.96 18.08 0.44
Varyans 1.81 3.81 [17301.39| 0.0008 | 53908.59| 0.19 4.04 60.34 | 310.85 0.19

Tablo 8.3: Metasezgisel yontemlerin maliyet ve siire degerlerinin baz1 istatistiksel

sonuglar1
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Tiirkiye’de yer alan Sekil 8.1°deki 8 generator ve 22 barali sistem igin Tablo 8.3’te yer alan
verilerden yola ¢ikarak; GA, YAK ve SLSQP algoritmalari ile yapilan EYD ¢oziimlerinin
sonuclar1 Tablo 8.4’te yer almaktadir. Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan GA ve YAK
algoritma sonuglar1 ile de karsilagtirilmistir. Ayrica Python ile yapilan optimizasyon

¢Oziimlerinde elde edilen ¢oziim siireleri i¢in de Tablo 8.5 olusturulmustur.

Ekonomik Yiik Dagitim Sonuglari ve Maliyet
Santraller | 50 1391 |yaR [39]]  GA YAK SLSQP
Hamitabat | 368.771 | 368.5353 | 366.583 367.435 368.7548
Ambarl 480.198 | 480.0591 | 479.371 480.295 480.1974
Bursa DG 649.699 | 649.0000 | 651.504 650.617 649.6943
Seyitdmer | 587.312 | 586.1135 | 587.308 587.724 587.3105
SomaB 393.893 | 393.7376 | 394.131 393.592 393.8555
Yenikoy 384.342 | 384.0000 | 387.252 385.278 384.375
Kemerkoy | 592.043 | 592.0738 | 591.856 592.367 592.111
Yatagan 543.742 | 544.4815 | 542.267 542.784 543.701
MALIYET| 80530 $/h | 80530 $/h | 80530 $/h | 80530.59 $/h | 80530.333 $/h

Tablo 8.4: Tiirkiye’de kullanilan 8 generator ve 22 barali gii¢ sisteminde kayipsiz
durumda GA, YAK ve SLSQP ile elde edilen maliyet sonuglar1

22 Barali Giig Sistemine Ait Optimizasyon Siireleri
SLSQP

GA YAK

Sire |112.908sn| 27.53sn | (0.00914sn)
N ——

Tablo 8.5: Tiirkiye’de kullanilan 8 generator ve 22 barali gii¢ sistemine ait kayipsiz
durumda GA, YAK ve SLSQP ile elde edilen islem siiresi sonuglari

SLSQP algoritmasi ile 8 generatdr ve 22 barali sistemden elde ettigimiz sonuglari, GA ve
YAK algoritmalariyla hem elde ettigimiz hemde leteratiirde yer alan sonuglar ile
karsilastirdigimizda gayet basarili bir sonug elde ettigimiz Tablo 8.4’te bulunan maliyet

sonuglarindan anlasilmaktadir.
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SLSQP algoritmas ile elde ettigimiz verilere baktigimiz zaman maliyet sonucu diger

algoritmalar ile tutarli iken 22 baral1 gii¢ sisteminde SLSQP algoritmasinin avantaji Tablo

8.5’teki islemci siirelerini inceledigimizde ortaya ¢cikmaktadir.

Tablo 8.5’te yer alan islemci siirelerini inceledigimiz SLSQP algoritmasinin avantaji ¢ok net
bir sekilde goriilmektedir. Buradaki GA ile SLSQP arasinda yaklasik 12000 kat siire farka,
YAK ile SLSQP arasinda ise yaklasik 3000 kat siire farkinin ortaya ¢iktig1 gériilmektedir.

Tablo 8.5’te yer alan bu siire farklarina bakarak Tirkiye’de bolgesel ylik dagitimini, online

olarak da verileri toplayip optimize etme avantajini saglayacagini gorebilriz.

Tiirkiye’de yer alan Sekil 8.2°deki 6 generatdr ve 14 barali sistem i¢in Tablo 8.3’te yer alan

verilerden yola ¢ikarak; GA, TA, TB ve SLSQP algoritmalari ile yapilan EYD ¢6ziimlerinin

sonuclar1 agagida yer alan Tablo 8.6’te yer almaktadir.

Santraller Ekonomik Yiik Dagitim Sonuclar
GA [55] | TB[55] | TA [55] GA TB TA SLSQP
Bursa DG | 554.0455 | 483.5981 | 553.6206 | 557.269 | 555.480 | 562.116 | 555.002
Seyitomer | 496.9588 | 478.4897 | 503.5243 | 516.859 | 511.396 | 537.369 | 515.072
SomaB | 320.8097 | 294.8322 | 358.3317 | 331.623 | 335.243 | 340.720 | 334.073
Yenikdy | 357.1712 | 374.3331 | 321.1134 | 334.035 | 336.629 | 358.286 | 336.559
Kemerkdy | 519.2502 | 582.2331 | 519.5332 | 517.798 | 520.791 | 459.218 | 518.819
Yatagan | 486.6204 | 521.4198 | 478.7977 | 477.564 | 475.387 | 477.245 | 475.372
MALIYET | 47679 $/h | 47876 $/h | 47678 $/h | 47661 $/h | 47661 $/h | 47727 $/h {47660 $/h]

Tablo 8.6: Tiirkiye’deki 6 generatorlii 14 barali enerji sisteminde kayipsiz
durumda GA, TB, TA ve SLSQP ile elde edilen maliyet sonuglari

SLSQP algoritmasi ile 6 generator ve 14 barali sistemden elde edilen sonucglar1t GA, TA ve

TB algoritmalariyla elde edilen sonuglar ile karsilastirdigimizda gayet basarili sonuglar elde

ettigimiz Tablo 8.6’da yer alan maliyet sonuglarindan anlasilmaktadir.
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SLSQP algoritmas ile elde ettigimiz verilere baktigimiz zaman maliyet sonucu diger
algoritmalardan daha iyi oldugu ayrica 14 baral gii¢ sisteminde SLSQP algoritmasinin baska

bir avantajinin asagida yer alan Tablo 8.7°teki islemci siirelerini inceledigimizde ortaya

¢ikmaktadir.
14 Barali Giig¢ Sistemine Ait Optimizasyon Siireleri
GA TB TA SLSQP
e —
Siire 26.24 sn 7.79 sn 33.77sn | C0.00706 sn )
v

Tablo 8.7: Tiirkiye’de kullanilan 6 generatdr ve 14 barali giic sistemine ait kayipsiz

durumda GA, TB, TA ve SLSQP ile elde edilen islem siiresi sonuglari

Tablo 8.7°de yer alan islemci stirelerini inceledigimiz SLSQP algoritmasinin avantaji ¢ok
net bir sekilde goriilmektedir. Buradaki GA ile SLSQP arasinda yaklasik 3700 kat siire farki,
TB ile SLSQP arasinda yaklasik 1100 kat siire farki, TA ile SLSQP karsilastirdigimizda ise
4700 kat gibi bir siire fark: ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

22 baral1 ve 14 barali gii¢ sistemlerindeki ¢oziim siirelerini karsilastirdigimiz zaman gii¢
sistemlerinin biiytimesiyle SLSQP ile diger algoritmalar arasindaki siire farkinin artigi
goriilmektedir. Bu da bize daha biiyiik sistemlerde belkide online olarak SLSQP

algoritmasinin kullanilabilecegini gostermektedir.
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9. SONUC VE ONERILER

Ulkemizin disa bagimliligimi azaltmada enerjinin ne kadar énemli oldugu herkes tarafindan
bilinmektedir. Gliniimiizde artan niifus ile beraber, teknolojinin hizla biiyiimesi diinya
genelinde kaynak tiiketimine ivme kazandirmis ve enerjiye olan talep devasa boyutlara
gelmistir. Bu talebi karsilayacak enerji kaynaklarinin yetersizligi sebebiyle, giic
sistemlerinin en verimli sekilde isletilmesi biiylik onem tagimaktadir. Enerjinin 6nemli rol
oynadig1 giliniimiizde, savasin, ambargolarin ve ekonominin ciddi etkileri de goz Oniine
alinarak 6zellikle diinyada enerjiye olan ihtiyaci karsilamak i¢in iilkeler eski kapatilan termik
santrallerini dahi yeniden devreye almak icin calismalar yapmaktadir. Bu nedenle giic
santrallerinin ¢alisma maliyetlerinin minimize edilmesi iilkemizde de 6nemli hale gelmistir.
Bu konuda Ekonomik Yiik Dagitimi1 ( EYD ) ge¢mis zamanlardan daha 6nemli ve kiymetli
bir hale gelmistir. Ekonomik Yiik Dagitimi, reaktif gii¢ iyilestirmesi ve en uygun gii¢ iletimi
arastirmalart gittikce Onem kazanmaktadir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan SLSQP
algoritmasi ile 8 generatorlii enerji sisteminde 80530.333 $/h maliyet degeri ve 0.00914
sn’lik bir optimizasyon siiresi elde edilmis, 6 generatorlii enerji sisteminde ise 47660 $/h
maliyet degeri ve 0.00706 sn’lik bir optimizasyon siiresi elde edilmistir. Bu ¢calismada elde
edilen sonu¢ ve degerler ile Tiirkiye’de bulunan bdlgesel giic santrallerinde EYD
probleminin farkli optimizasyon algoritmalar1 ile karsilagtirmali analizleri yapildiginda
SLSQP algoritmasinin generator maliyetlerinin minimum olacak sekilde optimum ¢aligma
kosullarinin belirlenmesine yardimci oldugu belirlenmistir. Tiirkiye’deki bolgesel gii¢
sistemleri gibi gercek sistemler, cok sayida generator, karmagik iletim kayiplari, generator
limitleri, dogrusal olmayan maliyet fonksiyonlar1 ve bircok kisit igerir. Yapilan ¢alismada
Tiirkiye’deki bolgesel gii¢ sistemlerinin gergekei yapilart biitlin kisitlar goz ardi edilerek
modellenmistir. Bu nedenle yapilan c¢aligmada SLSQP ve metasezgisel algoritma
karsilastirmalari tercih edilmistir. Bu ¢aligmada 6zellikle SLSQP ve farkli algoritmalar ile
yaptigimiz siire karsilagtirmalar1 bize mininmum maliyet ile beraber islemci siirelerininde
ne kadar 6nemli oldugunu gostermistir. Elde edilen ve gosterilen siire farklar1 bize SLSQP
algoritmasimin bolgesel sistemlerde hatta miimkiin oldugu takdirde online sistemlerde
kullanabilme avantajini kazandirabilir. Yapilan karsilastirmalarda SLSQP algoritmasinin
gecerliligi ve avantaji goriilmekte olup EYD problemine yeni bir ¢Oziim Onerisi

getirebilecegi sdylenebilir.
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