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Oz: Elektrik enerji iiretim sistemlerinin optimal isletimi problemi, igerdigi kisitlar bakimindan niimerik
yontemler ile ¢6ziimii zor bir problemdir. Bu tiir problemlerin daha kisa siirelerde kabul edilebilir
¢ozlimlerinin elde edilebilmesi i¢in ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Son
yillarda bu tiir algoritmalarin, daha kararli ve daha iyi ¢6ziimler elde edebilmek {izere gelistirilmesi olduk¢a
yaygindir. Bu calismada daha 6nce bir¢ok problemin ¢oziimiine basariyla uygulanmig diferansiyel gelisim
algoritmasma (DE), karsit tabanli 6grenme kavrami iki farkli sekilde entegre edilmistir. Gelistirilen
algoritmalarin performanslarinin ve kararliliklarinin test edilmesi i¢in iki farkli problem ¢o6ziimii
yapilmistir. Bu problemlerden ilki alti adet multimodal test fonksiyonunun optimizasyonu, ikincisi ise
optimal gii¢ dagitim1 probleminin ¢dziimiidiir. Problem ¢6ziimii icin IEEE 30 barali 6 generatorlii sistem
ornek olarak segilmistir. iletim hatti kayiplari Newton Raphson metodu ile AC yiik akist yapilarak
hesaplanmistir. Son olarak her iki problemin ¢oziimlerinden elde edilen degerler ile algoritmalarin
performanslart karsilastirilmis ve karsit tabanli 6grenme kavraminin optimizasyon algoritmalar {izerine
etkileri tartigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimal Aktif Gii¢ Dagitimi1, AC Yiik Akisi, Karsit Tabanli Ogrenme, Diferansiyel
Gelisim Algoritmast.

Opposite-Based Learning Differential Evolution Algorithm for Optimal Active Power Dispatch

Abstract: The optimum operation problem of electrical energy generation systems is a difficult problem
to solve with numeric methods in terms of the constraints it includes. Various optimization algorithms are
frequently used in order to be able to obtain the acceptable solutions of these kinds of problems in short
times. In recent years it is very common to improve these kinds of algorithms in order to be able to obtain
more decisive and better solutions. In this study Opposite-based learning concept has been integrated into
Differential Evolution Algorithm, which was applied to the solution of many problems successfully before,
in two different ways. Two different problem solutions have been done in order to test the performances
and the decisiveness of the developed algorithms. The first of these problems is the optimization of six
multimodal test functions, and the second is the solution of the optimum power dispatch problem. IEEE 30
bus 6 generator system has been selected as the sample for the solution of the problem. The calculation of
transmission line losses have been done by doing AC load flow with Newton Raphson method. Finally, the
values obtained from the solutions of the two problems have been compared with the performances of the
algorithms and the effects of the opposite-based learning concept on the optimization algorithms have been
discussed.
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1. GIiRis

Gilintimiizde ilkelerin gelismislikleri yaptiklar iiretimle, dolayisiyla harcadiklari enerjiyle
yakindan iliskilidir. Harcanan bu enerjinin, giderek artan tiretim maliyetlerinden dolay1, en ucuz
ve kararli bir gekilde tiretilmesi olduk¢a onemlidir. Bu islem elektrik miihendislerini {iretim
birimlerinin optimal igletimi problemi ile kars1 karsiya getirmistir. Bu problemin temelini sistem
tarafindan talep edilen giiciin, en ucuz ve en az kayip ile elde edilebilmesi icin sistemdeki {iretim
birimlerinin igletimi olusturmaktadir. Bu igletim sirasinda, liretimin devamliligi igin ¢esitli
kisitlarin g6z Oniine alinmasi gereklidir. Bu kisitlar genellikle gilig-denge kisiti, {iretim
birimlerinin minimum-maksimum {iretim limitleri ve iletim hatt1 kayiplaridir. Optimal aktif gii¢
dagitim1 problemi icerdigi kisitlar bakimindan kompleks bir problem olarak tanimlanir. Sistem
tarafindan talep edilen giiclin siklikla degisebilmesinden dolayi, problemin kabul edilebilir bir
¢Oziimiiniin en kisa silirede yapilmasi1 gerekmektedir. Bu asamada optimizasyon algoritmalarinin
kullanim1 6nemli olmaktadir (Wood ve dig. 2013; Kothari ve dig. 2007).

Optimizasyon algoritmalar literatiirde ¢oziimii zor ya da uzun siireler alan gercek diinya
problemlerinin ¢6ziimiinde basariyla kullanilmaktadir. Bu calismada ele alinan optimal gii¢
dagitim1 problemi literatiirde birgok farkli algoritma ile basariyla ¢oziilmiistiir. Bu algoritmalar
genetik algoritma (GA) (Osman ve dig. 2004), diferansiyel gelisim algoritmas1 (DE) (Abou ve
dig. 2010; Ozyén ve dig. 2011), parcacik siirii optimizasyonu (PSO) (Abido, 2002), harmoni
arama algoritmas1 (HA) (Ozyon ve dig. 2011) ve yapay ar1 koloni optimizasyon algoritmasi
(ABC) (Dinh ve dig. 2013; Xuanhu ve dig. 2015) seklinde sayilabilir.

Kisit sayis1 fazla, daha karmagik ve yiiksek boyutlu problemlerin ¢oziimleri i¢in optimizasyon
algoritmalarinin ¢esitli metotlar ile 1iyilestirilmesi ve gelistirilmesi ihtiyact dogmustur.
Algoritmaya karsit tabanli 6grenme yapisinin entegre edilmesi, algoritmalarinin kaotik haritalama
yontemleriyle birlikte kullanilmasi, artirimli sosyal 6grenme yapisinin algoritmaya eklenmesi ve
algoritma parametrelerinin optimizasyonu gibi yaklasimlar algoritmalar1 iyilestirmek iizere
literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Tizhoosh, 2005; Nouhi ve dig. 2013; Montes de Oca ve dig.
2008; Mohamed ve dig. 2013).

Bu caligsmada literatiirde baska algoritmalara basariyla uygulanmis karsit tabanli 6grenme
kavrami1 DE’ye iki farkli sekilde entegre edilmistir. Olusturulan bu yeni yaklagimlara karsit
O6grenme tabanl diferansiyel gelisim algoritmasi (ObLDE) adi verilmistir. DE ve ObLDE
algoritmalar ilk olarak alt1 adet multimodal test fonksiyonuna uygulanarak analiz edilmis daha
sonra da optimal aktif giic dagitim1 probleminin ¢éziimii bu algoritmalar ile basariyla yapilmustir.
Calismada hem yeni gelistirilen algoritma performanslari karsilagtirilmis hem de karmagik gergek
diinya miihendislik problemlerine 6rnek bir problem ¢oziimii yapilarak literatiire katki
amaglanmistir. Calismanin bu boliimiinde algoritma ve problem ile ilgili genel bilgiler
anlatilmgtir. Ikinci boliimde AC yiik akigt analizi ve optimal aktif gii¢ dagitimi probleminin tanim
ve denklemleri verilmistir. Ugiincii boliimde karsit 6grenme tabanli diferansiyel gelisim
algoritmasinin yapisit ve akis diyagrami verilmis ve denklemleri tanimlanmistir. Dordiincii
boliimde iki adet sayisal 6rnek tanimlanmis ve ¢oziimleri verilerek, sonu¢ boliimiinde ¢alisma
kisaca 6zetlenerek elde edilen sonuglar tartisilmigtir.

2. AC YUK AKISI ANALIZi VE OPTIMAL AKTIiF GUC DAGITIMI
2.1. ACYiik Akis1 Analizi

Yik akisi ¢aligmalari, mevcut gii¢ sistemlerinin en iyi ¢alisma seklinin belirlenmesi ve gii¢
sistemindeki her bir baranin gerilim genliginin ve faz acisinin hesaplanmasidir. Baralar ile ilgili
bu bilgiler hesaplandiktan sonra sistemdeki iletim hatlarinda meydana gelen aktif ve reaktif gii¢
akislar ile kayiplar hesaplanabilir. Gii¢ akis1 yapilmasindaki amag sistemde, salinim barasi olarak
belirlenen bara disindaki tiim baralarin aktif ve reaktif gii¢lerinin belirlenmesidir. Ele alinan
sistem i¢inde eger gerilim kontrollii bara mevcutsa, bu bara i¢in de sabit tutulacak bara gerilim
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genligi belirlenir. Bu baradaki reaktif gii¢ liretimi ve bara gerilim agisi1 ¢éziimden elde edilir
(Kurban ve dig. 2007; Rossoni ve dig. 2016; Yasar ve dig. 2017).

Sistemde yer alan bir k barasinin geriliminin kutupsal koordinatlardaki ifadesi denklem (1)’de
verilmistir,

v, =28, =|V,|(coss, + jsins, ) 1)
Yin bara matrisinin kutupsal koordinatlardaki ifadesi denklem (2)’deki gibi yazilir.

Y

kn=

}/lm ZHlm = |)/](H|C050]m +j|Y;m|Sinekn = Gkn +jB]m (2)

Ybara matrisi kullanilarak sistemdeki her bir k barasi i¢in enjekte edilen net akimlar asagidaki
gibi yazilir.

11

N
L=V V4V V4tV V=2 XV, @)
n=1

Py ve Qy, k barasindan sisteme giren net aktif ve reaktif giicti gosterirken, K barasindan sisteme
enjekte edilen net aktif ve net reaktif giicler denklem (4) ve (5)’ten hesaplanir.

P, =V, |3¥,|(G, coss,, + B, sins, ) @
n=1
N

Q= |V1(|Z:1:|I/11|(G]m Sin5h1 -5, COS5kn) (5)

Denklem (4) ve (5)’teki P« ve Qx durum degiskenleri, [Vi| ve d’nin lineer olmayan
fonksiyonlaridir. Bu nedenle, gii¢ akisi hesaplamalari lineer olmayan denklem sistemleri i¢in
iteratif ¢oziim yontemlerinin kullanilmasini gerektirir. Dolayisiyla ¢aligmada Newton-Raphson
metodunun kullanilmasi tercih edilmistir. Newton-Raphson metodu gii¢ akisi problemlerinin
kutupsal formunu, her baradaki aktif ve reaktif gii¢ farklar1 belli bir tolerans i¢inde kalana kadar
coziimlemede kullanilir. Yontemde diigiim gerilimleri yontemi esas alinir.

AC yiik akisi analizinde her Kk barasi igin potansiyel olarak bilinmeyen degerler aktif gii¢ Py,
reaktif giic Q, gerilim agis1 ok ve gerilim genligi |Vi|’dir. Her K barasinin tiiriine gore Pk, Qx, ok Ve
|Vk| degerlerinden ikisi tanimlanir ve geri kalan diger ikisi hesaplanir. Gii¢ akisi problemlerinin
¢Oziimiinde amag, Px ve Qx degerleri ile hesaplanmig degerler arasindaki fark sifira
yaklastirilirken bilinmeyen iki degerin bulunmasidir (Kurban ve dig. 2007; Rossoni ve dig. 2016;
Yasar ve dig. 2017).

Bara gerilim biyiikliikleri [Vi| ve agilar1 dx gii¢ akist ¢alismalarinda giris bilinmeyenleridir,
sahip olduklart degerlere gore sistemin durumlarini belirledikleri i¢in durum ya da matematiksel
acgidan bakilirsa bagimsiz degiskenlerdir. Bu durumda gii¢ akisi problemi, girig verilerini esas
alarak esit miktarda gili¢ akisi denklemi kullanarak tiim durum degiskenlerinin degerlerinin
bulunmasi olarak da tanimlanabilir. Eger Ng tane gerilim kontrollii bara (salinim barasi disinda)
varsa (2N-Ng-2) adet durum degiskeni igin ¢oOziilmesi gereken (2N-Ng-2) adet denklem
bulunmaktadir. Durum degiskenlerinin degerleri hesaplandiktan sonra sistemin tiim durumu
bilinmektedir ve durum degiskenlerine bagl tiim degerler hesaplanabilir.

Sistemde yer alan k. baray1 n. baraya baglayan iletim hattindaki aktif gii¢ (Pn), reaktif giic
(Qxn), baralarin gerilim genlikleri (|Vi|, |Vn|) ve bara agilarinin (dx, dn), Newton-Raphson yontemi
sonucunda elde edilen degerleri denklem (6) ve (7)’de yer alan formiillerle hesaplanir (Kurban ve
dig. 2007; Rossoni ve dig. 2016; Yasar ve dig. 2017).
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P, =G V[ -v.|v|G,, cos,, + B, sin5,) (6)
Q= |Vk|2(b;k" -B )+, |, |B,,cos5,, -G, sin5,) (7)

Burada Pi, ve Qun, N. baraya k. baradan gonderilen sirasiyla aktif ve reaktif giiglerin k. bara
sinirindaki degerleridir.

2.2. Optimal Aktif Gii¢ Dagitimi

Calismada sistemdeki tiretim birimlerinin konveks yakit maliyeti fonksiyonu, her bir birim
i¢in aktif gii¢ {iretiminin 2. derece fonksiyonu olarak almmustir (Wood ve dig. 2013; Ozyén ve
dig. 2012).

F (P, )=a,+bP +c P*, ($/h) (8)

n° G,n n" G,n’

Denklem (1)’de (Pgn)’in birimi MW olarak alinmaktadir. Amag fonksiyonu olarak bilinen
sistemdeki toplam yakit maliyeti Fr (Pg,n) denklem (9) kullanilarak hesaplanmaktadir. Ekonomik
gii¢ dagitimi1 probleminin ¢dziimii, sistem kisitlari altinda amag fonksiyonunun minimize edilmesi
sekliyle bulunur.

F(B)= 2 F (R, ($/h) ©)

neNg;

Kayipli bir enerji sistemindeki gii¢ denge kisit1 denklem (10)’daki gibi alinmistir.

Z PG,n - Pyﬁk - Pkaylp = 0 (10)

nehN,

Termik tiretim birimlerinin ¢aligma sinir degerleri ise denklem (11)’de verilmistir.

P;f‘;“ <P, <P™, (nehN,)) (11)

Gn ’

Sistemin iletim hatlarinda meydana gelen gii¢ kayiplari (Pkag,,,) ikinci boliimde anlatilan yiik
akist analizi sonucunda hesaplanmaktadir (Wood ve dig. 2013; Ozyon ve dig. 2012).

3. KARSIT OGRENME TABANLI DiFERANSIYEL GELiSiM ALGORITMASI

Genetik algoritma tabanli ve popiilasyon temelli bir optimizasyon teknigi olan DE, ilk kez
1995 yilinda Price ve Storn tarafindan onerilmistir. Algoritmanin temelinde, her biri i¢inde bir
¢0ziim barindiran kromozomlarin, tek tek operatorlere tabi tutularak yeni bir ¢dzlim elde edilmesi
yatmaktadir. Bu iglemler sirasinda mutasyon ve ¢aprazlama operatorleri kullanilmaktadir. Yeni
bireyin uygunlugu yani ¢oziime olan yakinligi, eskisinden daha iyi ise yeni birey, degilse eski
birey bir sonraki popiilasyona aktarilir. DE’de kullanilan temel algoritma parametreleri,
popiilasyonun biyiikligii (NP), degisken sayisi (D), maksimum iterasyon sayist (Qmax),
¢aprazlama oran1 (CR) ve dlgekleme faktorii (F)’dir. Algoritmanin islem basamaklart degisken
atamasi ve baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, bireylerin uygunluklariin hesaplanmas,
se¢im, mutasyon, ¢aprazlama ve algoritmanin durdurulmasi olarak belirtilebilir. DE’de yeni bir
birey iiretebilmek igcin en az ilic kromozom gereklidir. Bu sebeple belirlenen popiilasyon
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biyikligiinin tigten biiyiik olmasi gerekir (NP>3). Baslangi¢ popiilasyonunun denklem (12)’ye
gore olusturulur (Abou ve dig. 2010; Ozyon ve dig. 2011; Storn ve dig. 1997; Makas ve dig.
2016).

X, o =% +rand [0,1].(x{" —x") (12)

Denklemde yer alan xjig, g. iterasyonda i. kromozomun j. boyuttaki degerini, (x{”,x{") ise

degiskenlere ait alt ve {ist stnirlar1 gdstermektedir (Abou ve dig. 2010; Ozy6n ve dig. 2011; Storn
ve dig. 1997; Makas ve dig. 2016).

Popiilasyon olusturulduktan sonra mutasyon islemine gegilir. Mutasyon, segilen
kromozomun genleri iizerinde rastgele degisiklikler yapmaktir. DE’de mutasyon operatérii igin,
farkli i¢ kromozom belirlenir (ry, Iz, I3). [k ikisinin farki alinarak, belirlenen F katsayisi ile
carpilir. F katsayisi genellikle 0-2 arasinda bir deger alinmaktadir. Agirliklandirilmig fark
kromozomu ile ii¢iincii kromozom toplanir. Literatiirde DE icin farkli birgok mutasyon metodu
kullanilmaktadir (Ozy6n, 2019). Bu ¢alismada kullamlan mutasyon islemi (DE/rand/1/bin) ise
klasik DE’de ilk kullanildig1 seklindedir ve denklem (13)’de gosterilmistir. (Abou ve dig. 2010;
Ozyén ve dig. 2011; Storn ve dig. 1997; Makas ve dig. 2016).

+ F.(X/.rl'g —X, 'g)

(13)

n,. =X,
jig+1 .8

Denklemde njig+1 mutasyon ve gaprazlastirmaya tabi tutulmus ara kromozom, ri, r, rs yeni
kromozom fiiretilmesinde kullanilacak rastgele segilmis kromozomlari I,,,€{1,2,3,...,NP},

L#n##1 gostermektedir.

Mutasyon operat6riiniin uygulanmasi ile bulunan fark kromozomu ve Xig kromozomu
kullanilarak yeni bir kromozom (Uig+1) bulunur. Aday kromozomu igin genler belirlenen CR
olasilikla fark kromozomundan, (1-CR) olasilikla o andaki kromozomdan secilir. j=jrand kosulu,
en az bir tane genin iiretilen yeni kromozomdan alinmasini garanti etmek i¢in kullanilmaktadir.
Rastgele segilen j=jrang noktasindaki bir gen, CR degerine bakilmaksizin njig+1’den segilir (Abou
ve dig. 2010; Ozyén ve dig. 2011; Storn ve dig. 1997; Makas ve dig. 2016).

n,... eger rand[0,1]<CRveyaj=j,
Uji g1 :{ et ‘ (14)

X;, diger durumlarda

Mutasyon ve c¢aprazlama iglemleri kullanilarak hedeflenen kromozomla birlikte {ig
kromozom kullanilarak farkli bir kromozom elde edilmistir. Sonraki popiilasyona (g=g+1)
aktarilacak kromozom uygunluk degerine bakilarak belirlenir. Problemin amag fonksiyonu degeri
uygunluk fonksiyonu olarak hesaplanir. Kromozomlardan uygunlugu yiiksek olan kromozom
yeni popiilasyona aktarilir. Bu islemler belirlenen maksimum iterasyon (g=Qmax) sayisi
tamamlanana kadar devam eder. Maksimum iterasyon sayist tamamlandiginda son
popiilasyondaki en iyi birey ¢dziim olarak belirlenir (Abou ve dig. 2010; Ozydn ve dig. 2011;
Storn ve dig. 1997; Makas ve dig. 2016).

{ui g+1 eger f(ui g+1) < f(Xig)}
Xi,g+1 = ’ ’ ’ (15)

x,, diger durumlarda
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Algoritmada yapilan biitiin bu islemlerin amaci, her iterasyonda daha iyi uygunluk degerine
sahip bireyler elde etmek ve optimum ¢6ziim degerini yakalamak veya bu degere yaklagmaktir.
Bu dongii belirlenen iterasyon sayisi tamamlanincaya kadar devam eder. DE’ye ait akis diyagrami
Sekil 1°de verilmistir (Abou ve dig. 2010; Ozyén ve dig. 2011; Storn ve dig. 1997; Makas ve dig.

2016).

DE parametrelerini gir
NP, CR, F, G, Gmax

bireyle rastgele olugtur

!

Poptlasyondaki tiim bireylerin
uygunlugunu F (x;) hesapla

!

[ Mevcut popilasyondan birbirinden

[ Baslangig populasyonunu, belirlenen sayida (NPpa) ]

farkl 3 birey seg

Caprazlama

Maksimum iterasyon sayisina
ulagildi mi? (g=gma)

( En iyi bireyi ¢6zim olarak al )

DUR

Sekil 1:
DE nin akis diyagrami (Ozyon ve dig. 2011)

Meta-sezgisel algoritmalarin genelinde oldugu gibi DE algoritmasi da problemin ¢éziimiinii
bulmak iizere bir baslangic popiilasyonu ile hesaplamaya baslar. Baglangi¢ popiilasyonu
olusturulurken ¢6ziim uzayinda bireyler rastgele konumlandirilirlar. Tizhoosh tarafindan 2005
yilinda ortaya atilan karsit konumlu 6grenme kavramina gore rastgele konumlandirma yerine,
uygunluk degeri daha yliksek olan bireylerle ilk popiilasyon olusturulursa, en iyi ¢6ziime ulagma
islemi hizlandirabilir. Bu yaklasim kisaca su sekilde tanimlanabilir, rastgele bir sayinin karsi
konum durumu ¢6ziime, yeniden olusturulacak rastgele baska bir sayidan daha yakindir. Bu
nedenle, bir saymin karsit degeriyle birlikte olusturulan baslangi¢ popiilasyonu, ¢6ziime
yakinsamak i¢in daha kii¢iikk bir aramaya ihtiya¢c duyacagi sOylenebilir. Bu yakinsamay1
hizlandirir. Karsit 6grenme kavrami; karsit konumlu sayi, nokta ve optimizasyon olarak
genellestirilebilir (Tizhoosh, 2005; Temurtas ve dig. 2017).

Bu ¢alismada DE’nin performansini da iyilestirebilecegi ongoriilerek iki farkli kargit konumlu
ogrenme kavrami, algoritmaya entegre edilmistir. Bu iki farkli sekilde uygulanan karsit konumlu
Ogrenme kavrami ile karsit 6grenme tabanli diferansiyel gelisim algoritmalar1 (Opposite-based
Learning Differential Evolution Algorithm - ObLDE) elde edilmistir. Bunlara ObLDE-1 ve
ObLDE-2 adi verilmis ve iki farkli durum alt basliginda incelenmistir.
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3.1. Yaklasim-1 (ObLDE-1)

Ik yaklasimda (ObLDE-1), ilk popiilasyonunun olusturulmasinda bireylerin yarisi
degiskenlerin maksimum ve minimum degerleri arasinda rastgele atanirken, diger yarisi bu
bireylerin karsit konumunda olusturulmasi temeline dayanir (Temurtas ve dig. 2017).

3.2. Yaklasim-2 (ObLDE-2)

Bu yaklagimda (ObLDE-2) ise ilk popiilasyonda, biitiin bireyler rastgele olusturulmus ve
olusturulan biitiin bireylerin karsit konumlari belirlenmis ve biitiin bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanmistir. Daha sonra hesaplanan uygunlugu daha fazla olan bireyler ile popiilasyon
olusturulmustur. Bu islem ile uygunlugu daha fazla olan bireylerle aramaya baglanarak
algoritmanin yakinsama hizinin arttiritlmasi amaglanmistir (Temurtas ve dig. 2017).

Calismada tasarlanan ObLDE-1 ve ObLDE-2 algoritmalari igin akis diyagrami Sekil 3’te
verilmistir. Verilen diyagramda Sekil 1’de verilen klasik DE algoritmasina gore farkliliklar ise

kirmizi renkte gosterilmistir.
fini sesinz

Baslangig¢ populasyonununun
yansini (NP/2) rastgele
bireylerle olugtur

Baslangi¢ popilasyonu icin
rastgele bir ajan olustur ve
uygunlugunu F(x;) hesapla

Baslangig poptilasyonunun
diger yarisini (NP/2) ise,

rastgele olusturulan bireylerin
zit konumlarinda olugtur

konumunda ikinci bireyi olustur

Rastgele olusturulan bireyin zit
ve uygunlugunu F(x;) hesapla

F(x1) ve F(x;) degerlerini
karsilastir. Uygunlugu iyi olan
bireyi poptilasyona kat

[

Populasyondaki tiim bireylerin
uygunluklanni F(x;) hesapla

Evet
@D L
tamamlandi mi?

v

[ Mevcut poplasyondan birbirinden

farkh 3 birey seg

]‘7

Caprazlama

g=g+1

Maksimum iterasyon sayisina
ulasildi mi? (g=gma)

(

En iyi bireyi ¢oziim olarak al

)

ObLDE-1 ve ObLDE-2 icin akis diyagrami ve Klasik DE 'den fark:

DUR

Sekil 3:
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4. SAYISAL ORNEKLER

Calismada gelistirilen algoritmalar ilk olarak, literatiirde yer alan ¢esitli test fonksiyonlarina
uygulanmig, daha sonra elektrik miihendisliginde ©onemli bir yere sahip, gergek diinya
problemlerinden biri olan ve Onceki bdliimlerde tanimi yapilan optimal aktif giic dagitimi
probleminin ¢oziimiinde kullanilmiglardir. Her iki uygulama i¢inde kullanilan parametre degerleri
Tablo 1’de verilmistir. Tabloda yer alan P1 ifadesi bu boliimde ¢6ziimii yapilan problem 1°1, P2
ifadesi ise problem 2’yi temsil etmektedir.

Tablo 1. DE ve ObLDE parametre degerleri

iterasyon Birey Sayisi Fonsiyon Caprazlama Olgekleme
Sayisi (gmax) (NP) Cagrim (Fcan) Oram (CR) Faktorii (F)
P1:1000
P2:100 50 50000 0,8 0,4

Problemin ¢6ziimii MATLAB R2015b programi ve Intel Xeon E5-2637 v4 3.50 GHz
islemciye sahip, 128 GB RAM’li is istasyonu kullanilarak yapilmistir. Algoritmanin kosturuldugu
makine 6zellikleri siire karsilagtirmalar1 bakimindan énemlidir.

4.1. Problem-1: Multimodal Test Fonksiyonlari

ObLDE-1 ve ObLDE-2 yaklasimlarmin performanslarinin degerlendirilmesi igin 6 adet test
fonksiyonu belirlenmistir. Bu fonksiyonlar Tablo 2’de verilmistir. Bu fonksiyonlar birgok lokal
minimum noktalari olan (multimodal) ayn1 zamanda yiiksek boyutlu ve genis arama uzayina sahip
fonksiyonlardir (Temurtas ve dig. 2017). Tabloda yer alan biitiin fonksiyonlar i¢in boyut (n) 30
olarak belirlenmistir.

Tablo 2. Multimodal test fonksiyonlar: (Temurtas ve dig. 2017)

Matematiksel ifade AQS?QT?S) frmin
£ =37 =, sin( ] [-500,500] | (#18:9629)x
£(x)= ZL[X,.Z —10COS(27[XI.)+10:| [-5,12,5,12]" 0
1 n 1 n
f(x)= —20exp[—0.21 /”Zile]—exp(nzi1cos(27z’X’.)]+20+e [-32, 32" 0
_ 1 e e X, : .
£,(x)= 7000 > X lelcos( \/1—] +1 [-600, 600] 0
£(x)="l10si "y ~1)*[1+10sin? o k
S(x)= ;{ 51n(7ry1)+Z:l:1 ;-1 |: +10sin (7ryi+1)]}+zl:1 u(x,,a,k,m)
i1 k(x,—a) Xx,>a [-50, 50]" 0
y, =1+ '4 ,a=10, k=100, m=4, u(x,,a,k,m)=:0 -a<x,<a
k(-x,—a)" x,<-a
£,(x)=0.1 {sin2(37rxl Y+ 37 (x, —1)*[1+sin?Brx, +1) |+ (x, —1)*[ 1 +sin*(2zx )]} "
...+z:;]u(x’,a,k, m), a=5, k=100, m=4 [-50’ 50] 0
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Tablo 2’de matematiksel ifadeleri ve tanimlamalar1 yapilan test fonksiyonlarina ait 2 boyut

(2 degisken) durumu i¢in arama uzayindaki grafikleri toplu olarak Sekil 4’de verilmistir.

fonksiyon degeri

fonksiyon degeri

fonksiyon degeri

Multimodal Fonksiyon 1 ---> Schwefel No: 2.26

x
e"%ﬁ

500 -500

L dede”

Multimodal Fonksiyon 3 —> Ackley

20
0 T,

X Tl
= %gg,, 20
4

Ll L

Multimodal Fonksiyon 5 ---> Penalized Function No: 1

50 50

Multimodal test fonksiyonlarinin 2-D grafikleri

Multimodal Fonksiyon 2 > Rastrigin

fonksiyon degeri

L dede

Multimodal Fonksiyon 4 ---> Griewank

fonksiyon degeri

fonksiyon degeri

Function No: 2

Bu test fonksiyonlarimin DE ve gelistirilen algoritmalar (ObLDE-1, ObLDE-2) ile 30 kez
¢Oziimlerinden elde edilen biitiin sonuglar Tablo 3’de verilmistir. Tabloda yer alan siireler her bir

¢Oziim i¢in gecen ortalama siireleri ifade etmektedir.

Tablo 3. DE ve ObLDE-1 ve ObLDE-2 ile elde edilen sonuclar

DE ObLDE-1 ObLDE-2

En kotii -5,235931e+03 -5,231836e+03 -5,095567e+03
Ortalama -6,291986e+03 -6,112514e+03 -6,136837e+03
f1 En lyi -7,587250e+03 -7,182990e+03 -7,611980e+03
St. Sapma 7,353762e+02 5,430942e+02 5,766945e+02

Siire (sn) 1,30862 1,33645 1,21476
En koti 1,789917e+02 1,796852e+02 1,727121e+02
Ortalama 1,539041e+02 1,545331e+02 1,519520e+02
f2 En lyi 1,366116e+02 1,155087e+02 1,250423e+02
St. Sapma 1,069011e+01 1,617763e+01 1,129328e+01

Siire (sn) 1,31478 1,26918 1,43019
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Tablo 3. (devam)

En koti 3,719247e-11 5,185852¢-11 2,5683711e-11
Ortalama 1,699788e-11 1,628816e-11 1,350616e-11
fs En lyi 7,067680e-12 7,902567e-12 7,129852e-12
St. Sapma 7,756366e-12 8,697831e-12 4,677131e-12

Siire (sn) 1,43584 1,63529 1,47425
En koti 1,231607e-02 9,857285e-03 9,857285e-03
Ortalama 4,105358e-04 3,285762e-04 8,216455e-04
fa En lyi 0,000000e+00 0,000000e+00 0,000000e+00
St. Sapma 2,210803e-03 1,769437e-03 2,492093e-03

Siire (sn) 2,27975 2,7063 2,40315
En koti 1,036690e-01 2,693014e-21 3,963702e-21
Ortalama 3,455634e-03 3,562217e-22 3,718196e-22
fs En lyi 3,234012e-23 6,443437e-23 1,879387e-23
St. Sapma 1,860916e-02 5,137788e-22 7,332914e-22

Siire (sn) 2,33334 2,42218 2,36008
En kotii 3,331361e+00 3,331361e+00 2,012387e+00
Ortalama 1,979155e-01 1,110454e-01 6,767285e-02
fo En lyi 2,430646¢-22 2,687890e-22 1,970917e-22
St. Sapma 7,464275e-01 5,979976e-01 3,611386e-01

Siire (sn) 2,06494 1,8569 2,10789

Tablo 3’deki sonuglar incelendiginde, ObLDE-1 ve ObLDE-2 ile elde edilen bazi sonuglarin,
DE ile elde edilen sonuglardan daha iyi olduklar1 goriilmektedir. ObLDE-1, 2 fonksiyonda
DE’den daha iyi sonug bulurken, ObLDE-2, 3 fonksiyonda, DE’den daha iyi sonu¢ bulmustur.
ObLDE-1 ve ObLDE-2 birbirleriyle karsilastirildiginda, ObLDE-2 yaklasimmin ObLDE-1’e
gore daha {istiin oldugu belirlenmistir.

Belirlenen test fonksiyonlarinin 30 kez ¢oOziilmesiyle bulunan en iyi ¢oziimlere ait,
yakinsamay1 gosteren grafikler ve kutu grafikleri sirasiyla Sekil 5-Sekil 10 arasinda verilmistir.
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Sekil 5:
f1 icin yakinsama egrileri ve kutu grafikleri
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f4 icin yakinsama egrileri ve kutu grafikleri
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Sekil 10:
fe icin yakinsama egrileri ve kutu grafikleri

Co6ziimii yapilan multimodal fonksiyonlar i¢in ¢izdirilen grafikler incelendiginde, ObLDE-2
yaklasiminin hem DE hem de ObLDE-1 yaklasimlarina yakinsama bakimindan ustiinligi
goriilmektedir. DE algoritmasi ise ObLDE-1 yaklasimindan daha iyi ve kararli sonuglar elde
etmistir. DE algoritmasina caligmada ki ikinci yaklagimla entegre edilen karsit 6grenme
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metodunun, algoritma {izerine olumlu etkileri oldugu sdylenebilir. 30 kez yapilan ¢dziimlerden
elde edilen kutu grafiklerine bakildiginda ise karsit 6grenme tabanli metodun klasik algoritmay1
kararlilik bakimindan da gelistirdigi goriilmektedir. Ayn1 fonksiyonlar i¢in eniyi degerler karsit
6grenme tabanli yaklagimlarla 30 ¢6ziimde daha az sayida sapan deger ile bulunmustur.

4.2.Problem-2: Optimal Gii¢ Dagitimi Problemi

Onerilen algoritmalarin (ObLDE-1 ve ObLDE-2), performanslarinin daha karmasik ve farkli
kisitlar iceren gercek diinya problemlerindeki performanslarinin degerlendirilebilmesi icin
elektrik miihendisligi i¢in 6dnemli bir problem olan optimal gii¢ dagitimi problemi segilmistir.
Probleme 6rnek olarak Sekil 11°de tek hat diyagrami verilen IEEE 30 barali 6 generatorlii giig
sistemi se¢ilmistir. Bu gii¢ sisteminde 30 adet bara, 6 adet gii¢ iiretim generatorii, 41 adet iletim
hatt1 ve 21 adet yiik barast bulunmaktadir. Sistemin ¢6ziimiinde kullanilan biitiin degerler ve elde
edilen sonuglar pu olarak alinmigtir. Belirlenen baz degerler Sp,=100 MVA, Vba,=230 kV ve
Zh:z=529 Ohm’dur. Bu sistemde literatiirdeki biitiin ¢aligmalarda 1. baraya bagh G; tiretim birimi
salinim barasi olarak segilmistir. Salinim barasi igin sabit, bara gerilim degeri U;=1,0520° olarak
almmustir. Ornek sisteme ait biitiin veriler belirtilen kaynaktaki gibi alinmistir (Ozy6n ve dig.
2011; Ozyon ve dig. 2016). Bu calismada rnek sistem DE, ObLDE-1 ve ObLDE-2 algoritmalari
ile iletim hatti kayiplari dikkate alinarak ¢oziilmiistiir. Literatiirdeki bir¢ok c¢aligma ¢oziim
kolaylig1 i¢in B-kayip matrisleri kullanarak iletim hatt1 kayiplarini yaklasik hesaplamaktadir. Bu
calismada iletim hatt1 kayiplar1 AC ytik akis1 yapilarak bulunmustur.

29

Sekil 11:
IEEE 30 bara 6 generatérlii érnek sistemin tek hat diyagrami (Ozyén ve dig. 2011)
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Ornek sistem mevcut yiik talebi igin DE, ObLDE-1 ve ObLDE-2 algoritmalari ile ayr1 ayri
30’ar kez ¢oziilmistiir. Bu ¢oztimler sonucunda elde edilen en iyi termik yakit maliyeti degerine
sahip ¢6ziim i¢in biitiin degerler Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Sistemin ¢oziimlerine ait sonu¢ degerleri

(pu) DE ObLDE-1 ObLDE-2
Pct,1 (salinim) 0,108204 0,108201 0,108199
Pcr,2 0,302150 0,302137 0,302152
Pcrs 0,596272 0,596270 0,596275
Pcrs 0,989488 0,989487 0,989490
Peta1 0,509531 0,509557 0,509531
Peti3 0,353224 0,353218 0,353222
TYM ($/h) 605,894887 605,894887 605,894887
Prayip 0,024870 0,024870 0,024870
Coziim Siiresi (sn) 14,650296 16,209728 14,862826

Yapilan ¢oziimlerde toplam yakit maliyeti degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimleri
Sekil 12°de, toplam iletim hatt1 kayiplarinin iterasyon sayisina gore degisimleri Sekil 13’te ve 30
calisma i¢in kutu grafikleri Sekil 14°de verilmistir.

635 —r+—r—"T—"—"7"+—"+—+—"r 1" —"r—"T—"r7rrTr T[T T T T[T T T T T T[T T T
- DE -
630 ObLDE-I ]
L ObLDE-II
625 [ .
—
s L d
® 620 _
. I |
w
615 [ .
FC ]
610—\= i
605_....\....\..ﬁl....I....I.(..I.\..I.;..I....I...(
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

iterasyon Sayisi

Sekil 12:
Toplam yakit maliyetlerinin iterasyon sayisina gore degisimleri

Tablo 4’teki veriler incelendiginde ii¢ algoritmada 30 denemenin en az birinde en iyi sonuca
yakinsamasina ragmen, zit konumlu algoritmalar siire agisindan dezavantajli olduklari
goriilmektedir. Sonraki ¢aligmalarda siire konusunda ¢aligsmalar yapilabilir. Sekil 12°den DE’nin
26. iterasyonda, ObLDE-1’nin 22. iterasyonda ve ObLDE-2’nin 16. iterasyonda eniyi toplam
termik yakit maliyeti degerlerini yaklagik yakaladigi goriilmiistiir. Eniyi sonuglar i¢in arama bu
iterasyonlarda saglanmasma ragmen generator ¢ikislarinin bundan sonraki iterasyonlarda da
farkli degerler almasi nedeni ile Sekil 13’de verilen iletim hatlarindaki gii¢ kaybinin degisimi
yaklasik 36. iterasyondan sonra sabitlenmis ve 0,024870 pu degerine oturmustur.
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Sekil 13:
Toplam iletim hatti kayiplarimin iterasyon sayisina gore degisimleri
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Sekil 14:

30 ¢alisma icin kutu grafikleri

Problemin her algoritma ile 30’ar kez ¢oziimiinden elde edilen ve Sekil 14’de verilen kutu
grafikleri incelendiginde ise her ii¢ algoritmada ayni eniyi toplam termik yakit maliyetini
yakalamasina ragmen, kararlilik bakimindan siralama ObLDE-2, ObLDE-1 ve DE seklinde
olusmustur. ObLDE-1 ve ObLDE-2 yaklasimlarindaki iki adet sapan degere karsin DE’de bes
adet sapan deger mevcuttur. Grafikteki sonuglardan karsit tabanli 6grenme kavraminin, klasik
optimizasyon algoritmasini kararlilik bakimindan daha iyi hale getirmis oldugu soylenebilir.

244



Uludag Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 25, Sayi 1, 2020

5. SONUC

Calismada literatiirde genis bir kullanim alanina sahip, bir¢cok problemin ¢oziimiine basariyla
uygulanmigs DE algoritmasinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi amaglanmigtir. Bu amag
dogrultusunda algoritmanin tasarlanan ilk haline karsit tabanli 6grenme kavramu iki farkli sekilde
entegre edilerek ObLDE-1 ve ObLDE-2 isimli farkli DE yapilar1 olusturulmustur. Ilk olarak yeni
algoritmalarin performanslariin gézlemlenebilmesi i¢in alt1 adet yiiksek boyutlu multimodal test
fonksiyonunun ¢oziimii yapilmistir. Bu ¢oziimler sonucunda elde edilen veri ve grafiklerden
karsit tabanli 6grenme kavraminin DE algoritmasi iizerinde olumlu etkilere yol agtig
goriilmiistiir. Elde edilen sonuglardan algoritmalarin performans siralamasi ise ObLDE-2, DE ve
ObLDE-1 seklinde olusmustur. Test fonksiyonlariin optimizasyonlarinin ardindan gelistirilen
algoritmalar ile optimal gii¢ dagitimi problemi ¢dziilmiistiir. Ornek sistem olarak segilen IEEE 30
barali 6 generatorlii ve iletim hatti kayipl sistemin termik yakit maliyeti DE ve gelistirilen
algoritmalar ile basariyla optimize edilmistir. Ileride yapilacak calismalarda, bu calismada ele
alman karsit tabanli 6grenme kavrami ve literatiirde yer alan farkli algoritma gelistirme
yontemleri, ¢esitli yapilardaki enerji problemlerinin daha kararli ve kisa siirede ¢oziimleri icin
farkli optimizasyon algoritmalarina uygulanacaktir.
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