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Oz

Gii¢ sistemleri miihendisliginin 6nemli problemlerinden
biri olan, ekonomik gii¢ dagitimi problemi, mevcut
sistemin optimum isletimi i¢in hizli bir sekilde ¢oziilmesi
gereken bir problemdir. Bu problem literatiirde, sistemdeki
yiiklerin farkli kisitlar altinda biitiin gii¢ tiretim birimleri
tarafindan en az maliyetle kargilanmasi seklinde tanimlanir.
Farkli bir¢ok caligmada, farkli bir¢ok gii¢ sistemi igin
probleme ¢6ziim aranmistir. Gii¢ sistemleri yap1 ve kisitlar
bakimindan birbirlerinden farkli olduklarindan problem
giincelligini korumaktadir. Bu ¢calismada, modifiye edilmis
IEEE 118 bara 54 generatorlii biiyiik 6l¢ekli bir gii¢ sistemi
icin hem konveks yakit maliyeti fonksiyonlari i¢in hem de
konveks olmayan yakit maliyeti fonksiyonlari igin
probleminin ¢dziimii yapilmistir. Ornek giic sisteminde
iletim hatt1 kayiplar1 dikkate alinmig ve bu kayiplarin
hesaplanabilmesi  i¢in ~ Newton-Raphson  metodu
kullanilarak AC yiik akisi analizi yapilmugtir. Farkli
yapidaki her iki probleminde, minimum yakit maliyeti
degerlerinin hesaplanabilmesi icin diferansiyel gelisim
algoritmasina artirimli sosyal 6grenme yapist bes farkli
sekilde entegre edilerek yeni artirimli sosyal Ogrenme
tabanli diferansiyel gelisim algoritmalar1 gelistirilmis ve
uygulanmistir. Alt1 farklr algoritma ile yapilan ¢oziimlerde
elde edilen sayisal degerler karsilastirilarak, problemlere
0zgli en uygun metot belirlenmeye caligilmistir. Biitiin
sonuglar farkli tablo, grafik ve sekillerle verilmis ve
degerlendirilmistir. Caligmada iletim hatt1i kayiplar
Newton-Raphson temelli AC yiik akisi ile gergekei sekilde
hesaba katilmig, ayrica klasik diferansiyel gelisim
algoritmasina artimli sosyal &grenme yapilari entegre
edilerek ¢ozlim kalitesi ve algoritma kararlilig1 artirilarak
literatiire katki saglanmistir.

Anahtar kelimeler: AC yiik akis analizi, Konveks ve
konveks olmayan ekonomik giic dagitimi, Biiyiik 6lgekli
glic sistemleri, Artirmh sosyal 6grenme, Diferansiyel
geligim algoritmasi.

1 Giris

Elektrik enerjisi {iretimi ve dagitimi, modern gii¢
sistemlerinde hem ekonomik hem de teknik ac¢idan optimize
edilmesi gereken karmasik bir siirectir. Bu siirecin en kritik
adimlarindan biri, mevcut iiretim kaynaklarinin sistem

Abstract

The economic power dispatch problem, which is one of the
important problems of power systems engineering, is a
problem that must be solved quickly for the optimum
operation of the existing system. This problem is defined in
the literature as the ability to meet the loads in the system
at the least cost by all power generation units under
different constraints. In many different studies, solutions to
the problem have been sought for many different power
systems. Since power systems differ from each other in
terms of structure and constraints, the problem remains
current. This study solves the economic power dispatch
problem for both convex and non-convex fuel cost
functions for a large-scale power system with modified
IEEE 118 bus 54 generators. Transmission line losses were
considered in the sample power system, and AC load flow
analysis was performed using the Newton-Raphson method
to calculate these losses. In both problems with different
structures, the incremental social learning structure was
integrated into the differential evolution algorithm in five
different ways to calculate the minimum fuel cost values,
and new incremental social learning-based differential
evolution algorithms were developed and applied. By
comparing the numerical values obtained in solutions made
with six different algorithms, the most appropriate method
specific to the problems was determined. All results are
evaluated using tables, graphs, and figures. In this study,
transmission line losses are realistically taken into account
with Newton-Raphson based AC load flow and incremental
social learning structures are integrated into the classical
differential evolution algorithm to improve solution quality
and algorithm stability.

Keywords: AC load flow analysis, Convex and non-
convex economic power dispatch, Large-scale power
systems, Incremental social learning, Differential evolution
algorithm.

kisitlar1 altinda en diisiik maliyetle igletilmesini saglayan
ekonomik gii¢ dagittimi (Economic Power Dispatch - EPD)
problemidir. Ozellikle biiyiik 6lcekli gii¢ sistemlerinde,
dretim birimlerinin sayisinin ve iletim hatti karmasikliginin
artmast, EPD probleminin ¢dziimiinii daha da zorlastirmakta
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ve geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasina neden
olmaktadir. Ayrica, konveks olmayan yakit maliyeti
fonksiyonlar1 ve iletim hatti kayiplarmin gercekei sekilde
modellenmesi, problemin ¢6ziimiinii daha karmagik hale
getirmektedir [1].

Literatiirde elektrik enerjisi iretiminin daha verimli
yapilabilmesi  konusunda  farkli  birgok  yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan biri de EPD yontemidir. EPD,
sistem tarafindan talep edilen giic miktarinin, sistem
kisitlarina uyarak, farkli tiretim maliyeti degerlerine sahip
birimler tarafindan en az yakit maliyetiyle {iretilmesi
seklinde tanimlanabilir. EPD, gii¢ sistemlerinde dnemli bir
problemdir. Probleme, literatiirde farkli kisitlar tanimlanarak
ve farkli gili¢ sistemlerine uygulanarak birgok ¢ozim
aranmigtir. Problemde fosil yakit maliyetinin en aza
indirilmesi amaglandig1 i¢in problem en temel optimizasyon
problemlerinden biri olarak kabul edilir. EPD problemi
konveks ve konveks olmayan yapilarda bir¢ok sekilde
tasarlanabilmektedir. Biiyiik dlgekli gii¢ sistemlerinde EPD
probleminin ¢éziimii matematiksel metotlarla olduk¢a zor ve
uzun siireler almaktadir. Bu nedenle problemin ¢dziimiinde
optimizasyon algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir
[2].

Optimizasyon, ¢oziimii makul siirelerde zor ya da
imkansiz olan problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak
kullanilan, sonucunda kabul edilebilir bir ¢dziim seti 6neren
bir metottur. Esitlikleri, esitsizlikleri ve amag¢ fonksiyonu
matematiksel olarak belirlenen problemler i¢in optimizasyon
algoritmalart ile makul siirelerde kabul edilebilir ¢éziimler
almabilir. Optimizasyon ¢alismalar1 icin ¢esitli fiziksel ve
biyolojik olaylardan esinlenilerek bir¢ok algoritma
gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir. Bunlardan
en temel olanlart genetik algoritma, diferansiyel gelisim
algoritmasi (Differential Evolution - DE) ve parcacik siirii
optimizasyonu olarak belirtilebilir. Ortaya atilan bu
algoritmalar ilerleyen zamanlarda ortaya atilan birgok
metotla da iyilestirilmeye caligilmiglardir [1]. Algoritma
iyilestirme metotlarindan biri de artirimli sosyal &grenme
(Incremental Social Learning-ISL) kavramidir. ISL temel
olarak popiilasyon tabanli meta-sezgisel algoritmalar i¢in
Onerilmis ve popiilasyonda artirim yapilacak adima kadar
kazanilan 6grenmenin (toplumsal hafiza) kaybedilmemesine
yonelik bir metottur.

Literatiirde =~ bircok  sezgisel ve  meta-sezgisel
optimizasyon yontemi EPD probleminin ¢dziimiinde
uygulanmistir. Ancak literatiirde yer alan bu g¢alismalarin
biiytiik bir kismi, iletim hatt1 kayiplarini ya ihmal etmis ya da
yaklasik yontemlerle ele almistir. Bu da gercek sistem
davranmiginin  yeterince temsil edilmesini engellemistir.
Ayrica ¢ogu ¢aligmada sabit boyutlu popiilasyonlar ile iglem
yapilmig ve bu durum ¢6ziim uzaymin etkin taranmasini
sinirlamugtir. Onerilen ¢alismada bu eksikliklerin giderilmesi
amaglanmistir. Iletim hatti kayiplari Newton-Raphson
temelli AC yiik akist ile gergekei sekilde hesaba katilmus,
ayrica klasik DE algoritmasina ISL yapilari entegre edilerek
¢oziim kalitesinin ve algoritma kararliligimin artirilmasi
hedeflenmistir. Calisma i¢in iki farkli literatlir taramasi
yapilmistir. Bunlardan ilki son dénemde EPD probleminin
¢Oziimil icin uygulanan sezgisel algoritmalarla alakali digeri

ise ISL metodunun uygulamasinin yapildigi caligmalar
Ozetlenmigtir. Literatiirde EPD probleminin ¢6ziimii i¢in
adaptif hibrit geri izlemeli arama algoritmasi [3], hibrit
biyocografya ve diferansiyel gelisim tabanli optimizasyon
metodu [4], hibrit mutasyon stratejili kargit-mutual 6grenme
tabanl diferansiyel gelisim algoritmasi [5], hibrit haris
sahini optimizasyonu [6], gelistirilmis sosyal ag arama
algoritmas1 [7], gelistirilmis kartal-stratejisi arz-talep
optimizasyonu [8], ikili Ogrenme stratejisine sahip
uyarlanabilir geri izleme arama optimizasyon algoritmasi
[9], hibrit c¢ekirge optimizasyon algoritmasi ile borsa
algoritmas1 [10], hibrit ¢cok evrenli optimizasyon metodu
[11], ikili zig-zag ve genel tamsay1 zig-zag metodlariyla
[12], takviyeli 6grenme tabanli modifiye guguk kusu arama
algoritmas1 [13], gelistirilmis iki manta vatozu arama
optimizasyonu algoritmas1 [14,15], gelistirilmis beluga
balinas1 optimizasyonu [16], kisith isbirlik¢i uyarlanabilir
cok popiilasyonlu diferansiyel gelisim algoritmasi [17],
yercekimi karsit1 tabanli bulanik yercekimsel arama
algoritmas1 [18], hibrit mutasyon stratejili diferansiyel
gelisim algoritmas1 [19], c¢ok gruplu bir deniz avcisi
algoritmasi [20], yenilik¢i bir hibrit algoritmasi [21], karsit
giivercin  optimizasyonu algoritmast [22], hibrit bilgi
edinme-paylasma diferansiyel gelisim algoritmast [23],
gradyan arama algoritmasi ile hibrit bir kapu¢in arama
algoritmasi [24], kaotik balgik kalib1 algoritmasi [25], rulet
tekerlegi ve Levy ugus yontemleri ile bukalemun siirlisii
algoritmas1 [26] ve kisith Laplacian biyocografya tabanl
optimizasyon algoritmas:1  [27] kullamlmigtir.  EPD
probleminin ¢éziimii i¢in verilen ¢aligmalar ayrintili olarak
incelendiginde iki farkli durum goze ¢arpmaktadir. Birincisi
calismalarin birgogu ya klasik algoritmalarin gelistirilmesi
iizerine ya da farkli algoritmalarin birlikte kullanimlarina
yonelik caligmalardir. ikinci husus ise calismalarda ele
alman EPD problemlerinde ya iletim hatt1 kayiplar1 ihmal
edilmis ya da bu kayiplarin hesaplanmasinda yaklasik
degerler veren B kayip matrisleri kullanilmistir. Bu durum
problemin ger¢ek Diinya mihendislik problemlerine
yakinsamasini engellenmektedir. Bu calismada ise iletim
hatt1 kayiplar1 i¢in AC yiik akis1t metodu kullanilmis ve iletim
hatt1 kayiplar gercek degerlerine yakin olarak ele alinmistir.

Yapilan ikinci literatiir taramasi ise c¢alismada DE
algoritmasi ile birlikte kullanilan ISL metodunun, daha 6nce
hangi algoritmalarla birlikte kullanildig1r ve hangi problem
yapilarina uygulandig iizerinedir. Literatiirde ISL metodu,
test fonksiyonlar1 igin pargacik siirli optimizasyonu
algoritmasma [28], yine test fonksiyonlar1 i¢in karinca
kolonisi algoritmasina [29], farkli EPD problemleri icin
yapay ar1 kolonisi algoritmasina [30-32], test fonksiyonlari
ve hidrotermal koordinasyon problemi igin yergekimsel
arama algoritmasina [33,34] ve test fonksiyonlar1 igin
diferansiyel gelisim algoritmasina [35] basariyla uygulanmis
ve algoritma performanslarini gelistirmistir. Bu ¢aligmada
diger uygulamalardan farkli olarak ISL metodu algoritmaya
bes farkli sekilde uygulanmig ve biyiikk o6l¢ekli EPD
problemleri igin en uygun artirim metodunun da belirlenmesi
amaglanmistir.

Calismada DE algoritmasi ISL metodu ile birlikte
kullanilarak gelistirilmistir. ISL tabanli Onerilen bu
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algoritma yapilarma (Incremental Social Learning-based
Differential Evolution - ISLDE) adi verilmistir. ISL yapilari
bes farkli yaklasimla algoritmaya uygulanmistir. DE ve
ISLDE algoritmalari ile EPD probleminin ¢6ziimii konveks
ve konveks olmayan yakit maliyet fonksiyonlar1 i¢in ilk kez
bu calismada yapilmistir. Ornek sistem olarak modifiye
edilmis IEEE 118 barali 54 generatorlii gilic sistemi
secilmistir. Sistemdeki iletim hatt1 kayiplar1 AC yiik akisi
analizi metoduyla hesaplanmistir. Yapilan ¢alismanin 6ne
cikan Ozellikleri ve Ozgiin degeri Ozetlenecek olursa;
calismada biiyiik 6lgekli EPD probleminin ¢éziimii AC yiik
akist metoduyla birlikte hem konveks hem de konveks
olmayan yakit maliyet fonksiyonlar1 i¢in yapilmis, DE
algoritmasit ISL metoduyla bes farkli yaklasim kullanilarak
gelistirilmistir. Her bir yaklagim igin problem 30’ar kez
¢oOziilmiis ve elde edilen sonuglar klasik DE algoritmasi ile
elde edilen sonuglarla karsilastirilarak, ISL yapilarinin
algoritma  iizerindeki  avantaj ve  dezavantajlari
yorumlanmustir.

2 Artirimh sosyal 6grenme tabanh diferansiyel gelisim
algoritmasi (ISLDE)

2.1 Diferansiyel gelisim algoritmasi

Literatiirde popiilasyon temelli bir optimizasyon teknigi
olarak bilinen DE algoritmasi, Price ve Storn tarafindan 1995
yilinda tasarlanmistir. DE’de probleme ait uygun bir ¢oziimii
icinde barindiran degigskenler kiimesine kromozom adi
verilir. Algoritmanin ¢alisma mantigi, her biri iginde bir
¢O6ziim  barmmdiran, kromozom olarak adlandirilan
vektorlerin, gesitli operatorlere tabi tutularak yeni bir ¢ozim
vektorii olusturmalaridir. Bu operatorler sirasiyla secim,
mutasyon ve g¢aprazlama operatorleridir. Olusturulan yeni
bireyin ¢6ziime yakinligi (uygunlugu) eskisinden daha iyi ise
yeni birey, degilse eski birey bir sonraki popiilasyona
aktarilir, bu iglemler belirlenen adim sayisi tamamlanincaya
kadar tekrar ettirilir [4, 35, 36].

DE’de optimizasyon islemi baslamadan belirlenmesi
gereken algoritma parametreleri, popiilasyonun sayisi (NP),
degisken (bilinmeyen) sayist (D), maksimum iterasyon
say1st (Omax), ¢aprazlama orani (CR) ve Olgekleme faktorii
(F)dir. Algoritmanin islem basamaklar1 degiskenlerin
atanmas1 ve baslangic popiilasyonunun olusturulmasi,
rastgele olusturulan bireylerin uygunluklarinin
hesaplanmasi, se¢im, mutasyon, ¢aprazlama ve algoritmanin
durdurulmast seklindedir. Algoritmaya ait akis semas1 Sekil
1°de verilmistir [35].

Her adimda yeni bir kromozom olusturmak igin
popiilasyondan ii¢ adet kromozom secilmesi gerekir. Bu
nedenle uygun aramalar yapabilmek igin popiilasyon
biiylikliigiiniin mutlaka tigten biiyiik olmas1 gerekir (NP>3).
NP adet D boyutlu kromozomdan (birey) meydana gelen
baslangi¢ popiilasyonunun tiretimi asagidaki denklemden
yapilir [36].

X =x® +rand,[0,1].(x{*” - x) 1)

j.i,g=0

Denklemde yer alan Xjig, g popilasyonundaki, i
. A A ..
kromozomunun j parametresini, (x;’,x;") ise degiskenlere
ait alt ve iist sinirlart géstermektedir [35].

START

[ Enter the DE parameters }

NPpay CR, F, 9, Gmax

y

Generate the starting population randomly with a
specified number of (NP,,,) individuals.

v

[ Calculate the fitness F(x;) of all }

individuals in the population.

v

Randomly select three individuals
different from the population.

v

Crossover

Is maximum number of
iterations reached? (g=gmau)

[ Take the best individual as a J
solution.

Y
STOP

Sekil 1. DE’nin akis diyagrami

Popiilasyon olusturulduktan sonra mutasyon iglemine
gecilir.  Mutasyon, kromozomlarin belirli adimlarda
birbirlerini tekrar etmemesi ig¢in secilen herhangi bir
kromozomun genleri iizerinde rastgele degisiklik yapma
islemidir. DE’nin temel yapisinda mutasyon islemi igin
mevcut kromozom disinda ve birbirlerinden farkli {i¢ ana
kromozom segilir (r1, rz, rs). Segilen kromozomlardan ilk
ikisinin farki alinarak olgekleme faktorii (F) ile carpilip
agirliklandirilmis fark kromozomu olugturulur. F, [0-2]
arasinda degisen bir degerdir. Daha sonra agirliklandirilmis
fark kromozomu ile {igiincii kromozom toplanarak ara
kromozom olusturulur. Literatiirde bircok calismada farkl
sekillerde  mutasyon  operatdrii  uygulamalar1  da
bulunmaktadir. Bu g¢alismada klasik DE i¢in uygulanan
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mutasyon isleminin matematiksel ifadesi Denklem (2)’de
gosterilmistir.

Niign = Xjng+ F'(Xj,rl.g _varz,g) 2

Denklemde njig+1, mutasyon ve caprazlagtirmaya tabi
tutulmug ara kromozomu, F.(Xjr1,g-Xjr29) agirliklandirilmig
fark kromozomunu ve Xjrig, Xjr2g, Xjr3g birbirinden farkls
yeni kromozom iiretilmesinde kullanilacak rastgele se¢ilmis
kromozomlar1 gostermektedir.

Mutasyon sonucunda elde edilen fark kromozomu ve Xi 4
kromozomu kullanilarak yeni kromozom (Uig+1) tretilir.
Deneme kromozomu igin genler CR olasilikla fark
kromozomundan, (1-CR) olasilikla mevcut kromozomdan
secilir. j=jrand kosulu, en az bir tane genin {iiretilen yeni
kromozomdan alimmasin garanti etmek i¢in
kullanilmaktadir. Rastgele se¢ilen j=jrang noktasindaki bir
gen, CR degerine bakilmaksizin nj;g+1’den segilir [35, 36].

Xjngn If rand[0,1]J<CRorj=j_,
Xjugn = (3)

X;iy  Otherwise

Mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri kullanilarak hedef
kromozomla birlikte ii¢ farkli kromozom kullanilarak yeni
bir kromozom (deneme kromozomu) elde edilmistir. Yeni
popiilasyona (g=g+1) aktarilacak olan kromozom uygunluk
degerine bakilarak belirlenir. Hedef kromozomun uygunluk
degeri zaten bilinmektedir. Problemin amag¢ fonksiyonu
degeri  uygunluk  fonksiyonu  olarak  hesaplanir.
Kromozomlardan uygunlugu yiiksek olan (¢oziim degerine
daha yakin olan) kromozom yeni popiilasyona aktarilir.
Dongii iterasyon sayist belirlenen maksimum degerine
ulasincaya (g=Qmax) kadar devam eder, gmax oldugunda
mevcut popiilasyondaki en iyi birey ¢dziim olarak yazdirilir
ve arama sonlandirilir [35].

. 4
X,  Otherwise @

{xw if £ (X,0.0) < f(xi,w)}
Xi,g+l =

Algoritmadaki ama¢ her adimda daha iyi uygunluk
degerine sahip kromozomlar (¢6ziimler) elde ederek
optimum degeri yakalamak ya da bu degere yaklagmaktir. Bu
dongii g=0gmax Olana kadar devam ettirilmektedir. Bu
caligmada algoritmanin durdurma kriteri olarak maksimum
iterasyon sayisi secilmistir.

2.2 Artirimhi sosyal 6grenme

Sosyal 6grenme (Social Learning-SL) kavramu, toplumu
olusturan bireyler arasindaki bilgi aktariminin genetik
ozelliklerden bagimsiz  olarak yapilabilmesi olarak
tanimlanmaktadir. Bu kavramin kullanimi ¢ok bireyli
sistemlerin yeniden tasarlanmasit ve hizlandirilmasi igin
oldukc¢a uygundur. Bunun nedeni SL yapisinin, popiilasyona
yeni giren bireylerin, popiilasyonla ilgili bilgi edinmeleri i¢in
zaman harcamadan, daha 6nce olusturulmus diger deneyimli
bireylerden yararlanilmasina olanak tanimasidir. Fakat yap1
lizerinde yapilan teorik modeller ve calismalar yalnizca

sosyal olarak edinilen bilgiye dayanmanin her zaman
avantajli olmadigt sonucunu gostermislerdir. Bireylerin
toplumsal &grenmeyle birlikte yenilik yapmak igin ilave
zamana gerek duyduklar1 belirlenmistir. ISL olarak
adlandirilan bu yeni yaklasim da, olusturulan birey hem
yenilikgi hem de bireysel olarak Ogrenen artan bir
popiilasyonu olusturur. ISL yapisi ¢oklu olarak &grenen
birey sistemlerinde, sisteme belirli araliklarla yeni bireylerin
eklenmesi temeline dayanmaktadir. Bu yapimin eklendigi
algoritmalar, ¢6ziim uzayinda az sayida bireyle arama
yapmaya Dbaglarlar ve hizli bir 6grenme siireci
gerceklestirirler. Sonraki adimlarda popiilasyona mevcut
bireylerle ¢esitli sekillerde iletisime gegirilen (sosyal
ogrenme gerceklestiren) yeni bireyler eklenerek aramaya
devam edilir. Artan niifus stratejisi, dogada yeni dogan
bireylerin, onlar1 ¢evreleyen yetiskin bireylerden ¢ok fazla
beceri Ogrenmeleri  gdzlemine dayanmaktadir. ISL
yaklagiminin s6zde kodu Sekil 2°de verilmigtir [28-35].

Incremental Social Learning (ISL) Algorithm
% Initilization
t=0;
%lnitialize environment Et
%Initialize primogenial population of agents Xt
% Main loop
while Stopping criteria not met do
if Agent addition Schedule or criterion is not met then
Xt+*1jlearn (Xt, Et) %Individual learning
else
Create new agent anew
slearn (anew, Xt) %Social learning
X1€Xt U {anew}
end if
Et*1<update (Et) % Update environment
tet+l
end while

Sekil 2. Artirimli sosyal 6grenme yapisinin s6zde kodu

2.3 Artirimh sosyal 6grenme tabanl diferansiyel gelisim
algoritma yapilar

Literatiirde verilen popiilasyon tabanli meta sezgisel
algoritmalarin bir¢ogu, ilk adimda ¢6ziim uzayinda rastgele
olusturulan belirli sayida birey kiimesi ile arama yapmaya
baglarlar. Bu nedenle ilk olusturulan popiilasyondaki
bireylerin arama uzayindaki rastgele yerleri en iyi sonucu
elde edebilmek icin ¢ok onemlidir. Rastgele olusturulan ilk
popiilasyondaki bireylerin ¢ogunlugunun yerel minimumlar
yakininda konumlanmas: durumunda optimum ¢6ziime
(genel minimum) yakinsama zorlasabilir. Bu 6nemli sorunu
ortadan kaldirmak icin, bu tiir algoritmalara ISL yapisi
entegre edilerek, sisteme zamanla yeni bireylerin eklenmesi
ile  yerel minimum noktalara  yakalanma  riski
azaltilabilmektedir. Popiilasyon ilk olarak az sayida bireyden
olusturulur bu durumda hem yerel minimumlardan kaginilir
hem de arama uzay1 hakkinda hizli bir 6grenme gergeklesir.
Daha sonra popiilasyona mevcut bireylerle farkli sekillerde
iletisime gecirilerek olusturulan yeni bireyler eklenir.
Popiilasyona ilave edilen bir birey, bir siire popiilasyonda var
olan diger bireylerden sosyal o6grenmeyi gerceklestirir.
ISL’nin bu 6gesi oldukga caziptir, ¢linkii sosyal dgrenme
yoluyla yeni bireyler, bilgiyi ayr1 ayr1 edinmek i¢in zaman
harcamadan, daha tecriibeli bireylerden bilgiyi elde ederler.
Boylece ISL yeni bireylere, yeni seyler &gretmek igin
harcanacak  zamandan tasarruf edilmesini  saglar.
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Popiilasyona yeni bir bireyin ilave edilmesinden sonra,
popiilasyonun yeni kosullart tekrar gozden gegirmesi
gerekir, fakat onun bir pargasi olan bireyler her seyi yeni
bagtan 6grenmek zorunda kalmazlar [28-35].

Bu calismada DE algoritmasina, ISL yapist eklenerek
ISLDE algoritmalar1 gelistirilmistir. ISLDE, daha onceki
bolimde ayrintili olarak agiklandigi gibi popiilasyondaki
birey sayisinin belirli araliklarla artirilmasi prensibine
dayanmaktadir. Boylece hem hizli bir 6grenme hem de yerel
minimumlardan kag¢inmanin saglanmasi amaclanmistir.
Algoritmada belirli iterasyon araliklarinda (adim sayisi (step
size), SS) arama uzayinda yeni olusturulan bir birey
popiilasyona eklenir. Bu durum belirlenen maksimum birey
sayisina (NPmax) ulasana kadar devam ettirilir. Maksimum
saytya ulastiktan sonra kalan iterasyonlar tamamlanarak
arama tamamlanir. Daha 6nce yapilan ISL ¢aligmalarinda ya
tek sekilde ya da en ¢ok {i¢ farkli sekilde birey ekleme
yaklagimi denenmistir [30,32]. Bu ¢aligmada popiilasyona
birey eklemede bes farkli yaklasim kullanilmistir. Bunlar alt
bagliklar halinde ayrintili sekilde asagida agiklanmustir.
Birey eklemede bu farkli yaklagimlarin kullanilmasindaki
amag, degisik yapidaki problemlere en uygun ISL yapisinin
belirlenmesidir. Ilerleyen ¢aligmalarda, bu calismada
kullanilanlardan ~ baska yapilarinda  tasarlanabilecegi
ongoriilmektedir.

2.3.1 Yapi-1: ISLDE-1 (xRand)

Birinci yapida, ¢oziim uzayinda aramaya belirlenen
minimum birey sayisiyla baglanir. Belli araliklarla arama
uzayinda rastgele olusturulan yeni bir birey Denklem (5)’teki
gibi popiilasyona eklenerek birey sayisi artirilir. Bu iglem
belirlenen maksimum birey sayisi tamamlanincaya kadar
devam eder.

X new (£) = X ang (1) ©)
Denklemde yer alan x| ,(t) j. iterasyonda popiilasyona
yeni eklenen bireyi, x; ., (t) j. iterasyonda arama uzayinda
rastgele olusturulan bir bireyi gostermektedir [35].
2.3.2 Yapi-2: ISLDE-2 (xPop)

Ikinci yapida, popiilasyona katilacak yeni birey, o anda
popiilasyonda yer alan bireyler arasindan Denklem (6)’daki
gibi rastgele secilir.

le,New (1) = X; pop (1) (6)

Denklemde x;,,,(t) j. iterasyonda o anda popiilasyonda
bulunan ve rastgele segilen bir bireyi ifade etmektedir [35].

2.3.3 Yapi-3: ISLDE-3 (xBest)

Ugiincii yapida, o anda popiilasyonda yer alan uygunlugu
en yikksek olan bireyin aymst Denklem (7)’deki gibi
popiilasyona eklenerek birey sayist artirilir.

XIJ',NEW (t) = Xj,Best (t) (7)

Denklemde x; g (t) j. iterasyonda popiilasyondaki en iyi
bireyi ifade etmektedir [35].

2.3.4 Yapi-4: ISLDE-4 (xPop+xBest)

Dordiincii yapida, popiilasyona eklenecek yeni birey,
Denklem (8)’deki gibi, o anda popiilasyondan rastgele
secilen bir birey, o anda en iyi uygunluga sahip bireyle
iletisime gegirilerek belirlenir. Bu yap1 2. ve 3. yapimin
birlikte kullanilmas: seklinde tasarlanmustir.

X5 (D) = X pop ) + 1aNA[0,1][ X; o ) =X, iy ] (8)

Denklemde rand[0,1] 0-1 araliginda rastgele atanan bir
say1y1 ifade etmektedir [35].

2.3.5 Yap:i-5: ISLDE-5 (xRand+xBest)

Besinci yapida, popiilasyondaki uygunlugu en yiiksek
bireyle iletisime gececek birey, arama uzayi iginde rastgele
olusturulur ve Denklem (9)’a gore popiilasyona eklenir. Bu
yapt 1. ve 3. yapmun birlikte kullanilmasi seklinde
tasarlanmustir.

XIj,New (t) = Xj,Rand (t) + rand [0!1][Xj,Best (t) - Xj,Rand (t)] (9)

Burada verilen yapilarin kullanilmast ile tasarlanan
ISLDE algoritmast i¢in akis diyagrami Sekil 3’te verilmistir.
ISLDE algoritmasinin klasik DE algoritmasindan farklari
kirmizi renkte gosterilmistir [35].

START

Enter the ISLDE parameters
NP, CR, F, G, GmaxNPrmin) NPrmax SS

v

Generate the starting population randomly witha
specified minimum number of (NP=NP,,,) individuals.

Calculate the fitness F(x;) of all ]4 P _
individuals in the population. J

Randomly select three individuals
different from the population.

g9=g+1 NP=NP+1

I d ber of
s maximum number o
iterations reached? (g=gma) S5=ss+1

Yes

as the Number of
Step sizes (SS) been
completed?

Take the best individual as a
solution.

Sekil 3. ISLDE akis diyagrami

as the number
individuals NP, 2.
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3 AC yiik akis analizi ve ekonomik giic dagitim
problemi

3.1 AC yiik akis analizi

Bir gilic sisteminde en verimli ¢alisma seklinin
belirlenmesi i¢in, bu gli¢ sistemindeki her bir baranin gerilim
genliginin ve faz agisinin hesaplanmasi yiik akisi olarak
tanimlanir. Her bir baraya ait bu bilgilerle gii¢ sisteminde yer
alan her bir iletim hattinin tasidigr aktif ve reaktif giigler ve
iletim hatt1 kayiplar1 hesaplanabilir. Yiik akisindaki bir diger
amag ise salinim barasi olarak belirlenen bara disindaki tiim
baralarin aktif ve reaktif gii¢lerinin de belirlenebilmesidir.
Mevcut sistem iginde eger gerilim kontrollii bara mevcutsa,
bu bara icin de sabit tutulacak bara gerilim genligi belirlenir.
Bu barada hesaplanmasi gereken reaktif gii¢ liretimi ve bara
gerilim agis1 da ¢oztimlerden elde edilir [37-40].

Sistemde yer alan bir k barasinin geriliminin kutupsal
koordinatlardaki ifadesi Denklem (10)’da verilmistir [37-
40].

V, =V, | £8, =|V|(cos &, + jsins,) (10)

Sistemin Yy, bara matrisinin kutupsal koordinatlardaki
ifadesi asagidaki gibi yazilir.

Yo =|Yio| £ =[Yia|€OS G, + j[Y,o|SING,, =Gy, + By, (11)

Ypara matrisi kullanilarak sistemdeki her bir k barasi igin
enjekte edilen net akimlar Denklem (12)’deki gibi yazilir.

N
e =YV YV, +o+ YV = D YV, (12)

n=1

P« ve Q, k barasindan sisteme giren net aktif ve reaktif
glicii gosterirken, k barasindan sisteme enjekte edilen net
aktif ve net reaktif glicler Denklem (13) ve (14)’ten
hesaplanir [37].

N
R =V 2. MI(Gy, cos S, + By, SiN S, ) (13)
n=1
N
Q =V 2. M, |(G,, sin 5, — By, c0s 5,,,) (14)
n=1

Denklem (13) ve (14)’teki Py ve Qk durum degiskenleri,
[Vi| ve d’nin lineer olmayan fonksiyonlaridir. Bu nedenle,
giic akis1 hesaplamalar lineer olmayan denklem sistemleri
icin iteratif ¢oziim ydntemlerinin kullanilmasin1 gerektirir.
Dolayisiyla ¢alismada  Newton-Raphson — metodunun
kullanilmasi tercih edilmistir. Newton-Raphson metodu gii¢
akis1 problemlerinin kutupsal formunu, her baradaki aktif ve
reaktif giic farklar1 belli bir tolerans ig¢inde kalana kadar
¢oziimlemede kullanilir. Yontemde devre teoremlerinden
biri olan diiglim gerilimleri yontemi esas alinir.

AC vyiik akis1 analizinde her k barasi i¢in potansiyel
olarak bilinmeyen degerler aktif giic Pk, reaktif giic Qk,
gerilim agist dx ve gerilim genligi [Vi|’dir. Her k barasimin
tiirtine gore Py, Qk, dk Ve |Vi| degerlerinden ikisi tanimlanir ve

geri kalan diger ikisi hesaplanir. Gii¢ akist problemlerinin
¢oziimiinde amag, Py ve Qx degerleri ile hesaplanmig degerler
arasindaki fark sifira yaklastirilirken bilinmeyen iki degerin
bulunmasidir [37-40].

Bara gerilim biiyiikliikleri |Vi| ve agilarn ok gilic akist
caligmalarinda giris bilinmeyenleridir, sahip olduklart
degerlere gore sistemin durumlarint belirledikleri i¢in durum
ya da matematiksel agidan bakilirsa bagimsiz degiskenlerdir.
Bu durumda gii¢ akis1 problemi, giris verilerini esas alarak
esit miktarda glic akisi denklemi kullanarak tiim durum
degiskenlerinin  degerlerinin  bulunmasi  olarak da
tanimlanabilir. Eger Ng tane gerilim kontrollii bara (salinim
baras1 diginda) varsa (2N-Ng-2) adet durum degiskeni igin
¢oziilmesi gereken (2N-Ng-2) adet denklem bulunmaktadir.
Durum degiskenlerinin degerleri hesaplandiktan sonra
sistemin tiim durumu bilinmektedir ve durum degiskenlerine
bagli tiim degerler hesaplanabilir.

Sistemde yer alan k. baray1 n. baraya baglayan iletim
hattindaki aktif gii¢ (Pxn), reaktif giic (Qxn), baralarin gerilim
genlikleri (|Vi|, [Vn]) ve bara acgilarinin (dk, Jn), Newton-
Raphson yontemi sonucunda elde edilen degerleri Denklem
(15) ve (16)’da yer alan formiillerle hesaplanir [37-40].

P, =G, [\/k|2 -V IV, |Gy, cos 8, + By, sin &) (15)
B, .
an = ‘Vk ‘2 ( 2kn ) Bkn) + ‘Vk ‘ ‘Vn ‘ (Bkn C055kn - Gkn sin 5kn) (16)

Burada Pin ve Qrn, n. baraya k. baradan gonderilen
sirastyla aktif ve reaktif giiclerin k. bara smrindaki
degerleridir. Bir gii¢ sistemi i¢in bu degerler hesaplandiktan
sonra ekonomik gii¢ dagitimi yapilabilir.

3.2 Konveks ve konveks olmayan ekonomik gii¢ dagitimi
problemi

EPD problemi, bir gii¢ sisteminin en ekonomik sekilde
igletilebilmesinin temelini olusturmaktadir. Giig sistemi
isletiminin temelini ise sistemin giivenirliligini korumanin
yaninda, talep edilen giicii en diisiik maliyetle {iretebilmek
olusturmaktadir. EPD probleminin ¢dziimii, sistemdeki
biitlin {liretim birimleri i¢in belirlenen yakit maliyeti
fonksiyonlarina baghdir [41]. Bu yakit maliyetleri iiretim
birimlerinin kulland1g1 fosil kaynakli yakitlara bagli olarak
degismektedir. Literatiirde yakit maliyeti fonksiyonlar1 icin
iki farkli yap1 siklikla kullanilmaktadir. Bunlardan ilki
sistemdeki {iretim birimlerinin valf noktasi etkilerinin ihmal
edildigi durumlarda kullanilan ve problemin konveks yapida
oldugu yakit maliyeti fonksiyonlaridir. Bu fonksiyon her bir
iiretim birimi i¢in aktif gii¢ ¢ikiglarinin 2. derece fonksiyonu
olarak Denklem (17)’deki gibi alimmistir. Bu durumda
¢Oziimii yapilan problem konveks ekonomik gii¢ dagitimi
(Convex EPD - cEPD) olarak adlandirilmustir.

F.(P,,)=2a,+b,P, +c,PZ,, ($/h) (17)
Fn (Pc,n) sistemdeki n. tiretim birimine ait yakit maliyeti
degeridir.

Problemin ¢oziimii yapilirken, giic sisteminde yer alan
uretim birimlerinin valf noktas1 etkileri de dikkate alinacak
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ise, fonksiyon konveks olmayan bir hale gelir ve Denklem
(18)’deki gibi kullanilmalidir. Bu durumda ¢6ziimii yapilan
problem konveks olmayan ekonomik gii¢ dagitimi (Non-
convex EPD - ncEPD) halini alir. Optimizasyon
algoritmalar1 ile ncEPD probleminin optimal sonucuna
ulasmak, cEPD problemine gore daha zordur [2, 37].

I:n(l:’G,n) = a'n +bn I:,G,n +CnPGz,n +

‘en.sin(fn(PG"f‘n”—PG'n))‘, ($/h) (18)

Denklem (17) ve (18)’de verilen degiskenlerden (Pgn)
her bir n. iiretim biriminin aktif gii¢c ¢ikis degeri olmakla
birlikte birimi MW olarak alinmaktadir. Hesaplama kolayligi
i¢in pu doniisiimler, ¢6ziim asamasinda yapilmaktadir. an, by,
Cn, &n Ve fy ise n. tiretim birimine ait sabit katsayilardir.

CEPD ve ncEPD problemlerinin ¢6ziimii, sistemin
belirlenen Dbiitlin  kisitlar1  altinda  belirlenen amag
fonksiyonunun minimize edilmesi seklindedir. Problemlerin
¢oziimiinde amag fonksiyonu olarak sistemdeki biitiin iiretim
birimlerinin minimum toplam yakit maliyeti degerlerinin
toplamim ifade eden (Total Fuel Cost — TFC) alinmis ve
Denklem (19)’da verilmistir.

TFC = miniFn(PG,n) (neNg), ($/h) (19)

Nc sistemde yer alan {retim birimi sayisini
gostermektedir. Literatiirde EPD problemlerinin ¢éziimiinde
genellikle giic dagitimi sirasinda iletim hatlarinda meydana
gelen kayiplar ya ihmal edilmekte ya da B kayip matrisleri
ile yaklastk olarak hesaplanarak probleme dahil
edilmektedir. Bu durumda elde edilen sonuglar da yaklasik
olmaktadir. Bu ¢alismada iletim hatti kayiplar1 AC yiik akist
yapilarak hesaplanmis ve ¢6ziime dahil edilmistir. Sistemde
saglanmasi gereken aktif ve reaktif giic denge kisitlari
Denklem (20) ve (21)’deki gibi alinmustir.

Ng

PIoad + I:1055 _Z(PG,n) =0, (n € NG) (20)
Qload +Qloss _ZG(QG,n) = 0, (n € NG) (21)

Denklemde Pioag Ve Qioad Sistemde talep edilen toplam
aktif ve reaktif ylkii, Pioss V& Qioss gli¢ dagitiminda iletim
hatlarinda meydana gelen toplam aktif ve reaktif giic
kayiplarini  gostermektedir. (Qg,n) ise her bir n. dretim
biriminin reaktif gili¢ ¢ikis degeri olmakla birlikte birimi
MVAr olarak alinmaktadir.

Sistemde yer alan gii¢ iiretim birimlerinin iretebilecegi
minimum ve maksimum aktif ve reaktif gii¢ liretimi degerleri
ise Denklem (22) ve (23)’de verilmistir.

Pen,]:mn <K, < Panﬁx' (n € Ne) (22)
Qe SPe,<Qgn. (neNg) (23)

4 Problem c¢oziimleri

Bes farkli ISLDE yapisi, cEPD ve ncEPD probleminin
¢Oziimil icin modifiye edilmis IEEE 118 baral1 test sistemine
ayrt ayrt uygulanmistir. Sekil Al’de tek hat diyagrami
verilen modifiye edilmis sistem 118 bara, 179 iletim hatt1, 54
termik tretim birimi ve 91 yiikk barasindan olusmaktadir.
Sistemin yiik baralarinda toplam 42.42 pu aktif yiik (Pioad) V&
14.38 pu reaktif yiik (Qioad) bulunmaktadir. Biitiin veriler pu
olarak verilmis ve baz degerleri Spase=100 MVA, Upase= 230
KV Ve Zyase=529 Q olarak alinmistir. Sistemde 69 nolu bara
salinim baras1 olarak belirlenmis ve bara gerilimi 1.0352£0°
V olarak alinmustir [40, 42].

Ornek test sistemi literatiirde biiyiik boyutlu test
sistemleri arasinda yer almakla birlikte, birgok farkli
calismada farkli degisken ve kisitlar altinda ¢oziilmiistiir. Bu
calismalardan cogu ya kayiplar ihmal edilerek ya da B kayip
matrisleri kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Bu ¢alismadaki farklr iki
durum i¢in sistemin iletim hattt kayiplar1 dikkate alinarak
yapilan ¢éziimlerde Pioss bliim 3.1°de ayrintilari verilen yiik
akigt analizi sonucunda hesaplanmistir. AC yik akisi
metoduyla yapilacak ¢oziimler igin sistem modifiye edilmis
ve sistemin ¢ozliimii igin gerekli biitiin veriler ¢aligmanin ek
kisminda verilmistir. Bunlardan sistemin nominal 7 esdeger
devresine ait R, X, B degerleri Tablo Al’de, aktif ve reaktif
yiik degerleri Tablo A2’de, AC yiik akis1 baglangic degerleri
Tablo A3’de, tiretim birimlerine ait isletim limitleri Tablo
A4d’de ve konveks ve konveks olmayan yakit maliyeti
fonksiyonlarina ait katsayilar Tablo A5’de verilmistir.
CEPDve ncEPD problemlerinin klasik DE, gelistirilen
ISLDE-1, ISLDE-2, ISLDE-3, ISLDE-4 ve ISLDE-5
algoritmalariyla ¢6ziimii, MATLAB R2022a’da gelistirilen
programla 30 kez yapilmigtir. Programlar 2xIntel Xeon E5-
2637 v4 3.50 GHZ x64 islemci ve 512 GB ram bellekli is
istasyonunda kosturulmustur.

Coziimler yapilirken kullanilan algoritmalara ve
problemlere ait parametre degerleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1’de yer alan CR ¢aprazlama orani, F dl¢ekleme
faktorii, PopSize sabit popiilasyondaki birey sayisi, PopMin
ve PopMax artinmli 6grenme kavrami eklenen algoritmalar
icin aramaya baglanan popiilasyondaki minimum ve
maksimum birey sayilari, SS popiilasyona yeni birey
eklenecek adim sayisi, fcall her algoritma igin fonksiyon
cagirim sayist, IteN iterasyon sayisi, Run problemin kag¢ kez
calistirildigint goésteren algoritma parametreleridir. CPFjack
saliim barasi ceza katsayisini ve ¢ ise iteratif islemler icin
kabul edilebilir hata oranin1 gdstermektedir.

Tablo 1. Algoritma ve problemlere ait parametre degerleri

DE CR F PopSize fcall
0.9 05 50 ca
PopMin PopMax SS 25000
ISLDE (IteN:
30 59 2 500)
cEPD CPFstack € Run
ncEPD le5 le-5 30
Pyix (pu) 42,42 Qui (pu) 14,38
100
Sbaz MVA Ubaz 230 kV Zbaz 529 Q
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4.1 Durum-1: Konveks ekonomik giic dagitim problemi

(CEPD)

ilk olarak, drnek giic sisteminin, Denklem (17)’de verilen
konveks yakit maliyeti fonksiyonu ile ¢oziimii yapilmistir.

Ornek problem 6 farkli algoritma ile 30’ar kez ¢oziilmiistiir.

Bu calismalardan eniyi yakit maliyetinin elde edildigi

Tablo 2. Eniyi yakit maliyetlerinin elde edildigi aktif gii¢ degerleri (CEPD)

Gen. Units (54 DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
en. Units (54) Run:3 Run:21 Run:8 Run:19 Run:18 Run:21
1 Pca 0.003030 0.008282 0.005805 0.004438 0.002147 0.025486
4 Pc.a 0.581459 0.622219 0.603355 0.607409 0.609370 0.612427
6 Pcs 0.390629 0.351176 0.345975 0.362774 0.363878 0.372219
8 Pcs 0.501430 0.519644 0.540376 0.542814 0.514790 0.540330
10 Pc.10 1.000000 0.999975 0.999993 0.999985 0.999907 0.999977
12 Pc.12 0.857229 0.857174 0.861018 0.865030 0.865754 0.862109
15 Pcis 0.748305 0.723548 0.724239 0.735142 0.741274 0.712131
18 Pc.is 0.551277 0.561287 0.546651 0.534305 0.545235 0.532864
19 Pc.19 0.417273 0.416510 0.439446 0.419550 0.402181 0.437486
24 Pc.2a 0.472998 0.462366 0.476447 0.445641 0.477755 0.449151
25 Pc.2s 1.000000 0.999934 1.000000 0.999997 0.999813 0.999806
26 Pc.26 2.972836 2.981312 2.977438 2.965153 2.984790 2.966378
27 Pgar 0.000109 0.000143 0.000289 0.000162 0.000243 0.000733
31 Pca1 0.072779 0.076555 0.071105 0.075233 0.071461 0.074839
32 Pca2 0.472468 0.484184 0.479749 0.474550 0.444985 0.478037
34 P34 0.344265 0.371901 0.335040 0.352503 0.380900 0.380685
36 Pc3s 0.428633 0.395242 0.424485 0.400064 0.398648 0.384742
40 Pc.40 0.408765 0.425493 0.395039 0.435988 0.434025 0.423415
42 Pc.a2 0.850157 0.858011 0.852499 0.861182 0.839418 0.872137
46 Pc.s 0.210651 0.210323 0.209282 0.211846 0.213369 0.212290
49 Pc.49 1.189907 1.189960 1.189944 1.189958 1.190000 1.189897
54 Pcsa 0.486494 0.489234 0.491058 0.484825 0.492310 0.488354
55 Pc.4 0.562414 0.554305 0.583081 0.575392 0.562946 0.564219
56 Pc.4 0.535583 0.539536 0.527837 0.530950 0.543672 0.517357
59 Pcso 0.999825 0.999848 0.999911 1.000000 0.999941 0.999752
61 Pce1 1.632419 1.646580 1.634710 1.651765 1.626452 1.645002
62 Pc.62 0.000077 0.005356 0.017421 0.001672 0.027311 0.034983
65 Pc.es 0.999983 0.999875 0.999940 0.999912 0.999879 0.999870
66 Pc.es 3.824834 3.814763 3.806596 3.821532 3.794852 3.798397
69 PG 69,slack 4.909827 4911128 4913114 4.904699 4.912257 4.886089
Qo 69,slack 1.980540 1.981212 1.981939 1.981768 1.981876 1.982492
70 Pe.70 0.218192 0.187581 0.188470 0.185856 0.203004 0.200736
72 Pc72 0.000648 0.009652 0.019424 0.004077 0.008521 0.028720
73 Pc73 0.116756 0.131840 0.127842 0.155259 0.131349 0.124730
74 P74 0.442848 0.470533 0.450851 0.446960 0.443004 0.475703
76 P76 0.483133 0.436416 0.480129 0.493066 0.470313 0.457764
77 Pc.4 0.080597 0.100616 0.067606 0.056958 0.087241 0.086732
80 Pc.s0 4.603383 4.618659 4.621976 4594417 4.620694 4.618903
85 Pc.gs 0.000232 0.001037 0.000139 0.000519 0.000013 0.000821
87 Pcsr 0.037648 0.036391 0.037757 0.037649 0.037253 0.038102
89 Pc.go 5.102846 5.090106 5.096419 5.101871 5.111316 5.080062
90 Ps.oo 0.000150 0.000125 0.000344 0.000000 0.001304 0.000052
91 Pco1 0.000362 0.000015 0.000890 0.000576 0.000368 0.000752
92 Pc.o2 0.000457 0.000193 0.000139 0.000000 0.000982 0.000195
99 Pc.o9 0.001054 0.000000 0.001056 0.006041 0.000685 0.001900
100 Pg,100 2.396569 2.377707 2.380920 2.378519 2.375649 2.381040
103 PG 103 0.388724 0.387338 0.390146 0.390592 0.391860 0.392927
104 Pa,104 0.045111 0.066262 0.084715 0.068761 0.030990 0.048936
105 Pg,10s 0.133498 0.137232 0.100926 0.141670 0.153197 0.145238
107 P 107 0.357374 0.349866 0.348173 0.335778 0.339044 0.350364
110 Pc.110 0.121018 0.108595 0.125774 0.134593 0.100725 0.115357
111 Pc111 0.356306 0.354574 0.351418 0.353746 0.353218 0.350840
112 Pg 112 0.445679 0.442686 0.432902 0.412021 0.468177 0.432534
113 Pc 113 0.288035 0.259964 0.285679 0.287117 0.275761 0.249758
116 Pc.116 0.000112 0.002065 0.000311 0.004477 0.002984 0.000232
Toplam Pgen (pu) 43.046389 43.045320 43.045850 43.044995 43.047216 43.043557
Pioss (pu) 0.626389 0.625321 0.625850 0.624995 0.627216 0.623557
TFC ($/h) 135193.313325 135193.671100 135193.225528  135193.697742 135194.224591 135194.795624
CPU Time (s) 1486.87 1481.79 1554.13 1620.17 1590.11 1419.18

¢oziime ait aktif gii¢ liretim degerleri Tablo 2°de, reaktif giig
tretim degerleri Tablo 3’de verilmistir.
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Tablo 3. Eniyi yakit maliyetlerinin elde edildigi reaktif gii¢ degerleri (CEPD)

Gen. Units (54 DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
en. Units (54) Run:3 Run:21 Run:8 Run:19 Run:18 Run:21
1 Qa1 1.514461 1.512738 1.513071 1513246 1.514635 1512119
4 Qo4 -0.195786 -0.207230 -0.201957 -0.203040 -0.203623 -0.204516
6 Qcs 0.030837 0.039191 0.040206 0.037797 0.036653 0.035081
8 Qcs 0.069556 0.065188 0.060365 0.060028 0.066372 0.060608
10 Qa0 -1.400456 -1.399515 -1.399901 -1.401045 -1.399423 -1.400136
12 Qo2 -0.782597 -0.782595 -0.782716 -0.782840 -0.782863 -0.782750
15 Qa.15 0.962938 0.970112 0.969316 0.965941 0.964733 0.972923
18 Qc,18 0.016632 0.013669 0.018519 0.020981 0.017823 0.021594
19 Qo9 0.264615 0.264977 0.259490 0.263983 0.267894 0.259500
24 Qo2 -0.284179 -0.281122 -0.285791 -0.276735 -0.285048 -0.278037
25 Qa5 -0.340234 -0.338296 -0.339041 -0.339643 -0.339216 -0.339470
26 Qc.26 1.741104 1.742009 1.741207 1.741645 1.741492 1.743680
27 Qo7 -1.435481 -1.434525 -1.435370 -1.435533 -1.434692 -1.434612
31 Qea1 -0.041650 -0.043065 -0.041179 -0.042541 -0.040780 -0.042603
32 Q32 0.234729 0.231404 0.232604 0.234022 0.243017 0.233127
34 Qa4 -0.291062 -0.299385 -0.288253 -0.293522 -0.301231 -0.301283
36 Qo6 0.154513 0.163827 0.154840 0.162955 0.162821 0.166587
40 Qa0 0.008558 0.003367 0.012412 0.000407 0.000920 0.003835
42 Qc.a2 0.024517 0.021770 0.023594 0.020763 0.027740 0.016871
46 Qg6 0.285586 0.285658 0.286061 0.285111 0.284821 0.284940
49 Qo9 -0.155953 -0.155891 -0.155854 -0.155974 -0.155796 -0.155770
54 Qo4 1.515017 1.513876 1.513424 1514127 1.513757 1.513555
55 Qg4 -0.009379 -0.007185 -0.015273 -0.013185 -0.009618 -0.009915
56 Qg4 -0.104196 -0.105440 -0.101867 -0.102859 -0.106567 -0.098957
59 Qa9 -0.383861 -0.383626 -0.384549 -0.384344 -0.383989 -0.383754
61 Qa1 1.201969 1.199033 1.201870 1.198452 1.203267 1.198621
62 Qa2 -0.136804 -0.137731 -0.139118 -0.137591 -0.140171 -0.141608
65 O -0.198396 -0.198604 -0.198760 -0.198735 -0.198834 -0.199320
66 Qa6 -2.832757 -2.832891 -2.833108 -2.833774 -2.832301 -2.832745
69 PG 69,slack 4.909827 4911128 4913114 4.904699 4.912257 4.886089
Qo 9,slack 1.980540 1.981212 1.981939 1.981768 1.981876 1.982492
70 Qa0 -0.093181 -0.086213 -0.086160 -0.086179 -0.090046 -0.088969
72 Qe -0.101474 -0.103492 -0.106089 -0.102713 -0.103474 -0.108638
73 Qe 0.072178 0.069199 0.070096 0.064248 0.069243 0.070793
74 Q74 -0.126676 -0.134961 -0.129149 -0.128059 -0.126590 -0.136887
76 Qa7 -0.128133 -0.113559 -0.127347 -0.131536 -0.124113 -0.120625
7 Qo 0.277415 0.271324 0.280597 0.283182 0.275375 0.273755
80 Qa0 2.258230 2.252616 2.250818 2.254689 2.253926 2.252668
85 Qa5 0.033076 0.032697 0.032805 0.032809 0.033077 0.032438
87 Qa7 0.110681 0.110931 0.110660 0.110681 0.110759 0.110591
89 Qa9 0.040170 0.041295 0.040576 0.039998 0.039066 0.042227
90 Qe 0.587706 0.587685 0.587620 0.587770 0.587354 0.587662
91 Qa1 -0.129090 -0.128957 -0.129254 -0.129165 -0.129136 -0.129168
92 Qc.02 -0.218742 -0.219542 -0.218992 -0.218616 -0.218133 -0.220052
99 Qo9 -0.175502 -0.175366 -0.175643 -0.176831 -0.175520 -0.175870
100 Qc.100 0.922698 0.925806 0.925463 0.926123 0.927850 0.924772
103 Qc,103 0.651543 0.652939 0.652483 0.652711 0.651000 0.652137
104 Qc,104 -0.010593 -0.016394 -0.020954 -0.016904 -0.006641 -0.011593
105 Qc.105 -0.060596 -0.062487 -0.051461 -0.063426 -0.065498 -0.064694
107 Qc.107 -0.001453 0.000823 0.001403 0.005149 0.004145 0.000696
110 Qa,110 0.029295 0.032958 0.026759 0.023111 0.036715 0.030164
111 Qc 111 -0.017475 -0.017024 -0.016199 -0.016807 -0.016670 -0.016048
112 Qc112 0.224116 0.225337 0.229336 0.237899 0.214960 0.229486
113 Qc113 0.148658 0.157596 0.149749 0.148373 0.151950 0.159753
116 Qo,116 -1.593612 -1.593169 -1.592542 -1.592532 -1.593842 -1.595205
Toplam Qgen (pu) 4.112020 4.110974 4.110756 4.103838 4.119428 4.099454
Qioss (pU) -10.267980 -10.269026 -10.269244 -10.276162 -10.260572 -10.280546

Tablo 1 incelendiginde biitiin algoritmalarin 30 ¢aligma i¢in eniyi ¢6ziim bakimindan benzer yakit maliyeti degerlerini en az
bir kogturmada yakaladig1 goriilmektedir. Eniyi maliyet degeri 135193.225528 $/h olarak ISLDE-3 algoritmasi ile elde edilirken,
stire bakimindan en hizli algoritma 1433.288900 s ile ISLDE-5 algoritmast olmustur. Algoritmalarin birbirlerine olan
iistlinliikleri ve kararliliklarinin daha belirgin incelenebilmesi i¢in, 30 ¢alismanin tamaminda elde edilen istatistiki degerler Tablo
4’de verilmistir.
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Tablo 4. 30 ¢aligmaya ait istatistiki degerler (CEPD)
DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
Enivi 135193.31332 135193.671100 135193.225528 135193.697742 135194.224591 135194.795624
y (Run: 3) (Run: 21) (Run: 8) (Run: 19) (Run: 18) (Run: 21)
Ortalama 135200.186155 135207.725988 135200.609906 135200.635062 135205.258781 135204.016180
Enkétii 135300.504310 135304.164358 135217.101768 135252.224546 135262.641324 135250.448091
nikotu (Run: 29) (Run: 26) (Run: 3) (Run: 16) (Run: 21) (Run: 24)
StdSapma 19.919008 24.208178 5.863443 11.738140 16.479825 13.726839
Toplam siire (S) 44606.1 44453.7 46623.9 48605.1 47703.3 42575.4
Ortalama siire (S) 1486.87 1481.79 1554.13 1620.17 1590.11 1419.18

Tablo 4 incelendiginde biitiin algoritmalarin 30 ¢alisma
icin eniyi ¢Oziim bakimindan benzer yakit maliyeti
degerlerini yakalamasina ragmen, enkotii yakit maliyeti
degerleri farkliliklar gostermektedir. 30 calismada elde
edilen standart sapma degerlerine bakildiginda en kararl
algoritmanin ISLDE-2 oldugu goriilmiistiir. En kararsiz yap1
ise ISLDE-1 olmustur. Diger biitiin yapilar klasik DE’ye
gore daha kararli hale gelmesine ragmen ISLDE-1’de
kararliligin klasik algoritmaya gore iyilestirilemedigi
gorilmiistiir.

Klasik algoritma ile 30 ¢alismada elde edilen eniyi yakit
maliyeti degerleri ile artirimli sosyal 6grenme yapilarindan

eniyi yakit maliyetini elde eden ISLDE-2 algoritmasinin 30
calismada elde ettigi degerler Sekil 4’te verilmistir.

Biitiin sonuglar arasinda eniyi yakit maliyeti degerinin
bulundugu durum i¢in (ISLDE-2, Run:8) sistemdeki bara
gerilim degerlerinin grafigi ise Sekil 5’te verilmistir.
Sekilden de goriildiigii lizere biitiin bara gerilimleri verilen
alt (0.94 pu) ve iist (1.06 pu) gerilim degerleri arasinda yer
almaktadir. Ornek istemde yer alan 54 adet iiretim birimi
bulunan baralarin tamami gerilim kontrollii baralar
oldugundan, bara gerilim degerleri yiik akisi siiresince
degismemistir.
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Sekil 4. 30 calismada elde edilen TFC degerleri (cEPD)
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Sekil 5. ISLDE-2, Run:8 igin bara gerilim degerleri (cEPD)
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Tablo 5. Eniyi yakit maliyetlerinin elde edildigi aktif gii¢ degerleri (NCEPD)

Gen. Units (54) DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
Run:3 Run:21 Run:8 Run:19 Run:18 Run:21
1 Pe1 0.020233 0.013516 0.053304 0.019987 0.015033 0.008603
4 Pca 0.602811 0.611273 0.595530 0.594973 0.614478 0.601310
6 Pcs 0.343537 0.327649 0.360615 0.367387 0.353431 0.368240
8 Pcs 0.555812 0.536222 0.524947 0.540550 0.516331 0.544016
10 Pa.10 0.999975 0.999997 0.999841 0.999790 0.999953 0.999969
12 Pe12 0.865406 0.866332 0.864918 0.859925 0.856872 0.867119
15 Psis 0.713991 0.742797 0.725200 0.748896 0.747963 0.695074
18 Pcis 0.552194 0.564791 0.579745 0.536473 0.522264 0.579057
19 P19 0.466842 0.448201 0.420486 0.427790 0.453354 0.449672
24 Pe2a 0.373946 0.374040 0.374209 0.374099 0.374143 0.374047
25 P25 0.999866 0.999873 0.999924 0.999820 0.999534 0.999883
26 Ps.2s 2.981134 2.979839 2.984140 2.997292 2.966015 2.993874
27 P27 0.000092 0.000470 0.000464 0.006169 0.000186 0.001206
31 Pea1 0.075855 0.073152 0.075071 0.074839 0.075290 0.072265
32 Pss2 0.489654 0.486884 0.484027 0.478186 0.485066 0.490434
34 Psas 0.349158 0.356726 0.397371 0.345004 0.365889 0.346106
36 Pc.s 0.429752 0.438333 0.386438 0.414613 0.401957 0.415974
40 P40 0.426511 0.384459 0.458007 0.458699 0.395568 0.431026
42 P42 0.851579 0.861067 0.822191 0.911805 0.855469 0.851213
46 Ps.s 0.211175 0.215633 0.204962 0.213853 0.215595 0.211330
49 Pc.as 1.189946 1.189866 1.189840 1.189399 1.190000 1.189843
54 Pesa 0.490074 0.487379 0.491729 0.485259 0.496491 0.495052
55 Pca 0.588829 0.607269 0.574389 0.550112 0.581012 0.569814
56 Psa4 0.541914 0.500998 0.535061 0.537363 0.536147 0.542884
59 ) 0.999890 0.999830 0.999746 0.999909 0.999819 0.999859
61 P61 1.637129 1.649309 1.641796 1.642601 1.659123 1.648520
62 Pa62 0.020210 0.027374 0.050164 0.014838 0.045341 0.013844
65 PGss 0.999872 0.999975 0.999171 0.999983 1.000000 0.999960
66 Pa.es 3.820232 3.824222 3.825081 3.793955 3.795937 3.817253
69 PG 69.slack 4.909298 4.918238 4.885018 4.915800 4.919740 4.920000
QG 69,slack 1.982924 1.982504 1.983084 1.982553 1.983903 1.982534
70 Ps.70 0.237508 0.229323 0.190460 0.199557 0.242158 0.205405
72 Ps.72 0.001259 0.005183 0.015419 0.008855 0.020676 0.002722
73 Pe73 0.092138 0.103192 0.140774 0.109927 0.137868 0.144895
74 Ps7a 0.466639 0.463560 0.435085 0.486981 0.426663 0.460495
76 Ps7s 0.505403 0.486815 0.484697 0.483494 0.502348 0.480199
7 Pca 0.000065 0.000000 0.000223 0.000059 0.000018 0.000352
80 Pe.so 4.622009 4.629688 4.641244 4.622224 4.626210 4.641566
85 Pcss 0.000175 0.000598 0.000000 0.000789 0.000433 0.000310
87 Pcg7 0.037936 0.038412 0.037706 0.037832 0.036840 0.038018
89 ) 5.141390 5.112189 5.131071 5.135713 5.128482 5.124341
90 P 0.000404 0.000110 0.000179 0.000035 0.001564 0.000483
91 Pgo1 0.000322 0.000253 0.002223 0.000973 0.001226 0.000503
92 P92 0.000119 0.000017 0.000212 0.000048 0.000081 0.000168
99 ) 0.000006 0.000000 0.000364 0.000330 0.000095 0.000025
100 PG.100 2.244007 2.243954 2.244764 2.244184 2.244373 2.244052
103 PG.103 0.387889 0.392992 0.396861 0.391625 0.389291 0.393248
104 PG,104 0.072895 0.097434 0.052191 0.080951 0.062409 0.072383
105 Pg.105 0.167477 0.173017 0.143703 0.137138 0.165172 0.168852
107 Pg.107 0.347557 0.354454 0.359927 0.383654 0.365555 0.355235
110 Ps.110 0.139730 0.134696 0.169385 0.130369 0.157757 0.125287
111 Poau 0.354380 0.354228 0.352247 0.355275 0.354487 0.350973
112 P 112 0.437964 0.433284 0.423591 0.438320 0.422125 0.439725
113 P13 0.277797 0.303456 0.310493 0.291246 0.318184 0.297107
116 PG.116 0.002422 0.000056 0.010937 0.004171 0.002316 0.001348
Toplam Pgen (pu) 43.046389 43.044406 43.042624 43.047144 43.043123 43.044329
Pioss (pu) 0.626389 0.624406 0.622624 0.627144 0.623123 0.624329
TFC ($/h) 135193.313325 135411.228474  135411.362343  135415.637539  135414.267529  135413.386380
CPU Time (s) 1486.87 1478.361762 1511.226445 1574.009588 1417.238985 1669.336020
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Tablo 6. Eniyi yakit maliyetlerinin elde edildigi reaktif gii¢ degerleri (N\CEPD)

Gen. Units (54 DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
en. Units (54) Run:3 Run:21 Run:8 Run:19 Run:18 Run:21
1 Qg1 1.509595 1.509610 1.500998 1.509593 1.511095 1.510656
4 Qca -0.201871 -0.204160 -0.199834 -0.199554 -0.205044 -0.201506
6 Qcs 0.039930 0.043827 0.035919 0.036561 0.038767 0.034266
8 Qs 0.056746 0.061175 0.063867 0.060525 0.065943 0.059571
10 Qa,10 -1.398828 -1.398571 -1.397704 -1.400936 -1.398958 -1.398713
12 Q.12 -0.782852 -0.782880 -0.782837 -0.782681 -0.782586 -0.782905
15 Qa5 0.971787 0.963751 0.969391 0.961633 0.962742 0.977943
18 Qa,18 0.015819 0.012754 0.009240 0.019536 0.026181 0.008460
19 Qo190 0.253150 0.258450 0.265945 0.262055 0.257586 0.257935
24 Qg4 -0.257769 -0.257458 -0.256812 -0.256756 -0.257845 -0.257366
25 Qc.2s -0.339550 -0.338823 -0.336662 -0.337307 -0.340399 -0.338072
26 Q.2 1.741262 1.741467 1.742809 1.739498 1.744206 1.740741
27 Qa7 -1.434980 -1.434839 -1.433847 -1.435158 -1.434287 -1.434698
31 Qo1 -0.042763 -0.042111 -0.042940 -0.041866 -0.042875 -0.041594
32 Q32 0.229519 0.230633 0.231957 0.232721 0.231330 0.229490
34 Qo34 -0.292623 -0.294968 -0.307017 -0.291220 -0.296953 -0.291710
36 Qa3 0.154919 0.150709 0.165193 0.162567 0.160056 0.158156
40 Q.40 0.003472 0.015538 -0.006359 -0.005604 0.011858 0.001931
42 Qc.42 0.023858 0.020356 0.033797 0.004847 0.021431 0.024121
46 Qo6 0.285472 0.283955 0.287702 0.283992 0.284230 0.285348
49 Q.49 -0.155793 -0.155690 -0.155826 -0.156463 -0.155075 -0.155969
54 Qas4 1.513185 1.513561 1.515005 1.509829 1.512731 1.511451
55 Qca -0.017055 -0.022107 -0.013081 -0.005827 -0.014997 -0.011648
56 Qca -0.105972 -0.093991 -0.104156 -0.104744 -0.104453 -0.106351
59 Qa5 -0.384861 -0.385141 -0.384272 -0.383467 -0.384536 -0.384201
61 Qa1 1.202072 1.198757 1.199866 1.199881 1.197028 1.199354
62 Qa2 -0.139798 -0.140583 -0.143909 -0.138571 -0.143153 -0.138882
65 O -0.198976 -0.199071 -0.199652 -0.198558 -0.199590 -0.198786
66 Qa6 -2.834082 -2.833887 -2.834151 -2.835200 -2.832442 -2.834491
69 Pg,gosiack 4.909298 4.918238 4.885018 4.915800 4.919740 4.920000
QG 69,tack 1.982924 1.982504 1.983084 1.982553 1.983903 1.982534
70 Qg7 -0.097430 -0.096093 -0.088154 -0.088696 -0.100379 -0.091612
72 Qc72 -0.101291 -0.102230 -0.104763 -0.102921 -0.107160 -0.101954
73 Qa3 0.077356 0.075098 0.067459 0.073776 0.067917 0.066419
74 Q.74 -0.134369 -0.133198 -0.123995 -0.140591 -0.121640 -0.132168
76 Q.76 -0.135769 -0.129893 -0.129005 -0.129038 -0.134689 -0.127904
77 Qca 0.300387 0.301238 0.301226 0.301004 0.300542 0.300770
80 Qa0 2.244157 2.242265 2.238142 2.243779 2.243247 2.238449
85 Qa5 0.032898 0.032589 0.032785 0.032751 0.032871 0.032625
87 Qcs7 0.110624 0.110530 0.110670 0.110645 0.110841 0.110608
89 Qa8 0.035344 0.038647 0.036407 0.036023 0.036871 0.037105
90 Qg% 0.587836 0.587800 0.587831 0.587921 0.587344 0.587735
91 Qs -0.129212 -0.129103 -0.129782 -0.129395 -0.129469 -0.129228
92 Qc.92 -0.215743 -0.217884 -0.216381 -0.216135 -0.216572 -0.216939
99 Q.9 -0.175508 -0.175459 -0.175643 -0.175564 -0.175522 -0.175552
100 Qc100 0.958210 0.956892 0.958006 0.957811 0.957673 0.957248
103 Qc103 0.649023 0.647009 0.646192 0.648180 0.648223 0.648470
104 Qg,104 -0.018858 -0.025822 -0.012894 -0.021099 -0.016144 -0.018738
105 Qc 105 -0.071154 -0.074031 -0.063328 -0.063704 -0.070870 -0.072325
107 Qa.107 0.001368 -0.000803 -0.002338 -0.009544 -0.004112 -0.000962
110 Qg 110 0.023666 0.025203 0.013454 0.026606 0.017339 0.028134
111 Qcan -0.016973 -0.016933 -0.016416 -0.017206 -0.017001 -0.016083
112 Q12 0.227266 0.229179 0.233149 0.227120 0.233750 0.226546
113 Qg 113 0.151335 0.144945 0.144509 0.146311 0.141069 0.146633
116 Qc.116 -1.591606 -1.590561 -1.592593 -1.591750 -1.592117 -1.590389
Toplam Qgen (pu) 4.112020 4.107496 4.102154 4.120250 4.098161 4.107908
Qioss (pu) -10.267980 -10.272504 -10.277846 -10.259750 -10.281838 -10.272092
Tablo 7. 30 ¢aligmaya ait istatistiki degerler (N\CEPD)
DE ISLDE-1 ISLDE-2 ISLDE-3 ISLDE-4 ISLDE-5
Eniyi 135411.228474 135411.362343 135415.637539 135414.267529 135413.386380 135411.175400
(Run: 12) (Run: 17) (Run: 12) (Run: 10) (Run: 10) (Run: 17)
Ortalama 135430.557018 135524.451218 135491.816324 135531.629631 135501.751667 135489.683171
Enkotii 135487.556184 135840.561056 135759.4555 135972.070818 135813.009314 135727.341142
(Run: 23) (Run: 23) 65 (Run: 13) (Run: 24) (Run: 2) (Run: 11)
StdSapma 19.606033 118.094651 97.524139 132.384474 104.725298 94.427856
Toplam siire (s) 44797.5 46073.7 45614.7 44600.7 45062.1 44917.2
Ortalama siire (s) 1493.25 1535.79 1520.49 1486.69 1502.07 1497.24

918



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(3), 907-931

S. Ozyén

Eniyi yakit maliyetinin elde edildigi c¢alismaya ait
yakinsama egrileri TFC igin Sekil 6’da, Pioss icin Sekil 7°de
verilmistir. 30 caligmaya ait kutu grafikleri ise Sekil 8’de
verilmigtir.

s
16 210 T T T T T T T r 1
DE
ISLDE-1
ISLDE-2| |
ISLDE-3
ISLDE-4
ISLDE-5

TFC ($/h)

— 0

0 5‘0 100 150 200 = 2507 300 350 400 450 500
Iteration Number

Sekil 6. Toplam yakit maliyeti degerlerinin iterasyon

sayisina gore degisimleri (cEPD)

Grafik incelendiginde, ISLDE tabanli algoritmalarin
baslangi¢ iterasyonlarindan itibaren daha hizli bir iyilesme
sagladign goriilmektedir. Ozellikle ISLDE-3 ve ISLDE-5
algoritmalari, hem daha diigiik nihai maliyet degerlerine
ulagsmakta hem de konverjans siirecinde daha kararli bir
performans sergilemektedir. Bu sonuglar, sosyal 6grenme
yapisinin klasik DE algoritmasina entegrasyonunun, arama
stirecini daha etkili hale getirdigini gostermektedir.

T T T T T T 1
DE
ISLDE-1
ISLDE-2 | |
ISLDE-3
ISLDE-4 | |
ISLDE-5

Ploss (pu)
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1 1 0.2
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Iteration Number

Sekil 7. iletim hatti kayiplarinmn iterasyon sayisina gore
degisimleri (cEPD)

Sekil 7°de verilen iletim hatlarinda meydana gelen
toplam aktif gii¢ kaybi grafikleri incelendiginde ise ilk 100
iterasyonda oOzellikle klasik DE algoritmasinda yiiksek
dalgalanmalar mevcuttur, ISLDE algoritmalar1 ise daha
kontrollii ve diisiik dalgali bir seyir izlemistir.

x10°
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L
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Sekil 8. 30 ¢alisma i¢in kutu grafikleri (cCEPD)

Sekil 8’de wverilen 30 calisma icin kutu grafikleri
incelendiginde ise biitiin algoritmalarda sapan degerler
mevcuttur. Enaz sapan deger 2 degerle ISLDE-2"de iken, en
fazla sapan deger 6 tane ile ISLDE-3’dedir. ISLDE-1
yapisinin diger artirimli 6grenme yapilarma gore daha zayif
oldugu bu grafikte de goriillmektedir.

Verilen biitiin tablo ve grafiklere genel olarak
bakildiginda, konveks yapida olan fonksiyonlar i¢in artirimli
sosyal Ogrenme kavramimin kullanilmasinin, klasik
algoritma tizerinde kararlilik, arama aralifi ve siire
bakimindan olumlu etkiler gdsterdigi sdylenebilir.

4.2 Durum-2: Konveks olmayan ekonomik gii¢c dagitim
problemi (ncEPD)

Ikinci olarak, drnek giic sisteminin, Denklem (18)’de
verilen konveks olmayan yakit maliyeti fonksiyonu ile
¢oziimii yapilmistir. Ornek problem klasik algoritma ve
gelistirilen diger bes algoritma ile 30’ar kez ¢6ziilmiistiir. Bu
30 caligmadan eniyi yakit maliyetinin elde edildigi ¢6ziime
ait aktif gii¢ tiretim degerleri Tablo 5°de, reaktif gii¢ tiretim
degerleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 5 incelendiginde 30 calisma icin eniyi yakit
maliyeti degerlerini, farkli aktif gii¢ iiretimi ve farkli iletim
hatt1 kayiplari ile ti¢ algoritma (DE, ISLDE-1 ve ISLDE-5)
yakalamistir. Siire bakimindan en hizli algoritma
1417.238985 s ile ISLDE-3 algoritmasi olmustur.

Konveks olmayan maliyet fonksiyonu ile ¢6ziimii yapilan
sistemde, algoritmalarin birbirlerine olan Ustiinliikleri ve
kararliliklarinin degerlendirilebilmesi i¢in, 30 calismanin
tamaminda elde edilen istatistiki degerler Tablo 7’de
verilmigtir.

Tablo 7 incelendiginde ii¢ algoritma (DE, ISLDE-1 ve
ISLDE-5), 30 ¢alisma i¢in eniyi ¢dziim bakimindan benzer
yakit maliyeti degerlerini yakalanug, diger algoritmalar bu
maliyet degerinin bir miktar uzaginda kalmislardir. Eniyi
yakit  maliyeti  degeri  ISLDE-5 algoritmasiyla
135411.175400 $/h olarak 17. ¢alismada elde edilmistir. 30
calismada elde edilen standart sapma degerlerine gore
konveks olmayan fonksiyonlar i¢in en kararli algoritmanin
klasik algoritma oldugu goriilmiistiir. En kararsiz yap1 ise
ISLDE-3 olmustur. Diger biitiin yapilar klasik DE’ye gore
daha kararli hale gelmesine ragmen ISLDE-1’de kararliligin
klasik algoritmaya gore iyilestirilemedigi gorilmiistir.
Klasik algoritma ile 30 caligmada elde edilen eniyi yakit
maliyeti degerleri ile artirimli sosyal dgrenme yapilarindan
eniyi yakit maliyetini elde eden ISLDE-5 algoritmasinin 30
calismada elde ettigi degerler Sekil 9°da verilmistir.

Biitiin sonuglar arasinda eniyi yakit maliyeti degerinin
bulundugu durum i¢in (ISLDE-5, Run:17) sistemdeki bara
gerilim degerlerinin grafigi ise Sekil 10°da verilmistir.
Sekilden de goriildiigii iizere biitiin bara gerilimleri verilen
alt ve iist gerilim degerleri arasinda yer almaktadir. Ornek
istemde yer alan 54 adet {liretim birimi bulunan baralarin
tamami gerilim kontrollii baralar oldugundan, bara gerilim
degerleri yiik akisi siiresince degismemistir.
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Sekil 9. 30 calismada elde edilen TFC degerleri (ncEPD)

1
117 3
1137}}?.,%9 oo, 7

m S
109 o a 11
107 " 1.0 " M, 13
105 o 15
103 L2 17
101 180 19
99 f q 21
974 & S8y L 23
g o %5\ 12 o % X
95 b SIS 098\ dS% 325
! a 008 9 " }
934 N - b7
014 y N L9
894 = 92 ‘j rr 31
87 ¢ S ’ TR J 33
85 ¢ o ok e o § 35
834 ° %9 \ 437
o ¢
814 3 F39
795, ob S a1
77 % o Pt
75, o 45
73% o7 a7
7 49

o Vmin

oV

o Vmax

67 2oag L see"53
65 oo o% %y 55

Sekil 10. ISLDE-5, Run:17 i¢in bara gerilim degerleri (ncEPD)

ncEPD probleminin 30 kez ¢6ziimiinde eniyi yakit
maliyetinin elde edildigi calismaya ait yakinsama egrileri
TFC igin Sekil 11°de, Pioss i¢in Sekil 12°de verilmistir. 30
calismaya ait kutu grafikleri ise Sekil 13’de verilmistir.
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Sekil 11. Toplam yakit maliyeti degerlerinin iterasyon
sayisina gore degisimleri (nCEPD)

TFC igin yakinsama egrilerine bakildiginda ISLDE-5
yapisinin diger algoritmalara gére daha hizli yakinsadigi
goriilmektedir. En yavag yakinsama ISLDE-2"de olmustur.
30 calisma icin kutu grafikleri incelendiginde ise biitiin
algoritmalarda sapan degerler mevcuttur. Engok sapan deger
4 degerle DE algoritmast olmasia ragmen arama aralig1 en
kiiciik olan algoritma yine DE algoritmasidir. Diger
algoritmalarin  konveks olmayan fonksiyonlar igin
kararliliklari, klasik algoritmaya gore daha zay1ftir.
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Sekil 12. iletim hatt1 kayiplarmin iterasyon sayisina gore
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Sekil 13. 30 caligma igin kutu grafikleri (ncCEPD)

920



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(3), 907-931

S. Ozyén

Konveks olmayan maliyet fonksiyonlar1 icin verilen
biitlin tablo ve grafiklere genel olarak bakildiginda, artiriml
sosyal oOgrenme kavrammin kullanilmasinin, klasik
algoritma iizerinde islem hizi ya da en iyi sonucu bulma
konusunda olumlu etkileri goriinmesine ragmen kararlilik ve
arama araligi bakimindan olumsuz etkiler gosterebilecegi
sOylenebilir. Daha uygun artinmli &grenme yapilariin
gelistirilmesi, algoritma parametrelerinin probleme 6zgii
olarak optimize edilmesi ile daha olumlu etkilerin elde
edilebilecegi goriilmektedir.

5 istatistiksel analizler

Bu calismada, 6nerilen artirnmli sosyal 6grenme tabanli
diferansiyel gelisim algoritmalarinin (ISLDE-1, ISLDE-2,
ISLDE-3, ISLDE-4 ve ISLDE-5) performanslarinin klasik
diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) ile karsilastirilmasi
amactyla her algoritma igin toplam 30 tekrar yapilmustir.
Elde edilen toplam yakit maliyeti degerleri iizerinden
istatistiksel anlamlilik testleri bu boliimde
gerceklestirilmigtir.  Optimizasyon sonuglarmin  normal
dagilim gostermemesi nedeniyle non-parametrik testler
tercih edilmistir. Ikili karsilastirmalar i¢in Wilcoxon isaretli
sira testi (signrank) ve Mann-Whitney U testi (ranksum)
uygulanmigtir [43-46]. Analizler ayr1 ayr1 hem konveks hem
de konveks olmayan yakit maliyeti fonksiyonlari igin
gerceklestirilmistir.  Konveks ve konveks olmayan
fonksiyonlar i¢in elde edilen sonuglar Tablo 8’de verilmistir.

Konveks olmayan fonksiyonlarla yapilan ¢caligmalarda da
benzer sekilde her algoritma ic¢in 30 tekrar yapilmis ve
“ranksum’ ile ‘signrank’ testleri uygulanmistir. Tablo Y’de
Ozetlenen test sonuglari, klasik DE algoritmasi ile tim
ISLDE algoritmalart arasinda anlamli farklar oldugunu
ortaya koymustur (p<0.05). ISLDE yapilarin kendi
aralarindaki farklarin ise ¢ogunlukla anlamsiz oldugu
gozlemlenmistir.  Ayrica  alti  farkli  algoritmanin
performanslari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadigimi degerlendirmek amaciyla, elde edilen
toplam yakit maliyeti degerlerine Kruskal-Wallis testi de
uygulanmistir. Test sonucunda algoritmalar arasinda %95
giiven araliginda anlamli farkliliklar gézlenmistir (p<<0.05).

Yapilan istatistiksel analizler, 6nerilen ISLDE yapilarin
hem konveks hem de konveks olmayan EPD problemleri i¢in
klasik algoritmaya gore daha diisiik toplam yakit maliyeti
sonuglari Girettigini ve bu farklarin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu goéstermektedir.

6 Sonuclar

Calismada, DE algoritmasina artirimli sosyal dgrenme
yapis1 entegre edilerek gelistirilen ISLDE algoritmalariyla,
konveks ve konveks olmayan EPD probleminin ¢oéziimii
basariyla yapilmustir. iki farkli durum icin ele alinan EPD
probleminin ¢6ziimii i¢in, O6rnek sistem olarak yiiksek
boyutlu modifiye edilmis IEEE 118 barali test sistemi
secilmistir. Ornek sistemin ¢dziimleri yapilirken iletim hatt:
kayiplar1 da dikkate alinmig ve bu kayiplar Newton-Raphson
metoduyla AC gii¢ akisi yapilarak hesaplanmustir.

Calismada iki farkli durum i¢in Ornek sistem
¢oziilmiistiir. {lk durumda, 30 calisma icin eniyi yakit
maliyeti degeri 135193.225528 $/h olarak ISLDE-3
algoritmasi ile hesaplanirken, siire bakimindan en hizl
algoritma 1433.288900 s ile ISLDE-5 algoritmasi olmustur.
Ikinci durumda ise 30 galisma igin eniyi yakit maliyeti degeri
ISLDE-5 algoritmasiyla 135411.175400 $/h olarak 17.
calismada elde edilmistir. Coziim siiresi bakimindan ise en
hizli algoritma 1417.238985 s ile ISLDE-3 algoritmasi
olmustur. Bu sonuglara bakildiginda klasik DE algoritmasina
artirnmli soSyal 6grenme yapisimin entegre edilmesi ile hem
eniyi sonuca ulagsma hem de ¢Oziim siiresi bakimindan
algoritmada 1iyilestirme saglandigt goriilmiistir. Bunun
yaninda farkli sosyal 6grenme yapilarmin da algoritma
gelistirme de kullanilabilecegi onerilmistir.

Calismanin 6nemli amaglarindan biri karmasik, dogrusal
olmayan ve ¢ok sayida kisitt bir arada bulunduran
optimizasyon problemlerinden olan, giic miihendisliginde
biiyiik bir 6neme sahip ve yapilan literatiir ¢aligmalarinda
genis bir yer tutan EPD probleminin ISLDE algoritmalart ile
de c¢oziilebilirligini gostermektir. Bir diger amag ise
literatiirde ¢ok az sayida olan AC yiik akisi ile ¢oziimii
yapilabilecek yiiksek boyutlu bir 6rnek sistemin literatiire
kazandirilmasidir.

Tablo 8. Algoritmalar arasi istatistiksel test sonuglari

cEPD ncEPD
signrank ranksum signrank ranksum
DE - ISLDE-1 0.013974564 0.001679756 0.000114992 0.000035923
DE - ISLDE-2 0.004991554 0.000253058 0.000019729 0.000587373
DE - ISLDE-3 0.158855499 0.013271805 0.000012381 0.000008883
DE - ISLDE-4 0.005319684 0.000110577 0.000261343 0.000283887
DE - ISLDE-5 0.004389618 0.000038307 0.008216736 0.009883401
ISLDE-1 - ISLDE-2 0.440521591 0.888302842 0.280214408 0.251880825
ISLDE-1 - ISLDE-3 0.205888223 0.195790758 0.861212520 0.795845542
ISLDE-1 - ISLDE-4 0.599935928 0.599689485 0.404834722 0.395267011
ISLDE-1 - ISLDE-5 0.975387164 0.539510317 0.360038829 0.153667235
ISLDE-2 - ISLDE-3 0.205888223 0.063532651 0.253644098 0.125970193
ISLDE-2 - ISLDE-4 0.628843002 0.630876292 0.452806505 0.739398819
ISLDE-2 - ISLDE-5 0.958990172 0.662734758 0.877402728 0.630876292
ISLDE-3 - ISLDE-4 0.135907785 0.027086318 0.530440091 0.233988916
ISLDE-3 - ISLDE-5 0.115608188 0.017649028 0.152860694 0.074827008
ISLDE-4 - ISLDE-5 0.813016851 1.000000000 0.718887562 0.411910837
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Ekler (Degistirilmis IEEE 118 bara test sistemi verileri)

— Load

Thermal

Modified IEEE Test System

-118bus

- 179 transmission line

- 54 Thermal generation unit
-91 load bus

Sekil Al. Ornek sisteme ait tek hat diyagrami

Generation Unit

Tablo Al. Nominal = esdeger devresine ait iletim hatt1 degerleri

Lr:?)e From bus To bus R (pu) X (pu) B (pu)
1 1 2 0.03030 0.09990 0.02540
2 1 3 0.01290 0.04240 0.01082
3 4 5 0.00176 0.00798 0.00210
4 3 5 0.02410 0.10800 0.02840
5 5 6 0.01190 0.05400 0.01426
6 6 7 0.00459 0.02080 0.00550
7 8 9 0.00244 0.03050 1.16200
8 8 5 - 0.02670 -

9 9 10 0.00258 0.03220 1.23000
10 4 11 0.02090 0.06880 0.01748
11 5 11 0.02030 0.06820 0.01738
12 11 12 0.00595 0.01960 0.00502
13 2 12 0.01870 0.06160 0.01572
14 3 12 0.04840 0.16000 0.04060
15 7 12 0.00862 0.03400 0.00874
16 11 13 0.02225 0.07310 0.01876
17 12 14 0.02150 0.07070 0.01816
18 13 15 0.07440 0.24440 0.06268
19 14 15 0.05950 0.19500 0.05020
20 12 16 0.02120 0.08340 0.02140
21 15 17 0.01320 0.04370 0.04440
22 16 17 0.04540 0.18010 0.04660
23 17 18 0.01230 0.05050 0.01298
24 18 19 0.01119 0.04930 0.01142
25 19 20 0.02520 0.11700 0.02980
26 15 19 0.01200 0.03940 0.01010
27 20 21 0.01830 0.08490 0.02160
28 21 22 0.02090 0.09700 0.02460
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29 22 23 0.03420 0.15900 0.04040
30 23 24 0.01350 0.04920 0.04980
31 23 25 0.01560 0.08000 0.08640
32 26 25 - 0.03820 -

33 25 27 0.03180 0.16300 0.17640
34 27 28 0.01913 0.08550 0.02160
35 28 29 0.02370 0.09430 0.02380
36 30 17 - 0.03880 -

37 8 30 0.00431 0.05040 0.51400
38 26 30 0.00799 0.08600 0.90800
39 17 31 0.04740 0.15630 0.03990
40 29 31 0.01080 0.03310 0.00830
41 23 32 0.03170 0.11530 0.11730
42 31 32 0.02980 0.09850 0.02510
43 27 32 0.02290 0.07550 0.01926
44 15 33 0.03800 0.12440 0.03194
45 19 34 0.07520 0.24700 0.06320
46 35 36 0.00224 0.01020 0.00268
47 35 37 0.01100 0.04970 0.01318
48 33 37 0.04150 0.14200 0.03660
49 34 36 0.00871 0.02680 0.00568
50 34 37 0.00256 0.00940 0.00984
51 38 37 - 0.03750 -

52 37 39 0.03210 0.10600 0.02700
53 37 40 0.05930 0.16800 0.04200
54 30 38 0.00464 0.05400 0.42200
55 39 40 0.01840 0.06050 0.01552
56 40 41 0.01450 0.04870 0.01222
57 40 42 0.05550 0.18300 0.04660
58 41 42 0.04100 0.13500 0.03440
59 43 44 0.06080 0.24540 0.06068
60 34 43 0.04130 0.16810 0.04226
61 44 45 0.02240 0.09010 0.02240
62 45 46 0.04000 0.13560 0.03320
63 46 47 0.03800 0.12700 0.03160
64 46 48 0.06010 0.18900 0.04720
65 47 49 0.01910 0.06250 0.01604
66 42 49 0.03575 0.16150 0.17200
67 45 49 0.06840 0.18600 0.04440
68 48 49 0.01790 0.05050 0.01258
69 49 50 0.02670 0.07520 0.01874
70 49 51 0.04860 0.13700 0.03420
71 51 52 0.02030 0.05880 0.01396
72 52 53 0.04050 0.16350 0.04058
73 53 54 0.02630 0.12200 0.03100
74 49 54 0.03993 0.14507 0.14680
75 54 55 0.01690 0.07070 0.02020
76 54 56 0.00275 0.00955 0.00732
77 55 56 0.00488 0.01510 0.00374
78 56 57 0.03430 0.09660 0.02420
79 50 57 0.04740 0.13400 0.03320
80 56 58 0.03430 0.09660 0.02420
81 51 58 0.02550 0.07190 0.01788
82 54 59 0.05030 0.22930 0.05980
83 56 59 0.04070 0.12243 0.11050
84 55 59 0.04739 0.21580 0.05646
85 59 60 0.03170 0.14500 0.03760
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86 59 61 0.03280 0.15000 0.03880
87 60 61 0.00264 0.01350 0.01456
88 60 62 0.01230 0.05610 0.01468
89 61 62 0.00824 0.03760 0.00980
90 63 59 - 0.03860 -

91 63 64 0.00172 0.02000 0.21600
92 64 61 - 0.02680 -

93 38 65 0.00901 0.09860 1.04600
94 64 65 0.00269 0.03020 0.38000
95 49 66 0.00900 0.04595 0.04960
96 62 66 0.04820 0.21800 0.05780
97 62 67 0.02580 0.11700 0.03100
98 65 66 - 0.03700 -

99 66 67 0.02240 0.10150 0.02682
100 65 68 0.00138 0.01600 0.63800
101 47 69 0.08440 0.27780 0.07092
102 49 69 0.09850 0.32400 0.08280
103 68 69 - 0.03700 -

104 69 70 0.03000 0.12700 0.12200
105 24 70 0.00221 0.41150 0.10198
106 70 71 0.00882 0.03550 0.00878
107 24 72 0.04880 0.19600 0.04880
108 71 72 0.04460 0.18000 0.04444
109 71 73 0.00866 0.04540 0.01178
110 70 74 0.04010 0.13230 0.03368
111 70 75 0.04280 0.14100 0.03600
112 69 75 0.04050 0.12200 0.12400
113 74 75 0.01230 0.04060 0.01034
114 76 77 0.04440 0.14800 0.03680
115 69 77 0.03090 0.10100 0.10380
116 75 77 0.06010 0.19990 0.04978
117 77 78 0.00376 0.01240 0.01264
118 78 79 0.00546 0.02440 0.00648
119 77 80 0.01088 0.03321 0.07000
120 79 80 0.01560 0.07040 0.01870
121 68 81 0.00175 0.02020 0.80800
122 81 80 - 0.03700 -

123 77 82 0.02980 0.08530 0.08174
124 82 83 0.01120 0.03665 0.03796
125 83 84 0.06250 0.13200 0.02580
126 83 85 0.04300 0.14800 0.03480
127 84 85 0.03020 0.06410 0.01234
128 85 86 0.03500 0.12300 0.02760
129 86 87 0.02828 0.20740 0.04450
130 85 88 0.02000 0.10200 0.02760
131 85 89 0.02390 0.17300 0.04700
132 88 89 0.01390 0.07120 0.01934
133 89 90 0.01638 0.06517 0.15880
134 90 91 0.02540 0.08360 0.02140
135 89 92 0.00799 0.03829 0.09620
136 91 92 0.03870 0.12720 0.03268
137 92 93 0.02580 0.08480 0.02180
138 92 94 0.04810 0.15800 0.04060
139 93 94 0.02230 0.07320 0.01876
140 94 95 0.01320 0.04340 0.01110
141 80 96 0.03560 0.18200 0.04940
142 82 96 0.01620 0.05300 0.05440
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143 94 96 0.02690 0.08690 0.02300
144 80 97 0.01830 0.09340 0.02540
145 80 98 0.02380 0.10800 0.02860
146 80 99 0.04540 0.20600 0.05460
147 92 100 0.06480 0.29500 0.04720
148 94 100 0.01780 0.05800 0.06040
149 95 96 0.01710 0.05470 0.01474
150 96 97 0.01730 0.08850 0.02400
151 98 100 0.03970 0.17900 0.04760
152 99 100 0.01800 0.08130 0.02160
153 100 101 0.02770 0.12620 0.03280
154 92 102 0.01230 0.05590 0.01464
155 101 102 0.02460 0.11200 0.02940
156 100 103 0.01600 0.05250 0.05360
157 100 104 0.04510 0.20400 0.05410
158 103 104 0.04660 0.15840 0.04070
159 103 105 0.05350 0.16250 0.04080
160 100 106 0.06050 0.22900 0.06200
161 104 105 0.00994 0.03780 0.00986
162 105 106 0.01400 0.05470 0.01434
163 105 107 0.05300 0.18300 0.04720
164 105 108 0.02610 0.07030 0.01844
165 106 107 0.05300 0.18300 0.04720
166 108 109 0.01050 0.02880 0.00760
167 103 110 0.03906 0.18130 0.04610
168 109 110 0.02780 0.07620 0.02020
169 110 111 0.02200 0.07550 0.02000
170 110 112 0.02470 0.06400 0.06200
171 17 113 0.00913 0.03010 0.00768
172 32 113 0.06150 0.20300 0.05180
173 32 114 0.01350 0.06120 0.01628
174 27 115 0.01640 0.07410 0.01972
175 114 115 0.00230 0.01040 0.00276
176 68 116 0.00034 0.00405 0.16400
177 12 117 0.03290 0.14000 0.03580
178 75 118 0.01450 0.04810 0.01198
179 76 118 0.01640 0.05440 0.01356
Tablo A2. Aktif ve reaktif yiik degerleri
Bus No Pioad (pu) Qioad (pu) Bus No Pioad (pu) Qioad (PU)

1 0.5100 0.2700 60 0.7800 0.0300
2 0.2000 0.0900 61 - -

3 0.3900 0.1000 62 0.7700 0.1400

4 0.3900 0.1200 63 - -

5 - - 64 - -

6 0.5200 0.2200 65 - -

7 0.1900 0.0200 66 0.3900 0.1800

8 0.2800 0.0000 67 0.2800 0.0700

9 - - 68 - -

10 - - 69 - -

11 0.7000 0.2300 70 0.6600 0.2000

12 0.4700 0.1000 71 - -

13 0.3400 0.1600 72 0.1200 -

14 0.1400 0.0100 73 0.0600 -

15 0.9000 0.3000 74 0.6800 0.2700

16 0.2500 0.1000 75 0.4700 0.1100
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17 0.1100 0.0300 76 0.6800 0.3600
18 0.6000 0.3400 77 0.6100 0.2800
19 0.4500 0.2500 78 0.7100 0.2600
20 0.1800 0.0300 79 0.3900 0.3200
21 0.1400 0.0800 80 1.3000 0.2600
22 0.1000 0.0500 81 - -
23 0.0700 0.0300 82 0.5400 0.2700
24 0.1300 - 83 0.2000 0.1000
25 - - 84 0.1100 0.0700
26 - - 85 0.2400 0.1500
27 0.7100 0.1300 86 0.2100 0.1000
28 0.1700 0.0700 87 - -
29 0.2400 0.0400 88 0.4800 0.1000
30 - - 89 - -
31 0.4300 0.2700 90 1.6300 0.4200
32 0.5900 0.2300 91 0.1000 -
33 0.2300 0.0900 92 0.6500 0.1000
34 0.5900 0.2600 93 0.1200 0.0700
35 0.3300 0.0900 94 0.3000 0.1600
36 0.3100 0.1700 95 0.4200 0.3100
37 - - 96 0.3800 0.1500
38 - - 97 0.1500 0.0900
39 0.2700 0.1100 98 0.3400 0.0800
40 0.6600 0.2300 99 0.4200 -
41 0.3700 0.1000 100 0.3700 0.1800
42 0.9600 0.2300 101 0.2200 0.1500
43 0.1800 0.0700 102 0.0500 0.0300
44 0.1600 0.0800 103 0.2300 0.1600
45 0.5300 0.2200 104 0.3800 0.2500
46 0.2800 0.1000 105 0.3100 0.2600
47 0.3400 - 106 0.4300 0.1600
48 0.2000 0.1100 107 0.5000 0.1200
49 0.8700 0.3000 108 0.0200 0.0100
50 0.1700 0.0400 109 0.0800 0.0300
51 0.1700 0.0800 110 0.3900 0.3000
52 0.1800 0.0500 111 - -
53 0.2300 0.1100 112 0.6800 0.1300
54 1.1300 0.3200 113 0.0600 -
55 0.6300 0.2200 114 0.0800 0.0300
56 0.8400 0.1800 115 0.2200 0.0700
57 0.1200 0.0300 116 1.8400 -
58 0.1200 0.0300 117 0.2000 0.0800
59 2.7700 1.1300 118 0.3300 0.1500
Toplam yiik Pioad: 42.4200 pu Qioad: 14.3800 pu
Tablo A3. AC yiik akis analizi baglangic verileri
(L;J(;rl]t o (;J) (;?u'u) V(pu) ?J?\?t o (pPl'J) (p?d V(pu)
1 1 0.500 0.075 0.955 28 65 2.000 1.000 1.005
2 4 0.500 1.500 0.998 29 66 2.000 1.000 1.050
3 6 0.500 0.250 0.990 30 69 - - 1.035
4 8 0.500 1.500 1.015 31 70 0.500 0.150 0.984
5 10 2.000 1.000 1.050 32 72 0.500 0.500 0.980
6 12 1.000 0.600 0.990 33 73 0.500 0.500 0.991
7 15 0.500 0.150 0.970 34 74 0.500 0.045 0.958
8 18 0.500 0.250 0.973 35 76 0.500 0.120 0.943
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9 19 0.500 0.120 0.962 36 77 0.500 0.350 1.006
10 24 0.500 1.500 0.992 37 80 2.000 1.400 1.040
11 25 1.000 0.700 1.050 38 85 0.500 0.120 0.985
12 26 2.000 5.000 1.015 39 87 0.500 5.000 1.015
13 27 0.500 1.500 0.968 40 89 2.000 1.500 1.005
14 31 0.500 1.500 0.967 41 90 0.500 1500 0.985
15 32 0.500 0.210 0.963 42 91 0.500 0.500 0.980
16 34 0.500 0.120 0.984 43 92 0.500 0.045 0.990
17 36 0.500 0.120 0.980 44 99 0.500 0.500 1.010
18 40 0.500 1.500 0.970 45 100 1.000 0.750 1.017
19 42 0.500 1.500 0.985 46 103 0.500 0.200 1.010
20 46 0.500 0.500 1.005 47 104 0.500 0.120 0.971
21 49 1.000 1.000 1.025 48 105 0.500 0.120 0.965
22 54 0.500 1.500 0.955 49 107 0.500 1.000 0.952
23 55 0.500 0.120 0.952 50 110 0.500 0.120 0.973
24 56 0.500 0.075 0.954 51 111 0.500 5.000 0.980
25 59 1.000 0.900 0.985 52 112 0.500 5.000 0.975
26 61 1.000 1.500 0.995 53 113 0.500 1.000 0.993
27 62 0.500 0.100 0.998 54 116 0.500 5.000 1.005
Tablo A4. Uretim birimlerine ait isletim limitleri
H Prmin Pmax Qmin Qmax Vmin Vimax
Gen.Unit | Bus (pu) (pu) (pu) (pu) (pu) (pu)

1 1 0.0000 1.0000 -0.0500 0.1500 0.9400 1.0600

2 4 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

3 6 0.0000 1.0000 -0.1300 0.5000 0.9400 1.0600

4 8 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

5 10 0.0000 5.5000 -1.4700 2.0000 0.9400 1.0600

6 12 0.0000 1.8500 -0.3500 1.2000 0.9400 1.0600

7 15 0.0000 1.0000 -0.1000 0.3000 0.9400 1.0600

8 18 0.0000 1.0000 -0.1600 0.5000 0.9400 1.0600

9 19 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2400 0.9400 1.0600

10 24 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

11 25 0.0000 3.2000 -0.4700 1.4000 0.9400 1.0600

12 26 0.0000 4.1400 -10.0000 10.0000 0.9400 1.0600

13 27 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

14 31 0.0000 1.0700 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

15 32 0.0000 1.0000 -0.1400 0.4200 0.9400 1.0600

16 34 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2400 0.9400 1.0600

17 36 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2400 0.9400 1.0600

18 40 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

19 42 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

20 46 0.0000 1.1900 -1.0000 1.0000 0.9400 1.0600

21 49 0.0000 3.0400 -0.8500 2.1000 0.9400 1.0600

22 54 0.0000 1.4800 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

23 55 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600

24 56 0.0000 1.0000 -0.0800 0.1500 0.9400 1.0600

25 59 0.0000 2.5500 -0.6000 1.8000 0.9400 1.0600

26 61 0.0000 2.6000 -1.0000 3.0000 0.9400 1.0600

27 62 0.0000 1.0000 -0.2000 0.2000 0.9400 1.0600

28 65 0.0000 4.9100 -0.6700 2.0000 0.9400 1.0600

29 66 0.0000 4.9200 -0.6700 2.0000 0.9400 1.0600

30 69 0.0000 8.0520 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600

31 70 0.0000 1.0000 -0.1000 0.3200 0.9400 1.0600

32 72 0.0000 1.0000 -1.0000 1.0000 0.9400 1.0600

33 73 0.0000 1.0000 -1.0000 1.0000 0.9400 1.0600

34 74 0.0000 1.0000 -0.0600 0.0900 0.9400 1.0600

35 76 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600
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36 77 0.0000 1.0000 -0.2000 0.7000 0.9400 1.0600
37 80 0.0000 5.7700 -1.6500 2.8000 0.9400 1.0600
38 85 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600
39 87 0.0000 1.0400 -1.0000 10.0000 0.9400 1.0600
40 89 0.0000 7.0700 -2.1000 3.0000 0.9400 1.0600
41 90 0.0000 1.0000 -3.0000 3.0000 0.9400 1.0600
42 91 0.0000 1.0000 -1.0000 1.0000 0.9400 1.0600
43 92 0.0000 1.0000 -0.0300 0.0900 0.9400 1.0600
44 99 0.0000 1.0000 -1.0000 1.0000 0.9400 1.0600
45 100 0.0000 3.5200 -0.5000 1.5500 0.9400 1.0600
46 103 0.0000 1.4000 -0.1500 0.4000 0.9400 1.0600
47 104 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600
48 105 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600
49 107 0.0000 1.0000 -2.0000 2.0000 0.9400 1.0600
50 110 0.0000 1.0000 -0.0800 0.2300 0.9400 1.0600
51 111 0.0000 1.3600 -1.0000 10.0000 0.9400 1.0600
52 112 0.0000 1.0000 -1.0000 10.0000 0.9400 1.0600
53 113 0.0000 1.0000 -1.0000 2.0000 0.9400 1.0600
54 116 0.0000 1.0000 -10.0000 10.0000 0.9400 1.0600

Tablo A5. Uretim birimlerine ait konvex ve konveks olmayan maliyet katsayilari

Gen.

Bus

Unit | No. a b ¢ 2 f
1 1 0 4000 100 0 0
2 2 0 4000 100 0 0
3 6 0 4000 100 0 0
2 8 0 4000 100 0 0
5 10 0 2000 222.222222 100 84
6 12 0 2000 1176.47059
7 15 0 4000 100 0 0
8 18 0 4000 100 0 0
9 19 0 4000 100 0 0
10 2 0 4000 100 100 84
1 25 0 2000 454545455 120 77
12 26 0 2000 318.471338 0 0
13 27 0 4000 100 0 0
14 31 0 2000 142857143 0 0
15 32 0 4000 100 0 0
16 34 0 2000 100 0 0
17 36 0 4000 100 0 0
18 20 0 4000 100 0 0
19 2 0 4000 100 0 0
20 26 0 2000 5263.15786 0 0
21 29 0 2000 490.196078 0 0
22 54 0 2000 208333333 0 0
23 55 0 4000 100 0 0
24 56 0 2000 100 0 0
25 59 0 2000 645.16129 0 0
2% 61 0 2000 625 0 0
27 62 0 4000 100 0 0
28 65 0 2000 255.754476 150 6.3
29 66 0 2000 255.102041 0 0
30 69 0 2000 193.648335 0 0
31 70 0 4000 100 0 0
32 72 0 2000 100 0 0
33 73 0 2000 100 0 0
34 72 0 4000 100 0 0
3 76 0 4000 100 0 0
36 7 0 4000 100 105 8.1
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37 80 0 2000 209.643606 0 0
38 85 0 4000 100 0 0
39 87 0 2000 25000 0 0
40 89 0 2000 164.744646 0 0
41 90 0 4000 100 0 0
42 91 0 4000 100 0 0
43 92 0 4000 100 200 4.2
44 99 0 4000 100 200 4.2
45 100 0 2000 396.825397 200 4.2
46 103 0 2000 2500 0 0
47 104 0 4000 100 0 0
48 105 0 4000 100 0 0
49 107 0 4000 100 0 0
50 110 0 4000 100 0 0
51 111 0 2000 2777.77778 0 0
52 112 0 4000 100 0 0
53 113 0 4000 100 0 0
54 116 0 4000 100 0 0
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