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OZET

Anahtar kelimeler: Aktif Giic Kaybi, Aktif Giig Kaybmin Minimizasyonu, DG,
ORGD, Yapay Zeka Yontemleri

Reaktif giic dagitimin, giic sebekelerinin ¢alismasinda kritik ve dnemli yeri vardir ve
gii¢ sebekelerinde giivenli ve ekonomik bir ¢calisma imkanini saglamak i¢in temel bir
rolu oynamaktadir. Reaktif giiciin amagsiz dagilimi, gili¢ sebekelerinin gii¢ kalitesini
ciddi bir sekilde etkiler ve iletim kaybini arttirir. Etkin bir gli¢ akist mekanizmanin
olusturmasi, sadece gili¢ kaybini azaltmakla kalmaz ayn1 zamanda gii¢ kalitesini de
arttirir. Optimal Reaktif Giic Dagitimi (ORGD) calismalari, gii¢c sisteminin en
giivenilir calisma kosulunu saglayacak en wuygun sistem yapilandirmalarimi
olusturmaktir. ORGD, jeneratorii olan baralarin gerilimlerini, trafo kademe
pozisyonlarin1 ve degistirilebilir sont kapasitorlerinin boyutunu kontrol ederek aktif
giic kaybinin azaltmasini saglar.

Bu tezde, baraya yeni kurulan bir DG sisteminin en uygun sekilde yerlestirilmesi i¢in
yapay zeka yoOntemleri uygulamistir. Tezin temel amaci, kontrol degiskenlerini
limitleri aralarinda optimize ederek aktif giic kaybini en aza indirmek ve incelenen
sistemde yeni bir DG'min optimum yerlesimini bulmaktir. Sistem performansini
degerlendirmek icin IEEE 14 bara sistemi kullamilmistir ve Onerilen teknigin
sonuclart PSO, YAKA, GA, HPSOM optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmistir.
Test sonuglari, onerilen konfiglirasyonun geleneksel gii¢ sistemlerinde yenilenebilir
entegrasyon oranini arttirmaya katkida bulunacagin1 géstermektedir. Sonuglar ayrica,
onerilen ORGD tekniginin optimum bir ¢dziime yaklasabilecegini ve kritik bir
durumda ve makul bir siire i¢inde tatmin edici bir ¢6ziim elde edebilecegini
gostermektedir. En uygun sistem yapilandirmanin arastirtlmasi i¢in kullanigh giic
akist analizi prosediirlerinin genis bir koleksiyonu, ag¢ik kaynakli JPOWER
algoritmalari ile ele alinmistir. JPOWER gii¢ akis1 problemlerini ¢6zmeye odaklanir
ve bunun avantaji, kodun kolaylikla kullanilabilmesi ve degistirilebilmesidir. Test
sonuglari, 6nerilen yontemin etkinligini gdstermektedir.



DEVELOPING A JAVA BASED POWER FLOW ANALYZER TO
PROVIDE OPTIMUM REACTIVE POWER DISPATCH FOR
POWER SYSTEMS WITH RENEWABLE RESOURCES

SUMMARY

Keywords: Reactive Power Dispatch, Active Power Loss Minimization, DG, ORPD,
Artificial Intelligence Methods

Reactive power dispatch is critical to the operation of power networks and plays the
main role in order to provide facility of secure and economic operation in power
networks. Unreasonable distribution of the reactive power would severely affect the
power quality of the power networks and increases the transmission loss.
Establishing an efficient power flow mechanism contributes not only to decreasing
power loss, but also to increase the quality of power. Therefore, Optimal Reactive
Power Dispatch (ORPD) studies target to establish the most convenient system
configurations that will enable the most reliable operating condition of power
system. ORPD is defined as the minimization of active power loss by controlling
generator bus voltages, transformer tap positions and the size of switchable shunt
capacitors.

In this thesis, artificial intelligence methods are implemented for optimal placement
of a newly installed DG system at transmission line. The main objective of this thesis
is to minimize the active power loss by optimizing the control variables within their
limits and to find the optimal placement of a new DG in the studied system. IEEE 14
bus system is used to evaluate the performance of implemented technique. The
results of the proposed technique are compared with that of PSO, ABC, GA, HPSOM
optimization techniques. Test results show that proposed configuration will
contribute to increasing the rate of renewable integration in conventional power
systems. The results also show that the proposed ORPD technique can converge to a
near solution and obtain a competitive solution in a critical situation and within a
reasonable amount of time. A wide collection of useful power flow analysis
procedures for the exploration of the most convenient system configuration have
been handled through the open source JPOWER algorithms. JPOWER focuses on
solving the power flow problems and its benefit is that its code can be easily used
and modified. Test results show the effectiveness of the proposed method.



BOLUM 1. GIiRiS

Elektrik gili¢ sistemleri biiylidikk¢e Optimal Giig Akis1 (OGA) problemleri, 1962'de
Carpentier tarafindan tanitilmasindan simdiye kadar artan bir 6nem kazanmustir.
OGA, mevcut elektrik sistemlerinin iyilestirilmesi, verimliliginin arttirtlmasi i¢in, ve
gelecekte kurulacak sistemlerin dogru planlanmasi i¢in énemlidir. OGA ¢ok biiyiik,
dogrusal olmayan matematiksel bir programlama problemidir ve ¢dzliimi ic¢in
gelistirilmis etkili algoritmalar on yillar almistir. Coziimi igin birgok farkli

matematiksel teknik kullanilmistir [1].

OGA yiik bara gerilimleri, jeneratorlerin reaktif gii¢ ¢ikislari, sebeke gii¢ akislar1 ve
giic sistemindeki diger tiim durum degiskenlerinin operasyonel ve giivenli sinirlarini
koruyarak yakit maliyetini ve sebeke aktif giic kaybini en aza indirgemek igin
jenerator aktif gilic cikislarini ve voltajlarini, sont kapasitorleri/reaktorlerini, trafo
kademe ayarlarim1 ve diger kontrol edilebilir degiskenlerini diizenlemek ig¢in

uygulanmustir [2].

OGA'nin ana hedeflerinden biri kontrol degiskenlerin limitleri aralarinda aktif giic
kaybini en aza indirmektir ve bu hedefe ulagmak i¢in Optimal Reaktif Gii¢ Dagitim1
(ORGD) yontemi kullanilmaktadir. Optimal gii¢ akis1 probleminin 6zel bir drnegi
olan ORGD, gii¢ sistemlerinin giivenli ve ekonomik c¢alismasi agisindan ¢ok 6nemli
bir aractir ve gii¢ sistemlerinin giivenli ve ekonomik c¢alismasi iizerinde énemli bir
etkiye sahiptir. ORGD'de, sistemin aktif gii¢ kayb1 en aza indirilir ve belirli bir

isletim ve fiziksel sinirlamalarini yerine getirirerek gerilim profili gelistirilir [3].

ORGD ve OGA c¢oziimleri icin farkli sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Sizgesel
algoritmlar arasinda GA algoritmay1 6nerilen kaynaklarinda; Mohamed EL-Shimy ve
AR, Abuel-wafa kaynak [4]’te optimal gii¢ akisin ikili kodlanmig GA’y1 kullanarak
cozmiisler ve ¢coziimleri MATPOWER'da sunulan klasik optimizasyon teknikleriyle



karsilastirarak gostermisler. Kaynak [5]’te Durairaj, Kannan ve Devaraj, gii¢
sisteminde gerilim kararlili1 sinirin1 da iceren ORGD'yi ¢ozmek icin GA tabanli bir
yaklagim Onermisler. Optimizasyon problemini, turnuva se¢imi, iki nokta ¢aprazlama
ve bit-dayali mutasyonla ikili kodlanmis GA’y1 kullanarak ¢ozmiisler. Kaynak [6]’da
ise Dawood Talebi Khanmiri arkadaskariyla ORGD ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir
GA’y1r sunmuslar. Onerilen yontem GA'min arama siirecini iyilestirmek igin
kullanilmaktadir, bu yontem hem gercek hem de ikili taban genlerle calisabilen

uygun ¢aprazlama ve mutasyon siirecleri tanimlanir.

PSO algoritmay1 6nerilen kaynaklar arasinda; kaynak [1]’de Belgin Emre Turkay ve
Rengin Idil Cabadag, termik generatoriin saatlik yakit giderlerin azaltilmasi objektif
fonksiyonu olarak degerlendirildigi OGA tabanli bir PSO metodu 6nermislerdir.
Sonug olarak, daha azaltmis objektif fonksiyonu ve azaltmis sistem kayip degerleri,
hibrit PSO algoritmay1 kullanilarak kisa bir yakinsama zamaninda elde edilmisler.
Kaynak [7]’de Kumar ve arkadaslari, optimal gili¢ akisini, PSO algoritmay:
kullanarak ¢ozmiisler ve farkli objektif fonksiyonlarla olusturulan PSO probleminin
uygulanabilirligini dogrulanmislar. Khine Zin Oo ve arkadaslar1 [8] ¢aligmalarinda,
Dagitik Uretim (DG) tesisi ile dagitim sistemlerde ORGD problemini ¢dzmek igin
parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmasint MATPOWER’de uygulamaislar.

YAKA algoritmay1 6nerilen kaynaklar; [9] ¢alismada Luong Le Dinh ve arkadaslar
optimum giic akist (OGA) problemini ¢6zmek icin yapay art koloni (YAKA)
algoritmasin1  Onermisler. OGA’da, termik generatoriin saatlik yakit giderleri
azaltilmas1 objektif fonksiyonu olarak kullanmislar. [3], [10] ve [11] calismalarda ise
ORGD problemi YAKA algoritmayr kullanilarak c¢oziilmiistiir. Simiilasyon
sonuglarma gore, bu yontemin ORGD'yi ¢6zmek i¢in oldukga etkili oldugu ve

kiiresel optimuma yakinsadigi goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, sistem kayiplariin azaltilmasi ve enerjinin daha kaliteli ve daha
ekonomik olarak sunulmasi i¢in baraya yeni kurulan bir DG sisteminin en uygun
sekilde yerlestirilmesi i¢in yapay zekd yontemleri uygulanmistir. Tezin temel amaci,

kontrol degiskenlerini limitleri aralarinda optimize ederek aktif gii¢c kaybin1 en aza



indirmek ve incelenen sistemde yeni bir DG'nin optimum yerlesimini bulmaktir.
Sistem performansin1 degerlendirmek icin IEEE 14 bus sistemi kullanilmistir ve
onerilen teknigin sonucglari PSO, YAKA, GA, HPSOM optimizasyon teknikleriyle
karsilagtirilmistir. Test sonuglari, Onerilen konfigiirasyonun geleneksel giic
sistemlerinde yenilenebilir entegrasyon oranini arttirmaya katkida bulunacagini
gostermektedir. Sonuglar ayrica, onerilen ORGD tekniginin optimum bir ¢oziime
yaklasabilecegini ve kritik bir durumda ve makul bir siire i¢inde tatmin edici bir
¢oziim elde edebilecegini gostermektedir. En uygun sistem yapilandirmanin
arastirilmasi i¢in kullanisli glic akisi analiz prosediirlerinin genis bir koleksiyonu
acitk kaynakli JPOWER algoritmalar1 ile ele alimmistir. JPOWER gii¢ akist
problemlerini ¢6zmeye odaklanir ve bunun avantaji, kodun kolaylikla
kullanilabilmesi ve degistirilebilmesidir. Test sonuclari, 6nerilen yontemin etkinligini

gostermektedir.

1.1. Tez Calismasinin Amaci ve Katkilari

Reaktif gii¢ dagitimi hem kesintisiz hem de kesikli kontrol degiskenlerini iceren
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. ORGD karmasik 6zelliklere sahiptir
ve geleneksel yontemler ORGD problemlerinin ¢oziimiinde eksiklikler gdstermistir,
bu nedenle sezgisel optimizasyon yontemleri ORGD problemi igin etkili bir ¢oziim

haline gelmistir.

Bu tezde, reaktif gii¢ dagitimi problemini ¢6zmek ve mevcut sistemde yeni kurulan
DG'nin optimum yerlesimini belirlemek i¢in yapay zekali algoritmalarin JPOWER
ile birlesik teknigi uygulanmaktadir. Bu calismada, onerilen teknigin performansini
test etmek i¢in IEEE 14 bara sistemini kullanilmaktadir ve giic sisteminde DG
yerlestirmeden ve yerlestirdikten sonra PSO, YAKA, GA, HPSOM optimizasyon

teknikleriyle optimize ederek sonuglar1 karsilagtirmaktadir.

Sonuglarda DG ile dagitim sistemi i¢in reaktif glic dagitim yonteminin, aktif gii¢
kaybim1 DG'siz bir dagitim sisteminden daha da azaltabilecegi gézlemlenebilir. Elde

edilen diisiik aktif giic kaybinin yarari, gii¢ sisteminde daha iyi bir ekonomik gii¢



akigt ve gilivenli ¢aligma saglayacagidir. Ayrica, optimizasyon teknikleri arasinda
hibrit optimizasyon metodunun daha iyi performans gosterebilecegi ve en uygun

¢Ozlimii temin ettigi gozlemlenmistir.

1.2. Tez Organizasyonu

Calismanin ikinci boliimiinde kaynak arastirmasi yapilarak elektrik giic sistemlerini
ve bu sistemlerde gii¢ akis1 ve gilic akisi analizleri ve yontemlerine iliskin spesifik
bilgilere yer verilmistir. Ugiincii béliimiinde Optimal Gii¢ Akist (OGA), OGA
formulasyonu, amag¢ fonksiyonlar1 ve kisitmalar1 kaynak arastirmasi yapilarak
anlatilmistir. Dordiincii boliimiinde OGA’nin ¢Oziimii i¢in kullanilmakta olan
yontemler ve bu calismada kullanilmis yapay zeka yontemleri ve neden bu
yontemlerin tercih edildigi ve uygulanacak adimlar ayrintili olarak anlatilmistir.
Besinci boliimiinde Java tabanli optimum gii¢ akisi ve IEEE 14 bara sistemi
anlatilarak, Optimum reaktif giic dagtimini yapay zeka yontemlerle IEEE 14 bara
sistemine uygularanarak sonuglari ayrintili olarak verilmistir. Besinci bolimiin
dordiincii kismida Dagitik Uretim sistemleri anlatimistir ve DG alternatifi olarak
riizgar tlirbini se¢ilmistir. IEEE 14 bara sisteminin her barasina yeni DG ekleyerek
ORGD yine yapay zeka yontemlerle ¢oziilmiistiir ve sonuclar1 karsilasmistir. Son
boliimii olan degerlendirme bdliimiinde ise ¢alismanin sonuglart ve katkist ile ilgili

olarak genel bir degerlendirme yapilmustir.



BOLUM 2. ELEKTRIK GUC SISTEMLERINDE GUC AKISI

2.1. Elektrik Gii¢ Sistemleri

Elektrik gii¢ sistemleri karmagik ve dogrusal olmayan yapilara sahiptir. Elektrik giic
sistemleri; sistem ylik degerleri, generator ¢ikis degerleri ve sistem parametrelerinin
biitiinsel bir degiskenlik karakteristigini gdstermektedir. Elektrik enerji sistemleri,
elektrik enerji tiretmek, iletmek ve dagitmak icin kullanilan ¢esitli bilesenlerin
aglaridir. Bu aglar ii¢ boliimden olusur; tiretim sistemleri, iletim sistemleri ve dagitim

sistemleri [12].
2.1.1. Uretim sistemi

Elektrik enerjinin iiretimi, Uretim tesislerinde kurulan c¢esitli gli¢ ve baglanti
bigimlerinde senkron veya asenkron generatorler tarafindan yapilir [13]. Uretim
tesislerinde kullanilan generator sarimlart yildiz baglantilidir ve nétr (yildiz) nokta
direkt olarak topraga baglanir veya bir empedansla topraklanmig veya bosta rélantide

bulunur ve bu durumda generator nétr izolasyon ile ¢aligtirilir.
2.1.2.  lletim sistemi

Enerji iletim hatlari, dogal enerji kaynaklarinin bulundugu nehir ve / veya riizgar
tiinelleri gibi yerlerde iiretilen enerjinin tiiketici kaynaklara tasinmasi i¢in gereklidir.

Enerji kaynagmin kaynaktan mesafesi ve giic miktar: iletim gerilim tiiriinii, iletim
tesisi karakteristiklerini ( direk, izalatdr, kesit v.b.) etkiler. Gerektigi durumlarda

ihtiya¢ halinde trafo merkezleri sebekeye eklenir ve iletim tesisi kurulur [14].



2.1.3.  Dagitim sistemi

Iletim tesislerinin sonuna kurulan ve yiiksek gerilim ile tasinan enerjinin uygun
gerilim seviyesine indirmek i¢in kesici Ol¢li kabinlerinde, ve direk tipi trafo gibi
enerji donlisim noktalarinda gili¢ transformatorleri kullanilir [12]. Elektrikli
makineler olarak da bilinen bu gii¢ transformatdrleri ti¢ faza sahiptir ve ¢esitli giic ve

baglant1 tiirlerinde tiretilmektedir.

Uretim (kémiir, yag, niikleer, ....)

Sekil 2.1. Elekrik Giig Sistemleri [12]

2.2. Giic Akist

Gli¢ sisteminde, yiik akisi analizi / gii¢ akis1 analizi, gii¢ sistem agini ¢dozmek igin
uygulanan sayisal analizi iceren ¢ok kullanigh bir aractir [15]. Gii¢ akist analizi,
gecici kararlilik, optimal giic akis1 ve olasilik ¢aligmalart gibi bir¢ok analiz igin
gereklidir. Giig akist analizinin temel bilgileri, her bir baradaki gerilimin biiyiikligi

ve faz agisini ve her iletim hatlarinda reel ve reaktif giiclinii bulmaktir [16].



Giic akis1 kontrolii, gii¢ iiretim sistemlerinin tiim tiiketim baralarindaki taleblerini
karsilamak amaciyla tretim santrallerinde {retilen enerjinin, iletim-dagitim
hatlarinda ve transformatorlerdeki degisimin analizlerle hesaplanmasi i¢in dnemlidir.
Gl¢ akist  kontrolii iletim-dagitim hatlarinin  ve giic transformatorlerinin
enterkonnekte gii¢ sistemlerinde asir1 veya dengesiz yiiklenmesi tiim baralarin
gerilimlerinin uygun smirlarda kalmasini ve generatorlerin reaktif tiretiminin kabul

edilebilir siirlar iginde kalmasini1 gerektirir [17].

Gii¢ sistemlerini modellemek ve gii¢ akisin1 kontrol etmek, enterkonnekte sistemin
giivenilir ve korumali ¢alismasi i¢in onemlidir. Ayrica, yeni liretim tesislerinin veya
tiiketicilerin sisteme baglanmasi veya devreye girmeden once eklenen iletim hattinin
bilinmesi 6nemlidir [18]. Elektrik tesisatlarinin yiik akis analizi ile gii¢ faktoriiniin
belirlenmesi, baradaki gerilimleri arttirmak icin sisteme kurulacak kapasitorlerin en

uygun yer ve kapasitelerini belirlemek i¢in gereklidir [15].

Bir gii¢ sisteminde yiik akisi analizinin amaci, hat gerilimleri, trafo, kablo, giic
akislar1, empedanslar, yiikler ve iiretim kapasitelerini hesaplamaktir. Ideal olarak, bir
giic sisteminin caligmasit i¢in hesaplanan voltajlar kabul edilebilir sinirlar iginde

olmalidir.

2.2.1. Giic akis1 hesaplamalari

Bir baraya giren net kompleks gilicli Si=Sg-Sqc olarak tanimlayabiliriz. Burada

sebeke gerilimi, admitans: gibi tlim biiytlikliik degerleri per-unit cinsinden olup tiim

hesaplamalarda tek faz gii¢ iliskisi kuruludur [17]. Bilinen iliskileri kompleks giic

i¢in yazacak olursak Sy ifadesi:

Si=Vidi 2.1)
I1 Yll Y12 Y13 Yl4 Vl

I Ynl Yn2 Yn3 Yn4 Vn (2.2)



N barali bir sistemi ifade eden (2.2) nolu matriste herhangi bir baraya giren akimin

ifadesi
N

1, =>YV, (2.3)
J=1

seklinde ifade edilir burada Ykj terimi admitans matrisinin elemanlarini temsil

etmekte olup (2.3) denklemi (2.1) de yerine yazilirsa:

s

N N
S, :Vk(zykjr/jJ =V YV, (2.4)
Jj=1

j=1

Vi ‘nin genlik ve a¢1 degerine sahip bir biiyiikliik oldugunu hatirlayarak Vi=|V|Z£0y.
Ayrica Yy, bir admitans foksiyonu olup kompleks bir degerdedir. Gy ve By
elemanlar1 bu admitans fonksiyonunun reel ve kompleks kisimlart Yi;=Gyj+jBy;

seklinde yazilabilir. Dolayisiyla (2.4) olan denklem tekrar diizenlenerek

N N . N
Sk :szyfv Vi =\Vk\49kZ(ka +-jB/q)*QVj‘4‘91) :‘Vk‘lng(ka_-jB/q')QVj‘é_ej)
Jj=1 J=1 J=1

=z

N
= \Vk\AH,{QVj‘é—Hj )(ka —JBy)= qukHVj‘é(Hk —Qj))(ij —JBy)
1 Jj=1

~.
I

(2.5)

Euler formu hatirlanacak olursa bir fazor biyiiklik V=[V|Z0=|V|{cos0+]sin0}gibi
sinusoidlerin kompleks fonksiyonu olarak tanimlanmakta ve (2.5) denklemi su

sekilde yazilabilir

N

s =Y (nl |6 -0))G6, -8, = ﬁIVkIIVJI(
J=

J=1

cos(6, —0))

G, - jB,
+jsin(t9k—<9_l.)J( s~ /By)

(2.6)

Bu denklemde parantez igindeki iki terimin cebirsel carpimi yapilarak reel ve
imajiner kisimlar ve S =Py+jQ, ifadesi hatirlanirsa (2.6) denklemini asagidaki gibi

Py ve Qy olarak ifade edebiliriz;



N
P = Z‘VkHVj‘(ij cos(6, —6,)+ B, sin(6, - 6,))
j=1

N
O, = Z‘Vk HV, ‘(G/g- sin(6, —60,)— B, cos(6, -0, ))
2.7)

(2.7) deki iki denklem gili¢ akisi denklemleri olarak bilinmekte ve gii¢ akist
probleminin ¢ozlimiinde en temel fonksiyona sahip govde yapisindadir.(2.7)
denkleminde k barasi p barasi olarak isimlendirilirse ve bu baranin sadece bir q
barasina bagli oldugu diisiiniiliirse, p baras1 gii¢ akis1 pq hatt1 boyunca yapilan akis
gibi olup bu durum Sekil 2.2.’de gosterilmistir.

Seri
p Barasi  3dmitans  q Barasi
G-B
Bara > _—
P, ve Qp ‘

akisi

Hat akis1
Ppq ve Qpq

Sekil 2.2. p Barasinin Sadece q Barasina Bagli Oldugu Durum

Sekil 2.2.’de gosterilen durum dolayisiyla (2.7) denklemi su sekilde yazilabilir:

P, =W,G,, +v.|v,G,, cos©, —6)+V,|V,|B,,sin6, -6,
(2.8)

o, =, B, +,|v|G,,sinG, —6)~,|V,|B,,cos6, -6,

Eger hattin pq admitans degeri Sekil 2.2.°de gosterildigi gibi y=G-jB olursa bu
durumda Gpg=-G ve Bpq=B yazilabilir. Burada p barasina hatti sarj eden sont bir
reaktans olmadigindan Gpp=G ve Bpp=B yazilabilir. Bu sartlar (2.8) denklemi su
sekilde yazilabilir:
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P, =, G|y, |v,|Geos®, —6,)+ |V, |V,|Bsine, -6,

(2.9)
o, =v,| B-|v,|v,|Gsin, —6,)~ |V, |V,|Bcoso, —6,)
(2.9) denkleminde reaktif ifade tekrar yazilirsa
P, =V, G-|v,|V,|Geoso, —0,)+|V,|V,|Bsin, —6,)
(2.10)

2
o, = B,

v, |B cos(@, —6,)— |Vp

v,|Gsino, - 6,)

ifadesi yazilabilir.
2.2.2.  Giic¢ akis1 yontemleri

Genel olarak, giic akist analizi yontemleri deterministik ve olasilik¢t yontemlere
boliinebilir. Newton-Raphson yontemi, Gauss-Seidel yontem, hizli ayristirma yiik
akis1 yontemi ve dogru akim yiik akis1 yontemi gibi deterministik yontemler, sistem
durumlarin1 ve gii¢ akislarini hesaplamak i¢in se¢ilen bir ag konfiglirasyonunun gii¢

akisinin ve yiik taleplerinin spesifik degerlerini kullanir [20].

Genel olarak yontemler, dogru akim yontemlerine ve alternatif akim yontemlerine
boliinebilir. Dogru akim yontemleri yalnizca aktif giic ile ilgilenir ve alternatif akim
yontemleri aktif ve reaktif giic ile ilgilidir. Alternatif akim yontemleri niimerik

yontemleridir [16].
2.2.2.1. Niimerik yontemlerle gii¢c akis1 problemin ¢oziilmesi

N barali bir sebekenin oldugu baz alinarak, Ng liretim barasi sayisini ifade etmekte
olup sistemde bir adet salinim baras1 da secilmek {izere Ng-1 adet PV baras1 (liretim)
ve N-Ng adet PQ barasi (tiiketim) vardir. Salinim barasinin 1 nolu bara oldugu Kabul
edilerek PV baralann 2, 3, seklinde Ng ye kadar PQ baralarinin da Ng+1 den

baslamak tizere N e kadar oldugu system asagidaki adimlar gozetilerek tanimlanir:
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1. Tim seri ve sont elemanlarin admitans degerleri Y-bara matrisi olmak iizere

2. Tim iiretim barasi gerilim biiytikliiklerinin Vi, k=1,...,Ng, olmak iizere

3. Salinim baras1 digindaki tiim baralara olan aktif gii¢ akis1 Py, k=2,...,N olmak
uzere

4. Tium PQ baralar i¢in reaktif gii¢ akisi Qx, k=Ng+1, ..., N olmak iizere

3 ve 4 adimlar1 dogrudan (2.7) nolu gii¢ akis1 denklemlerinin sol tarafindaki gii¢
degerlerini temsil etmektedir. Denklem sayisi denklemde yer alan bilinmeyen
sayisindan bir tane az oldugu sol tarafin varligi olduk¢a 6nemlidir. Bu denklemlerin
sol tarafina esitlenecek olan denklemlerin sayisi adim 3 de yer alan aktif gii¢ akisinin
oldugu baralara adim 4 de yer alan reaktif gii¢ akisinin oldugu baralarin eklenmesiyle
(N-1) + (N-Ng) = 2N-Ng-1 seklinde elde edilir. Gii¢ akisi denklemlerini burada

uygun rakamlar1 sagdan vererek tekrar olusturursak.

N G, cos(6, —6))
i :Z|V"”Vf‘(+;a sin(9 —Je.)]’k B
J=l ki k J

2.11)
v G, sin(6, -0))
=>» V|V ' k=Ng;+1..,N
Qk ;| k” J‘{_Bkj cos(é?k _Hj)J’ G Theo

Sebeke ile ilgili su bilgileri bulmaya calisirsak;

Salinim barasi harig tiim baralardaki gerilim fazor acilari (salinim barast agis1 0°) 6,

k=2,...,N o.ii.
Tiim PQ baralar i¢in gerilim fazdrlerinin genlik degerleri |Vy|, k=Ng+1, ..., N o.ii.
Burada a ve b durumlar1 N-1 adet bilinmeyen ac1 degeri ve N-Ng kadar bilinmeyen

gerilim biiylikliigli degeri olmak iizere toplamda (N-1) + (N-Ng) = 2N-Ng-1 adetlik

bir bilinmeyeni temsil eder.
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Dolayistyla sol taraftaki 2N-Ng-1 adet bilinen denklem sayisi, bilinmeyen 2N-Ng-1

adet gerilim ve ac1 sayisi ile esit olup denklem ¢oziilebilir durumdadir. Ancak (2.11)

nolu denklemden de goriilecegi iizere ¢arpan halde bulunan bilinmeyen elemanlarin

varligindan dolayr bu denklemler lineer degildir. Bu lineer olmama durumundan

dolay1 bu denklemleri “Ax=b” formunda matris formunda yazamayip denklemleri

diger ¢oziim yontemlerinin formuna uygun hale getirmek gerekmektedir.

Bilinmeyen degerler vektorii iki adimda tanimlanir. Bilinmeyen agilar vektorii 0 (alt

cizgi degiskenin bir vektdr veya matris oldugunun temsil eder) ve bilinmeyen gerilim

genlikleri |V]olmak {izere,

S
I
LR R

Ikinci olarak bilinmeyen agilar1 ve gerilim genlikleri vektorleri birlestirilerek

[

I
— 1
1D

14

Seklinde yazilabilir. (2.11) denklemi tekrar diizenlenirse

}:

b =P (%),

Qk = Qk (E) s

| VNG+1|
[V ng ol

ERLSY N

LIVl

k=2,.,N
k=N, +1..N

2.12)

(2.13)

(2.14)
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Burada Py ve Qg incelenen akislar olup (bilinen sabitler), sag taraf elemanlar

bilinmeyen x vektoriiniin i¢indeki fonksiyonlardir. Sol taraf sag tarafa atilirsa

P (x)-P =0, k=2,.,N
(2.15)
0,(x)-9,=0, k=N,+1,..N
Nihai olarak f(x) deger fonksiyonu vektorii asagidaki gibi tanimlanmis olur:
@ | [ o R@-A ] A ][ 0]
Sy (x) Py(x)- Py APy, 0
P03 L —— e — [ e (— =0
v (X) O (X) = Oy AQy 1 0
i fzzvfzvgf1()_c) 1 L OyX)-0y | | A0y | | 0 | (2.16)

(2.16) nolu denklem f(x)=0 formunda olup, burada f(x) is a deger fonksiyon vektorii
ve 0 sifirlar vektoriidiir. Her iki vektoriin de boyutu (2N-Ng-1)x1 bilinmeyenler x
vektorii boyutuna esittir. APy ve AQg vektorleri denklemde uyumsuzluk vektorii
olarak tanimlanmistir. Bu vektorler ¢6ziim algoritmasi boyunca tiim iterasyonlar i¢in

en uygun ¢6ziimiin elde edilmesinde kullanilacaktir.

2.2.2.2. Newton-Rahpson yontemi

Gili¢ akisin hesaplamasi i¢in Newton-Raphson yonteminin ana karakteristigi, bu
yontemin verimliliginin bilinmeyen degiskenlerin baslangi¢ degerlerine bagli olmasi
gercegidir. Newton-Rahpson yonteminde ilk degerler gergek degerlerin yakininda
secilirse, yontem daha verimli olur ve bir diiz baslangighh baslangic degerleri

hesaplamasi tamamen tatmin edicidir [18].

Gli¢ akis1 probleminin aranan ¢oziimiine Newton-Raphson yontemini kullanilarak

ulagilan yinelemelerin sayisi Gauss-Seidel yonteminden daha g¢ok diisiiktiir [18].
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Gauss-Seidel yonteminde oldugu gibi, Newton-Rahpson’da yinelemelerin sayisi1 bara

sayisina ve ag topolojisine bagli degildir.

Gli¢ akist analizi yontemlerinin ana hedefleri, yontemlerin biiyiik ve karmasik ger¢ek
gii¢ sistemlerine uygulanabilirligi ve iterasyonlarin yakinsamasidir [19]. Yakinsama
hizinin yiiksekligi, iterasyon sayisinin sistem boyutundan bagimsiz olmasi 6zelligi,
yakinsamanin salinim barasinin se¢imine bagli olmamasi ve hesaplama zamaninin
kisalig1 gibi Ustiin 6zelliklerden dolayr gii¢ akist niimerik yontemi olarak Newton-

Raphson secilmistir.

Yiik akisi verilerini ve ¥ baray oku

l

Baglangi¢ bara gerilimlerini al

|

iterasyon sayacir =0

¥

Salimim barasi harici tiim Pi leri hesapla
PQ baralan icin Qileri hesapla

l

Gii¢ uyumsuziuklanm hesapla

l

APmax ve AOmax lanhesapla

y y
Baralardaki akigi ve salimim barasi
giiciinii hesapla

I ¢

Jakobian hesapla Sonuclan yazdir —h Dur |

APmax = E ve AQmax < E mi? =

y

Giig akisi denklemlari kullanarak bara
gerilimleri ve agllanm giincelle

iterasyon sayaci r'yi bir arttir .

Sekil 2.3. Newton-Rahpson Gii¢ Akis1 diagramu



BOLUM 3. OPTIMUM GUC AKISI PROBLEMI

Optimal giic akis1 (OGA) ilk kez 1962'de Carpentier tarafindan tanmitildi [20].
Optimal gii¢ akisi, Uretim masraflar1 veya kayiplar gibi tanimlanmis bir amacin
optimal degerini elde etmek i¢in bir gii¢c sebekesindeki gii¢ akislarini ayarlamak i¢in
bir optimizasyon aracidir. Sistem giivenlik limitleri igerisinde c¢alisirken toplam
iiretim maliyetlerini veya kayiplarini en aza indirgemek amaci ile, gili¢ sisteminde
generatOr parametreleri, bara gerilimi, trafo kademe ve sont elemanlarinin optimal
ayarlarini belirler [7]. OGA'nin temel amaci, gesitli esitlik ve esitsizlik kisitlamalarini
ayni anda yerine getirirken, gii¢ sisteminin optimal ¢alisma durumunu ve ekonomik

isletme i¢in kontrol degiskenlerinin ayarlarini belirlemektir [21].
3.1. Optimal Gii¢c Akis1 Problemin Co6ziimii

Enerji sistemleri biiyiidiilkge ve karmasik baglantilara sahip olduklarindan, optimum
giic akist caligmalar1 giderek Onem kazanmistir. OGA c¢aligmalari, sayisal
optimizasyon tekniklerindeki ve bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel
olarak hizli bir gelisme gostermistir. Optimal gii¢ akis1 ¢alismalarinda normal giic
akis1 calismasindan farkli olarak, kontrol degerleri belirli bir amag¢ fonksiyonunu

maksimum veya minimum yapacak sekilde belirlenir [21].

Enerji sistemlerinde OGA’nin bir¢ok uygulama alami vardir. Bunlar, yakit
masraflariin en aza indirgenmesi, optimal reaktif giic planlamasi, enerji iletim

kayiplarinin en aza indirilmesi vb konularini kapsar.

OGA probleminin ¢oziimii i¢in ge¢gmiste Quadratic Programlama, Gradient Yontemi,
Lineer Programlama (LP), Newton Y&ntemi ve I¢ Nokta Algoritmas: gibi geleneksel

teknikler kullanilmaktayd: [22]. OGA problemi dogrusal olmayan ¢ok boyutlu bir
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problem oldugu i¢in, bu tekniklerle bulunan g¢oziimler her zaman global ¢oziim
olmayabilmektedir. Son yillarda global optimum degeri bulabilmek i¢in ¢ogunlukla
Evrimsel Programlama (EP), Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Art Kolonisi (AK) ve Karinca Kolonisi (KK) gibi sezgisel algoritmalar
kullanilmaktadir [23].

Normal gii¢ akis1 yapilirken, kontrol degiskenleri dnceden belirlenmesi 6nemlidir.
OGA’da ise kontrol degiskenleri, 6ngoriilen ama¢ fonksiyonunu minimum veya
maksimum yapacak sekilde belirlenir. Ayrica OGA yapilirken enerji iletim

sisteminin kisitlamalar1 da géz 6niine alinmalidir.

3.2.  Optimal Gii¢ Akis1 Problemin Matematiksel Denklemleri

OGA‘da Belirli bir F(x,y) amag¢ fonksiyonunu, asagidaki esitlik ve esitsizlik

kisitlamalarini saglamak kosuluyla, minimum veya maksimum yapma islemi olarak

tanimlanir.
g (x, J/) =0 lineer olmayan, esitlik sinirlamalari 3.1
h(x >V ) <0 fineer olmayan, esitsizlik sinirlamalar (3.2)

Esitliklerdeki degiskenler ise:

u: kontrol degiskenleri

U= lQCTTCTVGT P! J (3.3)

QC = tiim $0nt reaktdrleri tarafindan saglanan reaktif giic
TC = transformator yiik kademe degistiricisi biiytikliikleri
VG = PV baralarin gerilim genlikleri

PG =PV baralarin iiretilen aktif gii¢
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Ve x: durum degiskenleri

X = [VLT'gTPSGQg] (34)

VL = PQ baralarin gerilim genlikleri; yiik baralar1
9 = salinim bara haricindeki tiim baralarin voltaj agilari
PSG = salinim baranin aktif iiretme giicii

QG = tiim generatorlerin reaktif glicii
olarak adlandirilir.
3.3. Amac Fonksiyonu

OGA'nin amaci, gilic akist denklemlerini, sistem giivenligini ve ekipman caligsma
limitlerini tatmin ederek belirli bir ama¢ fonksiyonunu optimize eden belirli bir gii¢
sistemi aginin optimum ayarlarint  bulmaktir [24]. OGA ¢esitli amaglar

dogrultusunda yapilabilir. Bu amaclar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Termik generatoriin saatlik yakit giderlerin azaltilmasi,
Sistemdeki enerji iletim kayiplarinin azaltilmasi,
Optimal reaktif gli¢ dagiliminin bulunmasi,

Sitemin giivenlik derecesinin artirilmast,

Optimal gerilim dagiliminin bulunmasi,

A e

Acil durumlarda yilik atmanin azaltilmasi,

Bu caligmada sistemdeki enerji iletim kayiplarinin azaltilmasi , amag¢ fonksiyonu

olarak kullanilmistir.
3.3.1.  Reaktif gii¢c optimizasyonu
Uretim, iletim ve dagitim sistemlerinde gii¢ optimize edilerek sistemin verimliligi

arttirllabilir. Gli¢ sistemlerinde reaktif giig; sistem kayiplarimi arttirir, hat gerilim

distislerine yol agar, sistem kararliligint bozar, hatlarin, transformatérlerin ve
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generatorlerin asir1 yiiklenmesine neden olur. Bu nedenlerden dolayr reaktif giiciin
belli bir degere ayarlanmasi sistem i¢in son derece Onemlidir ve reaktif gii¢

optimizasyonu yapilarak sistem kayb1 azaltilabilir.

Reaktif gii¢ optimizasyonu, gii¢ sistemlerinde calisma kosullarini, gii¢ sistemlerinde
kararlilig1, gii¢ kalitesini, gli¢ sistemlerinin giivenilirligini ve ekonomik isletme
kosullarin1 belirleme yontemlerinden biridir [8]. Sistemin reaktif giiciiniin sinir
degerler arasinda olmasi kosuluyla uygun bir deger secilmesi, sistem kayiplari

acisindan bir azalma saglayabilir.

Glig sistemin iletim kayiplar1 [21] asagidaki sekilde ifade edilmistir:

P,=)P=>P,—-> P, i=1..N, (3.5)

Burada Ny, bara sayisini1 gosterir.
Bu ¢alismada amag; denklem (3.5)’1 minimize etmektir.

Fitness fonksiyonu ise:

Npg N;

N,
MinF=P, + K3V -v™ Pk, S0, —0 P4k, 3 (s, -s P )
i=1

g
i=1 /=1

Burada, K, K, ve Ky, bara voltaj sinir ihlali, generator reaktif gii¢ sinir1 ihlali, hat

akis ihlali i¢in penalti faktorleridir.
3.4. Kisitlamalar

OGA i¢in kontrol degiskenleri sunlari igerir: tiim generatorlerin aktif giicleri,
generator bara gerilimleri, trafo kademe pozisyonlart ve degistirilebilir sont
reaktorleri [21]. OGA kisitlamalar esitlik ve esitsizlik kisitlamalarina ayrilmastir.

Esitlik kisitlamalar gii¢ / reaktif giic esitlikleri, esitsizlik kisitlamalar1 arasinda bara



19

gerilim kisitlamalari, generator reaktif gii¢ kisitlamalari, reaktif kaynak reaktif giic
kapasitesi kisitlamalari, trafo kademe kisitlamalar1 ve benzeri sayilabilir. Dolayisiyla,

yukaridaki amag fonksiyonu asagidaki sinirlamalara tabidir.

34.1.  Esitlik simir denklemleri

OGA'nn esitlik kisitlamalari, gii¢ sisteminin fizigini yansitmaktadir. Gii¢ sisteminin

fizigi, her bir baranin ger¢ek ve reaktif giiclin net enjeksiyonunun sifir olmasin

gerektiren gii¢ akis1 denklemleri ile yerine getirilir.

N
P, —P, = Z|Vk”Vl‘(ij cos(6, — 49].) + By sin(@, — 6’].)) (3.7)
1
N
Ocx —Opx = Z|Vk”V/‘(GIg sin(6, — 9,) _Bkj cos(6, — ‘9]')) (3.8)
J=1

3.4.2.  Esitsizlik simir denklemleri

OGA'nin esitsizlik kisitlamalari, sistemin giivenligini saglamak i¢in olusturulan
siirlarin  yan1 sira  giic  sistemindeki fiziksel aygitlar iizerindeki simurlari da

yansitmaktadir.

1. Bara gerilim genligi kisitlamalari: Yiikk hem de iiretim voltaj baralar alt ve

st limitlerle sinirlandirilmastir.

V... s<V.<V.___ (3.9)

—min

2. Tium birimler icin aktif gii¢ liretimin kisitlamalari: Kararli gii¢c akis1 igin aktif
gii¢ liretimin kisitlamalar1 veya iiretim kapasite kisitlamalar1 dahil edilmistir.
Bu, her bir generatoriin aktif giic ¢ikisinin asagidaki gibi alt ve {ist sinirlarla

sinirlandirildigi anlamina gelir.



20

Pgi—min < Pgi < Pgi—max i=1:Ng (310)

burada,
Py = i"™ generator tarafindan iiretilen MW birimi
Pgi-max = ith generatOr tarafindan belirlenen maksimum MW {iretimi

Pgimin= i generatdr tarafindan belirtilen minimum MW iiretimi

3. Tiim Birimlerin Reaktif Gii¢ Uretimin Kisitlamalari: Bir elektrik sistemindeki
her bir generator tarafindan tretilen reaktif gii¢ sinirlandirilmigtir. Alt ve st

siirlar ile asagdaki esitlikte gosterildigi gibi.

Opi-min < Qi < Qg i=1:Ng 3.11)

4. Transformatér kademe pozisyonun kisitlamalari: Yiik kademe degistirme
transformatorleri, ayarlanabilen akan denklemde gosterilen maksimum ve
minimum kademe oranina sahiptir. Yik kademe degistiricisinin biiyikligi,
ayr1 bir degiskendir ¢linkii kademe belirli bir artisla degismektedir. Bu artis,

belirtilen transformatdriin boyutuna baglhdir.

i—min < T; < T;'—max

e Ny (3.12)
T, =T, + Ny AT,

1



BOLUM4. YAPAY ZEKA YONTEMLERI

Optimum gii¢ akisin ¢oziim yontemleri, iki kategoriye ayrilir: Geleneksel yontemleri

ve Yapay Zeka tabanli yontemleri [23].

OGA Metotlan

I
. Y

[Geleneksel Metotlan Yapay Zeka Helollan]

e

= =

1. Genelik algoritma

1. Dogrusal Programlama
2. Gradyan yontemleri i ::l;gar‘:l‘n?'“;;?“
i E:ﬂ;ﬂ:;:;cl’g;? i 4. Yapay An Koloni Algoritmasi
5. Diferansiyel gelisim algoritmasi
rusal Olmayan Programlam
5. Dogrusal Olmayan Programlama & Cilhiat el

0% N 7. Kurbaga sicramasi algorilmasi

Sekil 4.1. OGA Metotlar1

4.1. Geleneksel Yontemleri

Geleneksel yontemlere deterministik optimizasyon yontemleri denir. Bu yontemlerin
uygulanmasi son zamanlarda aktif bir arastirma alam1 olmustur. Geleneksel
yontemler, matematiksel programlama yaklasimlarina dayanir ve farkli boyutlarda
OGA problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir [25]. Farkli amag¢ fonksiyonlarinin
gerekliliklerini, uygulama tiirlerini ve kisitlamalarin dogasin1 karsilamak ig¢in,

geleneksel yontemleri asagidaki boliimlere ayrilmistir:

1. Dogrusal Programlama
2. Gradyan yontemleri

3. Kuadratik Programlama
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4. Newton-Raphson
5. Dogrusal Olmayan Programlama

6. Ic Nokta

Geleneksel yontemlerde miikkemmel ilerlemeler yapilmis olsa da, asagidaki

dezavantajlardan muzdariptirler:

1. Gerekli dogrusallastirma

Gerekli tiirevlenebilirlik

Yerel optimumda sikigmasi

Zay1f yakinsama

Nitel kisitlamalari ele almada zayif

Degiskenlerin sayist biiyiik oldugunda ¢ok yavas ¢alismasi

A e

Tek bir simiilasyon calismasinda yalnizca tek bir optimize edilmis ¢éziim

bulunabilmesi

4.2. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe varmak
icin dogal fenomenlerden esinlenen algoritmalardir. Bu algoritmalarin, ¢dziim
uzayinda optimum c¢oziime yakinsamasi ispat edilememektedir. Yani yapay zeka
algoritmalar yakinsama Ozelligine sahip olmaktadir, ama kesin ¢Oziimii garanti
edememektedir ve bu kesin ¢oziimiin yakinlarinda bir ¢oziim garanti edebilmektedir

[23].

Anlagilirlik yoniinden sezgisel algoritmalarin karar verici agisindan ¢ok daha basit
olabilmesinden, optimizasyon problemlerinin kesin ¢oziimii bulma isleminin
tanimlanamadig1 bir yapiya sahip olmasindan ve 6grenme amagli ve kesin ¢oziimi
bulma isleminin bir parcasi olarak kullanabilirliginden sezgisel algoritmalara ihtiyag

duyulmaktadir [26].
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Akilli arama, kiiresel veya kiiresel optimal ¢6ziim bulmada ¢ok onemli bir teknik
haline geldi. Ayrica, bu yontemlere deterministik olmayan veya stokastik yontemi

denir. Yapay zeka yontemlerin baglica avantajlar1 sunlardir:

Cesitli nitel kisitlamalar listesinden alabilme
Tek simiilasyon ¢alismasinda birden ¢cok optimal ¢éziimii bulabilme

Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde uygun olma

W b=

Kiiresel optimum ¢oziim bulabilme

Bir¢ok geleneksel deterministik optimizasyon algoritmasinin zayif kiiresel arama
yeteneklerini agmak i¢in, deterministik olmayan optimizasyon yontemlerinin sayisi
gelistirilmistir ve kiiresel optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Bu tekniklerden

birgogu OGA problemlerine de uygulanmistir, drnegin:

Genetik algoritma

Parcacik siiriisii

Yapay sinir ag1

Yapay Ar1 Koloni Algoritmast
Diferansiyel gelisim algoritmasi

Gri kurt optimizer

NS kR =

Kurbaga sigramasi algoritmasi

Bu tezde kullilan algoritmalar sirayla ayrintili olarak anlatilmistir.

4.2.1. Genetik algoritmasi (GA)

Dogal evrim siirecinin taklit edilerek evrimsel algoritmalar gelistirilmistir. Bu
yontemler gercek hayatta karsilagilan problemlere uygulandiginda iyi sonuglar
vermekteler. Genetik algoritmasi, evrimsel programlama ve evrimsel stratejiler
grubuna girer. Genetik Algortimasi en yaygin kullanilan yontemidir [27]. Genetik

Algortimas1 Michigan Universitesi’nde J.Holland, asistanlar1 ve Ogrencileri
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tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Holland ve o6grencisi olan D.Goldberg

GA’ya ait ilk ¢aligsmalar1 yapmislardir [28].

Genel olarak GA uygun bir ¢6ziim kiimesindeki rasgele ¢oziimlerin olusturdugu ilk
baslangi¢c toplumu ile arama yapmaya baslar. Baslangi¢c toplumu igerisindeki her
¢Ozlim, optimizasyon problemi i¢in de bir ¢oziim olasiligi olusturmus olur ve birey
adimi alir. Genetik Algoritmasi dogal se¢cim mekanigine ve dogal genetige bagh
aragtirma algoritmasidir. Arastirma islemi, canlilarin biyolojik gelisimine
benzemektedir. Canlilar dogarlar ve iireyerek yeni nesiller yetistirirler. Dogal se¢im
mekanigine bagl olarak canli grubu arasinda yapis1 bakimindan en uygun olan birey
hayatta kalmaktadir. Her yeni nesil rasgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler

icinden hayatta kalanlarin birlestirilmesi ile elde edilmektedir [26].

4.2.1.1. GA prosediirii

GA yontemi ile optimizasyonun ana asamalar1 asagida 6zetlenmistir [4].

Adim 1: Baslangic: Popiilasyondaki tiim N kromozomlarin her bir degiskeni
rastgele olarak ayarlanir. Bu islem, sonu¢ olarak kromozomlar1 rasgele

sorunlu alanlara yayar.

Adim 2: Degerlendirme: Her kromozom, verilen amag¢ fonksiyona (veya bir
uygunluk fonksiyonuna) gore dekode edilir ve degerlendirilir. Fitness degeri

bir kromozomun kendi ¢evresi i¢inde basarabildigi basar1 derecesini yansitir.

Adim 3:  Se¢im: Kromozomlar, kendi kondisyon degerlerine dayanarak, sonraki
generasyonun popilasyonu olusturmak icin stokastik olarak segilir. Sonug
olarak, yeni popiilasyonda daha iyi kromozomlarin daha fazla kopyasi

olacaktir.

Adim 4: Caprazlama: Yeni Tretilen popiilasyondaki kromozom ¢iftleri

caprazlama islemine tabidir. Capraz operatorii, rastgele secilen alanlar
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arasinda kromozom ¢iftinin genetik materyalini  degistirerek  yeni
kromozomlar iiretir. Dogal yetistirme siirecine benzer sekilde, yeni iiretilen
kromozomlar ebeveynlerinden daha iyi veya daha kotii olabilir. Sonraki
secim siirecinde test edilecekler ve yalnizca gelisme gosteren olanlar basaril

olacak.

Adim 5: Mutasyon: Capraz isleminden sonra, tiim kromozomlarin her bir
degiskeni mutasyona tabi olur. Mutasyon, degisken degerlerini ¢evirir ve gen
havuzuna yeni genetik materyal getirir. Bu islem, tiim popiilasyonun bir
kromozomun tek bir 6rnegine yaklasmasini 6nlemek i¢in 6nemlidir, ¢iinkii

caprazlama islemi boyle durumlarda etkisiz kalir.

Adim 6: Sonlandirma: Genetik algoritmalar, 6nceden tanimlanmis nesiller veya
belirli bir nesil i¢in kalite iyilestirmesi basarisiz oldugunda belirli bir
sonlandirma kriterine ulagilana kadar Adim 2'den Adim 5'e tekrar eder.
Sonlandirildiginda, algoritma buldugu en iyi kromozomu (veya ¢oziimii)

Verir.

GA isleyesi Sekil 4.2.°de verilmistir.
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Baslangic popllasyonu Uygunluk Dederlendirme ]-7
¥
Secim
Gapraziama
¥

Mutasyon

.

Hawr

Yeni popGlasyon

Sekil 4.2. Genetik Algoritmasi

4.2.2.  Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siiriisti Optimizasyonu (PSO), J. Kennedy ve R.C Eberhart tarafindan 1995
yilinda tasarlanan sezgisel bir yontemidir; kuslarin davranislarindan esinlenilen siirii
tabanli ve dogrusal olmayan problemleri ¢ozmek icin kullanilir [29]. PSO'nun,
genetik algoritmasi gibi evrimsel hesaplama teknikleriyle bircok benzerligi vardir.
Sistem, rastgele ¢ozlimleri iceren bir popiilasyonla baslatilir ve en optimum ¢éziimii
bulmak i¢in nesilleri giincelleyerek arastirir. Kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri
yiyecegi aramalari, bir probleme ¢0ziim aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek
ararlarken, yiyeceklere en yakin kusu izlerler. Parcacik olarak adlandirilan her tekil
¢cOziim, arama uzayindaki bir kustur. Pargacik hareket ettiginde, koordinatlarin1 bir
isleve gonderir, boylece parcacigin uygunluk degeri Olciiliir. Her bir pargacik,
koordinatlarini, hizin1 (¢6ziim alaninin her boyutunda ne kadar hizli ilerledigini),
simdiye kadar elde ettigi en iyi fitness degerini ve elde ettigi koordinatlari
hatirlamalidir. Coziim alaninin her boyutunda, her seferinde degisen ¢6ziim hiz1 ve
yonil, komsularinin en iyi koordinatlarinin ve kendi en iyi kisisel koordinatlarinin

birlesimi olacaktir [27].
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4.2.2.1. PSO algoritmanin formiilasyonu

Admm 1: Baslangi¢: Her parcacigin baslangi¢ popiilasyonu ve hizi genellikle iist
ve alt limit sirlart i¢inde rasgele olusturulur. Mevcut popiilasyon her
parcacik icin pbest olarak ayarlanir. Fitness fonksiyonundan elde edilen en iyi
pbest degerini gbest olarak ayarlar ve en iyi degeri olan pargacik numarasini

depolar.

Adim 2: Parcacik Digistirme: Her Pargacigin giincel konumu asagidaki

denklemi kullanilarak degistirilir.
V' =wv! +c,rand, * (pbest, —s') +c,rand, * (gbest —s\)  (4.1)

Burada Vi, cari iterasyonun hizidir, C/ ve C2 hizlanma katsayilaridir, rand,
ve rand,, [0,1] araliginda ayr1 ayri iretilen rastgele iki sayidir, w asagidaki

yaklasim olarak tanimlanan agirlik parametresidir.

W= Wge = (W = Wi ) iter,, ) ¥ iter (42)
Ve popiilasyon asagidaki denklemi kullanilarak gilincellenmektedir.

K+l _ _k k+1

S =8 TV (4.3)

Adim 3: Degerlendirme: Her bir parcacik icin uygunluk fonksiyonu degeri
hesaplanir. Deger pargacigin mevcut pbest’inden daha iyi ise, pbest degeri
giincel deger ile degistirilir. Pbest'in en iyi degeri simdiki gbest'den daha
lyiyse, gbest en iyi degerle degistirilir ve en 1yi degeri olan pargacik numarasi

saklanir.

Adim 4: Sonlandirma: Dongili belirlenmis maksimum sayisina ulagirsa, islem

sonlandirir. Aksi takdirde, 2. adima gecer.
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Sekil 4.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu
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4.2.3.  Yapay ar koloni algoritmasi (YAKA)

Yapay art koloni algoritmasi (YAKA), D. Karaboga tarafindan 2005 yilinda
gelistirildi. O zamandan beri, Karaboga ve Basturk sistematik olarak, sinirlanmamis
optimizasyon problemleri ve kisitlamasiz optimizasyona iliskin YAKA
algoritmasinin performansini inceledi. YAKA algoritmasinda, bir kolonideki arilar

ii¢c gruba ayrilir: ¢alisan arilari, gozcii arilart ve kesif arilar [27].

Her bir gida kaynagi icin yalnizca bir ¢alisan ar1 vardir. Yani, ¢alisan arilarin sayisi
gida kaynaklari sayisina esittir. Es zamanli olarak gozcii arilar da bagka kaynaklara
gonderilerek nektar miktarlar1 hesaplanir. Daha sonra rasgele yeni kaynaklar
bulmalar1 icin kesif arillar gonderilir. Calisan arilar, gozcii arilariyla arilarin
kovaninda bilgi paylasarak, calisan arilarin yemlenmesi i¢in bir gida kaynagi

secebilmelerini saglar.
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4.2.3.1. YAKA prosediir

Asagidaki adimlar, YAKA algoritmasinda durma kriteri saglanincaya kadar
uygulanmaktadir [3].

Adim 1: Baslangig: ik popiilasyon sezgisel yontemlerde ¢ok onemlidir ve
farkl1 yollarla tiretilebilir. Bunlardan biri rasgele iiretilmektir ve bu ¢alismada
kullanilmigtir. Algoritmanin ilk poplilasyonu, asagidaki denkleme gore
sinirlar1 dahilinde tiretilir:

—Uu

u.=u

i mini, j

+ rand x (u min, j) (4.4)

max, j

burada uyin; V€ Umay, j, j degiskeninin minimum ve maksimum degerini temsil

eder. Rand degeri 0 ile 1 arasinda bir rasgele sayisidir.

Adim 2: Calisan Arnlari: Calisan arillannt  asagidaki  denkleme gore ve
poplilasyondaki arilarin bilgisini kullanilarak {iretilir. Calisan arilarinin

ozelligi, daha 6nce kesfedilen kaynaklardan yararlanarak iiretilmesidir.
v, =u, + @, —u,)i#k (4.5)

Burada k ve j rastgele se¢ilmis indislerdir ve ¢, [-1, 1] arasindaki rastgele bir

sayidir. Giincelleme islemi bittikten sonra yeni ¢oziim v;; , u;; ile karsilastirlir.
Yeni ¢oziimiin v; , u; ile esit veya daha iyi bir kaliteye sahip olmasi
durumunda referans kaynagi yeni ¢oziim ile degistirilir. Aksi takdirde,

referans ¢6ziimii korunur. Buna ag¢ gozlii se¢im siireci denir.

Adim 3: Gozcii Arilart: Gozcii arilari, ¢alisan arilar arasindan rulet se¢im
yontemiyle belirlenen arilar ¢evresinde belirli araliklarla yerel arama yaparak
iiretilir. Uretilen bakici arilarin buldugu kaynak, calisan arilarinin tespit ettigi

aridan daha iyiyse, gdzcii aris1 ¢alisan aris1 olarak atanir. Sonra taban degeri
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bir arttiritlir. Bir armin popiilasyondaki verimliligi asagidaki esitlik ile
belirlenir. Rulet yonteminde, yiiksek verimliligi olan arinin, secilme olasilig1

yuksektir.

fit,
i T N—SN . (4.6)
Zk:l ﬁtk

burada, SN aritilmis ar1 sayisina esit olan gida kaynaklar1 sayisidir, fit;, i
pozisyonundaki gida kaynagimin nektar miktariyla orantili olan i. ¢6zlimiin

degistirilmis uygunluk degeri olup asagidaki sekilde verilir;

it F >0
fit, =1+ F; @.7)
1+|F| if E <0

Adim 4: Kesif Arnlari: Kesif asamasinda, eger gozciilerin ve ¢alisan arilarinin
onceden belirlenmis sayida dongii sirasinda gida kaynaginin konumunu
iyilestirmesi miimkiin degilse, o zaman bu gida kaynaginin terk edilmis
oldugu ve karsilik gelen ¢alisan arilar kesif aris1 haline geldigi varsayilir. Bu
kesif aris1 rastgele, baslatma denklemini kullanarak terk edilmis olanlari
degistirmek i¢in yeni bir gida kaynagi bulmaya calistyor. "Sinir",
cozlimlenecek  problemin boyutuna ve koloni boyutun yarisina

dayandirilarak, 6nceden belirlenmis sayida dongiiden olusan bir degerdir.
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Basla YAKA dedigkenlerini ist ve alt
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| Dongu Iq
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.

kegif iglemi

Donga + 1

[ En iyi cozlimii kaydet ]

Maksimum déngi ?

Sekil 4.4. Yapay Ari Koloni Algoritmast

4.2.4. Hibrit parcacik siirii optimizasyon mutasyon (HPSOM)

PSO algoritmasinin ana amaci kuslarin gida arama davraniglarina dayanir. PSO'da
kuslar, yonlerini belirlemek i¢in kiiresel diizeyde bilgi diigiiniiyorlar. Bu nedenle, her
yinelemede yerel ve global en iyi konumlar hesaplanir. Konum bulduktan sonra onu

kuslar takip eder ve bdylece yeni arama yonleri bulurlar.

HPSOM PSO’da daha saglam hale getiren bazi degisiklikler getirdi. Bu
degisikliklerde Genetik Algoritma'nin mutasyon siireci noval PSO algoritmas: ile
birlestirilir. Bu siire¢, aramay1 yerel optima'dan kagmasina ve arama alaninin farkl

bolgelerinde arama yapmasina izin verir [30].



32

HPSOM’de prosediir aynt PSO gibi olur, tek farki degerlendirme asamanin

sonrasinda GA’nin mutasyon siireci eklenir. Asagdaki akis diagraminda gosterildigi

gibi.

I

Baslangic populasyonunu yarat

&

Her bir parcaci§in uyguniuk
dederi hesapla

——

Pbest ve Gbesl dederlerini kontrol
et ve gincelle

3
Bireyleri gancell
Her bir parcacifin hizini giincelle i I

Mutasyon

Hayir-

Evet

Sekil 4.5. Hybid Pargacik Siirii Optimizasyonu Mutasyon

iterasyon +1




BOLUMS. OPTIMUM  REAKTIF  GUC  DAGITIMINI
SAGLAYACAK JAVA TABANLI GUC AKISI
ANALiIZORUNUN GELISTIiRILMESI

5.1. Java Tabanh Optimum Gii¢ Akis1

JPOWER, elektrik gii¢ akisin1 ve optimum gii¢c akisi problemlerini ¢ézmek i¢in bir
MATPOWER portu olan java yaziliminin bir paketidir ve bu tezde gii¢c akisinin
esitlik kisitlamalarini yerine getirmek i¢in kullanmaktadir. MATPOWER, PowerWeb
projelerinin hesaplama gereksinimlerini karsilamak i¢in Ray D.Zimmerman, Carlos
E. Murillo-Sanchez ve Deqiang Gan tarafindan gelistirilen MATLAB M-
dosyalarmin paketidir [31]. MATPOWER agik kaynakli bir Matlab tabanli gii¢
sistemi simiilasyon paketidir. AC ve DC giic akist ve optimal gii¢c akis1 (OGA)
simiilasyonlari i¢in arastirma ve egitim alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Giig
akis1 problemi, Newton Raphson, Gauss seidel ve hizli ayristirma yontemleri ile

farkli IEEE modellerine uygulamaktadir.

JPOWER’de standart gii¢ akis1 veya yiik akis1 problemi, belirli bir yiik ve iiretim
kalibina karsilik gelen agdaki gerilim ve akis setini ¢6zmeyi igerir. JPOWER hem
AC hem de DC gii¢ akis1 problemleri i¢in ¢oziicliler igerir, her ikisi de bilinmeyen

gerilim miktarlarinin fonksiyonlar1 olarak nodal giic denge denklemlerinin bir alt

kiimesini ifade ederek olusturulan

g(x)=0 (5.1)
formundaki denklem setini ¢6zmeyi igerir .

Optimizasyonda kullanilan bazi JPOWER fonksiyonlar1 asagida sunulmustur:
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5.1.1.  LoadCase fonksiyonu

LoadCase() fonksiyonu, yapi (struct) bilgilerinden model bilgilerini yiikleyebilir.
Aktarilan bilgiler iizerinde gii¢ akis1 yayilir. Kullanicilar, gerektiginde yap1 bilgilerini

degistirerek ag yapisini degistirebilir. Loadcase'in standart kullanma:

Jjpc = loadcase(casefile) (5.2)

5.1.2.  Runpf fonksiyonu

Runpf() fonksiyonu elektrik sistemin gili¢ akisint hesaplamak i¢in kullanilir.
Varsayilan olarak, runpf AC gii¢ akis1i modunda calisir ve giic akisini hesaplamak

icin Newton-Raphson yontemini kullanir. Runpf'nin standart kullanma:

results = runpf (casedata) (5.3)

1

optimization

___________ L ) PN
jpower ! \ > pf

\ import access A im port access

cases import access ipe

Sekil 5.1. JPOWER paket iligkileri
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5.1.3.  Generator bilgilerin standart formu

JPOWER’de generatoriin standart formu ve kullanilan parametereler [gen bus, Pg,
Qg, Qmax, Qmin, Vg, Mbase, status, Pmax, Pmin, pcl, pc2, qclmin, gclmax,
qc2min, qc2max, ramp age, ramp 10, ramp 30, ramp q, apf] dir. Baz1 6nemli

parametrelerin anlamlari asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.1. IEEE 14 baranin generatdr parametreleri

Parametre Anlam
gen_bus bara numara

Pg reel glig(MW)

Qg reaktif giic (MVAr)
Qmax maksimum reaktif giic (MV Ar)
Qmin minimum reaktif giic (MVAr)

Vg gerilim genlikleri ayar noktasi
Mbase toplam MVA
Status durum
Pmax maksimum gergek giic (MW)
Pmin minimum gergek giic (MW)

JPOWER’de IEEE 14 baranin generator verileri asagidaki yapida gostermistir.

/* generator data */
// bus Pg Qg Qmax Qmin Vg mBase status Pmax Pmin Pcl Pc2 Qelmin Qclmax Qc2min Qc2max ramp ag

jpc.gen rix( DoubleFactory2D.dense make (new double[][] {
{1, 10, 0, 1.06, 100, 1, 332.4, 0, 0, 0, 0, O, O, O, 0, O, 0, 0, 0},
{2, 50, -40, 1.045, 100, 1, 140, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, O},
{3, 40, 0, 1.01, 100, 1, 100, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, 0},
{6, 24, -6, 1.07, 100, 1, 100, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, O},
{8, 24, -6, 1.09, 100, 1, 100, o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, 0, 0},

N

Sekil 5.2. IEEE 14 baranin generator verileri

5.1.4.  lletim hatt1 bilgilerin standart formu

JPOWER’de iletim hattin standart formu ve kullanilan parametreler [f bus, t bus,
br r, br x, br b, rate a, rate b, rate c, ratio, angle, angmin, angmax]dir. Baz1 6nemli

parametrelerin anlamlar1 asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 5.2. IEEE 14 baranin iletim hatt1 parametreleri

Parameter Anlam
f bus baradan
t_bus baraya
br r direng (p.u.)
br_x reaktans (p.u.)
br b toplam hat sarj1 hassasiyeti (p.u.)
rate a MVA derecelendirmesi A (uzun vadeli derecelendirmesi)
rate b MVA derecelendirme B (kisa vadeli derecelendirmesi)
rate ¢ MVA derece C (acil durum derecelendirmesi)
ratio trafo doniis oran1 (hatlar i¢in = 0)
angle trafo faz kayma acis1 (derece)
angmin minimum ag1 farki
angmax maksimum ag1 farki

JPOWER’de IEEE 14 baranin iletim hatt1 verileri asagidaki yapida gostermistir.

/* branch data */
// fbus  thus

r

X

b rateA rateB rateC ratio angle status angmin angmax

jpec.branch = Branch. fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[][] {

{1, 2, 0.01938,
{1, 5, 0.05403,

{2, 3, 0.04699,
{2, 4, 0.05811,
{2, 5, 0.05695,
{3, 4, 0.06701,
{4, 5, 0.01335,
{4, 7, o,
{4, 9, 0,
{5, 6, 0,

{6, 11, 0.09498,
{6, 12, 0.12291,
{6, 13, 0.06615,
{7, 8, 0,

{7, 9, 0,

{9, 10, 0.03181,
{9, 14, 0.12711,
{10,11, 0.08205,
{12,13, 0.22092,
{13,14, 0.17093,
)

0.

=N =-N-N-N-N-N-N-N - - -N-E-N-N-N-N-]

05917, 0.0528, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.22304, 0.0492, 0, 0, 0, O, 0, 1, =-360, 360},
.19797, 0.0438, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.17632, 0.034, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.17388, 0.0346, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.17103, 0.0128, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.04211, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.20912, 0, 0, 0, 0, 0.978, 0, 1, -360, 360},
.55618, 0, 0, 0, 0, 0.969, 0, 1, -360, 360},
.25202, 0, 0, 0, 0, 0.932, 0, 1, =360, 360},
.1989, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.25581, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.13027, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.17615, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.11001, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.0845, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.27038, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.19207, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, =-360, 360},
.19988, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},
.34802, 0, 0, 0, 0, O, 0, 1, -360, 360},

Sekil 5.3. IEEE 14 baranin iletim hatt1 verileri
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5.1.5.  Bara bilgilerin standart formu

JPOWER’de bara standart formu ve kullanilan parametreler [bus i, bus type, Pd,

Qd, gs, bs, area, Vm, Va, base kv, zone, Vmax, Vmin] dir. Baz1 Onemli

parametrelerin anlamlari asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.3. IEEE 14 baranin bara parametreleri

Parameter Anlam
bus_i bara numara
bus_type bara tipi
Pd reel giic talebi
Qd reaktif gii¢ talebi
gs sont iletkenlik
bs sont sizdirmazligi
area alan numarasi
Vm gerilim biiyiikligi (p.u.)
Va voltaj agis1 (derece)
base kv taban voltaj1 (kV)
zone bolge
Vmax maksimum gerilim genlikleri (p.u.)
Vmin minimum gerilim genlikleri (p.u.)

JPOWER’de IEEE 14 baranin bara verileri asagidaki yapida gdstermistir.



/* bus data */

// bus_i type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin
jpc.bus = Bus,.fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[] []
{1, 3, 0, 0, o, 0, 1, 1.06, 0, 0, 1, 1.0e, 0.94},
{2, 2, 21.7, 12.7, 0, 0, 1, 1.045, -4.98, 0, 1, 1.06, 0.94},
(3, 2, 94.2, 19, o, 0o, 1, 1.01, -12.72, 0, 1, 1.06, 0.94},
{4, 1, 47.8, -3.9, 0o, o0, 1, 1.019, -10.33, 0, 1, 1.0e, 0.94},
{5, 1, 7.6, 1.6, o, 0, 1, 1.02, -8.78, 0, 1, 1.06, 0.94},
{6, 2, 11.2, 7.5, o, 0, 1, 1.07, -14.22, 0, 1, 1.06, 0.94},
(7, 1, o0, 0, o, 0o, 1, 1.062, -13.37, 0, 1, 1.06, 0.94},
{8, 2, 0, 0, 0o, 0, 1, 1.09, -13.36, 0, 1, 1.0e, 0.94},
{9, 1, 29.5, 16.6, 0, 19, 1, 1.056, -14.%4, 0, 1, 1.06, 0.94},
{10,1, 9, 5.8, o, o0, 1, 1.051, -15.1, o0, 1, 1.06, 0.94},
(11,1, 3.5, 1.8, o, 0, 1, 1.057, -14.79, 0, 1, 1.06, 0.94},
{12,1, 6.1, 1.6, 0o, 0, 1, 1.0585, -15.07, 0, 1, 1.0e, 0.94},
{13,1, 13.5, 5.8, o, 0, 1, 1.05, -15.16, 0, 1, 1.06, 0.94},
{14,1, 14.9, 5, 0, 0, 1, 1.036, -16.04, 0, 1, 1.06, 0.94},
o)
Sekil 5.4. IEEE 14 baranin bara verileri
5.2. IEEE 14 Bara Sistemi
IEEE 14 Bara Sistemi, 14 bara, 5 generator ve 11 yiikten olusur,
Load 13
Bus 13?
Bus 14
Lua%;;‘l
Bus (12 Load 11
Lojad_:I.Z Bus 1
Bus 6
Gen 6 \AJ\N Bus |10
o— M | B 4
Bus 5 Load 6. é é
Load 10
Gen_1 ti Load d BusShunt_9
Bus 1
..:1_1: YV
Load_s
Bus 4
Bus 2
| |
Load 4
e Bus 7 4'—@6&11 .
@ Bus 8
Load_2 @ Bus 3
Gen 2

Gen 3 Load_3

Sekil 5.5. IEEE 14 bara sistemi



- Yik parametreleri:

Tablo 5.4. IEEE 14 baranin yiik parametreleri

Bara Num P(MW) Q(MVAr)
2 21.7 12.7
3 94.2 19
4 47.8 -3.9
5 7.6 1.6
6 11.2 7.5
9 29.5 16.6
10 9 5.8
11 3.5 1.8
12 6.1 1.6
13 13.5 5.8
14 14.9 5

- Generatdr parametreleri:

Tablo 5.5. IEEE 14 baranin generatdr parametreleri

Generator  Bus Num  P(MW) Q(MVAr)  Qmax Qmin V(O;t[i%e
1 1 232.4 -16.9 10 0 1.06
2 2 40 42.4 50 -40 1.045
3 3 0 234 40 0 1.01
4 6 0 12.2 24 -6 1.07
5 8 0 17.4 24 -6 1.09

39
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- Iletim hatt1 parametreleri

Tablo 5.6. IEEE 14 baranin iletim hatt1 parametreleri

From Bus To Bus R X B PoTs?tIi)on
1 2 0.01938 0.05917 0.0528 0
1 5 0.05403 0.22304 0.0492 0
2 3 0.04699 0.19797 0.0438 0
2 4 0.05811 0.17632 0.034 0
2 5 0.05695 0.17388 0.0346 0
3 4 0.06701 0.17103 0.0128 0
4 5 0.01335 0.04211 0 0
4 7 0 0.20912 0 0.978
4 9 0 0.55618 0 0.969
5 6 0 0.25202 0 0.932
6 11 0.09498 0.1989 0 0
6 12 0.12291 0.25581 0 0
6 13 0.06615 0.13027 0 0
7 8 0 0.17615 0 0
7 9 0 0.11001 0 0
9 10 0.03181 0.0845 0 0
9 14 0.12711 0.27038 0 0
10 11 0.08205 0.19207 0 0
12 13 0.22092 0.19988 0 0

13 14 0.17093 0.34802 0 0

5.3. Reaktif Gii¢ Dagitimin Optimizasyonu

3.3.1 boliimiinde agiklanmis gibi ORGD problemin amaci, voltaj profili 1yilestirmesi
icin veya voltaj kararliligin arttirmasi i¢in sistemin toplam gilic kaybini, yiik

baralarinda voltaj sapmasint ve voltaj kararlik indeksini hesaplamaktir. ORGD,
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generator gerilim genligi, degistirilebilir VAR kompansatorleri ve transformator
kademe ayar1 gibi kontrol degiskenlerini belirleyerek, iinitenin ve sistem
kisitlamalarint karsilarken problemin amag¢ fonksiyonunun en aza indirgenmesini

saglar [11].

Giic sistemi ¢alismasinda ORGD'nin baglica rolii, tiiketicilere yiiksek kaliteli hizmet
sunmak icin yiik baralarin gerilimlerini sinirlari dahilinde tutmaktir. ORGD’nin
ayrintilart ve kisitlamalri bolim 3'te agiklanmigtir. ORGD detaylarini dikkate

alarak kontrol degiskenleri asagidaki gibi olacaktir:

Tablo 5.7. ORGD kontrol degiskeleri

Vi Ng | Tr NG| Sp N,

Buna goére 14 bara sistemin ORGD kontrol degiskenleri asagidaki tabloya gore

olacaktir.

Tablo 5.8. 14 Bara sistemin ORGD kontrol degiskeleri

V1 | V2 | V3 | V6 | V8 |Tapl | Tap2 | Tap3 | Shuntl

Bu tezde ORGD problemi, GA, PSO, YAKA ve HPSOM gibi yapay zekaya dayali

yontemlerle ¢ozilmiistiir.

5.3.1. GAile ORGD uygulama

GA tabanli yaklasimi kullanmanin 6nemli bir avantaji, GA'nin parametrelerden
ziyade kodlanmis dizgilerle birlikte ¢alismasidir. Dolayisiyla, gergek, ikili ve tamsayi
degiskenlerle calisabilir. Farkli calismalarda GA, gercek degiskenlere uygulamstir,
cogu calismalarda ise ikili degiskenleri ¢6zmek i¢in kullanilmistir ve bazi
caligmalarda hem ger¢ek hem de ikili degiskenlerin kombinasyonu {izerinde
kullanilmigtir. Calismalardan elde edilen sonuglar GA algoritmasinin optimal giic

akisindaki etkinligini gostermektedir.
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Bu calismada gergek (real-coded) degiskenlerle GA algoritmasi, rulet secimi,
caprazlama ve mutasyon siiregleri kullanilarak g¢oziilmiistiir. JPOWER’de yazilan

GA optimizasyon programin UML modeli Sekil 5.6.’da verilmistir.

GA14bus olarak adlandiran optimizasyon sinifinda oncelikle loadcase() fonksiyonu
ile Djp casel4 smifindan casel4 (14 bara sistemin verileri) programda ytklenir,
sonra yiiklenen veri JPOWER siralama/diizenleme sinifi JPC ile (Gen, Bus, Branch)
yapilarin siralamaya gore diizenlenir, daha sonra gii¢ akisi Djp runpf sinifin runpf()
fonksiyonunu kullanilarak hesaplanir. GA14bus’in yap1 ve kullanilan metotlar

ayrintili olarak 5.3.1.1 kisminda anlatilmistir.

. . = “ Djp_loadecase
©Djp_caseid & PsOUtility T L GO oo
r — >
& getMinPos() ¥ @ {
'y o lpadcase()

| mower.src.main java edu. comeil pserc jpower.cases ]‘

1
¢ |p_caseld() 1 ! e()
|
L
I
1 GJPC
i power. src.main java edu comell pserc jpower jpc
@ Djp_runpf i % basehM\VA: double
ipower.ste main java edu comell pserc power p I 5 el double
i sl i i =l s T. double
& runpf() 7 GA14bus 5 mu. Map=String Map=String, DoubleMatrix1D>=
& runpty I coss impart ¥ NONE: int
& munpi() < L sover() firpsisse—re = > ¥ POLYNOMIAL: int
& runpi() F lizePopulation( L
& runpf) ] L int
o runpfl) ¥ PW_LINEAR: int
& runpf{) t
o runpfy bookean
& runpl) =
1
£
'
1
I
access import ' acress impart
- — - - — —_———— - — — -4
@ Branch v = Gen
JOWEE.STC Main java edu cormell pserc jpower jpi G Bus 1 DOWET. STC.main. java. edu. comell. pserc. jpower.ip:
¥ ANGMAX: int | mower sre main java eou. comell pSerc ipower jp | ¥ APF: int
¥ ANGMIN: int "% pasE K int ¥ GEN_BUS: int
' BR_B: int ¥ 3 ¥ GEN_STATUS: int
BR_R int Acint ¥ MBASE- int
BR_STATUS: int i ¥ MU_PMAX: int
¥ BR_X: int BUS TYPE: int ¥ MU_PMIN: int
¥ F_BUS inl n ¥ MU_QMAX: int

¥ MU_ANGMAX: int
& MLU_ANGMIN: int
- int

Y RATE_C int
¥ SHIFT. im

Y TAP: int

¥ T_BUS: int

e copy()
® copy()
o fromMairoa)

A_Cr int

& MU_VMAX: int
' MU_VMIN: int
¥ PD: int

¥ oD int

= VA int

¥ VM. int

= VMAXC int

& VIMIN: it

o ZONE int

s copy()

o toArray()
o toAray()
= loMatrix
& toMatrix(
-
s

e loString()
update()

Sekil 5.6. GA UML modeli

¥ MU_QMIN; Int
¥ PCA: int

¥ PO2: int

Y PG int

¥ PMAX: int

¥ QCIMIN: int
¥ QC2MAX int
¥ QC2MIN: int
¥ OG: int

® copy
® COpy()
& fromMatrix()
& fromMatrix)
0

® toArray()
® toMatri)
o tobatrix()
& t0String()
= update()
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5.3.1.1. GA ile ORGD prosediirii

Sekil 5.7.’de gosterildigi gibi Genetik Algoritmasini kullanilarak 14 Bus Sistemine
ORGD uygulamak i¢in asagidaki prosediir takip edilmektedir.

Dediskenlerin alt ve dst sinirlan aralijinda
kromozom baglatma (GA ve Gug sistemi)

£

Gic akigini ¢alistir ve uygunluk dedgerini degeriendir

v

Yeni nesil icin rulet carki islemi kullanarak uyguniuk
deferine dayal ebeveynleri sec

v

C-apraziama sureci uygulayarak cocuklar dret

v

Mutasyon

v

Yeni populasyon

Mesil+1

esil sayisina ulasildr mi

Hayir

Evet
¥

En ivi kromozom

¥

En iyi cozim

Sekil 5.7. GA ile ORGD Akis Diagrami
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Adimm 1: Baslangig: Baslangigta belirlenen GA degiskenleri, c¢apraz ve

mutasyon olasilik oranlar1 ve kromozom sayisidir.

Tablo 5.9. GA degiskenleri

Kromozom Capraz Mutasyon Nesil
say1st olasilik oran1  olasilik orani Sayis1 Problem boyutu
70 0.6 0.01 100 Karar degiskenleri

GA'daki kromozomlar, ORGD ve 14 bara sisteminin problem boyutuna veya
karar degiskenlerine dayali olarak baglatilir. Tablo 5.8.’de gosterildigi gibi.
Boylece problem boyutu 9 olur ve 70X9'luk bir kromozom seti karar
degiskenlerinin iist ve alt limitlerine dayanilarak baslatilir. 14 bara sisteminde

degiskenlerinin tist ve alt limitleri asagidaki gibi olur:

Tablo 5.10. 14 bara degiskenlerinin iist ve alt limitleri

Vol min Vol max Tap min Tap max Shunt min Shunt max

0.95 1.1 0.975 1.025 0 20

Adim 2: Degerlendirme: Gii¢ akis1 ¢alistirarak her kromozomun uygunlugunu
degerlendirir. Gii¢ akist JPOWER'm runpf() fonksiyonu temel alinarak
hesaplanir ve ardindan pelanti faktorleri dikkate alinarak ORGD’nin fitness
fonksiyonu (3.6) denkleme gore hesaplanir ardindan degerlendirilen degerler

her kromozom i¢in kaydedilir.

Adim 3:  Sec¢im: Uygunluk degerlerine dayali olarak her kromozomun birikimli
olasiligint hesaplayan rulet carki islemine dayali ebeveynleri secilecektir.
Yiiksek olasilikli olan kromozom, gelecek nesil igin ebeveyn olarak
secilecektir. Kromozomlar, kendi kondisyon degerlerine dayanarak, sonraki
generasyonun popiilasyonu olusturmak i¢in stokastik olarak secilir. Sonug
olarak, yeni popiilasyonda daha iyi kromozomlarin daha fazla kopyasi

olacaktir.



Adimm 4: Caprazlama: Ebeveynleri sectikten sonra, ebeveynlere ¢apraz oranina

dayal1 olarak ¢aprazlama uygulanacak ve ¢ocuklar iiretilecek.

Adim 5: Mutasyon: Bu agsamada, mutasyon oranina dayali olarak cocuklar

iizerinde mutasyon uygulanir.

Adim 6: Sonlandirma: Durma kriterleri karsilanirsa siireci durdurulur ve en iyi

kromozomu ve ¢oziimii yazdirir, aksi takdirde yeni olusturulan kromozomlar

iizerinde islem uygulanacaktir.

GA ile ORGD uygulamanin sonuglar1 asagidaki tablo ve grafiklerde gosterilmistir.

Tablo 5.11. GA ile ORGD sonuglari

ISontrol . Min Max Base Case GA
Degiskenleri
Vi 0.95 1.1 1.06 0.9911
V2 0.95 1.1 1.045 1.0124
Generator
Gerilim Genligi V3 0.95 1.1 1.01 1.0771
Vo6 0.95 1.1 1.07 0.9688
V8 0.95 1.1 1.09 0.9684
Tapl (4to7) 0.975 1.025 0.978 0.9967
Trafo Kademe . > 4100) 0,975 1.025 0.969 1.0245
Ayarlar
Tap3 (5t06) 0.975 1.025 0.932 0.9924
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 18.2722
Aktif GiigKaybt  Loss MW - - 20 15.5449
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V_min
\/_A———‘\ —V_GA

V_max

Gerilim Genligi (p.u)
=

0.8 T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Baralar

Sekil 5.8. GA ile ORGD Gerilim profili

5.3.2.  PSO ile ORGD uygulama

Parcacik siiriisii Optimizasyon, giiclii bir optimizasyon algoritmasidir, optimum gii¢
akisinin bircok probleminde kullanilir ve tatmin edici sonuglar elde edilir. PSO,

ORGD problemini ¢dzmek i¢in noval formu veya hibrit olarak kullanilmaktadir.

JPOWER’de yazilan PSO optimizasyon programin UML modeli Sekil 5.9.°de
verilmistir. PSO14bus olarak adlandiran optimizasyon sinifinda dncelikle loadcase()
fonksiyonu ile Djp _casel4 smifindan casel4 (14 bara sistemin verileri) programda
yiiklenir, sonra yliklenen veri JPOWER siralama/diizenleme siifi JPC ile (Gen, Bus,
Branch) yapilarin siralamaya gore diizenlenir, daha sonra gii¢ akis1 Djp_runpf sinifin
runpf() fonksiyonunu kullanilarak hesaplanir. PSO14bus’in yap1 ve kullanilan

metotlar ayrintili olarak 5.3.2.1 kisminda anlatilmistir.
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5.3.2.1. PSO ile ORGD prosediirii

Sekil 5.10.°da gosterildigi gibi Pargacik Siirli Optimizasyonu Algoritmasini

kullanilarak 14 Bus Sistemine ORGD uygulamak i¢in asagidaki prosediir takip
edilmektedir.

PS5O ve sistem degiskenlerini st ve alt
dedisken simirlan aralidinda bagla

v

Gic akizim galistir ve her parcaci@in baslangictaki
uygunluk dederini dederlendir

v

Personal-best ve Global-best konumunu baslangictaki
uygunluk dedererine dayall basla

v

| Iterasyon |

=
h 4

Her parcacidin hizim gincelle

¥

Parcaciklann konumunu hiza gdre gincelle

v

Gilc akigim caligtir ve her bir parcanin uyguniuk
dederini dederlendir

.

Personal-best veGlobal-best dederlerini kargilastir ve
en ivi olan kaydet

——tarasyon+1
T
2k}

Maks lterasyon ?

Evet

Sekil 5.10. PSO ile ORGD Akis Diagram
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Adimm 1: Baslangi¢: Baslangicta PSO degiskenleri agirlik parametre, pargacik

sayilari, hiz ve popiilazasyondur.

Tablo 5.12. 14 bara PSO degiskenleri

Parcacik Max Min .
S N iterasyon Problem boyutu
sayi1st agirligy agirhig
50 0.9 0.4 200 Karar degiskenleri

PSO'daki parcaciklar, ORGD ve 14 bara sisteminin problem boyutuna veya
karar degiskenlerine dayali olarak baslatilir, Tablo 5.8.’de gosterildigi gibi.
Boylece problem boyutu 9 olur ve 50X9'luk bir popiilazasyon karar
degiskenlerinin tiist ve alt limitlerine dayanilarak bagslatilir . 14 bara

sisteminde degiskenlerinin {ist ve alt limitleri asagidaki gibi olur:

Tablo 5.13. 14 bara degiskenlerinin iist ve alt limitleri

Vol min Vol max Tap min Tap max Shunt min Shunt max

0.95 1.1 0.975 1.025 0 20

Adim 2: Degerlendirme: Gili¢ akisim1 ¢alistirarak her parcacigin uygunluk
degeri degerlendirir. Gili¢ akisi, JPOWER'm runpf() fonksiyonu temel
alinarak hesaplanir ve ardindan penalti faktorleri dikkate alinarak ORGD
fitness fonksiyonu (3.6) denkleme gore hesaplanir ve degerlendirilen degerler

her partikiil i¢in kaydedilir.

Adim 3: Personal best ve global best pozisyonlarmin baslatilmasi: Pbest ve
Gbest degerleri baslangictaki hesaplanan fitness fonksiyonuna dayanarak

baslatilir.

Adim 4: Parcgacik Digistirme: PSO hiz fonksiyonuna (4.1) dayali olarak her bir
generasyondaki her bir pargacik ic¢in hizi giincellenir ve popiilasyona hiz

ekleyerek her bir parcacigin konumu giincellenir.
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Adimm 5: Degerlendirme: Yeni giincellenen popiilasyon iizerinde gilic akisini
JPOWER'In runpf() fonksiyonu ile ¢alistirarak her parcacik i¢in uygunluk
fonksiyonu hesaplanir, tipki adim 2 gibi.

Adim 6: En iyi uygunluk degeri: Yeni iiretilen parcaciklarin uygunluk
degerlerini simdiye kadar elde edilen en iyi degerlerle karsilastirarak; en iyisi

kaydedilir.

Adimm 7: Sonlandirma: Durma Olgitleri kontrol edilir, eger ulasilirsa

sonlandirir, aksi takdirde yinelemeyi giincellenir.

PSO ile ORGD uylamanin sonuglari asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 5.14. PSO ile ORGD sonuglar1

ISontrol . Min Max Base Case PSO
Degiskenleri
Vi1 0.95 1.1 1.06 0.9542
V2 0.95 1.1 1.045 0.9859
Generator
Gerilim V3 0.95 1.1 1.01 1.0235
Genligi
Vo6 0.95 1.1 1.07 0.9677
V8 0.95 1.1 1.09 0.949
Tapl (4t07)  0.975 1.025 0.978 1.006
Trafo Kademe 1. o 000 0.975 1.025 0.969 1.035
Ayarlart
Tap3 (5t06)  0.975 1.025 0.932 0.9699
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 12.687
Aot Loss MW . ; 20 14.1452

GugKaybi
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1.2
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Sekil 5.12. PSO ile ORGD Minimum Giig Kaybi1
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5.3.3. YAKAile 14 ORGD uygulama

YAKA algoritmasi en giivenilir optimizasyon yontemlerinden biridir. Gii¢ akisi
optimizasyon problemlerinde YAKA'nin kullanilmas1 etkili, uygulanabilir ve

giivenilir sonuglar saglar.

JPOWER’de yazilan YAKA optimizasyon programin UML modeli Sekil 5.13.’te
verilmistir. ABC14bus olarak adlandiran optimizasyon smifinda 6ncelikle loadcase()
fonksiyonu ile Djp _casel4 sinifindan casel4 (14 bara sistemin verileri) programda
yiiklenir, sonra yiiklenen veri JPOWER siralama/diizenleme sinifi JPC ile (Gen, Bus,
Branch) yapilarin siralamaya gore diizenlenir, daha sonra gii¢ akist Djp_runpf sinifin
runpf() fonksiyonunu kullanilarak hesaplanir. ABCl4bus’in yap1 ve kullanilan

metotlar ayrintili olarak 5.3.3.1 kisminda anlatilmistir.
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Sekil 5.14.te gosterdigi gibi Yapay Ar1 Koloni Algoritmasini kullanilarak 14 Bus

Sistemine ORGD uygulamak i¢in asagidaki prosediir takip edilmektedir.
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Bagla

v

YAKA dediskenlerini ve gida kaynad: dedigkenleri Gst ve ait
sinirflan aralijinda bagla

Y

Giig akigini ¢ahighr ve uygunluk degerini degerlendir

<

Caligan anlannin dret ve uygunluk degerlerini degeriendir

v

itk ve caligan an sarileriigin acgdzli secim iglemini uygul'

Eski coziimilerie hesaplanan olasiiklara bagh olarak gozci anilan irel ve
bunlann uyguniuk degerlerini degerlendir

'

Acgo2li se¢me iglemini eski siri ve gozcd an sdriinin arasinda urnulal

Dongi + 1

ulunan m g n varise yen ugiurulan

coziimlerle degistr

[En il cozimi kaydet |

Maksimum dongi ? Hayir,

Evet

Sekil 5.14. YAKA ile ORGD Akis Diagrami

Adim 1: Baslangig: Baglatilacak YAKA degiskenleri gida numarasi, dongii ve

limittir.
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Tablo 5.15. 14 bara YAKA degiskenleri

Gida Sayis1 Déngii Limit

50 100 10

YAKA'daki gida, ORGD ve 14 bara sisteminin problem boyutuna veya karar
degiskenlerine dayali olarak baslatilir, Tablo 5.8’de gosterildigi gibi. Boylece
problem boyutu 9 olur ve 50X9'luk bir popiilazasyon karar degiskenlerinin
iist ve alt limitlerine dayanilarak (4.4) denkleme gore baslatilir . 14 bara

sisteminde degiskenlerinin iist ve alt limitleri asagidaki gibi olur:

Tablo 5.16. 14 bara degiskenlerinin iist ve alt limitleri

Vol min Vol max Tap min Tap max Shunt min Shunt max

0.95 1.1 0.975 1.025 0 20

Adim 2: Degerlendirme: Giig¢ akisi, JPOWER'!n runpf() fonksiyonu temel
alinarak hesaplanir ve ardindan penalti faktorleri dikkate alinarak ORGD
uygunluk fonksiyonu (3.6) denkleme gore hesaplanir ve her bir gida kaynagi
icin degerlendirilen degerler kaydedilir.

Adm 3: Calisan Arlari: Ik ar1 kovanina dayali olarak (4.5) denkleme gore

calisan arilar olusturulur ve bunlarin uygunluk degerleri degerlendirir.

Adim 4: Aggdzli Secim: Ag¢gozlii secim siirecinde, eger hesaplanan ¢oziimler
ilk ¢oziimden daha iyl olursa, gida siiriisii glincellenir aksi takdirde

¢Ozliimlenmemis ¢Ozlimler korunur.

Adim 5:  Gozci Arilar: Bu asamada simdiye kadar elde edilen ¢oziimlerin
olasiligina bagl olarak gozcii arilarn iretilir, sonra her biri i¢in uygunluk
fonksiyonu hesaplanir. Olasilik orani rulet yontemi ile (4.6) denkleme gore,

ve uygunluk fonksiyonu (4.7) denkleme gore hesaplanir.
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Adimm 6: Aggozli Secim: Bu asamada, yeni elde edilen ¢oziimlere ve gozcii
arillarain ¢oziimler arasinda tekrar acgdzlii se¢im siireci uygulanir, eger
hesaplanan ¢ozlimler ilk ¢oziimlerden daha iyi ise, gida siiriisii giincellenir,

aksi takdirde ¢oziilmemis ¢oziimler korunur.

Adimm 7: Kesif Arlart: Terk edilmis veya korunmus ¢dziimler mevcutsa, yeni

coziimler (4.4) denkleme gore tiretilir.

Adimm 8: En iyi ¢oziim kaydedilir: Bu asamada simdiye kadar en iyi iiretilmis

¢Oziim kaydedilir.

Adim 9: Sonlandirma: Durma Oolgiitleri karsilanirsa, ¢oziim yazdirilr. Aksi

takdirde bir sonraki dongiiye gegilir.

PSO ile ORGD uylamanin sonuglari asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 5.17. YAKA ile ORGD sonuglari

Kontrol

Degiskenleri Min Max Base Case ABC
V1 0.95 1.1 1.06 1.0993
V2 0.95 1.1 1.045 0.9939
Generator
Gerilim Genligi V3 0.95 1.1 1.01 0.9528
Vo6 0.95 1.1 1.07 1.0617
V8 0.95 1.1 1.09 1.0121
Tapl (4t07) 0.975 1.025 0.978 0.9863
Trafo Kademe . 51 4100) 0.975 1.025 0.969 0.9816
Ayarlart
Tap3 (5t06) 0.975 1.025 0.932 0.9886
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 15.0962

Aktif GiigKayb1 Loss MW - - 20 13.545
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5.3.4. HSPOM ile ORGD uygulama
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Sekil 5.17.’de gosterildigi gibi Hibrit Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasini

kullanilarak 14 Bus Sistemine ORGD uygulamak i¢in asagidaki prosediir takip

edilmektedir.

PSO ve sistem dediskenlerini Ust ve alt dedisken sinirlan
aralfinda basla

v

Gilc akisini calistir ve her parcaciin baglangictaki
uygunluk degerini dederendir

¥
Personal-best ve Global-best konumunu baslangictaki
uyaguniuk dederlerine dayal basla

iterasyon +1

Interasiyon

Her parcacidin hizini gincelle

Y

Parcaciklarin konumunu hiza gore gincelle

Y

Gic aksini calistir ve her bir parcanin uyguniuk dederini dederlendir

Y

Personal-best veGlobal-best dederlerini karsilastir ve en iyi olan kaydet

Mutasyon

Maks interasiyon

Evet

Sekil 5.17. HPSOM ile ORGD Akis Diagrami
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Admm 1: Baslangig: Baglangicta HPSOM degiskenleri agirlik parametre,

parcacik sayilari, hiz, mutasyon orani ve popiilazasyondur.

Tablo 5.18. 14 bara PSO degiskenleri

Pargacik Ma)i }\/I mv iterasyon ~ Mutasyon orant Problem boyutu
say1st agirhgr  agirhig
50 0.9 0.4 200 0.1 Karar
degiskenleri

HPSOM'daki pargaciklar, ORGD ve 14 bara sisteminin problem boyutuna
veya karar degiskenlerine dayali olarak baslatilir, Tablo 5.8.’de gosterildigi
gibi. Bdylece problem boyutu 9 olur ve 50X9'luk bir popiilazasyon karar
degiskenlerinin iist ve alt limitlerine dayanilarak baslatilir. 14 bara sisteminde

degiskenlerinin iist ve alt limitleri asagidaki gibi olur:

Tablo 5.19. 14 bara degiskenlerinin iist ve alt limitleri

Vol min Vol max Tap min Tap max Shunt min Shunt max

0.95 1.1 0.975 1.025 0 20

Adim 2: Degerlendirme: Gii¢ akisini calistirarak her parcacigin uygunluk
degeri degerlendirir. Gili¢ akisi, JPOWER'm runpf() fonksiyonu temel
almarak hesaplanir ve ardindan penalti faktorleri dikkate alinarak ORGD
fitness fonksiyonu (3.6) denkleme gore hesaplanir ve degerlendirilen degerler

her partikiil i¢in kaydedilir.

Adim 3: Personal best ve global best pozisyonlarinin baglatilmasi: Pbest ve
Gbest degerleri baslangictaki hesaplanan fitness fonksiyonuna dayanarak

baslatilir.

Adim 4: Parcacik Digistirme: PSO hiz fonksiyonuna (4.1) dayali olarak her bir
generasyondaki her bir pargacik i¢in hizi gilincellenir ve popiilasyona hiz

ekleyerek her bir pargacigin konumu giincellenir.
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Adimm 5: Degerlendirme: Yeni giincellenen popiilasyon iizerinde gilic akisini
JPOWER'In runpf() fonksiyonu ile ¢alistirarak her parcacik i¢in uygunluk
fonksiyonu hesaplanir, tipki adim 2 gibi.

Adim 6: En iyi uygunluk degeri: Yeni iiretilen parcaciklarin uygunluk
degerlerini simdiye kadar elde edilen en iyi degerlerle karsilastirarak; en iyisi
kaydedilir.

Adimm 7: Mutasyon: Bu asamada, mutasyon oranina dayal1 olarak popiilazasyon

iizerinde mutasyon uygulanir.

Adim 8: Sonlandirma: Durma Odlgiitlerini kontrol ederek, eger ulasilirsa, aksi

takdirde yinelemeyi giincellenir

Tablo 5.20. HPSOM ile ORGD sonuglar1

antol Min Max Base Case HPSOM
Variables
V1 0.95 1.1 1.06 0.9371
V2 0.95 1.1 1.045 0.9491
Generator
Gerilim V3 0.95 1.1 1.01 0.987
Genligi
V6 0.95 1.1 1.07 1.0241
V8 0.95 1.1 1.09 0.9752
Tapl (4t07) 0.975 1.025 0.978 0.9741
Trafo
Kademe Tap2 (4t09) 0.975 1.025 0.969 0.9999
Ayarlar
Tap3 (5t06) 0.975 1.025 0.932 0.9891
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 7.2016
Altif Loss MW . - 20 13.7772

GilicKayb1
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5.4. Dagitik Uretimi

Dagitik iiretimi, bir gili¢ sisteminin neredeyse her noktasinda ara baglantiya izin
verecek sekilde merkezi liretim tesislerinden yeterince kiiclik olan tesisler yoluyla
elektrik iiretimi olarak tanimlanir. Dagitilmis iiretim, biiylik bir merkezi giic
sisteminin bir pargasi olmayan ve yiikiin yakininda bulunan kiigiik bir elektrik
enerjisi tretimi (bir kW'tan on MW'a kadar degisen) veya depolamasi kaynagidir
[32].

Dagitik iiretim (DG)'in enerji iiretim ve iletim sistemlerine sagladigi hizmetler son
yillarda yiik talebindeki artisa bagli olarak 6nemli bir gereklilik haline gelmistir. Bu
teknoloji, sistemi desteklemek igin elektrik gii¢ sistemlerine dahil edilmistir. DG

tasarim ve gii¢ kapasitelerine gore asagidaki gibi siniflandirilir [33]:

1. Micro DG (1IW < 5KW)

2. Small DG(5KW < 5MW)
3. Medium(5MW < 50MW)
4.

Large DG(50MW < 300MW)

DG dagitim sebekelerine bir¢ok faydalar1 katmaktadir, 6grnegin iletim ve dagitim
kayiplarin1 azaltmak, gerilimi dengelemek ve (0.95 ila 1.05) pu arasindaki sinirlara
getirmek, DG, ag giivenilirligini artirmak, merkezi iireten istasyonlarin kapasitesini
artirmak zorunda kalmadan DG'yi en yogun yiiklerle ¢alistirma imkaninmi saglamak,

vb dir [34].

54.1. Dagitik iiretimli gii¢ sebekeleri icin reaktif giic dagitimin optimizasyonu

Bu bolimde, IEEE 14 bara sistemi lizerinde farkli baralarda yeni dagitilmis
generatorleri kurarak ORGD'nin optimizasyonu test edilmistir. 2000kW kapasiteli
riizgar generatorii, DG igin alternatif olarak secilmistir ve nominal giiciinde ¢aligir.
Optimizasyonu uygulamak i¢in, JPOWER'In kontrol degiskenleri ve casefile

dosyalarda bazi parametreleri degistirmek gerekiyor. Getirilecek degisiklikler,
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DG'lerin generatorii olan ve generatdrii olmayan baralara kurup kurmadiginmi bagl

olarak farklidir ve asagida gdsterilmistir.
- DG’lerin generatorii olan baralarda yerlesimi
1. Belirtilen generatdre riizgar tlirbininin nominal giiclinii ekleyerek,
dosyanin ger¢ek gii¢ iiretimi (Pg), generatdér baranin maksimum ve

minimum reaktif gii¢ tiretim degerlerini degistirme.

Tablo 5.21. Riizgr Tiirbinin gii¢ degerleri

Pg Qmax Qmin Pmax

2.05 1.2 -1 2.05

Ornegin generadrii olan bara 2 de riizgar tiirbini takilirsa, degerleri

asagidaki sekillerde gosterildigi gibi degistirilecek.

/* generator data */

// bus Pg Qg Qmax  Omin Vg mBase status Pmax  Pmin

jpc.gen = Gen. fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[] []

{1, 232.4, -16.9, 10, 0, 1.06, 100, 1, 332.4,
{2, 40, 42 .4, 50, -40, 1.045, 100, 1, 140,
{3, 0, 23.4, 40, 0, 1.01, 100, 1, 100,
{6, 0, 12.2, 24, -6, 1.07, 100, 1, 100,
{8, 0, 17.4, 24, -6, 1.09, 100, 1, 100,

Do)

Sekil 5.20. generator degerleri degistirmeden dnce

/* generator data */
// bus Pg Qg Qmax  Qmin Vg mBase status Pmax  Pmin

jpc.gen = Gen.fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[] []

{1, 232.4, -16.9, 10, 0, 1.06, 100, 1, _332.4
2[5 2.4, [rzd ] t.0e5, 100, 1,
(3, 0, 23.4, 40, 3, 1.01, 100, 1, 100,
{6, 0, 12.2, 24, -6, 1.07, 100, 1, 100,
(8, 0, 17.4, 24, -6, 1.09, 100, 1, 100,

) )

Sekil 5.21. generator degerleri degistirdikten sonra
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- DG’lerin generatorii olmayan baralarda yerlesimi

1. Belirtilen generatdre riizgar tlirbininin nominal giiclinii ekleyerek,

dosyanin gercek gii¢ iiretimi (Pg), generatér baranin maksimum ve

minimum reaktif gii¢ liretim degerlerini Tablo 5.21. gibi degistirmesi.

Ornegin generatorii olmayan bir bara (6r. Bara 4) te riizgar tiirbini

yerlesirse, casefile’de generator ve bara degerleri asagidaki sekillerde

gosterildigi gibi degistirilecek.

/* generator

// bus Pg Qg Qmax  Qmin

jpc.gen = Gen. fromMatrix( DoubleFactory2D

{1, 232.4
{2, 40,
{3, 0,
{6, 0,
{8, 0,

P )

data */

, -16.9, 10,
42 .4, 50,
23.4, 40,
12.2, 24,
17.4, 24,

Kg mBase
0, 1.
-40, 1
o, 1
-6, 1
-6, 1

status Pmax Pmin
.dense.make (new double[][]
06, 100, 1, 332.4,
.045, 100, 1, 140,
.01, 100, 1, 100,
.07, 100, 1, 100,
.09, 100, 1, 100,

Sekil 5.22. DG*yi 4. Barada taktiginda generator degerleri degistirmeden 6nce

/* generator data

*/

// bus Pg Qg OQmax Omin Vg mBase status Pmax Pmin Pcl Pc2 Qclmin Qclmax Qc2

jpe.gen = Gen.fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[][] {
{1, 232.4, -16.9, 10, 0, 1.06, 100, 1, 332.4, o0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},
{2, 40, 42 .4, 50, -40, 1.045, 100, 1, 140, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},
{3, 0, 23.4, 40, 0, 1.01, 100, 1, 100, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},
{6, 0, 12.2, 24, -6, 1.07, 100, 1, 100, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},
{8, 0 17.4 24 -6 1.09 100 1 100 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
|{4, 2.05, 0, 1.2, -1, 1.019, 100, 1, 2.05, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},l

Sekil 5.23

. DG‘yi 4. Barada taktiginda generator degerleri degistirdikten sonra
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/* bus data */
// bus i  type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin
jpe.bus = Bus.fromMatrix( DoubleFactory2D.dense.make (new double[][] {

{1, 3, o0, 0, 0, 0, 1, 1.06, O, 0, 1, 1.06, 0.94},
{2, 2, 21.7, 12.7, o0, 0, 1, 1.045, -4.98, 0, 1, 1.06, 0.94},
{3, 2, 94.2, 13, 0, 0, 1, 1.01, -12.72, 0, 1, 1.06, 0.94},
{4,[Z] 47.8, -3.9, 0, 0, 1, 1.019, -10.33, 0, 1, 1.06, 0.94},
{5, 1, 7.6, 1.6, o, 0, 1, 1.02, ~-8.78, 0, 1, 1.06, 0.94},
{6, 2, 11.2, 1.5, 0, 0, 1, 1.07, -14.22, 0, 1, 1.06, 0.94},
{7, 1, o0, 0, 0, 0, 1, 1.062, -13.37, 0, 1, 1.06, 0.94},
{8, 2, 0, 0, 0, 0, 1, 1.09, ~-13.36, 0, 1, 1.06, 0.94},
{9, 1, 29.5, 16.6, 0, 19, 1, 1.056, -14.94, 0, 1, 1.06, 0.94},
{10,1, 9, 5.8, 0, 0, 1, 1.051, -15.1, 0, 1, 1.06, 0.94},
{11,1, 3.5, 1.8, 0, 0, 1, 1.057, -14.79, 0, 1, 1.06, 0.94},
{12,1, 6.1, 1.6, 0, 0, 1, 1.055, -15.07, 0, 1, 1.06, 0.94},
{13,1, 13.5, 5.8, 0, 0, 1, 1.05, ~-15.16, 0, 1, 1.06, 0.94},
{14,1, 14.9, 5, 0, 0, 1, 1.036, -16.04, 0, 1, 1.06, 0.94},

b))

Sekil 5.24. DG‘yi 4. Barada taktiginda Bara degerleri degistirdikten sonra

Riizgar tiirbini generatdrii olmayan baraya yerlestiginde, yerlesildigi
baranin tipi de degistirecek. Sekil 5.24.’te gosterildigi gibi (2) degeri

baranin generatore degistirildgini gosterir.

2. Optimizasyon dosyasmin kontrol degiskenlerini degistirme ve yeni

DG degerini gerekli alanlara ekleme.

Tablo 5.22. 14 bara sisteminde ORGD kontrol degiskenleri

Vi | v2 | v3 | V6 | V8 |Vi|Tapl | Tap2 | Tap3 | Shuntl |

Vi yeni eklenen DG'li gosterir.

ORGD’nin kontrol degiskeleri optimizasyon algoritmalarda problem
boyutu olarak tanimlanmistir. Bunun i¢in giic sebekesine yeni DG
yerlesiminde, daha once Tablo 5.8.’de tanimlanan ORGD'nin kontrol

degiskenleri Tablo 5.22. gibi degisir.

Asagidaki tablolar ve grafiklerde farkli baralarda DG yerlesimin farkli kullanilmis

sizgesel algoritmalarla ORGD sonuglari1 gosterilmektedir.



Tablo 5.23. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin PSO sonuglari

Kontrol Temel Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara
Desiskenleri Min Max durum 2'de 3'te 4'te S'te 6'da 7'de 8'de 9'de 10'da 11'de 12'de 13'te 14'te
g1y v DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG
V1 095 1.1 1.06 0936 0.981 0.982 0.934 0973 0946 0957 0935 0944 0.921 0916 0940 0.925
V2 095 1.1 1.045 0.968 0991 1.011 0945 1.001 0967 0.982 0.962 0.949 0.961 0.958 0.969  0.949
V3 095 1.1 1.01 1.026 1.019 1.031 0.997 1.062 0.979 1.014 0.992 0986 0.979 0.970 1.029  0.998
V4 095 1.1 1.032
V5 095 1.1 0.967
V6 095 1.1 1.07 1.014 1.018 1.022 1.057 1.008 0991 1.027 0.929 0.979 0.998 1.039 1.046  0.960
Generator V7 095 1.1 0.983
Gerilim
Genligi V8 095 1.1 1.09 1.003 0.969 0.987 1.031 0.988 1.036 1.040 1.000 0.935 1.052 0.957 1.029  0.906
V9 095 1.1 0.970
V10 095 1.1 0.969
V11 095 1.1 1.011
V12 095 1.1 1.016
V13 095 1.1 1.046
V14 095 1.1 0.954
(5?571) 0975 1.025 0.978 0994 1.011 1.011 1.019 1.004 0.986 1.000 1.004 0.940 1.055 1.028 0.988  0.968
Trafo Tap2
Kademe P 0975 1.025 0.969 1.035 0980 0971 1.008 1.018 1.002 1.018 0.948 1.008 0.993 1.030 0.992  0.996
(4t09)
Ayarlari
(2?563) 0975 1.025 0.932 0.959 1.007 1.004 0983 0957 1.033 1.002 0.998 1.029 0.984 1.033 0.016 0.944
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 3.388 13.392 10980 7.126 5.059 8.284 11.555 12.810 9.517 5.966 1.881 18.075 8.887
plsli Loss MW - - 20.029 14.110 14.310 14.617 13.519 14.781 13.467 14.046 13.498 13.460 13.735 13.841 13.902 13.070

GiicKaybi1




Tablo 5.24. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin GA sonuglar1
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Kontrol Temel Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara
Degiskenleri Min Max durum 2'de 3'te 4'te S'te 6'da 7'de 8'de 9'de 10'da 11'de 12'de 13'te 14'te
Ch DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG
V1 095 1.1 1.06 0978 0.980 0.988 0.965 0.965 0.979 0979 0967 0.993 0.958 0.951 0.973 1.001
V2 095 1.1 1.045 0978 0971 1.011 0.980 0.976 1.001 0968 0.990 0.989 0.951 0.967 1.019 1.009
V3 095 1.1 1.01 1.024 0978 1.038 1.086 1.023 1.011 0992 1.046 0984 0.977 1.024 1.045  0.999
V4 095 1.1 0.997
V5 095 1.1 0.998
V6 095 1.1 1.07 1.026 0.974 0.993 1.030 0981 0978 1.011 0964 0.979 1.010 0.982 1.024  0.995
Generator V7 095 1.1 1.038
Gerilim
Genligi V8 095 1.1 1.09 1.070 0.999 0.983 1.024 0976 0957 1.095 0.953 0.983 1.039 1.065 1.056 0.979
V9 095 1.1 1.010
V10 095 1.1 1.010
V11 095 1.1 1.029
V12 095 1.1 0.998
V13 095 1.1 1.026
V14 095 1.1 1.034
(2?571) 0975 1.025 0.978 1.001 0995 1.019 1.005 0.976 1.016 0981 0.980 1.005 0.990 1.005 1.001 1.017
Trafo Tap2
Kademe P 0975 1.025 0.969 1.004 0976 0977 0988 0986 0996 1.004 0.993 1.008 1.000 0.996 1.017 1.004
(4t09)
Ayarlari
(2?563) 0975 1.025 0.932 0.991 0978 0985 1.002 1.020 0.976 1.011 0.998 0.978 1.014 1.019 1.016 1.011
Sont VAR~ Shunt 9 0 20 19 16.248 6.833 8.534 0.755 6.960 16.112 10.427 12.769 13.324 3.534 14788 12.114 1.753
plsli Loss MW - - 20.029 15.210 15.098 15.989 16.114 13.992 15.115 15.878 14.447 15438 14.671 14.034 15.167 15.560

GiigKaybi




Tablo 5.25. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin YAKA sonuglari
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Kontrol Temel Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara
Desiskenleri Min Max durum 2'de 3'te 4'te S'te 6'da 7'de 8'de 9'de 10'da 11'de 12'de 13'te 14'te
g1y v DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG
V1 095 1.1 1.06 1.071 1.000 1.019 1.021 0.950 1.039 1.013 0.954 1.027 1.014 1.038 1.041 1.094
V2 095 1.1 1.045 0.985 1.092 0.975 1.013 0960 1.046 1.084 0.953 1.049 1.008 0.983 1.036  0.993
V3 095 1.1 1.01 1.029 0953 1.083 1.001 0.987 1.064 1.001 0.976 1.068 1.013 0.996 1.055 1.055
V4 095 1.1 1.050
V5 095 1.1 1.006
V6 095 1.1 1.07 1.011 1.086 1.071 1.016 00957 0967 1.050 0.964 1.056 1.075 1.019 0.957 0984
Generator V7 095 1.1 1.031
Gerilim
Genligi V8 095 1.1 1.09 1.028 0.983 1.069 0.981 0.950 1.018 0996 0.982 1.010 0.960 0.995 1.062 1.098
V9 095 1.1 0.966
V10 095 1.1 1.093
V11 095 1.1 1.068
V12 095 1.1 1.021
V13 095 1.1 1.035
V14 095 1.1 0.990
(5?571) 0975 1.025 0.978 1.023 1.005 1.004 0.993 0.994 0.977 0999 0.988 0987 0.990 1.019 1.005 0.993
Trafo Tap2
Kademe P 0975 1.025 0.969 1.018 0984 0993 0978 0975 0977 0.996 1.005 0.983 0.986 1.021 1.002 0.978
(4t09)
Ayarlari
(2?563) 0975 1.025 0.932 0.976 0998 1.009 0995 1.007 1.020 1.002 1.005 0.998 0.998 1.003 1.001 0.998
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 18.234 10.564 6.895 14.095 20.000 16.633 12.573 16.419 10906 18286 10.566 9.037 12.052
it Loss MW - - 20.029 13.432 13.245 13.568 13.939 13.346 13.640 13.317 13.671 13.695 13.793 14.020 14.453 14.430

GiicKaybi1




Tablo 5.26. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin HPSOM sonuglar1
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Kontrol Temel Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara Bara
Desiskenleri Min Max durum 2'de 3'te 4'te S'te 6'da 7'de 8'de 9'de 10'da 11'de 12'de 13'te 14'te
g1y v DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG DG
V1 095 1.1 1.06 0940 0.952 0.935 0942 0945 0.945 0940 0.920 0.936 0.931 0.951 0946 0.964
V2 095 1.1 1.045 0.958 0960 0.954 0967 0973 0956 0961 0.937 0.963 0.966 0.974 0.960 0.980
V3 095 1.1 1.01 098 0.977 0.981 1.011 0998 1.008 0.992 1.002 0.979 0.990 1.030 1.021 1.057
V4 095 1.1 0.985
V5 095 1.1 0.988
V6 095 1.1 1.07 1.003 0.989 1.028 0994 0999 0974 0.994 0982 0.999 1.045 1.001 0.965 0.993
Generator V7 095 1.1 1.007
Gerilim
Genligi V8 095 1.1 1.09 0963 0.941 1.010 1.017 0.996 0.967 1.064 1.018 1.013 0.974 1.068 0959 0.979
V9 095 1.1 0.960
V10 095 1.1 1.018
V11 095 1.1 1.056
V12 095 1.1 1.007
V13 095 1.1 0.975
V14 095 1.1 1.018
(5?571) 0975 1.025 0.978 0971 0973 1.004 1.029 0.989 0.992 1.005 1.009 1.003 1.014 1.000 0986 1.013
Trafo Tap2
Kademe P 0975 1.025 0.969 0.967 0993 0969 0989 0994 0996 1.015 1.011 0.994 0.983 0.984 1.024  0.985
(4t09)
Ayarlari
(22)63) 0975 1.025 0.932 0.985 1.008 1.011 0992 0992 0986 0.992 1.009 1.003 0.985 0.997 1.028  0.985
Sont VAR Shunt 9 0 20 19 16.388 3.115 15.168 5.867 14.065 5.104 9.574 4301 12291 17498 11.967 14.526 6.748
it Loss MW - - 20.029 13.540 13.545 13.266 13.580 13.605 13.784 13.695 13.460 13.344 13.824 14.091 13.500 14.366

GiicKaybi1
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Sekil 5.26. Farkli baralarda DG yerlegsimin ORGD nin GA sonuglari
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Sekil 5.27. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin YAKA sonuglari
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Sekil 5.28. Farkli baralarda DG yerlesimin ORGD’nin HPSOM sonuglari
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Sekil 5.29. Farkli baralarda DG yerlesimin farkli algoritmalarla ORGD sonuglari




BOLUM 6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Reaktif giic dagitimi hem kesintisiz hem de kesikli kontrol degiskenlerini igeren
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. ORGD karmasik 6zelliklere sahiptir
ve geleneksel yontemler ORGD problemlerinin ¢oziimiinde eksiklikler gostermistir,
bu nedenle sezgisel optimizasyon yontemleri ORGD problemi i¢in etkili bir ¢oziim

haline gelmistir.

Bu tezde, reaktif glic dagitimi problemini ¢6zmek ve mevcut sistemde yeni kurulan
GG'nin optimum yerlesimini belirlemek icin yapay zekali algoritmalarin JPOWER
ile birlesik teknigi uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, dnerilen teknigin performansini
test etmek icin IEEE 14 bus sistemini kullanilmaktadir ve gii¢ sisteminde DG
yerlestirmeden ve yerlestirdikten sonra PSO, ABC, GA, HPSOM optimizasyon

teknikleriyle optimize ederek sonuglari karsilagtirmaktadir.

Sonuglarda DG ile dagitim sistemi i¢in reaktif glic dagitim yonteminin, aktif gii¢
kaybin1 DG'siz bir dagitim sisteminden daha da azaltabilecegi gozlemlenebilir. Elde
edilen diisiik aktif giic kaybinin yarari, giic sisteminde daha iyi bir ekonomik gii¢
akis1 ve glivenli ¢caligma saglayacagidir. Ayrica, optimizasyon teknikleri arasinda bir
Hibrit optimizasyon metodunun daha iyi performans gdosterebilecegi ve en uygun

¢Oziimii temin ettigl gézlemlenmistir.
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