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UNITE YUKLENME PROBLEMININ PARCACIK SURU OPTIMIiZASYON
YONTEMI iLE COZUMU

OZET

Tiiketicilerin elektrik enerjisi ihtiyaci gilinlin farkli saatlerinde degisim gdstermekte,
sistem isletmecilerinin de giinliik enerji iiretimini degisen talebe gdore planlamalar1
gerekmektedir. Enerji ihtiyaci genellikle 6gleden dnce ve 6gleden sonraki saatlerde
endiistriyel yiiklerin devrede olmas1 ve isyerlerinin acik olmasi nedeniyle yiiksektir.
Ticari ve endiistriyel kuruluglarin kapali oldugu geceleri ve giindiiz erken saatlerde
ise enerji talebi oldukca diisiiktiir.

Degisen taleplere gore planlama yapilirken, {initelerin toplam yakit maliyeti
minimum olacak sekilde kombinasyonlarla devreye alinmasi isletmeciler i¢in en
onemli hususlardan biridir. Talep edilen enerjiyi ekonomik oldugu kadar giivenli bir
sekilde saglayabilmek i¢in en uygun ¢ozlimlerden biri ise termal {initelerin devreye
alinmasidir.

Unite yiiklenme problemi, iiretim iinitelerinin fiziksel kisitlar1 ve sistemin kisitlari
dahilinde gerekli iinitelerin minimum maliyetle devreye alinmasmin planlanmasidir.
Unite iiretim maliyeti, yakit maliyeti, devreye alma maliyeti ve bakim maliyetlerinin
toplamindan olusur. Kisitlar ise talep edilen gii¢, rezerv gii¢, iinitelerin minimum
devrede, devre dis1 olma siireleri ve iinitelerin iiretebilecekleri giic sinirlarindan
olusur. Unite yiiklenme probleminin, karmasik kombinasyonel ve siirekli bir
problem olmast ¢oziimii zorlastirmaktadir. Lineer olmayan amag¢ fonksiyonu ve
saglanmas1 gereken kisitlarin ¢oklugu problemin ¢zlimiinii daha da zorlastirir.

Tez kapsaminda termal {inite yliklenme problemi ele alinmigtir. Problem formiillere
dokiilmiis ve poplilasyon temelli bir arama ve optimizasyon ydntemi olan Parcacik
Siirti Optimizasyon yontemi ile {inite yiiklenme problemi ¢ézlimii i¢in bir algoritma
geligtirilmistir.

Iki alt problemden olusan iinite yiiklenme problemi igin zincirleme bir Parcacik Siirii
Optimizasyon ydntemi uygulanmustir. {1k alt problem olan iinitelerin devreye alinma
ve devre dig1 birakilma planlamasi i¢in Ayrik Parcacik Siirii Optimizasyon yontemi
kullanilmustir. ikinci alt problem olan devreye alinmis {initelerin optimal
yiikklenmelerinin belirlenmesi i¢in ise klasik bir Parcacik Siirli Optimizasyonu
yontemi gelistirilmistir. Algoritmanin basarisi, 8§ iinite ile 40 iinite arasinda degisen
biiyiikliikte sistemlerde test edilmis, hesaplama siireleri verilerek sonuclar iiretim
maliyeti agisindan literatiirdeki caligmalarla karsilagtirilmstir.
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SOLVING UNIT COMMITMENT PROBLEM BY PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION TECHNIQUE

SUMMARY

As the power demand varies in different periods of a day, power generation
companies need to plan the operation periods of the power units accordingly. The
power demand is especially high during the daytime, since the industrial and
commercial facilities consumes most of the generated electricity in that period.
However, demand decreases significantly during early morning or late evening when
industrial and commercial facilities are out of working hours.

An important criterion in power system operation is to meet the demand at minimum
fuel cost using an optimal mix of different power units. Relaible supply of demaned
load is an other important criteria in power systems which is solved by using thermal
power units.

Unit Commitment Problem is the problem of determining the generation schedule of
generating units subject to the device and operational constraints. The production
costs include fuel, startup and maintanence costs. The constraints are capacity
reserve, minimum up/down time and operating limits of power units. Unit
commitment problem is a mixed combinatorial and continuous optimization
problem, which is very complex to solve because of its enormous dimension, a non-
linear objective function and large number of constraints.

The thermal unit commitment problem has been discussed in the thesis work. The
formulation of unit problem has been discussed and the solution is obtained by a
Particle Swarm Optimization which is a population based global search and
optimization technique. An Enchained Particle Swarm Optimization technique has
been developed to solve the unit commitment problem.

A Binary Particle Swarm Optimization Algorithm is developed for first subproblem,
determining the on-off scheduls of power units. Moreover, a conventional Particle
Swarm Optimization algorithm is developed to solve the second subproblem,
determining the optimal loading of commited power units. The success of the
algorithm has been tested on systems containing 8 units to 40 units. Computation
times for each test system are given and production cost results are compared with
other algorithms in literature.
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1. GIRIS
1.1 Giris

Gli¢ sistemlerinin basarili bir sekilde isletilmesi i¢in gdz Onilinde bulundurulmasi
gereken cok sayida faktdr vardir. Tiiketiciler ne zaman, ne kadar giice ihtiyag
duyarlarsa duysunlar, gii¢ sisteminin bu ihtiyact derhal ve stirekli olarak karsilamasi
beklenir. Bu esnada verilen giiciin gerilim ve frekansmin da nominal degerler

civarinda olmasi gerekir [1].

Tiiketicilerin ihtiyaglarin1 karsilamak icin c¢alistirilan sistemlerin gilivenli olmast,
halka ve c¢alisanlara zarar vermemesi i¢in gereken Onlemler alinmalidir. Uygun
calisma prosediirleri takip edilmeli ve sistemin i¢indeki donanima ve diger tesislere

de zarar verilmemelidir.

Tiim bu iiretim beklentileri eszamanli olarak karsilanirken iiretimin ve dagitimin
miimkiin olan en az maliyetle siirdiiriilmesi istenir. Bununla birlikte gelecekte

yapilacak yatirimlar ve planlamalar da goz 6niinde bulundurulmalidir [1].

Gii¢ sistemlerinde birbirlerine alternatif olan, enerji liretimini farkli kaynaklardan
saglayan iretim initeleri mevcuttur. Bunlar klasik iiretim iiniteleri olan buharli
elektrik santralleri, niikleer santraller, hidroelektrik santraller, jeotermal santraller,
gaz tiirbinleri ve alternatif iiretim initeleri olarak adlandirilan giines santralleri,

rlizgar santralleri ve yakit pili enerji santralleridir [1].

Unite yiiklenme problemi, denetim altindaki bir gii¢ sisteminde, talep gii¢
kargilanirken iiretim {initelerinin maliyetlerinin optimizasyonu olarak tanimlanir.
Amag fonksiyonunun iiretim maliyeti fonksiyonu olarak tanimlandigi bu tip {inite
yiiklenme problemleri, maliyet temelli {inite yiiklenme problemi olarak adlandirilir.
Eger maliyet temelli iinite yiikklenme problemi dahilinde hedeflenen ayni zamanda
sebekenin giivenli isletilmesi ise, problem maliyet-giivenlik temelli tinite yliklenme
problemi olarak isimlendirilir. Bu tip iinite yiiklenme probleminin ii¢ amaci vardir:
talep giiclin karsilanmasi, giivenlik kisitlarinin saglanmasi ve maliyetin minimize

edilmesi [2].



Giivenli liretimin saglanmasi, temel olarak yeterli rezerv giiciin saglanmasi ile realize
edilebilir. Maliyet optimizasyonu ise temel olarak iiretim maliyeti daha az olan
iinitenin devreye alinmasi ile saglanir. Birgok elektrik piyasasinda maliyet-giivenlik

temelli iinite yiiklenme, giinliik iiretimin planlanmasinda kullanilir [2].

Uzun yillardir enerji endiistrisinde iinite yiiklenme probleminin ¢dziimii i¢in ¢esitli
sayisal optimizasyon yontemleri kullanilmigtir. Bu sayede yakit maliyetlerinde
onlarca belki de milyonlarca liralik tasarruf saglanmistir. Buna ragmen bu yillar

icinde bir¢ok sey de degismistir [3].

Farkl iilkelerin elektrik sebekelerinin birbirlerine baglanarak, enterkonnekte olarak
caligmaya baglamasi, diinya enerji krizi ve artan yakit maliyetleri, tiiketicilerin
ihtiyac1 karsilanmaya devam ederken, yakit maliyetlerinin optimizasyonunun

Onemini arttrmustir [4].

Unite yiiklenme problemini ¢dzmek ve yakit maliyetinden tasarruf saglamak
amactyla gelistirilen yontemler son 20 sene iginde artis gostermistir. Eger bir
yontem, belirli bir probleme her uygulanisinda ayni sonucu veriyorsa bu yonteme
deterministik yontem denir. Deterministik yontemler genellikle en iyi bir tek ¢oziimii
bulmak igin kullanilirlar. Oncelik listesi yontemi(OLY), dinamik programlama(DP),
gevsetilmis Lagrange yontemi(GLY) ve dal sinir algoritmasi(DSA) iinite yliklenme

problemine uygulanmis, deterministik yontemlerdir.

Az lniteli sistemlerde optimum ¢6zimii sunabilen deterministik yontemlerin ¢ok
iiniteli sistemlerde ayni basariy1r gosteremedikleri goriilmistiir. Yontemlerin bir
kisminin, ¢ok tiniteli sistemlerdeki atamalarda optimumdan uzak ¢oziimler sundugu,
bir kisminin ise hesaplama siiresinin uzunlugu nedeniyle kullanigsiz oldugu
anlagilmigtir. Enerji sistemlerinin giin gectikce biiylimesi, ¢ok iiniteli sistemleri
cozebilen yontemlerin gelistirilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Stokastik yontemler ise
ayni problemler i¢in farkli sonuglar verebilir. Fakat bu yontemler en iyisi olmasa da
kabul edilebilir sonuglara, belirlenen siire icinde ulasabilmektedir. Bu ihtiyac
sonucunda, pargacik siirli optimizasyonu(PSO), genetik algoritma(GA), evrimsel
programlama(EP), benzetimli tavlama(BT), karinca kolonisi optimizasyonu(KKO)
ve tabu aramasi(TA) gibi stokastik yOntemler, iinite yiiklenme problemlerine
uygulanmaya baglamistir. Bu yontemler, kompleks lineer olmayan kisitlara ragmen

cok tiiniteli linite yiiklenme problemlerinde basarili sonuglar verebilmektedir.



Tez kapsaminda, kuslarin ve baliklarin yem arama davranislarindan esinlenerek
gelistirilmis bir stokastik yontem olan pargacik siirii optimizasyonuyla(PSO) iinite
yiikklenme probleminin ¢6zliimii i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmayla
elde edilen sonuglar, literatiirdeki {inite yiiklenme problemlerine(UYP) uygulanmis

ve diger yontemlerin literatiirde yer alan sonuglariyla karsilastirilmistir.

1.2 Literatiirdeki Cahismalar

Yapilan caligma kapsaminda parcacik siirii optimizasyonu(PSO) kullanilarak tinite
yiiklenme problemi(UYP) ¢oziilmiistiir. Literatiirde iinite yiiklenme probleminin
stokastik yontemlerle ¢oziildiigli bircok calisma mevcuttur. Bu yontemler i¢inde en
yeni olan ve en az uygulanmig olan yontem PSO’dur. Bu nedenle literatiir
¢aligmasinimn ilk kisminda, oldukca eski bir problem olan UYP’ne hangi yontemlerle
¢ozlim arandig1 ve bu yontemlerin avantaj-dezavantajlarindan kisaca bahsedilmistir.
Ardindan ise, UYP’lerine uygulanmis PSO ydntemlerinin yer aldigi ¢aligmalar

Ozetlenmistir.

Oncelik listesi yontemi(OLY), iinite yiiklenme probleminin ¢dziimiinde en c¢ok
kullanilan yontemlerdendir. Uygulamasi kolay ve hizli sonu¢ veren bir yontem
olmasina ragmen, 6zellikle ¢ok {initeli sistemlerde ¢oziim kalitesini garanti etmedigi

yapilan ¢aligmalarda goriilmektedir [5].

Dinamik programlama(DP), bir¢ok optimizasyon problemine uygulanan ve sikca
kullanilan bir diger yontemdir. Kiiciik sistemlerde sonug kalitesi yiiksek olan bu
yontem, ¢ok kisitli ve c¢ok {initeli sistemlerin ¢oziimiinde, hesaplama zamani

nedeniyle dezavantajlidir [6].

Dal-sinir algoritmasi(DSA) da dinamik programlama gibi, kisitlar ve {initelerin
arttig1 sistemlerde, uzun hesaplama siiresine ihtiya¢ duymakta, bu da yontemin

verimini diistirmektedir [7].

Tamsay1 ve karmagsik tamsayi programlama yontemi(KTP), lineer programlama
yonteminin tamsay1 sonuglu problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir versiyonudur.
Bu yontem de, biiyiik sistemlerin ¢éziimiinde ihtiya¢ duydugu hafizanin biiytikligi
ve hesaplama siiresinin tiissel olarak artmasi sebebiyle biiylik sistemler i¢in

kullanigsiz hale gelmektedir.



Juste, her boyuttaki UYP’ni optimize edebilecek bir yontem gelistirme amaciyla
evrimsel programlama(EP) kullanmistir. Rastgelelik, se¢im, mutasyon gibi EP
yontemlerini kullandig1 algoritmayr en biiyiigii 100 {niteli olan test sistemlerinde
denemis ve sonuglar1  gevsetilmis Lagrange yontemi(GLM), dinamik
programlama(DP), ve genetik algoritma(GA) yoOntemlerinin sonuglariyla

karsilagtirmistir [8].

Mantawy, UYP’ni bir benzetimli tavlama(BT) algoritmas: gelistirerek ¢dzmiistiir.
Iki alt probleme ayirdigi UYP’nin iinite devreye alma kismini BT ile ekonomik yiik

dagitimi kismini ise kuadratik programlama(KP) ile ¢6zmiistiir [9].

Sum-im, termal UYP ¢oziimii i¢in bir karinca kolonisi optimizasyonu(KKO)
algoritmasi gelistirmigtir. Stirii zekasmi kullandig1 bu yontemi 10 iiniteli sistemde
test etmis ve sonuclarmi, gevsetilmis Lagrange yOntemi(GLY), genetik
algoritma(GA), evrimsel programlama(EP) ve gevsetilmis Lagrange yontemli (GLY)

genetik algoritma(GA) yontemlerinden elde edilmis sonuglarla karsilagtrmistir [10].

Sheble, genetik algoritma(GA) temelli bir {inite yliklenme algoritmasi gelistirmistir.
Alana 6zgili mutasyon operatdrlerini GA’ya dahil ederek, daha iyi sonuglar bulmay1
hedeflemistir. 3 farkl test sistemi igin elde ettigi sonuglari, gevsetilmis Lagrange

yontemi(GLY) sonuglariyla karsilagtirmustir [11]

Bakirtsiz, UYP’ni, farkli kalite fonksiyonlar1 kullanarak gelistirdigi GA ile
cozmiistiir. 100 iiniteye kadar genislettigi test sisteminden elde ettigi sonuglari,

dinamik programlama ve GLY nden elde edilen sonuglarla karsilagtirmistir [12].

Swarup, GA’y1 kullanarak UYP i¢in yeni bir ¢6ziim yontemi gelistirmistir. Bir hayli
etkili olan bu ydntem, bilyiik boyutlu UYP’ni de ¢dziimiinde kullanilabilmektedir
[13].

Sriyanyong, UYP i¢in PSO ile gevsetilmis Lagrange yontemini kullanarak hibrit bir
algoritma gelistirmistir. Algoritmada UYP ¢6ziimiinde kullandig1 Lagrange
carpanlarmi, PSO kullanarak iyilestirmistir. Yontemi 4 ve 10 {initeli sistemlerde test

etmistir [14].

Zwe-Lee Gaing, UYP ¢6ziimii igin lambda iterasyonu yontemini(LIY) ayrik par¢acik
stirli optimizasyonu(APSO)’na entegre ederek yeni bir yontem gelistirmistir. APSO
yontemiyle ilk alt problem olan {inite durumlarini belirlemistir. Lambda iterasyonunu

kullanarak ise devreye alinan {initelerin toplam maliyetini minimize etmistir.



Yontemi 10 ve 26 {initeli sistemlerde test etmis ve sonuglari GA yOntemi

sonuclariyla karsilastirmistir [15].

Zhao, UYP icin iyilestirilmis PSO(IPSO) algoritmasmi gelistirmistir. Parcaciklar:
arama uzaymda homojen olarak dagitabilmek i¢in geometrik bir dagitim ydntemi
uygulamistir. IPSO algoritmasi 10 {initeli test sistemine uygulanmis ve sonuglar GA

ve EP yontemlerinin sonuglariyla karsilastirilmistir [16].

Ting, yeni bir yaklasim getirerek, UYP ¢oziimii i¢in, APSO ve klasik PSO
yontemlerini harmanladig: yeni bir HPSO ydntemi gelistirmistir. Unite durumlarmin
belirlenmesini  APSO, ekonomik yiik dagitimmi ise klasik PSO yOntemiyle
¢Ozmiistiir [17].

Victoire, HPSO ve ardigik kuadratik programlama(KP) yontemlerini birlestirerek
tabu aramasi(TA)’na giris yapan bir UYP ¢dziim yontemi gelistirmistir. UYP’nin
kombinasyonel kismmi TA ile ekonomik yiik dagitimi kismimi ise HPSO-AKP
teknigiyle ¢ozmiistiir. Gelistirdigi HPSO yOntemini, 7 {initeli sistemde test etmistir
[18].

1.3 Tezin Amaci

Tezin amaci, termal {inite yiiklenme problemini kisa siirede ve minimum maliyetle
cozecek bir yontem gelistirmektir. Bu amagcla, iinite yliklenme probleminin ¢oziimii
icin ayrik pargacik siirii optimizasyonu(APSO) ve klasik parcacik siirii
optimizasyonu(PSO) kullanilarak bir algoritma gelistirilmistir. APSO ile iinitelerin
devrede-devre dis1 olma durumlar1 belirlenmis, PSO ile ise ekonomik yiik dagitimi
¢coziilmiistir. Bu algoritma MATLAB ortaminda kodlanmistir. Literatiirdeki
calismalarda siklikla kullanilan test sistemlerinde, algoritma test edilmistir. Test
sonuglar1 i¢cin hesaplama siireleri verilmis ve diger yontemlerde bulunan maliyet

sonuclariyla karsilastirilmistir.

1.4 Tezin Yapisi

1.Boliimde, literatiirde yapilan ¢aligmalar anlatilmig, tezin amaci ve yapisindan

bahsedilmistir.

2.Béliimde, fiinite yiiklenme probleminin(UYP) tanimi yapilmistir. Termal iinite
yiiklenme problemi icin dikkate alinmas1 gereken kisitlar ve maliyetler formiilleriyle

birlikte anlatilmistir.



3. Boliimde, pargacik siirii optimizasyonu(PSO)’nun klasik versiyonu detayli olarak
anlatilmigtir. Gelistirilmis PSO versiyonlarmmin yer aldigi calismalar ve klasik

versiyondan ayrilan kisimlar1 6zetlenmistir.

4. Boliimde, iinite yiiklenme probleminin PSO ile ¢6ziilmesi i¢i olusturulmus

algoritma ve bu algoritmanin detayli ¢calisma prosediirii agiklanmustir.

5. Boliimde, iinite yiiklenme problemini konu edinen ¢aligmalarda siklikla kullanilan
10, 20, 40 iiniteli sistemler ve Tiirkiye sebekesinden alinmig 8 iiniteli alt sistem test
sistemi olarak ele alinip ¢alismanin sonuclari incelenmistir. Elde edilen sonuglarin,
literatiirdeki farkli algoritmalarla bulunan sonuglarla maliyet, hesaplama siiresi ve

yakisama hiz1 a¢isindan karsilastirilmasina yer verilmistir.

6. ve son boliimde ise sonuglar yorumlanmig ve ¢alismanin nasil gelistirilebilecegi

iizerinde durulmustur.



2. BIiRiM YUKLENME PROBLEMIi

2.1 Giris

Unite yiiklenme, 6n dagitim olarak da adlandirilan bir operasyon planlama
problemidir. Unite yiiklenme ile {iretim {initelerinin devrede ve devre dis1 olacagi
zamanlar belirlenerek, giic sistemi kisitlar1 dahilinde iiretim maliyetleri optimize

edilir [19].

Gii¢ sistemlerinin enerji ihtiyact yillar i¢inde arttig1 gibi glinden giine ve saatten saate
de degisiklik gostermektedir. Enerji ihtiyaci genellikle 6gleden once ve 6gleden
sonraki saatlerde daha yiiksektir. Endiistriyel yiiklerin bu saatlerde devrede olmasi,
isyerlerinin aydinlatmalar1 ve tarihi mekanlarin aydinlatmalar1 bu saatlerde duyulan
enerji ihtiyacinin yliksek olmasinin temel sebepleridir. Ticari ve endiistriyel
kuruluglarin kapali oldugu geceleri ve giindiiz erken saatlerde ise enerji ihtiyact
oldukga diistiktiir. Ayn1 nedenlerden otiirli is gilinlerinde enerji ihtiyact yliksekken
tatil giinlerinde daha diisiiktiir. Bununla birlikte Hindistan gibi sicak iilkelerde yazlar1
ortaya c¢ikan, elektrikli sogutucularin kullanimindan kaynaklanan, enerji ihtiyacinin
diger mevsimlere gore oldukca yiiksek olmasi gibi cografyaya 6zgli durumlar da

vardir [20].

Mevcut biitiin iiretim {initelerinin her daim devre tutulmasi da degisen enerji
talebinin karsilanmasimi saglamanin yollarindan biri olmasina ragmen, pek ekonomik
bir ¢6ziim degildir. Bu durumda enerji ihtiyacinin diisiik oldugu saatlerde devredeki
kimi {nitelerin iiretime pek katkisi olmazken, bu {initeleri devrede tutmak i¢in
harcanan yakit ise masrafli olmaktadir. Kimi iinitelere ihtiya¢ olmadiginda devreden
¢ikarmak ise yakit maliyetlerinde tasarruf saglamaktadir. Unite yiiklenme bu
nedenle, gerekli sayida iiniteyi devrede tutarak mevcut ihtiyacin kargilanmasini
saglarken ani ihtiya¢ degisikliklerine cevap verebilecek gii¢ rezervini de goz dniinde
bulundurarak enerji liretiminin siirekli, glivenilir ve ekonomik olarak saglanmasini

hedefler [21].



Yakit maliyetlerinin giin gectikge artmasi, enerji sistemlerinin ekonomik olarak
isletilmesinin dnemini arttirmaktadir. Tirkiye gibi biiyiik iiretim kapasitesine sahip
bir iilkenin, ekonomik iinite tahsisiyle senelik yakit maliyetini %1 oraninda
diistirmesi, milyonlarca liranin tasarruf edilmesi anlamina gelir. Bu nedenlerden
Otilirli iinite yiikklenme problemi, giic sistemlerinin optimizasyonundaki en 6nemli

problemlerden biridir.

Bu bolimin 1. kisminda, iinite yliklenme probleminin maliyetlerinden
bahsedilmistir. 2. kisimda ise sistemin giivenli olarak isletilmesi i¢in dikkate alinmas1

gereken Oonemli kisitlar anlatilmagtir.

2.2 Problem Maliyetleri

Bir {initenin isletme maliyeti; yakit maliyeti, personel maliyeti ve bakim
maliyetlerinin toplanudir. Unitenin yakiti ne olursa olsun (komiir, dogalgaz, niikleer
vb.), yakit maliyeti toplam isletme maliyetine en ¢ok katkis1 olan kalemdir. Diger
maliyetleri belirlemek zor oldugu i¢in ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kolaylik saglamasi agisindan personel ve bakim maliyetleri yakit maliyetinin i¢cinde
dikkate alinir [22]. Yakit maliyeti, termal santraller i¢in anlamli olmasina ragmen
hidroelektrik santraller, riizgar santralleri vb. yakiti1 neredeyse bedava olan santraller
icin elbette ki anlamsizdir. Tezin kapsammda UYP’nin éneminin en biiyiik oldugu,
yakiti en maliyetli olan termal santraller ele alinacagi i¢in bu kisimda, termal

santraller i¢in s6z konusu olan maliyetlere yogunlagilacaktir [23].

2.2.1 Yakit maliyeti

Uretim {initesinin tiiketim-iiretim egrisi, saatlik enerji tiiketimi veya tiiketilen yakitin
maliyetine karsilik tretilen gilicten olusur. Bu egri ancak deneysel olarak elde
edilebilir. Ornek bir tiiketim-iiretim egrisi Sekil 2.1de goriilmektedir. Yakit birim
maliyeti, aylik ve hatta giinliik olarak degisebildigi i¢in tiiketim-liretim egrisinde

genellikle yakit maliyeti Fi(P:) yerine, tiiketilen yakit miktar1 7:(Pi) kullanilir [24].

Tiiketim-iiretim egrisinden, iiretilen gilice gore tiiketilen yakit miktar1 kuadratik

olarak (2.1) denklemiyle ifade edilir.

Ti(P:) = ai'+bi" Pi+ci"- P’ 2.1
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Sekil 2.1 : Yakit tiiketimi-enerji iiretimi egrisi [4].

Tiiketilen yakit miktarini, yakit iinite maliyetiyle ¢arparak da toplam yakit maliyeti
Fi bulunur. Yakit {inite maliyetinin tiiketilen yakit miktar1 denkleminin

katsayilariyla ¢arpilmasiyla, yakit maliyeti denklemi Fi(Pi) (2.2) elde edilir.
Fi(Pi) =ai+bi-Pi+ci- P (2‘2)

2.2.2 Devreye giris maliyeti

Termal bir iiretim {initesi, santralin verimliligi g6z 6niinde bulunduruldugunda, ancak
ve ancak buhar sicakligi ve basinci uygun degerlere ulastigi zaman devreye alinarak
sebekeye baglanir. Unite devreye girdikten sonra, bu uygun degerler saglanarak
sebekeye baglanma kosullarma ulasincaya kadar elektrik iiretmese de, yakat
tilketmektedir. Sebekeye baglanma kosullarini saglamaya yonelik tiiketilen bu yakit

maliyeti devreye giris maliyeti olarak adlandirilir [4].

Devreye giris maliyeti, sabit bir deger degil, {initenin o anki sicaklik ve basing
degerlerine gore degisebilen bir maliyettir. Unite belirli bir siiredir soguk
durumdaysa, devreye giris maliyeti maksimum degerindedir. Buna ragmen {inite kisa
siire Once devreden ¢ikarilmis ve basing ile sicaklik degerleri devredeki degerlerine
yakin ise devreye giris maliyeti ¢ok daha azdir. Unitenin soguk olarak adlandirildig:
ilk durumdaki baslangic maliyetine “soguk baslangic maliyeti”, ikinci durumdaki

baslangi¢ maliyetine ise “sicak baslangi¢ maliyeti” denir [4].

Baglangic maliyetinin belirlenmesi, {initelerin bosta bekletilme yontemlerine gore
degisiklik gosterir. Bu yontemlerden ilki, iinite devreden cikarildiktan sonra
sogumaya brrakildigi durumdur. Bu durumda, iiniteyi yeniden devreye almak i¢in

yeterli sicaklia kadar 1sitilmasi gerekir.
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Sekil 2.2 : Devreye giris maliyeti [4].
Unitenin 1sitilmas1 esnasinda harcanan yakit maliyeti (2.3) formiiliiyle tanimlanr.
Formiilde bo, sabit baslangic maliyeti, b1 ise soguk baslangic maliyetidir. Sekil

2.2’deki 7, soguma sabiti, OFF ise lnitenin kapali kaldig1 toplam saat olarak

tanimlanir.

_OFF

Sc=bi-(I—e © )+ho 2.3)

Literatiirdeki ¢aligmalarda, bu exponansiyel maliyet egrisinin, sicak baslangic
maliyeti ve soguk baslangi¢ maliyeti olarak 2 basamakli bir fonksiyon olacak sekilde
modifiye edildigi goriilmiistiir. Bu fonksiyon (2.4) ile tanimlanir. S, iinitenin sicak
oldugu haldeki baslatma maliyeti, S. {initenin soguk olmasi durumundaki baslangi¢

maliyeti, zo« ise linite kazanmnin tamamen sogumast i¢in gerekli olan stiredir.

S _ Sh egel" OFFStcold
T Se  aksitakdirde 2.4

Kisa siireli olarak devre dis1 birakilacak iiniteler genellikle sogumaya birakilmaz
bunun yerine iiretim yapmamalarina ragmen sicak tutulmaya devam edilirler. Bu
durumda, baglangic maliyeti iinitenin sicak tutulmasi i¢in harcanan yakitin

maliyetiyle tanimlanir ve (2.5) ile hesaplanir [25].

St =b1-OFF +bo (2‘5)
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2.2.3 Devreden ¢ikis maliyeti
Unite kapama maliyeti genellikle sabit bir maliyet olarak tanimlanir.[26]. Uniteyi
devreden ¢ikarilmasi i¢in harcanan personel maliyeti olarak tanimlanir ve baslangi¢

maliyetinin yaninda ihmal edilebilecek kadar azdir.

2.3 Problem Kisitlar

Unite yiiklenme problemi ¢ok fazla kisita sahip bir optimizasyon problemidir. Farkli
giic sistemlerinin, maruz kaldiklar1 kisitlar biitlinii birbirinden farklidir. En genel
tanimiyla termal {niteli sistemlerde gbz Onilinde bulundurulmasi gereken kisitlar 5

baslik altinda agiklanmastir.

2.3.1 Uretim limiti
Devreye alinmis olan iinite, devredeyken iiretebilecegi minimum gii¢ olan Puini ile

iiretebilecegi maksimum gii¢ olan Pmaxi arasinda yiiklenebilir (2.6).
Pmini < Pl < Pmaxi (2‘6)

2.3.2 Giic dengesi
Unitelerin iirettikleri giiclerin toplamy, talep giicii ve hatlarda meydana gelen kayip
giicli karsilamak zorunda olup. (2.7) ile tanimlanir. Pra talep giliciinii, P: inite

tarafindan tiretilen giicli, Puosses ise sistemde meydana gelen kayip giicii tanimlar.

NG
Ploaa = ;P: - Plosses (2‘7)

2.3.3 Gii¢ rezervi

Glig rezervi, devredeki sebeke ile senkronize yani wu:=1 olan {initelerin,
iiretebilecekleri maksimum enerji miktarindan, sebekenin talep ettigi giic ve kayip
giicler cikarildiktan sonra geriye kalan emre amade gii¢, Presene olarak (2.8) ile

tanimlanir [27].

NG
z P maxi * Ui > P load + P reserve + P losses (2 8)

i=1
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Enterkonnekte sebekelerde, iinite veya sebeke kaynakli arizalar vb. sebeplerle
iinitelerden herhangi birinin devreden c¢ikmast durumunda talep edilen giiciin
kesintisiz olarak karsilanmaya devam edilmesini saglayacak olan gilic rezervini
hazirda bulundurmak kritik bir dneme sahiptir. Rezervde yeterli giicii bulunan
sistemlerde, iinitelerden biri veya birkac1 devreden ¢iksa bile devrede olan iinitelerle

talep karsilanmaya devam edilir.

Gli¢ rezervinin hangi {initelerden, ne oranda karsilanacagi karari, sistemin
giivenilirligini gozeterek ekonomik sebeplerle verilir. Kimi isletmelerde rezerv giic
miktari, gili¢ talebinin belirli bir yiizdesi kadar, kimi isletmelerde ise devredeki en

biiyiik kapasiteli {initenin iiretim kapasitesi kadar tahsis edilir.

Unitelerden herhangi birinin devreden ¢ikmasi gibi problemlerin yani sira, iletim
sisteminden kaynaklanan problemlerde de gii¢ talebinin karsilanmaya devam
edilebilmesi i¢cin devredeki {initelerin sebeke i¢inde homojen olarak yerlestirilmesi de
gerekir. Buna ek olarak sebekeden kimi bolgelerin izole edilmesi ve ada ¢aligma
durumlarinda da gii¢ rezervinin yeterli olmasma dikkat edilmelidir. Yani rezerv
giiclin linite basina ve toplam dagilimi kadar, dagildigi {initelerin konumlar1 da

onemlidir [4].

2.3.4 Devreye girme ve devreden ¢ikma siireleri

Devredeki bir iinitenin istenilen herhangi bir anda aniden devreden g¢ikarilmasi
miimkiin degildir, devreye alindiktan sonra ancak belirli bir siire gecti ise devreden
cikarilabilmektedir. Bu siire, linitenin minimum devrede kalma siiresi, #, olarak
adlandirilir. Benzer sekilde eger bir {inite devreden ¢ikarildiysa da, {initenin devreye
alinabilmesi ve sebekeye baglanabilmesi, gerekli kosullarin saglanabilmesi i¢in
belirli bir siireye ihtiya¢ vardir. Bu siire de, {initenin minimum devre dis1 kalma
siiresi, taown olarak adlandirilir [4].Unitenin agik ve kapali kaldig1 toplam siireler goz
oniinde bulundurularak devrede olma veya devre dis1 olma zorunlulugu (2.9) ile
belirlenir. #:, Unitenin durumunu tanimmlar. u: ’nin 1 olmasi initenin devrede, 0

olmasi ise devre dis1 oldugu anlamina gelir.

l egel" 1 <ton < tup
ui =
0 egel’ 1< tofr < tdown (2‘9)
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Ac¢ma kapama siirelerini belirleyen bir diger kisit, termik santrallerdeki {iretim
iinitelerinin devreye girmesinin ve devreden ¢ikmasinin ancak buhar basincini ve
sicakligini ayarlayan personelle miimkiin olmasindan kaynaklanir. Ozellikle birden
fazla {inite ihtiva eden santrallerde, devreye alinacak ve devreden ¢ikarilacak iiniteler

belirlenirken, mevcut personel sayis1 da dikkate alinarak karar verilmelidir [4].

2.3.5 Rampa limitleri

Termal {iiretim {initelerinde, belirli bir siire i¢cinde {iretimi bir degerden baska bir
degere degistirme limiti mevcuttur. Bu kisit, {nitenin termal ve mekanik
limitlerinden kaynaklanmaktadir. Unitelerin asag1 rampa ve yukari rampa limitleri

olarak adlandirilan, 1 saat ig¢inde iinitenin gerceklestirebilecegi pozitif ve negatif

liretim degisimi limitleri R ve R™"", (2.10) ile tanimlanr.

(2.10)

Unitenin rampa limitlerinin {iretim siirecine ek olarak iiniteyi devreye alirken ve

devreden ¢ikarirken de goz oniinde bulundurulmasi gerekir [28].

2.3.6 Devrede olma zorunlulugu

Baz1 {initelerin belirli zamanlarda devrede olma zorunlulugu vardir. Bu zorunluluk,
sebekenin gerilim seviyesini desteklemek gibi sebeke kaynakli bir gereklilik veya
santral i¢indeki buhar ihtiyacini karsilamak gibi ikincil ihtiyaclardan kaynaklanir.
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3. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

3.1 Giris

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995°te Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan
gelistirilmis popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Kus veya balik
stiriilerinin sosyal davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Siiriideki bireylerin
basit bir davranig kaliplar1 vardir; siiriinlin hareketlerini takip etmek ve yeme
ulagsmak. Bu kaliptan meydana c¢ikan kolektif biling, matematiksel olarak, cok

boyutlu bir arama uzaymdaki optimal alanlarin kesfi olarak tanimlanabilir [29].

PSO yonteminde, siirtideki bireyler parcaciklar olarak tanimlanir ve ¢ok boyutlu bir
arama uzayinda ucurulurlar. Parcaciklar kolektif egilimleri nedeniyle siiriideki diger
parcaciklarin bagarili hareketlerinden etkilenerek pozisyon degistirirler. Parcaciklarin
birbirlerinden etkilenmesi nedeniyle PSO simbiyotik bir dayanigma 6zelligi gosterir.
Bu sosyal davranisin modellenmesinin bir sonucu olarak arama iglemi sirasinda
parcaciklar, arama uzayindaki daha 6nce bulunmus iyi sonug¢lara dogru rastgele bir

hareket gosterirler [30].

Bu béliimiin ilk kisminda, klasik PSO formiilleri ve algoritmasi anlatilmustir. Ikinci
kisminda ise ¢esitli problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis PSO algoritmasi

varyasyonlari, klasik algoritmadan ayrilan yonleri vurgulanarak 6zetlenmistir.

3.2 Temel PSO Algoritmasi

Temel PSO algoritmasi kus veya balik siiriisiindeki bireylerin, siiriiniin hareketlerini
gozleyerek yiyecek aramalarini taklit eder. Parcaciklarin hareketi modellenirken S
adet parcaciktan olusan bir siirliniin, D boyutlu bir arama uzaymnda, f(x)
fonksiyonunu minimize etmek i¢in hareket ettigi varsayilir. i parcacigi, xi
pargacigm o andaki pozisyonunu, viise par¢acigin o andaki hizini tanimlar. ¢ ani igin
par¢acigm bulundugu konum, arama uzayinm boyutlarma gore degismekle birlikte

(3.1) ile tanimlanir.
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Xi(2) = [ Xty Xizy . Xio 3.1

¢t am i¢in parcacigm hizi, konum vektoriiyle ayni boyutlarda olup (3.2) ile

tanimlanir.

vi(t) = [Vn, Vidguuey Vib} 3.2)

Parcacigin ¢+1 anindaki pozisyonu, ¢ anindaki pozisyonuna hiz eklenerek (3.3) ile

bulunur.

it +1) = xi(t) +vi(t +1) (3.3)

Parcaciklarm hareketleri sirasinda, f(x) fonksiyonunda en iyi sonuglart vermis olan
xi pozisyonlari, algoritma tarafindan gilincellenerek kaydedilir. Parcacigin o ana
kadar bulundugu en iyi pozisyon xp: siiriideki pargaciklar tarafindan o ana kadar
bulunulmus en iyi pozisyon ise xg olarak tanimlanir. ¢ anina kadar elde edilmis en
iyi pozisyonlar (3.4)’teki gibidir,

Xpi(t) = [xpil, Xpizyeuey XpiD:|

Xgi(t) = [Xgil,Xgiz,...,XgiD} (3‘4)

Optimizasyon siirecini yoneten dolayisiyla pargacigin kisisel deneyimi ile siiriiniin
deneyimini, par¢acigin hareketlerine yansitan, par¢acigm hizidir ve asagidaki (3.5)

formiiliine gore belirlenir,

Vit +1) =w-vi(t) +c1-r1- (xpi(t) — xi(2)) + c2- r2- (xgi(2) — xi(2)) (3.5)

Formiildeki c¢1 ve c2 degerleri, gliven katsayilar1 olarak adlandirilan skaler

degerlerdir.

(xpi(t) —xi(¢)) islemi pargacigin, kendi en iyi pozisyonuna dogru ilerlemesini saglar.
Bu islemin giiven katsayis1 ¢ biiyiidiik¢e, pargacigin kendi en iyi konumuna dogru
ilerlemedeki 1srarcilig artar.

(xgi(t) — xi(¢)) 1islemi ise pargacigin, siirliniin en iyi pozisyonuna dogru ilerlemesini
saglar. Bu islemin giiven katsayis1 c¢2 biiylidiikkge de parcacigin siiriiniin en iyi

konumuna dogru yonelmedeki 1srarciligi artar.
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Arama siirecindeki rastgelelik 71 ve 72 katsayilar1 ile saglanir. Bu katsayilar,
standart dagilim ile (0,1) araliginda {iretilerek, parcacik hareketlerine rastgelelik

katarlar [30].

w ise pargacigin bir dnceki hareketindeki hizinin katsayisi olup atalet agirlig1 olarak
adlandirilir. Soniim parametresi olarak kullanilarak algoritmanin kesfetme ve

somiirme fazlarmin diizenlenmesini saglar.

Klasik PSO algoritmasinda w sabit olmasina ragmen, literatiirde degisken olmasi
onerilmektedir. Pargaciklar global minimuma yaklastikca agirlik katsayisinin
kiigtiltiilmesi, parcaciklarin daha kararli hareket etmesini saglar. Optimizasyon
stirecinde atalet agirligmm lineer olarak azaltilmasinin daha iyi sonucglar verdigi
literatiir ¢aligmalariyla da kanitlanmistir [31]. Lineer azalan w denklemi (3.6)’daki
gibidir.

Wmax-— Wmin

w -iter (3.6)

iter max

Bu denklemde wmaxve wmin optimizasyona baglamadan tanimlanmis simirlari,

iter max toplam iterasyon sayisini, ifer ise s0z konusu andaki iterasyonu tanimlar.

Parcaciklarm hareketlerinin daha kararli olmasi i¢in atalet agirligmi kontrol etmek
kadar pargacik hizi vi’i kontrol etmek de etkilidir. Biiyiikk v: degeri, pargacigin
arama uzaymda biiyiik hareketler yaparak iyi pozisyonlari atlayabilmesine neden
olur. Kiigiik vi degeri ise parcacigin ¢ok kiigiik hareketler yaparak arama uzayinin
kesfini kisitlar. Hiz kararliligini saglayacak minimum-maksimum hiz smnirlamasini

(3.7)°deki gibi getirmek parcacigm daha kararl hareket etmesini saglar.

V min < Vi <V max (3.7)

Klasik PSO algoritmasinin adim adim ilerlemesi asagidaki gibidir.
1.Baslangic

(a) Sabit degerler belirlenir, v min, v max , Wmin , Wmax , €1, €2

(b) Baslangig¢ i¢in parcaciklara smirlar dahilinde rastgele hizlar atanir, v;
(c) Baslangic i¢in parcaciklar arama uzayina rastgele yerlestirilirler, x:

(d) iterasyon=1
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2. Optimizasyon

(a) xi konumu i¢in amag fonksiyonu f(xi:) hesaplanir

(b) Eger f(xi)) < f(xpi) ise f(xpi)= f(xi) ve xpi=x: olarak atanir
(c) Eger f(xi)<f(xe) ise f(xe)=f(xpi) Ve xei=xpi olarak atanir
(d) Durma kriteri saglandiysa 3. adima gidilir

(e) Parcaciklarin hizlari, v: (3.5)’e gore giincellenir

(f) Pargaciklarin konumlari, x: (3.3)’e gore giincellenir

(g) Iterasyon sayis1 arttirilir, iterasyon=iterasyon+1

(h) 2. adima gidilir

3. Son

Klasik PSO algoritmas1 akis diyagrami Sekil 3.1°te verilmistir.

3.3 Gelistirilmis PSO Algoritmalan

PSO algoritmasmin spesifik problemlere daha iyi ¢oziim bulmak i¢in modifiye
edilmis birgok varyasyonunu literatiirde gérmek miimkiindiir. Optimizasyon
problemlerinin birden fazlasma uygulanmis ve basarili sonuglar vermis PSO
varyasyonlarmin dikkat ¢eken ve siklikla kullanilanlarina bu boliimde 6zet olarak

deginilmektedir.

3.3.1 Aynk PSO

Klasik PSO algoritmasi, siirekli arama uzaymdaki lineer olmayan optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaya uygundur. Buna ragmen, pratik mithendislik
problemlerinde ikili sistemler sik¢a kullanildigi gibi bu sistemlerin optimizasyonu
icin klasik PSO islevsiz kalmaktadir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in Kennedy ve
Eberhart ayrik ve ikili sistemde calisan bir PSO versiyonu gelistirmistir. Hiz
giincelleme formiilasyonu klasik yontemdekinin birebir aynisidir. Bu modifikasyonla
parcgaciklar, kisisel ve sosyal faktorleri kullanmaya devam ederken, evet-hayir, 1-0

gibi cevaplar verebilir hale gelmistir [33].

Rastgele bir degerle karsilagtirilan  sig(vi) parametresi, parcacigm 1-0

seceneklerinden hangisini segecegini belirlenmesinde kullanilir. Eger vi biiyiikse,

parcacik 1’1 segmeye daha yatkinken, kiiciik degerlerinde 0’1 se¢me egiliminde
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olacaktir. Olasiliksal karsilagtirma degerinin [0, 1] araliginda bulunmasi gerekir. Bu
nedenle iretilmis v: parametresini de [0, 1]. araligma tasimak icin yapay sinir
aglari(YSA) uygulamalarinda siklikla kullanilan (3.8)’deki sigmoid fonksiyonundan
faydalanilir [34].

sig(v)=————
s _1+exp(—v,~) (3-8)

Ayrik PSO algoritmasindan tek farki, vi’nin hesaplanmasindan sonraki sigmoid
fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonu sonucuna gore yapilan pozisyon giincellemesi

(3.9)’daki gibi yapilmasidir.

1 eger rand <sig(vi)
Xi= 3.9

0  aksitakdirde

Ayrik PSO i¢in birgok nokta hala arastirilmaya agik olarak beklemektedir.
Literatiirde, algoritma {izerinde yapilmis bazi modifikasyonlar kuantum yaklasimi
onermektedir [35]. Ayrik PSO algoritmasinin gelistirilmesi ve sonug kalitesinin

arttirilmas1 amaciyla yapilan ¢aligmalar da literatiirde mevcuttur [36].

3.3.2 Karmasik tamsayil lineer olmayan programlamah PSO

Miihendislik problemlerinin genellikle lineer olmayan amag fonksiyonlar1 vardir ve
bu fonksiyonlar hem siirekli hem de ayrik degiskenlere sahiptir. Kennedy ve
Eberhart PSO’nun ayrik ve siirekli versiyonlarinin entegrasyonu konusunda
caligmalar yapmislardir. Fukuyama da karmasik tamsayili lineer olmayan
programlamali (KTLOP) PSO i¢in klasik PSO algoritmasini modifiye etmistir [37].
Bu calismada, ayrik degiskenler (3.3) ve (3.5) formiillerinin biraz modifiye

edilmesiyle algoritmaya dahil edilmislerdir.

Parcaciklarmm pozisyonlar1 ve hizlari, siirekli sayilar yerine ayrik sayilarla ifade
edilmigtir. (3.3)’ {in hesaplanmasmdaki rastgele degerler icin ayrik bir rastgele say1
kullanilmistir. Yapilan bu degisiklikle herhangi bir karmasa yasanmadan hem ayrik
hem de siirekli sayilar ayni algoritma i¢in kullanilabilmektedir. Bu algoritma
kullanilarak reaktif gii¢c ve gerilim kontrolii problemlerinde oldukg¢a iyi sonuglar elde

edilmistir. [34].
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3.3.3 Kisitlama faktorlii PSO

Klasik PSO algoritmasindaki denklemler bir nevi fark denklemleri olarak ele
alinabilirler. Bu yaklagimla, sistemdeki dinamik degiskenler, arama prosediirii
sirasinda fark denklemlerinin 6zdegerleriyle analiz edilir. Clerc ve Kennedy, PSO’
nun basitlestirilmis durum denklemini kullanarak PSO’nun kisitlama faktorlii(KF)
yaklasimini gelistirmistir. Klasik PSO algoritmasiyla arasindaki fark, vi formiiliiniin

(3.10)°daki gibi degistirilmesinden gelir.

vi(t+1)=K [vl-(t) +ci-ri-(xpi(t) — xi(t)) + c2- r2- (xei(t) — )Ci(t))] (3.10)

Parametrelerin belirlenmesi asamasinda 4 < ¢ olacak sekilde ¢l ve ¢2 katsayilari

belirlenir. ¢ biiylidiikkce K degeri (3.11) ile kiigiiliir.

2

2-p-\p' -9 (3.11)

Yani algoritmanm yakmsama karakteristigi ¢ tarafindan (3.12) ile kontrol edilebilir.

K

p=cit+c2 (3.12)

Literatiirdeki ¢aligmalar gostermektedir ki, kimi problemlerde KF PSO, klasik PSO
algoritmasindan daha iyi sonuclar vermektedir. Buna ragmen, algoritma yalnizca bir
tek parcacigmn dinamik davranigini dikkate alir ve parcaciklar arasi etkilesime
yogunlagir. Parcacigin ve siirlinlin en iyi pozisyonlarmnin, sistem dinamikleri
iizerindeki etkisinin anlagilmasi gelecekteki c¢alismalar i¢in 6nemini korumaktadir

[34].

3.3.4 Hibrit PSO

HPSO, Angeline tarafindan, evrimsel hesaplama yOntemlerinin se¢im
mekanizmalarmm PSO’ ya uyarlanmasiyla gelistirilmis bir PSO c¢esididir [38].
HPSO’ da her iterasyonda, iyi sonuglar veren pargaciklarin sayisi arttirilirken, kotii
sonuglar verenlerin sayilar1 azaltilir. PSO’ nun arama ydntemi pargacigin ve siiriiniin
en iyisine yonelme iizerine kuruldugu i¢in arama uzayi da bu iyi pozisyonlar
tarafindan sinirlandirilmis olur. HPSO algoritmasmnin se¢cim teknigiyle ise en iyi
konumlarm oOnemi gittikge azalmakta ve daha genis bir alanda arama yapmak

miimkiin olmaktadwr. Arama siiresince, kotii sonuglara sahip olan pargaciklar
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yerlerini daha basarili parcaciklara biraksalar da, elde ettikleri iyi konumlar
saklanmaya devam etmekte ve aramanin gidisatina gore aramaya yeniden dahil
olmalar1 sz konusu olabilmektedir. Iyi sonug veren alana yogunlasmak ve beklenen
degerleri elde edemeyince daha 6nce goz ardi edilmis bir alana parcaciklari1 geri
sicratmak olarak Ozetlenebilecek olan bu yontem bir hayli zaman alici
olabilmektedir. Bu nedenle HPSO’nun basaris1 spesifik problemlere uygulandiginda
dikkat cekici olmakla birlikte, klasik PSO’ ya rakip olabilecek kadar basarili degildir
[34].

3.3.5 Lokal en iyili PSO

Lokal en 1yi(Lbest) modeli Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirilmistir. Bu PSO
yonteminde, parcaciklar gruplara ayrilir ve siirliniin en iyi konumu yerine i¢inde
bulundugu grubun en iyi konumunu kullanilir. PSO hiz denklemi (3.13)’teki gibi

degistirilir ve xg ’nin yerini Lbest konumu, xi degeri gelir.

vi(t +1) =w-vi(t)+c1-r1- (xpi(t) — xi(2)) + c2- r2- (xu(t) — xi(1)) (3.13)

Hiz denkleminin yukaridaki gibi modifiye edilmesi diginda Lbest yaklagimiyla PSO,
klasik PSO algoritmasmin aynisidir [34].

3.3.6 Uyum saglayabilen PSO

Uyum saglayabilen (US) PSO’da klasik atalet agirlikli PSO algoritmasindan farkli
olarak 2 yeni parametre P: ve P: tarafindan, her iterasyon i¢in parcacigm ve
stirlinlin en 1yi pozisyonlarina yaklagma olasilig1 belirlenerek arama yapilir. Pi ve
P> parametreleri 1 ve c2 degerlerini belirleyerek algoritmaya (3.14) teki gibi dahil

olurlar [34].

2 2

a=—a=—-—o (3.14)

Klasik PSO’ da atalet agirlig1 olarak adlandirilan w katsayis1 US PSO’da (3.15) deki
gibi hesaplanir. Bu yontemle, parcaciklar xg, merkez nokta olacak sekilde hareket
ederler.

1 (i) = xi(2)) + 2 - (xei(?) = Xi(7))
— : 2C : : +x"(t)} (3.15)

Wi = Xgi(t) —[
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Parcacik x. noktasinda geldiginde, w agirlig1 0’a esit olacag i¢in algoritma takilir.
Bu nedenle parcacik xg noktasmna geldiginde Pi ve P> parametreleri glincellenerek

parcacigm bulundugu noktadan wuzaklasip aramaya devam etmesi saglanir.

APSO’nun hiz giincelleme formiilii ise (3.16)’daki gibidir.
vi(t+1) =wi+ci-ri-(xpi(t) — xi(2)) + c2- r2- (Xei(t) — xi(¢)) (3.16)

3.3.7 Evrimsel PSO

Evrimsel PSO (EPSO)’ da, PSO bir se¢im prosediiriinii dahil edilir ve parametrelere
adaptasyon yetenegi kazandirilir [39]. Oncelikle pargaciklar kopyalanarak ¢ogalirlar
ve agirlik bilesenleri (3.17)’deki gibi mutasyona ugrar.

Wik(t)*: Wik(t)+T'N(0, 1) (3.17)
Ayni mutasyon, parcacigm hesaba katacagi siirliniin en iyi konumu, xeii¢in de
(3.18)’le uygulanur.

)Cgi(t)*=)Cgi(t)+T" N(O,l) (3.18)
Mutasyon iglemlerinde kullanilan 7z ve 7'Ogrenme faktorleridir. Sabit degerli
olabilecekleri gibi, stratejik olarak degisen degerli de olabilirler. Mutasyon gegirmis
her parcacik (3.19) ve (3.20)’ye gore yavru parcacigini olusturur.

vi(t +1) = wio-vi(t) + wir - (xpi(t) — xi(2)) + wiz - (xzi(2) — xi(2)) (3.19)

Yavru parcaciklarin amag fonksiyonlarinin aldiklar1 degerler karsilastirilarak, en iyi

yavru par¢aciklar secilir ve yeni pargacik siiriisii olusturulur.

xi(t+1) = xi(t) +vi(t +1) (3.20)

EPSO, hem evrimsel stratejiden hem de parcacik siirii optimizasyonun ilerleme
stratejisinden faydalandigi icin hem ES’den hem de klasik PSO’dan daha iyi

yakinsama gosterir [34].
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Sekil 3.1 : PSO akis diyagrami [32].
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4. BIRIM YUKLENME PROBLEMININ PSO iLE COZUMU
4.1 Giris

Gili¢ sistemlerinin boyutlar1 biiyiidiikge, kisitlar artmakta ve iinite yiiklenme
probleminin ¢dziimii de zorlasmaktadir. Unite yiiklenme probleminin PSO
yontemiyle ¢oziildiigli ¢aliymalarin ¢ogunda maliyetlerin hesaplanmasi, rezerv giiclin
saglanmasi, minimum devrede-devre dis1 kalma siireleri gibi problemi karmasik hale
getiren ve ¢oziimii zorlastiran kisitlar farkli sekillerde saglanmustir. Unitelerin

durumlar1 genellikle tiniteleri agik/kapali olarak gdsteren matrislerle tanimlanmaigtir.

Yapilan calismada da, {nitelerin agik/kapali durumlari, elemanlar1 0/1 olan
matrislerle tanimlanmistir. Her asamada parcaciklar hareketlerini yapmadan Once,
cevrelerindeki kisit duvarlar1 belirlenir. Pargaciklarin sinirlart belli olan bu alanlarda
hareket etmeleri beklenir. Unite devreye alma problemi ayrik PSO ydntemi ile

iinitelerin ekonomik yiiklenmesi problemi ise klasik PSO yontemi ile ¢oziilmiistiir.

Bu c¢aligmada gelistirilen maliyet amacli iinite yiiklenme problemi ¢Oéziimii 5

asamada gerceklestirilir.

1. asamada, Oncelikle probleme ait gili¢ sinirlari, maliyet katsayilart vb. boliimiin
devaminda detayli olarak agiklanacak sabit degerler girilir. APSO ve PSO
yontemlerinin sabit degerleri, parcacik sayisi, pargaciklarin uzayda hareke

baslayacaklar1 konumlar, baglangic maliyetleri vb. degerler de bu asamada belirlenir.

2. asamada, APSO ile saatlik bazda devreye alinacak ve devre dis1 birakilacak
iiniteler belirlenir. Bu belirleme, iinitelerin minimum devrede ve devre dis1t olma
kisitlar1 ile rezerv gili¢ kisitlar1 goz Oniinde bulundurularak yapilir. Ele alinan

problemdeki her saat i¢in devrede ve devre dis1 birakilacak {initeler belirlenir.

3. asamada, PSO ile her bir saat i¢in iinitelerin ne kadar gii¢ iiretecekleri belirlenir. 3.
asama, algoritmada 2. asamanin alt dongiisii olarak yer alir. Bu agamada, iinitelerin
dretim limitleri kisit1 ile giic dengesi kisit1 gozoniinde bulundurulur. Her bir {initenin

saatlik bazda tretimleri belirlenir.
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4. asamada, maliyetler hesaplanarak PSO en iyi konumlar1 giincellenir. Her bir
iinitenin devreye alindig1 ve devre dis1 birakildig: saatler gozden gegirilerek hesaba
katilmas1 gereken baslangic maliyetleri belirlenir. Unitelerin iiretimlerinden yakit
maliyetleri hesaplanir. Baslangic maliyetleri ile yakit maliyetlerinin toplami, amag

fonksiyonu olan toplam maliyetin saatlik degerini olusturur.

5. asamada, her saat i¢in 4. asamadan alinan maliyet degerleri toplanarak APSO en
iyl konumlar1 giincellenir. APSO en iyi konumlari tiim saatler i¢in devrede-devre dis1

olma durumlar1 ve PSO ile hesaplanan iinite giicleri belirlendikten sonra giincellenir.

Tanimlanmis iterasyonlar tamamlandiginda, 5. asamadan alman en iyi maliyet,
saatlik devrede-devre dis1 olma durumlar1 ve {initelerin saatlik tiretimleri problemin

¢Ozliimiinii olusturur.

Bu bolimiin 1. kisminda ele alman {inite yiiklenme probleminin formiilasyonu
verilmigtir. 2. kisminda ise uygulanan yontemin algoritmasi1 ve ¢aligma asamalar1

detayli olarak anlatilmustir.

4.2 Unite Yiiklenme Problem Formiilasyonu

Ele alman problem, literatiirde {izerinde en ¢ok ¢aligma yapilmis olan basitlestirilmis
bir iinite yiikleme problemidir. Ama¢ fonksiyonu, ele alman siire boyunca s6z
konusu talep giiclerinin  Praws ve minimum rezerv miktart Presere saglanarak

karsilanirken, bu siirecte meydana gelen toplam isletme maliyeti Fiomi(P:) nin (4.1)

minimize edilmesidir.

NT NG
Minimize Fuou,=).>. F'(P')-u' +S'u' 4.1

t=1 i=1

1. Maliyet: Yakit maliyeti (4.2)

F/(B)=a, +b P +c, -B" (4.2)

2. Maliyet: Baslangi¢c maliyeti (4.3)

/ Shi egel" t[l < tcoldi
Sy = 4.3)

i Se,  aksitakdirde

1. Kisit: Gii¢ dengesi (4.4) ile tanimlanir.
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P t __ NZGPI . t
load = - i u; (4‘4)

2. Kisit: Giig rezervi (4.5) ile tanimlanir.

NG
zpmaxi © Ui > Pload + Preserve (4‘5)

i=1

3. Kasit: Unite iiretim limitleri (4.6) ile tanimlanur.

Pmini S Pi S Pmaxi (4‘6)
4. Kasit: Unite minimum agma kapama zamanlari (4.7) ile tanimlanur.

4.7)

1 eger w=1 & 1<t <ty
0 eger u'=0 & 1<t <tiom

4.3 Unite Yiiklenme Problemi PSO Algoritmasi

Unite yiiklenme problemi, APSO ve PSO yontemleri ile 5 asamada ¢oziilmektedir.
Algoritmanin adim adim ilerleme detaylarmna girilmeden once, genel yapis1 Sekil

4.1°de gortilebilir.

1. asama olan baslangigta, ele alian problemin degiskenleri tanimlanr.
1.Unitelere ait degerler girilir,

(a) Unite iiretim limitleri: Pumini, Pmaxi

(b) Unite minimum devrede ve devre dis1 olma siireleri: tupi, faowni

(c) Unite soguk baslangic siiresi: fcoui

(d) Unite soguk ve sicak baslangic maliyetleri: Shoi, Seodi

(e) Unite {iretim maliyeti katsayilar1: a, bi, c:

2. Unite yiiklenme problemine ait degerler girilir,

(a) Probleme baslandiginda {initeleri durumu: State:
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[ Basla

A 4

Problem, APSO, PSO
degerleri girilir.

v
APSO ile linite durumlar1 belirlenir.

A 4

—> PSO ile iinite giicleri belirlenir

v
PSO maliyetleri hesaplanir.

v

En iyiler belirlenir.

A 4

APSO maliyetleri hesaplanir.

v

En iyiler belirlenir

Y
Bitir

Sekil 4.1 : Algoritma asamalari.

(b) Saatlik gii¢ talepleri: Pdemana

(c) Saatlik rezerv gii¢ talepleri: Preserve

3. APSO sabit degerleri girilir,

(a) Parcacik hiz limitleri: fpi, fei, Xpi, Xgi , V max
(b) Atalet katsayist limitleri: wmin , Wmax
(c) Giiven katsayilar1: ci1,c2

(d) Pargacik sayisi: s

(e) iterasyon sayis1: i

4. PSO sabit degerleri girilir,

(a) Parcacik hiz limitleri: v2max , v2min

(b) Atalet katsayist limitleri: w2min , W2max
(c) Giiven katsayilar1 : ¢21,c¢22

(d) Parcacik sayisi: s2
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(e) iterasyon sayisi: i2
5. APSO baslangi¢ degerleri girilir,
(a) Baslangi¢ konumu: x!

Problem tanimindaki her bir saat boyunca devreye alinacak ve devre dis1 birakilacak

iiniteler (4.8)’e gore baslangicta rastgele belirlenir.

x! = round (rand (0,1)) (4.8)

PSO iinite yiikklenme problemine uygulanirken, her bir pargacik konumu bir vektorle
tanimlanir. Pargaciga ait konum vektdriiniin 1. elemani, 1. saatte 1. {initenin alacagi
durumu gosterir. 1. eleman, iinitenin devrede olma durumu i¢in 1, devre dist olma
durumu i¢in 0 degerini alir. NU. eleman ise 1. saatte NU. iinitenin alacagi durumu
gosterir. Bu sekilde, t. saatte u. {initenin alacagi durum, parcacik konum vektdriiniin

(t-NU)+u’uncu elemanmna bakilarak anlasilabilir. Her pargacigim konum

vektorlerinden olusturulmus konum matrisinin yapist Sekil 4.2°de goriilmektedir.

1. Saat 2. Saat NT. Saat

A A A

g 2\l g\ A
0 O 0o o ) )

2 2 S 2 2 5 =R 5

g E == _ g E _

DD 5= 2 - 2P -
.1 1 1 2 2 2 NT NT NT ]

1.pargacik XX v M X% Xyyeer X X o Xy
o 1 2 2 2 NT  _NT NT

2.parcacik XX, X XX, Xyy o X Xyu
. o 1 2 2 2 NT AT NT
NS.pargactk | X X, . . Xy X X5 . . Xyyee X Xy . . Xy

Sekil 4.2 : Konum matrisi.
(b) Baslangi¢ hizt: v/

Parcaciklarin baslangictaki hizlar1 da tipki baslangic konumlar1 gibi rastgele
belirlenir (4.9). S. Parg¢aciginin hiz vektorii Sekil 4.3°te goriilmektedir.

V! =rand(0,1) 4.9)
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1. Saat 2. Saat NT. Saat

A

~
—

( Y4 A4 o)
+— +— +—
2 g : 2 g = = :
DD - D oD S ) =) -
— ™ . Z — Z . — o~ .Z
_ 1 1 1 2 2 2 NT NT NT
v, = [vl v, R VU Vi -V v, vNU]

Sekil 4.3 : Hiz vektorii.
(c) Baslangic en iyileri: Parcaciklarin en iyileri , Fbest, , Xpbest,
Suriniin en lyllerl, F gbest , Xgbest

Parcaciklarin en iyi konumu da, baglangicta her pargacik i¢in (4.10)’daki gibi

rastgele atanir. Parcacik en iyi konum vektoriiniin yapis1 Sekil 4.4’te goriilmektedir.

Xpbest,, = round (rand (0,1)) (4.10)
1 1 1 NT NT NT
x[zhe.\-rS = x[zhe.\-rl x[zhe.\-rz . . x[zhe.\-rNU . . . . . x[zhe.\-rl x[zhe.\-rz . . x[zhe.\-rNU

Sekil 4.4 : Parcacigin en iyi konum vektorii.

Parcaciklarin en iyi maliyeti (4.11) ile baslangi¢c i¢cin ¢ok biiyiik bir deger olarak
atanir. Bu sayede, parcaciklar arama uzayma ilk ¢iktiklarmda ne kadar kotii bir sonug
elde ederlerse etsinler, elde edilmis en iyi konum ve maliyet vektorlerinin
giincellenmesini saglanir. Aksi takdirde parcaciklar ilk basta rastgele olarak iiretilmis

konumlari, en iyi konumlar sandiklar1 i¢in arama performanslar1 diisiik olur.

24
prests = 10 (4.11)

Stirtiniin en iyi konumu, baslangic icin (4.12)’yle rastgele atanir. Siiriiniin en iyi
konum vektorii Sekil 4.5’te goriilmektedir. En iyi konumlar1 tamamen 0’lardan veya
I’lerden olusan vektorler olarak atanmamalarinin sebebi, uzayin kesfini tesvik
etmektir. Iterasyon ilerledikge, parcaciklar elde edilmis en iyi konumlara ilerledikler,

program baslarken ne kadar rastgelelik yaratilirsa arama o kadar iyi olur.

Xgpest,, = round (rand (0,1)) (4.12)
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_ 1 1 1 NT NT NT
x;;he.\-r _ x;;he.\-rl x;;he.\-rz . . Xghe.vr NU . . . . . Xghe.vrl x;;he.\-rz . . x;;he.\-rNU

Sekil 4.5 : Siirlinlin en iyi konum vektorti.

Siiriiniin en 1yi maliyeti de, parcaciklarin ilk hareketleriyle giincellenebilecek sekilde
(4.13)’ teki gibi atanir. Goriildiigii gibi siiriiniin en iyi maliyeti, par¢acigindan en iyi
maliyetinden daha kiiciik secilmistir. Bunun sebebi yine parcaciklarin arama
sonuglar1 ne kadar kotii olursa olsun, parcaciklarin kendi en iyi konumlarini

giincellemesini saglamaktir.

Fapest =107 (4.13)
6. PSO baslangic degerleri girilir,

(a) Baslangi¢c konumu: x2!

Problem tanimindaki her bir saat boyunca devreye alman iinitelerin ne kadar giic
iiretecekleri baglangicta rastgele belirlenir. Bu rastgeleligin makul bir aralikta olmasi,

parcaciklarin daha kisa siirede sonuca ulagmak i¢in konum (4.14)’e gore belirlenir.

XZL = rand(O, 1)'(Pmaxu —Pminu) (4.14)
Konum matrisi APSO yonteminde kullanilan matrisle ayn1 yapidadir. Sekil 4.6’da
goriilen konum matrisi x2 ’nin satir sayismi, APSO i¢in tanimlanmis pargacik sayis1

s degil, PSO i¢in tanimlanmis pargacik sayisi s2 belirler.

t. Saat

( 2)
L2 & 5
2 = ]
== =
— <
TS . | S B
l.parcacik | X3 X2, X2y
3 ar . Al Al Al
2.parcacik x2; x25 X2,
e A1 Al A1
NS2.parcacik | X L .Il_ﬂ-_

Sekil 4.6 : Konum matrisi.
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(b) Baslangig hizi: v2!

Parcaciklarm bagslangictaki hizlar1 da tipki baslangic konumlar1 gibi rastgele atanir.
Parcaciklarmn konum degisikliklerini kararli olarak yapmalar1 i¢in hizlar1 (4.15)’e
gore belirlenir.

vzt _ rand(O, 1)'(Pmaxu 7Pminu)
“ 10

(4.15)

PSO hiz vektorii ise Sekil 4.7” deki gibidir.

. saat

i

NU. Unite

o
[
b2
1
-]

| ]
-

b

[ ]
(=3

e

[ )
ot

IS

| I—

Sekil 4.7 : Hiz vektorii.
(c) Baslangig en iyileri: Par¢aciklarin en iyileri , F'2 phest. 5, X2 phest.,
Siurinin en lyllerl, F2gbestt , X2gbestl

Parcaciklarin en iyi konumu da, baslangigta her parcacik i¢in rastgele (4.16)’daki

gibi atanir.

X2pbest; = rand(O, 1) . (Pmaxu - Pminu ) (4.16)

t t t t
x2phe.\-rs 2 = [xzphe.\-rl x2phe.\-r2 . . x2phe.\-rNU }

Sekil 4.8 : Parcacigin en iyi konum vektorii.

PSO pargaciklarinin en iyi maliyeti de, baslangi¢ i¢in ¢ok biiyiik bir deger olarak

(4.17) ile atanir. Amag, pargaciklar arama uzayina ¢iktiktan sonra hareketlerinin

devamliligini saglamaktir.

t 22
F2pbests2 = 10 (4.17)
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Siiriiniin en 1yi konumu da baslangi¢ i¢in (4.18) ile rastgele atanir. Amag baslangicta

pargacig1 uygun bir noktadan harekete baglatmaktir.

X2gbestt = l"and(o, 1) . (Pmaxu - Pminu ) (4.18)
En iyi konum vektori Sekil 4.9°da goriilebilir.

x2ghe.\-rt = [nghe.\-ri x2ghe.\-r12 . . ngmr;VU }
Sekil 4.9 : Siirlinilin en iyi konum vektort.

Siirliniin en 1yi maliyeti de, pargaciklarin ilk hareketleriyle giincellenebilecek sekilde

(4.19)’ daki gibi atanur.

t 21
F2gbest = 10 (4.19)

2. asamada, ele alinan saat i¢in {initelerin ac¢ik kapali durumlar1t APSO ile belirlenir.
Kisitlar dahilinde, PSO algoritmasindaki pargaciklarin hareketine gore {initeler

devreye alinir veya ¢ikarilir.

1. Her bir iterasyonda ( k), her bir parcacik i¢in (s ), her bir saatte (¢), her bir

iinitenin (7 ) durumunun belirlenecegi (0-1) dongii olusturulur.

2. Minimum devrede ve devre disit olma zaman kisitina takilan iiniteler (4.20)’ye

gore belirlenerek durumlari atanir.

) {1 eger u =1 & 1<t <ty

0 eger u ' =0 & 1<t <tiwn (4.20)

Bu dongiide, ele alinan saatteki tiim iiniteler kontrol edilir ve kisita takilanlarin

durumlar1 degismemek iizere atanir.

3. 2. adimdaki kisita gore devreye alinmig {initelerin, iiretebilecekleri maksimum

giiclerin toplaminin rezerv gii¢ kisitini saglayip saglamadigi (4.21)’le kontrol edilir.

NU
t t t
zpmaxu ‘u, < Preserve (4.21)

u=l

Devreye alinmis olan iinitelerin iiretebilecekleri maksimum giiglerin toplamu, rezerv

gli¢ degerinden ¢ikarilir. Bu sayede Presere’ degeri giincellenmis olur ve bu noktadan
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sonra giincel rezerv gili¢ degeri goz oniine almir. Presene’ degeri kontrol edilir, 0’dan

kiigiik veya 0 ise 6. asamaya gegilir.

4. Rezerv giic kisit1 Preserve’ , saglanana kadar, agik-kapali olma kisitina takilmamis

ama devreye de alinmamis {initeler icin APSO yontemi uygulanir.

(a) Parcacik hiz1 (4.22) ile hesaplanir,

v; =W, -v; +ci-ri- (Xpbest; = x;) +c2-r2- (xgbesz’ = x,j) (4.22)
(b) Sigmoid fonksiyonu (4.23) ile hesaplanir,

1

sig(v,) =Tp(—v;) (4.23)

(c) Sigmoid fonksiyonunun degerine gore parcacigin durumu (4.24)’le giincellenir

Sig(v)) =——— (4.24)

. |1 eger rand <sig(v)) 1
0  aksitakdirde 1+exp(-v;)

Yapilan algoritma testlerinde, {initelerin hizlarini sirayla hesaplamanin, PSO’nun bu
iiniteleri sirayla devreye almasmma neden olabildigi goriilmiistiir. Bu durum
parcaciklarin lokal minimumda takili kalmalarma neden olmustur. Takilmay1 agmak
icin APSO algoritmasina farkli bir bakis agis1 getirilmistir. Her {inite i¢in

hesaplanmis olan Sigmoid fonksiyonu degerleri bir vektdr i¢inde tutulmustur. Bu
vektoriin i¢indeki en biiyiik sig(v!)degerine sahip olan iinite devreye alinmistir.
Devreye alman her Unite ile Presene’ degeri giincellenmistir.  Presene’ degeri

saglandiginda tinitelerin devreye alinmasi durdurulmustur.

Kisita takilmamis tnitelerin hepsi devreye alindigi halde Presene’ saglanamamissa,

ilgili dongiiden ¢ikilir. Saglanamayan kistasin bedeli olarak, ¢ok biiyiik bir maliyet
degeri penalt1 degeri olarak parcacik maliyetine eklenir. Bu sayede parcacik, kisitlari

saglayamadig1 basarisiz bir duruma girmis olsa da hareketine devam eder.

3. asamada, tiim Unitelerin devrede-devre dis1 konumlar1 belirlenmis durumdadir.

Bu asamada tnite giicleri P!, tnite tiretim kisitlar1 ve gii¢ talebi kisit1 dahilinde

belirlenir. Bu belirleme klasik PSO yontemi ile yapilir.
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2. asama siirecinde gerceklesen fakat bahsedilmeyen bir husus, giic talebinin

glincellenmesi Pienana’ , bu asamada anlatilacaktir. 2. asamada devreye alinan her
tinite ile Presere’ degerinin gilincellendigi hatirlanmalidir.  Presene’  giincellenirken,
Paenand’  de giincellenmistir. Devreye alinan her tnitenin, iiretebilecegi minimum

glicti Pmin, Uretecegi varsayilmistir, buna gore Paemana’ glincellenmistir. Sonug olarak

3. asamaya gelindiginde belirlenmesi gereken aslinda, devreye alinmis olan

initelerin minimum gii¢lerinin tizerine kag MW daha ytiklenecekleridir.

1. Her bir iinite i¢in hiz degeri (4.25) hesaplanir

v2; = W2i2 v2’u +021-I"1'(X2pbest; —X2;)+C22-I"2'(X2gbestl —thu) (4.25)

Her bir {inite i¢in konum degeri (4.26) hesaplanir.

thu :x2; +V2; (4.26)

2. Devreye alinmuig {linitelere iiretim limitleri (4.27) dahilinde gii¢c atamasi yapilir.

0< thu < Pmaxu 7Pminu (4.27)

(4.26)’daki konum x2!, (initenin {retebilecegi minimum giiciin iizerine

yiiklenebilecegi MW degeri olarak tanimlandigi icin (4.28)’e gore limitler iginde

kalmasi saglanir.

O < thu < Pdemandt (4‘28)

Paenana’ = 0 saglandiktan sonra, siradaki parcaciklarin x2| degerleri 0’a atanur.
3. Gli¢ dengesi saglanamadiysa, gii¢ dengesi saglanir.

Tum pargaciklar aldiklar1 x2! konumlarina gore yiiklendikten sonra hala Puemana’ =0

kosulu saglanamadiysa. APSO asamasinda hesaplanmig olan sig(v!)degeri yiiksek

olan {initenin devreye alinmasina benzer bir yaklagima gidilir. Algoritma tarafindan
tercih edilen parcaciklara daha fazla yiiklenmeleri konusunda oncelik taninir. Her

iinite i¢in (4.29)’daki formiile gore bir PSO yiiklenme orani belirlenir. Bu asamada

xig(x!)degeri maksimum olan inite belirlenerek, tretilebilecegi maksimum giicii

iiretmeye zorlanir.
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t
x2,

Pmax, - Pmin,

xig(x2.)= (4.29)

Uniteler, problemde tammlandiklar1 swrayla, maksimum gii¢ iiretmeye
zorlanabilecekken xig(x!) degeri bilyiik olanin buna zorlanmasi PSO’nun kararl

hareketlerini kuvvetlendirmek i¢in tercih edilmistir. Aksi takdirde, ilk sirada bulunan
initeler gilic dengesinin saglanmadig1 her durumda maksimum gii¢lerini liretmeye

zorlanirlar, bu da algoritmanin rastgeleligini engeller. xig(x)) ve sig(v)) nin

kullanildig1 ve kullanilmadigi, yani iinitelerin problemde verilis sirasiyla PSO’ya
dahil oldugu yontemler test ¢caligmalarinda da incelenerek sonuclar siradaki bdliimde

verilmistir

Boylelikle gii¢c dengesi kisit1 (4.30) saglanmais olur.
NU

Ploadt = ZP2’M u; (4.30)
u=1

4. asamada problem maliyetleri hesaplanir. Bu asamaya gelindiginde, iinitelerin
ilgili saatte ne kadar gii¢ iiretecekleri de belirlenmis durumdadir. Oncelikle 3.

asamada hesaplanmis olan x2| degerleriyle, tinitelerin yiiklenecekleri giicler (4.31)

ile hesaplanir.

PZ; = Pminu + thu (4.31)

Maliyet hesaplamalarina baglamadan Once talep giic. kisitnin saglanip
saglanmadigimin kontrolii (4.32)’ye gore yapilir. Devreye alinmis olan iinitelerin
iiretimlerinin toplami toplam talep giice esit degilse, parcacik maliyetine penalt1

maliyeti olarak ¢ok biiylik bir deger atanir.

NU
Paiemand' — ZP2; ul#£0  ise  F2'=10" (4.32)

i=u

1. Unitenin iirettigi giic icin yakit maliyeti (4.33) ile hesaplanur.

F2.(P2))y=a,+b,-P2 +c, -P2!’ (4.33)

2. Unitenin acilip kapanma saatlerine gére sicak veya soguk baslangic maliyetleri

(4.34)’e gore belirlenir.
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Sx; =

(4.34)

Sn,  eger . <teou,
Se,  aksitakdirde

3. Yakit maliyeti ile baslangi¢c maliyetleri (4.35)’teki gibi toplanarak, pargacik i¢in
saatlik toplam maliyet hesaplanir.

NU
F2ouly =Y. F2,(P2,)-u, + S, -u, (4.35)

u
u=l

4. Pargacigin maliyeti daha dnceki maliyetleriyle karsilastirilir. Onceki maliyetten
diistik bir maliyetse, pargacik en iyi maliyeti olarak (4.36)’daki gibi atanir. Konum
vektorii, pargacigin en iyi konum vektorii olarak, gili¢ vektorii de parcacign en iyi

giic vektorii olarak atanir.

F2pbest§2 = {thotaliz egel" thotaliz < F2pbestiz
P2pbest§2 = {Pziz egel" thotaliz < F2pbesti2 (4.36)

% t
xzpbestiz = {levz eger thotalsz < F2pbest§2

5. Pargacigm en iyi maliyeti siiriiniin en iyi maliyetiyle karsilastirilir. Onceki en iyi
maliyetten daha diislikse, siirii en i1yi maliyeti olarak (4.37)’deki gibi atanir. Konum
vektoril sliriiniin en iyi konum vektorii olarak, gii¢ vektorii de siirliniin en iyi giic

vektori olarak atanir.

F2gbestt = {szbestiz egel" F2pbestiz < Fngestt
P2gbestl = {Pzpbestiz egel" F2pbestiz < Fngestt (4.37)

ngbestl = {szbestiz egel" F2pbestiz < Fngestt

5. asamada, APSO dongiisii icinde devrede olma durumlarit belirlenmis olan
parcacik iinitelerinin gii¢ atamalar1 yapilarak maliyet karsilastirmasi yapilir. PSO ile
bulunmus olan saatlik en iyi maliyet ve tiretim degerleri APSO’ya saatlik maliyet ve

saatlik iiretimler olarak Sekil 4.10°daki gibi dahil olur.

t
P, gbest :|:

=

R B .. Py]
J

W
P2ge' =[ P2 P2, . . P2},]

Sekil 4.10 : APSO pargacig gii¢c vektord.

37



APSO algoritmast her saat i¢in dongiisiinii tamamladiginda, PSO algoritmasindan
gelen en iyi glic ve maliyetler, APSO parcacigmin ilgili kismma atanir. APSO
algoritmasmin i¢inde herhangi bir gili¢ hesaplamasi yapilmamakta, gilic degerleri
APSO i¢indeki PSO algoritmasinin kullanmasi i¢in alinmaktadir. Aliman maliyet
degeri ise saatlik toplam maliyet olarak kullanilir. APSO i¢inde herhangi bir maliyet
hesaplamas1 yapilmadigi halde, bu bilgi de PSO’ya bildirilmek ve toplam maliyet
hesaplamas: yapilirken kullanilmak iizere APSO iginde kaydedilir. ilgili parcacigin
her saat i¢cin atamalar1 tamamlandigida parcacik en iyi maliyeti, en iyi gili¢ ve en iyi

konum vektorleri atamalar1 (4.38) ile yapilir.

F pbest, = { F total egel" Frowl B <F, pbest
Ppbests = {R egel" Ftotals < prestS (4.38)

egel" Ftotals < prestS

N

Xotesr, ={ X

APSO, her parcacigin tiim saatleri i¢cin tamamlandiginda ve toplam maliyetler

karsilagtirilarak siiriiniin en iyi atamalar1 (4.39)’daki gibi yapilir.

F gbest = {F pbest egel" F phest <F gbest

Pgbest = {Ppbests egel" prests < ngest (4.39)
ngest = {)(pbests egel" F, phest <F gbest

En iyi maliyet, gii¢ ve konumlarin atanmasi ile ilgili iterasyon sona ermis olur. Bir
sonraki iterasyon bagladiginda, APSO parcaciklarinin baslangi¢ konumlar1 en son

bulunduklar1 konumdur. Pargaciklarin degerlendirmeye alacaklar1 en iyi degerler ise

(4.38) ve (4.39)’daki giincellenmis degerlerdir. Akis diyagrami Sekil 4.11°dedir.
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Sekil 4.11 : Algoritma akis diyagramu.
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Sekil 4. 11(devam): Algoritma akis diyagrami.
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5. TEST SONUCLARI

Unite yiiklenme problemi icin gelistirilen PSO algoritmasi, Tiirkiye enterkonnekte
sebekesinden alinmis kiigiik boyutlu bir sistemde ve literatiirde siklikla kullanilan 1
test sisteminin genisletilmesiyle olusturulmus 3 sistem {izerinde test edilmistir.
Algoritmalarda parametre ayarlamalarmin sistematik olarak ilerlemesi miimkiin
olmayip, test sistemine ve diger parametrelere bagli oldugu i¢in yalnizca en iyi
sonucu veren algoritmanin parametreleri tablo halinde verilmistir. Minimum
maliyeti veren parametre kombinasyonu tablosunda, minimum maliyetin hesaplanma
siiresi de verilmistir. Bu siire, algoritmanin g¢aligmaya baglamasindan, minimum

maliyetin hesaplandigi ilk ana kadar gegen siiredir.

Test sistemlerinin ¢ozlimiinde algoritmanin yakimsama becerisi, her iterasyon icin
bulunmus olan maliyet degerleri grafigi olusturularak incelenmistir. Literatiirde ayn1
sistemler iizerinde test edilmis algoritmalarin, bulduklar1 en diisiik maliyetlerle, PSO

algoritmasiyla bulunan sonuglar tek tablo i¢inde verilmistir.

Literatiirdeki caligmalarda, optimizasyon sonuglarindan en iyi, en kotli ve ortalama
maliyet degerlerinin sonu¢ olarak verildigi goriilmiistiir. Test sonuglarinin
karsilagtirilmasinda literatiirden alman maliyet degerleri herhangi bir degisiklik
yapilmaksizin alinarak en iyi, en kotii ve ortalama degerler lizerinden karsilastirmalar

yapilmustir.

Karsilastirma tablolarinda yontem isimleri kisaltmalar1 ile verilmis olan maliyet

degerlerinin alindig1 caligsmalar 6zet olarak asagida verilmistir.
e (LRI) GLY1, gevsetilmis Lagrange yontemi uygulamasidir[12].
e (LR2) GLY2, gevsetilmis Lagrange yontemi uygulamasidir[40]
e GAl, klasik genetik algoritma uygulamasidir[40].
o GA2, 6zel operatorlerin kullanildig: bir genetik algoritma uygulamasidir.[40].

e (GRAI) ARAAI ve (GRA2) ARAA2, acgozlii rastgele adapte olabilen arama

yontemi uygulamasidir [12].
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e MA ve SMA, memetik algoritma uygulamalaridir[40].
e (BDE1) AFEALI, ayrik farksal evrim algoritmas1 uygulamasidir [41]
e (BDE2) AFEA2, ayrik farksal evrim algoritmas1 uygulamasidir [42].
e ES, evrimsel stratejiler algoritmasi uygulamasidir [41].
e (SSGA) DDGA, durgun durum genetik algoritma uygulamasidir.[41]
e (ICGA) TKGA, tamsay1 kodlanmis genetik algoritma uygulamasidir [43].
e PSO, PSO ve APSO’nun entegre edildigi tez kapsaminda gelistirilmis
algoritmanim uygulamasidir.
5.1 Tiirkiye Sebekesi Test Sistemi

Algoritmanin test edildigi ilk sistem, Tiirkiye sebekesinin kiigiik bir pargasidir.
Sistem bilgileri [42]’den alinmis, bilgiler Cizelge A.1°de verilmistir. 8 {iretim
initesinden olusan sistem i¢in § saatlik iinite yiikklenme problemi ¢oziilmiistiir. PSO
algoritmasmin en biiyiikk avantaji sistemlere kolay uygulanabilmesiyken, en biiyiik
dezavantaji ise algoritma parametrelerinin belirlenmesinin zorlugudur. 8 iiniteli
sistem i¢in hesaplanmis en iyi maliyeti veren parametreler Cizelge 5.1°de verilmistir.
PSO giiven katsayilary, 1.1 olarak secilmistir. Literatiirdeki tavsiyelerin aksine de
olsa tamamen problemin yapisindan ve tanimlanmis kisitlardan kaynaklanan simdiye

kadar bulunmus optimum degerlerdir.

Cizelge 5.1 : Tiirkiye test sistemi parametreleri.

t=32 sn S 1 cl c2 wmin wmax
APSO 40 50 2 2 0.1 1
PSO 10 40 1.1 1.1 0.1 0.92

Parcaciklarin lokal optimumlara takilmasmin 6nline ge¢cmek i¢in wmax, oldukca
kii¢iik secilmistir. Iterasyon sayisinmn pargacik sayisindan daha yiiksek secilmesinin

parcaciklarin daha kararl hareket etmesini sagladig1 goriilmiistiir.

Her iterasyonda giincellenen en iyi maliyetin degisim grafigi Sekil 5.1° de

goriilmektedir.
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Sekil 5.1 : Tiirkiye test sistemi iterasyon sayisi-en iyi maliyet grafigi.

Parcaciklar, oldukca kararli hareket etmis, kisitlarin fazlalig1 sayesinde iterasyona
baslar baglamaz oldukc¢a iyi degerler liretmeye baglamis ve 12. iterasyonda en iyi
maliyet degerine oturmuslardir. Unitelere atanmis olan giigler (MW) Cizelge 5.2° de

goriilebilir.

Cizelge 5.2 : Tiirkiye test sistemi {inite giicleri.

Saat 1. Unite 2. Unite 3. Unite 4. Unite 5. Unite 6. Unite 7. Unite 8. Unite

1. 0 0 0 549.4146 0 359,283 583,464 583,464
2. 0 0 740,7115 600 0 420 630 630
3. 844,44351107,051 1401,085 600 867,4213 420 630 630
4. 190 0 0 304,6653 210 197,25 321,7129 321,7129
5. 511,7254 0 873,5041 600 534,7705 420 630 630
6. 762,9347 0 1271,455 600  785,6099 420 630 630
7. 338,675 0 0 548,7038 364,1112 358,6021 582,774 582,774
8. 190 0 0 371,4747 214,21 241,5435 393,5047 393,5047

Cizelge 5.2°de iinitelere PSO yontemi atanmis giigler verilmistir. Gii¢ degerlerinin
initelerin ~ minimum-maksimum  degerlerinde farkli olmalar1 algoritmanin
caligmasinin umut vaat ettiginin gostergesidir. Parcacik giicleri gii¢ talebi tamir
mekanizmasina dahil olduklarinda, giicleri algoritmanin detayli olarak anlatildig: 4.

boliimde bahsedilen sirayla, maksimum giiglerini iiretmeye zorlanirlar. Oysaki PSO
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parcaciklar1 kararli hareketler yaparlarsa giligleri PSO formiilasyonuna gore
hesaplanir ve bu formiilden ¢ikan degerler de Cizelge 5.2°de goriildiigii gibi {inite
siir gliglerinden farkli olur. Cizelge 5.3’de PSO’ nun literatiirdeki degerlerle

karsilastirildigi tablo verilmistir.

Cizelge 5.3 : Tiirkiye test sistemi maliyet karsilastirmas.

Algoritma En Iyi En Kétii Ortal‘ama
Maliyet Maliyet Maliyet
BDE2 530346 530346 530346
ES 530392 530392 530392
SSGA 530392 530392 530392
PSO 531211 531858 531340,4
BDE1 532142 - -

5.2 10 Uniteli Test Sistemi

10 tiniteden olusan ikinci test sistemi literatiirde, algoritmalarin performansini test
etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir sistemdir. Sisteme ait bilgiler Cizelge A.2’de
verilmigtir. Cok sayida arastirmacinin farkli yontemleri test etmek icin kullanmig
olmasi, genis kapsamli bir karsilastirma imkani saglamaktadir. Her ne kadar
gelistirilmis PSO yontemi heniiz, literatlirde sik¢a almtilanan tablodaki degerlerle
yarisacak seviyede olmasa da, hesaplama siiresi ve sondan da olsa tabloya girmis

olmasi ile gelecekteki ¢alismalar icin olumlu bir 6ngorii yaratmaktadir.

Cizelge 5.4’te 10 initeli sistem i¢in bulunan en iyi maliyeti veren algoritmada

kullanilan APSO ve PSO parametreleri verilmistir.

Cizelge 5.4 : 10 iiniteli test sistemi parametreleri.

t=41sn S 1 cl c2 wmin wmax
APSO 20 140 2.4 2.82 0.1 2.81
PSO 2 2 2.5 2 0.1 4.835

PSO dongiisti, APSO dongiisiiniin iginde yer aldigi icin ¢ifte iterasyonda hesaplanar.
Ozellikle {inite atanma durumlarinin oturdugu belli bir iterasyon sayismndan sonra
isleyen her APSO iterasyon ve parcacik dongiisii, PSO’ nun optimumu yakalamasi
icin birer firsattir. Gelistirilen algoritmanin belli bir iterasyon sayisindan sonra iinite
degisimini durdurdugu fark edildikten sonra bahsedilen ¢ifte iterasyondan PSO’nun
faydalanacag1 halihazirda ongoriilmiistiir. Bu sebeple PSO’nun iterasyon ve pargacik

sayilar1, hesaplama siiresini uzatmamak i¢in olabildigince kiigiik tutulmustur.
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10 iiniteli test sistemi i¢in iterasyon sayma gore hesaplanmis en iyi maliyetlerin yer
aldig1 grafik Sekil 5.2°de goriilmektedir. 80. iterasyondan sonra birim durumlar1 ve

iiretim degerleri neredeyse hi¢ degismemistir.

w 10" Fgbest=567023.0906
B : : , , , .
£.05 i
59} i
R 1
(1]
=
=
= 5.8 B =t
LLI
™Y
5?'5 | e i el ]
i
571 " |
A il
5 RS ' L I . . .
20 40 Bl a0 100 120 140
lterasyon

Sekil 5.2 : 10 iiniteli test sistemi iterasyon sayisi-en iyi maliyet grafigi.

Cizelge 5.6’da test sistemi i¢in hesaplanmis maliyetler verilmistir. PSO’nun giivenilir
bir deterministik yontem olan GLY2(LR2)’ yi minimum maliyet hesaplamasinda
geemis olmasi algoritma agisindan iyi bir sonugtur. Daha detayli parametre belirleme
calismalar1 yapildig: takdirde, iist siralara ¢ikmasi miimkiin goriinmektedir. Ayrica
PSO’nun en kot maliyetinin, en iyi maliyetine ¢ok yakin olmasi da dikkat

cekmektedir.

Cizelge 5.5’te initelerin, yukarida grafigi verilen algoritma sonrasinda atanmis olan
saatlik yiikleri goriilmektedir. Algoritma olusturulurken, {initelerin siraylar devreye
alinmasin1 6nlemek i¢in yapilan modifikasyonlarin basarili oldugu ¢izelgede agikca
goriilmektedir. Sirali atama probleminin 6niine gecilemedigi takdirde, 3. saat gibi
yeni bir iinitenin devreye alinma zorunlulugunun dogdugu saatlerde algoritma daha
iyi olana yakinsama imkani bulamadan 3. iiniteyi devreye alma egilimi gdsterir. Sig

ve xig degerleri ile bu durumun 6niine gegilmistir.
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Cizelge 5.5 : 10 iiniteli test sistemi {inite giigleri.

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. "9. "10.
Unite  Unite Unite  Unite Unite Unite Unite  Unite  Unite  Unite
1.
Saat 455 245 0 0 0 0 0 0 0 0
2.
Saat 455 295 0 0 0 0 0 0 0 0
3.
Saat 455 370 0 0 25 0 0 0 0 0
4.
Saat 455 455 0 0 40 0 0 0 0 0
5.
Saat 455 455 65 0 25 0 0 0 0 0
6.
Saat 455 455 130 35 25 0 0 0 0 0
7.
Saat 455 455 130 85 25 0 0 0 0 0
8.
Saat 455 455 130 130 30 0 0 0 0 0
9.
Saat 455 455 130 130 85 20 25 0 0 0
10.
Saat 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
11.
Saat 455 455 130 130 162 73 25 10 10 0
12.
Saat 455 455 130 130 162 80 58 10 10 10
13.
Saat 455 455 130 130 162 33 25 0 0 10
14.
Saat 455 455 130 130 85 20 25 0 0 0
15.
Saat 455 455 130 130 30 0 0 0 0 0
16.
Saat 455 455 95 20 25 0 0 0 0 0
17.
Saat 455 455 45 20 25 0 0 0 0 0
18.
Saat 455 455 130 35 25 0 0 0 0 0
19.
Saat 455 455 130 115 25 20 0 0 0 0
20.
Saat 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
21.
Saat 455 455 130 130 49,28 55,71 25 0 0 0
22.
Saat 455 455 130 35 0 0 25 0 0 0
23.
Saat 455 425 0 20 0 0 0 0 0 0
24.
Saat 455 345 0 0 0 0 0 0 0 0
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Cizelge 5.6 : 10 iiniteli test sistemi maliyet karsilastirmasi

Algoritma En Iyi En Koti Ortalama
Maliyet Maliyet Maliyet
LR1 565825 N/A N/A
GRA1 565825 - -
GA2 565825 570032 -
BDE2 565827 566650 565965
MA 565827 566861 566453
ES 565827 571312 569199
GAl 565866 571366 567329
BDE1 566166 - -
ICGA 566404 - -
SMA 566686 567822 566787
PSO 567029 567436 567191.8
LR2 567663 N/A N/A

5.3 20 Uniteli Test Sistemi

20 tniteli test sistemi, 10 tiniteli sistem datalarinin, yeni bir 10 iinite sisteme dahil
olmus gibi kullanilmasiyla elde edilmistir. Literatiirdeki yontemlerde, 20 iiniteli
sistem i¢in iinite atamasi ve iinite yiikklenmelerinin, ikiz olan {initeler i¢in ayni oldugu
goriilmiistiir. Bu PSO gibi rastgele hareket eden bir yontem icin ancak iterasyon
sayist ¢ok biiylik secilirse miimkiindiir. Yapilan testler de bu durumu tasdiklemistir.

20 tniteli sistem i¢in Cizelge 5.7’de goriilen parametrelerle algoritma ¢aligtirilmigtir

Cizelge 5.7 : 20 iiniteli test sistemi parametreleri.

t=75sn S 1 cl c2 wmin wmax
APSO 50 200 2.2 2.6 0.1 243
PSO 4 4 2.5 2 0.1 4.41

PSO parcacik ve iterasyon sayilarinin kiiclik se¢ilmis olmasi, 10 iiniteli sistemde
bahsedilmis olan bir siire sonra APSO iterasyonlarinin PSO iterasyonu gibi islemeye
baslamasmdan kaynaklanir. Hesaplama siiresini uzatmamak i¢in algoritmanmn ilk
iterasyonlarda bulmasi muhtemel olan iyi sonuglardan feragat edilmis ve optimum
sonuglara yaklagsmaktansa optimuma maliyet olarak yakin ¢dziimiin daha kisa siire
icerisinde hesaplanmasi amaclanmistir. 75 sn’lik siire, bu agidan hedeflenen sonuca
ulagildigini gostermektedir. Maliyeti diislirmek i¢in algoritma parametreleriyle daha
detayli caligmalar yapilmasi gerekmektedir. 20 {initeli test sistemi i¢in iterasyon
sayisina gore hesaplanmis en iyi maliyetlerin yer aldigi grafik Sekil 5.3’te

goriilmektedir.
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Sekil 5.3 : 20 {inite iterasyon sayisi-maliyet minimizasyonu grafigi

20 {initeli test sistemi i¢in maliyet karsilastirmasi Cizelge 5.8’de verilmistir.
Yontemin, karsilastirma tablosunda yer alan literatiirde uygulanmis diger
yontemlerle yarigabilmesi i¢in parametre ayarlamasmin gelecek ¢aligmalarda
sistematik olarak yapilmasi sarttir. Buna ragmen bulunmus olan maliyet hesaplama

stiresi de gdz Oniine alindiginda uygun bir maliyettir.

Cizelge 5.8 : 20 iiniteli test sistemi maliyet karsilastirmasi

Algoritma En Iyi En Kot Ortalama
Maliyet Maliyet Maliyet
GA2 1126243 1132059 -
GRA2 1126805 - -
ICGA 1127244 - -
MA 1127254 1130916 1128824
GRA1 1128160 - -
SMA 1128192 1128403 1128213
GAl 1128876 1131565 1130160
LR2 1129633 N/A N/A
LR1 1130660 N/A N/A
PSO 1134886 119163 114453

20 fUniteli test sistemin iinite gili¢leri biiyiikk bir tablo oldugu icin Sekil A.3’te

verilmistir.
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5.4 40 Uniteli Test Sistemi

40 initeli test sistemi, 20 {initeli sistem bilgilerinin, ayni 20 iinite sisteme ek olarak
dahil olmus gibi kullanilmasiyla elde edilmigstir. 40 {initeli sistem i¢in kullanilan

parametreler Cizelge 5.9°da goriilmektedir.

Cizelge 5.9 : 40 iiniteli test sistemi parametreleri.

t=153sn S 1 cl c2 wmin wmax
APSO 100 350 2.1 2.81 0.1 2.37
PSO 6 6 2.6 2.1 0.1 4.7

Artan {inite sayist nedeniyle ekonomik yiik dagitimmi PSO’nun ¢ok az sayidaki
parcaciklariyla yapmak bu test sistemi i¢in imkansizdir. Bu nedenle zaman kaybi1
yaratsa da pargacik ve iterasyon sayilari arttirilmistir. PSO’nun cl katsayisinin
c2’den biiylik secilmesinin sebebi, algoritmanin bdyle biiyiik sistemlerde her tiirli
lokal minimuma takilmasmin Oniline ge¢mektir. Bu sayede pargaciklar siiriiden
ziyade kendi hareketlerini daha ¢ok Onemseyip, daha basma buyruk hareketler
yapacaklardir. Algoritmanin sonuglanma siiresinin ¢ok Onem teskil etmedigi
problemlerde cl katsayisini arttirmak, algoritmanin uzaym her yerinde daha detayl
bir arama yapacagmin garantisidir. 40 iiniteli test sistemi i¢in iterasyon sayma gore
hesaplanmis en iyi maliyetlerin yer aldig1 grafik Sekil 5.4’te goriilmektedir.
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Sekil 5.4 : 40 {inite iterasyon sayisi-maliyet minimizasyonu grafigi
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Cizelge 5.10°de sistemin, literatiirdeki diger ¢aligmalarda hesaplanmis maliyetlerle
karsilagtirilmast  verilmistir. Cok {initeli sistemlerde parametre c¢alismalarinin
yapilmasi zorlastig1 i¢in, tez kapsaminda kiigiik sistemlerdeki kadar iyi sonuglar elde
etmek miimkiin olmamistir. Buna ragmen PSO yine hesaplama siiresiyle dikkat

cekmektedir.

Cizelge 5.10 : 40 iiniteli test sistemi maliyet kargilagtirmasi

Algoritma En Iyi En Kot Ortalama
Maliyet Maliyet Maliyet
SMA 2249589 2249589 2249589
LR2 2250223 N/A N/A
GA2 2251911 2259706 -
GAl 2252909 2269282 2262585
MA 2252937 2270361 2262477
ICGA 2254123 - -
GRA2 2255416 - -
LR1 2258503 N/A N/A
GRA1 2259340 - -
PSO 2273734 2276056 227893
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6. SONUC

Tez ¢alismas1 kapsaminda, termal {inite yiiklenme problemi gelistirilen zincirleme
PSO yontemi ile ¢oziilmiistiir. Problemin ilk ve ¢dziilmesi daha karmasik olan alt
problemi, iinite durumlarmm belirlenmesinde gelistirilen ayrik PSO yontemi
kullanilmistir. Saatlik bazda durumlar belirlendikten sonra ikinci alt problem olan
iinite gli¢ tahsisine gecilmistir. Saatlik ekonomik gii¢c dagitimi alt problemi klasik
PSO yontemiyle ¢oziilmiistiir. Elde edilen maliyet ve hesaplama siireleri bazinda

literatiirdeki yontemlerle performans karsilastirilmasi yapilmigtir.

6.1 Sonu¢ Degerlendirmesi

Unite yiiklenme problemine PSO yontemi ile ¢oziim ararken ilk hedef klasik APSO
yontemini kullanmaktir. Tez kapsaminda bahsedilen ¢alismalar gostermistir ki, {inite
durumlarimi  belirlemek i¢in kullanilan APSO yOnteminin uygun sonuglar
iiretebilmesi i¢in altinda ¢alisan gilivenilir bir ekonomik yiik dagitimi algoritmasina
ihtiyact vardir. Bu ihtiyact karsilamak icin oncelikle rastgelelik temelli ¢esitli arama
prosediirleri  gelistirilmistir. Fakat bu prosediirlerin  APSO’nun basarisini
giiclendirmekten ziyade hesaplama siiresini uzatarak, tatmin edici olmayan lokal
optimumlarda takili kaldigi goriilmistiir. Bir sonraki denemede, yiik dagitimi
algoritmasmnin da APSO’dan beslenmesi prosediirii denenmistir. 4. Boliim’de
anlatilan ve APSO’da fiiretilen sigmoid fonksiyonu sonucu daha yiiksek olan iinitenin
daha c¢ok yliklenmesi esas alimmustir. Test ¢aligmalart gostermistir ki, bu yontemle
elde edilen sonuglar da tatmin edici degildir. Tezin amaci hesaplama siiresini
kisaltmak olarak belirlendigi icin ylik dagitimi alt probleminin klasik PSO

yontemiyle yapilmasma karar verilmistir.

Zincirleme APSO ve PSO algoritmas: {inite yliklenme problemine uygulanirken
cesitli yontemler denenmistir. ilk basta rastgelelige daha ¢ok 6nem verilirken 4.
Boliimde de bahsedildigi gibi algoritma gelistikge, rastgelelikten ve problem verilis
sirasindan tamamen uzaklasarak, PSO yOntemlerinin daha ¢ok giivendigi iiniteye

hesaplamada 6ncelik tanimak olarak 6zetlenebilecek bir prosediir benimsenmistir.

51



Algoritma gelistirilmeye baslandiginda oncelikli hedef kisa hesaplama siiresi olarak
belirlenmistir. Arama uzaymda rastgele ama kolektif yaklagimla arama yapan
parcaciklarin sagladigi avantaj bircok uygulamada da goriildiigii gibi optimum
sonucu elde etmekten ziyade, uygulanabilir bir sonucu minimum siirede
saglanmasidir. Halihazirda gelistirilmis evrimsel strateji temelli yontemlerin ¢cogu
birim yliklenme problemine uygulanmis durumdadir. Bu yontemlerin ulastig1 maliyet
sonuglari test sistemlerinde karsilagtirmalarin yapildig: tablolardan da goriilebilecegi
gibi PSO’nun heniiz rekabet edebilecegi seviyelerin iistiindedir. Buna ragmen
PSO’nun uygulama kolaylig1 ve hesaplama siiresinde sagladigi avantaj da umut vaat

etmektedir.

Yapilan literatiir taramalarmmda goriilmektedir ki, birim yiiklenme problemine
uygulanmis ¢esitli hibrit PSO yOntemleri olmasma ragmen, bu yOntemlerin
giivenilirligi tartismaya ac¢iktir. Maliyet sonucu agisindan, yazarlari tarafindan GA
sonuglartyla kiyaslanan bu yOntemlerin hemen hemen hepsinde hesaplama
hatalarinin  yapildigr goriilmiistiir. Bir kisminda maliyet degeri, baslangic
maliyetlerinden bagimsiz olarak yalnizca yakit maliyeti olarak tanimlanmistir. Buna
ragmen program sonuglari, baslangic maliyetlerini de hesaba katan yontemlerle
karsilagtirilmistir. Sonu¢ bazinda incelendiginde PSO iinite yiiklenme problemi i¢in
avantajli bir yontem gibi goriinse de eger hedef optimum maliyete ulasmaksa bu

yalnizca bir yanilgidan ibarettir.

Literatiirde evrimsel temelli olmayan giivenilir bir PSO sonucu mevcut
olmadigindan, karsilastirmalar evrimsel temelli yontemlerle yapilmistir. Bu asamada
PSO’nun tek avantaji hesaplama siiresini kisaltmak olmustur. Maliyet degerleri

heniliz GA ve ES temelli yontemlerle yarisabilecek seviyede degildir.

6.2 Gelecek Cahsmalar icin Oneriler

Algoritmanin test ¢aligmalar1 esnasinda PSO sonuglarmin, atalet katsayisi, giiven
katsayilar1, siiriideki pargacik sayisi ve iterasyon degerlerine gore cok genis bir
aralikta yer aldig1 goriilmiistiir. Mevcut siire i¢cinde 6zellikle kiiciik sistemler i¢in bu
parametreler optimize edilmeye ¢alisilmig fakat biiyiik sistemlerde hesaplama
stiresinin uzun olmas1 sebebiyle yeterince inceleme yapilamamistir. Bu baglamda,

gelecek caligmalar icin Oneriler asagidaki gibi 6zetlenebilir,
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Biiyiik sistemlerde parametrelerin 1iyilestirilmesinin sonu¢ iizerindeki

etkisinin aragtirilmasi siddetle onerilmektedir.

Zincirleme PSO algoritmasi hesaplama siiresi hesaba katilmadan tamamen
maliyet minimizasyonu olarak ¢alistirildiginda elde edilen sonuglarin GA ile

yarisabilecegi diigiilmektedir.

PSO yonteminin biiyiik arama uzaylarinda diger yontemlerden daha basaril
oldugu goriilmiistiir. Unite yiiklenme problemi icin de parametre
iyilestirilmesi testlerinin biiylik sistemler iizerinde yapilmasinin sonuglar1

tyilestirecegi tahmin edilmektedir.

Gelistirilen algoritmada PSO yontemlerindeki pargaciklarin hareketleri
kisitlarla sinirlandirilmistir. Bunun yerine, parcaciklarin hareketlerini ilk
asamada serbest birakarak arama tamamlandiktan sonra tamir prosediirlerinin

gerceklestirilmesinin de denenmesi Onerilmektedir.

Calisma kapsaminda, problem spesifik parametre iyilestirilmesi yapilmasmin
cok zaman aldig1 goriilmiistiir. Gelecek ¢alismalarda PSO ile tiimlesik bir
parametre iyilestirmesi yonteminin de algoritmaya dahil edilmesi tavsiye

edilmektedir.

Birim devreye alma alt probleminin APSO ile ekonomik yiik dagitimi
probleminin ise deterministik bir yontemle yapilmasi1 maliyetin iyilestirilmesi

hedeflenen ¢alismalar i¢cin Onerilmektedir.
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EK A.1 : Tiirkiye test sistemi bilgileri
EK A.2 : 10 iiniteli test sistemi bilgileri
EK A.3 : 20 iiniteli test sistemi {inite gli¢leri
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EK A.1

Cizelge A.1 : Tiirkiye test sistemi bilgileri

Unit 1 Unit 2 Unit 3 Unit 4
Pmax (MW) 1120 1350 1432 600
Pmin (MW) 190 245 318 150
a ($/MWH) 6995.5 7290.6 6780.5 1564.4
b ($/MWH) 70063 72.592 5682 31.288
c ($/MWH) 0.0168 0.0127 0.0106 0.0139
min up (h) 8 1 1 10
min down (h) 2 0.5 0.5 3
hot start cost ($) 800 800 600 400
cold start cost ($) 1600 1600 1200 800
cold start hrs (h) 8 1 1 10
initial status (h) 4 -4 -4 -4
Unit 5 Unit 6 Unit 7 Unit 8
Pmax (MW) 990 420 630 630
Pmin (MW) 210 110 140 140
a ($/MWH) 5134.1 1159.5 1697 1822.8
b ($/MWH) 6.232 33.128 32.324 3.472
c ($/MWH) 0.0168 0.021 0.013 0.0147
min up (h) 10 10 10 10
min down (h) 3 3 3 3
hot start cost ($) 500 400 400 400
cold start cost ($) 1000 800 800 800
cold start hrs (h) 10 10 10 10
initial status (h) -4 -4 -4 -4
Hour Demand(MW) Reserve(MW)
1 2000 200
2 3000 300
3 6500 650
4 1500 150
5 4200 420
6 5100 510
7 2700 270
8 1750 175

6
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EK A.2

Cizelge A.2 : 10 Uniteli test sistemi bilgileri

Unit 1 Unit 2 Unit 3 Unit 4 Unit 5
Pmax (MW) 455 455 130 130 162
Pmin (MW) 150 150 20 20 25
a ($/MWH) 1000 970 700 680 450
b ($/MWH) 16.19 17.26 16.60 16.50 19.70
c ($/MWH) 0.00048  0.00031 0.002  0.00211 0.00398
min up (h) 8 8 5 5 6
min down (h) 8 8 5 5 6
hot start cost ($) 4500 5000 550 560 900
cold start cost ($) 9000 10000 1100 1120 1800
cold start hrs (h) 5 5 4 4 4
initial status (h) 8 8 -5 -5 -6
Unit 6 Unit 7 Unit 8 Unit9  Unit 10
Pmax (MW) 80 85 55 55 55
Pmin (MW) 20 25 10 10 10
a ($/MWH) 370 480 660 665 670
b ($/MWH) 22.26 27.74 25.92 27.27 27.79
c ($/MWH) 0.00712  0.00079 0.00413 0.00222 0.00173
min up (h) 3 3 1 1 1
min down (h) 3 3 1 1 1
hot start cost ($) 170 260 30 30 30
cold start cost ($) 340 520 60 60 60
cold start hrs (h) 2 2 0 0 0
initial status (h) -3 -3 -1 -1 -1

Hour Demand(MW) Reserve(MW) Hour Demand(MW) Reserve(MW)

1 700 70 1 1400

750 75 2 1300
3 850 85 3 1200
4 950 95 4 1050
5 1000 100 5 1000
6 1100 110 6 1100
7 1150 115 7 1200
8 1200 120 8 1400
9 1300 130 7 1300
10 1400 140 8 1100
11 1450 145 7 900
12 1500 150 8 800

140
130
120
105
100
110
120
140
130
110
90
80
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EK A3

Cizelge A.3 : 20 tiniteli test sistemi iinite gligleri

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. "9. "10.
Unite Unite Unite Unite Unite Unite Unite Unite Unite Unite

Saat 455 295 0 0 0 0 0 0 0 0
Sézl;lt 455 385 0 0 0 0 0 0 10 0
si;u 455 455 0 0 40 0 0 0 0 0
Si;lt 455 455 65 0 25 0 0 0 0 0
Sésl;.lt 455 455 130 35 25 0 0 0 0 0
S£61;.1t 455 455 130 &5 25 0 0 0 0 0
SZl;.lt 455 455 130 130 30 0 0 0 0 0
Sz:at 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
Si:at 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
Sle?a't 455 455 130 130 162 73 25 10 10 0
Slala't 455 455 130 130 162 80 25 43 10 10
Slazz;t 455 455 130 130 162 33 25 0 10 0
Slsz;t 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
SI:a't 455 455 56,60 130 103,39 0 0 0 0 0
Slasz;t 455 455 63,82 51,17 25 0 0 0 0 0
Slel6z;t 455 455 20 45 25 0 0 0 0 0
Slel7z;t 455 455 114,45 50,54 25 0 0 0 0 0
Slagz;t 455 455 65,71 130 94,28 0 0 0 0 0
Slagz;t 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
Sze&t 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
Szalz;t 455 455 125 20 0 20 25 0 0 0
22.

Saat 455 425 0 0 0 20 0 0 0 0
23.

Saat 455 345 0 0 0 0 0 0 0 0
24.

Saat 455 345 0 0 0 0 0 0 0 0
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Cizelge A.3 (devam): 20 {initeli test sistemi {inite giigleri

11. 12. 13. 14. 15. 16. 17. 18. 19. "20.
Unite Unite Unite Unite  Unite Unite Unite Unite Unite Unite

Saat 455 295 0 0 0 0 0 0 0 0
Sfl;lt 455 385 0 0 0 0 0 0 10 0
si;u 455 455 0 0 40 0 0 0 0 0
Si;lt 455 455 65 0 25 0 0 0 0 0
Sésl;.lt 455 455 130 35 25 0 0 0 0 0
S£61;.1t 455 455 130 &5 25 0 0 0 0 0
SZl;.lt 455 455 130 130 30 0 0 0 0 0
szét 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
S£91;.1t 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
Sle?a't 455 455 130 130 162 73 25 10 10 0
Slala't 455 455 130 130 162 80 25 43 10 10
Slazz;t 455 455 130 130 162 33 25 0 10 0
Slsz;t 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
SI:a't 455 455 56,60 130 103,39 0 0 0 0 0
Slasz;t 455 455 63,82 51,17 25 0 0 0 0 0
Slel6z;t 455 455 20 45 25 0 0 0 0 0
Slel7z;t 455 455 114,45 50,54 25 0 0 0 0 0
Slagz;t 455 455 65,71 130 94,28 0 0 0 0 0
Slagz;t 455 455 130 130 162 33 25 10 0 0
Sze&t 455 455 130 130 &5 20 25 0 0 0
Szalz;t 455 455 125 20 0 20 25 0 0 0
22.

Saat 455 425 0 0 0 20 0 0 0 0
23.

Saat 455 345 0 0 0 0 0 0 0 0
24.

Saat 455 345 0 0 0 0 0 0 0 0
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