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TURKIYEDEKI GUC SISTEMINDE TAVLAMA BENZETIMi, GENETiK ALGORITMA ve
TABU ARASTIRMA ALGORITMALARI KULLANILARAK EKONOMIK DAGITIM

OZET

Artan enerji talebi ile elektrik glic sistemlerinin calismasinin
planlanmasi ve optimum sartlarda c¢alistirilmasi glnlmiizde daha c¢ok
6nem kazanmaktadir. Dinyada ve ilkemizde {iretilen elektrik enerjisinin
bliyik bir kismini termik yakitli santraller karsilamaktadir. Ekonomik
dagitim (ED) probleminde termik vakitla santrallerin vakit
maliyetlerinin minimize edilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte
termik vyakitli santrallerin minimum ve maksimum aktif gii¢ dederleri
arasinda calismasi istenilmektedir. Bu c¢alismada, sezgisel metotlardan

tavlama Dbenzetim (TB), genetik algoritma (GA) ve tabu arama (TA)
algoritmasi kullanilarak Tirkiye’de bulunan 380 kV, 14 bara ve 6 adet
termik santrallerin ED analizi yapilmistir. Yapilan analizde,

generatdérlerin {retim kisitlamalari, hat kayipsiz ve hat kayipl:
durumlari g6z Oninde bulundurularak sistemin toplam yakit maliyetinin
minimum olacak sekilde generatdrlerin optimum c¢alisma kosullari
belirlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Tavlama Benzetimi, Genetik Algoritma,
Tabu Arastirma, Glic Sistemleri,
Ekonomik Dagitim, Optimizasyon

ECONOMIC DISPATCH BY USING SIMULATED ANNEALING, GENETIC ALGORITHM AND
TABOO SEARCH ALGORITHMS POWER SYSTEM IN TURKEY

ABSTRACT

The planning of electricity power systems operation with
increasing energy demand and its operation under optimum conditions
have gained more wvalue 1in our day. Most of the electricity energy
generated in the world and in our country is met by thermal plants. It
is necessary that fuel costs of thermal plants be minimized in
economic dispatch (ED) issue. Moreover, it 1is expected that thermal
plants should operate between by using simulated annealing (SA),
genetic algorithm (GA), taboo search (TS) algorithm of heuristic
methods, ED analysis of 14 buses and 6 thermal plants with 380 kV has
been conducted. Through the analysis conducted, considering the
production limitations of generators, with loss and without loss,
optimum operation conditions of the generators which will ensure
minimum total cost of the system have identified.

Keywords: Simulated Annealing, Genetic Algorithm, Taboo Search,

Power Systems, Economic Dispatch, Optimization
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1. GIirRis (INTRODUCTION)

Gunumlizde teknolojinin ilerlemesi gli¢ sistemlerinde daha fazla
enerjl talebine neden olmakta ve glic sistemlerini daha karmasik hale
getirmektedir. Artan enerji talebi ve enerji kaynaklarinin azalmasi
nedeniyle gii¢ sistemlerinin isletiminin planlanmasi ve optimal
sartlarda c¢alismasi istenilmektedir. Bunun ig¢in gli¢ sistemlerinde ED,
reaktif gig optimizasyonu ve optimal yiuk akisi calismalari
yapilmaktadir. ED problemi glic sistemlerinin c¢alismasinda en Onemli
optimizasyon problemlerinden biridir. Sistemlerin daha verimli
calismasi ic¢in bu problemin ¢ozimii giderek Onem kazanmaktadir. ED
problemi vyike, enerji sisteminin fiziksel 1limitlerine Dbagli olarak
maliyeti minimize etme isleminden olusur [17. Glic¢ sistemlerinde
generatdrlerin yakit maliyetlerinin minimize edilmesi isleminde
generatdrlerin drettikleri gligler maksimum ve minimum dederler
arasinda en uygun dederde olmasi istenilmektedir.

Son zamanlarda ED probleminin ¢oézUminde kullanilan matematiksel
yaklasimlara alternatif olarak glivenilir, hizli ve etkili optimizasyon
algoritmalari olan sezgisel metotlar kullanilmaktadir. Bouktir v.d [2]
coklu parcacik siirii optimizasyon algoritmasini kullanarak cevresel ve
ekonomik yik dagitimi problemini incelemislerdir. Younes v.d [3]
IEEE’'nin 9, 30 ve 57 Dbarali gli¢ sistemlerinde minimum vyakit
maliyetinde generatdrlerin aktif ve reaktif gli¢ dederlerini genetik
algoritma kullanarak bulmuslardir. Cai v.d [4] kaotik karinca stri
optimizasyon algoritmasini kullanarak ED problemini c¢ozmislerdir.
Sinha wv.d [5] evrim programlama tekniklerinin ED probleminin
¢ozltmiindeki performanslarini arastirmislardir. Prasanna v.d [6]
IEEE’'nin 30 barali enterkonnekte gli¢ sisteminde hem evrim programlama
algoritmasi hem de tabu arama algoritmasini iceren birlestirilmis
bulanik mantik stratejisine dayali algoritma ile ED problemini
¢cozmiislerdir. Selvakumar ve Thanushkodi [7] yeni parcacik siri
optimizasyon algoritmasi kullanarak ED problemini c¢ozmiislerdir. Wang
ve Singh [8] modifiye edilmis parcacik sltrl optimizasyon algoritmasini
kullanarak IEEE’nin 30 Dbarali gii¢ sisteminde c¢evresel etkilerde
diistinilerek ED problemini incelemislerdir. Demirdren ve Zeynelgil [9]
genetik algoritma kullanarak c¢evresel ve ekonomik vyiik dagitim
problemini incelemislerdir. Altun ve Yalc¢indz [10] genetik algoritma,
hopfield ve ¢ok gizli katmanli yapay sinir adi tekniklerini kullanarak
ED problemindeki c¢o6zimlerini arastirmislardir. Mohamed ve Koivo [11]
coklu optimizasyon algoritmasini kullanarak mikro sebekeli bir gilig
sisteminde ekonomik ve cevresel yik dagitimi problemini ¢oézmiislerdir.
Yalgindz ve Short [12] hopfield vyapay sinir adini kullanarak ED
problemini incelemislerdir.

Tirkiye’de 380 kV, 14 bara, 6 termal yakitli gilic sisteminde ED
probleminin ¢&zimi Lagrange fonksiyonu kullanilarak yapilmistir [13].
Bu makalede optimizasyon problemlerinden biri olan ED’nin sezgisel
metotlardan TB, GA ve TA kullanilarak c¢oziimlenmistir. Ornek olarak
Tirkiye’de vyapilan c¢alisma verileri gbz Ontnde Dbulundurulmustur.
Sezgisel metotlar kullanilarak elde edilen sonuclar Lagrange
fonksiyonu ile yapilan calismadan elde edilen sonuclarla
karsilastirilmistair. Bu calismada sezgisel metotlarin geleneksel
metotlara gdre daha gilvenilir ve 1iyi sonug¢lar verdigi, Tirkiye’de
kullanilan bir gli¢ sisteminde ekonomik dagitim probleminin ¢ozuminde
basarili bir sekilde uygulanabilecedi goritlmistir.

2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Gunimlizde gli¢ sistemlerinin giderek daha karmasik hale gelmesi
nedeniyle gii¢ sistemlerinin planli bir sekilde isletilmesi ve optimal
calisma sartlarinda calismasi istenilmektedir. Bu calismada glg¢
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sistemlerinde en ©Onemli optimizasyon problemlerinden biri olan ED
problemini ele alinmistir. Son =zamanlarda ED problemi matematiksel
yaklasimlara alternatif olan sezgisel metotlarin kullanimiyla daha
kolay ve daha gilivenilir bir sekilde c¢oézumlenmistir. Ornek calismal[l3]
verileri g6z Ontnde Dbulundurulup sezgisel metotlardan TB, GA ve TA
kullanilarak ED problemi ¢cozliimlenmistir. Sezgisel metotlarin
geleneksel ¢6zim yoéntemlerine nazaran daha 1iyi sonug¢lar verdigi
gorilmistir.

3. EKONOMIK DAGITIM (ECONOMIC DISPATCH)

ED probleminin ¢ozUimli glic sistemlerindeki generatdrlerin artan
yuk talebine godre Dbelirli sinir degerleri arasinda c¢alismasi ve es
zamanli olarak sistemin tim maliyetini minimize etmek ic¢in vyapilir.
Ekonomik dagitim 3 ile 5 dakika araliklarla her bir iUnite ig¢in talep
edilen yik dogrultusunda optimal paylasimini belirlemektir [14]. Sekil
1’de bir iletim hattinda bulunan termik santrallerin talep edilen yiike
baglanti semasi gOsterilmektedir.

El E¢ Firi
1 2

Sekil 1. Talep edilen giicii karsilamak ig¢in N adet termik santral
(Figure 1. N units of thermal power plants for meet to demand power)

Ekonomik yiik dagitiminda sistemdeki termik santrallerin {dretim

maliyetini minimize ederken Es.1l’deki matematiksel ifade
kullanilmaktadir [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 ve 14].
N N
— M — Afi 2
C= Mszi(PQ )— MmZ(ai +b, P +¢, P ) (1)
i=1 i=1

Generatdrlerin ¢ikis glici Es.2’de gbsterildigi gibi belirlenen
limit degerleri icerisinde minimum aktif glic degerinden biiyik ya da
esit olmali veya maksimum aktif gii¢ dederinden kiicik yada esit olmak
zorundadir.

PM™ <P, < PM™ i=1..N )

Es.l’de gosterilen ED probleminin maliyet fonksiyonu TB, GA ve
TA’da amag¢ fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Ama¢ fonksiyonunda
kullanilan degiskenler Es.2’de gOsterilen sinir dederleri icgerisinde
rastgele atanmaktadir. Es.3’de iletim hattinin toplam aktif glic kaybi
gosterilirken, Es.4’de iletim hattinin aktif gii¢ dengesi esitligi
gosterilmektedir. ED problemlerinde Es.3 ve Es.4’teki kisitlamalar da
gdz onlinde bulundurulup TB, GA ve TA’'nin ceza fonksiyonlari olarak
kullanilmaktadzir.
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i=1 (4)

4. PROBLEMIN TANIMLANMASI (DEFINING THE PROBLEM)

Sekil 2" de goriilen 14 baralzi, 6 generatorli Tirkiye’de
kullanilan bir glic sisteminde sezgisel metotlardan TB, GA, ve TA
kullanilarak minimum maliyeti saglayacak sekilde generatdrlerin
optimum calisma kosullari belirlenerek ED problemi c¢oézimlenmistir.

Yenil o]
12 @ 14
Elemerkiy
13

Sekil 2. 380 KV,14 bara,6 generatdrlii sistem
Figure 2. (380 KV,14 bus, with 6 generators system) [13].

Tablo 1’de ED problemi icin generatdrlerin maliyet fonksiyonunda
kullanilan katsayilar ve generatdrlerin calismasi istenilen sinir
degerleri verilmistir [13].

Tablo 1. Generatdr verileri
(Table 1. Generator bus data)
Termik min max
Santraller G (M) G (MwW) e D ¢
Bursa D.Gaz 318 1432 6780.5 5.682 0.0106
Seyitomer 150 600 1564.4 3.1288 0.0139
SomaB 210 990 5134.1 6.2232 0.0168
Yenikoy 110 420 1159.5 3.3128 0.021
Kemerkoy 140 630 1697 3.2324 0.0137
Yatagan 140 630 1822.8 3.472 0.0147

4.1 .Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

TB bir metalin soguyarak ve donarak minimum enerjili kristal
yaplisina donlismesi (tavlama silireci) ile daha genel bir sistemde
minimumum arastirilmasi arasindaki benzerlikten yararlanir. Bu
yaklasim bir optimizasyon teknidi olarak ilk defa Kirkpatrick ve
arkadaslari tarafindan 1983 yilinda sunulmustur [157. B kati
maddelerin tavlanmasi isleminden esinlenerek gelistirilmistir.
Algoritma gegerli bir ¢ozimden baslar ve problem ic¢cin rastgele yeni
durumlar Uretir ve bu durumlar ic¢in maliyet fonksiyonunu hesaplar.
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Tavlama slireci yiksek sicakliklardan baslar [16]. Daha kot c¢ozlm
olasi1l1d1 sicaklik disimine bagli olarak azalir. TB metodu, glicli bir
optimizasyon teknigidir wve biylik kombinasyonlu problemleri optimum
veya global ¢ozme vyetenedi vardir. Bu metot vyerel optimum ¢dzuml
garanti eden optimizasyon tekniklerine benzer. Ama TB metodu yerel
optimumlari atlama islemini de yapar [17]. TB’nin en onemli avantaji
lokal minimumda takilmamasi ve genel minimuma ulasabilmesidir. Bunun
icin malzemenin yeterince 1sitilmasi veya algoritma baslangic
seviyesine yiiksek enerjili seviyeden baslanmasi gerekir. SoJutma
islemi vyavas vyavas ve belli iterasyon veya maddenin enerjisi sifair
oluncaya kadar yapilmalidir. TB ylksek bir sicaklik degeriyle baslar.
Her Dbir hesaplama adiminda mevcut c¢ozumin komsulari arsinda bircok
¢cOzim Uretilir. Yeni bulunan c¢ozimler belirlenen kriterlere godre kabul
edilir veya reddedilirler. Her hesaplama adimindan sonra sicaklik
belli bir fonksiyona gdre azaltilir. Algoritma istenen iterasyona
ulastiginda ya da sicaklik olarak minimum seviyeye 1indiginde veya
istenen ¢o6zlime ulasildiginda algoritma sonlandirilir. Metropolis ve
arkadaslari tavlama slirecini taklit etmek icin bir algoritma

gelistirmislerdir. Onerdikleri algoritma Monte Carlo tekniklerine

dayanmaktaydi. i halindeki enerji £E; bir sonraki durumda enerji E;

olsun, eger E —E <0 1ise j hali mevcut durum olarak alinir. Aksi
J i

durumda j hali reddedilmez, Es.5’deki olasilia bagli olarak kabul
edilebilir.
-k,
*

w=e® " (5)

Burada; w kabul kriteri, T sicaklik seviyesi, kg ise Dboltzman
sabiti olup, enerji ile sicaklik arasindaki iliskiyi wveren Dbir
katsayidir ve de§eri 1,380650524.107%° J/K dir. Bu durumda mevcut
haldeki enerji maliyet fonksiyonuna karsilik gelecektir. Bir farkli
yontem ise c¢ok vyiiksek sicakliktan baslayarak %60 de§erine kadar c¢ok
hizli sogutmak ve boéylece koti ¢oziimlerin de kabul edilmesine izin
verdikten sonra, sicakligi gercek baslangic¢ sicakligdir gibi kabul edip
soumasina izin vermektir.

Son sicakligin belirlenmesinde, sicakligin sifira kadar
dismesine izin verilmesi normaldir. Ancak pratikte sicakligin sifira
disltirilmesine gerek yoktur. Dondurma kriteri olarak distk sicaklik
veya sistemin dondugu andaki sicakliktir. Bundan maksat ¢ozimiin daha
iyi wveya daha kotilye gitmedigi durumlardir. Givenilir bir sezgisel
arastirma algoritmasi baslangic noktasina bagimliliga az olan
algoritmadir. Bu c¢alismada Sekil 3’de Tiurkiye’de kullanilan bir gii¢
sisteminde TB algoritmasi kullanilarak ED problemi c¢oziimlenecektir. TB
algoritmasinda ama¢ fonksiyonu olarak Es.l kullanilmakta olup, amag
fonksiyonundaki degdiskenler belirli sinir deJerleri arasinda Es.2’ye
gbre belirlenmektedir. Ceza fonksiyonu olarak da Es.3 ve Es.4’'deki
denklemler kullanilmistir. Sekil 3’de TB algoritmasinin akis diyagrami
gbsterilmektedir. TB algoritmasi minimum maliyeti hesaplamak icin Es.6

kullanilmaktadair.
2

Obj = Min (a, +b,P, +¢,P2 )+ [iPG[ -P,-P, (6)
i-1

i=1
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Begin
Baslangic sicaklidini sec t
Rasgele ¢ozum idret (eski)
Sicaklik azatlim faktdori (rho) ve boltzman sabitini belirle (k)
Repeat
Repeat
Komsu arama fonksiyonuna gdre en iyi komsuyu secg
Yeni ¢Ozim hesapla (yeni)
if (yeni-eski)<0 sonra yeniyi eski ile degistir
else
diizgiin dagilima sahip rassal bir sayi iret (r)
if exp(-(yeni-eski)/(k*t))>r sonra yeniyi eski ile dedistir
endif
endif
until 6nceden belirlenen iterasyon sayisi kadar
End

Sekil 3. TB akis diyagrami
(Figure 3. The flow diagram of SA)

4.2. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

Trmunbak Forkspomam ve
Easlanmi Popitlasyornmm Ohishor

v

Trzunbak Fonksproenomn Degenm Hesapla

¥

Algoriman
Bitir

Zwrasiyla Eltizm, Secon, Capraslama,
Mutasmon [jlamlerin T ap

v

TemPopitlasyon Ohaghar

Sekil 4. GA akis diyagrami
Figure 4. (The flow diagram of GA)

GA calisma prensibi Sekil 4’ de verilmektedir. GA, genetik
mantidini temel alan geleneksel optimizasyon metotlari icerisinde c¢ok
zor olarak kabul edilen c¢ok degiskenli optimizasyon problemlerinin

¢oztmiinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [18]. GA geleneksel
optimizasyon ydntemlerinde oldudu gibi bir tane baslangi¢ noktasi ile
cOzlme baslamaz. GA tanimlanan uygunluk fonksiyonu (UF)

dediskenlerinin dikkate alinmasiyla rast gele olusturulan bir
baslangi¢ popllasyonuna gdre c¢ok sayida ¢Ozimler ile calismaya baslar.
Daha sonra genetik operatérleri (elitizm, se¢im, caprazlama, mutasyon)

kullanarak c¢ozimleri optimum c¢oOzime getirmeye c¢alisir [19]. Bu sayede
cok sayida c¢ozimin icinden iyiyiler sec¢ilir, kotiiler elenir. Baslangig
popilasyonu, dediskenlerin kodlanmalara sonucunda rast gele
olusturulur.
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Degiskenler ikilik kodlama, permiitasyon kodlama, deder kodlama,
agac kodlama, gibi dedisik sekillerde kodlanabilmektedir [20]. Kodlama
cesidinin sec¢iminde ele alinan problem yapisi biylik 6énem tasimaktadir.
Bu c¢alismada dediskenler 0 ve 1 genlerinin kombinasyonlari olarak
kodlanarak popltlasyonu olusturmaktadir. Poplilasyonun her bir satiri
icin UF degerleri hesaplanir. UF dederleri dikkate alinarak, GA’ nin
operatdrlerinin kullanimi neticesinde yeni bir poptilasyon olusturulur.
Her yeni poplulasyonda UF dederleri hesaplanir. Bunlar arasinda en iyi
sonu¢ verenleri g6z ©Oniinde bulundurulur. GA’da belirlenen jenerasyon
sayis1i kadar bu islemler iteratif olarak devam eder. Bu sekilde GA ile
sirekli iyiye dogru giden ¢ozimler saglanarak istenilen sonuca
ulasilmaya calisilar.

4.2.1. Uygunluk Fonksiyonunun Olusturulmasi
(Forming the Fitness Function)

Sekil 2’de verilen sistemin GA kullanarak ED problemi ¢dzimlenip
generatdrlerin optimum c¢alisma dederleri bulunacaktir. Bunun icin AF
olarak, ED probleminde kullanilan sistemdeki tiim generatdrlerin
maliyet fonksiyonlarinin toplami Es.7’da gdsterilmistir. ED problemi
¢dzimlenirken generatdrler talep edilen yiik dederine gdre Es.9’a godre
belirlenen sinir degerleri arasinda tutularak minimum maliyette
calismasi istenmektedir. Bunun ic¢in bu problemde kisit fonksiyonu
olarak sistemin glic dengesi esitlidi Es.8’'de gbsterilmistir.

Amac¢ fonksiyonu.

N N
AF = MinY F.(P, )= Min} (a, +b,P, +¢,PZ)

i=1 i=1 (7
Kisit fonksiyonlari. !

N
KF =P, -P,—P, =0

-1 (8)
P < P, < PM™ i=1..N )

GA kisitsiz Dbir optimizasyon yontemi olarak c¢alismakta olup,
kisitli optimizasyon problemi, kisitlarin ihmal edilmesi durumunda AF,
CF ile cezalandirilip kisitsiz bir optimizasyon durumuna
getirilmektedir. Boylece AF dederleri belirli sinirlar ic¢inde tutulmus
olmaktadir.

Generatdrler minimum ve maksimum sinir dedJerleri arasinda
tutulurken, Es.8’deki gli¢ dengesi esitligi saglanmadigi durumlarda
ama¢ fonksiyonuna ceza fonksiyonu uygulayarak ¢oézlim uzayinda uygun
olmayan deJerler elenecektir. Toplam kisit fonksiyonunun isaret
degistirip sonuca ulasmaya engel olmamasi ic¢in karesi alinir ve
problemin durumuna gdre uygun bir katsayi ile carpilair.

_ 2
CF = ax(KF)) (10)

Ceza fonksiyonu Es. 10’da gosterilmistir. Bu c¢alismada (a) katsayisi
25 alinmistir.

N
UF = MinY F,(P, )+ (ax(kF)?)
i=1 (11)
Uygunluk fonksiyonu Es.ll’da gosterilmistir. Uygunluk
fonksiyonunda generatdrlerin Uretim dederleri dedisken olarak kabul
edilmekte ve belirli sinir degerleri arasinda tutulmasi gerekmektedir.
Bu sinir dederleri Tablo 1’de verilmistir.
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4.2.2. Degiskenlerin Kodlanmasi (Variables Coding)

Baslangi¢ popillasyonu tim elemanlari rast gele olusturulan bir
gen havuzunu temsil etmektedir. Bu gen havuzunun olusturulmasinda
degisik kodlama yontemleri olup bu c¢alismada ikili sayi sistemi
kullanilmasi tercih edilmistir. Bu sistemde genler 0 ve 1
elemanlarindan olusmaktadir. Uygunluk fonksiyonunda ka¢ tane degisken
varsa bu dediskenlerin bit sayisina gore kodlanan genleri yan vyana
gelerek popilasyonda bireyleri meydana getirmektedirler. Kodlanacak
degiskenlerin bit sayisi Tablo 2’de gdsterilmektedir.

o ZMJrl

¢ (12)

Degiskenlerin bit sayilisinin belirlenmesi Es.l12’e gbre

hesaplanmaktadir [21,22].

Tablo 2. Kodlanacak degiskenlerin bit sayisi
(Table 2. Bit numbers of variables to be coded)

DeJiskenler Alt Sinir | Ust Sinir | Artim | Bit Sayisa
Pl 318 1412 0.05 15
P2 150 600 0.05 15
P3 210 990 0.05 15
P4 110 420 0.05 15
P5 140 630 0.05 15
P6 140 630 0.05 15

Bu calismada her bir degisken 15 bitten toplam 90 bit olarak
popililasyonda bir bireyi olusturmaktadir. Ayrica popiilasyon sayisi 100
olarak belirlenip bir bilgisayar programi 1ile rast gele toplam 90
bitten, 100 satirdan, bit degerleri 0 wve 1 kodlarindan olusan
baslangi¢ popiilasyonu Tablo 3’de gdsterilmistir.

Tablo 3. Baslangig¢ popililasyonu
(Table 3. Initial population)

Birey P1 P2 P3 P4 P5 P6

No

1 101....11 éﬁié 000....01 | 101....10 | 100....11 | 100....01
2 010....00 | 77 “" ) | 010...10 | 010...11 | 010....10 | 011...11
3 111....10 111....11 | 101....11 | 100....10 | 101....10
35 101....00 | P1E 100 990 11 | 011...00 | 011...11 | 101....11
N Lo e | e e
99 101....01 T 110....01 | 101...00 | 011....00 | 101....10
100 010....11 | 11, 14 | 010w..11 | 000...10 | 110....10 | 101....11

Baslangi¢ poplilasyonu olusturulduktan sonra poplilasyondaki her
birey kodlandigi ikilik sayi sistemi onluk sayi sistemine c¢evrilerek
Es.1l1l"de verilen UF ifadesinde yerine vyazilir. GA operatdrleri olan
elitizm, secim, caprazlama ve mutasyon basamaklari her bir
jenerasyonda yeni bir popiilasyonu olusturmaktadir.

4.2.3. GA Operatorleri (GA Operators)

Tablo 3’de verilen ikilik sayil sistemindeki baslangic
popiilasyonunun her bireyinin onluk sayili sistemine c¢evrilmesi ile 100
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tane uygunluk degeri hesaplanir. Bunlardan en kiicik dederi veren iki
birey elitizm ile sec¢ilir ve geri kalan bireyler aralarinda turnuva
metodu 1ile se¢im islemine tabi tutulur daha sonra c¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri uygulanir [20, 21, 22 ve 23].

Caprazlama operatdrii secilen bireylerin gen takasi 1ile vyeni
birey olmaya aday bireylerin olusturmalari islemidir. Bu c¢alismada
caprazlama orani 0.9 olup tek noktali c¢aprazlama operatdrid kullanimi
Tablo 47 de gosterilmistir. Mutasyon orani Es.13"ye gore
hesaplanmistir. Yapilan bir c¢ok arastirmalarda mutasyon oraninin $%0.5
ile %1.5 arasinda deder alinmasi sonucuna ulasilmis, GA defalarca
calistirilip mutasyon orani 0.005 olarak belirlenmistir. Tablo 5’de

mutasyon islemi gdsterilmistir [21,22]. Her popiilasyon bir jenerasyon
demek olup algoritma defalarca c¢alistirilarak Jjenerasyon sayisli bu
calismada 1000 olarak Dbelirlenmistir. Algoritma en az 40 kez

calistirilmis ve vyaklasik olarak vyarisindan sonra optimum noktaya
ulastigi gortilmistir.

4£—< MO < E
PS / (13)
Tablo 4. Tek noktali c¢aprazlama
(Table 4. One point crossover)
Anne 1010111 11101010101
Baba 0101100 10110010111
Cocukl 1010111 10110010111
Cocuk?2 0101100 11101010101
Tablo 5. Mutasyon
(Table 5. Mutation)
Mutasyondan once
Cocuk 1 |lOlOlllOmm..110111m..100111m..OlOm..11101010101
Mutasyondan sonra
Birey 1 |lOlOlllOmm..llllllm..lOllllm..OOOW..lOlOlOlOlOl

4.3. Tabu Arama Algoritmasi (Taboo Search Algorithm)

Tabu arastirma algoritmasi oldukga vyeni ve zor problemlerin
¢oztmiinde kullanilan yoénlendirilmis bir optimizasyon algoritmasidir
[24, 25 wve 26]. Baska metotlarla birlikte kullanilarak bu metotlari
yerel optimum tuzadina dismekten koruyan uyarlanabilir bir
yaklasimdir. TA, baslangi¢ ¢ozumii, hareket mekanizmasi, aday listeleri
stratejileri, hafiza, tabu yikma kriteri, durdurma kosullari olarak
adlandirilan temel elemanlara sahiptir [27].

TA’ algoritmasinda tabu 1listesi olarak olusturulan baslangig
aday ¢ozim ve degisken komsu ¢oOzUmin sayisi bir tir tabulastirma
gorevi yapmaktadir. TA’da arama boyunca en iyi komsu tasarimlarin elde
edilmesini saglayan hareketler vyapay bir hafizaya kaydedilir. Bu
hafiza kisa doénemli hafiza olarak adlandirilir. Bu vyapay hafiza
kullanilarak aramada ©nceki tasarimlarin tekrar elde edilmesini

saglayacak hareketler vyasaklanir [28]. KoOtdl sonug¢ veren bolgelerde
daha fazla islem yapilmamasi, istenen c¢ozime daha az hesaplama ile ve
hizla bir sekilde ulasmasini saglamaktadir. Iyi sonug veren

parametrelerin bir sonraki iterasyonda komsu sayilari artmakta ve
boylece algoritmanin verimliligi de artmaktadir. Tabu listesinin en
o6nemli Ozelliklerinden birisi, mevcut tabu listesinin aday komsu
cOzlUmler 1le karsilastirdiktan sonra bir siralama ve karsilastirma
islemi yaparak kendisini yenileyebilmesidir. Algoritmada daha Onceki
donglilerde elde edilen ¢oézUmlerin  tutuldugu bir tabu 1listesi
olusturulmustur. Eder bir komsu ¢dzim adayi, tabu listesinde yer alan
¢bzimle ayniysa bu ¢bzim dederlendirme disi Dbirakilmalidir. Tabu
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listesi olusturulurken her dénglideki en iyi ¢ozim listeye alinmakta,
listenin doldugu durumda listedeki ilk kayitlar listeden atilip, son
dongliler de elde edilen degerler listeye alinmaktadir. Tabu listesi
ilk en iyi ¢6zim kiimesinin olusturularak hafizaya alinma ydntemiyle
olusturulmaktadir. Olusturulan tabu listesinin en temel 06zelligi yeni
¢bzlm adaylarini dederlendirmeye alip bir déngli icerisinde yol alarak
her yeni doéngiiden sonra yeni 6zellikler kazanmasidir. Tabu listesinin
yeni elde edilen c¢oézumler sayesinde uzunlugu artacak ve ¢dzim aramada
buyik bir etki vyaparak kisa ¢ozlmlerin dairesellidi sayesinde nesnel
bir ¢o6zim arama teknidi olduunu gdsterecektir. Burada istenilen durum
¢cbzlm adaylarinin mevcut bu doénglst ile tabu listesinin
gelistirilmesidir. Tabu listesine dahil edilen yeni ¢Ozimler
olusturulurken eger elde edilen ¢ozlim tabu listesindeki c¢&zimlerden
daha 1iyi ise tabu listesine eklenir. Daha kot bir ¢ozim ise tabu
listesine eklenmeyecek ve dogal olarak belirli bir yer
kaplamayacaktir. En iyi ¢Ozim bulunana kadar bu islemler mevcut doéngl
ile devam etmektedir [1]. Sekilde TA algoritmasinin akis diyagrami
gosterilmektedir. Bu calismada Sekil 2"deki gli¢ sisteminde TA
algoritmasi kullanilarak ED problemi cOzimlenecektir. TA
algoritmasinda ama¢ fonksiyonu olarak Es.l1 kullanilmistir. Amac
fonksiyonundaki degiskenler Es.2’ye gdre belirlenen sinir dederleri
arasinda tutulmaktadir. Ceza fonksiyonu olarak da Es.3 ve Es.4’deki
denklemler kullanilmistir. Sekil 5’de TA algoritmasinin akis diyagrami
gosterilmektedir.

Baglangmi; goziimil

|«
v

Fomgulanmn iretilimesive deZerlendirilmesi

v

En 1371 gdzilrniin seqilnesi

Tabm listesinin gimeellenmesi

HMihai gdzinm

Sekil 5. TA akis diyagrami
(Figure 5. The flow diagram of TS)

5. SONUCLAR (RESULTS)

Tirkiye’de kullanilan 380 kv, 14 bara 6 generatdrli glg
sisteminde ED problemi kayipli ve kayipsiz olarak c¢ozilmistir. Kayipli
problemin c¢oézimiinde 2734.9 MW’1lik talep edilen gicii karsilamak icgin
generatdrlerin optimum c¢alisma kosullari sezgisel metotlardan GA, TB,
TA kullanilarak ve mevcut diger calismadan elde edilen sonug¢larla [13]
karsilastirilip Tablo 6’da, sistemin kayipli durumdaki GA, TB ile
bulunan toplam maliyet edrileri sirasiyla ise Sekil 6 ve Sekil 7’de
verilmektedir.
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Tablo 6. Mevcut calisma sonucu ve sezgisel metotlarda elde edilen
sonu¢larin karsilastirilmasi
(Table 6.The comparison of results obtained through heuristic methods
and the present study)

Talep Edilen Glcg 2734.9 MW
Yontem LF[13] GA TB TA
Bursa D.Gaz (MW) 573.0010 552.0396 557.9208 | 548.8029
Seyitomer (MW) 520.3039 543.4736 515.1277 | 537.6931
Soma B. (MW) 352.5975 322.6902 357.6299 | 346.7576
Y.koy (MW) 335.5975 353.4248 358.8750 | 329.2455
K.kOy (MW) 523.9189 515.1527 523.1271 | 533.9946
Yatagan (MW) 472.2131 492.1534 466.3391 | 482.4550
Maliyet ($/h) 48481 48454.9881 48452 48445
Kayip (MW) 44.125 44.00 44.10 44.10
EDEx 1:1{

- hdal by mtEn)

o {=tala] 1000 1=0D
e rEs o

Sekil 6. GA’nin kayipli durumda her bir jenerasyondaki maliyet
fonksiyonunun degdisim egrisi
(Figure 6. Variation curve of cost function in each generation in GA
loss situation)

4_3 1 1 1 1 1 n
a 2000 4000 8000 S000 10000 12000

Iteras yon Sayisl

Sekil 7. TB’nin kayipli durumda maliyet fonksiyonunun dedisim edrisi
(Figure 7. Variation curve of cost function in SA loss situation)
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Ornek gilic sisteminde 2734.9 MW’1lik talep edilen giici kayipsiz
durumda karsilamak ic¢cin GA, TB ve TA kullanilarak elde edilen sonuclar
Tablo 7’de, GA ve TB ile toplam maliyet edrisi ise sirasiyla Sekil 8
ve Sekil 9'da verilmistir.

Tablo 7. Tirkiye’de kullanilan 6 generatdérlil glic sisteminde kayipsiz
durumda GA, TB ve TA ile elde edilen sonuclar

(Table 7. The results obtained through GA, SA and TS without lose of
6- generator power system utilized in Turkey)

Talep Edilen Glg 2734.9 MW
Yontem GA TB TA
Bursa D.Gaz (MW) 554.0455 483.5981 553.6206
Seyitdmer (MW) 496.9588 478.4897 503.5243
Soma B. (MW) 320.8097 294.8322 358.3317
Y.kdy (MW) 357.1712 374.3331 321.1134
K.koy (MW) 519.2502 582.2331 519.5332
Yatagan (MW) 486.6204 521.4198 478.7977
Maliyet ($/h) 47679.2861 47876 47678
P [ . . . . .
+*  Mallyets/n) |
4.9 -
az=l 4
a.as -
=
E 484 -
£
a.az -
4.5 -
aTel 4
. . . " . —
T s0 100 150 Zoo Zs0 300 350 400 450

Jenerasyon

Sekil 8. GA’'nin kayipsiz durumdaki her bir jenerasyondaki maliyet
fonksiyonunun dedisim edrisi
(Figure 8. Variation curve of the cost function in each generation in
GA without loss situation)
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szl - i
A
5..:"-:' -
I
asl - -
e . . . . .
0 2000 4000 5000 2000 10000 1Z000

htemeyon Sayisi
Sekil 9. TB’nin kayipsiz durumdaki maliyet fonksiyonunun dedisim
egrisi
(Figure 9. Variation curve of the cost function in SA without loss
situation)
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Dinyada ve 1ilkemizde artan gii¢ talebi nedeniyle elektrik gilig
sistemlerinde optimizasyon calismalari yapilmaktadir. Gig
sistemlerinde optimizasyon problemlerinden biri olan ED problemleri
daha da ©Onem kazanmaktadir. Artan gli¢c talebini en uygun sekilde
karsilayabilmek icin mevcut olan sistemlerin analizleri yapilarak daha
iyi sekilde planlanmasi gerekmektedir. Mevcut c¢alisma sonucu, sezgisel
metotlardan TB, GA ve TA karsilastirildiginda sezgisel metotlarin
matematiksel metotlara gdre daha iyi sonuc¢ verdidi gdzlenmistir.

Bu makalede ED problemi Tirkiye’de kullanilan bir gug
sisteminde, sistemin kayipli ve kayipsiz durumlarinda sezgisel
metotlar kullanilarak c¢oézimlenmistir. ED problemlerinde kayiplar ve
talep edilen glic dahil olmak iizere sistemin toplam 2779 MW’lik giiciini
karsilamak ic¢cin glic sistemdeki generatdrlerin birim maliyetleri yliksek
olanlarinin Uretimlerinin distrilmesi, birim maliyeti az olanlarin ise
iretimlerinin arttirilarak gii¢ sisteminin toplam maliyeti en aza
indirilebilir. Tablo 6’da mevcut vyapilan c¢alisma sonucu [13] ile
sezgisel metotlarda bulunan sonuclar karsilastirildiginda gic
sistemindeki maliyet fonksiyonu yliksek olan Bursa D. Gaz, Soma B.
santrallerinin Uretim kapasitelerinin daha da distrtlmesi ve maliyet
fonksiyonlari disik olan Seyitomer, Y.koy, K.koy ve Yatagan
santrallerinin ise sistemdeki glict karsilamak icin drettim
kapasitelerinin sezgisel metotlarda bulunan sonug¢larla c¢alistirilmasi
dahilinde sistemin maliyetinin mevcut c¢alismaya nazaran daha da
distigl goérilmistir. Tablo 7'den gortldigi gibi giic sistemi 2734,9 MW
yiukte kayipsiz olarak distnildigtnde maliyet fonksiyon degeri,
sezgisel metotlardan TA ile bulunan sonuc¢larin TB ve GA’da bulunan
sonuc¢lara gobre daha disiik c¢ikmistir. Bu durumda sistem sezgisel
metotlardan TA ile g¢alistirilmasi daha uygun olmaktadir.

GinlUmlzde gli¢ sistemlerinin artan enerji talebini karsilamak ve
bu talep dogrultusunda sistemlerin planlanmasi ic¢in optimizasyon
calismalara yvapilmaktadir. Yapilan calismada gug sistemlerinde
optimizasyon problemlerinden biri olan ED probleminin matematiksel
yontemlerle elde edilen c¢ozimlere nazaran sezgisel yontemlerle
¢oOzimlerin daha iyi sonug¢lar verdigi gorilmistir. Bu sonuglar
dogrultusunda talep edilen glice gdre gii¢ sistemlerinin planlanmasi ve
calistirilmasi islemlerinde sezgisel metotlarin kullanilmasi ile
generatdérlerin minimum maliyette calistirilmasi saglanilabilir.
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