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The power generation from photovoltaic systems has come to the forefront as one of the most
important alternatives to fossil fuels. However, the performance of photovoltaic systems
depends on the equivalent diode circuits constructed and the accurate electrical parameters
extracted. To this end, in this study, the single diode- and double diode-based photovoltaic cell
modeling and the single diode-based photovoltaic module modeling were realized, effectively.

D, :
(T B

Single diode model of PV cell
Double diode model of PV cell

Photovoltaic cell

Ehowrmibiccmacale g Single diode modelof PV module
. \ F .
\ \ r,,,,@ iz Siz |_|_[ R, V.
Parameter o—
Pii)

© Actuldas = Simiad day Extraction
— 18— 0 00900000y
By

Ll
06 (7] %

. Fiisl)

Efficient design coefficients
Accurate characteristic curves

§
1
s [
04 o [
5w TR

0w
Valtage (V)

African vultures optimization
algorithm

-

Pi+l)

Figure A. The graphical abstract of the study

Purpose: The main objective of this study is to apply the African vultures optimization
algorithm to the parameter extraction problem of photovoltaic cells and photovoltaic modules.
The parameter extraction performance was evaluated in terms of the sum of individual absolute
errors, and the root mean squared error. The physical current-voltage and power-voltage
characteristics were represented, accurately.

Theory and Methods: The African vultures optimization algorithm, which is a powerful
population-based metaheuristics, was employed in the optimization phase. Since, its parameter
extraction performance has not been evaluated for the photovoltaic models, yet. For a fair
evaluation, its parameter extraction accuracy was compared with several well-established
parameter extraction algorithms in the literature.

Results: The root mean squared errors for the single diode- and double diode-based
photovoltaic cell modeling were achieved as 9.860659x10** and 9.837632x10, respectively. In
addition, the root mean squared error for the single diode-based photovoltaic module modeling
was obtained as 2.425094x103. Accordingly, the design coefficients of photovoltaic models
were identified, efficiently.

Conclusion: The African vultures optimization algorithm identified more accurate parameter
values than the majority of benchmark algorithms for the single diode-based photovoltaic cell
modeling. Besides, it achieved the most accurate parameter values against the benchmark
algorithms for the double diode-based photovoltaic cell modeling and the single diode-based
photovoltaic module modeling.
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Fotovoltaik hiicrelerin ve fotovoltaik modiillerin ger¢ek elektriksel davraniglarini karakterize
etmek icin esdeger devre modellerinin etkin bir sekilde olusturulmasi ve bilinmeyen model
parametrelerinin dogru bir sekilde tanimlanmas: gerekir. Bu sayede, fotovoltaik sistemlerin
tasarimi, kontrolii ve performansi iyilestirilir. Bu ¢alismada, tek diyot ve ¢ift diyot tabanl
fotovoltaik hiicre modellemeleri ile tek diyot tabanli fotovoltaik modiil modellemesinde
karsilagilan parametre ¢ikarim problemini ¢6zmek icin Afrika akbabalari optimizasyonu
uygulanmstir. Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi kesif asamasinda iki farkl strateji ve
sOmiirii agamasinda dort farkli strateji kullanarak optimizasyon siirecini verimli bir sekilde
dengeler. Parametre ¢ikarim performansini degerlendirmek icin simiile edilmis ve 6lgiilen ¢ikis
akimlar1 arasindaki karekok ortalama hata hesaplanmistir. Ayrica, elde edilen sonuglar
literatiirde yaygin olarak kullanilan farkli parametre ¢ikarim metotlartyla karsilastirilmustir.
Afrika akbabalari optimizasyon algoritmasinin fotovoltaik hiicre ve modiil parametrelerinin
¢ikarimi igin kararli ve giivenilir bir teknik oldugu gosterilmistir.

Extraction of Photovoltaic Cell and Photovoltaic Module
Parameters Using African Vultures Optimization Algorithm

Abstract

In order to characterize the actual electrical behavior of photovoltaic cells and photovoltaic
modules, it is required to construct the equivalent circuit models effectively, and to identify the
unknown model parameters properly. This improves the design, control and performance of
photovoltaic systems. In this study, African vultures optimization was applied to solve the
parameter extraction problem encountered in single diode- and double diode-based photovoltaic
cell modeling and single diode-based photovoltaic module modeling. African vultures
optimization algorithm efficiently balances the optimization process by using two different
strategies in the exploration phase and four different strategies in the exploitation phase. The
root mean squared error between simulated and measured output current was computed to
evaluate the parameter extraction performance. In addition, the obtained results were compared
with different parameter extraction methods commonly-used in the literature. It has been shown
that the African vultures optimization algorithm is a stable and reliable technique for the
extraction of photovoltaic cell and module parameters.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Fosil yakitlarin yogun kullaniminin yol agtig1 kiiresel 1sinma, iklim degisikligi ve ¢evre kirliliginden
dolay1 yenilenebilir enerji kullanimi giderek artmaktadir [1]. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda yer
alan gilines enerjisi temiz olma, yaygin olarak bulunma ve fotovoltaik sistemler araciligiyla dogrudan
elektrige doniistiiriilebilme 6zelliklerine sahiptir. Bu nedenle, fosil yakitlara en 6nemli alternatiflerden biri
olarak fotovoltaik sistemlerden gii¢ iiretimi On plana c¢ikmistir [2]. Ancak, fotovoltaik sistemlerin
performansi gercek akim-gerilim ve giig-gerilim karakteristiklerinin modellenmesinde kullanilan esdeger
diyot devreleri ve bu devrelerdeki elektriksel parametrelerin dogru bir sekilde ¢ikarimina baghidir [3]. Bu
amagla, literatiirde farkli fotovoltaik hiicreler ve farkli fotovoltaik modiiller i¢in pek cok analitik,

deterministik ve metasezgisel yontemler kullanilmistir.
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Kyocera KC120-1 fotovoltaik modiiliiniin tek diyot modellemesindeki 5 parametrenin tahmini igin
gelistirilmis elektromanyetizma benzeri algoritma [4], ¢ift diyot modellemesindeki 7 parametrenin
tahmini i¢in hibrit mutasyona dayanan diferansiyel evrim algoritmasi [5] ve hem tek diyot hem de gift
diyot modellemeleri i¢cin Lambert W fonksiyonu tabanli deniz yirticilar1 algoritmasi [6] kullanilmistir.
Kyocera KC200GT, SMS55 ve ST40 fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri i¢in sont dirence
dayali basit bir iteratif metottan yararlanilmistir [7]. Kyocera KC200GT fotovoltaik modiiliiniin tek diyot
ve c¢ift diyot modellemeleri i¢in radyal hareket optimizasyonu uygulanmistir [8]. Kyocera KC200GT,
SQ80 ve ST40 fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri i¢in Gauss-Seidel iteratif metodu
kullanilirken, ¢ift diyot modellemeleri i¢in analitik bir metottan yararlanilmistir [9].

R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot modellemesi igin 1518in kirilma prensibini igeren balina
optimizasyon algoritmas1 gelistirilmistir [10]. R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot
modellemeleri igin denge optimizasyon algoritmasi [11], genellestirilmis karsithiga dayanan 6gretme-
O0grenme tabanli optimizasyon [12] ve modifiye edilmis yapay ar1 koloni algoritmasi [13] tasarlanmuistir.
R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri ile Photowatt-PWP201
fotovoltaik modiiliiniin tek diyot modellemesi igin Laplacian Nelder-Mead kiiresel evrimi [14],
gelistirilmis guguk kusu arama algoritmasi [15], performans yonlendirmeli JAYA algoritmasi [16],
modifiye edilmis Rao-1 optimizasyon algoritmasi [17], modifiye edilmis &gretme-6grenme tabanli
optimizasyon [18], gelistirilmis uyarlanabilir kelebek optimizasyon algoritmasi [19], ortogonal olarak
uyarlanmig Harris sahinleri optimizasyonu [20], rekabet¢i 0grenmeye dayanan geri izleme arama
algoritmasi [21], diferansiyel vektorleri yeniden kullanan geri izleme arama algoritmasi [22], deneyime
dayanan uyarlanabilir 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon [23] ve ortogonal Nelder-Mead giive-alevi
optimizasyonu [24] Onerilmistir.

R.T.C. France ve PVM 752 GaAs fotovoltaik hiicrelerinin tek diyot ve g¢ift diyot modellemeleri i¢in
Nelder-Mead stratejisine ve kaotik haritalara dayanan civik mantar algoritmasi kullanilmistir [25]. R.T.C.
France ve PVM 752 GaAs fotovoltaik hiicreleri ile STM6-40 fotovoltaik modiiliiniin tek diyot ve g¢ift
diyot modellemeleri i¢in Lévy ucus stratejisine dayanan yarasa algoritmast uygulanmistir [26]. PVM 752
GaAs fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve c¢ift diyot modellemeleri ile Photowatt-PWP201 fotovoltaik
modiiliiniin tek diyot modellemesi igin lojistik kaotik Rao-1 optimizasyon algoritmasindan
yararlanilmistir [27]. R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri ile STP6-
120/36 ve STM6-40/36 fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri icin gelistirilmis kaotik JAYA
algoritmas1 [28] ve biyocografya optimizasyonu tabanli heterojen guguk kusu arama algoritmasi [29]
kullanilmigtr.

R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri ile Photowatt-PWP201 ve
STM6-40/36 fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri igin gri kurt optimizasyon algoritmasi ve
guguk kusu arama algoritmasini igeren yeni bir hibrit yaklagim tasarlanmistir [30]. R.T.C. France
fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri ile Photowatt-PWP201, SM55 ve ST40
fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri icin karsitlik tabanli siniis kosiniis optimizasyon
algoritmasi gelistirilmistir [31]. R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri
ile Photowatt-PWP201, STP6-120/36 ve STM6-40/36 fotovoltaik modiillerinin tek diyot modellemeleri
icin bilgi edinme-paylasma algoritmast [32], gelistirilmis deniz yirticilar: algoritmasi [33], gelistirilmis
uyarlanabilir diferansiyel evrim algoritmasi [34], yonlii permiitasyona dayanan diferansiyel evrim
algoritmasi [35], pekistirmeli 6grenmeye dayanan diferansiyel evrim algoritmasi [36] ve siniflandirilmig
mutasyona dayanan parcacik siirii optimizasyonu [37] sunulmustur.

Literatiirde kullanilan yaklasimlar genel olarak degerlendirildiginde, analitik metotlar standart test
kosullart altinda elde edilen temel veri noktalarina bagimli iken, deterministik metotlar baslangi¢
kosuluna duyarliliklarindan dolay1 yerel optimumu aramada iyidirler [23]. Diger taraftan, metasezgisel
yaklagimlar analitik ve deterministik metotlardan daha iyi sonuglar vermektedir fakat ¢o6ziim kalitesini
etkileyen kendilerine 6zgii kontrol parametrelerine sahiptirler [38]. Bu nedenlerden &tiirii, fotovoltaik
hiicre ve fotovoltaik modiil parametrelerinin etkin bir sekilde ¢ikarimina halen ihtiya¢ duyulmaktadir.
2021 yilinda onerilen Afrika akbabalart optimizasyonu [39], Afrika kitasindaki ¢esitli akbabalarin yagam
tarzini taklit eden giiglii bir popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmadir. Bilindigi kadartyla, Afrika
akbabalar1 optimizasyon algoritmasinin fotovoltaik hiicre ve fotovoltaik modiil parametrelerinin
cikarimindaki performansi heniiz degerlendirilmemistir. Bu amacla, bu calismada, literatiirde yaygin
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olarak kullanilan R.T.C. France fotovoltaik hiicresinin tek diyot ve ¢ift diyot modellemeleri ile Photowatt-
PWP201 fotovoltaik modiiliiniin tek diyot modellemesi i¢in Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi
uygulanmistir. Elde edilen karekdk ortalama hata sonuglarina goére dogru ve giivenilir parametre degerleri
tanimlanmuistir.

2. AFRIKA AKBABALARI OPTIMIiZASYONU (AFRICAN VULTURES OPTIMIZATION)

Abdollahzadeh ve ark. tarafindan gelistirilen Afrika Akbabalar1 Optimizasyonu (AAO) [39], Afrika
akbabalarinin yagam tarzindan ilham alir; gezinme, yiyecek arama ve yiyecek icin rekabet etme
davranislarim simiile eder. Uretilen ¢dziimlerin gesitliligini arttirmak icin kesif asamasinda iki farkli
strateji kullanma, potansiyel ¢oziimlere daha fazla odaklanmak igin sOmiirli asamasinda dort farkli
stratejiden yararlanma, kesif ve somiirii asamalar1 arasinda denge saglamak, yerel optimumdan kagmak ve
erken yakinsamayi onlemek i¢in kesif ve somiirli agsamalar1 arasinda farkli gegis stratejilerini uygulama
ustiinliikleri vardir. Ayrica, biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerini ¢6zme yetenegine ve O(P X (M +
Mb) olarak disik hesaplama karmasikligina sahiptir. P popiilasyon biiylikligiinii, M maksimum
iterasyon sayisini ve b problemin boyutlarini temsil eder.

Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasinda baslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra tiim
¢cozlimlerin uygunluk degerleri hesaplanir. Birinci en iyi ¢6ziim birinci grubun en iyi akbabasi olarak
atanirken, ikinci en iyi ¢0ziim ikinci grubun en iyi akbabasi olarak atanir. Denklem 1 ve Denklem 2
kullanilarak, diger akbabalar birinci ve ikinci gruplardaki en iyi ¢oziimlere dogru hareket eder. Her
iterasyonda tiim akbabalarin uygunluk degerleri yeniden hesaplanir. E(i) gegerli iterasyonda segilen en
lyi iki akbabadan birinin konum vektorini, Kguiyiakpapa, geserli iterasyonda birinci gruptaki en iyi
akbabanin konum vektoriinti ve K gpiyiakpaba, geserli iterasyonda ikinei gruptaki en iyi akbabanin konum
vektoriinii temsil eder. A; ve A, parametreleri, toplamlari 1 olacak sekilde O ile 1 arasinda degerler alirlar.

E() = KEniyiAkbaba1 Jki =4 1
KEniyiAkbabaz ki =4y
k=t 2
COXNLLF

Akbabalar tok olduklarinda yiiksek enerjiye sahiptirler ve yiyecek aramak igin daha uzun mesafelere
giderler. A¢ olduklarinda ise, daha giiglii akbabanin yaninda uzun siire ugmak ve yiyecek aramak igin
yeterli enerjiye sahip degillerdir. Bu davranigin matematiksel modellemesi i¢in Denklem 3 ve Denklem 4
kullanilir. m; gegerli iterasyon sayisini ve M maksimum iterasyon sayisini temsil eder. rast;, p; ve p,
parametreleri, sirasiyla, [0,1], [-1,1] ve [-2,2] araliklarinda rastlantisal degerler alirlar. p; parametresi
sabit bir sayidir ve p3 degerinin arttirilmasi, optimizasyon igleminin sonlarinda kesif agamasina girme
olasiligini arttirir.

F=(2><rast1+1)><p1x(1—%)+t 3
t=p2x(sinp3(%x%)+cos(gx%)—l) 4

|F| degeri 1’e esit veya biiyiikse, kesif asamasina gegilir ve akbabalar en iyi ¢6ziimlerden birine
rastlantisal mesafelerde yiyecek ararlar. Degisik kesif stratejilerinden yararlanmak i¢in [0,1] araliginda
rastlantisal degerler alan K, ile rastg, parametreleri karsilastirilir. Ky, rastg,’e esit veya biiyiikse
Denklem 5 ve Denklem 6 kullanilir. Ky, rastg,’den kiigiikse Denklem 7 kullanilir. K(i + 1) bir sonraki
iterasyonda akbabanin konum vektériinii, F gegerli iterasyonda akbabanin doyma oranini, K (i) akbabanin
gecerli konum vektoriinii, s; ve s, degisken degerleri i¢in alt ve iist sinirlar1 temsil eder. rast, rast, ve
rasts parametreleri 0 ile 1 araliginda rastlantisal degerler alirlar.

KGi+1)=EGW)-D@{)XF 5
D) =|2xrast x E(i) — K()|
K(i+1) = E(i) — F + rast, X ((s, — 51) X rastz + s1)
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|F| degeri 1’den Kkiigiikse sOmiirii asamasina gegilir ve akbabalar en iyi ¢Oziimlerden birinin
komsulugunda yiyecek ararlar. Degisik sOmiirii stratejilerinden yararlanmak i¢in [0,1] araliginda
rastlantisal degerler alan K, ile rastg, ve K; ile rastgs parametreleri karsilastinilir. |F| degeri 0,5 ile 1
arasinda iken, K,, rastg,’e esit veya biiyiikse ise Denklem 8 ve Denklem 9 kullanilirken; K,, rasty,’den
kiiciikse Denklem 10 ve Denklem 11 kullanilir. Boylece, akbabalarin yiyecek kaynagi {izerinde donen
ucuslar1 ve kusatmalari modellenir. rast,, rasts ve rasty parametreleri [0,1] aralifinda rastlantisal
degerler alirlar.

K(i+1) = D(i) X (F + rast,) — d(t) 8
d(t) = E()) — K (D) 9
KG+1) = EQG) — (Uy+ Uy) 10

U, = E(i) x (%) x cos(K(i))

11
U, = E(i) x (%) x sin(K (1))
|F| degeri 0,5’ten kiigiik iken, K3, rastgs’e esit veya biiyiikse ise Denklem 12 ve Denklem 13
kullanilirken; K3, rastgs’den kiigiikse Denklem 14 ve Denklem 15 kullanilir. Béylece, akbabalarin
yiyecek kaynagi etrafinda birikmesi ve agresif ¢ekismesi modellenir. A sabit bir sayidir, b problemin
boyutlarini temsil eder, p, ve ps parametreleri 0 ile 1 araliginda rastlantisal degerler alirlar. I['(z) = (z —
1)’dir. Ayrica, bu ¢aligmada 4,;=0,8, 1,=0,2, p3=2,5, K;=0,6, K,=0,4 ve K;=0,6 degerleri kullanilmistir
[39]. Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasinin sdzde kodu Algoritma 1’de verilirken, parametre
¢ikarim siirecindeki akis semasi Sekil 1°de sunulmustur.

B, +B
KGi+1) =~ 12
KEniyiAkbaba (@) x K(i)
By = Kppivi ) - — -
1 EnlyiAkbaba4 KEniyiAkbaba1 (l) — K(l)z
13
KEniyiAkbaba (@) x K(i)
2 EnlyiAkbaba, KEniyiAkbabaz (l) _ K(l)z
K(i+1)=E@{)—|d(t)| x F x L(b) 14
1
_mAy \*
Py X O / F(1+A)Xsm(7) \ 15
L(z) = 0,01 x T,0= ) -1
lps |72 \F (T) X A X 2<T)/

Algoritma 1. AAO algoritmasinin sdézde kodu

. Akbaba popiilasyonunu rastgele tliret
: while (sonlandirma sart1 saglanmadi) do
Akbabalarin uygunluk degerlerini hesapla
Kgniyiakbaba, 1birinci gruptaki en iyi akbabanin konumu olarak ayarla

for (her bir akbaba) do
Denklem 1’1 kullanarak E (i)’yi seg
Denklem 3’ii kullanarak F’yi giincelle
if (|F| = 1) then
10: if (K; = rastg,) then
11: Denklem 5 ve 6’y1 kullanilarak akbaba konumunu giincelle
12: else
13: Denklem 7’yi kullanilarak akbaba konumunu giincelle

1
2
3
4
5: Kgniyiakbaba, Y1 ikinci gruptaki en iyi akbabanin konumu olarak ayarla
6
7
8
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14: else

15: if (|F| = 0,5) then

16: if (|[K; = rastg,) then

17: Denklem 8 ve 9’u kullanilarak akbaba konumunu giincelle
18: else

19: Denklem 10 ve 11°1 kullanilarak akbaba konumunu giincelle
20: else

21: if (K3 = rastgs) then

22: Denklem 12 ve 13’{i kullanilarak akbaba konumunu giincelle
23: else

24: Denklem 14 ve 15'i kullanilarak akbaba konumunu giincelle

25:K gniyiakbaba, 1 dondiir

Basla

T

Problem uzayinda akbaba popiilasyonunu rastgele
olustur ve kontrol parametrelerini tanimla

>

Hayir

m; <M <

Evet

<

Tiim akbabalarin uygunluklarini degerlendir, birinci
ve ikinci en iyi akbabalar1 belirle

Hayir

Evet

4

Denklem 1'i kullanarak birinci en iyi akbabay1 veya
ikinci en iyi akbabay1 seg

t ve z parametrelerini giincelle, F degerini hesapla

ey

IF|>1

Evet Hayir

Hayir
Evet
Denklem 5 ve 6'y1 Denklem 8 ve 9'u Denklem 12 ve 13'd
kullanilarak akbaba —1 kullanilarak akbaba —1 kullanilarak akbaba
konumunu giincelle konumunu giincelle konumunu giincelle
Denklem 7'yi Denklem 10 ve 11'i Denklem 14 ve 15"
kullanilarak akbaba [« kullanilarak akbaba [« kullanilarak akbaba [«
konumunu giincelle konumunu giincelle konumunu giincelle
_|Birinci en iyi akbabay1 (en iyi ¢6ziim vektoriini,
optimum model parametrelerini) ver

Son

Sekil 1. AAO algoritmasinin parametre ¢itkarim siirecindeki akis semasi
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3. FOTOVOLTAIK HUCRE VE FOTOVOLTAIK MODUL PARAMETRELERININ CIKARIMI
(EXTRACTIONOFPHOTOVOLTAIC CELLANDPHOTOVOLTAICMODULE PARAMETERS)

Fotovoltaik sistemlerin /-} karakteristiklerini tanimlamak igin fotovoltaik hiicrelerinin tek diyot ve cift
diyot modelleri ile fotovoltaik modiilerinin tek diyot modeli yaygin olarak kullanilmaktadir. Fotovoltaik
hiicrenin tek diyot modelinde ¢ikis akimi Denklem 16 kullanilarak hesaplanir. Bu denklemde /. ¢ikisi
akimini, Ir foton akimini, /7 diyotun ters doyum akimini, ¥, ¢ikig gerilimini, V; diyot iizerindeki termal
gerilimi (V; = k.T/q), a diyotun idealite faktoriinii, R, seri direnci ve R, paralel direnci belirtir. Ayrica, k
Boltzmann sabitini (1,3806503x102* J/K), ¢ elektron yiikiinii (1,60217646x10-"° C) ve T hiicre sicakligint
(K) ifade eder. Fotovoltaik hiicrenin ¢ift diyot modelinde ¢ikis akimi Denklem 17 araciligryla bulunur. /4
ve 4> diyotlarin ters doyum akimlarini, a; ve a: diyotlarin idealite faktorlerini temsil eder. Fotovoltaik
modiiliin tek diyot modelinde ¢ikig akimini hesaplamak i¢in Denklem 18’den yararlanilir. Bu denklemde
N, paralel kol sayisin1 ve N, her bir paralel koldaki seri bagl hiicre sayisini temsil eder. Tek diyot, ¢ift
diyot ve fotovoltaik modiil modellerine ait esdeger devreler Sekil 2°de gosterilmistir.

Ve+Ig.Rs V. + I. R
Ie=1If—1Iq| e ave —1 T TR 16
p
Vo +Ic.Rs Vo+Ic.Rs V. + 1. Ry
I(; = If - Itdl <e aVe — 1) - ItdZ (e azVe — 1) - R— 17
14
Ve IcR
N_Z"' Igvps V(;‘\-IIZP+I(;_RS
I(; :If'Np_Itd'Np e avg _1 _R—p 18
[ Po+
L D, Ry 1,
DY o
a) O—
(— Po+
R, IC
~ D; |D;
My ¥ [Jr n
b) o-

Sekil 2. Esdeger devreler a) Tek diyot modeli b) Cift diyot modeli c) Fotovoltaik modiil modeli

Y ¥
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Fotovoltaik hiicre modellemesinde R.7.C. France giines hiicresine ait deneysel veriler kullanilmigtir [40].
Optimizasyon siirecinde bilinmeyen elektriksel parametrelere ait alt ve iist sinirlar I icin [0,1] A, Ly, L
ve 142 i¢in [0,1] pA, R, i¢in [0,0,5] Q, R, icin [0,100] Q ve a, a; ve a; i¢in [1,2] olarak atanmistir. Makul
bir kiyaslama icin su parametre cikarim yontemleri ile karsilastirma yapilmistir: Ogretme-Ogrenme
Tabanli Yapay Ari Kolonisi (OOYAK) [41], Diferansiyel Gelisim Tabanli Benzerlik Y®nlendirmeli
Evrimsel Optimizasyon (DGBYEOQ) [42], Gruplandirma Tabanli Global Harmoni Arama (GGHA) [43],
Gelistirilmis Balina Optimizasyonu (GBO) [44], Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) [45], Yenileme Tabanh
Global Harmoni Arama (YGHA) [43], Benzetilmis Tavlama (BT) [46], Oriintii Arama (OA) [47] ve
Bakteriyel Besin Arama (BBA) [48].

Fotovoltaik modiil modellemesinde Photowatt-PWP201 giines modiiliine ait deneysel veriler kullanilmistir
[40]. Optimizasyon siirecinde belirsiz elektriksel parametrelere ait alt ve {ist sinirlar /;i¢in [0,2] A, I i¢in
[0,50] pA, R, i¢in [0,2] Q, R, i¢in [0,2000] Q ve a i¢in [1,50] olarak ayarlanmistir. Makul bir kiyaslama
icin su parametre c¢ikarim yontemleri ile karsilastirma yapilmistir: Gelistirilmis Ogretme-Ogrenme
Tabanli Optimizasyon (GOOO) [49], Gelistirilmis Balina Optimizasyonu (GBO) [44], Ogrenmeye Dayali
Geri Izleme Arama (OGIA) [50], Cigek Tozlasma Optimizasyonu (CTO) [51], Diferansiyel Gelisim
Tabanli Yapay Ari Kolonisi (DGYAK) [52], Benzetilmis Tavlama (BT) [46], Kaos Tabanli Parcacik Siirii
Optimizasyonu (KPSO) [53], Oriintii Arama (OA) [47] ve Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon
(000) [54].

Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasinda arama ajanlarmin sayis1 250 olarak atanirken, maksimum
iterasyon sayist 75000 olarak ayarlanmistir. Deneysel ¢aligmalar 12 GB RAM’e sahip 2,71 GHz Intel(R)
Core(TM) 15-7200U kisisel bilgisayarda MATLAB R2016a kullanilarak gergeklestirilmistir. Amag
fonksiyonu olarak, Denklem 19°da verilen tahmin edilmis ¢ikis akimi ile gergek ¢ikis akimi arasindaki
karekok ortalama hata (KOH) 6l¢eginden yararlanilmigtir [55]. Cilinkii, KOH literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir ve digerlerinden ¢ok daha kétii olan birkag tahminden biiyiik 6l¢iide etkilenme 6zelligine
sahiptir. Ayrica, rastlantisal durumlari ortadan kaldirmak amaciyla 30 defa bagimsiz ¢alistirma
gerceklestirilmistir. Elde edilen en diistik sonu¢ Min(KOH), tim sonuglarin ortalamasi Ort(KOH) ve tim
sonuglarin standart sapmasi Ss(KOH) olarak sunulmustur. Fotovoltaik hiicre ve fotovoltaik modiil
modellemelerinde Min(KOH)’a karsilik gelen tasarim katsayilar1 belirtilmistir.

I ; 2
KOH(t) = ]_Z 1(IC—Tahmin(t) - IC—Ger(;ek) 19
=

Asagidaki alt boliimlerde, V.gercer Olglilen gikis gerilimini, /¢-gercer Olglilen ¢ikis akimini, Ie.zupmin Simiile
edilmis ¢ikis akimini, BMH|. ¢ikis akimi igin bireysel mutlak hatayi, Pc.gerer Olgiilen ¢ikig giliciinii, Pc.
ranmin SiMiile edilmis ¢ikis giiclinii ve BMHp, ¢ikis giicli i¢in bireysel mutlak hatayi temsil etmektedir.
Ayrica, BMHT bireysel mutlak hatalarin toplamini ifade etmektedir.

3.1. Fotovoltaik Hiicrenin Tek Diyot Modellemesi (Single Diode Modeling of Photovoltaic Cell)

Fotovoltaik hiicrenin tek diyot modellemesinde Afrika akbabalari optimizasyon algoritmasi tarafindan Ir
icin 0,76076777 A, La igin 0,32443458 pA, R, igin 0,03636111 Q, R, i¢in 53,91771907 Q ve a igin
1,48162183 degerleri optimal olarak bulunmustur. Bu tasarim katsayilaria gore ¢ikis akimi ve ¢ikis giicii
icin hesaplanan bireysel mutlak hatalar Tablo 1’de verilmistir. Bu tabloya gore; ¢ikis akimi i¢in elde
edilen bireysel mutlak hatalar 0,00250706 A degerinden kiiglikken, ¢ikis giicii i¢in elde edilen bireysel
mutlak hatalar 0,00146237 W degerinden biiyiik degildir. Bireysel mutlak hatalarin toplamlar ise, ¢ikis
akimi i¢in 0,02150077 A ve ¢ikis giicii i¢cin 0,00873101 W olarak bulunmustur. Afrika akbabalari
optimizasyon algoritmast tarafindan belirlenen tasarim katsayilarmin karsilagtirmast Tablo 2°de
yapilmigtir. Bu tablodan goriildiigii gibi; AAO i¢in minimum karekok ortalama hata degeri 9,860659x10*
olarak hesaplanmistir. GGHA, GBO, YAK, YGHA, BT, OA ve BBA’dan daha diisiik bir karekok
ortalama hata degerini saglarken, OOYAK ve DGBYEO’dan daha yiiksek bir karekdk ortalama hata
degerini vermistir. Fotovoltaik hiicrenin tek diyot modellemesine ait gergek ve tahmini /-V ve P-V
karakteristik egrileri Sekil 3’de gosterilmistir. Bu sekillerden goriildiigli lizere; AAO tarafindan simiile
edilmis akim ve gili¢ verileri, Olgililen verilerle biiyiik Ol¢iide ortiismektedir. Dolayisiyla, AAO’nun,
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fotovoltaik hiicrenin tek diyot modeli i¢in gercek fotovoltaik hiicre 6zelliklerini temsil etmede giiglii bir

yetenege sahip oldugu gézlenmistir.

Tablo 1. Fotovoltaik Hiicrenin Tek Diyot Modellemesinde Elde Edilen Bireysel Mutlak Hatalar

VC—Gercek 1 C-Gergek 1 C-Tahmin P C-Gergek P C-Tahmin

) BMH@ awy  BMH D
-0,2057  0,7640 0,76406793  0,00006793  -0,15715480  -0,15716877  0,00001397
-0,1291 0,7620 0,76264858  0,00064858  -0,09837420  -0,09845793  0,00008373
-0,0588  0,7605 0,76134563  0,00084563  -0,04471740  -0,04476712  0,00004972
0,0057 0,7605 0,76014874  0,00035126  0,00433485 0,00433285  0,00000200
0,0646 0,7600 0,75905400  0,00094600  0,04909600 0,04903489  0,00006111
0,1185 0,7590 0,75804482  0,00095518  0,08994150 0,08982831 0,00011319
0,1678 0,7570 0,75709743  0,00009743  0,12702460 0,12704095  0,00001635
02132 0,7570 0,75615004  0,00084996  0,16139240 0,16121119  0,00018121
0,2545 0,7555 0,75509788  0,00040212  0,19227475 0,19217241  0,00010234
0,2924 0,7540 0,75367644  0,00032356  0,22046960 0,22037499  0,00009461
0,3269 0,7505 0,75140393  0,00090393  0,24533845 0,24563395  0,00029550
0,3585 0,7465 0,74736569  0,00086569  0,26762025 0,26793060  0,00031035
0,3873 0,7385 0,74012611  0,00162611  0,28602105 0,28665084  0,00062979
0,4137 0,7280 0,72738636  0,00061364  0,30117360 0,30091974  0,00025386
0,4373 0,7065 0,70697101 0,00047101 0,30895245 0,30915842  0,00020597
0,4590 0,6755 0,67527289  0,00022711  0,31005450 0,30995026  0,00010424
0,4784 0,6320 0,63074733  0,00125267  0,30234880 0,30174952  0,00059928
0,4960 0,5730 0,57191674  0,00108326  0,28420800 0,28367070  0,00053730
05119 0,4990 0,49959790  0,00059790  0,25543810 0,25574417  0,00030607
0,5265 0,4130 0,41364490  0,00064490  0,21744450 0,21778404  0,00033954
0,5398 0,3165 0,31751234  0,00101234  0,17084670 0,17139316  0,00054646
0,5521 0,2120 0,21216254  0,00016254  0,11704520 0,11713494  0,00008974
0,5633 0,1035 0,10226148  0,00123852  0,05830155 0,05760389  0,00069766
0,5736  -0,0100  -0,00871036  0,00128964  -0,00573600  -0,00499626  0,00073974
0,5833 -0,1230  -0,12550706  0,00250706  -0,07174590  -0,07320827  0,00146237
0,5900  -0,2100 -0,20848319  0,00151681  -0,12390000  -0,12300508  0,00089492
BMHT - - 0,02150077 - - 0,00873101

Tablo 2. Fotovoltaik Hiicrenin Tek Diyot Modellemesi I¢in Tasarim Katsayilarimin Karsilastirmast

Parametre OOYAK DGBYEO AAO GGHA GBO
a 1,48118 1,481184 1,48162183 1,48217 1,4812
R, (Q) 53,71636 5371853 5391771907 53,0647 53,7317
R (Q) 0,03638 0,036377 0,03636111 0,03631 0,0364
La (uA) 0,32302 0,32302 0,32443458 0,3262 0,3232
Ir(4) 0,76078 0,76078 0,76076777 0,76092 0,7608
Min(KOH) 9,8602%10* 9,8602x10*  9,860659%x107*  9,9089%10* 90,9487 %10
Ort(KOH)  9,98523x10*  9,86022x10*  9,862225x10* - 90,9524 %10+
Ss(KOH) 1,86022%x10°  2,47465x10°  7,563068 %108 - 1,1267 %107
YAK YGHA BT 0A BBA
a 1,4817 1,4874 1,5172 1,6 1,6951
R, (Q) 53,6433 53,2845 43,1035 64,1026 50,8691
R (Q) 0,0364 0,03613 0,0345 0,0313 0,0325
La (uA) 0,3251 0,34351 0,4798 0,998 0,8
Ir(4) 0,7608 0,76077 0,762 0,7617 0,7602
Min(KOH) 10,967 <10 1,0335%107 1,71x103 1,4936%10°? 2,1887x10!
Ort(KOH) 1x107 - - -
Ss(KOH) 1,497 %107 - - -
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Sekil 3. Fotovoltaik hiicrenin tek diyot modellemesi icin gercek ve tahmini sonuglarin karsilagtirmasi
a) I-V karakteristik egrisi b) P-V karakteristik egrisi

3.2. Fotovoltaik Hiicrenin Cift Diyot Modellemesi (Double Diode Modeling of Photovoltaic Cell)

Fotovoltaik hiicrenin ¢ift diyot modellemesinde Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi tarafindan Iy
icin 0,76078351 A, Iu; igin 0,85439459 pA, l4 i¢in 0,1901739 pA, R, i¢in 0,03688254 Q, R, icin
55,9368243 Q, a; ic¢in 1,94417508 ve a: i¢in 1,43739663 degerleri optimal olarak bulunmustur. Bu
tasarim katsayilarina gore ¢ikig akimi ve ¢ikis giicii i¢in hesaplanan bireysel mutlak hatalar Tablo 3’te
verilmistir. Bu tabloya gore; ¢ikis akimi i¢in elde edilen bireysel mutlak hatalar 0,00255664 A degerinden
kiigtikken, ¢ikis giicii i¢in elde edilen bireysel mutlak hatalar 0.00149129 W degerinden biiyiik degildir.
Bireysel mutlak hatalarin toplamlar ise, ¢ikis akimi icin 0,02126602 A olarak ve cikis giicii icin
0,00880645 W olarak bulunmustur. Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi tarafindan belirlenen
tasarim katsayilarinin karsilastirmasi Tablo 4’de yapilmistir. Bu tablodan goriildiigii gibi; AAO igin
minimum karekok ortalama hata degeri 9,837632x10 olarak hesaplanmustir. OOYAK, DGBYEO, GBO,
YGHA, GGHA, YAK, OA, BT ve BBA’dan daha diisiik karekok ortalama hata degerini saglamustir.
Fotovoltaik hiicrenin ¢ift diyot modellemesine ait gercek ve tahmini /-V ve P-V karakteristik egrileri Sekil
4’te gosterilmigtir. Bu sekillerden goriildiigii tizere; AAO tarafindan tahmin edilmis akim ve gii¢ verileri,
gercek verilerle ¢ok iyi bir uyum igerisindedir. Dolayisiyla, AAO’nin, fotovoltaik hiicrenin ¢ift diyot
modeli i¢in fiziksel fotovoltaik hiicre davranisini yansitmada yiliksek bir kapasiteye sahip oldugu
gbzlenmistir.
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Tablo 3. Fotovoltaik Hiicrenin Cift Diyot Modellemesinde Elde Edilen Bireysel Mutlak Hatalar

VC—Gercek

1 C-Gergek

I¢-Tahmin

P C-Gergek

Pc_tahmin

W) A) A) BMHc(4) ) W) BMHx (W)
-0,2057 0,7640 0,76395814 0,00004186  -0,15715480  -0,15714619  0,00000861
-0,1291 0,7620 0,76258995 0,00058995 -0,09837420 -0,09845036 0,00007616
-0,0588 0,7605 0,76133374 0,00083374  -0,04471740  -0,04476642 0,00004902
0,0057 0,7605 0,76017910 0,00032090 0,00433485 0,00433302 0,00000183
0,0646 0,7600 0,75912118 0,00087882 0,04909600 0,04903923 0,00005677
0,1185 0,7590 0,75814172 0,00085828 0,08994150 0,08983979 0,00010171
0,1678 0,7570 0,75721364 0,00021364 0,12702460 0,12706045 0,00003585
0,2132 0,7570 0,75627015 0,00072985 0,16139240 0,16123680 0,00015560
0,2545 0,7555 0,75520071 0,00029929 0,19227475 0,19219858 0,00007617
0,2924 0,7540 0,75373680 0,00026320 0,22046960 0,22039264 0,00007696
0,3269 0,7505 0,75139899 0,00089899 0,24533845 0,24563233 0,00029388
0,3585 0,7465 0,74728333 0,00078333 0,26762025 0,26790107 0,00028082
0,3873 0,7385 0,73997639 0,00147639 0,28602105 0,28659286 0,00057181
0,4137 0,7280 0,72720463 0,00079537 0,30117360 0,30084455 0,00032905
0,4373 0,7065 0,70681365 0,00031365 0,30895245 0,30908961 0,00013716
0,4590 0,6755 0,67519284 0,00030716 0,31005450 0,30991351 0,00014099
0,4784 0,6320 0,63076815 0,00123185 0,30234880 0,30175948 0,00058932
0,4960 0,5730 0,57202364 0,00097636 0,28420800 0,28372373 0,00048427
0,5119 0,4990 0,49974491 0,00074491 0,25543810 0,25581942 0,00038132
0,5265 0,4130 0,41376484 0,00076484 0,21744450 0,21784719 0,00040269
0,5398 0,3165 0,31755731 0,00105731 0,17084670 0,17141744 0,00057074
0,5521 0,2120 0,21210746 0,00010746 0,11704520 0,11710453 0,00005933
0,5633 0,1035 0,10212653 0,00137347 0,05830155 0,05752788 0,00077367
0,5736 -0,0100 -0,00882167 0,00117833 -0,00573600 -0,00506011 0,00067589
0,5833 -0,1230 -0,12555664 0,00255664 -0,07174590 -0,07323719 0,00149129
0,5900 -0,2100 -0,20832957  0,00167043 -0,12390000 -0,12291445 0,00098555
BMHT - - 0,02126602 - - 0,00880645

Tablo 4. Fotovoltaik Hiicrenin Cift Diyot Modellemesi I¢in Tasarim Katsayilarimin Karsilastirmast

Parametre AAO OOYAK DGBYEO GBO YGHA
aj 1,94417508 1,9075 1,469655 2 1,92126
a: 1,43739663 1,45671 1,93228 1,4545 1,42814
R, (Q) 55,9368243 54,66797 54,3667 55,4082 56,8368
R (Q) 0,03688254 0,03667 0,03648 0,0367 0,0369
Lai (nA) 0,85439459 0,42394 0,2807 0,6771 0,9731
Lz (uA) 0,1901739 0,24011 0,24996 0,2355 0,16791
Ir(A) 0,76078351 0,76081 0,76079 0,7608 0,76079
Min(KOH)  9,837632x10*  9,8414x10* 90,8441 %10 9,858%10* 9,8657%10
Ort(KOH)  9,852212x10*  1,05553x10°  9,85774x10* 9,9693 %10+ -
Ss(KOH)  1,469722x10°  1,55034x10*  4,01504x107 1,9297 %107 -
GGHA YAK 0A BT BBA
aj 1,49638 1,4495 1,6 1,5172 1,3809
a; 1,92998 1,4885 1,192 2 1,5255
R, (Q) 62,7899 53,7804 81,3008 43,1035 60
R (Q) 0,03562 0,0364 0,032 0,0345 0,0351
Lar (uA) 0,37014 0,0407 0,9889 0,4767 0,0094
La> (1A) 0,13504 0,2874 0,0001 0,01 0,0453
Ir(4) 0,76056 0,7608 0,7602 0,7623 0,7609
Min(KOH) 10,684 x10* 11,146%x10* 15,176%107 1,6644 %10 2,9827 %10
Ort(KOH) - 1x107 - - -
Ss(KOH) - 3,285x10° - - -
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Sekil 4. Fotovoltaik hiicrenin ¢ift diyot modellemesi icin gergek ve tahmini sonuglarin karsilastirmasi
a) I-V karakteristik egrisi b) P-V karakteristik egrisi

3.3. Fotovoltaik Modiiliin Tek Diyot Modellemesi (Single Diode Modeling of Photovoltaic Module)

Fotovoltaik modiiliin tek diyot modellemesinde Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi tarafindan /r
icin 1,03048056 A, I+ i¢in 3,49223284 pA, R, i¢in 1,20101553 Q, R, igin 987,15837492 Q ve a i¢in
48,65369836 degerleri optimal olarak bulunmustur. Bu tasarim katsayilarina gore ¢ikis akimi ve ¢ikis
giicii i¢in hesaplanan bireysel mutlak hatalar Tablo 5’te verilmistir. Bu tabloya gore; ¢ikis akimi i¢in elde
edilen bireysel mutlak hatalar 0,00482600 A degerinden kiigiikken, ¢ikis giicii i¢in elde edilen bireysel
mutlak hatalar 0,07974538 W degerinden biiyiik degildir. Bireysel mutlak hatalarin toplamlar1 ise, ¢ikis
akimi igin 0,04894638 A olarak ve ¢ikis giicii i¢in 0,51635262 W olarak bulunmustur. Afrika akbabalart
optimizasyon algoritmasi1 tarafindan belirlenen tasarim katsayilarinin karsilastirmasi Tablo 6’da
yapilmustir. Bu tablodan goriildiigii gibi; AAO i¢in minimum karekdk ortalama hata degeri 2,425094x10
olarak hesaplanmistir. GOOO, GBO, OGIA, CTO, DGYAK, BT, KPSO, OA ve OO0O’dan daha diisiik
karekdk ortalama hata degerini saglamistir. Fotovoltaik modiiliin tek diyot modellemesine ait gergek ve
tahmini /-V ve P-V karakteristik egrileri Sekil 5’de gosterilmistir. Bu sekillerden goriildiigii iizere; AAO
tarafindan hesaplanmis akim ve gii¢ verileri, deneysel verilerle 6nemli dl¢iide cakigmaktadir. Dolayisiyla,
AAO’nun, fotovoltaik modiiliin tek diyot modeli i¢in gergek fotovoltaik modiil karakteristigini temsil
etmede verimli oldugu gézlenmistir.

Fotovoltaik hiicrenin tek ve ¢ift diyot modellemeleri ile fotovoltaik modiiliin tek diyot modellemesi igin
AAO’nun parametre ¢ikarim siirecindeki yakinsama egrileri ise Sekil 6’da gosterilmistir. Bu sekil
incelendiginde; Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasinin, hem fotovoltaik hiicrenin tek ve ¢ift diyot
modellemelerinde hem de fotovoltaik modiiliin tek diyot modellemesinde yerel minimumdan kaginma ve
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global optimumu bulma agisindan etkin bir arama yetenegine sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica,
yakinsama hizi agisindan tek diyot tabanli fotovoltaik hiicre modellemesi daha az ¢alisma siiresine
sahiptir. Ardindan, tek diyot tabanli fotovoltaik modiil modellemesi gelmektedir. Cift diyot tabanl

fotovoltaik hiicre modellemesi ise daha fazla hesaplama siiresine ihtiya¢ duymaktadir.

Tablo 5. Fotovoltaik Modiiliin Tek Diyot Modellemesinde Elde Edilen Bireysel Mutlak Hatalar

VC—Gercek

1 C-Gergek

I¢-Tahmin

P C-Gergek

Pc_tahmin

) 4) 4) BMHc (4) ) W) BMHx (W)
0,1248 1,0315 1,02909296 0,00240704 0,12873120 0,12843080 0,00030040
1,8093 1,0300 1,02736380 0,00263620 1,86357900 1,85880933 0,00476967
3,3511 1,0260 1,02573260 0,00026740 3,43822860 3,43733252 0,00089608
4,7622 1,0220 1,02410516 0,00210516 4,86696840 4,87699357 0,01002517
6,0538 1,0180 1,02229601 0,00429601 6,16276840 6,18877559 0,02600719
7,2364 1,0155 1,01993990 0,00443990 7,34856420 7,38069307 0,03212887
8,3189 1,0140 1,01637581 0,00237581 8,43536460 8,45512876 0,01976416
9,3097 1,0100 1,01051046 0,00051046 9,40279700 940754921 0,00475221
10,2163 1,0035 1,00064271 0,00285729  10,25205705 10,22286609 0,02919096
11,0449 0,9880 0,98455937 0,00344063 10,91236120 10,87435980  0,03800140
11,8018 0,9630 0,95952820 0,00347180 11,36513340 11,32415990 0,04097350
12,4929 0,9255 0,92284007 0,00265993  11,56217895 11,52894867 0,03323028

13,1231 0,8725 0,87259602 0,00009602  11,44990475 11,45116482  0,00126007
13,6983 0,8075 0,80726731 0,00023269 11,06137725 11,05818983 0,00318742
14,2221 0,7265 0,72832831 0,00182831 10,33235565 10,35835812  0,02600247
14,6995 0,6345 0,63713083 0,00263083 932683275 9,36550464 0,03867189
15,1346 0,5345 0,53620865 0,00170865 8,08944370 811530343 0,02585973
15,5311 0,4275 0,42951031 0,00201031 6,63954525 6,67076759 0,03122234
15,8929 0,3185 0,31877700 0,00027700 506188865 506629102 0,00440237
16,2229 0,2085 0,20739466 0,00110534 3,38247465 3,36454290 0,01793175
16,5241 0,1010 0,09617400 0,00482600 1,66893410 1,58918872 0,07974538
16,7987  -0,0080  -0,00832008 0,00032008  -0,13438960  -0,13976649 0,00537689
17,0499 -0,1110 -0,11093378 0,00006622 -1,89253890 -1,89140988 0,00112902
17,2793 -0,2090 -0,20924879 0,00024879 -3,61137370 -3,61567257 0,00429887
17,4885 -0,3030 -0,30087149 0,00212851 -5,29901550  -5,26179097  0,03722453
BMHT - - 0,04894638 - - 0,51635262

Tablo 6. Fotovoltaik Modiiliin Tek Diyot Modellemesi I¢in Tasarim Katsayilarimin Karsilastirmast

Parametre AAO GOOO GBO 0GiA CTO
a 48,65369836 48,6428 48,6313 48,6866 48,13128
R, (Q) 987,15837492 981,9823 978,6771 1020,4 811,3721
R, (Q) 1,20101553 1,2013 1,2016 1,2014 1,217583
La (nA) 3,49223284 3,4823 3,4717 3,5233 3,047538
I (4) 1,03048056 1,0305 1,0305 1,0304 1,032091
Min(KOH)  2,425094x103  2,425194x103  2,425233x10°  2,4305x10°  2,742457x10°3
Ort(KOH)  2,425108x10°  2,4251x1073 2,4269x103  2,493072x1073 -
Ss(KOH) 1,18617 %10 1,27 %1017 2,2364x10°  4,652857 %107 -
DGYAK BT KPSO 0A 000
a 48,3948 48,8211 52,243 48,2889 48,44228
R, (Q) 845,2495 833,3333 1850,1 714,2857 548,666
R, (Q) 1,2062 1,1989 1,0755 1,2053 1,206
La (uA) 3,2774 3,6642 8,301 3,1756 3,280945
I (4) 1,0318 1,0331 1,0286 1,0313 1,031805
Min(KOH) ~ 3,88551x10°  4,169322x10°  4,212772x10°  4,507511x107  6,567087 <103
Ort(KOH) - - - - -

Ss(KOH)
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4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada, farkli fotovoltaik modellerin bilinmeyen parametrelerini dogru bir sekilde tanimlamak i¢in
Afrika akbabalar1 optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Fotovoltaik hiicre modellemelerinde elde
edilen ¢iktilar degerlendirildiginde; minimum karekok ortalama hata degeri tek diyot devre modeli igin
9,860659x10* olarak hesaplanirken, ¢ift diyot devre modeli i¢in 9,837632x10* olarak bulunmustur.
Dolayisiyla, ¢ift diyot modeli tabanli AAO algoritmasi tek diyot modeli tabanli AAO algoritmasindan
daha iyi parametre ¢ikarim performansi sergilemistir. Ayrica, ¢ift diyot modeli tabanlt AAO algoritmasi
literatiirde yaygin olarak kullanilan OOYAK, DGBYEO, GBO, YGHA, GGHA, YAK, OA, BT ve BBA
algoritmalarindan daha diisiik karekdk ortalama hata degeri saglamistir. Fotovoltaik modiil
modellemesinde elde edilen ¢iktilar degerlendirildiginde, minimum karekok ortalama hata degeri tek
diyot devre modeli igin 2,425094x10 olarak bulunmustur. Tek diyot modeli tabanli AAO algoritmasi
literatiirde siklikla kullanilan GOOO, GBO, OGIA, CTO, DGYAK, BT, KPSO, OA ve OO
algoritmalarindan daha iyi parametre ¢ikarim performansi gostermistir. Sonug¢ olarak, AAO algoritmasi
fotovoltaik hiicrelerin ve fotovoltaik modiillerin gercek akim-gerilim ve giic-gerilim karakteristiklerinin
elde edilmesinde gliclii bir potansiyele sahiptir. Gelecek calismalarda, daha kararli parametre degerleri
tanimlamak i¢in AAO algoritmasimin yeni varyantlan gelistirilmeli ve uygulanmalidir.
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