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OZET

Anahtar kelimeler: Dagitim transformatori, tasarim optimizasyonu, yiiksek verimlilik,
metasezgisel algoritmalar, 6nbellekleme

Diinyadaki pek ¢ok ekonomi, yiiksek verimli transformatorlerin kullanimini zorunlu
kilan veya tesvik eden enerji verimliligi yonetmelikleri veya tegvik programlar1 kabul
etmistir. Ote yandan, transformator verimliligindeki artislar, transformatdr agirlik ve
boyutunda bazen % 50 hatta daha fazla bir artis1 gerektirmektedir. Transformator
endistrisi bu nedenle gercekten en iyi tasarimlari gelistirme ugrasisi ile karsi
karsiyadir.

Transformatdr tasarim optimizasyonu (TDO) problemi, karmasik ve siireksiz amag
fonksiyonlu ve kisitli karma-tamsayili bir dogrusal olmayan programlama problemidir.
TDO’nun amaci, ulusal ve/veya ulusal standartlar ve miisteri sartnameleri uyarica,
mevcut malzemeleri ekonomik olarak kullanarak daha diisiik boyut, agirlik ve maliyet
ve daha yiiksek isletme performansi elde etmek iizere transformatoriin tiim
bilesenlerinin niteliklerinin detayli olarak hesaplanmasidir.

Bu ¢alismada TDO probleminin ¢ézlimil i¢in bes modern metasezgisel optimizasyon
algoritmas1 uygulamasinin ayrintili karsilastirmali analizi ii¢ test vakasi ilizerinde
gosterilmis ve iki algoritma Onerilmistir; oOnerilen bu algoritmalarin, rassal
ozelliklerine ragmen, garanti edilmis kiiresel yakinsama 6zelliklerine sahip olduklar
dogrulanmistir. Algoritmalarin karsilastirilmasi igin pragmatik bir kiyaslama yontemi
gelistirilmistir.

Literatiirde sunulan TDO yontemleri nadiren {iiretimde dogrudan uygulanabilir
¢cOziimler (iretir; tasaritm miithendisinin genellikle teorik ¢6ziimi pratik olarak
uygulanabilir bir hale doniistiirmek icin ek ¢caba harcamasi gerekir. Bu problem bu
caligmada ele alinmis ve piyasada mevcut veya iiretime uygun boyutlara sahip
coziimler iireten bir ayrik transformatdr tasarim optimizasyon yontemi onerilmistir

Ayrica, amag fonksiyonu ve kisit hesaplamalarini azaltmak i¢in basit bir yontem
Onerilmistir. Yontem, Onbellekleme teknigi kullanilarak arama islemi sirasinda
yinelenen tasarim vektorleri i¢in hesaplamalarin atlanmasi esasina dayanmaktadir.

Performans testleri, teorik TDO i¢in Rekabet¢i-Uyarlamali Diferansiyel Gelisim ve
Guguk Kusu Arama, Pratik TDO i¢in de Guguk Kusu Arama ve Cigcek Tozlagsma
algoritmalar1 kullanildiginda kiiresel optimum ve ona ¢ok yakin sonuglar elde
edildigini gostermistir.



DESIGN OPTIMIZATION OF DISTRIBUTION TRANSFORMERS
WITH METAHEURISTIC ALGORITHMS

SUMMARY

Keywords: Distribution transformer, design optimization, high efficiency,
metaheuristic algorithms, caching

Many economies in the world have adopted energy-efficiency requirements or
incentive programs mandating or promoting the use of energy-efficient transformers.
On the other hand, increases in transformer efficiency are subject to increases in
transformer weight and size, sometimes as much as 50% or even more. The
transformer manufacturing industry is therefore faced with the challenge to develop
truly optimum designs.

Transformer design optimization (TDO) is a mixed-integer nonlinear programming
problem having complex and discontinuous objective function and constraints, with
the objective of detailed calculation of the characteristics of a transformer based on
national and/or international standards and transformer user requirements, using
available materials and manufacturing processes, to minimize manufacturing cost or
total owning cost, while maximizing operating performance.

Detailed comparative analysis of the application of five modern metaheuristic
optimization algorithms for the solution of TDO problem are carried out in this study,
demonstrated on three test cases; and two algorithms are proposed, for which it has
been verified that they possess guaranteed global convergence properties in spite of
their inherent stochastic nature. A pragmatic benchmarking scheme is used for
comparison of the algorithms.

Transformer design optimization methods presented in the literature rarely yield
solutions directly applicable in production; the design engineer usually needs to
convert the theoretical solution to a practical one. This problem is addressed in this
study, and a discrete transformer design optimization method is proposed which yields
solutions with commercially available or productionally feasible dimensions

Furthermore, a simple method is proposed to reduce the number of objective function
and constraint calculations. The method is based on skipping calculations for design
vectors recurring during the search process, by the use of caching technique

Performance tests showed that global or near-global optimum solutions can be
obtained with b6e6rl and CS for TDO, and CS and FPA algorithms for DTDO.
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BOLUM 1. GIRiS

Transformator, elektromanyetik endiiksiyon yoluyla elektrik enerjisini frekansi
degistirmeden bir gerilim seviyesinden digerine degistiren statik bir elektrik
makinasidir. Bir transformatorde ferromanyetik bir ¢ekirdegin etrafina sarilmis iki
veya daha fazla sargi bulunur, bu sargilar elektriksel olarak degil, manyetik olarak

baglanmustir.

Transformator sargilarindan primer sargi olarak adlandirilani elektrik gii¢ kaynagina
baglidir. Sekonder sargi olarak adlandirilan digeri de transformatore bagli olan yiiklere

elektrik giicii saglar.

Bir transformatdr, sekonder gerilimi primer gerilimden daha yiiksek ise yiikseltici,

diisiik ise indirici transformator olarak adlandirilir.

Iletim hatlarindaki gii¢ kayiplari, hatlardaki akimin karesi ile dogru orantilidir. Bu
nedenle, gii¢ santrallerinde iiretilen elektrik enerjisinin gerilimi yiikseltici
transformatorler ile yiikseltilerek uzun mesafelerde daha fazla giiciin verimli bir
sekilde iletilmesi saglanir. Indirici transformatdrler giic dagitim sebekelerinde,
fabrikalarda, ticari binalarda ve konutlarda gerilimi elektrikli alet ve cihazlarin
caligsabilecegi seviyeye diisiirmek i¢in kullanilir. Transformatorler, farkli gerilim
seviyelerindeki gii¢ sistemlerinin birbirine baglanmasinda da o6nemli bir rol
oynamaktadir. Transformarorler olmadan, bugilin birgok alanda kullanilan elektrik
enerjisinden yararlanmak miimkiin olmayacaktir. Sonu¢ olarak, transformatorler,
elektrik iiretim merkezleri ile elektrik enerjisi kullanim noktalar1 arasindaki hayati

baglantilar olarak gii¢ sistemlerinde 6nemli yer tutmaktadir [1].



Elektrik enerjisi iiretim ve tiiketim noktalar1 arasinda ortalama dort kez gerilim
doniisiimiine ugramaktadir, bu nedenle iletim ve Dagitim (T & D) sebekelerinde genis
bir calisma gerilimi araliginda farkli simif ve boyutlarda bir¢ok transformator
kullanilmaktadir. Bu zincirin sonundaki son kullanicilara mesken tiiketici gerilimi
seviyelerinde (genellikle 400 V veya daha diisiik) gii¢ saglayan transformatorlere

geleneksel olarak dagitim transformatorii denir.

2014 yilinda diinyadaki tahmini dagitim dagitim transformatorleri sayist 118 milyon
adettir. Toplam kurulu gii¢ kapasitesi 13,848 GVA, ortalama iinite glcii 117
kVA'dir. 2030 yilinda kurulu kapasitenin 22,400 GVA'ya ulasacagr tahmin
edilmektedir ve bu artista Asya ve Hint Alt Kitasinin 6nemli katkilar1 olacaktir [2].

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde kisi basina enerji tiiketiminin artmas1 nedeniyle,
dagitim transformatdrleri kiiresel pazarinin 2018 yilina kadar 20 milyar USD'yi agmasi

beklenmektedir [3].

Transformatoriin ¢aligmasi esnasinda ortaya ¢ikan kayiplar; bosta ve yiikte ¢aligma
kayiplar1 olarak iki grupta incelenmektedir. Demir kayiplar1 olarak da adlandirilan
bosta caligma kayiplari, transformatdriin enerjili oldugu siire boyunca g¢ekirdekte
meydana gelen histeresis ve girdap (eddy) akimi kayiplarindan olusmaktadir ve
transformatoriin yiiklenme oranindan bagimsiz, yani sabittir. Bakir kayiplar1 olarak da
adlandirilan yiikte calisma (yiik) kayiplar ise sargilar ve bilesenleri de dahil olmak
tizere transformatoriin elektriksel devresinde meydana gelen direng kayiplarindan

olusmaktadir ve yliklenme oranina baglhdir.

Dagitim transformatorleri diger elektrikli cihazlarla karsilastirildiginda oldukca
verimli olup, elektrik enerjisini bir gerilim diizeyinden digerine doniistiirtirken sadece
% 2-3'liik kayiplar olusturmaktadir. Bununla birlikte, tiim elektrik enerjisinin son
kullanimdan o6nce birka¢ kez transformatorlerden gectigi gergegi, dagitim
transformatorlerindeki kayiplart azaltma firsatlarinin, elektrik sebekelerinin bir biitiin

olarak verimliligini artirmak i¢in son derece 6nemli oldugunu gostermektedir.



2011 yilinda iletim ve dagitim sebekelerindeki kayip orani kiiresel enerji liretiminin
yaklastk % 8.5'1 diizeyinde idi ve bunun % 87'si teknik kayiplardan
kaynaklaniyordu. Bu kayiplarin yaklasik iicte biri dagitim transformatorlerinde
meydana gelmektedir, bu nedenle yilda tahmini 657 TWh elektrik enerjisi dagitim

transformatorii kayiplarina atfedilebilir [2].

Tahminler, yiiksek verimli dagitim transformatdrlerinin benimsenmesiyle birlikte,
bugiin mevcut olan teknolojinin daha genis kullanimi ile kiiresel teknik tasarruf
potansiyelinin 2030’da yilda 402 TWh seviyesine ulasacagini gostermektedir; bu da
ongoriilen kiiresel elektrik tiiketiminin % 1.3’iine kars1 gelmektedir. Bu sayede, yilda
201 milyon ton CO2 emisyonu ve cari fiyatlarla 28 milyar USD toptan enerji satis

maliyeti azalis1 elde edilecektir [2].

Onemli 6lgiide tasarruf potansiyeli nedeniyle, 2014 yili itibartyla kurulu dagitim
transformatorlerinin kapasitesine gore yaklasik % 54'linii temsil eden 15 kadar {ilke
(AB dahil), enerji tasarruflu tasarimlari 6n plana ¢ikaran enerji verimliligi sartnameleri
veya tesvik programlari kabul etmistir. Halen kabul edilen enerji verimliligi
gerekliliklerinin bir sonucu olarak genel kayiplarin 2030 yilinda 154 TWh daha diisiik
olacagi oOngorilmektedir. Bununla birlikte, daha fazla iilke benzer Onlemleri

benimseyip zorunluluk derecesi arttik¢a cok daha biiylik tasarruflar miimkiin

olabilecektir [2].

Avrupa Komisyonu, Avrupa Birligi'ndeki enerjinin yaklasik % 2.5’inin transformator
kayiplart nedeniyle tiiketildigini tahmin etmektedir. Bir hazirlik calismasina
dayanarak Avrupa Komisyonu tarafindan transformatdrler i¢in 6zel Ecodesign
standartlar1 tantmlanmis ve 01.07.2015 tarihinde yeni Avrupa Standardi EN 50588-1
ile ylrtirliige girmistir. Standart iki asamada uygulanacaktir; Temmuz 2015'ten
itibaren gecerli ilk asamada, izin verilen azami bosta kayiplar, degistirilen Avrupa
Standardi EN 50464-1'in AC’ (CoCk) kayip kombinasyonu alternatifine kiyasla % 30
oraninda azaltilacaktir. Temmuz 2021'de yliriirliige girecek ikinci asamada ise, izin

verilen azami bosta kayiplar % 10, yiik kayiplar1 da ~% 30 oraninda azaltilacaktir.



Diisiik verimli transformatorlerin kullanima alinmasi artik miimkiin olmayacag: i¢in,
yeni standardin Avrupa Ekonomik Alani’nda (EEA) 2020°den itibaren yilda 16 TWh
civarinda tasarruf saglayacagi beklenmektedir; bu da Danimarka'nin yillik elektrik

tiikketimi ve 3.7 milyon ton CO2 emisyonlariin yaklasik yarisina esittir.

Onceki ve mevcut Avrupa Standardlarindaki dagitim transformatorii kayiplarinin bir

karsilastirmasi Tablo 1.1.'de verilmistir.

Tablo 1.1. Dagitim transformatorleri icin Avrupa Standartlarinin karsilastirilmasi

EN 50464-1 BA' EN 50464-1 AC' EN 50588-1 01.07.2015 EN 50588-1 01.07.2021
Giig Po(W) Pc(W) Ux(%) Po(W) Px(W) Ui(%) Po(W) Piu(W) Uc(%) Po(W) Pc(W) Uk(%)
160 kKVA 460 3,100 4 300 2,350 4 210 2,350 4 189 1,750 4
400 kVA 930 6,000 4 610 4,600 4 430 4,600 4 387 3,250 4
630 KVA 1,300 8,400 4 860 6,500 4 600 6,500 4/6 540 4,600 4/6

1000 kVA 1,700 13,000 6 1,100 10,500 6 770 10,500 6 693 7,600 6

+15% +15% +15% +15% 0% 0% 0% 0%
Toleranslar +10% +0% — 0000 #10% — +10%

+10% +10% 0% 0%

Po = Bosta kayiplar, Pk = Yiik kayiplari, Uk = Kisa devre empedansi

Burada 6nemli olan husus, transformatdér verimliligindeki artiglarin transformator
agirlik ve boyutlarinda artislara neden olmasidir. Bunun nedeni, bosta ve/veya yiik
kayiplarin azaltilabilmesi i¢in tasarimda daha fazla malzeme kullanilmasi

gerekliligidir.

Avrupa Standartlarinda belirtilen kayip degerlerine i¢in hazirlanmamis olmasina
ragmen, Tablo 1.2.'de verilen standart ve yiiksek verimli 100 kVA ve 400 kVA dagitim
transformatorleri arasindaki boyut ve agirlik farklari, verimliligin artirilmasinin

etkisini gostermede yararli olacaktir [2].



Tablo 1.2. Standart ve yiiksek verimli dagitim transformatorleri arasindaki boyut ve agirlik farkliliklart

100 kVA 400 kVA
Verimli tasarim Verimli tasarim
Diistik Diistik Diisiik Diisiik

Standart bosta yiik Standart bosta yiik
tasarim  kayiplar  kayiplar1  tasarim  kayiplar  kayiplar
Bosta kayiplar (W) 240 180 200 720 530 460
Yiik kayiplar1 (W) 1,680 1.720 1.200 4.100 4.100 3.200
Toplam kayiplar (W) 1.920 1,900 1.400 4.820 4.630 3.660
Agirlik (kg) 585 585 800 1.355 1,520 2.000
Hacim (m%) 0.70 0.70 0.91 1.41 1.52 1.60
Topl kayip degisimi -1% -27% -4% -24%
Agirlik degisimi 0% % 37 % 12 % 48
Hacim degisimi 0% % 30 % 8 % 14

Kaynak: ABB Kiiresel web sitesi

Bir dagitim transformatoriiniin dis goriiniisii ile aktif kisminin resimleri Sekil 1.1. ve

1.2.’de verilmistir.
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Sekil 1.1. Dagitim transformatorii - dig goriiniis
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Sekil 1.2. Dagitim transformatdrii - aktif kisim



BOLUM 2. TRANSFORMATOR TASARIM OPTIiMiZASYONU

2.1. Karma-Tamsayih Transformator Tasarim Optimizasyonu (TDO)

Transformator {tretim endiistrisi, yliksek verimli dagitim transformatorlerinin
kullanilmasini zorunlu kilan yeni diizenlemelerin yiiriirliige girmesinden sonra,
giiniimiiziin olduk¢a rekabet¢ci pazar ortaminda miisterilerinin maliyetlerdeki
kacinilmaz artiglar1 tam olarak karsilamalarini beklemek cok zor olacagindan

tartisilmaz en iyi (optimum) tasarimlari gelistirme ugrasisi ile karsi kargiyadirlar.

Transformator tasarim optimizasyonunun amaci, ulusal ve/veya ulusal standartlar ve
miisteri sartnameleri uyarica, mevcut malzemeleri ekonomik olarak kullanarak daha
diisiik boyut, agirlik ve maliyet ve daha yiiksek isletme performansi elde etmek tizere

transformatoriin tiim bilesenlerinin niteliklerinin detayli olarak hesaplanmasidir [4].

TDO probleminin 6zellikleri $oyle tanimlanmaktadir: TDO problemi, karmasik kisitli
karma-tamsayili bir dogrusal olmayan programlama problemidir. TDO problemi,

amag fonksiyonunun siireksiz olmasi nedeniyle daha da karmasiklasmaktadir [1].

Geleneksel transformator tasarim yontemlerinde tasarimcilar istenen transformatorii
tasarlamak i¢in deneyim ve muhakemelerine giivenmek zorundaydilar. Transformator
tasariminda yapilan ilk arastirmalar bu muhakeme gereksiminin ¢ogunu matematiksel

iliskiler lehine azaltmaya calisti.

Gecmiste yapilan aragtirmalarda transformatorler icin cesitli tasarim yontemleri
gelistirilmistir. Iteratif tasarim yontemlerinin gerektirdigi zaman alan hesaplamalari
ortadan kaldirma amaciyla bilgisayar destekli tasarim teknikleri i¢in matematiksel

modeller tiiretilmistir.



Transformator tasarim optimizasyonu (TDO) karmasik probleminin ¢dziimii igin,
yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, siirli zekasi gibi daha ¢ok yapay zeka
tekniklerine dayanan hem deterministik hem de deterministik olmayan metasezgisel
yontemler yaygin olarak kullanilmistir. Segilen optimizasyon metodu ne olursa olsun,
transformatdr performansi ile maliyeti arasinda optimum denge kurma ¢ok zor bir
islemdir ve optimum maliyet tasariminin tiim mekanik, 1s1l ve elektriksel kisitlari

karsilamasini beklemek gergek disidir.

Transformatorler ve transformatdr tasarim optimizasyonu alanlarinda birgok iyi

derleme ¢aligmasi bulunmaktadir, bunlardan asagida kisaca bahsedilmistir.

Olivares-Galvan ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alisma [5] transformatorler konusunda
2001-2010 yillar1 arasinda 22 dergide yaymlanan 933 makale oldugunu ortaya
koymustur.

2008 yilinda yaymnlanan makalelerinde Amoiralis ve ark.[6], TDO arastirma
alanindaki en 6nemli gelismelerin bazilarint 6zetlemektedir; adi gegen ¢alismanin
temel amaci, bu alanda yaymlanmis arastirmalarin bir sentezini saglamak ve ilgili

konular tizerinde daha fazla arastirma ¢abalarini tesvik etmektir.

Amoiralis ve ark.[7], 2009'da bir literatiir arastirmasi yapmis ve 420'den fazla
yayinlanmis makale, 50 transformator kitab1 ve 65 standardi esas alarak son 35 yilda
transformator tasarim ve optimizasyonu alanindaki arastirma ve gelismelerin bir

Ozetini ortaya koymuglardir.

Khatri ve Rahi [8], 2012'de yayinlanan makalelerinde, 126 yayinlanmis makale ve 58
transformator kitabin1 esas alarak, son 38 yilda transformatér tasarim ve
optimizasyonu alanindaki arastirma ve gelistirmelerin bibliyografik bir inceleme ve

Ozetini sunmuslardir.

2014 yilinda Mehta ve Patel'in yaymladigi makalede [9], transformator alaninda

geleneksel optimizasyon yontemleri ve yapay zeka tabanli optimizasyon teknikleri



kullanilarak yapilan arastirma ve gelistirme c¢aligmalarinin kisa bir incelemesi
verilmekte ve TDO problemi igin kullanilabilecek bazi yeni doga-esinlemeli yapay

zeka teknikleri onerilmektedir.

Omorogiuwa ve Oboma tarafindan yapilan ¢alismada [10], son 42 yilda transformat6r
tasarim ve optimizasyonu alaninda yapay zeka tabanl teknikler kullanarak yapilan
arastirma ve gelismelerin bibliyografik bir incelemesi ve genel bir derlemesi 80'in

lizerinde yaymlanmis makaleye dayanilarak verilmistir.

Transformator optimizasyonu uygulamasi ic¢in kullanilabilecek cesitli yaklagimlar
heniiz yeterince arastirilmadigindan konunun aktif bir arastirma alani olarak kaldigi

literatiirde agik¢a belirtilmektedir [4].

2.2.  Ayrik Transformator Tasarim Optimizasyonu (DTDO)

Bircok gercek miihendislik tasarim optimizasyonu probleminde tasarim degiskenleri
rastgele veya siirekli degerler alamaz. Bunun yerine, tasarim degiskenlerinin birkag1
veya timiniin pratik nedenlerle ayrik veya tamsayili degerlerden segilmesi
gerekir. Ornegin, bir borunun capi, bir yapisal elemanin kalinlig1 veya bir vidanin
boyu, piyasada bulunan veya standart ebatlardan secilmesi gerekebileceginden ayrik
tasarim degiskenleridir. Ayrica, civata sayisi, cark disli sayis1 veya yay sarim sayisi

gibi diger bir¢ok tasarim degiskeni tamsay1 olmalidir.

Bu, TDO problemi i¢in de gegerlidir; 6rnegin sargi iletkenleri piyasada bulunan

boyutlardan se¢ilmeli, ¢cekirdek malzemesi belirli genisliklerde kesilmelidir.

Literatiirde sunulan TDO yontemleri ender olarak iiretimde dogrudan uygulanabilir
¢oziimler {retir; tasarim mithendisinin genellikle teorik ¢oziimii pratik olarak

uygulanabilir bir hale doniistiirmek i¢in ek ¢aba harcamasi gerekir.

Transformator endiistrisinde bu sorunun iistesinden gelmek icin biiylik oyuncular

tarafindan da halen kullanilmakta olan bir yontem, iki adimli bir optimizasyon
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stirecidir. Teorik tasarim optimizasyonu olan bu siirecin ilk asamasinda uygulanabilir
tasarim gereksinimi hafifletilir ve bunun sonucunda birkag iyi teorik tasarim elde
edilir. Uygulanabilir tasarim optimizasyonu olan ikinci adiminda, birka¢ tasarim
degiskeninin araligini segilen iyi teorik tasarim karsiliklarina daraltmak igin temel
olusturmak tizere bir iyi teorik tasarim segilir ve bu araliklarla tanimlanan alanda

standart malzeme boyutlari kullanilarak kapsamli bir arama yapulir.

Ayrik tasarim degiskenlerinin kullaniminin agikga belirtildigi TDO literatiiriine iliskin

genel bir 6zet asagida verilmistir.

Ayrik tasarim degiskenlerinin kullanildig1 literatiiriin ¢ogunda ¢oklu tasarim yontemi
(MDM) kullanilir. Bu yontemde ¢ok sayida alternatif tasarim olusturmak iizere
tasarim degiskenlerine bir¢ok alternatif degerler atanir ve sonugta tim problem
kisitlarini karsilayan minimum tiretim maliyetli tasarimi segilir [1]. Bu tiir literatiire

ornekler [1, 4, 11-13]'de yer almaktadir.

Azizian ve ark. [14], dokme regine kuru tip transformatdrleri hepsi ayrik olmak tizere
18 tasarim degiskeni kullanarak optimize etmek i¢in Genetik Algoritma (GA), Yapay
Art Kolonisi (ABC) ve Parcacik Siiri Optimizasyonu (PSO) algoritmalarini

kullanmustir.

Zhang ve ark. makalelerinde [15] 50 kVA'lik bir transformatoriin toplam sahiplik
maliyetini (TOC) optimize etmek i¢in kromozomlarin ikili kodlandig1 ve dolayisiyla

tasarim degiskenleri ayrik olan gelistirilmis uyarlamali genetik algoritma kullanmistir.

Tamilselvi ve Baskar makalelerinde [16] 400 kVA transformatériin optimizasyonu
igin dort farkli amag fonksiyonunu minimize etmek tizere kovaryans matris uyum
gelisimi stratejisini (CMA-ES) uygulamislardir. Kullanilan tiim tasarim degiskenleri
tamsayili veya ayriktir; bununla birlikte, AG ve YG sargilarinin akim yogunluklari
icin ayrik degiskenler kullanildigindan bu sargilar icin secilen iletkenler biiyiik
olasilikla standart boyutlu olmayacaktir.



BOLUM 3. METASEZGISEL ALGORITMALAR

Bu tez kapsaminda TDO probleminin ¢oziimii i¢in yaklagik 20 kadar giincel
metasezgisel algoritma incelenmis ve bunlar arasinda en iyi performans gostererek
algoritma kiyaslama kapsamina dahil edilen Yapay Ar1 Kolonisi (ABC), Geri-izleme
Arama Optimizasyon (BSA), Rekabet¢i-Uyarlamali Diferansiyel Gelisim (b6e6rl),
Guguk Kusu Arama (CS), ve Cigek Tozlasma (FPA) algoritmalari asagida kisaca

aciklanmustir.

3.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (ABC)

3.1.1. Kisitsiz optimizasyon problemleri icin gelistirilen ABC algoritmasi

Arilarin beslenme davraniglarindan esinlenerek gelistirilen ABC algoritmasinda [17,
18] yapay ar1 kolonisi gorevli arilar, gézlemci arilar ve kasif arilar olmak iizere {i¢
gruptan olusur. Koloninin ilk yarisinda gorevli arilar, ikinci yarisinda da gézlemciler
yer alir. Her besin kaynagi i¢in yalnizca bir tane gorevli ar1 vardir. Bagka bir deyisle,
gorevli arilarin sayisi, kovan g¢evresindeki besin kaynaklari sayisina esittir. Arilar

tarafindan besin kaynagi terkedilen gorevli ar1 kasif ar1 olur.

ABC algoritmasinda bir gida kaynaginin konumu, optimizasyon probleminin olasi bir
¢Oziimiinii temsil eder ve bir gida kaynaginin nektar miktari, iliskili ¢6ziimiin
kalitesine (uygunluguna) karsilik gelir. Gorevli arilarin veya gézlemci arilarin sayisi

popiilasyondaki ¢oziim sayisina esittir.

[k asamada, ABC rasgele dagilimla SN ¢dziimden (gida kaynag: konumlari) olusan
bir baslangi¢ popiilasyonunu iretir. Her xj ¢6ziimii (i = 1, 2,..., SN) D-boyutlu bir

vektordiir. Burada D problem boyutu veya optimize edilecek parametre sayisidir.
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Baglatma isleminden sonra konumlar (¢oziimler) popiilasyonuna gorevli arilar,
gozlemci arilar ve kasif arilarin arama siireglerinin C = 1, 2,..., MCN tekrarlanan
dongiileri uygulanir. Gorevli bir ari, yerel bilgilere (gorsel bilgi) bagli olarak
bellegindeki konum (¢6ziim) iizerinde degisiklik yapar ve yeni kaynagin nektar
miktarini (uygunluk degeri) test eder (yeni ¢6ziim). Yeni kaynagin nektar miktari bir
oncekinden daha fazla ise, ar1 yeni konumu bellegine alir ve eskisini unutur. Aksi
takdirde bir onceki konumu belleginde tutar. Tim gorevli arilar arama islemini
tamamladiktan sonra, kovandaki dans alaninda gbzlemci arilarla gida kaynaklarinin
nektar ve konum bilgilerini paylasirlar. Bir gézlemci ar1, tim gérevli arilardan alinan
nektar bilgilerini degerlendirir ve nektar miktari olasiligina gore bir gida kaynagi seger.
Gorevli arilarda oldugu gibi, bellegindeki konum tizerinde bir degisiklik yapar ve aday
kaynaginin nektar miktarini kontrol eder. Yeni kaynagin nektar miktari bir dncekinden

daha fazla ise ar1 yeni konumu bellegine alir ve eskisini unutur.

Her bir gorevli armmin gida kaynagimin gozcii arilar tarafindan segilme olasiligi

asagidaki sekilde hesaplanir.

uygunluk;

9= Y, uygunluk; &.1)

Burada gi gozcii arilarmn i gida kaynagimni se¢gme olasiligi, uygunluki i konumundaki
gida kaynagmin nektar miktari ile orantili olan ¢6ziim i'nin uygunluk degeri ve SN
gorevli ar1 sayisina esit olan toplam gida kaynagi sayisidir. uygunluk; asagidaki sekilde

hesaplanir.

1/A+f), fiz0

uyguniuk; = {1 +abs(f), f,<0

(3.2)

Burada fi, xi gida kaynagi (¢6zlim) i¢in hesaplanan amag fonksiyonu degeridir.

Bellekteki eskisinden yeni bir gida konumu olusturmak igin asagidaki ifade kullanilir.
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vi,j = xl-‘j + q,')i,j(xi,j - xk,j) (33)

Buradak € {1, 2,..., SN} ve j € {1, 2,..., D} rastgele se¢ilen indekslerdir, k’nin i’den
farkli olmas1 gerekir. ¢; ; [-1, 1] aralifinda diizgiin dagiliml rastgele iiretilmis bir
sayidir; Xij etrafindaki komsu gida kaynaklariin tiretimini kontrol eder ve iki besin

konumunun bir ar1 tarafindan gorsel olarak karsilastirilmasini ifade eder.

Denklem 3.3’de goriilebilecegi gibi, Xij Ve Xkj parametreleri arasindaki fark azaldikea,
Xij konumundaki pertiirbasyon (sapma) da azalir. Bdylece, arama siireci arama
uzaymda optimum ¢dziime yaklasirken, adim uzunlugu da uyarlanabilir bir sekilde

azaltilir.

Bu iglemle iiretilen bir parametre degeri dnceden belirlenmis sinirini agarsa, parametre

degeri sinir degerine ayarlanir.

Arilar tarafindan nektar1 tiikendigi icin terk edilen gida kaynagi kasif arilar tarafindan
yeni bir gida kaynagi ile degistirilir. ABC'de bu, terkedilenin yerine rasgele bir konum
tiretilerek simiile edilir. ABC'de bir konumun daha onceden belirlenmis bir dongii
sayistyla daha da iyilestirilememesi durumunda, o yiyecek kaynaginin terk edildigi
varsayilir. Onceden belirlenmis dongii sayisinin degeri, ABC algoritmasinin énemli
bir kontrol parametresidir ve buna terk etme i¢in limit denir. Terk edilmis olan kaynak
Xi ve j € {1, 2,..., D} oldugunda, kasif ar1 asagidaki denklem uyarinca X; ile

degistirilecek yeni bir gida kaynag: kesfeder.

xl] = xrj;u-n + rand(0,1) (x,jnax - xrjm.n) (3.4)
Her bir aday gida konumu vi; iiretildikten ve yapay ari tarafindan degerlendirildikten
sonra, performansi eskisininki ile Kkarsilastirilir. Yeni gida kaynaginin eski
kaynaginkine kiyasla esit ya da daha iyi bir nektar1 varsa, bellekteki eskisi ile
degistirilir. Aksi halde eskisi bellekte saklanir. Baska bir deyisle, eski ve aday

arasindaki se¢im iglemi olarak a¢g6zlii se¢im mekanizmasi kullanilir.
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ABC algoritmasinin kisitsiz optimizasyon versiyonunun ii¢ kontrol parametresi vardir:
Gorevli veya gozcii arilarin sayisina esit olan gida kaynagi sayisi (SN), limit degeri, ve

maksimum doéngii sayis1 (MCN).
3.1.2. Kisith optimizasyon problemleri icin gelistirilen ABC algoritmasi

Karaboga ve Bastiirk [19] tarafindan ABC algoritmasimin Kisitli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen versiyonunda bir 6nceki boliimde agiklanan
acgozlii se¢im yontemi yerine Deb’in kisit ele alma yontemi kullanilmistir. Deb'in
yontemi bir seferde iki ¢Oziimiin karsilagtirildigi bir turnuva se¢imi operatdriinii
kullanir ve asagidaki olgiitler her zaman uygulanir: 1) herhangi bir uygulanabilir
¢ozlim herhangi bir uygulanamaz ¢oziim yerine tercih edilir, 2) uygulanabilir iki
¢oziim arasindan daha iyi amag¢ fonksiyonu degerine sahip olan tercih edilir, 3)

uygulanamaz iki ¢6ziim arasinda daha kiigiik kisitlama ihlaline sahip olan tercih edilir.

ABC algoritmasinda ilk ¢6ziimiin uygulanabilir olmas1 gerekli degildir. Ac¢gdzli
secim yerine Deb'in kurallar1 kullanildigi ig¢in, algoritmanin yapist ¢oziimleri
uygulanabilir bolgeye yoneltir. Algoritmanin kasif ar1 siireci, yeni ve muhtemelen
uygulanabilir olmayan bireylerin popiilasyonda olmasina izin veren bir g¢esitlilik

mekanizmasi saglar.

Bellekteki eskisinden bir aday gida konumu iiretmek igin kisitli problemler igin

uyarlanmis ABC algoritmasi agsagidaki ifadeyi kullanir.

v = {xld ¢l,1( LJ k.]) S Lse 35)

Xi ) aksi takdirde

Burada j € {1, 2,..., D}’dir ve k € {1, 2,..., SN} rastgele segilen bir indekstir; k’nin
I’den farkli olmasi gerekir. R; [0, 1] araliginda rastgele iiretilmis gergek bir bir sayidir.
Degisim oran1 MR, Xi,j parametresinin degistirilip degistirilmeyecegini kontrol eden

bir algoritma kontrol parametresidir.
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Kisith ABC algoritmasinda her bir gorevli armin gida kaynaginin gozcii arilar

tarafindan se¢ilme olasilig1 agagidaki sekilde hesaplanir.

_ {0.5 + 0.5X%q;, cozum uygulanabilir ise
i

1 —0.5%r;, coziim uygulanabilir degilse (3.6)

Burada ceza;, i gida kaynaginda saglanamayan kisitlar igin hesaplanan ceza

degerlerinin toplami1 olmak tiizere, r; asagidaki sekilde hesaplanir.

ceza;
SN
=1 Cceza;

T = (3.7)

ABC algoritmasinin Kisitli optimizasyon problemleri igin gelistirilen versiyonunda,
yeni gida kaynaklarini rastgele kesfetmek igin Onceden belirlenmis bir dongii
periyodunda yapay kasifler tiretilir. Bu periyod algoritmanin kasif iiretim periyodu
(SPP) olarak adlandirilan baska bir kontrol parametresidir. Her bir SPP dongiisiinde,
terk edilmis bir gida kaynag1 olup olmadig1 kontrol edilir ve varsa kasif iiretim siireci

uygulanir.
ABC algoritmasinin kisitli optimizasyon versiyonunun iki ilave kontrol parametresi
vardir: Degisim oram1 MR ve kasif iiretim periyodu (SPP). Onerilen kontrol

parametresi degerleri limit = 10 x SN x D, SPP = SN x D, ve MR = 0.9’dur [20].

Bu calismada ABC algoritmasinin kisith optimizasyon versiyonunun [20]’de verilen

Delphi kodu MATLAB’a gevirilerek kullanilmistir.

ABC algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3.1.’de verilmistir.
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Amag fonksiyonu min veya max f(x), x = (x1, X2,..., Xp) ve kisitlari tanimla
limit, MR, SPP ve MCN kontrol parametrelerini tanimla
xij,i=1,...,8N, j=1,....D ¢oziimlerinin rastgele baslangi¢ degerlerini olustur ve
Denklem 3.2 uyarinca uygunluk degerlerini hesapla
dongii =1
while (dongii < MCN)
Gorevli arilar i¢in Denklem 3.5 uyarinca yeni vij ¢oziimlerini olustur ve
uygunluk degerlerini hesapla
Deb yénetimine gore secim stirecini uygula
Denklem 3.6 uyarinca xij ¢oziimleri igin pijolasilik degerlerini hesapla
Gozcii arilar igin xij ¢oziimlerinden pijolasilik degerlerine bagl olarak vij
veni ¢oziimlerini olustur ve uygunluk degerlerini hesapla
Deb yonetimine gore se¢im stirecini uygula
Kasif art i¢in varsa terkedilen gida kaynagini belirle ve bunu Denklem 3.4
uyarinca rastgele olusturulan bir xij ¢oziimii ile degistir
En iyi ¢oziimii sakla
dongii = dongii + 1

end while

Sekil 3.1. ABC algoritmasi s6zde kodu

3.2.  Rekabet¢i-Uyarlamal Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (b6e6rl)

b6e6rl Josef Tvrdik tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanl bir diferansiyel gelisim
(DE) algoritmasidir [21].

DE algoritmasinda ayn1 N popiilasyon biiyiikliigiinde P ve Q nesilleri kullanilir.
Problem boyutu D ile gosterilir. Popiilasyon, iteratif olarak seleksiyon, mutasyon ve
caprazlama operatorlerini kullanarak gelisir. Her iterasyon bir gelisimsel nesile karsi
gelir. Birbirini takip eden iki nesil P ve Q olarak gosterilsin. Gelisimsel operatorlerin

P eski nesiline uygulanmasi sonucu Q yeni nesili olusur. Q yeni nesil islemleri
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tamamlandiginda Q eski nesil, P de yeni nesil olur. DE algoritmasinin temel sdzde
kodu Sekil 3.2.’de verilmistir.

Amag fonksiyonu min veya max f(x), x = (x1, x2,..., xp) ve kisitlar: tamimla
Kontrol parametrelerini tanimla
P = (x1, x2, ...,.xn) baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur ve uygunluk
degerlerini hesapla
dongii =1
while (dongii < MaxCycles)
u mutant vektoriinii hesapla
u ve x; vektorlerini ¢aprazilayarak y vektoriinii olustur
if /(y) < f(xi) then
y vektoriinii yeni nesil Q 'ya yerlestir
else
X; vektoriinii yeni nesil Q ’ya yerlestir
end if
P=0
dongii = dongii + 1

end while

Sekil 3.2. DE algoritmasi s6zde kodu

Yeni bir y deneme noktas: mutasyon ve ¢aprazlama kullanilarak olusturulur. Mutasyon
ve ¢aprazlamanin bir¢ok ¢esiti vardir. Bunlardan en yaygin kullanilani olan DE/rand/1

yonteminde U mutant noktasi iki noktanin agirlikli farkinin toplanmasi ile bulunur.

u=r,+F@r,—r;3) (3.8)

Burada r, r, ve 13 P’den rastgele segilen ve o anki Xi’den farkli olan {i¢ ayr1 noktadir;

F sifirdan biiytik bir girdi parametresidir.
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Rassal yerellestirme olarak adlandirilan ve DE/randrl/1 ile gosterilen yontemde u

mutant noktas1 agagidaki sekilde bulunur.
u= s, +F(s,—s3) (3.9)

Burada s; noktasi ry, r, ve r5 igindeki en iyi nokta olup s, ve s3, 1y, 5 Ve r3’in

diger iki noktasidir.

y deneme noktasinin Yj, j=1, 2,..., D elemanlar1 o anki Xinoktast ile u mutant
noktasinin ¢aprazlanmasi ile olusturulur. Yaygin olarak kullanilan iki tiir caprazlama

vardir. Bunlardan ikili (binomial) ¢aprazlama asagidaki sekilde ifade edilir.

Uu;, if U <CR or =1
v, ={ U J (3.10)

xi'j, lf U] > CR and ] # 1

Burada | {1, 2,..., D} icinden rastgele se¢ilen bir tamsayi; Ui, Uy,..., Up [0,1)
araliginda diizglin dagilmis rastgele bagimsiz degiskenler, ve CR € [0,1] caprazlama
ile yer degistirecek eleman sayisini etkileyen bir girdi parametresidir. Denklem 3.10'da
verilen kural, CR = 0 olsa dahi x: vektoriiniin en az bir elemanimnin degistirilmesini
saglar. Denklem 3.10 uyarinca ikili (binomial) ¢aprazlama uygulayan DE varyantlari

literatiirde DE/ = / = /bin seklinde gosterilir.

Ussel ¢aprazlama (DE/ = / = /exp) i¢in ¢aprazlamanim baslangi¢ konumu {1, 2,..., D}
icinden rastgele seg¢ilir ve U mutant vektoriinden birbirini takip eden L eleman alinir.
1, 2,..., L, L < D dizisindeki k elemaninin degistirilme olasihig1 & arttikca iissel

olarak azalir.

Caprazlama olasilig1 pm xi vektoriiniin U mutant vektori ile degistirilecek eleman

sayisini belirler. pm ile CR kontrol parametresi arasindaki iliski asagidaki gibidir.

CRP — Dp,,CR+ Dpp, —1 =0 (3.11)
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DE algoritmasinin etkinligi F ve CR kontrol parametrelerinin se¢imine karst ¢ok
duyarhidir. Bu parametreler bir problemden digerine farkliliklar gosterdigi i¢in DE

algoritmasinin bir¢ok 6zuyarlamali (self-adaptive) varyantlar gelistirilmistir.

DE algoritmasina rekabet uygulama yoluyla kontrol parametrelerinin se¢imi
ozuyarlanabilir hale getirilebilir. Bu yontemde, F ve CR kontrol parametrelerinin
toplam H kombizonu arasindan gn; h = 1, 2,..., H olasilikla rastgele se¢im yapilir. Bu
olasiliklar arama siirecinin Onceki adimlarinda se¢ilmis olan parametrelerin basari
oranimna gore degisir. h kombinasyonu, f(y) < f(x:) oldugu bir y deneme noktasi
olusturuyorsa basarilidir. h kombinasyonunun o anki basar1 sayis1 nn ise gn olasilig

asagidaki sekilde hesaplanir.

np + Ng 312
qdh = SH o Lo 1
Z?=1(nj + Ny (3.12)
Burada no > 0 bir sabittir. Bu sekilde rekabet, ¢oziilen probleme uygun kontrol
parametrelerini  segmek i¢in Ozuyarlamali bir mekanizma saglar. Rekabet

mekanizmasini kullanan DE varyantlar1 CDE kisaltmas ile gosterilir.

CDE’nin bb6r6rl varyantinda randrl mutasyon ile ikili ve/veya iissel c¢aprazlama
yontemleri, bagka bir deyisle DE/randrl/1/bin ve DE/randrl/1/exp DE stratejileri
kullanilir; bu stratejilerden her biri 6 farkli F ve CR kontrol parametreleri
kombinasyonunu igerir. b6e6rl algoritmasinin rekabet eden DE stratejileri ve

parametre degerleri Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

P1, P2 Ve ps parametre degerleri (1/D, 1) agik araliginda esmesafeli olarak segilir. p2
(1/D, 1)’in ortasinda, p1 (1/D, p2)’nin ortasinda, ve p3 (p2, 1)’in ortasindadir. pj, i = 1,
2, 3, degerleri algoritmanin baslangicinda problemin boyutuna gore, bunlara karsi

gelen CR;j degerleri de Denklem 3.8’in koklerine gore bulunur.
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Tablo 3.1. b6e6rl algoritmas: DE stratejileri ve kontrol parametre degerleri

h Mutasyon Caprazlama F CR Pm
1 0.5 0
2 0.5 0.5
3 0.5 1
randrl/1 ikili
4 0.8 0
5 0.8 0.5
6 0.8 1
7 0.5 CR: p1
8 0.5 CR2 p2
9 0.5 CRs p3
randrl/1 issel
10 0.8 CR:1 p1
11 0.8 CR2 p2
12 0.8 CR3 P3

b6e6rl algoritmasinin kullanici tarafindan belirlenmesi gereken iki rekabet kontrol
parametresi vardir, bunlar igin de no = 2 ve 6 = 1 / (5H) degerlerinin segilmesi

onerilmektedir [21].

Bu ¢alismada b6e6rl algoritmasinin [22]’de verilen MATLAB kodu kullanilmistir.

3.3. Geri-izleme Arama Optimizasyon Algoritmasi (BSA)

Pmar Civicioglu [23] tarafindan gelistirilen BSA bijektif formlu, popiilasyon tabanli,
gelisimsel ve iteratif bir arama algoritmasidir. Bijektif arama her bir popiilasyon
elemaninin, kendisinden farkli bir diger popiilasyon elemanina dogru gelismesi olarak
aciklanir. Popiilasyon tabanli arama algoritmalarinda, yapay-popiilasyon her
iterasyonda biraz daha verimli bir alana dogru go¢ etme egilimindedir. BSA ileri
iterasyonlarda rassal olarak daha Onceki iterasyonlarda elde ettigi yapay-popiilasyon
formunu hatirlayabilir ve mevcut popiilasyonu hatirlanan popiilasyona dogru

gelistirebilir.  Mevcut iterasyondaki  yapay-popiilasyonun, yapay-popiilasyon
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elemanlar1 arasindaki ¢esitliligin heniiz azalmadigi1 daha erken iterasyonlardaki yapay-
popiilasyona dogru rassal gelisim egilimi BSA'nin yerel ¢6ziimlerden kagabilmesini

saglamaktadir.

BSA temelde Baslangig, Seleksiyon-I, Mutasyon, Caprazlama Ve Seleksiyon-II

olmak iizere bes kisimdan olusur.

3.3.1. Baslama

BSA’da popiilasyon (Pop) asagidaki sekilde olusturulur.

POle"‘U(lOW], U—p]) (313)

Denklem 3.13’de i=1, 2, 3,..., N ve j=1, 2, 3,..., D olarak tanimlanir ve N ile D
strastyla popiilasyon biiyiikliigii ve problem boyutudur. U ise uniform dagilima uygun

rastgele say1 liretim fonksiyonudur.

3.3.2. Seleksiyon-I

BSA’nin Seleksiyon-I kisminda, arama dogrultusunu hesaplamak i¢in kullanilacak
eski popiilasyon (oldPop) belirlenir. Baslama asamasinda eski popiilasyon agagidaki

esitlikle hesaplanir.

if a < b,oldPop := Popla,b~U(0,1) (3.14)

Denklem 3.14’te := giincelleme operatoriidiir. Denklemden de anlasilacagi iizere, BSA
bir bellege sahiptir. BSA daha 6nceki nesilden rastgele secilmis bir popiilasyonu eski
popiilasyon (oldPop) olarak atar ve bu eski popiilasyonu degisene kadar belleginde
tutar. Ardindan Denklem 3.15 kullanilarak oldPop igindeki bireylerin sirasi rastgele

degistirilir.

oldPop = RandShuf f (oldPop) (3.15)
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Burada RandShuf f rastgele karistirma fonksiyonudur.
3.3.3. Mutasyon
BSA’da mutasyon islemi Denklem 3.13 kullanilarak gerceklestirilir.
MutantPop = P + F- (oldPop — Pop) (3.16)

Denklem 3.16°da F arama dogrultusu matrisinin genligini kontrol eder. Buradaki amag

onceki nesildeki deneyimlerin isleme kismi olarak dahil edilmesidir.
3.3.4. Caprazlama

BSA’nin ¢aprazlama asamasinda deneme popiilasyonunun (Tpop) son hali tiretilir.
Caprazlama siireci iki asamadan olusur. Bunlardan ilki ikili say1 sisteminde tam degerli
ve N-D boyutunda bir matris (map) tiretmektir. Bu matris ile Tpop bireyleri tizerinde
degisiklik yapilip yapilmayacagina karar verilir. mapj j=1 olmasi halinde T;‘ij = Pij

olacak sekilde giincellenir.
3.3.5. Seleksiyon-I1

Seleksiyon-II asamasinda Pji’lere gore daha iyi uygunluk degerlerine sahip Ti’ler;
Pi’leri giincellemek i¢in kullanilirlar. Eger P ’nin en iyi degeri (Pbest), kiiresel minimum

degerinden daha iyiyse, ¢oziim degeri (kiiresel minimum) Ppest ile giincellenir.

BSA algoritmasinin karigim oran1 mixrate ve olgekleme faktorii F olmak tizere iki
kontrol parametresi vardir; bunlarin mixrate = 1 ve F = 3- randn~(0,1) olarak
secilmesi Onerilmektedir, burada randn standart normal dagilima uygun O ile 1

arasinda rastgele say1 iireten fonksiyondur [23].

Bu caligmada BSA algoritmasinin [24]’te verilen MATLAB kodu kullanilmistir.
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3.4. Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CS)

Guguk kuslar ilging agresif tireme stratejilerine sahiptir; 6rnegin yumurtalarini diger
kuslarin yuvalarina koyarlar ve kendi yumurtalarinin kuluckadan ¢ikma olasiligini
artirmak i¢in yuvada bulunan diger yumurtalar1 atabilirler. Yuva sahibi kusun
yuvasinda kendisine ait olmayan yumurtalar oldugunu fark etmesi durumunda ya
yabanci yumurtalar1 yuvadan atar veya kendi yuvasini terk edip baska bir yere yeni bir

yuva kurar.

Guguk Kusu Arama algoritmasi (CS) Xin-She Yang ve Suash Deb tarafindan bazi

gukuk kusu tiirlerinin kulucka asalakligi 6zelliklerinden esinlenerek gelistirilmistir

[25].

CS algoritmasi {i¢ basitlestirilmis temel kurala dayanir:

a. Her guguk kusu bir defasinda bir yumurta yapar ve bunu rasgele se¢ilmis bir

yuvaya birakir.
b. Yiiksek kaliteli yumurta iceren en iyi yuvalar sonraki nesillere tasinir.

C. Yuva sayist sabittir ve yuvanin sahibi olan kus yuvasina guguk kusu tarafindan
birakilan yumurtay1 pa € (0, 1) olasikla fark edebilir. Eger yumurtay: tanirsa,
yumurtayr yuvadan asagi atabilir veya yuvayi terk ederek kendisine yeni bir

yuva kurabilir,

Yuvadaki her bir yumurta bir ¢oziime karsi gelir. Algoritma daha da basitlestirilip her
yuvada sadece bir yumurta bulunmasina izin verilmektedir. Béylece yumurta, yuva
veya guguk kusu arasinda hicbir ayrim kalmamaktadir, ¢linkii her yuva bir yumurtay1

ve bu da bir guguk kusunu temsil etmektedir.

CS algoritmasi kiiresel rassal yiiriiyiis ve yerel rassal ytirliyiis yaklagimlarini bir arada
dengeleyerek kullanir, bu rassal yiiriiylisler de pa gegis parametresi tarafindan kontrol

edilir. Yerel rassal yiiriiyiis asagideki sekilde ifade edilebilir.
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(P =xf+as@H(p, — ) ® (xf — xy) (3.17)

Burada xf ve x% rassal permiitasyonla rastgele secilen iki farkl1 ¢6ziim, H(u) Heaviside

fonksiyonu, e diizgiin dagilimdan gelen rassal bir sayi, S ise adim uzunlugudur. @ iKi

vektoriin elemanlarinin birbiriyle ¢arpimudir.

Kiiresel rassal yiirliylis ise asagida kurallart verilen Lévy ucuslart kullanilarak

gerceklestirilmektedir.

xf =xf+ al(s, 1) (3.18)

AT'(A) sin (7‘[7&) 1
T SItA’

(3.19)

L(s,A) = (s> s,>0)

Burada « > 0 olmak iizere problemin boyutuna bagli olarak Lévy ugusunu
Olgeklendirmektedir. Denklem 3.18 temelde rassal yiiriiylisiin stokastik olarak
ifadesidir. Genelde rassal yiiriisiis bir sonraki konumu su anki konuma ve gegis
olasiligina bagli olan bir Markov zinciridir. Ancak, siirecin yerel bir optimumda takilip
kalmamasi i¢in yeni ¢oziimlerin o anki en iyi ¢oziimden yeterli seviyede uzaklikta

olmas: gerekir.

CS algoritmasinin kiiresel yakinsama gereksinimlerini karsilayabilecegi ve dolayisiyla
garantili kiiresel yakinsama 6zelligine sahip oldugu matematiksel olarak kanitlanmistir

[25, 26].

CS algoritmasinin temelde tek bir kontrol parametresi vardir, pa gegis olasiligi, ve

bunun pa = 0.25 olarak segilmesi dnerilmektedir [25].

Bu ¢alismada CS algoritmasinin kisith versiyonunun [27]’de verilen MATLAB kodu
kullanilmistir; bu versiyonda amag¢ fonksiyonu ve kisitlar her itersyonda iki kez

hesaplanmaktadir.
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CS algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.3.’te verilmistir.

Amag fonksiyonu min veya max f(x), x = (x1, X2,..., Xxp) ve kisitlar: tamimla
Gegis olasiligi pq € [0, 1] ve MaxGen kontrol parametrelerini tanimla
n yuvali baglangi¢ popiilasyonunu rastgele ¢oziimlerle olustur ve bireylerin
uygunluk degerlerini hesapla
dongii = 1
while (dongii < MaxGen)
Lévy ucusu ile rastgele bir x; guguk kusu se¢
Bu guguk kusunun F; uygunluk degerini hesapla
n yuva arasindan bir j yuvasini rastgele se¢
if (F; < F)) then
J 'vi yeni ¢oziimle degistir
end if
Paoraninda kétii yuvay: terk et ve Lévy ucuslart kullanarak yeni yerlerde
veni yuvalar kur
En iyi ¢oziimleri sakla
Coziimleri sirala ve o anki en iyi ¢oziimii bul
dongii = dongii + 1

end while

Sekil 3.3. CS algoritmas1 sdzde kodu

3.5. Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA)

Cigekli bitkilerin tozlagma siirecinden esinlenen Cigek Tozlasma Algoritmasi Xin-She
Yang [25] tarafindan gelistirilmistir; amaci en giiglii olanin hayatta kalmasi ve bitki

tiirlerinin en uygun reprodiiksiyonu olan bir optimizasyon siireci olarak diisiiniilebilir.

Tozlagsma abiyotik veya biyotik olabilir; tiim bitkilerin % 90" polenlerin bécekler ve
diger hayvanlar gibi tozlastiricilar tarafindan tasindigi biyotik tozlagma

kullanmaktadir. Diger % 10'u da riizgar ve su gibi polen tasima mekanizmalarini
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kullanan abiyotik tozlagsma yontemini kullanmaktadir. Cicek baglhiligi, belirli

tozlastiricilarin sadece belirli ¢igekli bitki tiirlerini ziyaret etme egilimidir.

Tozlasma, ¢apraz tozlagsma veya kendi kendine tozlasma yoluyla olabilir. Capraz
tozlagma, farkli bir bitkiden polen tasinmasidir; buna karsin, kendi kendine tozlasma,
ayni bitki ¢igeginden polen aktarimidir. Polenlerin bocekler ve diger hayvanlar
tarafindan farkli bitkiler arasinda tasinmasi olan biyotik ¢apraz tozlasma, uzun bir

mesafede meydana gelebilir ve dolayisiyla kiiresel tozlasma olarak diisiintilebilir.

Tozlagma isleminin yukaridaki 6zellikleri, asagidaki dort kuralla ideallestirilmistir:

a. Biyotik ve capraz tozlasma, polen tasiyan tozlastiricilarin uzun adimlar
atlamak veya u¢mak suretiyle Lévy dagilm kurallarina uydugu kiiresel

tozlagsma olarak kabul edilir.
b. Abiyotik ve kendi kendine tozlagma yerel tozlasma olarak kabul edilir.

c. Cigek baghihg, ilgili iki ¢igegin benzerligi ile orantili olan lireme olasilig

olarak diisiiniiliir.

d. Yerel tozlasma ve kiiresel tozlasma arasindaki etkilesim, yerel tozlagsmaya

hafifce egilimli bir p € [0, 1] gecis olasilig1 ile kontrol edilir.

Kolaylik olmasi agisindan, her bitkinin tek bir polen gameti {ireten bir ¢igegi oldugu
varsayilir. Bu basitlik nedeniyle, mevcut optimizasyon probleminde bir X; ¢6ziimii, bir

cicek ve/veya bir polen gamete esittir.

FPA'da, kiiresel ve yerel tozlagsma olmak iizere iki temel adim vardir. Kiiresel tozlasma

adiminda birinci ve liglincii kurallar matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir.

Xt = xf + L(xXf = fpese) (3.20)
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Burada x! iterasyon t'deki polen (veya cicek) i veya ¢oziim vektdrii Xi, fyest
halihazirdaki en iyi ¢6ziim, L ise bir adim boyutudur ve bir Lévy dagilimindan

alinmustir.

Ikinci kural iigiincii kuralla birlikte yerel tozlasma i¢in kullanilir ve matematiksel

olarak asagidaki sekilde ifade edilir.
xith = xf +e(xf — xf) (3.21)

Burada xjt ve x5 ayni bitki tiirlerinin farkli gigeklerinden alinan polenlerdir. &, [0,1]

araliginda diizgiin bir dagilimdan elde edilir.

Dordiincii kurala gore, iterasyonlarda optimizasyon siirecini kontrol edecek olan

tozlagma tlirtinii segmek igin gecis olasiligi p kullanilir.

FPA algoritmasinin temelde tek bir kontrol parametresi vardir, p gecis olasiligi, ve

bunun p = 0.8 olarak segilmesi onerilmektedir [25].

Bu calismada FPA algoritmasinin kisitl versiyonunun [28]’de verilen MATLAB kodu

kullanilmistir.

FPA algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.4.’te verilmistir.
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Amag fonksiyonu min veya max f(x), x = (x1, X2,..., Xp) ve kisitlari tanimla
Gegis olasiligi p € [0, 1] ve MaxGen kontrol parametrelerini tanimla
n ¢icekli baslangi¢ popiilasyonunu rastgele ¢oziimlerle olustur
Baslangi¢ popiilasyonu bireylerinin uygunluk degerlerini hesapla ve fpest en iyi
¢coziimiinti bul
dongii = 1
while (dongii < MaxGen)
for i = 1 : n (popiilasyondaki tiim ¢igekler)
if rand < p then
Lévy dagilimina uyan D-boyutlu bir L adim vektorii ¢iz
Denklem 3.20 uyarinca kiiresel tozlasma uygula
else
[0,1] araliginda diizgiin bir dagilimdan bir ¢ elde et
Tiim ¢oziimler arasindan j ve k ¢oziimlerini rastgele seg
Denklem 3.21 uyarinca yerel tozlasma uygula
end if
Xi ¢oziimiiniin uygunluk degerini hesapla
Yeni ¢oziimler daha iyi ise popiilasyonu giincelle
end for
Yeni fpest en iyi ¢oziimiinii bul
dongii = dongii + 1

end while

Sekil 3.4. FPA algoritmasi sdzde kodu



BOLUM 4. ONBELLEKLEME

Metasezgisel algoritmalar, ¢esitli karmasik kisitlamalara sahip, genellikle dogrusal
olmayan ve multimodal olan karmasik problemler i¢in makul bir siirede yeterince iyi
¢oziim bulmak ig¢in kullanilan rassal yontemlerdir. Herhangi bir metasezgisel
algoritmanin iki ana faktorii, arama alaninin kiiresel o6lgekte verimli bir sekilde
arastirlldigr cesitlendirme (arastirma) ve en iyi mevcut ¢oziim etrafinda yogun bir
arama yapilan yogunlagtirmanin (yararlanma) olmasidir. Bu iki faktor arasinda iyi bir
denge, algoritmanin yakinsama oranini artirmak ve kiiresel optimuma ulagilmasina

yardime1 olmak igin sarttir [25].

Metasezgisel yontemler ¢ok popiiler olmasma ve bircok optimizasyon alanina
uygulanmasina ragmen, yakinsakliklarimin analizi hala matematiksel olarak
kanitlanmamustir [29]. Gergek diinya optimizasyon problemleri genellikle pahali
hesaplamali amag fonksiyonlarini ve kisitlari igerir. Bir optimizasyon islemi birkag
binden yliz binlerce ama¢ fonksiyonu hesaplamasina kadar siirebilir ve kiiresel
optimuma yakinsama kolay bir is degildir, 6zellikle de kiiresel optimumun bilinmedigi
problemler i¢in. Sonug olarak, bir optimizasyon siirecinin ne zaman durdurulacagina

karar vermek zordur.

Metasezgisel algoritmalarin yakinsamasini saptamak i¢in durdurma kriterleri

(durdurma kurallari, sonlandirma kriterleri gibi) kullanilir.

Literatiirde, test sonuglarinin sunumu ig¢in, yontemler genellikle ¢6ziimleri bilinen
problemler iizerindeki performanslari temelinde karsilastirilir. Bununla birlikte, pratik
problemlerde, kisi dnceden ¢oziimii bilmez ve programa daha iyi bir ¢dziim aramay1
ne zaman durduracagini belirten bir kritere gereksinim duyar. Kriter, kiiresel minimum
bulunmasindan sonra ¢ok fazla hesaplama kaynagini bosa harcamayacak kadar siki

olmalidir, ancak kiiresel optimum bulunmadan 6nce algoritmanin sonlanmadigindan
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emin olmak i¢in yeterince gevsek olmalidir. Bu iki hedefin ¢eliskili olmasi sorunu
zorlastirmaktadir. Durdurma kriterlerine iliskin iyi bir derleme ¢alismasi [30]'da

verilmistir.

Literatiirde en sik kullanilan durdurma kriterlerinden biri, dnceden belirlenmis
iterasyon sayisina veya amag¢ fonksiyon hesaplama sayisina ulasildiginda arama
siirecini sonlandirmaktir. Durdurma noktasi, deneme yanilma ile olusturulmalidir,
clinkli genellikle bir optimizasyon problemi ile gerekli amag¢ fonksiyonu hesaplama
sayist arasinda bir korelasyon yoktur. Metasezgisellerin rassallik 6zelligi nedeniyle,
yakinsama igin gerekli olan amag fonksiyonu hesaplama sayisinin standart sapmasin
onemli olglide degisebilir [31]. Bu nedenle, kiiresel optimumun bilinmedigi yiiksek
standart sapmal1 bir gercek diinya probleminin optimizasyon siirecini sonlandirmak

icin fonksiyon degerlendirmelerinin sayisina karar vermek zordur [32].

Sik¢a kullanilan diger bir sonlandirma yontemi, iyilestirmeye dayali durdurma
kriterleri kullanmaktir. Optimizasyon islemi basinda amag¢ fonksiyonu degerlerinde
saglanan biiyiik gelismeler siireg ilerledikge kiiclilecektir. Bu nedenle, gelisme bir esik
degerin altinda ise, yakinsama saglandigin1 varsayabiliriz. Ote yandan, optimum
heniiz bulunmamasina ragmen iyilesme gdstermeyen asamalar olabilecegi icin
lyilestirmeye dayali yakinsama Olgiitlerinin gecerliligi birka¢ ardisik dongii igin

izlenmelidir.

Iyilestirme esasli durdurma kriterlerinin kullanimina iliskin bir 6rnek olarak iyi bilinen
kaynakli kiris tasarim probleminin Cigek Tozlasma Algoritmasi (FPA) kullanilarak
optimizasyonu asagida verilmistir. Durdurma kriteri sdyledir: n sayida ardisik dongii
boyunca en iyi amag¢ fonksiyonu degeri ortalama bagil degisimi & fonksiyon
toleransindan kiiciikse ve o anki dongii sayist 2n‘den biiylikse algoritma sona erdirilir.
Farkli n ve ¢ degerleri i¢in algoritmanm 100 bagimsiz ¢alismasinin sonuglar1 Tablo
4.1.'de verilmektedir, burada popiilasyon boyutu 25 ve maksimum dongii sayisi
2,000°dir. [lk  ¢alistirma  kiimesinde iyilestirmeye dayali durdurma &lgiitii
kullanilmamis ve amag fonksiyonu hesaplamalari sayis1 50,000'e ulagtiginda algoritma

durdurulmustur. Biitiin bu ¢alistirmalarda [33] ile karsilastirildiginda ayn1 veya daha
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Iyi kiiresel optimum degerler elde edilmis ve sonuglarin standart sapmasi sifira ¢ok
yakin olmustur. Diger ii¢ ¢alistirma kiimesinde, durdurma kriterleri agsamali olarak
zorlastirilmistir. Durdurma kriterleri daha siki hale getirildiginde sonuglarin kalitesi
artmis; ancak, en iyi kriterler i¢in elde edilen en kotii sonug en 1yi sonugtan % 2 daha

pahali olmustur, ki bu bazen kabul edilemez bir durum olabilir.

Tablo 4.1. Kaynakl kirig problemi - farkli durdurma kriterleri i¢in sonuglar

Durdurma Kriterleri

n=>50 n=100 n=200

Parametre Istatistik Yok &1.E-6 &1.E-9 &1.E-12
Amag fonksiyonu degeri En iyi 1.73119 1.73377 1.73119 1.73119
Ortalama 1.73119 1.94327 1.77156 1.73183
En kotii 1.73120 2.63205 2.05525 1.76541
Std sapma 0.00000 0.17845 0.06634 0.00405
Amag fonksiyonu En iyi 50,000 2,550 5,050 12,300
hesaplama sayisi Ortalama 50,000 6,522 22,144 45,998
En kot 50,000 23,150 50,000 50,000
Std sapma 0 3,711 13,581 8,345

n = Ardisik dongii, sayisi, £ = Fonksiyon toleransi

Yukaridaki Ornekte goriildiigli gibi, iyilestirme esasli durdurma kriterlerinin
kullanilmasimin her zaman kiiresel optimum ¢6ziimii yakalayamama riskine sahip

oldugu agiktir.

Bu bolimde, kiiresel optimumu yakalayamama riskini arttirmadan amag fonksiyonu
hesaplamalarini azaltmak icin bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontem basit ve
etkindir ve herhangi bir metasezgisel optimizasyon algoritmasi igin kolayca
uygulanabilir. Bu bolimiin geri kalan kismi asagidaki sekilde diizenlenmistir:
Bilgisayarlarda onbellek olusturma Boliim 4.1., amag¢ fonksiyonu hesaplamalarini
azaltmak icin Onerilen yontem Boliim 4.2.'de sunulmaktadir. Dogrulama testleri i¢in
kullanilan iyi bilinen dort miithendislik tasarim problemi Boliim 4.3.teki kisa giristen
sonra Ek A'da ayrmtili olarak anlatilmistir. Kullanilan test platformu ve hesaplama

sonuglari ile elde edilen sonuglarin analizi Boliim 4.4.'te verilmistir.
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4.1. Bilgisayarlarda Onbellekleme

Bilgisayarlarda dnbellek verileri depolayan bir donanim veya yazilim bileseni olup, bu
veriler icin gelecekteki isteklerin daha hizli sunulmasi saglanir; 6nbellekte saklanan
veriler daha 6nceki bir hesaplamanin sonucu veya baska bir yerde depolanan verilerin

kopyasi olabilir.

Bir donanim Onbellegi, tekrar kullanilacak olan verilerin gegici olarak depolanmasi
icin bir bellek blogu ayrilmasi seklinde uygulanir. Donanim onbellek tiirleri arasinda
CPU onbellekleri, GPU 6nbellekleri, dijital sinyal igslemcileri (DSP) ve ¢eviri 6nizleme

arabellegi bulunur.

CPU ve GPU onbellekleri genellikle tamamen donanim tarafindan yonetilirken, ¢esitli
yazilimlar diger onbellekleri yonetir. Ornegin, disk onbellegine bir 6rnek olan ana

bellekteki sayfa onbellek, isletim sistemi ¢ekirdegi (kernel) tarafindan yonetilir.

Yazilim onbelleginin ¢ok yaygin bir 6rnegi, ag genelinde iletilmesi gereken bilginin
miktarin1 azaltmak i¢in web sunucular1 ve web proxy sunuculari tarafindan web
sunucularimin daha onceki yanitlarin1 (web sayfalar1 ve resimler gibi) saklamak icin
kullanilan web 6nbellektir. Bunun nedeni, onbellekte saklanan bilgilerin ¢ogunlukla
yeniden kullanilma gereksinimi olmasidir. Web sunucularinda  6nbellekleme

uygulamasi ile ilgili daha fazla bilgi [34-36] 'da verilmistir.

Bir diger yazilim oOnbellek tiirii olan memoization, oncelikle pahali fonksiyon
cagrilarmin sonuclarmi saklayarak ve ayni girdiler tekrar olustugunda on bellege
alinmis sonucu saglayarak bilgisayar programlarini hizlandirmak icin kullanilan bir
optimizasyon teknigidir. Bu ¢alismada kullanilan ve bir sonraki boliimde agiklanan
ama¢ fonksiyonu hesaplamalarmi azaltmak i¢in kullanilan Onbellek teknigi bu
kategoriye aittir. Tipik bir memoization uygulamasi dinamik programlamadir, bunun

icin daha fazla bilgi [37, 38]’de verilmektedir.
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DNS onbellegi, veritabant onbellekleme, dagitilmis dnbellek vb. gibi 6nbellekleme

yonteminin baska uygulamalar1 da vardir.

4.2. Amac Fonksiyonu Hesaplama Sayisinin Azaltilmasi

Rassal arama, bir¢ok metasezgisel algoritmada ana mekanizma olarak kullanilir;
algoritma bir ¢6zlim dogrultusunda ilerledikge arama yoniinde rastgele secimler
yapilir. Sonug olarak, bir iterasyonda, algoritmanin dnceki bir iterasyonda kullanilan
ayn1 tasarim degisken degerleri kiimesi ile karsilagsmasi, dolayisiyla amag fonksiyonu

hesaplamasinin yapilmis olmasi miimkiindiir.

Onbellekleme teknigi olarak anilan &nerilen yontemde, tasarim degisken degerleri
kiimesi ve buna karsi gelen amag¢ fonksiyonu hesaplanan degeri bir tabloda
saklanir. Yeni bir tasarim degiskeni degerleri kiimesi iiretilen her iterasyonda, daha
once ayn1 kiimenin kullanilip kullanilmadigini belirlemek icin, bunlar 6nce tablo ile
karsilastirilir. Eger kullanilmigsa, daha once hesaplanan amac¢ fonksiyonu degeri
tablodan alinir ve bdylece amag fonksiyonu degerinin tekrar hesaplanmasina gerek

kalmaz. Aksi takdirde amag fonksiyonu degeri hesaplanir.

Anahtar/deger ciftlerini saklayan bir veri yapisi olan hash tablosu, yukarida kisaca
aciklanan yontemi uyarlamak i¢in kullanilir; burada anahtar istenen degeri bulmak i¢in

bir hash islevini kullanarak hash’e doniistiirtliir.

Bu ¢alismada, hash tablolarinin uyarlanmasi igin MATLAB'!n Map Containers
ozelligi kullanmilmistir. Her iterasyon icin anahtar, tasarim degisken degerlerinin
ardarda birlestirilerek MATLAB num2str fonksiyonunu araciligiyla bir dizeye

dontistiiriilmesiyle elde edilmektedir.

Optimizasyonun performansini artirmak i¢in dnbellekleme tekniginin kullanilmasi,
gelisimsel algoritmalar (EA) igin, 6zellikle genetik algoritmalar (GA) ve genetik
programlama (GP) igin literatiirde ele alinmistir. Onbellekleme teknigi, ilk olarak

bireylerin ikili olarak kodlanmis oldugu genetik algoritma i¢in [39] incelenmistir. Bu
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yaklasimda, hesaplanan amag fonksiyonu degerleri, bireylerin genetik kodlar1 ile
birlikte bir hash veri yapisinda (6nbellek tablosu) saklanir. Genetik operatorler ayni
genetik koda sahip bireyler iirettiginde, amag fonksiyonu degeri, amag¢ fonksiyonunu
yeniden hesaplama yerine Onbellek tablosundan alinir. Bu uygulamada, onbellek
tablosunda saklanan bireylerin sayis1 5,000 ile smirlandirilmistir. Onbellek tablosu

doluysa, yeni girilen alana yer agmak i¢in en son kullanilan blok kaldirilir.

[39]'da Onerilen 6nbellekleme teknigi, tesis yeri se¢imi gibi pratik problemler i¢in
yapilan birka¢ ¢alismada uygulanmistir [40-42]. Gray kodlu bit dizgileri olarak ele
alman karma degisken tiirleri igceren kisith ¢ok amagli bina tasarimi probleminin
¢Oziimii i¢in, 6zdes ¢coziimleri yeniden hesaplamamak amaciyla daha dnce hesaplanan
¢oziimlerin dahili bir 6nbellekte saklandigi NSGA-II algoritmasinin ¢esitli varyantlari
Onerilmistir [43]. [44]'te bellek alani gereksinimlerini azaltmak igin kromozomlari
dogrusal tablolar veya baglantili listeler yerine iki yonlii dairesel baglantili listelerle

Oonbellekleme Onerilmistir.

Yukarida belirtilen tiim ¢alismalarda [39-44] ikili kodlamanin kullanildigina dikkat
edilmelidir.

Genetik programlamada zaman ve bellek gereksinimlerini azaltmak i¢in Onbellek
tekniginin kullanilmasi ilk olarak [45]'te Onerilmistir; burada altaga¢ hesaplama
sonugclari bir yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izgede (DAG) saklanmakta ve dolayisiyla ayni
veya sonraki nesillerde tekrar ortaya ¢iktiklari takdirde yeniden hesaplanmasina gerek
kalmamaktadir. Bu yontem, bir popiilasyonu degerlendirmek i¢in iki yeni metod
eklenerek [46]'da daha da gelistirilmis ve bdylece zaman gereksinimleri
azaltilmistir. [47]'de tanimlanan maliyet tabanl altaga¢ dnbellekleme mekanizmasi ile
amagc fonksiyonu hesaplamalarinin sayist % 66 kadar azaltilmis ve bu da gecen siireyi

% 52 kadar azaltmustir.

Onbellek olusturma 6zelligi, Watchmaker for GP/EA ve GPTIPS gibi GP yazilim

cercevelerinde de sunulmaktadir.
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Yukarida belirtilen EA/GP'lerin haricinde, siirii zekas1 tabanl algoritmalar gibi diger
metasezgisel algoritmalar i¢in onbellek tekniginin uygulanmasi ile ilgili literatiirde
herhangi bir referans bulunamamistir. Dolayisiyla, bu ¢alismanin biiyiik bir olasilikla

bu konuda ilk 6rnek oldugu sdylenebilir.

4.3. Miihendislik Tasarim Optimizasyonu Problemleri

Onerilen yontemin amag¢ fonksiyonu hesaplama sayisini azaltma etkisini
degerlendirmek icin literatiirden segilen dort iyi bilinen karma degiskenli kisith
miihendislik tasarim optimizasyonu problemi ile bir test platformu olusturulmustur; bu
problemler sunlardir: Basingli kap, kaynakli kiris, sarmal yay ve gli¢lendirilmis
betonarme kiris tasarimlari. Secilen problemler [33]'te kullanilanlarla aynidir ve Ek

A’da ayritili olarak agiklanmugtir.

Se¢ilen problemlerin her biri i¢in tasarim degiskenlerinin alabilecegi degerlere dayali
olarak iki versiyon tanimlanmustir: Versiyon I, [33]'teki ile aynidir, Versiyon II'de ise
Versiyon ['in stirekli tasarim degiskenlerine ondalik basamaklarinin sayisini siirlayan
varsayimsal tiretim kisitlart empoze edilmistir. Versiyon II'nin amaci siirekli tasarim
degiskenlerine getirilen smirlamanin hash siirecindeki isabet oranlarina etkisini

irdelemektir.

4.4. Parametre Ayarlari, Hesaplama Sonuclar1 ve Degerlendirme

Onerilen yontem ve kiyaslama problemleri igin test platformu MATLAB 2014a'da
uygulanmistir. FPA algoritmasi orijinal MATLAB kodu yalnizca siirekli tasarim
degiskenlerini islemek iizere tasarlanmistir; bu kod karma-tamsay1 ve ayrik tasarim
degiskenlerini kullanmak {izere gelistirilmis ve hash tablolarin1 uyarlamak igin
MATLAB'm Map Containers 6zelligi eklenmistir. Optimizasyon calistirmalari, 4 GB
RAM’e sahip 2.60 GHz Intel Core 15-3320M islemcili taginabilir bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir.
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4.4.1. Parametre ayarlari

[33]'teki tiim kiyaslama problemleri i¢in Atesbocegi Algoritmasi (FA) popiilasyon
blytikligl 25 olarak kullanilmistir. Kullanilan maksimum dongii sayisi, basingli kap
ve gliclendirilmis betonarme kiris tasarim problemleri i¢in 1,000, kaynaklt kiris
tasarim problemi igin 2,000 ve sarmal yay tasarim problemi i¢in 3,000’dir. Kiyaslama
problemleri i¢cin FA'nin istatistiksel sonuglari, 100 optimizasyon calistirmasi sonucu

elde edilmistir [33].

Karsilagtirmay1 aynm1 temelde yapmak i¢in, dort miihendislik tasarim probleminin
optimizasyonu, popiilasyon biiyiikliigii 25 olan FPA algoritmas1 kullanilarak ve her
problem i¢in [33]'tekilerle ayn1 maksimum dongii sayilar ile gergeklestirilmistir. Her
bir kiyaslama problemi i¢in biri 6nbelleklemesiz ve Versiyon I ile Versiyon II’nin her
biri i¢in dnbelleklemeli olmak iizere ti¢ segenekolusturulmustur. [33]'e benzer sekilde,
istatistiksel olarak anlamli sonuglarin elde edilebilmesi i¢in optimizasyon

calistirmalari, her kiyaslama problemi ve segenegi i¢in 100 kez tekrarlanmustir.

Bu ¢aligmada FPA algoritmasinin ge¢is olasiligi p kontrol parametresi Boliim 3.5.’te

belirtildigi gibi dnerilen deger p = 0.8 olarak alindu.

4.4.2. Hesaplama sonuclari ve degerlendirme

Bu ¢alisma igin yapilan optimizasyon g¢alistirmalarinin istatistiksel sonuglar1 [33]'te
verilen FA sonuglariyla birlikte Tablo 4.2.'de verilmistir. Ayrica, her kiyaslama
problemi icin elde edilen amag fonksiyonu hesaplama sayisindaki azalmalarin bir 6zeti

grafik olarak Sekil 4.1.'de gosterilmistir.

Kiyaslanan algoritmalar ile elde edilen en iyi sonuglar i¢in ¢6zlim vektorleri ve bunlara
karsilik gelen kisit degerleri, kaynakli kirig tasarimi problemi igin Tablo 4.3.'te

verilmistir.
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Atesbocegi Cicek Tozlasma Algoritmas: (FPA)
Algoritmas1  Onbellek Onbelleklemeli
Problem Stats (FA) lemesiz Ver 1 Ver 11
Basinch kap tasarnnm  En iyi 5850.38306  5850.38306  5850.45565  5858.97962
Orta 593733790  5852.07031  5857.94801  5863.42902
En kotii 6258.96825  6018.71333  5976.60798  6072.66541
Std Sap 164.54747 16.74826 14.28236 22.50275
AFHS 25,000 25,000 24,772 21,168
AFHS % azalma 0.9% 15.3%
Kaynakh Kiris En iyi 1.73121 1.73119 1.73119 1.74387
tasarimi Orta 1.87866 1.73119 1.73123 1.74387
En kotii 2.34558 1.73120 1.73127 1.74387
Std Sap 0.26780 0.00000 0.00002 0.00000
AFHS 50,000 50,000 39,019 16,799
AFHS % azalma 22.0% 66.4%
Sarmal yay tasarimi En iyi 2.65858 2.65856 2.65856 2.67369
Orta 4.38360 2.65856 2.65857 2.67369
En kotii 7.81629 2.65856 2.65859 2.67369
Std Sap 4.60763 0.00000 0.00001 0.00000
AFHS 75,000 75,000 28,335 4,927
AFHS % azalma 62.2% 93.4%
Giiclendirilmis En iyi 359.20800 359.20800 359.20800 359.20800
betonarme Kiris Orta 460.70600 359.20800 359.20813 359.20800
tasarim En kotii 669.15000 359.20800 359.20830 359.20800
Std Sap 80.73870 0.00000 0.00009 0.00000
AFHS 25,000 25,000 11,911 1,487
AFHS % azalma 52.4% 94.1%

Stats = Istatistikler, AFHS = Amag fonksiyonu hesaplama say1s1, Std Sap = Standart sapma
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Sekil 4.1. Onbellekleme ile elde edilen hesaplama sayilarindaki azalmalar

Tablo 4.3. Kaynakli kiris tasarimi problemi igin elde edilen en iyi ¢6ziimlerin tasarim degiskeni ve kisitlarinin

karsilastirmasi

Atesbicegi Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA)
Degisken/  Algoritmasi Onbellek Onbelleklemeli
Kisit (FA) lemesiz Ver 1 Ver 11
h 0.20150 0.20150 0.20150 0.20800
/ 3.56200 3.56200 3.56200 3.45800
t 9.04140 9.04141 9.04142 8.95000
b 0.20570 0.20571 0.20571 0.21000
gi n/a -0.00421 -0.00421 -0.00002
g2 n/a -0.23556 -0.23556 -0.00235
g3 n/a -0.00004 -0.01317 -0.07957
g4 n/a -28.25761 -28.60332 -0.38388
gs n/a -3.42433 -3.42431 -0.03417
g7 n/a -0.07650 -0.07650 -0.00083
8s n/a -0.00003 -0.16907 -3.41019
Shest 1.73121 1.73119 1.73119 1.74387

Asagida, en iyl ve ortalama sonuglar ile standart sapma degerleri, gerekli fonksiyon
hesaplama sayilariyla  birlikte, sonuglarin  degerlendirilmesi i¢in  temel
olusturmaktadir. En iyi sonuglar bir algoritmanin kiiresel optimumu elde etme

yetenegini belirlerken, ortalama sonuglar ve standart sapma degerleri giivenilirligini
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ortaya koyar. Versiyon I ve II icin fonksiyon hesaplamalarinin sayist Onerilen

onbellekleme yonteminin etkililiginin bir 6l¢iisii olarak diisiiniilebilir.

4.4.2.1. Onbelleklemesiz sonuclar

Basingli kap ve giliclendirilmis betonarme kiris tasarimi problemleri igin FPA
algoritmasi ile elde edilen en i1yi sonuglar [33]'te FA algoritmasi ile elde edilenlerle
ayni, kaynakli kirig ve sarmal yay tasarim problemleri i¢in en iyi sonuglar biraz daha

iyidir.

Tiim kiyaslama problemleri icin, FPA algoritmasi tarafindan elde edilen ortalama
sonuclar ve standart sapma degerleri, FA algoritmasi i¢in [33]'te verilenlerden 6nemli
Ol¢iide daha iyidir; gergekte, FPA algoritmasi i¢in kaynakli kirig, sarmal yay ve
giiclendirilmis betonarme kiris tasarim problemlerinin ortalama sonuglari en iyi sonug
degerleriyle aynidir ve dolayisiyla standart sapma degerleri sifirdir. Bu nedenle,
FPA'nin ¢ok giivenilir bir algoritma oldugu sdylenebilir ve dolayisiyla bu calismada
incelenen kiyaslama problemleri i¢in [33]'teki FA ile karsilastirildiginda agik¢a daha

1yi bir secenektir.

4.4.2.2. Onbelleklemeli sonuclar, VVersiyon |

Kaynakli kiris, sarmal yay ve gii¢clendirilmis betonarme kiris tasarimi problemleri i¢in
FPA algoritmasi ile elde edilen en iyi sonuglar [33]'te verilen FA algoritmasi sonuglari
ile ayn1 veya biraz daha iyi, ortalama sonuglar ve standart sapma degerleri 6nemli
6l¢iide daha 1yidir. Basingli kap tasarim problemi i¢in FPA algoritmasi tarafindan elde
edilen en 1y1 sonuglar biraz daha yiiksektir, ancak ortalama sonugclar ve standart sapma

degerleri FA algoritmasi i¢in [33]'te verilenlerden daha diisiiktiir.

Onerilen yontem, basingli kap tasarim problemi igin amag¢ fonksiyonu
hesaplamalarinda % 0.9'luk bir marjinal tasarruf saglamistir. Kaynakl kiris tasarimi
problemi i¢in tasarruf % 22.0, sarmal yay ve gii¢lendirilmis betonarme kiris tasarimi

problemleri sirasiyla % 62.2 ve % 52.4’tiir.
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4.4.23. Onbelleklemeli sonuclar, Versiyon |1

FPA algoritmasi ile elde edilen en iyi sonuglar, Versiyon I'in siirekli tasarim
degiskenlerine empoze edilen ek kisitlar nedeniyle Versiyon I en iyi degerlerinden
biraz daha yiiksektir. Kaynakli kiris, sarmal yay ve gii¢lendirilmis betonarme kiris
tasarim problemleri i¢in ortalama ve en kotii sonuglar en iyi degerler ile ayni,

dolayisiyla standart sapma degerleri sifirdir.

Onerilen yontem FPA ¢dziimiinde basingli kap tasarim problemi i¢in amag fonksiyonu
hesaplamalarinda % 15.3'liik bir tasarruf saglamistir. Kaynakli kiris tasarim1 problemi
i¢in saglanan tasarruf % 66, sarmal yay ve giiclendirilmis betonarme kiris tasarim

problemleri i¢in ise % 90'1n lizerindedir.



BOLUM 5. DAGITIM TRANSFORMATORLERI TASARIM
OPTIMIZASYONU

Bu boéliimde tez ¢alismasinin amact, kapsami, problemin tanimi, kullanilan yontemler

ve performans degerlendirme Kriterleri gibi konulara yer verilmistir.

5.1. Calismanin Amaci ve Kapsami

Bu c¢alismanin amaci, dogadan esinlenen birgok metasezgisel optimizasyon
algoritmasinin  kiiresel transformatdr tasarim optimizasyonuna uygulanmasini
karsilastirmak ve transformator endiistrisinin zorlu gereksinimlerini karsilamak iizere
TDO problemine uygun algoritmalari dnermektir. Calismada sadece TDO problemi

icin daha once kullanilmamis algoritmalar ele alinmistir.

Calismada 20 kadar algoritma incelenmis ve bunlardan en iyi besinin performans

sonuglar1 bu dokiimanda sunulmustur.

Calisma kapsamindaki transformatorlerin ortak temel teknik oOzellikleri asagida

belirtilmistir.

a. Ug fazl, yagh tip dagitim transformatdrleri
b. Sarma ¢ekirdek konstriiksiyon

c. AG sarg iletkeni bakir folyo, YG sargi iletkeni yuvarlak emaye bakir tel
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5.2. Problemin Literatiirdeki Tanimlar

5.2.1. Amac fonksiyonlari

Literatiirde transformatdr tasarim optimizasyonu i¢in kullanilmis olan amag

fonksiyonlar1 asagida belirtilmistir [1]:

a. Aktif kisim agirligimin minimizasyonu

b. Aktif kisim maliyetinin minimizasyonu

c. Ana malzeme maliyetinin minimizasyonu
d. Uretim maliyetinin minimizasyonu

e. Verimin maksimizasyonu

f. Anma giiciiniin maksimizasyonu

g. Toplam sahiplik maliyetinin (TOC) minimizasyonu

Toplam sahiplik maliyeti (TOC) yonteminde, transformatoriin kullanim émrii boyunca
kayiplar nedeniyle olusacak isletme maliyetleri glinimiiz maliyetlerine getirilerek

satin alma fiyatina eklenir; basit formiilii asagida verilmistir:

TOC = SP + AXPy + BXP, (5.1)

Burada A bosta kayip maliyeti (USD/W), Po bosta kayiplar, B yiik kayiplari maliyeti
(USD/W), Pk yiik kayiplar1 ve SP transformatoriin satis fiyatidir.

A ve B katsayilart [1] Bolim 2’de sirasiyla 13.39 USD/W ve 2.09 USD/W olarak

verilmektedir. Bu katsayilarin hesaplama detaylar1 da [1] Boliim 8’de verilmektedir.

Diizenleyici kuruluglarin yiiksek verimli transformatdrlerin kullanilmasina iligskin
yonetmelikleri uygulamaya koymasina ragmen, transformatér satin alimlarinda

TOC'nin kullanilmaya devam edilmesi oOnerilmektedir [48]. Bunun nedeni,
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yonetmeliklerin yalnizca transformatdr verimliligi igin minimum seviyeyi belirlemesi,
buna karsin toplam sahiplik maliyeti yonteminin (TOC), en diisiik maliyetle en biiyiik
enerji tasarrufunu elde etmek igin gereken yatirimin en aza indirgenmesini
saglamasidir. Bu da, kayiplar1 verilen ihtiyag¢ i¢in ekonomik a¢idan en uygun olan

transformatorlerin se¢imiyle sonuglanir.

5.2.2. Kisitlar

Ulusal ve/veya ulusal standartlar ile miisteri sartnameleri uyarica karsilanmasi gereken
transformatdr tasarim kisitlart asagida belirtilmistir [1]. Bu kisitlarin bir kismi istege

baghidir.

a. Bosta kayiplar kisiti - hesaplanan bosta kayiplar maksimum bosta kayiplar

degerinden az olmalidir.

b. Yiik kayiplar1 kisiti - hesaplanan yiikk kayiplar1 maksimum yiik kayiplari

degerinden az olmalidir.

c. Toplam kayiplar kisit1 - hesaplanan toplam kayiplar maksimum toplam
kayiplar degerinden az olmalidir (toplam kayiplar, bosta kayiplar ile yiik

kayiplarinin toplamidir).

d. Kisa devre empedansi kisit1 - hesaplanan kisa devre empedanst minimum ve

maksimum kisa devre empedansi degerleri arasinda olmalidur.

e. Sicaklik yiikselisi kisit1 - transformatoriin toplam kayiplar1 nedeniyle olusan

sicaklik yiikselisi maksimum sicaklik yiikselisi degerinden az olmalidir.

f. Isitransferi kisit1 - transformatoriin toplam kayiplari tarafindan iiretilen toplam

1s1; iletim, konveksiyon ve radyasyonun birlesik etkileri ile atilabilmelidir.
g. Verim kisit1 - hesaplanan verim minimum verim degerinden yiiksek olmalidir.

h. Darbe gerilimi kisit1 - sargilardaki darbe geriliminin sarg1 katlari arasindaki
yalitm kagidinin dayanabilecegi maksimum darbe gerilimi degerinden az

olmas gerekir.
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I. Endiiklenmis gerilim kisit1 - sargilardaki endiiklenmis gerilimin sargi katlari
arasindaki yalitim kagidinin dayanabilecegi maksimum endiiklenmis gerilim

degerinden az olmas1 gerekir.

J. Kazan boyutlar kisit1 - transformator kazan boyutlarinin maksimum kazan

boyutlarindan daha az olmasi gerekir.

5.3.  Problemin Bu Calismada Kullanilan Tanimm
5.3.1. Amag fonksiyonu ve kisitlar

Bu calismada kullanilan amag¢ fonksiyonu transformatér ana malzeme maliyetinin
minimize edilmesidir, kisitlat olarak da Bolim 5.2.2.°de verilen kisitlardan ilk altisi

kullanilmigtir. Buna gore problemin matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

8

minZ(X) = min Z cifi(X) (5.2)
j=1

Kisitlar,

Po—(1+ &/100) x Pog<0

Pe— (1 + & /100) x Pig < 0

(Po+ Px) — (1 + & /100) x (Pog+ Pkg) <0

Ukmin < Uk < Ugmax

AT < ATmax

(Po+ Px) < THccr

Ib;<x;<ub;j=12,..,8

xi>0,j=1,2,...,8

Burada X sekiz degiskenden olusan tasarim vektorii, ¢j ve fjtransformatorde kullanilan
sekiz ana malzemenin sirasiyla birim maliyeti (USD/kg) ve agirligi (kg), Pohesaplanan
bosta kayiplar, Pog garanti edilen bosta kayiplar, Px hesaplanan yiik kayiplari, Pkg
garanti edilen yiik kayiplari, &1 bosta kayiplar ve ylik kayiplar yiizdesel toleransi, &
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toplam kayiplar yiizdesel toleransi, Uk hesaplanan kisa devre empedansi, Ukmin V€
Uk max garanti edilen minimum ve maksimum kisa devre empedans degerleri, THccr
iletim, konveksiyon ve radyasyon yoluyla atilan 1s1, AT hesaplanan sicaklik yiikselisi

ve ATmax garanti edilen maksimum sicaklik yiikselisidir.

Ana malzemeler ve birim maliyetleri Tablo 5.1.°de, tasarim degiskenleri de Boliim

5.3.2.’de verilmistir.

Tablo 5.1. Ana malzemeler ve birim maliyetleri

Birim maliyeti

Ana malzeme USD/kg
AG sargist iletkeni 12.01
YG sargist iletkeni 12.01
Cekirdek malzemesi 6.01
Yalitim kagidi 7.72
Sogutma kanal seritleri 8.58
Transformator yagi 1.72
Levha sac 1.03
Dalgali panel sact 1.20

5.3.2. Tasarim degiskenleri

Bu ¢alisma kapsaminda karma-tamsay1 tasarim degiskenleri kullanan “Teorik TDO”
ve ayrik tasarim degiskenleri kullanan “Pratik TDO” olmak iizere iki ayr1 yaklasim
olusturulmustur. Teorik TDO icin secilen tasarim degiskenleri [49]’da kullanilan
degiskenlere benzerdir, ancak bunlara AG ve YG sargilar1 sogutma kanal sayilaria
iliskin iki degisken eklenmistir; burada amag bu degiskenlerin farkli kombinasyonlari
icin ayr1 ayr1 optimizasyon ¢alistirmas1 yapmak yerine bir ¢alistirmada sonucu elde

edebilmektir.

Teorik ve pratik TDO i¢in kullanilan tasarim degiskenleri; birimleri, tiirleri ve alt ve
iist sinirlart ile birlikte sirasiyla Tablo 5.2. ve 5.3.’te verilmistir. Degiskenlerden

birkag¢1 Sekil 5.1.’deki aktif kisim resiminde gosterilmistir.
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Alt ve iist simirlar

No Tasarim degiskeni Birim Tiir Alt Ust
1 AGQ sargis1 sarim sayi1s1 - Tamsay1 10 50
2 Manyetik endiiksiyon Gauss Reel say1 14,000 17,500
3 Cekirdek sac genigligi (Sekil 5.1., D) mm Reel say1 100 500
4  Cekirdek pencere yiiksekligi (Sekil 5.1., G) mm Reel say1 100 500
5  AG sargisi akim yogunlugu A/mm?  Reel say1 1.00 5.00
6  YG sargisi akim yogunlugu A/mm?  Reel say1 1.00 5.00
7  AG sargisi sogutma kanal sayisi - Tamsay1 0 12
8  YG sargisi sogutma kanal sayist - Tamsay1 0 12
Tablo 5.3. Pratik TDO tasarim degiskenleri
Alt ve iist simirlar
No Tasarim degiskeni Birim Tiir Alt Ust
1 AG sargis1 sarim sayist - Tamsay1 10 50
2 Manyetik endiiksiyon Gauss Tamsay1 14,000 17,500
3 Cekirdek sac genisligi (Sekil 5.1., D) mm Tamsay1 100 500
4 AG sargist iletken genisligi mm Tamsay1 100 500
5  AG sargist iletken kalinligi mm Ayrik 0.20 2.24
6  YG sargist iletken ¢ap1 mm Ayrik 0.50 5.00
7  AG sargisi sogutma kanal sayis1 - Tamsay1 0 12
8 YG sargisi sogutma kanal sayist - Tamsay1 0 12
Small core

Large core

Sekil 5.1. Sarma cakirdek tipi dagitim transformatoriiniin aktif kismi [50]
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5.4. Tasarimm Yontemi

Bu tez calismasinda tasarim degiskenlerinden hareketle transformatoriin diger
parametrelerinin hesaplanmasi ve sekiz ana malzemenin agirliklarinin bulunmasi igin
[1] Boliim 2°de verilen konvansiyonel tasarim yonteminden yararlanilmistir. Tasarim

yonteminde kullanilan 6nemli boyutlar Sekil 5.2.’deki kesit resminde gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Dagitim transformatdrii kesit resmi ve boyutlar [1]

Tasarim yonteminde kullanilan ve egri uydurma metoduyla formiilize edilen egriler

asagida verilmistir.

5.4.1. Bosta kayiplar egrisi

Sekil 5.3.’teki bosta kayiplar egrisinin formiilii agagida verilmistir.

SNLLyp = 59.352025131083FDE,,, — 490.061843662741FDS,,, (5.3)



48

+ 1682.589027202759F D} ... + 3072.639488094771FD3
+ 3146.803358051449F D2, — 1712.517232171855F D,

+ 387.025142780563)

Burada SNLLtr bosta kayiplar (W/kg) ve FDmax manyetik endiiksiyondur (Gauss).

R-kare degeri: 0.9997780405
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Transformer specific no-load loss (W/kg)

Sekil 5.3. Bosta kayiplar egrisi [1]

5.4.2. Kazan konveksiyon ve radyasyon ile 1s1 transfer katsayisi egrileri

Sekil 5.4.’teki transformator kazan1 konveksiyon ile 1s1 transferi katsayisi egrisinin

formiilii asagida verilmistir.

TCC = —0.0000545744472A0R* + 0.0092765754930A0R3
—0.5503041809674A0R? + 19.5703665004558A0R (5.4)

—163.3915803824412
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Burada TCC kazan konveksiyon katsayis1 (W/m?) ve AOR ortalama yag sicaklik
yiikselisidir (°C).

R-kare degeri: 0.9996598234

- 600
g 500 4 Convection ..
= = = = =Radiation I
s —_— _1_00 -
< NE
S ; 300 -
=~ 200 -
= 100
=
0 T T T 1
25 35 45 55 65
Average oil temperature rise (“C)

Sekil 5.4. Kazan konveksiyon ve radyasyon ile 1s1 transfer katsayisi egrileri [1]

Sekil 5.4.°teki transformator kazani radyasyon ile 1s1 transferi katsayisi egrisinin

formiili asagida verilmistir.

TRC = 0.88733882883505677A0R™S
+20.258956145521502 log(AOR)
(5.5)
+ 2.6813522474580846 sin(AOR)

—0.80512690158999911 cos(AOR)

Burada TRC kazan radyasyon katsayist (W/m?) ve AOR ortalama yag sicaklik
yiikselisidir (°C).

R-kare degeri: 0.9999857617
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5.4.3. Dalgal panel 1s1 transfer katsayisi egrileri

Average oil temperature rise ('DC)

Heat transfer coefficient
2

(W/m")

(] Lad

==

S S

| 1
B2

[ U e )
==}
olslele]

Dpanel (Il'l Il'l)

Sekil 5.5. Dalgali panel 1s1 transfer katsayisi egrileri [1]

Sekil 5.5.teki dalgal1 panel 1s1 transferi katsayisi egrisinin formiilii asagida verilmistir.

CPC = e(2.1390993595909102 —0.20995987044882686 10g(Dpgnel) + 1.203347599399405810g(AOR))

(5.6)
— 8.6930169541921476

Burada CPC dalgali panel katsayist (W/m?), Dpane dalgali panel genisligi (mm) ve
AOR ortalama yag sicaklik yiikselisidir (°C).

R-kare degeri: 0.9997566062

5.5. Kisit Yonetimi

Bu c¢alismada kisitlarin yonetimi igin statik ceza ve Oliim cezasini iceren Ceza

fonksiyonu yontemi kullanilmistir.

Kusake1 ve Can'a gore [51] cezaya dayali kisit yonetimi yonteminde asagidaki iki

temel sorun ortaya ¢ikmaktadir:
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a. Kisitlara bagl olarak ceza agirliklarinin ayarlanmasi

b. Popiilasyonda bulundurulacak uygulanabilir olmayan birey yiizdesinin

ayarlanmasi

Yukarida belirtilen iki sorunu o©nlemek i¢in ceza agirliklart ¢ok titizlikle
ayarlanmalidir. Kiigiik bir ceza diizeyi optimizasyonun uygulanamaz olan bir ¢6ztimle
sonuglanmasina yol agabilir (cezalandirilmis bazi bireylerin uygunluk degeri en iyi
uygulanabilir bireyinkinden daha iyi olabilir); 6te yandan, yiiksek ceza seviyeleri,
uygulanabilir bolge icindeki aramayr kisitlar ve algoritmanin optimum ¢oziime

yakinsamasinda basarisiz olmasina yol agabilir.

Denklem 5.1°deki A ve B katsayilar1 kullanilarak gelistirilen statik ceza hesaplama

yonteminin detaylari asagida verilmistir.

a. Denklem 5.1°de A ve B katsayilar satig fiyat1 bazinda verilmektedir; bunlar
ana malzeme maliyeti seviyesine normalize edilerek 4’ bosta kayiplar ceza
faktorii ve B’ yiik kayiplari ceza faktorii bulunur (4’ =5.16 USD/W, B’ =0.81
USD/W).

b. Toplam kayiplar ve 1s1 transferi kisitlar1 i¢in 4’ ve B’ faktorlerinin garanti

edilen kayiplara gore agirlikli ortalamalari alinarak C’ ceza faktorii bulunur (C’
=1.29 USD/W).

€. Garanti edilen bosta kayiplar art1 toleransi agsan bosta kayiplar 4’ ceza faktorii

ile cezalandirilir.

d. Garanti edilen yiik kayiplari art1 toleransi asan yiik kayiplart B’ ceza faktorii

ile cezalandirilir.

e. Garanti edilen toplam kayiplar art1 toleransi1 asan toplam kayiplar C’ ceza

faktori ile cezalandirilir.

f. Kazan ve dalgali paneller tarafindan atilamayan 1s1 miktar1 C’ ceza faktori ile

cezalandirlir.
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Yukaridaki sekilde hesaplanan tiim cezalar toplanarak toplam ceza bulunur.

Kisa devre empedansi ve sicaklik yiikselisi kisitlar1 i¢in Oliim cezasi yOntemi

uygulanir.

Bu caligmada kullanilan alt1 kisit i¢in statik ve 6liim cezasi yontemlerinin ¢esitli
kombinasyonlar1 denenmis, ancak en iyi sonuclar detaylar1 yukarida verildigi sekilde
kayiplarla ilgili kisitlar i¢in statik ceza, kisa devre empedansi ve sicaklik yiikselisi

kisitlar1 i¢in de 6liim cezasi uygulandiginda elde edilmistir.

Yukarida agiklanan yontemin disinda, kisit yonetimi konusunda iki yontem daha test
edilmistir. Bunlardan birincisinde [52] hesaplanan ceza degeri iterasyon numarasi ile
iligkilendirilerek arama siireci boyunca dinamik olarak artirllmaktadir; baska bir
deyisle uygalanabilir olmayan ¢oziimler iizerindeki baski siire¢ boyunca giderek
artmaktadir. Test edilen ikinci yontemde ise [53], popiilasyondaki bireylerden birinin
bir bileseni (tasarim degiskeni) tanimlanan sinirlarin disina ¢ikarsa tanimlanan sinir ile
o ana kadar bulunan en iyi ¢0zlimiin ilgili bileseni arasinda rastgele secgilen bir
bilesenle degistirilmektedir. Test edilen her iki yontem de yukarida anlatilan yonteme

benzer veya daha kotii sonuglar verdigi icin uygulanmamustir.

5.6. Algoritma Kiyaslama (Benchmarking) Yontemi

Deneyimli transformatér tasarim miihendislerinden alinan bilgilere dayanarak,
metasezgisel algoritmalarin bir tasarim miithendisinin bakis a¢isindan kiyaslamasi igin

asagidaki pragmatik yontem gelistirilmistir.

a. Giivenilirlik (Robustness)
1. Dogruluk (Accuracy) - Bir algoritma, ¢ok sayida (en az 10) ardisik test
calistirmast sonucunda elde edilen ¢oziimlerin ortalama dogrulugu kiiresel
optimumla kiyaslandiginda % 99.5 ise “orta" olarak derecelendirilir (baska

bir deyisle, &mean = % 0.5)
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2. Hassasiyet (Precision) - Bir algoritma, ¢ok sayida (en az 10) ardisik test
calistirmasi sonucunda elde edilen ¢6ziimler arasindaki en diisiikk dogruluk
kiiresel optimumla kiyaslandiginda % 99 ise “orta™ olarak derecelendirilir
(baska bir deyisle, gmax = % 1.0)

b. Hiz (Speed) — Bir algoritma, tek bir optimizasyon ¢alistirmasinin CPU siiresi

15 saniye ise “orta" olarak derecelendirilir

(MATLAB'n cputime fonksiyonuyla 6lgiilen CPU siiresi, yalnizca MATLAB

calisirken genel bir diziistii bilgisayarin saat siiresine esittir.)

Yukaridakilere dayanarak, performans testlerini puanlamak i¢in Tablo 5.4.'teki sistem

kullanilmastir.

Tablo 5.4. Algoritma kiyaslama puanlama sistemi

CPU

Degerlendirme Puan E€mean%  Emax%  saniye

Olaganiistii 100 0.0 0.0 0
Miikemmel 90 0.1 0.2 3
Cok iyi 80 0.2 0.4 6
Iyi 70 0.3 0.6 9
Orta-iyi 60 0.4 0.8 12
Orta 50 0.5 1.0 15
Orta-kotii 40 0.6 1,2 18
Koti 30 0.7 1.4 21
Cok kotii 20 0.8 1,6 24
Son derece kotii 10 0.9 1.8 27

Kabul edilemez 0 1.0 2.0 30
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5.7. Algoritma Kontrol Parametrelerinin Ayarlanmasi

Bu tez c¢alismasinda kullanilan algoritmalarin tiimii i¢in kontrol parametreleri
ayarlama ¢aligsmasi yapilmistir. Bu algoritmalar arasinda en fazla kontrol parametresi

olan ABC algoritmasi i¢in yapilan ¢alisma asagida verilmistir.

Bolim 3.1.°de belirtildigi gibi, ABC algoritmasinin limit, SPP ve MR olmak tizere ii¢
kontrol parametresi vardir. [19]°da limit = {0.5 x SN x D, 2 x SN x D, 5 x SN x D},
SPP={0.5x SN x D, SN x D, 2 x SN x D} ve MR da 0.1-0.9 aras1 9 deger i¢in sonuglar
tizerindeki etkisinin incelendigi ifade edilmistir; burada SN popiilasyon biiytikliigii, D

ise problemin boyutudur.

[20]’de verilen ABC algoritmasi Delphi kodunda ise limit = 10 x SN x D, SPP = SN x
D ve MR = 0.9 olarak kullanilmuistir.

ABC algoritmasinin TDO problemi i¢in yapilan parametre ayarlama c¢alismasinda
limit = {0.5 x SN x D, 2 x SN x D, 5 x SN x D}, SPP = {0.5 x SN x D, SN x D, 2 x
SN x D} ve MR = {0.6, 0.7, 0.8, 0.9} degerleri alinmistir. Bu degerler i¢in maksimum
dongii sayis1 1000 ve popiilasyon biiytikliigii 40 secilerek 160 kVA transformator i¢in

yapilan optimizasyon ¢alismasinin sonuglar1 Tablo 5.5.”te verilmistir.

En iyi sonuglardan birini olusturan limit = 1280, SPP = 640 ve MR = 0.9
kombinasyonu uygulandiginda 160 kVA transformatdr i¢in maksimum dongii sayist =
{1000, 1500, 2000, 2500} ve popiilasyon biiytkligi = {20, 40, 60, 80, 100}

kullanilarak elde edilen optimum ¢6ziimler Tablo 5.6.’da verilmistir.

160 kVA transformatdr i¢in yapilan ¢alisma 400 kVA ve 630 kVA transformatorler
icin de tekrarlanmis ve her {i¢ tip transformator icin elde edilen sonuglarin ortalama
hata degerleri ile aymi transformatorler i¢in Delphi kodundaki parametreler
kullanilarak elde edilen sonuglarin ortalama hata degerlerinin karsilastirmasi: Tablo

5.7.°de verilmistir. Delphi kodunda kullanilan kontrol parametreleri ile bu ¢aligmada
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test edilenler arasindaki farklar ¢ok kii¢iik oldugu igin bu tez ¢alisgmasinda Delphi

kodundaki kontrol parametrelerinin kullanilmasi tercih edilmistir.

BSA algoritmasinin [24]’deki MATLAB kodunda 6l¢ekleme faktorii F kontrol
parametresi i¢in bes secenek bulunmaktadir. Bu segeneklerin TDO problem tizerindeki
etkileri irdelenmis ve aralarindaki farklar az olmakla birlikte, biraz daha iyi sonuglar
verdigi i¢in bu tez ¢alismasinda ters gamma dagilimini simiile eden F = 1 / gamrnd(1,

0.5) segeneginin kullanilmasi tercih edilmistir.

b6e6rl, CS ve FPA algoritmalari i¢in yapilan parametre ayarlama ¢aligmalarinda bu
algoritmalarin TDO problem i¢in kontrol parametrelerine duyarli olmadiklari
gozlenmis ve bu nedenle Bo6liim 3.’te verilen 6nerilen kontrol parametre degerleri bu

tez ¢alismasinda kullanilmistir.

Tablo 5.5. ABC kontrol parametrelerinin TDO problemi tizerindeki etkileri

limit spp MR e&mean?0  Emax%0 limit spp MR  emean?0  &max%
320 320 0.6 0.28 0.45 320 320 0.8 0.23 0.37
320 640 0.6 0.35 0.86 320 640 0.8 0.29 0.60
320 1280 0.6 0.33 0.63 320 1280 0.8 0.23 0.41
1280 320 0.6 0.33 0.63 1280 320 0.8 0.25 0.58
1280 640 0.6 0.43 0.73 1280 640 0.8 0.21 0.37
1280 1280 0.6 0.27 0.50 1280 1280 0.8 0.27 0.42
3200 320 0.6 0.42 0.75 3200 320 0.8 0.25 0.64
3200 640 0.6 0.41 0.71 3200 640 0.8 0.31 0.76
3200 1280 0.6 0.41 0.68 3200 1280 0.8 0.22 0.29
320 320 0.7 0.31 0.70 320 320 0.9 0.18 0.33
320 640 0.7 0.40 0.81 320 640 0.9 0.37 0.86
320 1280 0.7 0.32 0.43 320 1280 0.9 0.25 0.37
1280 320 0.7 0.28 0.39 1280 320 0.9 0.24 0.32
1280 640 0.7 0.39 1.07 1280 640 0.9 0.19 0.34
1280 1280 0.7 0.26 0.48 1280 1280 0.9 0.19 0.33
3200 320 0.7 0.23 0.32 3200 320 0.9 0.29 0.59
3200 640 0.7 0.28 0.56 3200 640 0.9 0.28 0.36

3200 1280 0.7 0.34 0.57 3200 1280 0.9 0.23 0.36
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Tablo 5.6. ABC limit = 1280, SPP = 640 ve MR = 0.9 kontrol parametreleri ile 160 kVA optimizasyon sonuglar1

Dongii Pop Minfval Avefval Maxfval CPU sec €mean%0 emax%0
1000 20 3,535 3,551 3,596 1.5 0.57 1.85
1000 40 3,532 3,541 3,553 2.8 0.28 0.63
1000 60 3,533 3,540 3,551 4.1 0.25 0.57
1000 80 3,532 3,538 3,545 5.4 0.21 0.40
1000 100 3,534 3,538 3,542 6.8 0.18 0.30
1500 20 3,536 3,550 3,610 2.3 0.53 2.23
1500 40 3,534 3,541 3,557 4.3 0.29 0.73
1500 60 3,534 3,538 3,542 6.4 0.20 0.31
1500 80 3,534 3,537 3,541 8.4 0.17 0.28
1500 100 3,533 3,537 3,541 10.2 0.17 0.29
2000 20 3,534 3,539 3,552 3.0 0.23 0.59
2000 40 3,535 3,539 3,552 5.6 0.23 0.59
2000 60 3,534 3,538 3,542 8.4 0.20 0.32
2000 80 3,535 3,538 3,541 10.8 0.21 0.29
2000 100 3,533 3,538 3,542 13.7 0.18 0.32
2500 20 3,532 3,544 3,573 4.0 0.37 1.20
2500 40 3,533 3,538 3,542 7.4 0.19 0.31
2500 60 3,534 3,538 3,551 10.8 0.20 0.56
2500 80 3,532 3,538 3,542 14.3 0.20 0.32
2500 100 3,534 3,538 3,541 17.2 0.19 0.27

fval = Amag fonksiyonu degeri Ortalama 0.25 0.62

Tablo 5.7. ABC Delphi kodu ile bu ¢aligmada kullanilan kontrol parametrelerinin karsilagtirmasi

160 KVA 400 kVA 630 kVA Ortalama
Parametre €mean%0  Emax%0  Emean%0  Emax%0  Emean?0  Emax%0  Emean%0  &max%0
Delphi kodu 0.26 0.62 0.37 1.08 0.40 1.30 0.34 1.00
Bu ¢aligma 0.25 0.62 0.36 0.99 0.37 0.99 0.33 0.86

Fark 0.01 0.00 0.01 0.09 0.02 0.31 0.01 0.14




BOLUM 6. HESAPLAMA SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde farkl gii¢lerdeki ii¢ dagitim transformatdrii i¢in yapilan teorik ve pratik
tasarim optimizasyonu ¢alismalariin  sonuglari ve bu sonuglara iligkin

degerlendirmeler yer almaktadir.
6.1. Incelenen Transformatorlerin Teknik Ozellikleri ve Kisitlar

Tasarim optimizasyonlar1 yapilan transformatorlerin ortak temel teknik 6zellikleri

asagida verilmistir.

o

Ug fazli, yagh tip dagitim transformatérleri

b. 160, 400 ve 630 kVA gii¢ degerleri

c. Primer/sekonder gerilimler 20/0.4 kV

d. Sarma g¢ekirdek konstriiksiyon

e. AG sargi iletkeni bakir folyo, YG sargi iletkeni yuvarlak emaye bakir tel
f. Kayip ve kisa devre empedans degerleri Tablo 6.1.’e gore [1]

g. Maksimum sicaklik yiikselisi sinirlari:

1. Ortalama sargi sicaklig1 ylikselisi 60 K

2. Tepe yag sicaklig: ytikselisi 55 K

h. IEC 60076-1 standardina uygun diger 6zellikler

Transformatorlerin toplam ana malzeme maliyetlerini hesaplamak i¢in Tablo 5.1.’de

verilen malzeme birim maliyetleri kullanilmistir.
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Tablo 6.1. Incelenen transformatorlerin kisit ve toleranslari

Kisitlar

Gii¢

Po (W) Px (W) Uk (%)
160 kVA 425 2,350 4
400 kVA 750 4,600 4
630 kKVA 1,100 8,900 6

+15% +15%
Toleranslar +10%

+10%

Po = Bosta kayiplar, Pk = Yiik kayiplari, Uk = Kisa devre empedansi

6.2. Teorik Transformator Tasarim Optimizasyonu (TDO) Performans Testleri

6.2.1. Test yontemi

Teorik transformator tasarim optimizasyonu (TDO) performans testleri igin MATLAB
2014a kullanilarak hazirlanan yazilim, bir ana program, bes optimizasyon
algoritmasinin her biri i¢in bir altprogram ve tiim algoritma altprogramlari tarafindan
ortak kullanilan bir tasarim hesaplama altprogramindan olusmustur. Orijinal kodlar
yalnizca siirekli tasarim degiskenleri kullanabilen her bes algoritma karma-tamsay1

degiskenler kullanmak tizere gelistirilmistir.

Performans testleri 2.60 GHz Intel Core i5-3320M CPU ve 4 GB RAM’e sahip olan
standart bir diziistii bilgisayar kullanilarak asagidaki ¢ergevede gergeklestirilmistir:

a. Boliim 6.1.'de verilen spesifikasyonlara sahip ii¢ tip transformatér i¢in
b. Bes algoritma (ABC, b6e6rl, BSA, CS, FPA) kullanilarak
c. Tasarim degiskenleri Tablo 5.2.’de verilenler olmak iizere

d. Tasarim degiskenlerinin alt ve st sinir degerleri incelenen i tip
transformatérden daha da genis bir giic araligindaki transformatorleri

kapsayacak sekilde genis tutulmustur (Tablo 5.2.)
e. Asagida verilen maksimum dongii sayilar1 ve popiilasyon biiytiikliikleri i¢in

1. Maksimum dongii sayis1 1000, 1500, 2000, 2500
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2. Popiilasyon biiytikligii 20, 40, 60, 80, 100
f. Algoritma kontrol parametreleri Béliim 5.7.’ye gore
g. Durdurma kriteri kullanilmamastir

h. Testler her bir transformator tipi ve algoritma igin 20 kez tekrarlanmistir

Her algoritmanin en iyi sonucu verecegi maksimum dongii sayist ve popiilasyon
biiyiikliigii kombinasyonu farkli olabileceginden performans testleri bu degerlerin

toplam 20 farkli kombinasyonu i¢in yapilmustir.

6.2.2. Test sonuclar1 ve degerlendirme

160 kVA transformator igin b6e6rl, 400 kVA i¢in CS ve 630 kVA i¢in BSA
algoritmalari ile elde edilen optimizasyon sonuglari sirasiyla Tablo 6.2., Tablo 6.3. ve

Tablo 6.4.’te; tiim algoritmalar1 igeren sonuglar da Ek B’de verilmistir.

Boliim 5.6.'da verilen tanimlara dayanarak, dogruluk ve hassasiyet faktorlerinin esit
agirlikta alindigi bir giivenilirlik puani ve giivenilirlik ile hiz faktorlerinin
agirliklarinin sirasiyla % 80 ve % 20 oldugu bir toplam puan her test icin
hesaplanmistir. En 1yi 20 gilivenilirlik puanlarinin listesi Tablo 6.5.'te, her bir algoritma
i¢in en iyi giivenilirlik puant Tablo 6.6.’da; en iyi 20 toplam puanlarin listesi Tablo
6.7.°de ve her bir algoritma i¢in en iyi toplam puan Tablo 6.8.'de verilmistir; bu
tablolardaki &mean ti¢ transformator tipi i¢in ortalama, gmax ise en kotii degerlerdir. Sekil
6.1. her transformator tipi igin ve genel olarak algoritmalarin en iyi giivenilirlik

puanlarinin karsilagtirmasini gostermektedir.



Tablo 6.2. TDO - 160 kVA i¢in b6e6rl algoritmasi optimizasyon sonuglart
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Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 emax%0
1000 20 3,531 3,538 3,562 33 0.20 0.88
1000 40 3,531 3,533 3,537 6.7 0.06 0.16
1000 60 3,531 3,532 3,536 10.2 0.03 0.15
1000 80 3,531 3,532 3,536 13.5 0.03 0.15
1000 100 3,532 3,532 3,536 16.3 0.03 0.15
1500 20 3,531 3,538 3,554 49 0.19 0.65
1500 40 3,531 3,533 3,547 9.9 0.07 0.45
1500 60 3,531 3,532 3,537 14.4 0.04 0.16
1500 80 3,531 3,532 3,536 19.7 0.03 0.15
1500 100 3,531 3,532 3,533 24.5 0.02 0.04
2000 20 3,531 3,539 3,564 6.2 0.22 0.92
2000 40 3,531 3,532 3,533 13.0 0.03 0.04
2000 60 3,532 3,532 3,533 18.8 0.03 0.04
2000 80 3,531 3,532 3,536 25.7 0.03 0.15
2000 100 3,531 3,532 3,536 31.4 0.03 0.15
2500 20 3,531 3,535 3,551 7.7 0.12 0.58
2500 40 3,531 3,532 3,536 15.8 0.03 0.15
2500 60 3,531 3,532 3,536 23.7 0.03 0.15
2500 80 3,531 3,532 3,536 329 0.03 0.15
2500 100 3,531 3,532 3,533 423 0.02 0.04

Tablo 6.3. TDO - 400 kVA igin CS algoritmas1 optimizasyon sonuglari

Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 emax%0
1000 20 6,363 6,373 6,386 2.0 0.30 0.50
1000 40 6,360 6,373 6,382 3.8 0.29 0.43
1000 60 6,362 6,370 6,378 5.8 0.26 0.38
1000 80 6,363 6,370 6,378 7.6 0.26 0.38
1000 100 6,361 6,368 6,376 9.4 0.22 0.34
1500 20 6,356 6,366 6,380 3.0 0.18 0.41
1500 40 6,359 6,365 6,371 5.7 0.18 0.26
1500 60 6,359 6,364 6,368 8.5 0.16 0.22
1500 80 6,359 6,363 6,367 11.3 0.14 0.20
1500 100 6,357 6,362 6,369 14.1 0.13 0.24
2000 20 6,355 6,362 6,373 4.0 0.12 0.30
2000 40 6,356 6,362 6,369 7.7 0.12 0.24
2000 60 6,357 6,362 6,368 11.4 0.13 0.22
2000 80 6,356 6,361 6,370 15.2 0.11 0.25
2000 100 6,358 6,360 6,364 18.8 0.09 0.15
2500 20 6,354 6,361 6,372 5.0 0.10 0.29
2500 40 6,355 6,359 6,362 9.6 0.07 0.13
2500 60 6,356 6,359 6,364 14.2 0.08 0.16
2500 80 6,356 6,359 6,362 18.8 0.08 0.13
2500 100 6,355 6,358 6,363 23.5 0.06 0.14
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Tablo 6.4. TDO - 630 kVA igin BSA algoritmasi optimizasyon sonuglari

Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 gmax%0
1000 20 7,402 7,420 7,453 1.2 0.24 0.69
1000 40 7,403 7,409 7,418 22 0.10 0.22
1000 60 7,402 7,408 7,419 3.2 0.08 0.23
1000 80 7,402 7,405 7,413 42 0.04 0.14
1000 100 7,402 7,407 7,433 5.2 0.06 0.42
1500 20 7,402 7,416 7,453 1.7 0.19 0.70
1500 40 7,402 7,407 7,415 3.3 0.07 0.18
1500 60 7,402 7,404 7,413 48 0.02 0.14
1500 80 7,402 7,403 7,413 6.4 0.02 0.14
1500 100 7,402 7,404 7,413 78 0.03 0.14
2000 20 7,402 7,416 7,447 2.2 0.19 0.60
2000 40 7,402 7,406 7,447 42 0.05 0.61
2000 60 7,402 7,405 7,413 6.2 0.04 0.15
2000 80 7,402 7,404 7,421 8.3 0.03 0.25
2000 100 7,402 7,403 7,410 10.2 0.02 0.11
2500 20 7,402 7,426 7,695 2.8 0.32 3.96
2500 40 7,402 7,407 7,415 5.4 0.06 0.17
2500 60 7,402 7,403 7,413 7.9 0.02 0.14
2500 80 7,402 7,403 7,413 10.4 0.02 0.14
2500 100 7,402 7,403 7,407 12.9 0.01 0.07

Performans testleri, Rekabetgi-Uyarlamali  Diferansiyel — Gelisim  (b6e6rl)
algoritmasinin giivenilirlik agisindan digerlerine goére daha iyi oldugunu agikca
gostermistir; Ote yandan b6e6rl incelenen bes algoritmanin en yavasidir. CS'nin
givenilirligi b6e6rl'ye yakindir ve her iterasyon igin iki kez amag¢ fonksiyonu

hesaplamasi gerekmesine ragmen b6e6rl'dan biraz daha hizlhidir.

BSA, FPA ve ABC algoritmalar1 b6e6rl ve CS'den daha hizlidir ve bu {i¢ algoritmanin
hiz1 birbirine yakindir. Giivenilirlik puan1 CS'ninkine yakin olan BSA aralarinda en
giivenilir olanidir. Bununla birlikte, giivenilirlik puan1 BSA ve FPA arasinda ve ayrica
FPA ve ABC arasinda da hizli bir sekilde azalmaktadir. Sonug olarak, teorik TDO
uyarlamasi i¢in en uygun algoritma b6e6rl’dir, CS ikinci bir segenek olabilir. Ancak

diger algoritmalar bu amag i¢in uygun degildir.



Tablo 6.5. TDO - En iyi 20 giivenilirlik puani

Algo Dongii Pop  &mean% emax %  CPUsec Giiven Hiz Toplam
b6ebrl 1000 100 0.01 0.02 15.8 99.1 47.4 88.8
b6ebrl 2000 100 0.01 0.04 31.3 98.6 0.0 0.0
b6ebrl 2500 100 0.01 0.04 39.1 98.6 0.0 0.0
b6ebrl 1000 80 0.01 0.05 12.9 98.4 57.2 90.2
b6ebrl 1500 80 0.01 0.05 18.9 98.4 37.0 86.1
b6ebrl 1500 100 0.01 0.13 23.9 96.2 20.4 81.1
b6ebrl 2000 60 0.01 0.19 18.7 94.8 37.6 83.3
b6ebrl 2500 80 0.01 0.19 31.6 94.7 0.0 0.0
CS 2500 80 0.05 0.13 19.0 945 36.5 82.9
CS 2500 100 0.04 0.14 23.8 945 20.8 79.7
CS 2500 40 0.05 0.13 9.7 944 67.6 89.1
b6ebrl 1500 60 0.01 0.20 14.1 944 53.2 86.1
b6e6rl 1000 60 0.02 0.19 94 94.1 68.5 89.0
CS 2500 60 0.05 0.16 144 934 52.1 85.1
CS 2000 100 0.06 0.15 19.0 93.2 36.7 81.9
b6e6rl 2000 80 0.01 0.27 25.1 92.6 16.3 77.3
b6ebrl 2500 60 0.02 0.27 22.9 92.1 235 78.4
BSA 2500 100 0.04 0.27 11.8 91.3 60.7 85.2
CS 2000 60 0.07 0.22 115 90.9 61.6 85.0
b6ebrl 1000 40 0.05 0.27 6.1 90.8 79.5 88.6
Tablo 6.6. TDO - Her algoritma i¢in en iyi giivenilirlik puani
Algo Dongii Pop  emean% emax%  CPUsec Giiven Hiz Toplam
bo6ebrl 1000 100 0.01 0.02 15.8 99.1 474 88.8
CS 2500 80 0.05 0.13 19.0 94.5 36.5 82.9
BSA 2500 100 0.04 0.27 11.8 91.3 60.7 85.2
FPA 2500 60 0.17 0.31 10.9 84.0 63.6 79.9
ABC 1500 100 0.22 0.55 8.5 75.2 71.7 74.5
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Tablo 6.7. TDO - En iyi 20 toplam puan

Algo Dongii Pop  &mean% emax %  CPUsec Giiven Hiz Toplam
b6ebrl 1000 80 0.01 0.05 12.9 98.4 57.2 90.2
CS 2500 40 0.05 0.13 9.7 94.4 67.6 89.1
b6ebrl 1000 60 0.02 0.19 9.4 94.1 68.5 89.0
b6ebrl 1000 100 0.01 0.02 15.8 99.1 47.4 88.8
b6ebrl 1000 40 0.05 0.27 6.1 90.8 79.5 88.6
CS 2500 20 0.06 0.29 5.0 89.8 83.3 88.5
BSA 2000 60 0.08 0.27 5.7 89.0 80.9 87.4
CS 2000 40 0.07 0.24 7.8 90.4 74.2 87.1
CS 2000 20 0.08 0.36 4.0 87.0 86.7 86.9
CS 1500 40 0.11 0.26 5.8 88.1 80.6 86.6
b6ebrl 1500 60 0.01 0.20 14.1 944 53.2 86.1
b6ebrl 1500 80 0.01 0.05 18.9 98.4 37.0 86.1
BSA 1500 80 0.09 0.33 5.7 87.3 81.0 86.0
BSA 2000 80 0.08 0.29 7.5 88.8 74.9 86.0
BSA 2000 100 0.05 0.30 9.3 90.2 68.8 86.0
CS 1500 60 0.10 0.22 8.6 89.4 71.4 85.8
BSA 1500 100 0.08 0.33 7.1 87.9 76.3 85.6
b6ebrl 1500 40 0.04 0.34 9.4 89.5 68.6 85.3
BSA 2500 80 0.05 0.32 9.5 89.4 68.3 85.2
BSA 1000 80 0.13 0.36 3.8 84.7 87.2 85.2
Tablo 6.8. TDO - Her algoritma i¢in en iyi toplam puan
Algo Dongii Pop  emean% emax%  CPUsec Giiven Hiz Toplam
bo6ebrl 1000 80 0.01 0.05 12.9 98.4 57.2 90.2
CS 2500 40 0.05 0.13 9.7 94.4 67.6 89.1
BSA 2000 60 0.08 0.27 5.7 89.0 80.9 87.4
FPA 2500 20 0.16 0.54 3.5 78.5 88.2 80.5
ABC 2000 60 0.24 0.56 6.9 74.1 77.0 74.6
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Sekil 6.1. TDO - Her bir transformatér tipi igin ve ortalama giivenilirlik puanlar:

6.3. Pratik Transformatéor Tasarim Optimizasyonu (DTDO) Performans

Testleri

6.3.1. Test yontemi

Pratik TDO performans testleri icin MATLAB 2014a kullanilarak hazirlanan yazilim,
bir ana program, bes optimizasyon algoritmasinin her biri i¢in bir altprogram ve tim
algoritma altprogramlar1 tarafindan ortak kullanilan bir tasarim hesaplama
altprogramindan olusur. Tiim algoritmalara ayrik tasarim degiskenleri kullanma

ozelligi eklenmistir.

Performans testleri 2.60 GHz Intel Core i5-3320M CPU ve 4 GB RAM’e sahip olan
standart bir diziistii bilgisayar kullanilarak asagidaki ¢er¢evede gergeklestirilmistir:

a. Boliim 6.1.'de verilen spesifikasyonlara sahip ii¢ tip transformatér i¢in
b. Bes algoritma (ABC, b6e6rl, BSA, CS, FPA) kullanilarak
c. Tasarim degiskenleri Tablo 5.3.’te verilenler olmak tizere

d. Tasarim degiskenlerinin alt ve st smr degerleri incelenen ¢ tip
transformatorden daha da genis bir giic araligindaki transformatorleri

kapsayacak sekilde genis tutulmustur (Tablo 5.3.)
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e. Asagida verilen maksimum dongii sayilar1 ve popiilasyon biiyiikliikleri i¢in

1. Maksimum dongii sayis1 1000, 1500, 2000, 2500
2. Popiilasyon biiyiikliigii 20, 40, 60, 80, 100

f. Algoritma kontrol parametreleri Boliim 5.7.’ye gore
g. Durdurma kriteri kullanilmamistir

h. Testler her bir transformator tipi ve algoritma i¢in 20 kez tekrarlanmistir

Tasarim degiskenlerinden ¢ekirdek sa¢ genisligi ve AG sargisi iletken genisligi 10 mm
varsayilan (default) adimlarla degismektedir, ancak tasarim mithendisi farkli bir adim

boyu segebilir; adim boyu ondalik say1 dahi olabilir.

AG sargisi iletken kalinligi tasarim degiskeninin ayrik degerleri 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6,
0.7,0.8,0.9,1.0,1.2,1.4,1.6, 1.8, 2.0 ve 2.24 mm’dir.

YG sargist iletken capr tasarim degiskeninin ayrik degerleri 0.50, 0.56, 0.63, 0.71,
0.80, 0.90, 1.00, 1.12, 1.25, 1.40, 1.60, 1.80, 2.00, 2.24, 2.50, 2.80, 3.15, 3.55, 4.00,
4.50 ve 5.00 mm’dir.

Her algoritmanin en iyi sonucu verecegi maksimum dongii sayist ve popiilasyon
biiyiikliigi kombinasyonu farkli olabileceginden performans testleri bu degerlerin

toplam 20 farkli kombinasyonu i¢in yapilmistir.
6.3.2. Test sonuclar1 ve degerlendirme
160 kVA transformator igin b6e6rl, 400 kVA i¢in BSA ve 630 kVA igin CS

algoritmalari ile elde edilen optimizasyon sonuglari sirastyla Tablo 6.9., Tablo 6.10.

ve Tablo 6.11.°de; tiim algoritmalar1 i¢eren sonuglar da Ek C’de verilmistir.



Tablo 6.9. DTDO - 160 kVA i¢in b6e6r] algoritmasi optimizasyon sonuglari
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Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 emax%0
1000 20 3,586 3,569 3,620 3.0 0.48 1.42
1000 40 3,581 3,569 3,582 59 0.33 0.35
1000 60 3,578 3,569 3,582 9.0 0.24 0.35
1000 80 3,579 3,569 3,582 12.2 0.28 0.35
1000 100 3,580 3,569 3,582 15.3 0.32 0.35
1500 20 3,592 3,575 3,698 4.8 0.65 3.61
1500 40 3,578 3,569 3,582 9.0 0.26 0.35
1500 60 3,578 3,569 3,582 134 0.26 0.35
1500 80 3,576 3,569 3,582 18.5 0.21 0.35
1500 100 3,578 3,569 3,582 224 0.24 0.35
2000 20 3,586 3,578 3,631 6.0 0.46 1.74
2000 40 3,581 3,569 3,593 12.8 0.33 0.68
2000 60 3,575 3,569 3,582 18.2 0.18 0.35
2000 80 3,580 3,569 3,582 23.9 0.32 0.35
2000 100 3,578 3,569 3,582 30.6 0.27 0.35
2500 20 3,584 3,569 3,620 7.3 0.42 1.42
2500 40 3,580 3,569 3,591 14.9 0.30 0.62
2500 60 3,576 3,569 3,582 22.4 0.20 0.35
2500 80 3,579 3,569 3,582 30.6 0.27 0.35
2500 100 3,577 3,569 3,582 38.0 0.23 0.35

Tablo 6.10. DTDO - 400 kVA i¢in BSA algoritmas1 optimizasyon sonuglari

Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 emax%0
1000 20 6,449 6,428 6,516 0.8 0.33 1.37
1000 40 6,435 6,428 6,467 1.6 0.11 0.61
1000 60 6,433 6,428 6,464 23 0.07 0.56
1000 80 6,430 6,428 6,449 3.0 0.03 0.32
1000 100 6,430 6,428 6,432 3.7 0.03 0.06
1500 20 6,460 6,428 6,581 1.2 0.50 2.39
1500 40 6,438 6,428 6,534 23 0.15 1.65
1500 60 6,429 6,428 6,432 34 0.02 0.06
1500 80 6,431 6,428 6,449 4.6 0.05 0.32
1500 100 6,431 6,428 6,449 5.5 0.05 0.32
2000 20 6,472 6,428 6,716 1.6 0.68 4.49
2000 40 6,435 6,428 6,467 3.1 0.12 0.61
2000 60 6,429 6,428 6,432 4.5 0.02 0.06
2000 80 6,429 6,428 6,432 6.0 0.01 0.06
2000 100 6,429 6,428 6,432 7.4 0.02 0.06
2500 20 6,471 6,428 6,557 2.1 0.66 2.01
2500 40 6,440 6,428 6,497 4.0 0.18 1.07
2500 60 6,430 6,428 6,432 5.8 0.03 0.06
2500 80 6,429 6,428 6,432 7.7 0.02 0.06
2500 100 6,429 6,428 6,438 9.4 0.02 0.16
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Tablo 6.11. DTDO - 630 kVA i¢in CS algoritmasi optimizasyon sonuglar1

Dongii Pop  Min fval Ave fval Max fval CPU sec €mean%0 gmax%0
1000 20 7,448 7,442 7,554 2.7 0.09 1.51
1000 40 7,442 7,442 7,442 5.4 0.00 0.00
1000 60 7,442 7,442 7,442 7.9 0.00 0.00
1000 80 7,442 7,442 7,442 10.1 0.00 0.00
1000 100 7,442 7,442 7,442 12.8 0.00 0.00
1500 20 7,453 7,442 7,554 4.1 0.15 1.51
1500 40 7,442 7,442 7,442 7.7 0.00 0.00
1500 60 7,442 7,442 7,442 11.7 0.00 0.00
1500 80 7,442 7,442 7,442 15.2 0.00 0.00
1500 100 7,442 7,442 7,442 19.6 0.00 0.00
2000 20 7,450 7,442 7,551 5.6 0.11 1.46
2000 40 7,442 7,442 7,442 10.6 0.00 0.00
2000 60 7,442 7,442 7,442 153 0.00 0.00
2000 80 7,442 7,442 7,442 20.2 0.00 0.00
2000 100 7,442 7,442 7,442 25.1 0.00 0.00
2500 20 7,453 7,442 7,551 6.6 0.14 1.46
2500 40 7,442 7,442 7,442 12.7 0.00 0.00
2500 60 7,442 7,442 7,442 19.2 0.00 0.00
2500 80 7,442 7,442 7,442 26.1 0.00 0.00
2500 100 7,442 7,442 7,442 31.9 0.00 0.00

Teorik TDO performans test sonuglari i¢in uygulanan puanlama yontemi pratik TDO
performans test sonuglart i¢in de uygulanmistir. Buna gore, en iyi 20 giivenilirlik
puanlarinin listesi Tablo 6.12.'de, her bir algoritma i¢in en iyi giivenilirlik puan1 Tablo
6.13.’te; en iyi toplam puanlarin listesi Tablo 6.14.’te ve her bir algoritma igin en iyi
toplam puan Tablo 6.15."te verilmistir; bu tablolardaki &mean li¢ transformator tipi igin
ortalama, &max ise en kotii degerlerdir. Sekil 6.2. her transformatdr tipi i¢in ve ortlama

olarak algoritmalarin en iyi giivenilirlik puanlarinin kargilagtirmasini géstermektedir.

Pratik TDO performans testlerinde CS ve FPA algoritmalarinin hemen hemen 100
giivenilirlik puanina erismeleri bu iki algoritmanin DTDO problemi igin garantili
kiiresel yakinsama ozelligine sahip oldugunu gostermektedir. Diger ii¢ algoritmanin
(b6e6rl, BSA, ABC) hem CS ve FPA algoritmalari ile, hem de kendi aralarinda cok
ciddi giivenilirlik puani farklari1 vardir; bu algoritmalarin kotii performans: 6zellikle
630 kVA transformatorde belirginlesmektedir, bu gii¢ i¢in ABC algoritmasi her bir

dongii/popiilasyonu i¢in sifir giivenilirlik puani ile en kotii peformansi sergilemistir.
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BSA, FPA ve ABC algoritmalari1 b6e6r]l ve CS'den daha hizlidir ve bu ii¢ algoritmanin

hiz1 birbirine yakindir; b6e6rl ise en agir ¢alisan algoritmadir.

Sonug olarak, pratik TDO uyarlamasi i¢in hem CS, hem de FPA uygun algoritmalardir;

diger ii¢ algoritma bu amag i¢in uygun degildir.



Tablo 6.12. DTDO - En iyi 20 giivenilirlik puani

Algo Dongii Pop  &mean% emax %  CPUsec Giiven Hiz Toplam
CS 1000 60 0.00 0.01 7.1 99.6 76.2 94.9
FPA 2000 60 0.00 0.01 9.2 99.6 69.4 935
CS 1000 80 0.00 0.01 9.4 99.6 68.8 93.4
CS 1500 60 0.00 0.01 10.6 99.6 64.5 92.6
FPA 2500 60 0.00 0.01 11.6 99.6 61.4 91.9
CS 2500 40 0.00 0.01 11.8 99.6 60.7 91.8
CS 1000 100 0.00 0.01 11.8 99.6 60.7 91.8
CS 1500 80 0.00 0.01 13.9 99.6 53.6 90.4
CS 2000 60 0.00 0.01 14.1 99.6 53.1 90.3
FPA 2500 80 0.00 0.01 15.6 99.6 48.1 89.3
FPA 2000 100 0.00 0.01 15.6 99.6 47.8 89.2
CS 1500 100 0.00 0.01 17.6 99.6 414 87.9
CS 2500 60 0.00 0.01 17.6 99.6 41.3 87.9
CS 2000 80 0.00 0.01 18.5 99.6 38.3 87.3
FPA 2500 100 0.00 0.01 19.5 99.6 34.9 86.6
CS 2000 100 0.00 0.01 22.9 99.6 23.6 84.4
CS 2500 80 0.00 0.01 23.6 99.6 215 83.9
CS 2500 100 0.00 0.01 29.2 99.6 2.7 80.2
FPA 1500 60 0.00 0.01 6.8 99.6 77.3 95.1
FPA 1500 80 0.00 0.01 9.3 99.5 69.1 93.4

Tablo 6.13. DTDO - Her algoritma i¢in en iyi giivenilirlik puanlar

Algo Dongii Pop  &mean% emax %  CPUsec Giiven Hiz Toplam
CS 1000 60 0.00 0.01 7.1 99.6 76.2 94.9
FPA 2000 60 0.00 0.01 9.2 99.6 69.4 93.5
b6e6rl 1000 100 0.13 0.77 144 74.4 52.0 69.9
BSA 2000 100 0.16 1.49 7.9 54.9 73.8 58.7

ABC 1000 100 0.53 1.68 6.8 31.6 77.3 40.7




Tablo 6.14. DTDO - En iyi 20 toplam puan

Algo Dongii Pop  &mean% emax %  CPUsec Giiven Hiz Toplam
FPA 1500 60 0.00 0.01 6.8 99.6 77.3 95.1
CS 1000 60 0.00 0.01 7.1 99.6 76.2 94.9
FPA 2000 60 0.00 0.01 9.2 99.6 69.4 935
CS 1000 80 0.00 0.01 9.4 99.6 68.8 93.4
FPA 1500 80 0.00 0.01 9.3 99.5 69.1 93.4
CS 1500 60 0.00 0.01 10.6 99.6 64.5 92.6
FPA 2500 60 0.00 0.01 11.6 99.6 61.4 91.9
CS 2500 40 0.00 0.01 11.8 99.6 60.7 91.8
CS 1000 100 0.00 0.01 11.8 99.6 60.7 91.8
CS 1000 40 0.01 0.26 4.8 931 84.0 91.3
FPA 1500 100 0.01 0.08 11.6 97.6 61.4 90.4
CS 1500 80 0.00 0.01 13.9 99.6 53.6 90.4
CS 2000 60 0.00 0.01 141 99.6 53.1 90.3
FPA 1500 40 0.02 0.35 4.6 90.5 84.7 89.3
FPA 2500 80 0.00 0.01 15.6 99.6 48.1 89.3
FPA 2000 100 0.00 0.01 15.6 99.6 47.8 89.2
CS 1500 40 0.01 0.31 7.2 91.9 76.1 88.7
FPA 1000 40 0.06 0.35 3.1 88.0 89.8 88.4
FPA 2000 40 0.02 0.35 6.1 90.2 79.5 88.1
CS 1500 100 0.00 0.01 17.6 99.6 414 87.9
Tablo 6.15. DTDO - Her algoritma i¢in en iyi toplam puanlar
Algo Dongii Pop  emean% emax%  CPUsec Giiven Hiz Toplam
FPA 1500 60 0.00 0.01 6.8 99.6 77.3 95.1
CS 1000 60 0.00 0.01 7.1 99.6 76.2 94.9
b6ebrl 1000 100 0.13 0.77 14.4 74.4 52.0 69.9
BSA 1500 100 0.16 1.49 5.9 54.9 80.5 60.0
ABC 1000 100 0.53 1.68 6.8 31.6 77.3 40.7
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Sekil 6.2. DTDO - Her bir transformatér tipi i¢in ve ortalama giivenilirlik puanlarn

6.4. Teorik ve Pratik TDO Coziimlerinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde incelenen ii¢ tip transformator i¢in hem teorik, hem de pratik TDO
calismasi yapilmistir. Test yontemi asagidaki farkliliklar disinda Bolim 6.2.1. ve
6.3.1.’de verildigi gibidir.

a. Calismada sadece CS algoritmas1 kullanilmistir

b. Maksimum dongii sayist teorik TDO igin 2500 ve pratik TDO i¢in 1000;
poplilasyon biiyiikliigii her iki yontem i¢in de 40 olarak se¢ilmistir

c. Sargi sogutma kanal sayilari sabit tutulmustur; baska bir deyisle optimizasyon

6 tasarim degiskeni kullanilarak yapilmistir
d. Testler her bir transformatér tipi ve TDO yontemi igin 100 kez tekrarlanmigtir

e. Test ¢alistirmalart MATLAB 2016b ortaminda yapilmistir

Elde edilen sonuglar en iyi ¢dziimlerin tasarim degiskeni degerleri ile birlikte Tablo

6.16.’da verilmistir.
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Tablo 6.16. 630 kVA teorik ve pratik TDO ¢6ziimlerinin Karsilagtirilmasi

160 kVA 400 kVA 630 kVA
istatistikler Birim TDO DTDO TDO DTDO TDO DTDO
En iyi ¢6ziim USD 3,531 3,569 6,354 6,428 7,402 7,442
Ortalama ¢6ziim USD 3,532 3,569 6,354 6,428 7,402 7,442
En kotii ¢ozliim USD 3,534 3,569 6,359 6,428 7,402 7,442
Standart sapma 0.387  0.000 0.842 0.000 0.040  0.000
Ortalama siire Sn 4.0 2.4 43 23 4.9 24
DTDO/TDO maliyet fark: % 1.076 1.165 0.540
Tasarim degiskenleri
AG sargis1 sarim sayist 28 27 18 18 15 14
Manyetik endiiksiyon Gauss 16,780 16,855 16,597 16,610 17,500 17,453
Cekirdek sac genisligi mm 196.1 220.0 2489 260.0 2684  280.0
AG sargist iletken genisligi mm 197.9 180.0  239.0 240.0 2299  210.0
AG sargisi iletken kaliligt mm 0.383 0.400 0.772  0.700  0.907 1.000
YG sargisi iletken capi mm 0.968 1.000 1.534 1.600 1.649 1.600
Hesaplanan kisitlar
Bosta kayiplar \% 489 489 863 862 1,214 1,247
Yiik kayiplart W 2,564 2,530 5,023 5,021 9,786 9,753
Toplam kayiplar W 3,03 3,019 5885 5,884 11,000 11,000
Kisa devre empedanst % 4.068 4397 4266 4318 5.526 5.468

TDO = Teorik TDO, DTDO = Pratik TDO

Performans testleri, CS algoritmasinin karma-tamsayr TDO problemi igin 0.4'liik bir
ortalama standart sapma degeri ile ¢ok giivenilir sonuglar verdigini agikga gostermistir.
Pratik TDO performans testlerinde ise, CS algoritmasi test edilen her ii¢ tip
transformator icin de sifir standart sapma ile miikemmellik 6l¢egine ulagmaktadir; bu
sonu¢ ayni zamanda CS algoritmasinin Boliim 3.4.'te belirtildigi gibi garanti edilmis
kiiresel yakinsama 6zelligine sahip oldugunu dogrulamaktadir.

En iyi DTDO ¢6ziimlerinin en iyi TDO ¢6ziimlerine kiyasla % 1'den az olan ortalama

maliyet artis1 oldukga kabul edilebilir diizeydedir.

160 ve 630 kVA transformatorler i¢in, transformator tasariminda 6nemli bir parametre

olan AG sargist sarim sayisi, en iyi TDO ¢o6ziimleri ile karsilagtirildiginda en iyi
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DTDO ¢o6ziimlerinde azalmigtir. Bunun bosta kayiplarin artmasit ve kisa devre
empedansindaki azalma gibi etkileri, AG iletkeninin genisligini azaltma yoluyla
¢ekirdek pencere yiiksekligini azaltarak dengelenmistir. Bu da, kullanilan

optimizasyon algoritmasinin 1yi islediginin dogrulanmasi olarak diisiiniilebilir.

6.5. Onbelleklemeli Pratik TDO

Bolim 6.3.°te sonuglar1 verilen pratik TDO performans testlerinde Bolim 4.’te
anlatilan 6nbellekleme yontemi kullanilmamisti. Bu boliimde onbellekleme yontemi
ile amag fonksiyonu hesaplama sayisinda elde edilebilecek tasarruflar incelenmistir.

Test yontemi asagidaki farkliliklar disinda Boliim 6.4.’te verildigi gibidir.

a. Calismada CS ve FPA algoritmalar1 kullanilmistir (bu iki algoritmaya hash
tablolarini uyarlamak i¢in MATLAB'in Map Containers 6zelligi eklenmistir)

b. Maksimum dongii sayist 1000, popiilasyon biiyiikliigii 40 olarak se¢ilmistir

c. Onceki performans testlerinde kullanilan tasarrm degiskeni genis smir
degerleri segenegine ek olarak, deneyimli bir tasarim miihendisinin tasarim
degiskenlerini optimum degerlerin % 25 araliginda tahmin edebilecegi

varsayimindan hareketle dar sinir degerleri secenegi olusturulmustur

d. Testler her bir transformator tipi, algoritma ve tasarim degiskeni genis ve dar

sinir degerleri secenegi i¢in 20 kez tekrarlanmistir

e. Test calistirmalart MATLAB 2016b ortaminda yapilmistir

CS algoritmasi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 6.17.’de, FPA icin elde edilen sonuglar
da Tablo 6.18.’de verilmistir.
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Tablo 6.17. CS i¢in amag fonksiyonu hesaplama sayilarinin karsilagtirilmasi

Ortalama
160 kKVA 400 kVA 630 kVA Say1 Siire ¢
Onbelleklemesiz 80,000 80,000 80,000 80,000 35
Onbellekleme ile 27,580 25,408 20,911 24,633 9.4

Onbellekleme ve dar sinirlar ile 19,453 18,264 13,280 16,999 10.1

) Siire birimi saniyedir

Tablo 6.18. FPA i¢in amag fonksiyonu hesaplama sayilarinin kargilagtirilmasi

Ortalama
160 kVA 400 KVA 630 kVA Say1 Siire
Onbelleklemesiz 40,000 40,000 40,000 40,000 1.6
Onbellekleme ile 24,240 22,759 21,382 22,794 5.2

Onbellekleme ve dar sinirlar ile 16,353 15,540 12,397 14,763 4.2

) Siire birimi saniyedir

CS algoritmasinin dnbelleklemesiz amag¢ fonksiyonu hesaplama sayisinin FPA’ya
kiyasla iki kat1 olmas1 Biilim 3.4.’te belirtildigi gibi bu algoritmanin her iterasyonda

amag¢ fonksiyonunu iki kez hesaplamasindan kaynaklanmaktadir.

Onbellekleme kullanimi CS ve FPA algoritmalari igin amag fonksiyonu hesaplama
sayisinda sirasiyla % 69 ve % 44, onbellekleme ile birlikte dar tasarim degiskeni
siirlart kullanildiginda da % 79 ve % 63 tasarruf saglamaktadir; onbellekleme
kullanildiginda iki algoritmanin hesaplama sayilarinin % 10 civarinda bir farkla

birbirine yakin oldugu sdylenebilir.

Onbellekleme 6nemli sayilabilecek bir islem yiikii gerektirdiginden TDO problemi
icin ayni algoritmanin 6nbelleklemesiz kullanimindan daha uzun siire alabilmektedir;
Ote yandan, yukaridaki tablolarda goriilebilecegi gibi, 6nbellekli FPA 6nbelleksiz CS
yerine rahatlikla kullanilabilir. Onbellek kullaniminin saglayacag: baska bir yarardan

bir sonraki boliimde bahsedilecektir.
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6.6. Grafik Kullanic1 Arayiizlii TDO Program

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar esas alinarak temel 6zellikleri asagida verilen

grafik kullanici arayiizlii bir TDO programi hazirlanmistir.

a. Program hem teorik, hem de pratik optimizasyon yapabilmektedir

b. Teorik optimizasyon i¢in b6e6rl, pratik optimizasyon i¢in 6nbelleklemeli CS

algoritmasi kullanilmigtir

€. Maksimum dongii sayisi/popiilasyon biiyiikliigii degerleri b6e6rl algoritmasi
i¢in 1500/100, CS algoritmasi i¢in 1000/40 olarak segilmistir

d. Program en iyi 500 uygulanabilir ¢6ziimii artan ama¢ fonksiyonu degeri

sirasinda listeleyebilmektedir

€. Bulunan tiim uygulanabilir pratik TDO ¢oziimleri Excel tablosuna

aktarilabilmektedir

Kullanic1 arayiizii 6rnekleri teorik TDO i¢in Sekil 6.3., pratik TDO i¢in de Sekil 6.4.°te

verilmigtir.

Pratik TDO i¢in onbellekleme kullanmildiginda Excel’e aktarilan uygulanabilir
¢oziimler i¢inde ayni tasarim vektorii sadece bir kez bulunabilecektir; bu 6zellik
tasarim miihendisine cesitli filtrelemeler yaparak alternatif c¢oziimleri arastirma
acisindan kolaylik saglayacaktir. Artan amag fonksiyonu degeri sirasinda Excel ¢ikti

tablo 6rnegi Sekil 6.5.’te verilmistir.
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4] D0_GUL1 3 - - — - - = =T
TDO - TRANSFORMER DESIGN OPTIMIZATION
Specifications Guaranteed values Optimization
Design ID 1400 kA Applicable standard Georgilakis book - Minimize. Material cost -
Power rating (KVA) 400 - No-load losses (W) / +Tol%, 750 r o1 SromEa T Theoretical -
Primary voltage (V} 20000 Load losses (W) / +Tol (%) 4800 ro1s Design variables Min Max: Step.
Secondary voltage (V) 400 Totallosses (W) / +Tol (%) 5350 | 10 LV Winding o of turns. 10 50 l Reset previous results
Frequency (Hz) E Impedance (%) +-Tol (%) 4 1] 10 Wagneti induction (G) | 14000 | | 17500
HV Connction [ Wax core sound level (4B) ) Width of coreleg (om) | 100 | [ so0 | [ 10 S
Run optimization
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Tank type. With oi conservator v l End session
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Optimization results (best 500)
Cost | LVTums | Induction | Corewidth | LVheight Y dHY Ducts LV | Ducts HV w JHY Po Pk | Totallosses Uk Keration |
1 635378 e 16597 2458510 2385618 07716 15384 z + 31308 36055 s2s0  sz2s  s6es00 4265
2 638378 18 1eso7 2433810 2388618 07718 15388 2 4 21308 36085 s250  sm280  sEES00 42850
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1 2333 5 18810 260 240 0.7000 1.6000 z + 24386 33157 s26s  so2110  sesise e
2 642858 18 16609 260 240 0.7000 1.6000 2 4 3.4366 33187 862.36 5021.10 5883.46 43179
3 642883 18 16608 260 240 0.7000 1.6000 2 4 34366 33157 86224 5021.10 5883.34 43175
1 6425.08 18 16607 260 260 0.7000 1.6000 2 . 2360 33157 s21z  s2ii0 semIzz 478
5 6429.32 18 16606 260 240 0.7000 1.6000 2 4 3.4366 3.3157 861.99 5021.10 £883.09 43179
6 842957 18 16605 260 240 0.7000 1.6000 2 4 3.4366 33157 861.87 5021.10 588297 43178
7 sa2s.82 15 16606 260 240 0.7000 1.6000 2 . 34360 33157 175 so2M0 seazas P
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10 4032 18 16602 260 260 0.7000 1.6000 2 . 2360 33157 st szii0 seazel 478
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3 543079 15 16608 260 240 0.7000 1.6000 z H 34386 33157 sz2s  soi28s  SETSAG sz
1 642081 18 16600 260 260 0.7000 1.6000 2 4 24388 33157 sz sli0 seezaT 4z70
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BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda TDO probleminin ¢dziimii i¢in yaklagik 20 kadar modern
metasezgisel optimizasyon algoritmasi performans testleri yapilarak incelenmis ve
bunlar arasinda en uygun c¢oOziimleri iireten bes algoritmanin sonuglar1 burada
sunulmustur. Bu bes algoritma, Yapay Ar Kolonisi (ABC), Geri-Izleme Arama
Optimizasyon (BSA), Rekabet¢i-Uyarlamali Diferansiyel Gelisim (b6e6rl), Guguk
Kusu Arama (CS), ve Cigek Tozlasma (FPA) algoritmalaridir.

Algoritmalarin karsilastirilmasi i¢in pragmatik bir kiyaslama yontemi gelistirilmistir.

Bu yontem oldukga basittir ve farkli ihtiyaclara kolayca adapte edilebilir.

Uc farkli giicte dagitim transformatérii kullanilarak yapilan performans testlerinin
sonuglar1 Rekabet¢i-Uyarlamali Diferansiyel Gelisim (b6e6rl) algoritmasinin, her
calistirmada 30 saniyeden daha kisa bir siirede % 99.9'dan daha fazla dogruluk ve
hassasiyetle sonug {iirettigini kanitlamistir. Bundan baska, Boliim 3.4.’te belirtildigi
gibi, garantili kiiresel yakinsama o0zelligine sahip oldugu matematiksel olarak
gosterilmis olan CS algoritmasinin performansinin b6e6rl’ninkine ¢ok yakin oldugu
belirlenmistir. Bu ¢alismada yapilan performans testlerinin sonuglari garantili kiiresel
yakinsama 6zelliginin gecerliligini dogrulamaktadir; bu nedenle hem b6e6rl ve hem
de CS algoritmasi TDO probleminin ¢6ziimii i¢in deterministik yontemler yerine

gecerli bir alternatif olarak diisiiniilebilir.

TDO problemi i¢in kullanilan tasarim degiskenlerinin bir kismi1 veya tamamu,
genellikle mevcut TDO literatiiriindeki gibi siirekli oldugunda, ortaya ¢ikan optimum
¢ozlim standart dis1 boyutlar nedeniyle teorik bir ¢dziim olacaktir; ve dolayisiyla
tasarim miihendisinin teorik ¢oziimii uygulanabilir bir ¢ézliime doniistiirmek icin ek

caba harcamasi gerekir. Bu ¢aligmada anilan soruna ¢6ziim olarak piyasada mevcut
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veya liretime uygun boyutlara sahip ve dolayisiyla dogrudan iiretime uygulanabilen

cozlimler iireten bir ayrik transformatdr tasarim optimizasyonu yontemi onerilmistir.

Bu ¢alismada karma-tamsay1 tipi tasarim degiskenleri ile TDO problemlerinin
¢oziilmesi teorik TDO olarak, ayrik tasarim degiskenleri ile ¢6ziilmesi de pratik TDO
(veya DTDO) olarak ifade edilmistir.

Ug farkli giicte dagitim transformatorii kullanilarak yapilan performans testlerinin
sonuglart hem CS hem de FPA algoritmasinin pratik TDO problemi icin 15 saniyenin
altinda gayet makul bir siire alan tek bir calistirmada sifir standart sapmali ¢oziimler
urettiklerini, bdylelikle garantili kiiresel yakinsama 6zelliklerinin gecerliligini

kanitlamistir.

Sonuglar ayrica pratik TDO kullanilarak, teorik TDO ile bulunan en iyi ¢oziimlerden
kabul edilebilir bir maliyet sapmasi ile, uygulanabilir ¢oziimlerin elde edildigini

gostermistir.

Amag fonksiyonu hesaplamalarini azaltmak igin 6nbellekleme tekniginin tercihen dar
siir kosullariyla birlikte kullamilmast &nerilir. Onbellekleme islemi tarafindan
getirilen ek islem yiikii nedeniyle optimizasyon ¢alisma siiresi kisalmasa dahi,
onbellekleme kullanildiginda elde edilebilecek sadece tekil tasarim vektorleri iceren
uygulanabilir tiim ¢6zlimler listesi tasarim mihendisinin alternatif c¢oziimler

arastirmasti silirecinde yardimci olacaktir.

Teorik ve pratik optimizasyon yontemlerinin birlikte kullanilmasi gerektigine dikkat
edilmelidir; bir tasarim miihendisi, once teorik optimum ¢6ziimiin nerede oldugunu
belirlemeli ve sonra da pratik optimizasyonu kullanarak teorik optimuma olabildigince
yaklasmaya caligmalidir. Bunun nedeni pratik optimizasyonun bazen teorik
optimumdan ¢ok uzak bir yerel optimumda takilabilme olasilig1 olmasidir, ve teorik
optimizasyonu kullanmadan tasarim miihendisi bodyle bir durumun farkinda
olmayabilir. Kisacasi, teorik ve pratik optimizasyon yontemleri bir transformator

tasarim optimizasyonu siirecinde birbirlerini tamamlamalidir. Bu 6neriye uygun
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olarak, Bolim 6.6.°da kisaca bahsedildigi gibi, teorik ve pratik tasarim
optimizasyonunu gerceklestirebilecek sekilde grafiksel kullanici arayiiziine sahip bir

program gelistirilmistir.

Asagidakiler gelecekteki aragtirma konulari olarak diigiiniilebilir.

a. 2D/3D sonlu elemanlar modelleme (FEM) gibi ileri teknikler kullanilarak
sicaklik dagilimi, kisa devre empedansi, girdap (eddy) kayiplari vb. gibi

hesaplamalarin daha hassas bir sekilde yapilabilmesi
b. Program yiiriitme hizini artirmak igin,
1. Paralel isleme kullanimi
2. MATLAB yerine derleyicili bir programlama dili kullanimi

3. MATLAB'!n Map Containers 6zelligine alternatif olarak, ¢ok daha hizli

oldugu iddia edilen Java Collections hash tablolarinin kullanilmasi

Bu tezin, dagitim transformatorii endiistrisinde teklif ve tasarim siireglerinin
kolaylagtirilmasina ve ayni zamanda iiretim malzemelerinin standardize edilmesine

onemli katkis1 olacag1 ongoriilmektedir.
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EKLER

EK A: Kiyaslama Problemleri

A.l. Basinch Kap Tasarimi

Basingli kap tasarim probleminin amaci, Sekil A.1.’de gosterilen bir silindirik kabin
toplam tiretim maliyetini en aza indirmektir. Dort tasarim degiskeni govde kalinligr Ts,

kafa kalinlig1 Th, i¢ yarigap R ve silindirik boliim uzunlugu L dir.

Sekil A. 1. Basinghi kap tasarimu problemi [33]

x = (T, Ty, R, L) tasarim vektorti kullanilarak problemin amag fonksiyonu asagidaki
sekilde ifade edilir.

min f(x) = 0.6224T,RL + 1.7781T,R?* + 3.1661TZL + 19.84TZR

Kisitlar,
g1(x) = =T, + 0.0193R < 0
go(x) = =T), + 0.00954R < 0

4
g3(x) = —mR%L — §nR3 +750x1728 < 0

ga(x) =L—-240<0



87

Problemin basit sinirlar1 10 < R <200 ve 10 < L < 240°dur.

Versiyon |
Ts ve Th kalinliklar1 0.0625 inch’in tamsayi katlar1 olmalidir. Diger iki degisken R ve

L siireklidir.

Versiyon Il
Versiyon I’deki Ts ve Th degiskenlerinin kisitlarina ek olarak, R ve L’nin degerleri 0.1

inch’in tamsayi katlar1 olmalidir.

A.2. Kaynakh Kiris Tasarim

Kaynakl kirig tasarimi probleminin amaci Sekil A.2.’de gdsterilen kirisin toplam

tiretim maliyetini en aza indirmektir. Dort tasarim degiskeni kaynak bolgesinin

kalinlig1 h ve uzunlugu L ile kirigin genisligi t ve kalinlig1 b’dir.

Sekil A. 2. Kaynakli kirig tasarimi problemi [33]

x = (h,1,t,b) tasarim vektorii kullanilarak problemin amag¢ fonksiyonu asagidaki

sekilde yazilabilir.

min f(x) = 1.10471h?] + 0.04811tb(14.0 + 1)
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Kisitlar,
g1(x) = 7(x) — 13,600 < 0
g2(x) = a(x) — 30,000 < 0
g3(x) =h—b <0
ga(x) = 0.10471h% + 0.04811th(14.0 + 1) = 5.0 < 0
gs(x) =0.125—-h <0
ge(x) =8(x) —0.25<0
g7(x) = 6,000 — P(x) < 0

Burada,
504,000 l
o(x) = r2 Q = 6,000(14.0 + 2)
L ET G = van[L 4 B
D = 5 +(h+1t) J = 3 >
65,856 QD
80 = 35000b22 =7
6,000 aBl
= f<x>=Ja2+73+ﬁ2

th3 t4/0.625
P(x) = O.61423x106?<1 ——3 )

Problemin basit sinirlar1 0.125<h <5,0.1<I,t<10ve 0.1 < b < 5°dir.

Versiyon |
h ve | degiskenlerinin degerleri 0.0065 inch’in tamsay: katlari olmalidir. Diger iki

degisken t ve b siireklidir.

Versiyon Il
Versiyon I’deki h ve | degiskenlerinin kisitlarina ek olarak, t ve b degiskenlerinin

degerleri 0.01 inch’in tamsay1 katlar1 olmalidir.
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A.3. Sarmal Yay Tasarimi

Sarmal yay tasarimi probleminin amaci Sekil A.3.’de gosterilen yayin iiretiminde
kullanilan malzemenin hacmini en aza indirmektir. Ug tasarim degiskeni sarmal bobin

cap1 D, tel cap1 d ve aktif bobin sayis1 N’dir.

Sekil A. 3. Sarmal yay tasarimi problemi [33]

x = (D,d,N) tasarim vektorii kullanilarak problemin amag¢ fonksiyonu asagidaki

sekilde ifade edilebilir.

72Dd?(N + 2)

min f(x) = 2
Kisitlar,
8C; PpaxD
=——-5<
9109 = 31415605 5 =
8K Pyax DN
92(x) = + 1.05(N + 2)d — Liree < 0

Crd*
93(x) =dmin—d <0
94(x) = (d + D) — Dipax <0

D—d
gs(x) =3—-———<0
d
ge(x) =0 —6pm <0
8KpmaxD3N + Pmax - Pload
Crd? K

g7(x) = +1.05(N + 2)d — Lfyee < 0

Pmax - Pload <0

g8(x) = 6w - K =
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Burada,
D 45, —1 0.615 Gd*
S, == Cr=—+ K=—u
o d 45, — 4 S; 8N D3
Dipax = 3.0 (in) 6w = 1.25 (in)

Maksimum yiik Pyax= 1000 Ib, maksimum kesme gerilmesi S'= 189.000 psi ve kesme
modiilii G = 11.5 x 10° psi’dir. Buna ek olarak, en fazla bobin serbest uzunlugu Lsce =
14 inch, minimum tel ¢ap1 dpi» = 0.2 inch, ve 6n ylik altinda izin verilebilir maksimum

sapma oy, = 6.0 inch’ir.

Versiyon [
N degiskeni tamsay1 ve D siireklidir. D degiskeni yalnizca asagidaki ayrik degerleri

alabilir: 0.009, 0.0095, 0.0104, 0.0118, 0.0128, 0.0132, 0.014, 0.015, 0.0162, 0.0173,
0.018, 0.020, 0.023, 0.025, 0.028, 0.032, 0.035, 0.041, 01047, 0.054, 0.063, 0.072,
0.080, 0.092, 0.105, 0.120, 0.135, 0.148, 0.162, 0.177, 0.192, 0.207, 0.225, 0.244,
0.263,0.283,0.307, 0.331, 0.362, 0.394, 0.4375, 0.4999.

Versiyon II
Versiyon I’daki N ve D degiskenlerinin kisitlarina ek olarak, d degiskeni 0.01 inch’in

tamsay1 kat1 olmalidir.
A.4. Giiclendirilmis Betonarme Kiris Tasarim
Sekil A.4.'te gosterilen giiclendirilmis beton kiris probleminin amaci, yapinin toplam

maliyetini en aza indirmektir. U¢ tasarim degiskeni giiclendirme alan1 As ile kirisin

genisligi b ve derinligi h’tir.

TT)V\' 301

Sekil A. 4. Gliglendirilmig betonarme kiris tasarimi problemi [33]
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x = (4, b, h) tasarim vektorl kullanilarak problemin amag fonksiyonu asagidaki gibi

yazilabilir:
min f(x) = 29.44, + 0.6bh

Kisitlar,
b
g1(x) = n 4<0

A3

=1 7.37 =<
g2(x) 80 + 35h b_O

Versiyon |
As degiskeni yalnizca asagidaki ayrik degerleri alabilir: 6.0, 6.16, 6.32, 6.6, 7.0, 7.11,

7.2, 7.8, 7.9, 8.0, 8.4. b degiskeni {28, 29,..., 40} kiimesinden se¢ilen bir tamsay1
olmalidir. Diger degisken h siireklidir.

Versiyon Il
Versiyon I’daki As ve b degiskenlerinin kisitlarina ek olarak, h degiskeni 0.1 inch’in

tamsay1 kat1 olmalidir.



EK B: Teorik Optimizasyon Sonuglari — Tiim Algoritmalar

Tablo B. 1. 160 kVA Teorik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 33.6 96.0 46.1 75.1 90.8 78.3 62.2 96.7 69.1 74.5 935 78.3 49.4 94.3 58.4
1000 40 70.5 924 74.9 935 81.9 91.2 66.3 93.8 71.8 80.9 87.5 82.2 38.9 89.3 49.0
1000 60 71.0 88.8 74.6 94.2 72.3 89.8 68.6 91.0 73.1 84.7 81.4 84.0 36.6 83.4 46.0
1000 80 81.3 85.4 82.1 97.8 62.2 90.7 82.3 88.2 83.5 81.8 75.3 80.5 325 71.7 41.6
1000 100 79.5 81.8 79.9 98.5 53.9 89.5 80.7 85.4 81.7 83.3 69.4 80.5 33.8 71.7 41.4
1500 20 46.6 94.0 56.1 79.9 86.2 81.2 53.0 95.2 61.4 82.9 90.2 84.4 64.8 91.8 70.2
1500 40 71.4 88.7 74.9 94.0 72.1 89.6 78.8 90.9 81.2 88.6 81.1 87.1 63.7 83.7 67.7
1500 60 80.6 83.3 81.1 97.7 58.7 89.9 85.0 86.5 85.3 89.7 72.2 86.2 64.7 74.4 66.6
1500 80 85.2 78.0 83.8 98.3 45.2 87.7 85.2 82.3 84.6 90.6 63.2 85.1 64.2 67.2 64.8
1500 100 78.2 72.5 77.1 97.9 30.4 84.4 89.5 77.8 87.2 91.4 53.9 83.9 63.9 58.3 62.7
2000 20 47.4 92.0 56.3 76.8 82.0 77.9 72.8 93.7 77.0 86.1 87.1 86.3 80.3 89.7 82.2
2000 40 74.3 84.9 76.5 94.2 63.3 88.0 83.9 87.6 84.7 924 75.1 89.0 75.7 79.3 76.4
2000 60 80.3 77.7 79.8 97.6 45.0 87.1 88.4 81.8 87.1 93.6 62.9 87.5 76.3 68.3 74.7
2000 80 82.8 70.6 80.4 98.4 25.3 83.8 88.7 76.3 86.2 944 50.8 85.7 76.5 58.9 73.0
2000 100 84.9 63.5 80.6 97.9 8.5 80.0 91.7 70.5 87.4 93.9 38.7 82.9 717.2 46.9 71.1
2500 20 35.6 90.0 46.4 75.7 77.5 76.1 60.1 92.0 66.5 921 83.8 90.4 78.5 87.0 80.2
2500 40 84.5 81.1 83.8 93.8 55.4 86.1 65.6 84.9 69.5 95.1 68.5 89.8 84.7 74.1 82.6
2500 60 83.0 72.0 80.8 97.9 33.1 85.0 87.4 775 85.5 94.2 53.7 86.1 85.6 59.4 80.4
2500 80 74.8 63.2 72.5 94.9 8.4 77.6 92.0 70.1 87.6 95.4 38.6 84.1 82.9 43.7 75.1
2500 100 84.6 54.4 78.6 97.9 0.0 0.0 90.9 62.8 85.3 95.1 23.3 80.8 83.7 314 73.3




Tablo B. 2. 400 kVA Teorik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 0.0 95.9 0.0 42.1 88.5 51.4 48.2 96.7 57.9 72.5 93.3 76.7 11.3 95.4 28.1
1000 40 35.1 92.2 46.5 89.5 76.9 87.0 54.6 93.8 62.5 74.6 87.2 77.1 0.0 90.7 0.0
1000 60 51.5 88.6 59.0 94.0 64.3 88.1 735 90.7 77.0 77.6 80.8 78.2 0.0 86.0 0.0
1000 80 71.3 84.9 74.0 100.0 50.8 90.4 84.4 87.6 85.0 77.8 74.8 77.2 0.0 80.9 0.0
1000 100 75.1 81.3 76.4 100.0 39.2 88.0 80.1 85.0 81.1 80.4 68.7 78.0 0.0 75.9 0.0
1500 20 0.0 93.9 0.0 62.6 81.4 66.3 60.5 95.1 67.5 80.7 90.1 82.5 60.8 93.2 67.3
1500 40 50.2 88.4 57.9 88.0 64.0 83.2 77.2 90.6 79.9 84.6 80.9 83.9 53.5 86.1 60.1
1500 60 47.6 82.8 54.7 944 45.6 84.6 80.0 86.2 81.3 86.5 71.6 83.5 49.9 78.4 55.6
1500 80 72.9 77.3 73.8 99.2 27.0 84.7 87.2 82.0 86.2 88.1 62.2 82.9 48.7 71.1 53.2
1500 100 76.0 717 75.1 96.5 7.5 78.7 87.0 77.1 85.0 87.5 53.0 80.6 52.0 62.4 54.1
2000 20 45.6 91.8 54.8 68.2 76.7 69.9 65.9 935 71.4 86.5 86.8 86.5 70.4 90.7 745
2000 40 46.9 84.5 54.5 89.1 53.0 81.9 83.2 87.6 84.1 88.1 74.4 85.4 69.6 82.0 721
2000 60 76.0 77.2 76.2 95.0 28.7 81.7 87.5 81.7 86.3 88.1 62.1 82.9 66.2 72.8 67.5
2000 80 74.8 69.7 73.8 92.6 6.5 75.4 87.7 75.9 85.4 88.3 49.4 80.5 67.6 61.7 66.4
2000 100 74.7 62.5 72.3 100.0 0.0 0.0 89.5 70.0 85.6 91.5 374 80.7 67.3 48.8 63.6
2500 20 0.0 89.8 0.0 60.1 71.1 62.3 51.0 91.9 59.1 87.6 83.5 86.8 80.4 88.2 81.9
2500 40 48.8 80.5 55.2 87.8 40.9 78.4 73.2 84.6 75.5 93.2 68.1 88.2 76.3 76.9 76.4
2500 60 74.2 71.2 73.6 90.9 14.1 75.5 84.2 77.1 82.8 91.9 52.6 84.0 80.5 63.4 77.1
2500 80 59.9 61.9 60.3 94.8 0.0 0.0 88.0 69.5 84.3 92.8 37.2 81.7 76.1 51.6 71.2
2500 100 74.0 53.2 69.9 100.0 0.0 0.0 91.2 62.5 85.5 93.3 215 79.0 77.2 39.9 69.8
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Tablo B. 3. 630 kVA Teorik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 0.0 95.8 0.0 71.7 89.7 75.3 70.7 96.2 75.8 915 92.9 91.8 60.3 95.9 67.4
1000 40 58.9 92.0 65.5 95.4 79.8 92.3 89.6 92.8 90.2 924 86.5 91.2 63.0 91.8 68.7
1000 60 66.7 88.1 71.0 95.9 69.0 90.5 90.1 89.4 90.0 94.2 80.1 91.3 65.8 87.4 70.1
1000 80 68.9 84.4 72.0 98.6 58.4 90.6 94.6 85.9 92.8 94.7 73.6 90.4 72.7 82.8 74.7
1000 100 67.7 80.6 70.2 99.5 49.2 89.5 86.4 82.7 85.7 95.4 67.0 89.7 72.6 78.5 73.8
1500 20 56.9 93.7 64.3 934 84.8 91.7 73.0 94.3 77.2 929 89.6 92.3 77.6 93.8 80.9
1500 40 68.5 87.9 724 98.0 69.9 924 92.2 89.0 91.5 95.8 79.9 92.6 83.8 87.5 84.5
1500 60 66.9 82.1 69.9 99.5 55.2 90.7 95.3 83.9 93.0 96.2 70.2 91.0 81.7 80.8 81.5
1500 80 70.2 76.5 714 98.6 38.7 86.6 95.5 78.8 92.2 96.4 60.3 89.2 81.4 74.2 80.0
1500 100 74.9 70.8 74.1 99.9 23.2 84.6 94.9 74.2 90.7 97.6 50.4 88.2 83.6 67.0 80.3
2000 20 0.0 915 0.0 0.0 79.6 0.0 75.4 92.7 78.8 96.1 86.1 94.1 80.8 91.5 83.0
2000 40 39.1 83.8 48.0 95.7 59.3 88.4 82.3 86.0 83.1 97.4 73.0 925 87.8 83.2 86.9
2000 60 70.2 76.2 71.4 99.1 39.1 87.1 94.4 79.3 914 98.3 59.8 90.6 88.8 74.1 85.9
2000 80 64.3 68.7 65.2 98.5 17.3 82.3 92.0 724 88.0 98.3 47.0 88.0 88.9 65.4 84.2
2000 100 69.6 60.9 67.8 99.5 0.0 0.0 96.4 65.9 90.3 98.6 34.2 85.7 90.1 56.3 83.3
2500 20 0.0 89.4 0.0 75.9 74.0 75.5 0.0 90.6 0.0 98.6 82.7 954 85.7 89.6 86.5
2500 40 64.3 79.9 67.4 97.8 50.4 88.3 92.6 81.9 90.4 98.1 66.2 91.7 88.6 79.1 86.7
2500 60 65.9 70.4 66.8 98.7 23.3 83.6 95.6 735 91.2 98.5 50.0 88.8 925 67.9 87.6
2500 80 71.2 60.8 69.1 99.4 0.0 0.0 95.6 65.3 89.6 98.7 33.8 85.7 92.6 56.1 85.3
2500 100 71.1 51.0 67.1 99.9 0.0 0.0 97.8 56.9 89.6 99.2 17.6 82.9 935 454 83.9
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EK C: Pratik Optimizasyon Sonuclari — Tiim Algoritmalar

Tablo C. 1. 160 kVA Pratik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 0.0 95.1 0.0 40.5 89.9 50.4 38.8 97.1 50.5 86.0 92.0 87.2 80.1 94.9 83.0
1000 40 74.7 90.8 77.9 74.8 80.2 75.9 67.3 94.5 72.8 924 84.8 90.8 85.0 89.7 86.0
1000 60 7.7 86.5 79.5 79.3 70.1 774 84.5 91.9 86.0 99.2 77.3 94.9 86.2 84.7 85.9
1000 80 79.6 81.9 80.1 77.1 59.3 735 81.2 89.3 82.9 99.2 68.7 93.1 84.9 79.7 83.9
1000 100 81.3 77.9 80.6 75.4 48.9 70.1 79.7 86.6 81.1 99.2 61.0 91.6 85.5 74.3 83.2
1500 20 331 92.6 45.0 0.0 84.1 0.0 0.0 95.5 0.0 87.3 87.4 87.3 83.1 92.4 84.9
1500 40 80.9 86.1 82.0 78.4 70.1 76.7 69.9 91.4 74.2 91.0 76.2 88.1 89.0 84.9 88.2
1500 60 75.2 79.8 76.1 78.4 55.4 73.8 72.0 87.2 75.1 99.2 65.7 925 99.2 77.6 94.9
1500 80 81.7 73.2 80.0 80.9 38.2 724 78.5 83.3 79.5 99.2 54.7 90.3 99.1 69.3 93.2
1500 100 81.6 67.4 78.8 79.0 25.4 68.3 84.8 79.2 83.7 99.2 44.1 88.2 97.2 61.8 90.1
2000 20 0.0 90.3 0.0 33.3 80.0 42.7 31.8 94.2 44.3 87.3 84.0 86.7 83.9 90.1 85.1
2000 40 78.7 81.5 79.3 66.4 57.3 64.6 0.0 89.2 0.0 89.9 68.6 85.6 88.2 79.6 86.5
2000 60 74.5 72.9 74.1 82.2 39.4 73.7 74.6 84.2 76.5 99.2 54.0 90.2 99.2 69.5 93.3
2000 80 80.5 64.2 77.2 75.4 20.4 64.4 84.2 78.4 83.1 99.2 39.9 87.4 89.9 59.0 83.7
2000 100 79.1 56.2 745 78.0 0.0 0.0 86.5 73.0 83.8 99.2 26.2 84.6 99.2 48.4 89.1
2500 20 0.0 87.8 0.0 43.5 75.8 50.0 27.9 92.7 40.8 86.5 80.4 85.3 82.2 87.4 83.2
2500 40 61.3 77.2 64.5 69.1 50.5 65.4 71.9 86.0 74.7 99.2 61.2 91.6 89.9 74.6 86.8
2500 60 80.8 66.8 78.0 81.4 25.2 70.1 74.1 79.8 75.2 99.2 42.6 87.9 99.2 61.8 91.8
2500 80 78.7 54.5 73.8 77.5 0.0 0.0 83.4 73.2 81.4 99.2 23.6 84.1 99.2 48.6 89.1
2500 100 77.5 44.8 71.0 79.7 0.0 0.0 85.8 65.8 81.8 99.2 4.5 80.3 99.2 35.6 86.5
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Tablo C. 2. 400 kVA Pratik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 311 95.3 44.0 0.0 91.0 0.0 49.3 97.3 58.9 99.6 924 98.2 98.7 95.1 98.0
1000 40 68.1 91.1 72.7 84.2 82.0 83.7 79.2 94.7 82.3 99.6 85.3 96.8 97.8 90.2 96.3
1000 60 90.8 86.9 90.0 97.6 72.9 92.7 82.3 92.4 84.3 99.6 77.8 95.3 96.8 85.3 945
1000 80 94.2 82.9 92.0 98.1 63.6 91.2 90.5 89.9 90.4 99.6 71.3 94.0 97.2 80.0 93.8
1000 100 95.8 78.9 92.4 98.0 54.4 89.3 97.2 87.5 95.3 99.6 63.8 924 96.8 75.2 925
1500 20 0.0 92.9 0.0 62.0 86.4 66.9 0.0 95.9 0.0 98.1 88.6 96.2 98.8 92.7 97.6
1500 40 54.1 86.8 60.6 96.4 73.2 91.8 51.1 92.2 59.3 99.6 77.9 95.3 99.6 85.3 96.8
1500 60 87.0 80.8 85.8 97.6 59.4 90.0 97.6 88.7 95.8 99.6 67.1 93.1 99.6 78.0 95.3
1500 80 94.9 74.3 90.8 97.9 46.2 87.5 89.4 84.8 88.5 99.6 56.6 91.0 99.6 70.4 93.8
1500 100 95.7 68.3 90.2 98.0 32.8 85.0 89.3 81.5 87.8 99.6 45.6 88.8 99.6 62.6 92.2
2000 20 394 90.8 49.6 0.0 82.2 0.0 0.0 94.7 0.0 99.6 84.8 96.7 98.1 90.2 96.5
2000 40 84.2 82.4 83.9 84.1 64.5 80.2 79.1 89.6 81.2 99.6 70.4 93.8 99.6 80.3 95.8
2000 60 87.1 74.4 84.5 95.7 46.4 85.9 97.7 84.9 95.2 99.6 56.2 90.9 99.6 70.5 93.8
2000 80 935 65.7 87.9 97.9 28.8 84.1 97.9 80.1 94.3 99.6 424 88.2 99.6 60.3 91.8
2000 100 97.6 56.8 89.5 99.6 10.5 81.8 97.7 75.2 93.2 99.6 28.3 85.3 99.6 49.8 89.7
2500 20 0.0 88.4 0.0 88.8 77.7 86.6 0.0 93.1 0.0 99.6 80.8 95.9 98.1 87.7 96.0
2500 40 82.7 78.2 81.8 95.7 55.7 87.7 64.2 86.8 68.7 99.6 63.1 92.3 99.6 75.4 94.8
2500 60 89.0 67.9 84.8 95.1 33.1 82.7 97.1 80.7 93.8 99.6 45.5 88.8 99.6 63.0 92.3
2500 80 97.1 57.4 89.1 97.7 9.5 80.1 97.5 74.2 92.8 99.6 27.9 85.3 99.6 50.1 89.7
2500 100 97.5 47.1 87.4 98.0 0.0 0.0 95.2 68.7 89.9 99.6 9.9 81.7 99.6 37.8 87.2
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Tablo C. 3. 630 kVA Pratik optimizasyon sonuglari - tiim algoritmalar

ABC b6e6rl BSA CS FPA
Déngii Pop ~ Giiven Hiz Top  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz Toplam  Giiven Hiz  Toplam
1000 20 0.0 945 0.0 0.0 90.5 0.0 0.0 97.1 0.0 57.9 91.0 64.5 395 94.8 50.5
1000 40 0.0 89.4 0.0 219 80.6 33.7 18.9 94.6 341 100.0 81.9 96.6 90.2 89.5 90.0
1000 60 0.0 84.6 0.0 34.4 71.6 41.8 12.9 91.9 28.7 100.0 73.5 94.9 87.7 84.1 87.0
1000 80 0.0 79.4 0.0 48.2 60.7 50.7 28.6 89.3 40.7 100.0 66.5 935 91.7 78.6 89.1
1000 100 0.0 74.9 0.0 77.9 52.7 72.9 38.7 86.9 48.3 100.0 57.3 91.7 90.2 73.3 86.8
1500 20 0.0 91.6 0.0 0.0 86.0 0.0 0.0 95.7 0.0 55.0 86.4 61.3 47.0 92.1 56.0
1500 40 0.0 84.2 0.0 19.1 70.8 29.5 0.0 91.8 0.0 100.0 74.2 95.1 100.0 83.9 97.0
1500 60 0.0 76.4 0.0 31.7 56.3 36.6 11.8 87.8 27.0 100.0 60.8 924 100.0 76.2 95.4
1500 80 0.0 69.2 0.0 45.0 39.2 43.8 36.5 83.9 46.0 100.0 494 90.1 100.0 67.7 93.8
1500 100 0.0 62.2 0.0 49.7 25.7 44.9 48.0 80.7 545 100.0 34.5 87.1 100.0 59.7 92.2
2000 20 0.0 89.0 0.0 10.0 81.2 24.3 0.0 94.3 0.0 57.7 81.3 62.4 51.4 89.4 59.0
2000 40 0.0 78.7 0.0 0.0 62.5 0.0 0.0 88.8 0.0 100.0 64.7 93.2 100.0 78.7 96.0
2000 60 0.0 68.1 0.0 33.3 44.3 35.5 24.1 83.3 36.0 100.0 49.1 90.1 100.0 68.1 93.8
2000 80 0.0 57.8 0.0 69.3 24.6 60.3 42.2 78.4 49.4 100.0 32.6 86.8 100.0 56.8 91.6
2000 100 0.0 48.4 0.0 64.7 7.0 53.1 44.7 73.2 50.4 100.0 16.4 83.5 100.0 45.2 89.3
2500 20 0.0 86.3 0.0 0.0 75.4 0.0 0.0 92.8 0.0 56.3 78.1 60.7 92.1 86.7 91.0
2500 40 0.0 73.2 0.0 12.9 53.8 21.1 0.0 86.2 0.0 100.0 57.8 91.8 100.0 73.3 94.9
2500 60 0.0 60.6 0.0 32.3 31.6 321 14.7 79.8 27.7 100.0 35.9 87.4 100.0 59.5 921
2500 80 0.0 48.6 0.0 42.7 8.5 35.9 224 73.1 32.6 100.0 12.9 82.8 100.0 45.7 89.4
2500 100 0.0 374 0.0 46.5 0.0 0.0 37.9 67.2 43.7 100.0 0.0 0.0 100.0 314 86.5
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OZGECMIS

Levent Alhan, 21.06.1948’de Bafra’da dogdu. ilk, orta ve lise egitimini Sakarya’da
tamamladi. Lisans ve yiiksek lisans derecelerini 1971 ve 1976 yillarinda Orta Dogu
Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii’nden, MBA derecesini
de 1974 yilinda Gazi Universitesi'nden aldi. Ziraat Bankas1 Genel Miidiirliigii’nde 3
yil, Hacettepe Universitesi vakif sirketlerinden Sisag Ltd.’de 1.5 yil kadar Sistem
Analist-Programci olarak calisti. 1976 yilinda o donem Tiirkiye’nin 6nde gelen
transformatdr iireticilerinden olan ESAS Elektrik Sanayi ve Ticaret A.S.’de Bilgi Islem
Sorumlusu olarak c¢alismaya basladi; burada Oncelikli olarak dagitim ve gii¢
transformatorleri tasarim ve optimizasyon programlari ile gii¢ transformatorii yiikksek
gerilim sargilarinda sok gerilimi dagilimi gibi bazi teknik uygulamalar1 gelistirdi.
Yaklasik 9 y1l ESAS’ta iiretim planlama, bilgi islem ve yeni yatirimlardan sorumlu
olarak Planlama Miidiirliigi gorevini yiriitti. ESAS 1988 yilinda ABB Grubu’na
katildiktan sonra bu grubun gii¢ transformatdrleri tasarim ve ERP uygulamalarinin
ABB Tiirkiye’de uyarlanmasi konularinda ¢alisti. Bilisim Sistemleri, Toplam Kalite
ve Tesis Yonetimi konularmdan sorumlu ABB Tiirkiye Icra Kurulu iiyesi olarak 12 yil
kadar gorev yapti. 2012'de emekli oldu ve halen serbest yonetim danismaligi
yapmaktadir. Ayrica Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi'nde
gontlli 6gretim liyesi olarak ders vermekte ve doktora ¢alismasini siirdiirmektedir.
Arastirma alanlar1 arasinda bilgisayar destekli mithendislik tasarim1 ve optimizasyonu,

metasezgisel algoritmalar, Is Siirecleri Yonetimi konular1 yer almaktadur.
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