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ONSOZ

Yazmis olunan bu yiiksek lisans tezinde giliniimiizde admdan siklikla s6z ettiren
sezgisel algoritma yontemlerinden biri olan genetik algoritmayr ve uygulama
alanlarin1 incelemektir. Ayn1 zamanda genetik algoritmanin uygulandig1 gili¢ akist
sistemlerinden de bahsedilerek yine ¢ok siklikla kullanilan diger bir gii¢ akis1 metodu
olan Newton-Raphson algoritmasina da deginilmistir. Genetik algoritmanin ¢alisma
adimlar1 ve algoritma yapis1 acik bir dille ifade edilerek incelenmistir. Bu inceleme

yapilirken genetik algoritma gii¢ akisi tizerine oturtulmaya ¢alisilmistir.
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OZET

Anahtar kelimeler: Genetik Algoritma, Newton-Raphson, Gii¢ Akis1

Calismanin amaci genetik algoritmay1 ve uygulama alanlarini incelemek ve gii¢ akis1
hakkinda bilgi vermektir. Calismada ilk olarak genetik algoritma kavrami ve temel
teoremi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, basit genetik algoritmanin ¢aligsma
adimlar1 anlatilmistir. Ayrica gii¢ akisi ve ¢esitleri, algoritma yapist hakkinda bilgi
verilmistir. Genetik algoritmalarin c¢esitli alanlardaki uygulamalar1 i¢in bir¢ok
kaynak ve makale taranip incelenmistir, aragtirmasi yapilmistur.
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POWER FLOW METHOD USING GENETIC ALGORITHM

SUMMARY

Key Words: Genetic Algorithm, Newton-Raphson

The aim of this study is to investigate the genetic algorithm and its application areas
and to give the basic knowledge of the power flow. Initially, the concept of the
genetic algorithm and its fundamental theorem are defined. The operating principle
of the genetic algorithm is then documented. Furthermore, the power flow and its
types including the structure of algorithm are presented. Significant literature review
on the several application areas is carried out.
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BOLUM 1. GIRIS

1997 yilinda Iskogya Edinburgh’da yapilan Dolly adli bir koyunun kopyalanmasi
deneyi ile genetik bilmi farkli bir boyut alma siirecine girdi. Bu siire¢ genetik
algoritmanm kesfi ve bu algoritmanin hemen hemen tiim bilimsel alanlarda

kullanilmasi ile hizlandi.

Sayisal optimizasyon yontemlerinden olan genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama
tekniklerinin bir pargasini olusturur ve bu giin daha 6nceden kullandigimiz genetik
algoritma yontemlerinin ¢oziimiinde zorlandig1 bir ¢ok problemin ¢oziimiinde, gerek
endiistride gerekse bir¢ok bilimsel deneylerde verdigi verimlilik sebebiyle tercih

sebebi olmustur.

Genetik algoritma genel olarak Darwin tarafindan ortaya atilan evrim teorisine
dayanir. Bu teorisi gii¢lii olan bireylerin yasamini siirdiirlirken, gli¢siiz olanlarin ise

elenecegi bir sistemi 6ne stirer.

Genetik algoritmanin dayandig1 evrimsel hesaplama mantig1 ilk olarak 1973 yilinda
[.Rechenberg tarafindan ortaya atilmis lakin bu algoritma mantiginin bilgisayara

taginma olay1 John Holland tarafindan ger¢eklestirilmistir.

Genetik algoritmanin elektrik enerji sistemlerinde kullanimma deginecek olur isek,
glinlimiizde artan niifus yogunlugu ve de mevcut kaynaklarin bu niifusun gerektirdigi
enerjiyi karsilayamamasi sebebiyle santrallerin en verimli ve en uygun maliyetli
halde c¢aligmasi ihtiyact dogmustur. Biz bu calisma kosullarma optimum caligsma
kosullar1 diyoruz. Ayrica giinimiizde enerji sektoriinde yapilan birgok 6zellestirme
sayesinde enerji sektorii tarif edilemez sekilde biiylimiis, bu biiylime maliyet
acisindan daha ekonomik enerji sistemlerinin isletilmesi ve halkin talep ettigi ucuz

elektrigin {retilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Iste bu ekonomik dagitim



problemlerinin ¢6ziimiinde giivenilir, hizli ve en optimum sonucu veren algoritma
yapilar1 aranmis ve halen de aranmaktadir. Son yillarda bunu karsilamak i¢in sezgisel
metotlar yani yapay zeka algoritmalari; genetik, yapay ar1 kolonisi, parcacik siirii
optimizasyonu, diferansiyel gelisim, karmnca kolonisi 1s1l islem gibi metotlar

kullanilmaktadir.

Evrimsel yaklasimlardan olan genetik algoritmalarm stirekli gelistirilebilir olmasi
onmu birgok alanda kullanilmasinin baslica nedeni olmustur. Genetik algoritmalar
giinimiizde yumusak hesaplama (soft computing) yontemleri ile i¢ ice gegirilerek

hibrid (hybrid) ¢6ztimler elde edilmistir [1-7].



BOLUM 2 GENETIK ALGORITMA

2.1. Genetik Algoritmanin Temeli

Genetik algoritma evrimsel hesaplama mantigma (evalutionary computing) dayali bir
yapay zeka algoritma tiirtidiir ve Darwin’in evrim teorisine dayanir. Evrimsel
hesaplamalar genel manada 3 kisima ayrilmistir; genetik algoritmalar, evrimlesme
stratejileri (evolution strategies) ve de son olarak genetik programlama (genetic
programming). Bu teknikler arasinda bir¢ok benzerlikler mevcuttur lakin aralarinda
onemli farklarda vardir. Bunlar arasindaki farklardan bazilari; evrimlesme stratejisi
yalniz mutasyon islemini kullanirken genetik algoritma caprazlama ve mutasyon
islemini kullanir. Ayrica bunlar temsil (represenration) amaci ile farkli veri yapilarini
ve bundan dolay1 da farkli genetik operatorleri kullanabilirler. Ayrica Giliniimiizde
bunlarm ¢esitli 6zelliklerini bir arada bulunduran bir¢ok melez algoritmalarda vardir.
Genetik algoritma esnasinda algoritmada yer alan bireyler dogadaki gibi eslesirler ve
cogalarak neslin devamliligmi saglarlar. Neslin devamliligini saglarken de evrim
teorisinde de aciklandigi gibi 1yinin yasamasi zayif olaninda ortadan kalkmasi olay1
s0z konusudur. Bu yiizden algoritma incelendiginde baslangi¢ noktasindan
algoritmanin sonuna kadar stirekli iyiye giden sonuglar ile karsilagilacaktir. Her yeni
nesil maruz kaldiklar1 6zel genetik operasyonlarla (se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon)

daha uygun bireyler olarak sekillenir [8].

2.2. Genetik Algoritmanin Dogusu

Evrimsel hesaplama mantig1 Rechenberg’in ‘Evrim Stratejileri 1973 adli eserinde
ortaya atilmis, fakat bilgisayar kullanarak genetik algoritma olusturulmasi ilk olarak
Michigan Universitesi psikolog ve bilgisayar bilimleri profesérii John Holland
tarafindan yapilmis ve ‘’Adaptation in Natural Systems’’ kitabmi yaymlamistir
(1975). Holland canlilarda meydana gelen genetik degisimleri bilgisayarda

gerceklestirerek genetik algoritmanin temellerini atmistir. Holland’ i 68rencisi olan



Illinois Universitesi profesorii David Golldberg genetik algoritmayr cesitli
uygulamalarda kullanarak yaygmlastrmis ve 1989 yilinda “’Genetic Algorithms in
Search, Optimisation and Machine Learning’’ adli kitab1 yayinlamistir. Genetik
algoritmalar kullanarak genetik programlamalarin gelistirilmesi ise 1992 yilinda John

Koza sayesinde olmustur [9-11].

2.3. Neden Genetik Algoritma?

Genetik algoritmalar bugiin bircok yerde kullanilmaktadir. Bilhassa deneysel
calismalarda, miihendislik uygulamalarinda ¢ogunlukla optimizasyon amaciyla ve de
endiistrinin bir¢ok alaninda karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde genetik algoritma;
uygulanacagi alan genis, kompleks, ¢6ziime yonelik mevcut bilgi az ya da mevcut
bilgi ile matematiksel ¢oziimleme yapilamiyor ise yahut geleneksel metotlar ile iyi
sonuglar elde edilememis ise kullanilir. Genetik algoritmalarin yaninda bugiin 1s1l
islem, tabu arastirma, karinca kolonisi, yapay bagisiklik, diferansiyel gelisim,
pargacik siirii, yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 gibi bircok yapay zeka algoritmalari
mevcuttur. Geleneksel algoritma yontemleri ile c¢oziimlenmesi zor olan ¢ok
degiskenli problemlerde genetik algoritmadan siklikla faydalanilir ¢iinkii daha kolay
ve hizli ¢6ziim sunmaktadir[26]. Genetik algoritmalar bize karmasik yapilar1 basit bit
dizileri seklinde kodlayarak problemlerin ¢6ziimiinde kolaylik saglar. Karmasik
problemlerin ¢oziimiinde bircok geleneksel yontem; gradient, lineer olmayan
programlama, quadratic programlama, lineer programlama, interior point, Newton-
Raphson algoritma yontemleri gibi, kullanilirsa zorluklar (local optimal solution)
ortaya ¢ikmistir. Eger problemimiz non-diferansiyel, non-convex veya non-lineer ise
genetik algoritma ile ¢oztimleme yapildiginda daha optimum (global optimum
solution) sonug¢ elde edilir Ayrica genetik algoritma baslangic popiilasyonunu her

jenerasyonda gelistirdigi i¢in programin sonunda bize en uygun ¢6ziimii verir [9-11].

2.4. Genetik Algoritmanin Yapisi ve Isleyisi

Bilindigi tlizere genetik algoritma, dogal secim ve genetige dayali algoritmadir
(sezgisel). Eger genetik algoritma optimizasyon problemlerinde kullaniliyor ise diger

optimizasyon metotlar1 en optimal ¢oziimii bulmada basarisiz olurken, genetik



algoritma en kullanigh ve giivenilir optimizasyon metotlarindan biridir. Fakat bir
dezavantaji olarak en son sonucu bulmak i¢in yaptig1 ¢cok fazla sayidaki hesaplama

sayilabilir lakin giiniimiizde bu hizli bilgisayarlar sayesinde 6nemsiz kalmistir.

Genetik algoritma popiilasyon denilen genelde ikili (binary) bit dizilerinin
kodlanmasiyla olusan vektorlerin birlesmesiyle olusur. ikili kodlama yerine deger,
genetik, aga¢, permiitasyon veya alellik kodlama tiirleri de kullanilabilinir bu se¢im
problemimizin ne olduguyla alakalidir. Kodlama tiiriine gore genetik algoritmanin
cinsi ve de hiz1 degistirilmis olur. Her bir vektore birey (genotip) adi verilir ve bu
bireyler popiilasyonda mevcut olan degiskenlerin yan yana gelmesi ile olugmustur.
Popiilasyonda ka¢ adet degisken var ise popiilasyondaki kromozom sayist da o
kadardir. Bu birey sayismi yani popiilasyonun kag¢ bireyden olusacagini asagida
verilecek formiilasyondan yararlanarak bulunur (n boyutlu). Ve bu bit dizilerinin 3
farkli operasyon ile 1-secim (selection) 2-caprazlama (crossover) 3-mutasyon
(mutation) ile degisiklige ugratilarak yeni nesiller (jenerasyonlar) iiretilir ve en
uygun ¢oziimii bulmasi saglanir. Algoritma baslangigta rastgele bit dizileri ile
tiretilmis baslangi¢ popiilasyonu ile temsil edilir. Daha sonra yukarida verilen 3 adim
uygulanarak yeni popiilasyon tiyeleri bulunur ve en uygun cevap bulununcaya kadar
bu boyle devam eder. Sonugta popiilasyondaki bireylerden iyi olanlar1 se¢ilmis kotii

olanlar1 ise elenmis olur [8-14].

degiskenler
X1 X2

11110000 01010101

1111000001010101(bir birey)

Sekil 2.1. iki Farkli Degiskenin Bir Birey Olusturmasi

Bu yontem de bazi ¢oziimler baglangigta tahmini olarak biliniyor ise ve bunlarda en
basta kullanilir ise optimizasyonun iglerken zaman agisindan tasarruf saglayacak ve

boylece algoritmanin daha kisa stirede yakinsamasini saglayacaktir.

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasma 6rnek verilir ise; 2 (x,y) degiskenli bir

problemin genetik algoritmada incelenmesini yapmak istersek;



0=x<I15

0<y<20

olsun ve de degiskenlerin 1 adim araligiyla degistigini kabul edilirse;
x=0,1,2,...,15

y=0,1,2,...,20

o halde bit (gen) sayis1 yani degiskenin kag adet ikili (binary) koddan olusacagini;

2'11 > Xnmax Xnmin +1 (21)
c

In: n. degiskenin bit sayis1

X, ... = 0. degiskenin tist sinir degeri

nmax

X, = N. degiskenin alt sinir degeri

e =artim aralik degeri
O halde 2.1 formiiliinden yararlanarak,
X i¢In;

s 51570

+1=2x 2162422 =1 =4
x degiskeni 4 bit uzunlugunda olacak,
y igin;

20-0

24 > +1=2" 2212 =16,2°=32=1 =5

y degiskeni 5 bit uzunlugundadir.
x ve y degiskenlerinin olusturacag bir bireye soyle drnek verilebilinir;

x=0000, y=11111 olur ise



birey=000011111 olup 9 bit (4+5)uzunlugunda olacaktir.

Popiilasyon sayisini yani popiilasyonu olusturacak bireylerin sayisini ise [15];

pop _say >1.65%2%" (2.2)

formiilii ile bulabiliriz. Formiildeki,
pop_say =popiilasyonda yer alacak toplam birey sayis1
1=bir bireyin i¢erdigi toplam bit sayis1

O halde 2.2 formiiliine gore yukarida verdigimiz x ve y degiskenlerinin olusturacagi

poplilasyonunun birey sayist;
pop_say >1.65%2°*" =1.65%2"" = 6.115
pop_say = 6.115 = pop_say =7 tam sayisi segilir.

x ve y degiskenlerinin olusturdugu satir sayist 7 stitun sayist 9 olan bir matris
baslangic popiilasyonu olarak herhangi bir bilgisayar programi yardimi ile
olusturulmalidir. MATLAB programi kullanarak 9 satir 7 siitunluk, sadece ‘0’ ve ‘1’

den olusan rastgele bir matris olusturulmak istenir ise;
>>A=randsrc(7,9,[ 0 1])
A =

1 1.0 1 1 1 1 1 1

1 0 1 0 1 1 0 0 1
1 01 1 .0 O 1 1 1
0 1 1 0 I O 1 0 1
1 1.1 0 0 0 O 1 O
1 1.1 .0 0 1 O O O
o 1 0 0 0 1 O 1 O

sonucunu elde edilir. Baglangi¢ populasyonu;



Birey X y — 9 bit
numarasi

1. birey 1101 1111

2. birey 1010 11001

3. birey 1011 00111 -

4. birey 0110 10101 |
5. birey 1110 00010 —| bircy
6. birey 1110 10000

7. birey 0100 01010

Sekil 2.2. Dért ve Bes Degiskenli iki Farkli Bireyin Olusturdugu Popiilasyon

seklindedir.

Programin basinda Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, programin sonucunda olmasi
istenilen degeri programa bildirmek ic¢in bir uygunluk fonksiyonu (objective
function) tanimlanir. Her birey bu uygunluk fonksiyonuna ulasmayi amaglar ve
programin sonunda bireyin uygun olup olmadig1 bu fonksiyona gore degerlendirilir.
Eger bireyler uygunluk fonksiyonu ile uyumlu ise bir sonraki nesle aktarilir.
Uygunluk fonksiyonuna yakin olan bireylerin belirlenip bir sonraki nesle aktarilmasi
olayma se¢im denir. Se¢ilmis bireylerin bir araya gelip tiremesi olayma ¢aprazlama
denir. Caprazlama olayindan sonra optimizasyonda yeni bireyler iiremis olur. Daha
sonra bu yeni bireylerin baz1 genlerinde degisiklik yaparak, yani O ise 1 veya 1 ise 0
yapilarak, bu degisiklik daha sonra verilecek mutasyon oraninca yapilacaktir, yeni
bireylerin (children, offspring) eski bireylerin (ebebeyin, parents) kopyast olmasi
Oonlenmis olur. Yukarida gorildiigti tizere basarili bireyler yani uygunluk
fonksiyonuna yakin bireyler sonraki nesle aktarilirken basarisiz bireyler ortadan
kalkarlar, her iterasyon adiminda boyle devam ettikce bizim popiilasyonumuzda ki
bireylerimizin kalitesi de artmis olacaktir. Programmn en sonunda da tiim bireyler

basarili olacak ve istenilen uygunluk fonksiyonunu saglamis olacaktir [15].



Baslangi¢ Uygunlugunu Optimizasyon || evet En
popiilasyonu degerlendir kriterleri uygun
olustur — — saglandim? |———~J sonug
A hayir ﬂ
segme Gergek
degere
ﬂ cevrim
| caprazlama

son

—————1 mutasyon

Sekil 2.3. Genetik Algoritma Yapisi

Genetik algoritmanin iterasyon sayisinin ne zaman sona erecegine birka¢ farkl
yontemle karar verebilinir. Bunlar; programin ¢alisma siiresi, elde ettigimiz
sonuglarin belirli bir zaman boyunca ayni1 olmasi1 yada jenerasyon sayisinin istenilen

saytya ulagsmasidir [15].

2.4.1. Uygunluk fonksiyonu (UF) (fitness function)

Uygunluk fonksiyonu her birey icin ayr1 degerlendirilir ve her kromozomun ulasmak
istedigi amag¢ degeridir. Yani uygunluk amag¢ fonksiyonu yardimi ile olusturulur.
Uygunluk fonksiyonu, ama¢ fonksiyonundan ( goal function, AF) ceza faktori
(penalty function, CF) kadar farklidir. Ceza faktoriinii kisit degerleri belirler ve
kisitlar1 zorlayan bireyleri cezalandirmaya yarar. Amag¢ fonksiyonu ise mevcut olan
degiskenlerin almasini istenilen durumlarinm fonksiyonudur. Ornegin, amag
fonksiyonumuz gii¢ sistemlerindeki toplam aktif giic kayiplarmi minimum olmasi

olabilir.
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UF=AF+CF (2.3)

Formiil 2.3’den goriildiigti tizere uygunluk fonksiyonu, amag¢ fonksiyonu ile ceza
fonksiyonun toplami ya da farkidir. Eger maksimizasyon problemi yapiyor isek farki,
minimizasyon problemi yapiyor isek toplami seklinde yazilir. Ceza fonksiyonunun
olup olmamasi problemdeki kisitlara baghdir 6rnegin bir jeneratoriin tretecegi

maksimum gii¢ bir kisit olusturur.

Genetik algoritma kisitlar1 olmayan algoritma tiirtidiir. Kisitlar1 olan problemlerde
problemlerinde kisitlarin  ihmal edilmesi halinde, amag¢ fonksiyonunu ceza
fonksiyonu ile cezalandirip kisitsiz hale getirilir ve bdylece amag¢ fonksiyonu da

belirli sinirlar i¢inde tutulmus olur [15].
UF=T+AF+CF (2.4)

Burada eklenilen T degeri, biliyiik bir tam sayr degeri seg¢ilerek uygunluk
fonksiyonunun negatif bir deger almasi onlenir. Programin sonunda bu T degeri

¢ikarilarak asil degeri bulunur.

Ceza fonksiyonundan daha agik sekilde bahsedecek olur isek; ceza katsayilari ile

carpilmis kisit fonksiyonlarin toplamindan olusur. Ceza fonksiyonu;
CF=>p, *Kf(x,x,..)° (2.5)
i=l1

p;= 1. Kusit fonksiyonu i¢in ceza katsayisi

Kf, = i. Kisit fonksiyonu

Bireylerin uygunluk fonksiyonu ile uyumu arastirilmadan once ikili kod sisteminde
olan birey degerlerinin ger¢cek degerlerine yani onluk sisteme c¢evrilmesi gerekir.
Onluk sisteme ¢evrilen her birey i¢cin ayr1 ayri uyumu aranir. Eger uygun uyum
saglanamaz ise bu bireyler eski bireyler sinifina sokularak secim, caprazlama ve
mutasyon gecirerek yeni bireyleri olusturur ve bunlarinda uyumu aranir. Genetik
algoritmamiz1 sonlandiracak parametrelere, 6rnegin olmasini istedigimiz maksimum

jenerasyon, ulagincaya kadar bu uyumu arama islemi devam eder. Uygunluk
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fonksiyonu ne kadar verimli ve hassas ise genetik algoritma o kadar basarili olacaktir

[15].

2.4.2. Genetik algoritma operatorleri

Her birey igin uygunluk fonksiyonu degerleri hesaplandiktan sonra iglerinde
istenilene yakin bireyler segilerek bir sonraki nesile (genleri) aktarilarak yeni bireyler
olusturmak istenecektir. Iste bu yeni nesil olusturma asamasinda elitizim, secim,
caprazlama ve mutasyon’ dan olusan genetik algoritma operatorleri kullanilir. Bu
operatorlerin  kullanarak basarili bireyleri koruyup cesitliligi arttirarak genetik

algoritmanin performansini iyilestirmis olunur [15].

2.4.2.1. Elitizim (Elitism, Seckincilik)

Elitizim, popiilasyon igerisinde yer alan bireylerden uygunluk fonksiyonu ile uyumu
en iyi olanm yeni olusturulacak popiilasyon igerisinde yer almasmi saglamaktir. Bu,
genellikle yeni olusturulan popiilasyonun ilk bir elemaninin yerine bu elit birey ya da
bireylerin degerleri yazilarak saglanir. Boylece eski jenerasyonun en uyumlu bireyi
yeni jenerasyonda da varligmi koruyacaktir. Bunu yaparak yeni jenerasyona iyi
ebeveynler girecek ve bunlarin {iretecegi bireylerden de daha iyi sonuglar

aliabilecektir [15].

2.4.2.2. Secim (Tekrar iireme, Reproduction, Selection, Representation)

Popiilasyon i¢inde yer alan bireylerin hangilerinin secilerek yeni bireyleri tiretecegini
bulma islemine se¢im denir. Se¢gme isleminde de yine uygunluk fonksiyonuna olan
uyum ile yeni bireyleri (¢cocuk, offspring) iiretecek eski bireyler (ata, ebeveyn)
asagida verilecek farkli birtakim yontemler ile belirlenir. Se¢im isleminde uyumu
fazla olan bireylerin genlerinin diger nesile aktarilma olasilig1 yiiksek olur iken,
uyumu diisiik olan zayif bireylerin ise se¢ilme olasilig1 zayiftir. Se¢im islemi i¢in
bilinen metotlar; turnuva se¢imi (tournament selection), rulet tekerlegi se¢imi
(roulette wheel), Boltzman sec¢imi, siralama se¢imi (rank selection), sabit durum

secimi (steady state selection) gibi [15].
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Rulet Tekerlegi Sec¢imi: Bu segme yonteminde uygunluk fonksiyonuna uyumu
yiiksek olan bireyin se¢ilme sansi yiiksek, diisiik olan bireyin ise azdir. Fakat uyumu
ne kadar yiiksek olsa da se¢ilmeme sanst bulunmaktadir. Popiilasyonda yer alan
bireyler uyumluluklarina gére bir carkin (tekerlegin, dairenin) dilimlerini olusturacak
farz edersek bu tekerlek dondiriildiigiinde uyumu fazla olan birey daha fazla alan

kapladigi i¢in gelme olasilig1 yiiksek olacaktir [15].

Rulet tekerlegi yonteminde Sekil 2.4’den anlagilacagi tizere ilk basta popiilasyondaki
tiim bireylerin ayr1 ayr1 uygunluk degerleri bir kenara yazilir ve daha sonra bunlar

toplanarak toplam uyum yani bizim %100 bulunur.

Top UF = i UF(1) (2.6)

i=1
Top_ UF= popiilasyondaki uygunluk fonksiyonlar1 toplami
UF(i) = i. Bireyin uygunluk fonksiyonu
o halde 1. bireyin se¢ilme olasiligs;

UF()

itht(l)=————
® Top UF

2.7)

olacaktir. Ornek verecek olur isek;

uyumu

1.birey 00100 50 %10
2.birey 01001 150 %30
3.birey 10011 25 %5

4.birey 11001 175 %35
5.birey 01110 100 %20

Toplam Toplam
500 %100

Sekil 2.4. Rulet Tekerlegi Uygunluk Oranlar1
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Sekil 2.5’de Sekil 2.4°de verilen rulet tekerlegi uygunluk oranin dikkate alinarak
rulet ¢gemberine yerlestirilmesi gosterilmektedir. Bes farkli birey bes farkli oran da

tekerlege yerlestirilmistir.

Sekil 2.5. Uygunluk Oranlarinin Rulet Tekerlegin Yerlestirilmesi

Tekerlek olusturulmadan 6nce yeni popiilasyonu olusturmak icin elitizim yapild1 ise
elitizimde secilen birey sayis1 kadar az, yapilmadi ise popiilasyondaki birey sayisi
kadar dondiiriilerek, her donmede secilen bireyler diger genetik algoritma adimlarini
uygulamak tlizere eslestirme havuzu (mating pool) denilen yerde toplanilmak kosulu
ile ki bu havuzdan daha sonra ebeveyn ciftleri secilecek yeni popiilasyon olusturulur.
Tekerlegin dondiriilmesi ile secilen bireylere ebeveyn diyoruz ki bunlar esleserek

daha sonra ¢ocuklar1 olusturacaklar.

Bu yontemin dezavantaji; eger popiilasyondaki uygunluk oranlar1 ¢ok farkli ise
ornegin en 1yl kromozom tekerlegin alanmmin %90 nm kaplyor ise, diger
kromozomlar1 se¢ilme sansi az olacak boylece digerleri se¢im sirasinda yok olmus

olacaktir [16].

Bu se¢ilme en eski bayaslanmis rulet tekerlegi (biased roulette Wheel) teknigi olarak

kullanilmistir.

Turnuva se¢imi (Tournament): Bu se¢im metodunda; ilk basta popiilasyon igerisinde
belirli sayida bireyi igerisinde barindiran rastgele hazirlanmig popiilasyon gruplari
secilir. Daha sonra bu alt popiilasyon igerisindeki bireyler uygunluk fonksiyonuna
olan uyumlari karsilastirilmak kosulu ile yaristirilirlar. Kalitesi yiiksek olan bireyler

alt poptilasyondan ¢ikarak yeni popiilasyonu olusturmak i¢in eslestirme havuzuna
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giderlerken, ebeveynleri olusturmak icin alt popiilasyonda kalan bireyler digerlerine
dagilarak kendilerine se¢ilme sansi aramaya devam ederler. Bu isleme popiilasyonun
bliytikligli kadar devam edilir. Bu yontemin diger yontemlerden istiinligli; secim
esnasinda uygunluk degeri diisiik olan bireylerini yok olma ihtimallerinin disiik

olmasidir [16-19].

Siralama secimi: Bu yontemde ilk once popiilasyonda yer alan bireyler, uygunluk
degerleri iyiden kotiiye dogru olacak sekilde siralanir. Yani popiilasyonda N adet
birey var ise siralama yapilirken en iyi uyumu gosteren birey birinci sirada yer
alirken en sondaki birey ise en kalitesiz birey olacaktir. Daha sonra belirli bir kalite

seviyesini ge¢en bireyler siralamaya dikkat ederek ebeveyn ciftlerimiz olusturulur.

Swralama se¢imi yOnteminin avantaji; biitlin kaliteli ya da kalitesiz ayrimi
yapmaksizin, biitiin bireylerin secilme sansinin olmasidir. Bunu sayesinde
uyumlulugu fazla bireylerin hiikiim siirdiigti tekdiize bir popiilasyonun olusmasi
engellenmis olur. Dezavantaji ise; bizi ¢6zlime gotiirme hizmnin diisiik olmasidir,

clinkii en 1yi bireyler digerlerinden ¢ok da farkli olmayacaktir [16-19].

Sabit durum se¢imi: Bu yontemde de yine bireylerimizin uygunluk degerlerine yani
kalitelerine gore islem yapilir lakin diger se¢im yontemlerinden farkli olarak
popiilasyonun tamamini degistiren bir se¢im yontemi degildir. i1k énce uygunluklar
iyl olan birka¢ adet birey popiilasyon igerisinden yeni bireyler olusturmak icin
secilirler. Ardindan uygunluklar1 kétii olan bireyler popiilasyondan atilarak bunlarin
yerine bir onceki adimda secilen kaliteli bireyler yerlestirilir. Popiilasyonun geri

kalaniyla oynanmadan yeni nesile aktarilir [16-19].

2.4.2.3. Caprazlama operatorii (gen takasi)

En basit anlatimi ile ¢aprazlama; iki ebeveyn kromozomlarmin belirli parcalarmin
degistirilerek (takas edilerek) yeni bireylerin (offspring) elde edilmesi olayidir.
Caprazlama sayesinde cesitlilik artar ve de ata bireylerin iyi 6zelliklerinin yeni nesile
aktarilmasmi saglayarak daha iyi nesiller tretilir. Bu 6zelligi sayesinde genetik

algoritma yapismin en 6nemli operatdrii olarak gortiliir [26].
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Se¢im operatoriiniin isletimi sirasinda, olusturulan eslestirme havuzlarindan daha
sonraki genetik algoritma operator sistemlerinin isletimi sirasinda kullanilmak tizere
yeni ebeveyn c¢iftleri segilir. Caprazlama operatoriiniin isletimi sirasinda ise,
caprazlama oranin gosterdigi kadar, bu oran yeni nesildeki bireylerin olusturulmasi
icin c¢aprazlanmas1 gereken ebeveyn ciftlerinin hangi oranda c¢aprazlanacagmni
gosteren bir orandir, havuzdan segilen bireyler ¢aprazlanarak melez bir yeni nesil
elde edilmis olur. %0 caprazlama oranina sahip bir popiilasyonda ¢aprazlama olmaz
iken %50 oranmna sahip popiilasyonda ise yeni neslin yaris1 ¢aprazlama sonucunda

olusacaktir [16-19].
Caprazlama islemi dort farkl sekilde yapilabilmektedir;

Tek noktal caprazlama (single crossover): Oncelikle ebeveynler iizerinde rastgele bir
caprazlama noktasi secilir. Daha sonra bu noktaya kadar olan kisim birinci
ebeveynden, geriye kalan kisim ise ikinci ebeveynden alinmak iizere ¢aprazlama

yapilarak yeni kromozom dizileri elde edilmis olur.

Sekil 2.6’da iki ebeveyn c¢iftinin tek bir yerden ¢aprazlama noktasi segilerek, bu
noktadan sonra kalan kisimlarmin yer degistirilmesi ile olusturulan yeni bireylerin

olusumu gosterilmistir.

Kromozom -1- — 10101 0001000

Kromozom-2- —m» 11100;1100111

T

Caprazlama noktasi

Dél-1- —» 10101 1100111

Dél-2- —» 11100 0001000

Sekil 2.6. Caprazlama

Iki noktali ¢aprazlama (Two point): Bu caprazlama tekniginde ise eslesme
havuzundan segilen ebeveynler tizerinden rastgele iki adet ¢aprazlama noktast segilir.

Secilen bu iki c¢aprazlama noktasi arasindaki genler ebeveynler arasinda yer
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degistirilir. Yani bu yeni olusturulan bireyler bu iki ¢aprazlama noktasi arasinda

kalan boliim disinda ayni kalir.

Ornek olarak;

Kromozom -1- — 11101110

Kromozom-2- —¥% 00010001

00000000

111

11101110

00010001

Gaprazlama Capraziama

noktgsm nokt
Dol-1- —» 11101110311111111

Dol-2- —» 00010001 00000000

Sekil 2.7. Tki Noktal1 Caprazlama

asl 2

11101110

00010001

Sekil 2.7°de iki ebeveyn ciftinin iki farkli yerden caprazlama noktasi secilerek, bu

iki nokta arasmin yer degistirilmesi ile olusturulan yeni bireylerin olusumu

gosterilmistir.

Cok noktali ¢aprazlama: Iki noktali ¢aprazlama yonteminin daha gelismis seklidir.

Bu yontemde ikiden fazla c¢aprazlama noktasi rastgele belirlenerek, eslestirme

havuzu igerisinden se¢ilen ebeveynler arasinda noktalar arasmni bir segip bir atlamak

kosulu ile gen takas1 yapilir.

Ornek olarak;
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Kromozom-1- —» 100 111 010 011

Kromozom-2- —& 001 000 100 110

Caprazlama

noktasi 1 GN2 G.N3

Dok-1- —#> 100 000 010 110

Dol2- % 001 111 100 011

Sekil 2.8. Cok Noktali Caprazlama

Sekil 2.8’de iki ebeveyn ciftinin birden fazla yerden ¢aprazlama noktasi segilerek, bu
noktalar arasinda kalan kisimlarinin yer degistirilmesi ile olusturulan yeni bireylerin

olusumu gosterilmistir.

Tek bi¢imli ¢aprazlama (Uniform): Tek bi¢imli caprazlama operatorii yardimi ile
(mixing ratio) hangi ebeveynden hangi oranda kromozom yeni olusturulacak

bireylere gececegi belirlenir.
Bu orani1 0.5 kabul eden bir ¢aprazlama ya 6rnek verilir ise;

ebeveynl =110110010010001010
ebeveyn2 =100100010110011100

0.5 olmasi yeni olusacak bireylerin bitlerinin yarisin1 ebeveynl den yarismi da

ebeveyn2 den almasi anlamina gelir.

ds11=1,0,0,1,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,
do12=1,1,0,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,1,1,0,1,0,

1 ve 0 n altina yazilmis olan 1 ve 2 numaralar1 hangi bireyden alinmis oldugunu

gosterir.

Yukaridaki 6rnege bakildigi zaman 9 bitin ebeveyn 1 den 9 bitin ise ebeveyn 2 den

almmis oldugu goriiliir. Boylelikle 0.5 lik mixing oranini saglamis olur.
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Yukarida verilen Ornekte yeni olusturulan bireylerdeki hangi bitlerin hangi
ebeveynlerden gelecegini rastgele secilmistir. Bunu 6nlemek ve daha da pratiklik
katmak icin caprazlama maskesi (yOnetici) takimi olusturulmustur. Bu maske
caprazlamay1 rastgele olarak yapmamiza yardimci olur. Caprazlama maskesi
popiilasyonda ki kromozom sayisna esit sayida biti biinyesinde bulundurur.
Caprazlama maskesi takimi her ebeveyn ¢ifti i¢in ayr1 olmalidir. 5 ebeveyn ¢ifti yani
10 kromozom bulunan eslestirme havuzu i¢in biz 5 adet farkli ¢aprazlama maskesi
hazirlanmalidir. Caprazlama maskesi kromozomlarinda bit numarasi 1 ise dol igin
birinci ebeveynden 0 ise ikinci ebeveynden o bit numarasindaki bit kopyalanir. Ikinci

dol i¢in ise bu olayin tam tersi gegerlidir. Bunu bir 6rnekle agiklayalim;

Caprazlamamaskesi= | 1| 0 0 1| 0 1

Ebeveyn 1 = 0ol 110/ 0 0! 1
Ebeveyn 2 = 1101 11 11 0] 0
Dol 1 = 0| 0] 1] 0] 0| 1
Dol 2 = 111710 1]0] 0

Sekil 2.9. Caprazlama Sonucunda Meydana Gelen Délleri

Sekil 2.9’da 6nceden olusturulan ¢aprazlama maskesi dikkate alinarak, caprazlama
maskesi bit degeri 1 ise doll bit degerini birinci ebeveynden, 0 ise ikinci ebeveynden
alarak (dol2 icin de tam tersi gecerlidir), ebeveyn ciftlerinden yeni bireylerin

olusumu gosterilmektedir.

Aritmetik caprazlama (Arithmetic): Aritmetik caprazlama iki ebeveyni asagida
verilen esitliklere gore lineer sekilde eslestirerek yeni dollerin bitlerini olugmasini

saglar.

doll=a*ebeveynl+(1-a)*ebeveyn2 (2.8)
dol2=(1-a)*ebeveynl-+a*ebeveyn2 ‘

a=caprazlama sabitidir (weighting factor) ve her ¢aprazlama olay1 icin rastgele

olacak sekilde farkl secilir[26].

Ornek olarak;
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Ebeveyn-1- | 0.3 | 14 | 0.2

Ebeveyn-2 | 0.5 |45 | 01

a=0.7

Sekil 2.10. a. Ebeveyn Ornekleri

ds11,=0.7%0.3+(1-0.7)*0.5
d612,=(1-0.7)%0.3+0.7*0.5

Dol-1- 0.36 |2.33 | 0.17

Dél-2- 04 /298 | 0.15

Sekil 2.10. b. Meydana Gelen Déller

Sekil 2.10°da a ¢aprazlama sabitinin ve ebeveyn bir ve iki degerlerinin formiil 2.8’ de

yerlestirilmesi tizerine olusan yeni bireylerin degerleri gortiliir.

2.4.2.4. Mutasyon operatorii (Mutation)

Genetik algoritmanin en 6nemli operatorlerinden biri olan mutasyon operatoriiniin
amaci, ebeveynlerden iireyen yeni bireylerin farkliligini arttrarak uygunluk
fonksiyonu ile olan uyumun bir 6nceki jenerasyonla ayni olmasimni engellemek,
uygunlugunu iyilestirdigi ig¢inde ¢oziime daha genetik algoritmanin daha hizli

yakmsamasini saglamaktir.

Mutasyonu kisaca anlatacak olur isek, caprazlama islemi sonucu olusan yeni
kromozom ¢iftlerinin rastgele secilmis bir ya da birden fazla bitinin kendi igerisinde
degistirilmesi islemidir. Bu degistirilme isleminde O olan bit 1 yapilirken 1 olan bit
ise 0 yapilir. Mutasyon sonucunda olusan yeni bireyler artik ebeveynlerin birer

kopyas1 olmaktan uzaklasacaktir.

Kromozom igerisindeki bitlerin ne kadarmmm mutasyona ugrayacagmi belirleyen

parametre mutasyon oranidir (mutation rate). %0 mutasyon oranina sahip bir
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algoritmada yeni bireylerin hi¢bir kromozomu degistirilmezken, %100 olan bir
algoritmada biitiin bitler degisime ugrayacaktir. Arastirmalar en saglikli oranin %1
ile %5 arasinda oldugu sonucun ortaya koymustur. Bu yeni bireyin bit sayismin %1

ile %35 nin degisecegi anlamina gelir.

Ureme ve c¢aprazlama olaylar1 srrasinda popiilasyondaki bireyler degismiyor ve
istline tstelik bu algoritmada bir de mutasyon operatérii yok ise boyle bir
algoritmanm yakinsamasi yalnizca uygunluk fonksiyonuyla uyumlu bir baslangi¢
popiilasyonuna sahip olmasiyla miimkiindiir. Mutasyon operat6rii bulunmayan bir
genetik algoritmanin verimli ¢alismasi ancak baglangic popiilasyonunun biiyiik
tutulmasiyla miimkiin olabilir ki bu zaman kaybi olacaktir. Ayrica mutasyon
operatoriiniin diger bir yarar1 da daha 6nceki jenerasyon islemleri sirasinda atilmis iyi

kromozomlarin tekrar tireyebilmesine olanak saglamasidir [15-24].

Bazi mutasyon operatorlerine 6rnek verilir ise,

Mutasyondan | Birey 1| 10110010111
onceki | Birgy2 | 11011011001
Mutasyondan Birey 1| 10111010111
sonraki Birey 2| 11011010001

Sekil 2.11. Mutasyon Ornekleri

Sekil 2.11°de ¢aprazlama operatorii sonrasi1 olusturulan yeni bireylerin mutasyona
ugrayarak birinci birey i¢in besinci bit degerinin, ikinci birey icin ise sekizinci bir
degerinin degisimi anlatilmaktadir.

Ters ¢evirme: Bu mutasyon igsleminde mutasyonun yapilacagi kromozom iizerinde

rastgele gen gruplar: se¢ilir ve daha sonra segilen bu gen gruplarindaki kromozom

dizilimleri ters ¢evrilir.
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Mutasyondan Mutasyondan
6nce sonra

NN o Y = RS < N o G [, S
.~ D00 000 -

Sekil 2.12. Mutasyon Once ve Sonrasi

Sekil 2.12°den goriilecegi lizere mutasyonun yapilmasinin istenildigi birey tizerinde
rastgele bir kromozom pargast secilir ve daha sonra bu kromozom pargasi ters

cevrilerek yeni bireyin olugmasi saglanir.

Ekleme: Ekleme mutasyon isleminde popiilasyonun igine yerlestirilen genlerin

rastgele yerlestirilmesidir. Ekleme yapilan yerdeki bit O ise 1, 1 ise 0 degerini alir.

Mutasyondan Mutasyondan

Once sonra
1 1
1 1
0 0
[ — » 0
0 0
0 0
1 1
0 0
0 0
1 1
1 1

Sekil 2.13. Ekleme islemi

Sekil 2.13’de secilen bireyin ekleme mutasyon islemi ile yeni birey haline getirilmesi
islemi anlatilmistir. Bu islem sirasinda secilen dordiincii bit degeri 1 iken 0 haline

donistirilmustir.
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Yer degisikligi: Bu islemde popiilasyon icerisinde caprazlamadan sonra olusturulan
bazi kromozom gruplarinin (déller) icerisinden bit dizileri se¢ilir ve bunlar doéller

arasinda karsilikli degistirilir.

Mutasyondan Birey 1| 10110010111

onceki | girey2 | 11011011001

Mutasyondan Birey 1] 10111010111

sonraki Birey2 | 11010010111

Sekil 2.14. Yer Degistirme

Sekil 2.14°de secilen birey ¢ifti arasinda kromozom degis tokusu ile mutasyon
yapilmasi anlatilmaktadir. Segilen ¢iftin dordiincii bitinden yedinci bitine kadar olan

kisimlar1 birbiri icerisinde yer degistirilerek yeni bireyler elde edilmistir.

Karsilikli degisim: Bu islemde popiilasyon igerisinde c¢aprazlamadan sonra
olusturulan bazi kromozom gruplarmin (doller) icerisinden bitler segilir ve bunlar

doller arasinda karsilikli degistirilir.

Mutasyondan Mutasyondan Mutasyondan Mutasyondan
once sonra once sonra
1 1 1 1
1 0 0 1
0 0 0 0
1 1 1 1

1 —» 1 0
0 0 1 1
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
1 0 —p0 1

Dol-1- Dél-2-

Sekil 2.15. Karsilikli Degisim

Sekil 2.15°de verilen 6rnekte mutasyondan once segilen iki,bes ve onbirinci bitlerin
her iki ebeveyn arasinda yer degistirilmesi ile olusturulan yeni bireyler

gosterilmektedir.



BOLUM 3 GUC AKISI

3.1. Giris

Diinya popiilasyonunun giin gegtikse artmakta ve de buna bagli olarak enerjiye olan
talep giin gectikce ¢cogalmaktadir. Enerji denilince aklimiza ilk olarak tabi ki elektrik
enerjisi gelmektedir. Teknolojik gelismeler de elektrik enerjisine olan taleple birlikte
ayn1 hizda artmasina karsin hala enerji ihtiyaci tam olarak karsilanamamaktadir. iste
bu ylizden mevcut olunan enerji kaynaklarinda ne iyi sekilde yararlanmak bir

zorunluluk haline gelmistir.

Gli¢ akist en basit tanimlamasi sebekedeki gerilimleri ve gii¢c akisini, sistemin kontrol
degiskenleri yardimi ile, kontrol degiskenleri degerleri baslangigta sebekenin yiik
tevzi merkezinden elde edilebilinir, bulunmasi demektir. Gii¢ akis1 problemlerinin
¢Oztimiinde i¢in dogrusal olmayan programlama, quadratik programlama, Newton
tabanl teknikler ve lineer programlama gibi farkli teknikler kullanilmistir. Ancak bu
metotlar yerel minimuma takilma ya da baslangi¢ noktasi problemleri yasadigindan
dolay1 bugiin daha ¢ok bunlar yerine sezgisel metotlar kullanilmaktadir. Bu sezgisel
metotlardan bazilarina; genetik algoritma (GA), karinca kolonisi algoritmasi,
parcacik slirii  optimizasyonu, evrimsel programlama ve diferansiyel evrim
algoritmalar1 Ornek gosterilebilinir. Bu yontemler o6zellikle zaman tasarrufu

sagladiklarindan dolay1 biiyiik avantaj saglarlar [25-27].
Glig¢ akist algoritmalar1 sonucunda elde edilen bilgiler;

- her baradaki gerilim genligi (generatér baralar1 degerleri baslangigta
biliniyor),

- her baradaki faz acis1 (slack bara degeri baslangicta biliniyor),,

- her hatta akan aktif ve reaktif gii¢lerdir.

Farkli gii¢ sistemlerinin birbirleri aralarinda baglanmasi sonucu olusan enterkonnekte

sistemler,
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[A][x]=[b] 3.1)

seklinde ki nonlineer bir denklem takimiyla ifade edilirler. Bu denklem sistemlerinin
¢Ozlim siireci 1929’lar da analog hesap makinelerinin icad1 ile 1956’lardan sonra ise
bilgisayarlarin icad1 ile farkli boyutlar kazanmustir. Bilgisayarlar karmagik
sebekelerin incelenmesini daha da kolay ve hizli hale getirmistir. Sistemlerin
bilgisayarlara tanitilmasinda bugiine kadar birgok farkli yontem kesfedilmis ve bu
kesfedilme siireci bugiin sezgisel metotlarin da gelisimiyle halen devam etmektedir

[25].

Gti¢ akist analizleri yapilirken hem su anda sistemimizde bulunan tireticilerin en iyi
sekilde isletilmesi hem de teknolojik gelismelerle paralel sekilde elimizde bulunan
sistemlerin gelistirilmesi hedeflenir. Sistemde mevcut olan her baralarin geriliminin

genliginin, faz agisinin, aktif ve reaktif giiciiniin takipleri buna yardimeidir.

3.2. Gii¢ Akis1 Problemi

Giic akis1 problemi, sebekedeki gerilim degerlerini bulmaktir. Bu degerleri bulmak
icin 6nceden bilinmesi gereken degerler sebekenin yiik tevzi merkezinden alinir. Bu
degerler; yiik baralarinda ki aktif ve reaktif giic degerleri, sebekenin aktif gii¢
ithtiyaciin santral arasinda nasil dagildig1 ve santralin gerilim genlikleridir. Bunlar
veri olarak adlandirilir. Bilinmeyen degerlerimiz ise baralardaki karmasik gerilim
degerleri, santralin reaktif giic liretimleri ve c¢ekilen giiciin hatlara ne sekilde
dagitildigidir. Daha sonra bara ve hatlardaki bilinen ve bilinmeyen degerler digiim
gerilimler  yontemi kullanarak devre ¢Oziimlenir. Coziimleme sonunda
sistemimizdeki yer alan tiim baralarin gerilim genlik degerleri ve faz agilari, iletim
hatlarindaki aktif ve reaktif giicler ve de sisteme iligkin toplam aktif ve reaktif gii¢

kayiplar1 bulunur [25-27].

3.3. Gii¢ Akis1 Kabulleri

Gtli¢ akis1 dengeli, ti¢ fazli, stirekli hal kosullar1 altinda yapilir. Gergekte {i¢ fazl
dagitim sistemlerinde hatlarda yer alt1 kablolar1 kullanilmas1 nedeniyle yiiksek R/X

orani, hatlarda fazlar arasinda c¢aprazlama yapilmamasi nedeniyle dengesiz hat
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empedansi, fazlarin ayr1 yiikleri beslemesi ve tek veya iki fazli hatlarla elektrik
enerjisinin dagitilmasi nedeniyle dengesiz yiiklenme gibi nedenler yiiziinden farkli
karakteristiklere sahip oluslar1 bu kabullerin yapilmasmin nedenlerinden bazilaridir

[25].
Yapilan bu kabuller;

- Jeneratorler sistemdeki tim yiik taleplerini ve iletim hatlarinda meydana
gelen toplam gii¢ kayiplarini karsilamaktadir.

- Biitiin baralarin gerilim genlikleri nominal gerilim sinirlar1 civarindadir.

- Jeneratorlerin trettikleri aktif ve reaktif giicler sinirlar1 agsamaz.

- 1Iletim hatlar1 ve transformatérler asir1 yiikklenemez [25].

3.4. Gii¢ Akis1 Metotlar

Gli¢ akis1 esitlikleri nonlineer denklemler oldugu i¢cin denklemlerin ¢6ziimiinde
lineer olmayan metotlar kullanilmalidir. Gauss eliminasyon metodu, Gauss-Seidal

veya Newton Raphson metodu bunlardan bazilaridir.

3.5. Gii¢ Akisa

Toplamda N barali olan bir enterkonnekte sistemde 1. baradan sisteme verilen giig;

/ /,7,,\\ Poi

\\7/‘/ ' qgl_ »
qd. N Pisdyi

Sekil 3.1. Bir Baranin Genel Amagli Gosterimi

P,i-d,; = Jeneratoriin trettigi aktif ve reaktif giigler
p,i-d,; =1 ninci baraya bagl yiikiin ¢ektigi aktif ve reaktif gii¢

p;,q; =1 ninci baraya bagli diger hatlara verilen aktif gii¢
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q.;=1 ninci baraya baglh (sont) reaktif gii¢ tireteci. Bu degerin i¢ine gii¢ katsayisini
dizeltmek i¢in disaridan eklenecek kapasiteler veya senkron makineler v.s dahil
edilebilinir.

baraya Kirchoff yasasini uygulanir ise;

Pa=P P (3.2)

qgi +qci :py1 +pi (33)

p; ‘(pgi “Pyi ;i “Prai =8 =0 (i=2,...,n) (3.4)

4 (9 9 ) "o =8 =0 (i=ngtl,...,n) (3.5
ng= sistemdeki toplan jenerator sayist
Denklemleri ortaya ¢ikar. Gergekte de gii¢ akisi algoritmasi bu denklemleri saglar.

Sistemde yer alan baralarda gii¢ akisi boyunca dort adet degisken yer alir;
Prati iai»Vi00; - Bu degiskenlerden her bara igin iki tanesi bilinirken iki tanesinin
degeri aranir. Ayrica bu degiskenlerin hangilerinin bilinip hangilerinin aranmasina
gore sistemdeki baralar cesitlenir. Ornegin, salinim barasi olarak tabir edilen referans

ya da gevsek barada bu dort degiskenden v, ve &, degerleri bilinir p,,; ve

degerleri aranir. Salinim barasmm p, ., ve q,, degerlerinin bilinmeyisinin nedeni

sistemdeki hat kayiplarmin onceden bilinememesidir. Salinim barasmin aktif giicli
bilinmeyen secilerek gii¢ akisi sonunda sistemin aktif ve reaktif giic degerleri
bulunduktan sonra bu baranin degerleri bulunur ve de sisteme ait giic dengesi

boylelikle saglanmis olur (tiretilen=tiiketilentkayip)[38]. Jenerator barasinda ya da

diger adiyla gerilim kontrollii barada (PV baras1) p,,; ve v; degerlerinin bilinir, 9,
ve (y,,; degerlerini aranir. Bu barada yer alan jeneratoriin p, si yani p,,; si tirbin
karakteristikleri, v, ise makine uyarma sargilarmi kontrol eden gerilim regiilatorleri

yardimu ile ayarlanarak daha 6nce bilinen degerinde sabit tutulur. Ve son olarak da

yiik barasi diye adlandirilan PQ bara tiiriinde ise p,,; ve q,, degerlerinin bilinir ve

v,,0, aranir [25-27].



1’ninci baradan sisteme verilen kompleks giic ise;
. ok
$;=p; 19, =il

i =i. bara akim fazoriiniin eslenigi
n

=), YiVj
j=1

v, =V,;(cosd,+jsing,)

1

kompleks
deger

9, =salinim barasina gore (referans bara) i. baranin gerilim faz agisidr.

Yi =bara admitans matrisi [ybara]
Yi T8 +jbij

Biitiin bu denklemler kompleks gii¢ denkleminde yerine konulur ise;

n n
S, =V, Z V;(g;;c0sd;+b;sind; )+jv, Z v;(g;;sind;-b;cosd;)
=1 =1

;=1 ve ] ninci bara gerilim fazorleri arasindaki fark

27

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

Denklem 3.10°da gosterildigi gibi sanal ve reel kisimlar ayrilip Denklem 3.6 ile

eslestirilirse ise bu durumda ortaya;

pi=Vv, ZVJ- (g;;cosd;+b;sind,;)
j=1

q;=v; ZVJ- (g;;sind;-b;cosd,;)
=1

goriildugi tizere gii¢ esitlikleri lineer olmayan denklemlerdir.

(3.12)

(3.13)



28

3.6. Kontrol ve Durum Degiskenleri

Kisaca ozetleyecek olur isek gilic akisi hesaplamalar1 boyunca iki c¢esit degisken
mevcuttur. Gii¢ akisinin temel mantiginda kontrol degiskenleri gii¢c akisi boyunca
sabit bir degerde tutularak sistemin durum degiskenleri aranir. Sistemimizdeki

kontrol degiskenlerimiz; jeneratdr baralarinmn gerilim genlikleri (v, ), ayarlanabilen
reaktorlerin reaktif gii¢ degerleri (q,), stirekli ayarm yapildig1 transformatorlerin
kademe ayar degerleri ( t,), iken durum degiskenlerimiz ise; salinim baras1 hari¢ tim

baralarin gerilim ag1 degerleri ( 9, ), yiikk baralarmin gerilim genlikleri (v,) dir [25].

3.7. [Ybara]’nin Bulunusu

Denklem 3.7°den da goriildiigii lizere giic akist boyunca bara admitans matrisi

kullanilmaktadir[37].

Yi TE&; +jbij = [YBARA ] = [ZBARA ]*

bara
admitans

matrisi (3 . 14)

[ZBARA] matrisi kisa devre analizleri i¢cin daha uygun oldugundan dolay1 gii¢

akisinda [Ypara] matrisi kullanilir. Sistemin tek hat diyagramindan hareketle ve
iletim hatlarinin seri empedanslar1 ve sont admitanslar1 dikkate alinarak Ypgara

matrisi elde edilebilir.

YBara’ nin hesaplanmasma 6rnek verecek olur isek;

Yl Vs
—=;0.01 EAER
) J 5 j0.01
’ 0.1+0.2

-— 3

>

0.05+j0.2 0.14j0.4
Yis'

yo! .
—==;0.025—
) J

\k- -:1\ 2

= j0.02

Sekil 3.2. Ug Baral1 Bir Sistem Ornegi
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Yu Y Y
Yoara 5| Y2r Yo Y
Y Yo Y
_ Vi Vi _
=y 4yt T s
Y=Y Y3 > 5

y,,=(0.05+j0.2)" +(0.1+j0.2) ' +(j0.025)+(j0.01) =>
¥,,=3.176-8.68b
Y1, =7, =40.05+j0.2)"=1.176+j4.71b

V=275 =(0.14j0.2)'=-2+j4 b

3.176-j8.67 -1.176+j4.71 2+j4
[Youra |=| -1.1764j4.71 1.765-j7.014 -0.588+j2.35 |b
2+j4 -0.588+j2.35 2.588-j6.323
3.8. Metotlar

Hangi metodu sececegimizi belirlerken, iterasyon sayisi yani verecegi zaman
tasarrufu goze alinir. Asagida en sik kullanilan iterasyon metotlarindan iki tanesinden

bahsedilecektir [25].

3.8.1. Gauss-Seidal Metodu

Gli¢ akis1 analizlerinde bir takim zorluklar ile karsilagilir. Bu zorluklar degisik
baralar icin tarif edilen datalarin farkliligindan ileri gelir. Gli¢ akis problemlerinin
coztimleri bilinmeyen bara gerilimlerine tahmini degerler verip hesaplanan aktif ve
reaktif gicler ve baralardaki tahmini degerlerden her bara icin yeni bir gerilim degeri

hesaplanmak ile yapilir.

Her bara i¢in hesaplanan yeni gerilim degerleri diger bara gerilimlerinin
hesaplanmasinda kullanilir. Bu olaya iterasyon adi verilir. Iterasyon islemi, biitiin
baralardaki degisimlerin tarif edilen minimum degerden kiicliik oluncaya kadar

devam edilir [25].
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Coziime bara gerilim bagmtilar1 kurularak baslanir. Bara gerilimleri jeneratorlerden
veya baralara bagl yiiklerden gelen aktif ve reaktif gii¢lerin fonksiyonudur. Yine bu
bara gerilimleri tahmini olarak verilmis veya daha o6nce diger baralardan ve
diigiimlerin self ve karsilikli admitanslarindan hesaplanmistir. Temel denklemlerin
¢ikarilmasina sebeke diigiim denklemleri ile baslanir. Once dért barali bir sistem i¢in
denklemler ¢ikarilacak, daha sonra denklemler genellestirilecektir. Bir numarali bara

salinim barasi olarak alinirsa, iki numarali bara ile ¢6ziime baslanir [25].

3.8.2. Newton-Raphson metodu

Diger giic akist metotlarina nazaran iterasyonu daha kisa siirede ve daha az
iterasyonla tamamladigi i¢cin daha cok tercih edilmektedir. Newton-Raphson
algoritmasinda iterasyon sayisi ile sistemimizin boyutlar1 farklidir. Ayrica bu

algoritma tiirtinde Taylor seri agilimlarindan da faydalanilir [25].

Lineer olmayan fonksiyonlarimiz;

p,=V, ZVJ- (g;;c0sd;+b;sind; ) (3.12)

j=1
q,=Vv; Zvj (g;;sind;-b;cosd,;) (3.13)
=1

(yukarida nerden bulunduklar1 verilmisti)

olmak tizere

f,(x)
[y]= £, (x) :{P(X)}
g Q)
£, () (3.15)

esitligi verilir. Bu esitlikte ki fonksiyon birimlerini p; ve q; denklemleri doldurur. Bu

esitliklerdeki fonksiyonlardaki hatalarin sifira gitmesi i¢in fonksiyonlar x, civarinda
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Taylor serisine agilirlar. En nihayetinde iki veya daha fazla degiskenli fonksiyonlarin

Taylor serisine agilimi Newton-Raphson metodunun temelidir [25].

n degiskenli y=f(x) fonksiyonunun Taylor serisine agilimi;

o
ox

y=f(x,) + .(x-x,) +(BDBKT) (3.16)

BDBKT =birinci dereceden biiyiik kismi tiirevler. Bunlar ihmal edilir.

Buradan x’i esitligin sagma c¢ekersek;

ox

X=

} (y-fx)) (3.17)

Bu denklemde x¢ yerine x(i) ve x yerine de x(i+1) yazilirsa;

(i D)=xy+[ID)] " (v [x(D)]) (3.18)
(y-f[x(1)]) vektor matrisi daha 6nce bahsedilen;

Pi-(Py Py )P Prai =8, =0 (iF2,....m)

q;-(q qy )= Qi 8 =0 (=ng+l,...,n)
denklemleri yardim1 ile hesaplanacaktir.

Her iterasyonda x(i+1)-x(i) <ekontrolii yapilir ve bu esitlik saglanir ise
algoritmamiz sona erer. Eger saglanamaz ise son iterasyonda bulunan x degerleri

yeni baglayacak olan iterasyonun baslangi¢ degerleri olarak atanirlar ve algoritma

tekrar edilir [25].

J(i) olarak bahsi gecen matrisi Jacobian matristir ve n*n boyutlu bir matristir.
Jacobian matrisi aktif ve reaktif gili¢lerin gerilim agis1 ve genliginin degisimlerini

veren matristir. Bu ylizden kendi i¢inde birgok tiirevli denklemi barindirir.
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oo
ox, ox

n

D] = P

5x}: (3.19)
x=x(1) 6fn ﬁfn

| Ox, ox, | i

3.18 denkelmini daha agik bir bicimde yazacak olur isek;

[X]'=[8, o 8, Vyy - V] (3.20)
[Y]T:[phatZ phatn qhat(ng+l) qham:l (321)
[(001'=[P, - Pu Gty =~ ] (3.22)

Jacobian matrisin i¢ini doldurmak i¢in ise ana kosegen ve ana kosegen dist

elemanlara bagl olarak bulunmus mevcut formiiller kullanilir;

@ n

a&j =J1(1D) =V, j_zlv ,(-g;sind; +b,cosd, ) (3.23)
i

%; = J1(1,))=v,v;(g;sind; -b;cosd;) (3.24)

.= 12i) = 3 vy cosB, s, )2, (3.25)

b

% =J2(i,j)=v;(g;cosd, +bsind;) (3.26)

2_681: =J3(1,i) =, jznllvj (g;cosd, +b,sind;) (3.27)
i

aq;

. =J3(1,))=-v,v,(g;cosd, +b;sind;) (3.28)

J



aq, ..

1

i

1=

AN
1=
13 14

oq

oq

Py

00,

ps

05,

P,

00,
00,
89,

oq

n

ng+1 aq

ng+2 aq

py

00,

Pps

00,

P,

00,

00,

00,

94,

n

00,

[J®]-Ax(@)=Ay(i)

x(i+1)=x(1)+Ax(1)

Iterasyon |Ay, (i)|<e.k=1,2,...,n denklemini saglaymcaya kadar devam eder.

Ax(i)=

Ay(i)=

P ve Q baralara basilan net aktif ve reaktif giic degerleridir.

O halde;

[ AS() ]
LAV() |
[ APG) ]
| AQ(1) |

Z v;(g;sind; -b;cosd, )-2v;b;
j=1

J#i

% = J4(ij)=v,(g;sind, -b,cos,)

op,

09,
op,

00,

op,

oq

ng+l

09,

n

ng+l

oq

ng+2

09,

n

ng+2

o5,
oq

n

| P-P[x(0)]
| Q-Q[x(1)]

09,

n

[ 8(i+1)-3(1)
| V(G+D)-V()

33

(3.26)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)
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J1G)  12() || ASG) |_| APG) (3.37)

3G J40) || AVG) | | AQ) |

x(i+1)={8(i.+l)}={8(i,)}{Aﬁﬂ (3.38)
V@it | [ VGA)] [AV(@)

Yukarida anlattigimiz Newton-Raphson algoritmasi sona erdiginde program x durum
degiskenleri vektoriinii verir. Lakin x vektorii gerilim genlik ve agilarindan
olusmaktadir. Lakin PV baralarmin ve salmim barasinin {irettigi reaktif giicleri ve
salinim barasinda iiretilen aktif giicii kayip giicleri bulunmak isteniyor ise, durum
degiskenleri vektoriinde bulunan degerler asagidaki denklemlerde yerine konularak

bulunur.

Reaktif glicler i¢cin[37];

q;=v; Y v,(g;sind; -b,cosd,) (3.39)
=1

Salinim barasinin iirettigi aktif giicii bulmak i¢in ise;

p,=V, Z v;(g,;c0s0,;+b,;sind ;) (3.40)

j=1

formiilleri kullanilir. Daha sonra hatlardaki kayip giic;

ng n
> p,->.p,; =toplam aktif gii¢ kayb1

i=1 i=1

Iki bara arasinda akan aktif ve reaktif giic degerlerini ise;

v

;7P Vi (Vv v (5 (3.41)
Buradan;
p; —Re{vi (Vi vyt (7) } (3.42)

dy =1m{vi (vVi-v)Y; +V1Vf(%)*} (3.43)
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Gii¢ akisina baslamadan once mevcut olan bazi sinirlar vardi, 6rnegin jeneratorlerin

iiretebilecekleri maximum giicler gibi. Eger bu smirlarin altina ya da iistiine ¢ikilirsa

algoritmada degisiklikler yapilmasi sarttir[25]. Bu degisiklikler;

Eger PQ baralarindan birinde bara gerilim genlik degeri sinir degeri asmis ya
da altina diismiis ise bu bara i¢in v=vmin ya da v=vmax alinip bu baradan
cekilen reaktif gilic degeri (qy) serbest birakilir. Boylelikle PQ barasi PV
barast yapilmis olur ve yeni baranin pgen degeri py almarak giic akisi

algoritmasina devam edilir.

Eger PV baralarinin birisinde reaktif giic degeri smirdan uzaklagmis ise
g=qmin ya da q=qmax almir ve v degeri serbest birakilarak bara PQ baras1
haline getirilir. Bu baraya iliskin py degeri de pgen alinir ve giic akisma

devam edilir.

Eger salinim barasindan sisteme aktarilan reaktif gii¢ degeri smir1 geger ise
ql=qlmin ya da ql=qlmax alinarak salmim barasinin geriliminin genlik
degeri serbest birakilir. Boylelikle salinim barasi PQ barasi haline gelmis olur

ve saliim barasinin yerine PV baralarindan biri segilir.



Hat sayisi,Bara sayisi, Generatér sayisi,hata toleransi
tanitilir

y

Hatlarin hangi baralar arasinda oldugunu belirten
hat numaralari tanitilir

y

Hatlarin empedans degerleri
tanitihr

Y

Hatlarin $6nt admitans degerleri

y

Bara siralarina dikkat edilerek gerilim agi ve genlik, generator
ve yuklerin aktif/reaktif gtigleri tanimlanir

Y

Bara admitans

matrisi olustur

y

Yukarida verilen denklemler yardimi ile hatlardan akan
aktif,reaktif gticler bulunur

Y

- [y-f(x)] matrisi denklemler kullanilarak olusturulur

stop

Jacobian matris olustur

Y

[x(i)] durum degiske

n matrisi olusturulur

y

[x(i+1)] durum degisk

en matrisi olugturulur

v

[x(i+1)] vektor matrisini [x(i)] matrisi yap

Sekil 3.2. Newton-Raphson Algoritmasinin Temel Mantig1
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BOLUM 4. BES BARALI SISTEM ICIN GENETIK ALGORITMA
YARDIMI iLE GUC AKISI
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Sekil 4.1. Bes Baral1 Sistem Gosterimi



Sekil 4.1°de giic akis1 yapilan 5 barali sistemin bir kutuplu gosterimi verilmistir.
Sekil 4.2°de ise genetik algoritma isaret akis semasi goOsterilmistir. Gii¢ alisini
yapmakta kullanilan genetik algoritma Sekil 4.2°de verilen akis diyagrami1 mantigina

gore calisir.

Baslangic Uygunlugunu Optimizasyon || evet En
popiilasyonu degerlendir kriterleri uygun
olustur — — saglandim? |———~J sonug
A hayr ﬂ
segme Gergek
degere
ﬂ cevrim
| caprazlama

Sekil 4.2. Genetik Algoritma Akis Diyagrami

Pytk+jQytik

Sekil 4.3. Giig Akis1 Algoritmasinda Kullanilan Hattin Bir Kutuplu Pi Esdeger Devresi
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Tablo 4.1. Sekil 4.1°de Verilen Bes Barali Sistemin Hatlarina Ait R, X ve Y Degerleri

Hat no R(b) X(b) Y(b)
13 0.1 0.4 0.012
1-4 0.15 0.6 0.02
1-5 0.05 0.2 0.025
2-3 0.05 0.2 0.015
2-5 0.05 0.2 0.02
34 0.1 0.4 0.015

5 barali test sisteminde salinim barasi 1. bara kabul edilmis ve hat degerlerinden
kondiiktans degeri ihmal edildiginden admitans degeri stiseptans degerine esit

alinmustir.

Tablo 4.2. Baralara Ait Gerilim Genlik ve A¢1 Baslangi¢ Degerleri

Bara no V(b) o (b)
1(PV) 1.08 0
2(PV) 1.08 -1.391
3(PQ) 1.0 -5.417
4(PQ) 0.9 -8.174
5(PQ) 1.0504 -3.461

Tablo 4.2 de verilen baslangi¢ degerleri gii¢ akis1 algoritmalarinda sisteme tanitilarak

daha kisa zamanda dogru sonuca ulagilmasini saglayacaktir.

4.1 de verilen empedans ve admitans degerleri Sekil 4.3 de belirtilen hattin bir
kutuplu pi esdeger devresinden hareketle, Matlab yardimi ile, Ybara yani bara

admitans matrisini bulmada kullanir. Bunu;
Empedans vektorii olusturulurken Sekil 4.3 den hareketle;
Empedans=[z13, z14, z15, z23, 725, z34]

Sont admitans vektoriinii olustururken Sekil 4.3 den hareketle;

sémz[h Yu Y5 Yu h’%]

272727272
yazilabilinir.

Yukarida verilen empedans ve sont admitans matrisi olustururken her zaman birim
degerlerle islem yapilir. Gui¢ akisinin birim degerlerle calismasi islem kolaylig

acisindan tercih edilir[27].
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Matlab ortaminda,
nb= bara admitans matrisi hesaplanacak sistemde yer alan bara sayisi,
hb=[111223;

34535 4]; bu matrisin ayn1 siitununda yer alan degerler hat numaralarini

olusturur,
Hatsayisi= bara admitans matrisi hesaplanacak sistemde yer alan hat sayisi,
Ybara’y1 bulduracak MATLAB kodlar;
empedans=[0.1+0.41,0.15+0.61,0.05+0.21,0.05+0.21,0.05+0.21,0.1+0.41]
sont=[0.0121,0.021,0.0251,0.011,0.021,0.0151]
for i=1:nb
for j=1:nb%burada bara matris icin yer actik
y(1.)=0;
end
end
for i=1:nb
for j=1:nb
if i~=j
for m=1:hatsayisi
if (i==hb(1,m))&(G==hb(2,m))% kosegen disi elemanlari olusturuldu
y(i,j)=-1/empedans(m);
end
if (i==hb(2,m))&(j==hb(1,m))% kosegen disi elemanlari olusturuldu

y(i,j)=-1/empedans(m);
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end
end
end
end
end
for i=1:nb
for j=1:hatsayisi
if i==hb(1,))
y(1,1)=y(1,1)+(1/empedans(j))+sont(j);
end
if i==hb(2,))
y(1,1)=y(i,1)+(1/empedans(j))+sont(j);
end
end
end
for i=1:nb
for j=1:nb
g(i,j)=real(y(i,));
b(i,j)=imag(y(i,)));
end
end

Matematiksel anlamda Ybara olusturulurken ana kosegen ve ana kosegen dist

elemanlarin hesaplanmasi gerekmektedir. Ynn olarak ana kosegen elemanlari



hesaplanirken, n. baraya temas eden hatlarin admitans (Z =Y) degerlerinin toplami

ve yine bu baraya temas eden siiseptans degerlerinin toplami alinir[37]:

Yi=Yia Y15 Y H(

Ynk degerleri olarak kosegen dis1 elemanlar alinirsa, n ve k’inc1 baralar arasindaki

pAT
2

Yis
I+ >

Yiz
50

empedansin tersinin negatif isaretli degeri alinir:

o
Y372y

5 barali sistem i¢cin empedans matrisi asagida verildigi gibi olacaktir. Ybara admitans

matrisinin reel bilesenleri g, imajiner bilesenleri ise b ile gosterilirse;

[Ybara]= (Yij =8; +jbij )=>

2.1569 - 8.57051

0

-0.5882 +2.3529i

-0.3922 + 1.5686i

-1.1765 +4.7059i

0

2.3529 -9.3818i

-1.1765 + 4.7059i

0

-1.1765 + 4.7059i

-0.5882 +2.3529i

-1.1765 + 4.7059i

2.3529 - 9.3748i

-0.5882 +2.3529i

0

-0.3922 + 1.5686i

0

-0.5882 +2.3529i

0.9804 - 3.88661

0

-1.1765 +4.7059i

-1.1765 + 4.7059i

0

0

2.3529 - 9.3668i

[g]=>

2.1569 0 -0.5882 -0.3922 -1.1765
0 2.3529 -1.1765 0 -1.1765
-0.5882 -1.1765 2.3529 -0.5882 0
-0.3922 0 -0.5882 0.9804 0
-1.1765 -1.1765 0 0 2.3529
[b]=>

-8.5705 0 2.3529 1.5686 4.7059
0 -9.3818 4.7059 0 4.7059
2.3529 4.7059 -9.3748 2.3529 0
1.5686 0 2.3529 -3.8866 0
4.7059 4.7059 0 0 -9.3668

elde edilir.
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Genetik algoritma ve Newton-Raphson metodu kullanarak yapilacak olan gii¢c akisi

calismalarinda asagidaki bilgiler kullanilmistir [28-30].

1-Yapilan bu gii¢c akisinda bir fazli gii¢ akis1 modeli kullanilmistir, yani sadece
bir faz dikkate alinarak islem yapilmistir. Tiim fazlarin dengeli oldugu kabul

edilmistir.

2-Giig akig1 sonunda hesaplanan baralarin aktif ve reaktif gii¢ degerleri;
-sistemin gerilim genligi,
-sistemin gerilimlerinin agilari,
-sistemin igerisinde yer alan hattin parametrelerine, yani R ve X e baglhdur.

3-Sonuglar1 yorumlama kolaylig1 saglamasi ve bazi elemanlarin elektriksel
modellerini basitlestirmesi nedeni ile giic akis1 esitliklerinde ¢ogunlukla birim

degerler kullanilir.

4-Gii¢ akigmin bitmesi demek, her bir baradaki gii¢ dengesinin saglanmasi, yani

giren ve ¢ikan giiclerin esitlenmesi demektir.

5-Gii¢ akis1 yapilan bu sistemde P ve Q’nun tiim degiskenlerle iliskisi olmasina

ragmen P=3 ve Q=|v| ile daha yakm bir iligkisi s6z konusudur. Uyarma

akimi kontrol edilerek (dolayis1 ile generator barasi gerilim genlik degeri),
santrallerde endiiktif veya kapasitif reaktif gii¢ iiretilebilir. Bu nedenle v ve Q
birbirleri ile daha yakin iligki halindedir. Generator aktif giic degeri ise tiirbin
tahrik giicti ile baglantili oldugundan, tiirbin ise generatoér ile ayni hizda
dondiglinden, generatér sargilar1 da tiirbin ile aymi devirde donecektir. Bu
nedenle faz sargisinin pozisyonu ile tiirbinin iirettigi gii¢ arasinda yakin iligki

bulunur (P ile d).

6-Gli¢ akis1 yapilirken merkezi bilgisayarlar sistemde yer alan kontrol degisken
verilerini belirli zaman araliklarinda yenileyerek giic akisi tekrarlanir. Yani

sistemde bir geri besleme s6z konusudur.
7-Sekil 4.1°de verilen bes barali sistem i¢in yapilan gii¢ akisinda;

Kontrol degiskenleri;
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-Slack bara digindaki generator barasi aktif giicleri
-Generator barasi gerilim genlik degerleri
Durum degiskenleri ise:
-Slack bara digindaki baralarin gerilim a¢1 degerleri,
-Yiik barasi gerilim genlik degerleri
kabul edilir
Kontrol degiskenleri gii¢ akis1 boyunca sabit degerde tutulurken, gii¢ akisi
sonunda durum degiskenlerinin bu kontrol degiskenlerine bagli olarak
degerler alir.
8-Gli¢ sistemlerinde gii¢ akisi ile ilgili kisitlar;
-bara gerilim genlikleri(lineer)
-hatlardan akan gticlerin limitleri,
-generatoriin tretecegi aktif-reaktif glictin list degerleri,
-trafo kademe ayarlarmin alt-tist degerleri (Sekil 4.1°deki sistem i¢in mevcut
degil)
olarak almir.
4.1. Bes Barah Sistemin Genetik Algoritma ve Newton-Raphson Gii¢ Akisi
Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Temel gorevi amag fonksiyonunu minimize etmek olan genetik algoritmanin Matlab
program kodlar1 Boliim 4.2°de verilmistir. Kodlarin isleyisine gegmeden 6nce, Sekil
4.1°de verilen sistem i¢in ama¢ fonksiyonu ve degiskenleri tanitilacaktir. Formiil 4.1

de belirtilen p,; i. generatdr barasiin sistemin aktif gii¢ ihtiyacini karsilamak i¢in
trettigi aktif glic degerinin birim olarak karsiligidir. Fakat, slack baranmn sistemin
ihtiyacini karsilamak i¢in ne kadar aktif gii¢ tiretecegi baslangicta bilinemedigi i¢in,

slack bara generator aktif giic degeri, giic akist sonunda, formul 4.1 yardimi ile
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hesaplanir. Sistemde var olan generator baralarinin tretecegi aktif giicler; “’sisteme

giren giigler’” olarak adlandirilir. p;; degeri ise i. baraya bagh yikiin tiketecegi

aktif giic bileseninin birim deger karsiligidir. Sistemde var olan yiiklerin tiikettigi
aktif giicler “’sistemden ¢ikan giicler’’ olarak adlandirilir ise, hatlarda kaybolan aktif
glic degeri giren gii¢c-cikan gii¢ esitliginden bulunabilir. (formiil 4.1°nin bulunusu 3.

boliimde ayrmntili sekilde agiklanmistir.)
ng =sistemde var olan generator sayisi,
n=sistemdeki toplam bara sayisi,

py; =1 generatdr barasinin tirettigi aktif gii¢ degeri (birim deger),

p,; =1. baranm yiikiiniin tiikettigi aktif gli¢c degeri (birim deger),

ng n
z Py -z p,;=amag fonksiyonumuz 4.1)

i=1 =1

s4.2°deki 5 barali sistemde, pgen2, vgenl,vgen2 degerleri kontrol degiskenleri olarak
almmus, slack bara hari¢ tiim bara gerilim acilar1 ve yiik bara gerilim genlikleri ise

durum degiskeni olarak kabul edilmistir.

Genetik algoritma gii¢ akis1 sonuglar;

Tablo 4.3. Genetik Algoritma Ile Gii¢ Akis1 Sonuglari

Bara no Gerilim Gerilim Yik Bara | Yik Bara | Gen. Bara | Gen. Bara
Genlik Aci(der) | Aktif G Reaktif G | Aktif G Reaktif G

1 1.0800 0 0 0 1.1470 0.2006

2 1.0800 -1.3910 0 0 0.5939 0.3635

3 1.0040 -5.4170 0.6 0.3 0 0

4 0.9805 -8.1740 0.4 0.1 0 0

5 1.0368 -3.4610 0.6 0.2 0 0




Newton-Raphson gii¢ akis1 sonuglari;

Tablo 4.4. Newton-Raphson ile Gii¢ Akis1 Sonuglart

Bara no

Gerilim
Genlik

Gerilim
Aci(der)

Yiik Bara
Aktif G

Yiik Bara
Reaktif G

Gen. Bara

Aktif G Reaktif G

1.0800

0

0

0

0.9097 0.1141

1.0800

-1.4152

0

0

0.7338 0.4411

1.0104

-5.5919

0.6

0.3

0 0

0.9846

-8.4997

0.4

0.1

0 0

N |W|IN|—

1.0430

-3.5945

0.6

0.2

0 0

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’den de gorildigu iizere, genetik algoritma ile bulunan

sonuglar, Newton-Raphson ile yapilan gii¢c akist sonuglarindan ¢ok da farkl: degildir.

Bunun nedeni; genetik algoritmanm amag¢ fonksiyonunu minimize etmek i¢in en

uygun durum degisken degerlerini aramasidir. Genetik algoritma, geleneksel

metotlarla ¢oziimii zor veya ¢dziim zamani, problemin biiytikligi ile dogru orantili

degisen problemlerde, zaman tasarrufu saglayan sonuclar verir.

A Optiatin Tod e NS W e - o R R T, || © in]

File  Help

Problem Setup and Results Options Quick Reference

Sobver, | ga - Genetic Algorithm n ® Speciy Genetic Algorithm Solver

Probl This tool corresponds to the ga
rovlem Fitness lirnit: @) Use default: -Inf function.

Fitness function:

|@nur

Number of varizbles: |3

Constraints:

Linear inequalities: A
Linear equalities; e
Bounds:

Nenlinear constraint function:

Run solver and view results

Current iteration: |51

Lower [0.30.909]

[7] Use random states from previous run

Pause Stoj

P

b

beg:

Upper: [[121111]

Clear Results

) Specify:

Stall generations:

@ Use default: 50

) Specify:

Stall time limit:

@ Use default: Inf

() Specify:

Function tolerance:

0 Use default 16

Click to expand the section below
corresponding to your task.

Problem Setup and Results
b Problem

» Constraints

# Run solver and view results
Options

Specify options for the Genetic
Algorithm solver.

» Population
b Fitness scaling

‘ b Selection

Optimization running.
Objective function value: 0.0

Optinization terminated: average change in the fitness value less than options.TolFun.

@ Specify: |
Nonlinear constraint tolerance: @ Use default: 1e-6
() Specify: I
El Plot functions
Plat interval: n

[7] Best fitness
[ Expectation
[T Score diversity [ Scores

[ Stopping

[7] Custom function:

[7] Genealogy

[l Bestindividual [ Distance

["]Range

[7] selection

[7] Max constraint

¥ Reproduction

+ Mutation

b Crossaver

|| ¥ Migration

# Canstraint parameters

+ Hybrid function

| Output function.

‘: » Stopping criteria

AW

Final point:

[T Custom function:

b Plat Functions

0,705

1a 2

1,058

E Display to command window

¥ Output function

Level of display: | off

|| * Display to command window

~|| * User function evaluation

Sekil 4.4. Genetik Algoritmanim Matlab Toolbox Goriintiisii

Gen. Bara
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Sekil 4.4’de verilen Matlab toolbox goriintiisiinii elde edebilmek icin program
oncelikle calistirilmalidir. Daha sonra command window ortamina gatool yazilip
enter’a tik'lanildiginda, Sekil 4.4'de verilen ekran goriintiisii ile karsilasilir. Cikan
‘Optimization Tool’ penceresinde ‘Fitness Function’ bosluguna genetik algoritma
icine gomiilen Newton-Raphson dosyasinin adi basmna (@ konulur. Gerekli siir
araliklar1 ‘bounds’ kismma girilir. Sag kisimda yer alan ‘options’ bolmesinden
genetik algoritmasinin yapisi (se¢im stratejisi, ¢aprazlama stratejisi gibi) ve kontrol
parametreleri (mutasyon orani, ¢aprazlama orani gibi) istenildigi gibi ayarlanabilinir.
Istenir ise ‘plot function’ kismindan ‘best function’ kismi isaretlenerek amag
fonksiyonunun durumu ¢izdirilebilir. Sekil 4.5°de Sekil 4.1°de verilen beg barali gii¢

sistemine ait giic akis1 amag¢ fonksiyonun, giic akisi siiresince aldigi degerler

cizdirilmistir.
File Edit View Inset Tools Debug Desktop Window Help Al
=g = BDE =0
Best: 4 24415 Mean: 4.24424
120008 B |
+ Best fitnazs
10000+ *  DMl=an fitness
8000 -
=
| o *
o
pe
w
o
S 60008 ]
(s
= .
E
<
4000 -
*
2000
il s A A A Ty 1 | | | 7}
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Step Generasyon
= = == J.l

Sekil 4.5. Sekil 4.1°de Verilen Bes Barali Sisteme Ait Genetik Algoritma Yardimi ile Gii¢ Akist

Sonucu Elde Edilen Amag¢ Fonksiyonu Gortintiisii
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Sekil 4.5'den gortldigii lizere, genetik algoritma yardimi ile (yapilan giic akisi
sonunda alman amac¢ fonksiyonun ekran goriintiisiinden de anlasilacagi gibi) genetik

algoritma ile hat kayiplart minimize edilmistir.

4.2. Program Kodlan

4.2.1. Newton-Raphson gii¢ akis1 program kodlar
%ADIM 1,sistem baslangi¢ degerlerinin girilmesi

hatsayisi=6;

n=5;

epsilon=0.0001;
hb=[111223;345354];
empedans=[0.1+0.41,0.15+0.61,0.05+0.21,0.05+0.21,0.05+0.21,0.1+0.41];
sont=[0.0121,0.021,0.0251,0.011,0.021,0.0151];
vb=[1.08,1.08,1,0.9,1.0504];
aci=[0,-1.391,-5.417,-8.174,-3.461];
pgen=[0,0.8,0,0,0];

qgen=[0,0,0,0,0];

pyuk=[0,0.3,0.6,0.4,0.6];
qyuk=[0,0,0.3,0.1,0.2];

A=[0.50.5];

B=[0.351 0.389];

C=[0.444 0.460];

wsifir=17;
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wz=1;
iterp=0;
vsinir=[1+1.11,1+1.11,0.9+1.051,0.9+1.051,0.9+1.051];
psinir=[0.1+11,0.1+1i];
c¢=0.92;
eopt=0.1;
iter=0;
%%%6%%%%%%0%6%%6%%6%%%0%6%%%6%6%%6%%6%% %% %
%ADIM 2,bara admitans matrisinin olusturulmasi
%
for i=1:nb

for j=1:nb

y(1,j)=0;
end

end

for i=1:nb
for j=1:nb
if i~=j
for m=1:hatsayisi

if (i==hb(1,m))&(j==hb(2,m))% kosegen disi elemanlari

olusturuldu

y(i,j)=-1/empedans(m);



end

if (i==hb(2,m))&(j==hb(1,m))% kosegen disi elemanlari

olusturuldu
y(i,j)=-1/empedans(m);
end
end
end
end
end
for i=1:nb
for j=1:hatsayisi
if i==hb(1,))
y(1,1)=y(i,1)+(1/empedans(j))+sont(j);
end
if i==hb(2,j)
y(1,1)=y(1,1)+(1/empedans(j))+sont(j);
end
end
end
for i=1:nb
for j=1:nb
g(iy)=real(y(i,)));

b(i,j)=imag(y(i.j));



end
end
%%0%0%0%0%%%%%%%%% %% %
for i=1:nb
acir(i)=aci(i)*p1/180;%aci radyana cevrildi
end
for i=1:nb
for j=1:nb
rad(i,j)=acir(i)-acir(j);
end
end
%%%0%0%0%%%%%%%%% %% %
%
iterp=0;
x1=[0000000];
x2=[0000000];
iter=0;
j=zeros(7,7);
dfp=1;
%ADIM 4, iterasyon dongii baslangici
while max(abs(dfp))>eopt
iterp=iterp+1;

iter=0;

51
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%ADIM 5,durum degisken vektoriiniin olusturulmasi
for i=1:(nb-1)%slack bara acisi alinmiyor
x1(i)=acir(i+1);
end
for i=nb:7
x1(1)=vb(i-2);
end
%
%baralara ait aktif reaktif guc dengesi arastirilir
vv=zeros(1,nb);
vu=zeros(1,nb);
p=zeros(1,nb);
for i=1:nb
for j=1:nb
vu(j)=vb(j)*((g(i,j)*cos(rad(i,j)))+(b(i,j)*sin(rad(i,j))));
vv(i)=vv(i)y+vu(j);
end
p()=vb(i)*vv(i);
end
vv=zeros(1,nb);
vu=zeros(1,nb);
g=zeros(1,nb);

for i=1:nb



for j=1:nb
vu(j)=vb(j)*((g(i.p)*sin(rad(i,j)))-(b(i,j)*cos(rad(i,j))));
vv(i)=vv(i)+vu(j);

end
q(=vb(D)*vv(i);

end

for i=2:nb
farkp(i)=-pgen(i)+pyuk(i)+p(i);

end

for i=3:nb
farkq(i)=qyuk(i)+q(i);

end

for i=1:(nb-1)
xx1(i)=farkp(i+1);

end

for i=1:(nb-ng)
xx2(i)=farkq(i+ng);

end

xx=[xx1,xx2];

while max(abs(xx))>epsilon
iter=iter+1;

for i=2:nb

acir(i)=x1(i-1);



end
for =3:nb
vb(i)=x1(i+2);
end
for i=1:nb
for j=1:nb
rad(i,j)=acir(i)-acir(j);
end
end
for i=2:nb
pilk=0;
for =1:nb
pilk=pilk+vb(j)*(g(i,j) *cos(rad(i,j))+b(i,j)*sin(rad(i,j)));
end
p()=vb(i)*pilk;
end
for i=3:nb
qilk=0;
for j=1:nb
qilk=qilk+vb(j)*(g(i,j)*sin(rad(i,j))-b(i,j) *cos(rad(i,j)));
end
q(D=vb(i)*qilk;

end
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for i=2:nb
farkp(i)=-pgen(i)+pyuk(i)+p(i);
end
for i=3:nb
farkq(i)=qyuk(i)+q(i);
end
kon(1:4)=farkp(2:5);%kontrol vektoru
kon(5:7)=farkq(3:5);%kontrol vektoru
for i=1:(nb-1)
xx1(i)=farkp(i+1);
end
for i=1:(nb-ng)
xx2(i)=farkq(i+ng);
end
xx=[xx1,xx2];
%jacobian icin
jl=zeros(4,4);
J2=zeros(4,3);
j3=zeros(3,4);
Jj4=zeros(3,3);
jacl=zeros(5,5);
jac3=zeros(5,5);

for i=1:nb
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for j=1:nb
if (i~=j)
jacl(i,1)=jacl(1,1)+vb(j)*(-g(i,))*sin(rad(i,j))+b(i,j) *cos(rad(1,))));
jac3(i,1)=jac3(1,1)+vb(j)*(g(i,j) *cos(rad(i,j)+b(i,j) *sin(rad(i})));
end
end
end
for k=1:nb
jacl(k,k)=vb(k)*jacl(k,k);
jac3(k,k)=vb(k)*jac3(k,k);
end
for k=1:nb
for n=1:nb
if (k~=n)

jacl(k,n)=vb(k)*vb(n)*(g(k,n)*sin(rad(k,n))-
b(k,n)*cos(rad(k,n)));

jac3(k,n)=-
vb(k)*vb(n)*(g(k,n)*cos(rad(k,n))+b(k,n)*sin(rad(k,n)));

end
end
end
jl=-jac1(2:nb,2:nb);
j3=-jac3(ng+1:nb,2:nb);

jac2=zeros(nb,nb);



jac4=zeros(nb,nb);
for k=1:nb
for n=1:nb

if (k~=n)

jac2(k,k)=jac2(k,k)+vb(n)*(g(k,n)*cos(rad(k,n))+b(k,n)*sin(rad(k,n)));

jacd(k,k)=jacd(k,k)+vb(n)*(g(k,n)*sin(rad(k,n))-
b(k,n)*cos(rad(k,n)));

end
end
end
for k=1:nb
jac2(k,k)=jac2(k,k)+2*vb(k)*g(k,.k);
jacd(k,k)=jac4(k,k)-2*vb(k)*b(k,k);
end
for k=1:nb
for n=1:nb
if (k~=n)
jac2(k,n)=vb(k)*(g(k,n)*cos(rad(k,n))+b(k,n)*sin(rad(k,n)));
jac4(k,n)=vb(k)*(g(k,n)*sin(rad(k,n))-b(k,n)*cos(rad(k,n)));
end
end
end

J2=-jac2(2:5,3:5);
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Jj4=-jac4(3:5,3:5);

jac=[j1 j2;;3 j41;

jacters=inv(jac);

x2=x1"tjacters*kon';

x1=x2"

if iter>20 %Hata durdurma komutu
break

else

end

end
for i=1:ng

pgen(1)=p(i)+pyuk(i);
end

for i=1:ng

qgen(i)=q(i)+qyuk(i);

end

%%%0%0%0%%%%%%%

%df1/dx hesaplayalim=>
flpgl=2*A(1)*pgen(1))+B(1);%dfp1/dpgl
for i=2:nb

placi(1,(i-1))=vb(1)*vb(i)*((g(1,1)*sin(rad(1,1)))-(b(1,i)*cos(rad(1,1))));
end

for i=(ng+1):nb
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plv(1,(i-ng))=vb(1)*((g(1,1)*cos(rad(1,1)))+(b(1,1)*sin(rad(1,1))));
end
plxl=[placiplv];
plx=plx1";%dpl/dx i bulduk
dfdx=flpgl*plx;%dfp/dx=(dfp/dpgl)*(dpl/dx)
%%0%0%%0%%%%%% %% %
%%0%0%%0%%%%%%%
%dw/dx 1 bulalim=>
for i=2:nb
wx1(i-1)=0;%acinin kisiti olmadigi icin sifir
end
toi=wsifir*(wz iterp);
vr=real(vsinir);
vi=imag(vsinir);
for i=1:(nb-ng)
if vb(i+ng)<vr(itng)
wx2(1)=2*toi*(vb(i+tng)-vr(i+tng));
elseif vb(itng)>vi(itng)
wx2(1)=2*toi*(vb(i+ng)-vi(i+ng));
else
wx2(1)=0;
end

end



wx=[wx1 wx2];
dwdx=wx";%dw/dx bulundu
%0%%%%%%%%%0% %% %
%%0%%6%%%%%6%%6%0%%%
%][(dgp/dx) (dgg/dx)] i bulalim=>
dgx=j';%jacobian in transpozudur
%%6%6%6%%%0%%6%0%0%% %
%%6%6%%%%%%%0%0%0% %%
%o zaman lamdax=>
kk=-(dfdx+dwdx);
lamx=(inv(dgx))*kk;
%%%%%%%6%6%:% %
%0%6%%%%%%%%0%0 %% %%
%[ (dgp/du) (dgg/du)] i bulalim=>
for i=2:nb
for j=2:ng
if i==j
gpu((-1),(-1))=-1;
else
gpu((-1),(i-1)=0;
end
end

end
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for i=(ng+1):nb
for j=2:ng
gqu((-1),(i-ng))=0;
end
end
dgdu=[gpu gqu];%dg/du matrisi bulundu
%%6%6%%%%6%6%6%%%%%%%%
%%6%6%%%%%%6%0%0%0%%%%%%%%
%uyeni yi bulalim
pr=real(psinir);
pi=imag(psinir);
if iterp=—=
fk1=0;
for i=2:ng
rk1(i-1)=-dfp((i-1),1);
rk(i-1)=rk1(i-1);
tk1=tk1+(dfp((i-1),1)"2);
end
tk1=sqrt(fk1);
for i=2:ng
pgen(i)=pgen(i)*+(c*rk(i-1));
end

else
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fk=0;
for i=2:ng
fh=fkH(dfp((-1)"2));
end
tk=sqrt(tk);
beta=(tk/tk1)"2;
tk1=tk;
for i=2:ng
rk(i-1)=-dfp((i-1),1)+(beta*rk1(i-1));
rk1(i-1)=rk(i-1);
end
for i=2:ng
pgen(i)=pgen(i)+(c*rk(i-1));
if pgen(i)<pr(i)
pgen(i)=pr(i);
elseif pgen(i)>pi(1)
pgen()=pi(i);
else
pgen()=pgen(i);
end
end
end%if in end i

%%0%0%0%%%%%%%% %% %
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%toplam hatlardaki kayiplarinin bulunmasi=>

hk=0;

for i=1:(n-1)
for j=(i+1):n

hk=hk+(-g(i,j)*((vb(1)"2+vb(j)"2)-2*vb(i)*vb(j) *cos(rad(i)))));

end

end

%%0%0%0%0%%0%%%%%%% %

if iterp>25 %Hata durdurma komutu
break

else

end

end%p opt un sonu

disp('*****************************')

disp('*5 barali sistem icin sonuclar*")
disp(' "

disp('bara adm matrisi')

disp(' "



disp(' )

disp(‘iterasyon sayisi')

jac
disp(" ")

disp('durum deg vektoru')

disp(' "
disp(' )

disp('p opt sonrasi hat kayiplari')
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hk
4.2.2 Genetik algoritma yardim ile gii¢c akisi program kodlan
functionp u
clear all;
cle;
FitnessFunction = @ulas; %
numberOfVariables = 3;
%Degiskenler:
1b=10.3 0.9 0.9]; % alt limit
ub=[1.2 1.1 1.1]; % ust limit
A =1[]; b=[]; % lineer olmayan esitsizlik kisitlari

Aeq =[]; beq =[]; % lineer olmayan esitlik kistlar

[x,Fval,exitFlag,Output] = ga(FitnessFunction,numberOfVariables,A, ...

b,Aeq,beq,lb,ub);

Fval

bs=5;

gs=2;

bara=[1.0000 1.00 0 0 0 0 0
2.0000 1.00 0 0 0 08 0
3.0000 1.00 0 06 03 0 0
3.0000 1.00 0 04 01 O 0

3.0000 1.00 0 06 02 O 0];



for d=2:gs
bara(d,6)=x(1,d-1);
end
for d=1:gs
bara(d,2)=x(1,d+(gs-1));
end
Pload=sum(bara(:,4));
b=[ 2.1569 0 -0.5882
0 2.3529  -1.1765
-0.5882  -1.1765  2.3529
-0.3922 0 -0.5882
-1.1765 -1.1765 0
g=[ -8.5705 0 2.3529
0 -9.3818  4.7059
23529 47059  -9.3748
1.5686 0 2.3529

4.7059  4.7059 0

-0.3922

0

-0.5882

0.9804

1.5686

2.3529

-3.8866

-1.1765

-1.1765

2.3529];
4.7059

4.7059

-9.3668];

Psnr=[ 0.3 0.3 ; 1.2 1.2 ];%generatorler sinir degerleri

Qsnr=[-0.2-0.1; 0.6 0.6];
hata=10"(-6);

snc=2;

ite3=0;

% dongiilerin baslangici

66



67

while snc>1
ite3=ite3+1;
%%
P=zeros(bs, 1);
for I=1:bs
aratop=0;
if bara(L,1)>1
for j=1:bs

aratop=aratop+bara(j,2)*((g(L;j)*cos(bara(l,3)-
bara(j,3)))+b(Lj)*sin(bara(l,3)-bara(j,3)));

end
P(l,1)=bara(l,2)*aratop;
end
end

%%%  Generator baralar1 disinda kalan Yik baralarmin alternatif akim

hatlarindan ¢ektigi Reaktif GUC %%%
Q=zeros(bs,1);
for I=1:bs
aratop2=0;
if bara(l,1)==3
for j=1:bs

aratop2=aratop2+bara(j,2)*((g(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3)))-
(b(L,j)*cos(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
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Q(l,1)=bara(l,2)*aratop2;
end
end
%%% Aktif ve Reaktif Giic Dengesi %% %
rt=0;
ty=0;
yt=0;
for I=1:bs
if bara(1,1)>1
ty=ty+1;;
phat(ty,1)=bara(l,6)-bara(L,4)-P(1,1);
rt=rt+1;
end
if bara(l,1)==3
yt=yt+1;
ghat(yt,1)=bara(l,7)-bara(1,5)-Q(L1);
rt=rt+1;
end
end
for I=1:ty
error(L,1)=phat(L1);
end

for I=1:yt



error(l+ty,1)=ghat(L,1);
end
%% Durum degiskenleri
ss=1;
f=0;
for I=1:bs
if bara(l,1)==
ddegisken(ss,1)=bara(l,3);
ss=sst1;
f=ft+1;
end
if bara(l,1)==3
ddegisken(ss,1)=bara(l,3);
ss=sst+1;
ff=ff+1;
end

end
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% ddegisken matrisinin diger elemanlar1 yiik baralarinin gerilim degeri olacaktir..

for I=1:bs
if bara(l,1)==3
ddegisken(ss,1)=bara(,2);
ss=ss+1;

end



end
[bb,aa]=size(ddegisken);
%;jacobian matrisin olusturulmasi
jl=zeros(bs,bs);
for I=1:bs

tp3=0;

if bara(L,1)>1

for z=1:bs
if I==z
for j=1:bs
if () | G>D)

tp3=tp3+bara(j,2)*(((-1)*g(l,j)*sin(bara(l,3)-
bara(j,3)))+(b(l,j)*cos(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
jl(l,l)=bara(L,2)*tp3;
end
end
end
end
end
for I=1:bs
if bara(L,1)>1

for j=1:bs
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it (%)) | G>D)

j1(l,j)=bara(1,2)*bara(j,2)*((g(l,j)*sin(bara(L,3)-bara(j,3)))-
(b(Lj)*cos(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
end
end
end
j2=zeros(bs,bs);
for I=1:bs
tp4=0;
if bara(l,1)==3
for z=1:bs
if I==2
for j=1:bs
it (B 1 G=D)

tp4=tp4-+bara(j,2)*((g(l,j)*cos(bara(l,3)-
bara(j,3)))+(b(Lj)*sin(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
J2(LD)=tp4+(2*bara(1,2)*g(L1));
end
end
end
end

end
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for I=1:bs
if bara(l,1)>1
for j=1:bs
if (F)) | G>D)

j2(1,j)=bara(L,2)*((g(l,j)*cos(bara(l,3)-bara(j,3)))+(b(l,j)*sin(bara(L,3)-
bara(j,3))));

end
end
end
end
j3=zeros(bs,bs);
for I=1:bs
tp5=0;
if bara(l,1)==3
for z=1:bs
if I==z
for j=1:bs
if (F)) | G>D)

tpS=tpS+bara(j,2)*((g(l,j)*cos(bara(l,3)-
bara(j,3)))+(b(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
j3(LD)=bara(1,2)*tp5;
end

end
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end
end
end
for I=1:bs
if bara(l,1)==3
for j=1:bs
if (1) | G>D)

13(Lj)=(-1)*bara(l,2)*bara(j,2)*((g(L,j)*cos(bara(l,3)-
bara(j,3)))+(b(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3))));

end
end
end
end
j4=zeros(bs,bs);
for I=1:bs
tp6=0;
if bara(l,1)==3
for z=1:bs
ifl==z
for j=1:bs
if (%) [ G>1)

tp6=tp6+bara(j,2)*((g(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3)))-
(b(L,j)*cos(bara(l,3)-bara(j,3))));

end



j4(LD)=tp6-(2*bara(1,2)*b(L,1));
end
end
end
end
end
for I=1:bs
if bara(l,1)==3
for j=1:bs
if (%) [ G=1)

j4(1,j)=bara(L,2)*((g(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3)))-(b(L,j)*cos(bara(l,3)-
bara(j,3))));

end
end
end
end
bir=0;
ki=0;
uc=0;
for I=1:bs
if bara(l,1)==
bir=bir+1;

end
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if bara(l,1)==2
iki=iki+1;
end
if bara(l,1)==3
uc=uc+l1;
end
end
jacob=zeros(bb,bb);
for I=(bir+1):bs
for j=(bir+1):bs
jacob(l-1,j-1)=j1(L));
end
end
for I=(bir+1):bs
for j=(bir+iki+1):bs
jacob(I-1,bs-bir-iki-1+7)=j2(L));
end
end
for I=(bir+iki+1):bs
for j=(bir+1):bs
jacob(bs-bir-iki-1+1,j-1)=j3(1,j);
end

end
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for I=(bir+iki+1):bs
for j=(bir+iki+1):bs
jacob(bs-bir-iki-1+1,bs-bir-iki-1+j)=j4(1,j);
end
end
Jjacob=inv(jacob);
yddegisken=ddegisken+(jjacob*error);

error2=yddegisken-ddegisken;

merror2=abs(error2); % karsilastirma i¢in kullanilacak..

snc=test(merror2,hata);
ddegisken=yddegisken;
asd=1;
for I=1:bs
if bara(l,1)==2
bara(l,3)=ddegisken(asd,1);
asd=asd+1;
end
if bara(l,1)==3
bara(l,3)=ddegisken(asd,1);
asd=asd+1;
end
end

for 1=1:bs
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if bara(l,1)==3
bara(l,2)=ddegisken(asd,1);
asd=asd+1;
end
end
ibara=bara;
ss=1;
ff=0;
for I=1:bs
if bara(l,1)==2
ibara(l,3)=ddegisken(ss,1);
ss=ss+1;
f=ff+1;
end
if bara(l,1)==3
ibara(l,3)=ddegisken(ss,1);
ss=ss+1;
ff=ff+1;
end
end
for I=1:bs
if bara(l,1)==3

ibara(l,2)=ddegisken(ss,1);
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ss=ss+1;
end
end
for d1=1:bs

ibirey2(ite3,d1)=ibara(dl,2);
ibirey2(ite3,bs+d1)=ibara(d1,3);
end
end
for d=1:bs
bara(d,2)=ibirey2(ite3,d);
bara(d,3)=ibirey2(ite3,d+bs);
end
%Slack Baradan Hatlara Aktarilan aktif Gii¢ Degeri.
for I=1:bs
tp7=0;
for j=1:bs

tp7=tp7+bara(j,2)*((g(l,j)*cos(bara(l,3)-bara(j,3)))+b(l,j)*sin(bara(l,3)-
bara(j,3)));

end
Phat(1,1)=bara(1,2)*tp7,
end
%Generator baralarindan Hatlara Aktarilan Reaktif Gii¢ degerleri.

for I=1:bs
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tp8=0;

for j=1:bs

tp8=tp8-+bara(j,2)*((g(l,j)*sin(bara(l,3)-bara(j,3)))-(b(l,j)*cos(bara(l,3)-

bara(j,3))));

end
Qhat(L,1)=bara(1,2)*tp8;
end
bara(:,6)=bara(:,4)+Phat(:,1);
bara(:,7)=bara(:,5)+Qhat(:,1);
bara(:,3)=bara(:,3)*180/pi;
bara
for d=1:gs
Pgen(d,1)=Psnr(1,d)*100;
Pgen(d,2)=bara(d,6)*100;
Pgen(d,3)=Psnr(2,d)*100;
Qgen(d,1)=Qsnr(1,d)*100;
Qgen(d,2)=bara(d,7)*100;
Qgen(d,3)=Qsnr(2,d)*100;
end
sum(Pgen(:,2))
Pload
disp('NR iterasyon sayist')

disp(ite3)
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disp('Toplam Kayip (MW)")

disp(" )
disp((sum(Pgen(:,2))-Pload*100))

Genetik algoritma yardimi ile gii¢ akisi kodlarini farkli biyiikliikteki sistemlere

uygulanmak istenirse,

- ‘Fitness function=@’ satirinda genetik algoritma igine gomiilmek istenen
Newton-Raphson gii¢ akiginin ad1 yazilmahdir [31].

- ‘NumberofVariable’ satirinda sistemde yer alan kontrol degiskeni sayisi
yazilmaldir [31].

- Ib ve ub vektorlerine kontrol degiskenlerinin alt ve tist smirlar1 yazilmahdir
[31].

- bs (bara sayis1) ve gs (generator sayis1) degerleri sisteme uyumlu olarak
degistirilmelidir [31].

- [bara] matrisinin satir sayisi, sistemde yer alan bara sayisina bagli olarak
degisir. Birinci satira slack bara degerleri birinci siitunda 1.000 olarak
tanimlanmistir. Birinci satirin altina gelecek satirlara sirasiyla generator
baralar1 daha sonra ise yiik baralar1 degerleri yazilmalidir. Generator bara
degerleri 2.000, yiikk bara degerleri ise 3.000 olarak alinmistir. Ayrica bu
matris igerisin de yer alan degerler sistemden sisteme degisir [31].

- Psnr ve Qsnr degerleri sistemde yer alan generatoriin aktif ve reaktif giic
siirlarina gore yeniden sekillenir [31].

- Bulunan degisken degerlerinde simirlar1 agma gibi bir durum s6z konusu ise
Newton-Raphson algoritmasit buna program igerisinde miidahale etmez,
algoritma bittikten sonra smnir degerleri kontrolii yapilir. Fakat genetik
algoritmada smir degerler programmn en basinda girildigi i¢in, bu degerler
uygun sonuglar program sonucunda muhakkak verilecektir. iste bu nedenden
oturti glic akist hesaplamalarmda genetik algoritma Newton-Raphson

yonteminden daha iistiin olabilir [31].



BOLUM 5. SONUCLAR

Genetik algoritmalar ile ¢6ziimii zor veya imkansiza yakin problemler kolaylikla
coziilebilmektedir. Miithendislikte daha ¢cok optimizasyon amagh kullanilir ve bunun
sonucunda da geleneksel yontemlere nazaran oldukc¢a iyi sonuglar vermektedir. Bu
calismamizda genetik algoritma ve giic akist algoritmasi genel olarak incelenmis,
amac fonksiyonun minimize edilmesinde, genetik algoritmanin {stiinligu
vurgulanmistir.  Son bolimde Ornek bir sistem {izerinde genetik algoritma

uygulanmigtir.
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