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Bu c¢alismada, Asenkron Motorlarin (ASM) elektriksel esdeger devre
parametrelerinin belirlenmesi Diferansiyel Evrim Algoritmas1 (DEA) ve Genetik
Algoritma (GA) ile gergeklestirilmistir. Algoritmalarda amag¢ fonksiyonu olarak,
asenkron motorlarin nominal momenti, kalkinma momenti ve devrilme momenti
denklemleri kullanilmistir. Esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi 2.2kW,
5.5kW ve 37 kKW giiciinde ii¢ asenkron motor tizerinde gergeklestirilmistir. Yapilan
calismada, farkli popiilasyon ve iterasyon sayisi, ¢caprazlama, mutasyon katsayilari
icin DEA ile GA karsilastirilmistir. Ayrica DEA ve GA ile elde edilen esdeger devre
parametrelerinin asenkron motor moment degerlerinin degisimi iizerindeki etkileri

incelenmis ve grafiklerle gosterilmistir.



Yapilan calismalar sonucunda, asenkron motor elektriksel esdeger devre
parametrelerinin belirlenmesinde GA’ya gére DEA kullaniminin global ¢6ziime
yakinsama hassasiyetini artirdifi ve esdeger devre parametrelerinin belirlenme

stiresini kisalttig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: diferansiyel evrim algoritmasi, genetik algoritma,

asenkron motor, elektriksel esdeger devre parametreleri.



ABSTRACT

Master Thesis

DETERMINATION OF INDUCTION MOTOR PARAMETERS BY
DIFFERANTIAL EVOLUTION ALGORITHM

Mustafa ARSLAN

Selguk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Electronik and Computer Education Department

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet CUNKAS
2010, 82 Pages

Jury: Asst. Prof. Dr. Cemil SUNGUR
Asst. Prof. Dr. Mehmet CUNKAS
Asst. Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN

In this study, the determination of electrical equivalent circuit parameters
induction motors (IM) was carried out via Differential Evolution Algorithm (DEA)
and Genetic Algorithm (GA). As an objective function in the algorithms, the
equations of full-load torque, startup torque and breakdown torque of induction

motors were used.

The determination of equivalent circuit parameters was performed with three
induction motors of 2.2 kW, 5.5 kW and 37 kW. In the study, DEA was compared
with GA in terms of the numbers of different populations and iteration, crossing and

mutation coefficency. In addition, the effects of equivalent circuit parameters



obtained via DEA on induction motors torque changes were investigated and
presented with graphics.

The results showed that the DEA increased the convergence sensitivity in the
determination of electrical equivalent circuit parameters of induction motors and

has shorten simulation time.

Keywords: Differential evolution algorithm, genetic algorithm, Inductions motor,

electrical equivalent circuit parameters.
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ONSOZ

Elektrik motorlart igerisinde sincap kafesli asenkron motorlar, yapilarinin
basit ve saglam olmalari, bakima az ihtiya¢ duymalari, ariza yapmamalari,
maliyetlerinin diisiik olmasi ve verimlerinin yiiksek olmas1 sebebiyle endiistride en
cok kullanilan motorlardir. Asenkron motorlar dogrudan sebeke gerilimiyle
calistirilabildiklerinden, yiik altinda hizlar sabit kalmalarindan dolay1 da endiistriyel
uygulamalarda tercih edilen motorlardandir. Ayrica, asenkron motorlarin devir
sayilarinin  ve konum kontrollerinin  kolaylikla yapilabilmesi, gliniimiizdeki
endiistriyel-teknolojik gelismelere paralel olarak, bu motorlart diger endiistriyel

motorlar karsisinda avantajli hale getirmistir.

Son yillarda, asenkron motorlarin elektriksel esdeger devre parametrelerinin
belirlenmesi tiizerine yapilan ¢alismalar artmistir. Dogrusal olmayan ve c¢ok
degiskenli bir problem olan esdeger devre parametrelerinin belirlenmesinde yapay
zeka teknikleri ¢ok kullanilan yontemlerdir. Bu yontemlerden bazilari genetik
algoritmalar, diferansiyel evrim algoritmasi, pargacik siirii optimizasyon algoritmasi

vb. olarak siralanabilir.
Bu tez calismasinda, asenkron motorlarin elektriksel esdeger devre

parametrelerinin belirlenebilmesi amaciyla genetik algoritmalar ve diferansiyel evrim

algoritmalar1 kullanilmistir
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1 GIRIS

Indiiksiyon motorlar olarak bilinen, asenkron motorlar yapilarinin saglam
olusu ve ucuz olmalarindan dolayr endiistride en ¢ok kullanilan elektrik
makineleridir. Endiistride genellikle motor olarak calistirilan asenkron motorlarin
devir sayilar1 sabit degildir, fakat devir sayilar1 yiikle az degistigi icin kullanimda

tercih edilen motorlardir.

Asenkron motor elektriksel esdeger devre parametrelerinin dogru ve hassas
belirlenmesi, asenkron motorlarin devir sayisi, konum kontrolleri ve optimizasyon

calismalarinda 6nem arz etmektedir.

Asenkron motorlarin esdeger devre parametrelerinin en diisiik hatayla
belirlenmesi, dogrusal olmayan dinamik yapilarindan dolayr zor bir problemdir.
Ancak, endiistriyel uygulamalar acisindan asenkron motor parametre degerlerinin
hizli bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Asenkron motor parametrelerinin hassas
bir sekilde belirlenmesi genellikle; stator giris gerilimi, stator akimi ve giris giicti gibi
giris biyiikliiklerinin veya rotor donme hizi ve motor momenti gibi ¢ikis

biiyiikliiklerinin kullanildig1 optimizasyon metotlarina baglhdir.

Yapay zeka teknikleri, elektrik makinelerinin  optimizasyon ve
parametrelerinin  belirlenmesi  ¢alismalarinda en yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir. Bu teknikler sezgisel metotlar olarak bilinir ve en iyiyi se¢cmek i¢in tim
farkli durumlar1 iretmeyebilir. Bu sebeple miikemmel c¢o6ziime ulasamayabilir.
Endistriyel uygulamalar da daha hassas sonuglara hizli bir sekilde ulasilmasinin
gerekliliginden dolayi, esdeger devre parametrelerinin belirlenmesinde yiiksek
yakinsama hassasiyetine sahip farkli metotlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda, diferansiyel evrim algoritmasi ve genetik algoritmalar

asenkron motor esdeger devre parametrelerinin belirlenmesinde kullanilmistir.



Algoritmalarda amag¢ fonksiyonu olarak, asenkron motorlarin tam yiikk momenti,
kalkinma momenti ve devrilme momenti denklemleri kullanilmigtir. Esdeger devre
parametrelerinin belirlenmesi 2.2kW, 5.5kW ve 37 kW giiciinde ti¢ asenkron motor
iizerinde gerceklestirilmistir. Ayrica DEA ve GA ile elde edilen esdeger devre
parametrelerinin asenkron motor moment degerlerinin degisimi iizerindeki etkileri
incelenmis ve grafiklerle gosterilmistir. Bu amagla Sekil 1.1’de verilen deney

diizenegi olusturulmustur.
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1.1 Konunun Tanitimi

Asenkron motor elektriksel esdeger devre parametrelerinin belirlenmesinde
Deterministik Metotlar” ve ”Istatistiksel Metotlar” olmak iizere iki grup metot
vardir. Tirevsel yaklasim kullanan deterministik metotlar, lokal maksimum veya
minimuma yakinsayan algoritmalardir. Istatistiksel metotlar global maksimuma veya
minimuma ulagmak i¢in rastgele sayilar1 ve yontemleri kullanirlar. Son yillarda

yaygin olarak kullanilan yapay zeka teknikleri, istatistiksel metotlar olarak bilinirler.

Bu ¢alismada asenkron motorun elektriksel esdeger devre parametrelerinin
belirlenmesi i¢in, “Diferansiyel Evrim Algoritma” ve “Genetik Algoritmalar”
kullanilmistir. Diferansiyel evrim algoritmasi, Kiiresel optimizasyon problemleri i¢in
onerilen gergek kodlu bir algoritmadir. Genetik algoritmalar gibi popiilasyon tabanli
olup ayni anda birgok noktada arastirma yapabilmektedir. Asenkron motor elektriksel
esdeger devre parametrelerinin belirlenmesinde, motor etiket degerlerinden
faydalanilmistir. DEA ve GA ile elde edilen parametre degerleri motorun bos ve

kilitli calisma deneyinden saglanan degerler ile karsilastirilmistir.

Bu tez galismasi toplam sekiz boliimden olusmaktadir.

Birinci Béliimde; tezin konusu genel olarak tanitilmis, tezin 6nemi ve amaci
hakkinda kisaca bilgi verilmistir.

Ikinci Béliimde; asenkron motor esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi
hakkinda yapilan ¢aligmalar ile ilgili literatiir 6zetleri sunulmustur.

Uciincii Béliimde; asenkron motorlarin yapisi, ¢alismasi ve esdeger devre
parametrelerinin elde edilmesi agiklanmustir.

Doérdiincii Boliimde; genetik algoritmalar ve diferansiyel evrim algoritmasi
hakkinda bilgi verilmistir.

Besinci Boliimde; genetik algoritma ve diferansiyel evrim algoritmasi test

fonksiyonlar1 ile denenmistir.



Altinci Boliimde; C sharp programlama dilinde yazilan genetik algoritma ve
diferansiyel evrim algoritmasi ile elde edilen asenkron motor esdeger devre
parametrelerinin, asenkron motor moment degerleri iizerindeki etkileri incelenmis,
asenkron motor moment degerlerinin degisimi grafiklerle ve tablolarla gosterilmistir.
Farkli iterasyon sayilari, ¢aprazlama ve mutasyon degerleri i¢in genetik algoritma ve
diferansiyel evrim algoritma sonuglari incelenmistir.

Yedinci Boliimde; yapilan tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar tartisilmis ve
ileride bu konuda ¢alisma yapacak arastirmacilara Oneriler sunulmustur.

Sekizinci Boliimde; tezde faydalanilan kaynaklar verilmistir.

1.2 Cahismanin Amaci ve Onemi

Bu c¢alismadaki amag; diferansiyel evrim algoritmas: ve genetik algoritmalar
yontemiyle asenkron motor elektriksel esdeger devre parametrelerinin hizli ve en
diigiik hatayla belirlenmesini saglamaktir. Diferansiyel evrim algoritmasi, genetik
algoritmalar gibi popiilasyon tabanli bir algoritma olup, ayni anda bir¢ok noktadan

arastirma yapabilmektedir.

Giliniimiize kadar yapilan ¢aligmalarda, asenkron motorlarin esdeger devre
parametrelerinin belirlenmesi cesitli metotlarla gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada, bu
konuyla ilgili daha once yapilan c¢alismalardan farkli olarak asenkron motor
elektriksel esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi ¢evrim dis1  (oftf-line)
diferansiyel evrim algoritma yontemiyle gergeklestirilecektir. DEA’nin performansi
GA ile karsilastirilacaktir. Kisa devre ve bos calisma deneyine gerek kalmaksizin,

motor moment degerleri kullanilarak esdeger devre parametreleri elde edilecektir.

Diferansiyel evrim algoritmasi ve genetik algoritmalarin, asenkron motorlarin
optimizasyonu ve konum kontrolleri gibi endiistriyel uygulamalarda kullanilmasi ile

endiistrideki mevcut caligmalara gore daha verimli olacag diisiiniilmektedir.



2 KAYNAK ARASTIRMASI

Elektrik motorlarinin parametrelerinin belirlenmesi ile ilgili bir¢ok calisma

yapilmistir. Yapilan bu ¢alismalarin bazilariin 6zetleri agsagida verilmistir.

Pillay ve ark. (1997), asenkron motor parametrelerinin belirlenmesinde
genetik algoritmalar1 kullanmiglardir. Asenkron motor parametrelerini hesaplamak ve
degerlendirmek i¢in, mevcut motorun nominal galisma, devrilme (maksimum) ve
kalkinma moment denklemlerini amag¢ fonksiyonu olarak almiglar ve uygunluk
fonksiyonunu buna gére diizenlemislerdir. Ayrica, asenkron motor parametrelerinin
belirlenmesinde genetik algoritmalart Newton-Raphson optimizasyon metoduyla

karsilastirmiglardir.

Pillay ve ark. (1998), asenkron motor verimlerinin belirlenmesinde
uygulanan, motor etiket verilerinden verimin elde edilmesi yerine, yeni bir metot

olarak genetik algoritmaya dayal1 bir yontem gerceklestirmislerdir.

Nangsue ve ark. (1999), asenkron motor parametrelerinin belirlenmesinde
evrimsel algoritmalarin uygulanabilirligini gdstermislerdir. Genetik algoritmanin ve
genetik programlamanin temel kavramlarini incelemigler ve asenkron motor esdeger
devre parametrelerinin belirlenmesinde genetik algoritma ve genetik programlama
metotlarin1  kullanmiglardir. Bu algoritmalar1 {i¢ farkli asenkron motor icin
uygulamislardir ve ayrica genetik algoritmanin ve genetik programlamanin asenkron
motor korumasit ve motorun gecici/kalkinma ¢alisma durumunda da

kullanilabilecegini gostermisleridir.

Bajrektarevic E. (2002), calismasinda, asenkron motorlarin elektriksel
parametrelerinin  belirlenmesinde genetik algoritmayr kullanmistir.  Elektrik
parametrelerini hesaplamak i¢in kullanilan degiskenler, dlgiilen stator akimlari, stator

gerilim ve rotor hizidir. Parametreler Data Acquisition System ve LabVIEW Software



kullanilarak elde edilmistir. Caligmalar 7.5 hp’lik bir asenkron motorda
gerceklestirilmigtir.  Genetik  algoritma  kullanilarak elde edilen elektriksel
parametreler deneysel olarak elde edilen parametrelerle karsilastirilmistir. Sonuglara
bagl olarak, bu metodun ¢esitli asenkron motor parametre belirleme problemlerine

uygulanabilirligi gosterilmistir.

Weatherford ve Brice (2003), laboratuarda test edilebilen diisiik giiglii
indiiksiyon motorlarin parametrelerinin  belirlenmesini  genetik algoritmalarla
gerceklestirmislerdir. Indiiksiyon motorun, akim, gerilim ve moment gibi
degerlerinden hareketle diger parametrelerin bulunmasini saglamislardir. Motor
parametrelerinin bulunmasinda genetik algoritmalarin etkili bir ¢dziim metodu
oldugunu gostermislerdir. Motor optimizasyon ¢alismalarini tek rotor gubuklu ve ¢ift

rotor cubuklu motor iizerinde yapmislardir.

Cunkag (2004), genetik algoritmalarla {i¢ fazli asenkron motorun tasarim
optimizasyonunu gergeklestirmistir. Asenkron motorun performans 6zelliklerini
iyilestirerek motorun mevcut agirhgmi distirildigini gostermistir. Uygulama
ornegiyle, elektrik makinelerinin tasarim optimizasyonunda genetik algoritmalarin

etkinligini ANSY'S magnetik analiz programi yardimiyla dogrulamustir.

Koyuncu (2006), c¢aligmasinda, ilk olarak bir yapay zeka optimizasyon
algoritmas1 olan diferansiyel evrim algoritmasinin biitiin programlama dillerine

uygulanabilecek basitlikte bir 6rnegini vermis ve bir yazilim gelistirmistir

Rahimpour ve ark. (2006), calismalarinda rotoru ¢ift ¢ubuklu indiiksiyon
motorlarin dnerilen modelleri i¢inde, iki boyutlu teoriye dayanan bir model tartigilmis
ve gelistirilmistir. Modelin dogrulugu, gergekligi ve tanimlanan parametreleri bir 5.5
kw,380 V, 50 Hz, 1450 rpm cift kafesli rotorlu indiiksiyon motor yardimiyla

arastirilmistir



Keskintiirk  (2006), diferansiyel evrim algoritmasinin temel prensiplerini
aciklamigtir. Operatorlerin her bir birey i¢in birlikte kullanilmasi, 6zel bir se¢im
yontemi gerektirmemesi gibi nedenlerle genetik algoritmadan daha basit bir yapiya

sahip oldugunu belirtmistir.

Mutluer ve ark. (2007), asenkron motor parametrelerinin belirlenmesinde
gelistirdikleri bir hibrid genetik algoritmayr kullanmislardir. Asenkron motor
parametrelerini belirlemek i¢in, asenkron motorun nominal ¢alisma, devrilme ve
kalkinma moment denklemlerini amag¢ fonksiyonu olarak kullanmislar ve uygunluk
fonksiyonunu buna goére elde etmislerdir. Bununla birlikte, asm parametrelerinin
belirlenmesinde klasik genetik algoritmayr ve gelistirdikleri hibrid genetik
algoritmay1 sonuglart itibariyle karsilastirmiglar ve hibrid genetik algoritmanin asm

parametrelerinin belirlenmesinde iistiin performansa sahip oldugunu gostermislerdir.



3 UC FAZLI ASENKRON MOTORLAR

Sanayi tesislerinde elektrik enerjisini dairesel harekete ¢evirebilmek igin
motorlar kullanilir. Uygulamada onlarca gesitte elektrikli motor karsimiza ¢ikmaktadir.
Ancak, elektrik enerjisini mekanik enerjiye doniistiiren elektrik motorlar1 igerisinde en
saglam, en ucuz, en az bakim gerektiren ve en ¢ok kullanilan motorlar asenkron
motorlardir. Bu motorlar indiiksiyon prensibine gore c¢alistiklart igin indiiksiyon
motorlar1  olarak  da  adlandirilirlar.  Asenkron  motorlarin  iki  ¢esidi

vardir(Boduroglu,1988).

1- Kisa devre ¢ubuklu (sincap kafesli ) asenkron motorlar
2- Rotoru sargili ( bilezikli ) asenkron motorlar
Cogu endiistriyel uygulamalar i¢in genellikle asenkron motorlar asagidaki

nedenlerden dolayi tercih edilir

e Yapimlarinin kolay ve maliyetlerinin diisiik olmasi,

e Saglam ve daha az bakima ihtiya¢ duymalari,

e Yoneltilebilir bir hiz-moment egrisine sahip olmalari,
e Yiik altinda ¢aligmalarinin dengeli olmasi,

e (Cok kiiciik giiclerden birkag MW gii¢ degerlerine kadar yapilabilmeleri,

Asenkron motorlarin bazi dezavantajlari ise su sekildedir:
e Hizlarinin, dogru akim motorun hiz1 kadar kolay kontrol edilememesi,
e Tam yiikte cektigi akimdan yaklasik 6-8 kat kalkista akim ¢ekmeleri,
e Az yiiklendiginde diisiik bir geri gii¢ faktoriiyle caligmalari,



3.1 U¢ Fazh Asenkron Motor Yapisi

Asenkron motorlar genellikle sabit duran stator ve kendi ¢evresinde donen rotor

basta olmak {izere gévde, mil, kapaklar ve pervane gibi pargalardan olusur.

Sekil 3.1 Ug fazli bir asenkron motor

3.1.1 Stator

Asenkron makinenin bobinlerini tizerinde bulunduran kisimdir. Burasi motorun
sabit (duran) kismudir. Statorun govde kismi dokme ¢elik veya aliiminyum
bilesenlerinden, aktif kism1 ise 0,5-1,2mm kalinliginda {izerine oluklar acilmis ve birer
yiizeyleri yalitilmis ince silisli saclarin preslenmesinden meydana gelirler. Buradaki
oluklara iletkenler elektriki olarak birbirinden 120° faz farkli sargilar
sarilir(Boduroglu,1988).

3.1.2 Rotor

Rotor asenkron motorun dénen kismidir. Farkli uygulamalar i¢in kullanilan iki

farkli rotor vardir. Bunlar sincap kafesli (kisa devre ¢ubuklu) ve sargili rotordur.
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a. Kisa Devre Cubuklu (Sincap Kafesli) Rotor: Statordaki gibi lizerine oluklar a¢ilmis
silisli saglarin bir mil iizerine preslenmesinden elde edilmistir. Oluklara iletken

(aliminyum-bakir) ¢ubuklar yerlestirilir. Bu gubuklar iki tarafindan kisa devre edilir.

b. Sargili Rotor: Sargili rotorlarda standart sincap kafesli rotorlara benzer yolla iiretilir.
Fakat bu rotor {izerindeki oluklarda ¢ubuklar yerine yildiz veya iiggen bagh sargilar
vardir. Bu sargilarin uglar1 rotor sonunda mil {izerine yerlestirilmis bileziklere

baglanmistir. Bu bileziklerden dis devreye baglanti fir¢alar yardimi ile saglanir.
3.2 Statorda U¢ Fazh Doner Manyetik Alanin Uretilmesi

Ug fazli bir asenkron motorun statoruna birbirinden 120 ser derce faz farkl
sargilar yerlestirilmistir. Statora ii¢ fazli bir gerilim uygulandiginda, sargilardan gegen
akimlar donen bir manyetik alan meydana getirirler. Bu donmenin hizi uygulanan
frekansa ve ¢ift kutup sayisima baghdir. Bu iliski su formiille ifade
edilir(Giilbeyazoglu,1992).

*

. 60*f
n,=— devir/saniye veya n.=
p

devir/dakika (3.1)

Ns = manyetik alanin bir saniyedeki donme hizi. Buna senkron devirde denir.
f = Stator sargilarina uygulanan gerilimin frekansi.

p = Statorun ¢ift kutup sayisi.

3.3 Asenkron Motorun Cahsma flkesi

Asenkron motorlar indiikleme esasina gore ¢alistigindan, indiiksiyon prensibine
gore; donen bir manyetik alan iginde bulunan iletkenlerde gerilim indiiklenir. Stator
sargilarina uygulanan ii¢ fazli alternatif akimlar stator hava boslugunda doénen bir
manyetik alan meydana getirir. Bu manyetik alan rotor ¢ubuklarimi keserek g¢ubuklarda

elektromotor kuvvet (emk) indiikler. Indiiklenen bu emk’dan dolay1 kisa devreli rotor
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cubuklarindan indiiksiyon akimi geger. Bu akimlar rotor sargilarinda kutuplar meydana

getirir. DoOnen stator kutuplar1 rotorun kutuplarimi etkileyerek rotoru bir ydnde

dondiirtir(Colak,2001).

3.4 U¢ Fazh Indiiksiyon Motorlarda Tork Uretimi

Stator sargilarinda meydana gelen doner manyetik alan rotor ¢gubuklarini keserek
onlarin iizerinde gerilim dogmasina neden olur. Biitiin ¢ubuklar birbirleri ile baglantili
olduklarindan (kisa devre olduklari i¢in) meydana gelen gerilimden dolayi iizerlerinden
akim dolasir. Bu akim Sekil 3.2 de goriildiigli gibi rotor cubuklarin1 manyetik etki altina
alir. Lenz Kanununa gore rotor ¢ubuklarinda indiiklenen akimin yonii kendisini meydana
getiren akim yoniine terstir. Yani rotordaki manyetik alanin polaritesi statordaki

manyetik alanin polaritesi ne terstir.

Rotorda indiiklenen N kutbu statorun dénen S kutbu tarafindan ¢ekilir Aym anda rotorda
indiiklenen S kutbu statorun déonen N kutbu tarafindan ¢ekilir. Bu seklide rotorda doéner

manyetik alanla ayni yonde donen bir kKuvvet veya tork meydana gelir(Boduroglu, 1988).

Stator kutuplarinin ve
rotorun dénme yoni

Stator S kutubu
Rotordaki N kutbunu
etkiler

Rotor

Stator doner manyetik

alanin polaritesi Stator

Rotor ¢ubuklart

Sekil 3.2 Rotor torkunun tiretimi
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Iletken rotor iizerinde, rotorda iki taraftan yataklanmis oldugu igin rotor, stator

manyetik alaninin doniis yoniinde donmeye baglayacaktir,

Rotor hizinin artmasi ile doner manyetik alanin rotor ¢ubuklarimi kesme hizi diiser
Bundan dolay1 ¢ubuklarda indiiklenen e.m.k.'in degeri azalir, (.c =B.Lv Sina.10® volt)
Bu durumda sebeked~ ¢ekilen akimda diiser. Rotor devrinin artmasma bagh olarak. doner
manyetik alanin rotor ¢ubuklarini kesme hizinin diismesi isleminin sonunda rotorun

hizlanmasi azalir ve belli bir seviyede kalir(Boduroglu,1988).

Rotor hizi senkron (doner alan) hizina esit olamaz. Ciinkii bu anda manyetik
alanin rotor ¢ubuklarini kesme hizi sifir olur ve rotor ¢ubuklarinda gerilim
indiiklenmeyecegi icin akim da gegmez ve tork olugsmaz. Onun i¢in rotor hizi doner alan

hizindan geri kalir.

Motor ¢alismay1 siirdiirmek ve tork tiretmek i¢in indiiksiyon prensibine bagli
kalir Rotor ile stator veya sebeke arasinda elektriki bir bag yoktur. Fakat manyetik

olarak rotor statora veya sebekeye baghdir.

3.5 Kayma

Stator doner alan1 (ns) ile rotor hizi (n;) arasindaki farka (ns-n;) kayma hizi ve bu
hizin doner alan hizina oranina kayma denir. Kayma asenkron makinenin
incelenmesinde 6nemli bir biiyiikliikktliir. Kaymay1 senkron hizin yiizdesi veya birim

miktar1 olarak agiklamak daha yaygindir(Giilbeyazoglu,1992).

§= L = i (3.2)
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3.6 U¢ Fazh Asenkron Motorun Bir Faz Esdeger Devresi

Asenkron motorun gii¢, dondiirme momenti, kalkinma akimi, gii¢ katsayisi ve
degisik yiiklerdeki verim hesaplar1 i¢in motorun esdeger devresini bilmek kolayliklar
saglar. Esdeger devre motoru temsil eden bir devre olup direng ve endiiktanslardan

meydana gelir.

Asenkron motorun statoruna alternatif bir gerilim uygulandigi zaman sargilardan
gecen akim niive lizerinde, zamana bagl olarak degisken bir manyetik aki olusturur. Bu
manyetik akinin kiiglik bir kismi havadan devresini tamamlarken, biiyiik miktar1 da
stator ve rotor demir niive lizerinden devresini tamamlar. Havadan devresini tamamlayan
kacak akilardan dolay1 kacak reaktans Xjs olusur. Stator sargilarinin i¢ direnci Rg kacak

reaktans Xjs ye seri baglanir(Colak,2001).

Stator sargilarinda endiiklenen gerilim Es, statora uygulanan V; gerilimi ile stator

direng ve reaktansinda diisen gerilimlerin farkina esittir. Buna gore :

E =V, (RGHIX ) (3.3)

Stator devresi Sekil 3.3’de ki gibi ¢izilir.Statordan ¢ekilen akim Is rotor ve

manyetik devreden ¢ekilen akimi karsiladigindan, stator akimi I’ ve 1, olarak ikiye

ayrilir. Uyartim devresinden gecen akim doyma noktasina kadar statorda endiiklenen
gerilimle dogrusal olarak degisir. Bu sebeple uyartim akimi I, , Es gerilimine paralel bir
koldan gegen akim olarak gosterilir. Uyartim akiminin Iy, Ve Iy olmak tizere iki bileseni

vardir.
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(a) (b)

Sekil 3.3 a) Bir faz stator esdeger devresi, b)Bir faz stator ve uyartim devresi

Rotor devresi analiz edilirse, rotor empedansinin kaymaya bagli olarak degistigi
goriiliir. Sekil 3.4 rotor devresinin degerleri E; ve X, kayma ile iliskili olup, asagidaki
gibi ifade edilir(Colak,2001).

E,=sE, (3.4)
Xlr :SXIrO (35)

Sekil 3.4 Asenkron motorun komple bir faz esdeger devresi

E\o = Rotor dururken sargilarinda endiiklenen gerilim.

E, = Kaymanin herhangi bir degerindeki rotorda endiiklenen gerilim.
Xiro= Rotor dururken rotor sargilarinin kagak reaktansi.

Xir = Kaymanin herhangi bir degerindeki rotor kacgak reaktansi.

s =Kayma
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Yukaridaki ifadelere gore rotor esdeger devresi Sekil 3.5’de ki gibi tekrar cizilir.
Rotor akimi I; , rotor sargilarinda indiiklenen E; geriliminin rotor empedansina

boliimiine esittir(Colak,2001).

l.= 3.6

" R,+IsX, (36)

|=— Eo (3.7)
R, /s+JX,,

Esdeger devrenin basitlestirilmesi bakimindan rotor devresine ait degerler statora

aktarilirken, asagidaki formiiller kullanilir.

N .

a=—; E, =aE, 3.8
N, 0 (3.8)
' 2 ! 2 ' Ir

X,=aX,,, R, =a’R,; |, :g (3.9

E, = Stator sargilarinda indiikklenen gerilim.

E, =Rotor sargilarinda indiiklenen gerilimin stator devresine aktarilmis esdegeridir.

X, = Rotor devresi kagak reaktansinin rotor devresine aktarilmis esdegeri.
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R_ = Rotor devresi direnci.

]
R, = Rotor devresi direncinin stator devresine aktarilmis esdegeri.

I = Rotor devresinden gecen akim.

r

I, =Rotor devresinden gegen akimin stator devresine aktarilmis esdegeri.

Sekil 3.6 Asenkron motorun rotor devresi statora aktarilmis bir faz esdeger devresi

. .. . R, . oo R
Rotor devresi incelendiginde —- kayma ile degisen bir direngtir. —— direncine
S

R, direncini ekleyip ¢ikartirsak esdeger devre Sekil 3.7 deki gibi olur(Colak,2001).

Ri-RiiRR) (3.10)
s s
%:%(1-S)+Rr' (3.11)

Sekil 3.7 Asenkron motorun rotor devre direncinin iki kisma ayrilmis durumdaki bir faz

esdeger devresi.
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Goriildiigii gibi rotor etkin direnci iki kisma ayrilabilmektedir. Bunlardan R,

degeri rotor bakir kayiplarini, R (1-s) kismi ise motorun kacak yiik kayiplarint ve mil
S

giiclinii temsil eder(Colak,2001).

3.6.1 Asenkron Motor Parametrelerinin Hesaplanmasi icin Gerekli Deneyler

3.6.1.1 Asenkron Motorun Stator Etkin Faz Direncinin Bulunmasi

Bu deneye baglamadan énce asenkron motor anma sicakligina (70 °C) ulasincaya
kadar tam yiikte calistirilir. Boylece stator direncinin Ol¢iimii esnasinda olusabilecek
hata minimuma indirgenir. Daha sonra stator sargi u¢larindan iki tanesine dogru gerilim
uygulanir. Gerilim degeri ayarli bir kaynak ile sifirdan baslayarak artirilir. Motor tam
yiik akimi stator sargilarindan gectigi anda uygulanan gerilim degeri ve akim miktari
Olciilerek kaydedilir. Daha sonra motor sargilarinin liggen yada yildiz bagli durumuna
gore stator sargisinin bir faz dogru akim direnci hesaplanir. Stator sargilarinin bir faz
etkin direnci , dogru akim diren¢ degerinin 1,2 Kkatsayisi ile c¢arpimindan

bulunur(Colak,2001).

(@) (b)

Sekil 3.8 Asenkron motorun DC deneyi a) Yildiz baglanti, b) Uggen baglanti
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3.6.1.2 Asenkron Motorun Bos Calisma Deneyi

Bos calisma deneyinde asenkron motor anma gerilim degeriyle yiiksiiz olarak
calistirllir. Motor yildiz veya tiggen bagli olabilir. Motor bosta calisirken sebekeden
cekilen toplam gii¢, motor yildiz bagh ise li¢ wattmetreden dlgiilen giiglerin toplamina
esittir. Sekil 3.9’da oldugu gibi. Motor yildiz veya iiggen bagli ise iki wattmetre metodu
kullanilir. Motorun bir faz akim degeri ise iic ampermetrenin Olgtiigii degerlerin

ortalamasidir.

Asenkron motor bosta calisirken rotor hizi senkron hiza ¢ok yakin oldugundan
motorun kaymasi ¢ok kiigiiktiir. Bu nedenle rotor empedansi yaklagik olarak R / s(1-s)
degerine esittir. Bos ¢alismada rotor devresinden gegen akimin kiiclik olmast sebebi ile
rotor bakir kayiplar1 ihmal edilebilir. Bos ¢alismada sebekeden ¢ekilen gii¢ stator bakir
kayiplari, demir kayiplar1 , siirtlinme ve riizgar kayiplaridir. Bos ¢alisma gliciinden stator
bakir kayiplarini ¢ikartirsak, demir kayiplart bulunur(Colak,2001).

P, =R, (3.12)

scu

P.=P,-P. (3.13)

SCu
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e ]

g-@

Sekil 3.9 a) Bos calisma deney baglant1 semasi, b)Kilitli calisma deney baglant1 semasi

Asenkron motorun bir fazinin uyartim devresi direnci R, hesaplanirken, demir

kaybmin faz gerilimine boliimiinden bos calisma akiminin aktif bileseni hesaplanir.

Aktif bilesenden faydalanarak diren¢ degeri bulunur.

|W:ﬁ (3.14)
Rm:$ (3.15)

Uyartim akiminin miknatislanma bileseni 1 ;

1, = 1,21, (3.16)

Uyartim devresi kacak reaktanst X ;
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X

m

V.
== (3.17)
I m
Asenkron motorun bir fazinin bos ¢alisma direnci, bir fazin bos ¢alisma giicliniin

bos ¢alisma akiminin karesine boliimii ile bulunur.

i (3.18)

nI: 2
31,

R

Motorun bir faz bos calisma empedansi ise bos calisma faz geriliminin, bos

caligma akimina boliimii ile bulunur(Colak,2001).

Zn,=%=RnI +J(X +X,,) (3.19)

nl

Bos calisma kacak reaktansi ise;

)(nlz\]ZnIZ_Rnl2 =><sI +Xm (320)

3.6.1.3 Asenkron Motorun Kilitli Rotor Calisma Deneyi

Asenkron motor anma sicakligina ulasincaya kadar calistirildiktan sonra Sekil
3.9b’ de ki baglant1 gergeklestirilir. Motorun rotoru donmeyecek sekilde bir mekanizma
ile sikistirilir. Daha sonra ayarl bir gii¢ kaynagindan uygulanan gerilim yavas yavas
artirilir. Stator sargilarindan gegen akim motorun nominal degerine ulasinca akim, gii¢

ve gerilim degerleri kaydedilir.

Motorun bir faz sargisindan gecen akim degeri, her ii¢ fazdan okunan akim

degerlerinin ortalamasi alinarak bulunur. Kilitli rotor deneyinde rotor devri n, =0 oldugu

icin, kayma s=1 olup, stator ve rotorda endiiklenen gerilimlerin frekans1 birbirine esittir.
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R,
S

Kaymanin s=1 olmasi sebebi ile (1-s) degeri sifir olur. Bu sebeple mekanik kayiplar

stfirdir. Dolayist ile rotor devresinin empedansi R, +X, degerine esittir. Asenkron

motorun uyartim devre empedansi, rotor empedansindan ¢ok biiylik oldugu i¢in akim
genel olarak rotor devresinden gegecektir. Bu ylizden uyartim empedansi1 ihmal edilir.

Bu neticeye gore motor esdeger devre empedansi Sekil 3.10°da ki gibi olur. Bu durumda
|, akimi | akimina esit olur. Bu durumda kaynaktan gekilen aktif gii¢ ise motorun

stator ve rotor bakir kayiplarinin toplamina esittir(Colak,2001).

R/
Vs § '

Sekil 3.10 Asenkron motorun kilitli rotor deneyi bir faz esdeger devresi

I:>Ir :Pscl +Prc| (321)

P, = Toplam kilitli rotor bakir kayiplari
P..,= Toplam stator bakir kayiplar

P..,= Toplam rotor bakir kayiplar

P,rZISR,rZISZ(RS+Rr') (3.22)
Bir faz kilitli rotor esdeger direnci, stator ve rotor faz direncglerinin toplamina esittir.

Pr
R":TLZ (3.23)

R, =R,-R. (3.24)
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R, = Kilitli rotor direnci
R, = Stator faz direnci

R, = Rotor faz direnci

Kilitli rotor empedanst ise kilitli rotor faz geriliminin faz akimina boliimii ile bulunur.

(3.25)

(3.26)
Z,. = Kilitli rotor empedansi
V, = Kilitli rotor faz gerilimi

I, = Kilitli rotor faz akimi

r

X,. = Kilitli rotor faz empedansi

3.7 Nominal Calisma Moment Denkleminin Elde Edilmesi

Sekil 3.7’de verilen asenkron motor esdeger devresinden ve X, =c0, Rm=0 iken

Is=I, olacagindan, asenkron motorun c¢ektigi faz akiminin ve rotor giris giicliniin,

sirasiyla;

Ve (3.27)

IS: C 2 2
\/R5+Rr/s + ><s+><lr

2
p=RepRe Vs (3.28)
S S e 2 2
\/ Rs-l-Rr/s + ><s+><lr

oldugu goriilmektedir. Asenkron motorun nominal ¢aligma momenti ise,
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V.

S

R,
S (3.29)

n

_Pk_
M _0)__ . 2 .2
s Cl)s|: 1{s_i_lir /S + X5+Xlr :|

olarak elde edilmektedir(Colak,2001).

3.8 Asenkron Motorun Kalkinma Moment Denkleminin Elde Edilmesi

Asenkron motorun ilk kalkinmasinda, rotorun devri sifir n. =0 oldugu igin,

kayma da s =%100 ’diir. Sekil 3.7’de verilen asenkron motor esdeger devresinde motor

milindeki mekanik yiikii temsil eden R, 1-s /S direnci sifirdir. Bu nedenle asenkron

motorun ilk kalkinmada sebekeden ¢ektigi faz akiminin ve rotor giris gliciiniin, sirasiyla;

I = s : (3.30)
\/ R+R "+ X, +X,

2

P=R,I}=R, Ve (3.31)

r .2 2
\/ R5+Rr + ><s+><lr

oldugu goriilmektedir. Asenkron motorun kalkinma momenti ise,

2 .
M, =t = Yser — (3.32)
(DS (Ds|: R5+Rr + Xs+Xlr :|

olarak elde edilmektedir(Colak,2001).
3.9 Asenkron Motorun Devrilme Moment Denkleminin Elde Edilmesi

Asenkron motorun devrilme momentinin elde edilebilmesi igin rotor giris

giiclinlin maksimum olmas1 gerekmektedir. Sekil 3.7°de verilen asenkron motor esdeger
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devresinden, rotor giris giiciiniin maksimum olmast i¢in R, /S direncinin

.2
\/R52+ XX, empedansina esit olmasi gerekmektedir. Bu nedenle asenkron

motorun devrilme aninda sebekeden ¢ektigi faz akimmnin ve rotor giris giicliniin,

sirasiyla;

Ve (3.33)

IS: ) 2
\/R5+Rr/s + X5+Xlr

2
P.= R, I;= R, \g - (3.34)
> > \/ R5+Rr‘/s + Xs+xlrl

oldugu goriilmektedir. Asenkron motorun devrilme momenti ise,

V2

20, |:Rs+\/Rsz+ XS+XIr' 2}

Md:i: (3.35)
(DS

olarak elde edilmektedir(Colak,2001).
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4 DIFERANSIYEL EVRIM ALGORITMASI VE GENETIK ALGORITMALAR

4.1 Genetik Algoritmalar

Giiniimiizdeki zor ve karmasik kosullar, problemlere hizli ve kolay sonug veren
yeni ¢oziim yontemleri gelistirilmesine neden olmustur. Yapilan caligmalarda klasik
metotlarin  yerine evrimsel algoritma kullanimi 6n plana ¢ikmistir. Evrimsel
yaklagimlardan olan genetik algoritmalar, yapilan c¢alismalarda Onemli bir yer

tutmaktadir(Emel ve Taskin,2002).

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Genetik algoritmalarin temel ilkeleri, ilk kez Michigan Universitesi'nde
John Holland tarafindan ortaya atilmistir. Holland, evrim yasalarin1 genetik algoritmalar

i¢cinde optimizasyon problemleri i¢in kullanmigtir(Holland,1975) .

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkl
coziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda
bircok nokta degerlendirilmekte ve sonugta biitiinsel ¢6ziime ulasma olasiligi
yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her

biri cok boyutlu uzay iizerinde bir vektordiir(Emel ve Taskin,2002).

Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar
ortaminda taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim i¢in tek bir
yapinin gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar.
Problem i¢in olasi pek cok ¢oziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma
terminolojisinde niifus adin1 alir. Niifuslar vektor, kromozom veya birey ad1 verilen say1
dizilerinden olusur. Birey i¢indeki her bir elemana gen adi verilir. Nifustaki bireyler
evrimsel siire¢ i¢inde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler

(Mutluer,2007).
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Problemin bireyler i¢indeki gdsterimi problemden probleme degisiklik gosterir.
Genetik algoritmalarin problemin ¢oziimiindeki basarisina karar vermedeki en 6nemli
faktor, problemin ¢oziimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir. Niifus i¢indeki her
bireyin problem icin ¢6ziim olup olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu
vardir. Uygunluk fonksiyonundan dénen degere gore yiiksek degere sahip olan bireylere,
niifustaki diger bireyler ile ¢cogalmalar i¢in firsat verilir. Bu bireyler ¢caprazlama islemi
sonunda ¢ocuk adi verilen yeni bireyler lretirler. Cocuk kendisini meydana getiren
ebeveynlerin (anne, baba) Ozelliklerini tasir. Yeni bireyler iretilirken diisiikk uygunluk
degerine sahip bireyler daha az segileceginden bu bireyler bir siire sonra niifus disinda
birakilirlar. Yeni niifus, bir dnceki niifusta yer alan uygunlugu yiiksek bireylerin bir
araya gelip cogalmalartyla olusur. Ayn1 zamanda bu niifus 6nceki niifusun uygunlugu
yiiksek bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin biiyiik bir kismin1 igerir. Boylelikle, pek
cok nesil araciligiyla iyi Ozellikler niifus icersinde yayilirlar ve genetik islemler
araciligiyla da diger iyi Ozelliklerle birlesirler. Uygunluk degeri yiiksek olan ne kadar
cok birey bir araya gelip, yeni bireyler olusturursa arama uzay1 igerisinde o kadar iyi bir

calisma alani elde edilir. Probleme ait en iyi ¢éziimiin bulunabilmesi i¢in;

» Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmalidir.
» Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmalidir.

» Dogru genetik islemciler se¢ilmelidir.

Bu sayede, ¢oziim kiimesi bir noktada birlesecektir. Genetik algoritmalar,
olduk¢a biiylik arama uzayma sahip problemlerin ¢oziimiinde basar1 gostermektedir.
Genetik algoritmalar, bir problemin biitiinsel en 1yl ¢oziimiinii bulmak i¢in garanti
vermezler. Ancak, problemlere makul bir siire icinde, kabul edilebilir, iyi ¢oziimler
bulurlar. Genetik algoritmalarin asil amaci, higbir ¢6ziim teknigi bulunmayan
problemlere ¢6ziim aramaktir. Kendilerine has ¢6ziim teknikleri olan 6zel problemlerin
¢Oziimii i¢in, mutlak sonucun hizi ve kesinligi agisindan genetik algoritmalar

kullanilmazlar. Genetik algoritmalar ancak;
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» Arama uzaymin biiylik ve karmasik oldugu,

» Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢6ziimiin zor oldugu,

» Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

» Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi, alanlarda

etkili ve kullanishdir.
Genetik algoritmalarin avantajlari;

Siirekli ve ayrik parametreleri optimize ederler
Tiirevsel bilgiler gerektirmemesi
Amag fonksiyonu genis bir spektrumda arastirmast

Cok sayida parameterelerle ¢aligma imkani olmast

vV V V V V

Karmasik amag¢ fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya maksimumlara

takilmadan optimize edebilmesi
Genetik algoritmalarin diger yontemlerden farklari;

» Genetik algoritmalar problemlerin ¢oziimiinii parametrelerin degerleriyle degil,
kodlartyla arar. Parametreler kodlanabildigi siirece ¢oziim iiretilebilir. Bu sebeple
genetik algoritmalar ne yaptig1 konusunda bilgi igermez, nasil yaptigini bilir.

» Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden
baslar. Bu nedenle ¢gogunlukla yerel en 1yi ¢6ziimde sikisip kalmazlar.

» Genetik algoritmalar, tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir. Bu
degerin kullanilmasi ayrica yardimei bir bilginin kullanilmasini gerektirmez.

» Genetik algoritmalar gerekli kurallar1 degil, olasilikli kurallar1 kullanir.

Genetik algoritmalar, parametre ve sistem tanima, kontrol sistemleri, robot
uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka
uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel optimizasyon problemleri,

ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama
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problemleri icin diger optimizasyon yoOntemlerinin yaninda basarili sonuglar

vermektedir(Mutluer,2007).

4.1.1 Genetik Algoritma Akis Semasi

Genetik algoritmanin ¢aligma prensibini aciklayan akis semasi Sekil 4.1°de
verilmistir. Bir¢ok alanda uygulama imkani1 olan genetik algoritmalarin islem sirasi

sOyle aciklanabilir.

» Olasi ¢oziimlerin kodlandig bir ¢6zliim grubu olusturulur.

» Popiilasyonda bulunacak birey sayisi i¢in bir standart yoktur, problemin tiiriine
gore bu say1 degisebilir. Genellikle popiilasyon rastgele olusturulur.

» Popiilasyondaki bireylerin verilen probleme gore uygunluk degerleri hesaplanir.
Genetik algoritmanin basarisi ¢ogu zaman bu fonksiyonun verimli olmasina
baghdir.

» Eslesme havuzu olusturulurken uygunluk degerleri baz alinir ve gesitli segim
yontemleri kullanilir.

» Secilen kromozomlar eslenerek yeniden kopyalama ve degistirme uygulanir.
Eslesme havuzunda bulunan bireylerin c¢aprazlanmasi ve yeni bireylerin
mutasyona ugramasi bu agamada yapilir.

» Yeni nesil bireylerin, ebeveyn bireylerle yer degistirmesi saglanarak
popiilasyonun sabit biiyiikliikte kalmasi saglanir. Daha sonra, tiim
kromozomlarin uygunluk degerleri tekrar hesaplanir.

» Belli bir nesil sayisina kadar algoritma dongiisii devam eder. Popiilasyonun
uygunluk degerleri tekrar hesaplanir, 2. adimdan itibaren islemler tekrar edilir.
Son olarak iiretilen nesiller iginden en uygun degere sahip olan birey ¢6zliim

olarak kabul edilir.
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Baslangig

Parametrelerin tanimlanmasi,

v

Parametrelerin GA’ya uyarlanmast

v

Kromozomlarin olusturulmasi

v

o| Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

v
Eslestirme yapilmast
A v
Caprazlama

v

Mutasyon

v

Yakinsama testi

Sekil 4.1 Genetik algoritmanin akis diyagrami

A

4.1.2 Genetik Algoritmanin Performansim Etkileyen Faktorler

» Kromozom sayisi: Kromozom sayisinin artirilmasi ¢alisma zamanini arttirmakta
iken; kromozom sayisinin azaltilmasi ise kromozom ¢esitliligini azaltmaktadir.

» Mutasyon orani: Popiilasyondaki bireyler birbirine benzemeye basladiginda
algoritmanin yakinsamasi halen ¢6ziim noktalarinin uzaginda bulunuyorsa, mutasyon
islemi GA’nin sikisti1 yerden kurtulmak i¢in tek yoldur. Ancak, mutasyon oraninin
yiiksek bir deger se¢ilmesi GA’y1 kararli bir noktaya ulagmaktan alikoyacaktir.

» Noktalh c¢aprazlama sayisi: Normal olarak c¢aprazlama tek noktada
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gerceklestirilmekle beraber, yapilan arastirmalar bazi problemlerde c¢ok noktali
caprazlamanin ¢ok yararli oldugunu gostermistir.

» Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Elde
edilen iki bireyin, hemen kullanilip kullanilmayacagi yakinsama hizi agisindan
Oonemlidir.

» Nesillerin birbirinden ayrik olup olmadigi: Normal olarak her nesil tiimiiyle
bir dnceki nesle bagli olarak olusturulur. Baz1 durumlarda, yeni nesli eski nesille birlikte,
yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile olusturmak yararli olabilir.

» Parametre kodlanmasinin nasil yapildigi: Bir parametrenin dogrusal ya da
logaritmik kodlanmasi genetik algoritmanin performansinda 6nemli bir farka yol
agmaktadir.

» Kodlama gosteriminin nasil yapildigi: Bu da nasil oldugu yeterince agik
olmamakla beraber genetik algoritmanin performansimi etkileyen bir noktadir. Ikilik
diizen, kayan nokta aritmetigi ve gray kodu ile gosterim en yaygin yontemlerdir.

Basar1 degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica yazilmamis bir degerlendirme
islevi, calisma zamanii uzatabilecegi gibi, algoritmanin ¢o6ziime hi¢cbir zaman

ulagamamasina neden olabilir(Mutluer,2007).

4.1.3 Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlar

Genetik algoritma kullaniminin en uygun oldugu problemler geleneksel
yontemler ile ¢6ziimii miimkiin olmayan veya ¢oziim siiresi problemin biiytikligii ile
iistel orantili olarak artanlardir. Bugiine kadar GA ile ¢6ziimiine ¢alisilan konulardan
bazilar1 sunlardir(Emel ve Taskin,2002).

a. Optimizasyon: Sayisal optimizasyon ve kombinetoral optimizasyon problemleri
olan devre tasariminda, dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢ézlimiinde ve fabrika-
iretim planlamasinda

b. Otomatik programlama : Bilgisayar programlari yardimiyla network
siralamasinda (sorting), ders programi hazirlanmasinda

c. Makine 6grenmesi : Robot sensorlerinde, neural networklerde, VLSI yonga
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tasarimi ve protein yapisal analizinde

d. Ekonomi : Ekonomik modellerin gelistirilmesinde ve islemesinde
Immiin sistemler : Dogal immiin sistem modellerinde
Sosyal sistemler : Sosyal sistemlerin analizinde

Finans :Finansal modelleme uygulamalarinda

> @ — oo

. Pazarlama : Tiketicilere ait verileri analiz etmede

4.2 Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Evrim prensibine dayali teknikler bilinen optimizasyon metotlarinin
noksanliklarmin {stesinden gelmek igin kullanilmaktadir.(Storn ve Price;1997) Son
zamanlarda bu prensibe dayali tekniklerin hepsini temsilen ortak bir terim olarak
evrimsel hesaplama terimi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu smifa giren
algoritmalara 0rnek olarak genetik algoritmalar, evrimsel programlama (evolutionary
programming) evrimsel stratejiler (evolution strategies) ve DEA vs sayilabilir. (Storn ve
Price,1997) Bir problemi ¢ozmede kullanilacak herhangi bir evrimsel algoritma

asagidaki bes elemana ihtiya¢ duymaktadir.

e Problem i¢in ¢oziimlerin genetik temsili.

e (Coziimlerin baglangi¢ popiilasyonunu olusturacak bir yontem.

e (Coziimleri uygunluk acisindan degerlendirmeye tabii tutacak degerlendirme
fonksiyonu yani ¢cevre.

e Genetik kompozisyonu degistirecek operatorler.

e Kontrol parametrelerinin degerleri

Evrimsel algoritma tek bir bireyle degil bireylerin popiilasyonu ile ilgilenir. Her
birey mevcut problem i¢in muhtemel bir ¢6ziimii temsil eder ve bir veri yapisi olarak
tanimlanir. Her birey uygunluk olciit degerini belirlemek amaciyla degerlendirilir ve

daha uygun bireyleri segmek suretiyle yeni popiilasyon olusturulur(Koyuncu. 2006).
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Evrimsel hesaplama teknikleri arasinda oldukca benzerlikler olmasina ragmen
bircok farkliliklar da mevcuttur. Ornegin ¢oziimlerin temsili icin farkli veri yapilari
kullanilirlar ve dolayisiyla kullanilan genetik operatdrler de farkli olabilir. Ornegin
DEA’da bireylerin se¢imi i¢in kullanilabilecek ¢ok sayida se¢me metodu
bulunmaktadir(Karaboga,2004).

DEA basit ama giiclii popiilasyon tabanl1 bir algoritmadir(Price,1996). Ozellikle
tamamen diizenlenmis uzayda tanimli ve gercek degerli tasarim parametrelerini iceren
fonksiyonlar1 kiiresel olarak optimize etmek amaciyla kullanilan bir direkt aragtirma
algoritmasidir. Gergek parametreli optimizasyon bilimde miihendislikte ve is
ortamlarinda karsilagilan pratik problemlerin  6nemli ve genis bir smifin
olusturmaktadir. Zor optimizasyon problemleriyle karsilasildiginda genellikle ilk
yapilmasi gereken probleme 0zel sezgisel bir yaklasim teknigi belirlemek olacaktir.
Uzman bilgisinin tasarima ilave edilmesine olanak saglayan boyle teknikler gelisime
dayal1 algoritmalar gibi genel metotlarla karsilastirildiginda oldukga iistiin basarim
gostermektedir. Ornegin amag fonksiyonu lineer polinom formunda ise bu tiir problemi
¢ozmek amaciyla gelistirilmis Simpleks metodu Karmakar algoritmasi gibi basarili
yontemler mevcuttur. Bu yontemler bu tip problemlerde yiizlerce hatta binlerce tasarim
degiskeninin bulunmasi durumunda bile kiiresel optimal ¢ozlimleri bulabilme
kabiliyetine sahiptir. Amac¢ fonksiyonu lineer bir polinom seklinde degilse ve probleme
0zel metodlar yoksa o zaman genellikle Levenberg-Marguardt algoritmas1 Branch and

Bound metodu gibi yontemlere bagvurulmaktadir(Karaboga,2004).

Malesef dogrusal olmama, giiriilti, yiliksek boyutluluk, c¢ok modluluk
sinirlamalar degismeme (diiz olma) ve tiirev alinamama gibi 6zellikler tek baglarina veya
birlikte bu tiir deterministik metotlarin basarimlarini ¢ok olumsuz etkilemektedirler.
Stokastik algoritmalar gibi gelisime dayali algoritmalar bu tiir sinirlamalarin ¢ogunun
iistesinden gelebilmektedirler. Ancak bu tiir genel metotlar probleme o6zel bilgiyi
kullanarak tasarimlarina aktarmazlarsa bunlarin da basarimi nispeten diismektedir.

Optimizasyon isleminin tamamen diizenlenmis uzay domeninde sinirlandirilma bilgisi
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kendi basma gelisime dayali algoritmalarin bagarimini artirmak i¢in kullanilabilecek
probleme 06zel Onemli bir bilgidir. Tipik bir gelisime dayali algoritmanin temel

basamaklar1 asagidaki gibidir(Karaboga,2004).

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
Degerlendirme
TEKRARLA
Mutasyon
Yeniden Birlestirme
Degerlendirme
Se¢me

DURDURMA KRITERI SAGLANINCAYA KADAR

Gelisime dayal1 algoritmalarin genel amagli niimerik optimizasyon algoritmalari
olarak incelenmesi ve degerlendirilmesi ile ilgili ¢alismalara literatiirde oldukg¢a sik
rastlanmaktadir. Ancak bu tartismalarin ¢ogu orijinalinde bu amag ic¢in tasarlanmamis
timlesik (combinatorial) tip algoritmalarla elde edilen sonuglar iizerinedir. DE
algoritmasi ise bir ayrik optimizasyon algoritmasi degil 6zellikle niimerik optimizasyon
i¢cin gelistirilmis bir algoritmasidir. Bu algoritma yeni ama sadece basit olmayan ayni
zamanda olduk¢a da etkili olan bir mutasyon islemi uygulamaktadir. Daha once
tanimlanmis olasilik dagilim fonksiyonuna dayali olarak calisan genetik algoritma gibi
gelisim tabanli algoritmalarin tersine DEA rastgele olarak secilmis amag¢ vektor
ciftlerinin farklarina dayali bir mutasyon islemi kullanir. Vektorlerin dagilim formu
temelde ama¢ fonksiyonunun topografisine gostermis olduklar1  cevaplara

baglidir(Karaboga,2004).

DEA’da kullanilan basit mutasyon iglemi algoritmanin basarimini gelistirmekte
ve onu daha giiclii yapmaktadir. Bu 6zelliginin yan1 sira diger 6zellikleri i¢in de sunlar
sOylenebilir. Hizli basit kolayca kullanilabilir ve degistirilebilir etkili kiiresel
optimizasyon kabiliyetli dogal olarak paralel kayan nokta formatina bagli hassasiyet

sinirlamali matris ¢arpimlar1 ve siralama islemleri olmadigi i¢in hesaplama maliyeti
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acisindan avantajli daha 6nceden tanimlanmis herhangi bir olasilik dagilimli mutasyon
kullanmamaktadir. Tamsay1 ayrik ve karisik parametre optimizasyonuna kolaylikla
uyarlanabilir. Amag¢ fonksiyonunun veya sinirlama fonksiyonlarinin tiirevine gerek
duymaz diiz ylizeylerde calisabilir giiriiltiilii ve zamana bagli amag¢ fonksiyonlar1 igin
kullanilabilir tek bir kosmada alternatif ¢ozlimler {iiretebilir ve Ozellikle dogrusal

olmayan sinirlamali optimizasyon problemlerinde etkilidir(Karaboga,2004).
4.2.1 Algoritmanin Temel Adimlari

DEA’nin temel adimlart acik bir sekilde asagida verilmektedir. Cogu agidan bu
algoritma tipik bir gelisim algoritmasidir. Adim 2’de goriilecegi iizere algoritma
baslangigta, NP (Number of Population — Popiilasyon Biiyiikliigii) tane D(Dimensiyon-
Boyut) boyutlu amag¢ degisken vektorlerinin xjic rastgele dagitilmis baslangig
popiilasyonunu (Po) tiretir. Randj [0.1] terimi 1 ile O arasinda uniform sekilde dagilmis
rastgele degiskeni temsil etmektedir. j indisi j’nin her bir degeri i¢in yeni rastgele say1
uretildigini gostermektedir. 1 indisi ise rastgele degerin her bir degeri i¢in yeni bir
rastgele say1 tretildigini gostermektedir. h; ve lp indisleri iist ve alt baglangi¢ parametre
sinirlarini temsil etmektedir. Olusturulan bu popiilasyon Gmax jenerasyonu (Maximum
Generation-Maksimum Jenerasyon, Iterasyon) boyunca mutasyon, ¢aprazlama ve
seleksiyon operatorleri uygulanarak basarili bir sekilde gelistirilir(Karaboga,2004). DE

algoritmasinin en 6nemli 6zelligi deneme vektdriiniin iiretilme seklidir .

Adim 1. Kontrol parametrelerinin
D, Gmax, NP>4, Fe (0,1+), CRe [0,1], degerlerini ve parametre sinirlarini
x (10 ) x M ata.
Adim 2. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
Vi <NP AV D: xj;c=0=x""+rand; [0,1].(™- x,'?)
i=1,2,...,NP), J=(1,2,...,D), G= 0,rand; [0,1] € [0,1]
Belirli bir durdurma kriteri saglanincaya kadar asagidaki adimlari tekrarla

Adim 3. Mutasyon ve rekombinasyon
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n.r.rne 12, ,NP ,r#r,#1,#1 (rasgele secilmis)

Joad € 1.2,...,D , (rasgele secilmis)

Xj,i,G+K'(Xj,i,G 'Xj,i,e)"'F-(Xj,i,G 'Xj,i,e)
Vi< D,Uj; 0= eger (rand;[ 0,1 <CRV j=j.,)

X diger durumlarda

J,i,G
Adim 4. Seleksiyon

. G ui iG+1 eger f (xi,G+1)< f(xi,G)

Xi,G diger durumlarda

Diferansiyel evrim algoritmasi, bir ebeveyn vektoriinden xjig, bir deneme vektort
Ujics1 Uretmek icin mutasyon ve rekombinasyon islemlerinin her ikisini birlikte
kullanmaktadir. 1y, I, 3 indisleri, 1 indisinden farkli olan ve ayn1 zamanda birbirlerinden
farkli rastgele se¢ilmis popiilasyon indisleridir. Burada 1 mevcut amag vektoriini
(ebeveyn) temsil etmektedir. Dolayisiyla Adim 1°de belirtildigi gibi popiilasyon
biiyiikliigii NP her zaman 3’ten biiylik olmalidir. Hem CR (Crossover Rate-Caprazlama
Orani) hem de F degerleri kullanici tarafindan belirlenecek olan kontrol parametreleridir.
CR olasiligr temsil ettigi i¢in 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. F(Fitness Scaling-
Uygunluk Olgekleme) ise bir dlgekleme faktoriidiir. Rand; CR’den kiigiikse veya j=jrand
oldugunda yeni (child,cocuk) parametre, rastgele se¢ilmis ii¢ tane vektoriin dogrusal
kombinasyonu olacaktir. Degilse, yeni parametre dogrudan kendi ebeveyninden

alinacaktir. Vj =], sarti, yeni vektorlerin en az bir parametrede de olsa ebeveyn

vektorlerin farkli olmasini garanti etmek amaciyla kullanilmaktadir(Karaboga,2004).

Adim 4’te goriildiigii gibi her yeni vektdr, amac¢ fonksiyonu vasitasiyla
degerlendirildikten sonra maliyeti ebeveyninin maliyeti ile karsilastirilir. Sayet yeni
vektor esit veya daha diisiik bir maliyete sahip olursa yeni vektdr popiilasyondaki

ebeveyn vektorii ile yer degistirir. Yoksa ebeveyn vektorii ile yer degistirmeyip
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popiilasyonda muhafaza edilir. Bir sonraki jenerasyonun iiyeleri bu seleksiyon islemiyle
secildikten sonra gelisim ¢evrimi ya problem ¢oziilene kadar ya da tim vektorler bir
noktaya yakinsayana kadar tekrar etmektedir. algoritmanin sematik diyagrami Sekil
4.2°de verilmektedir. Diyagram algoritmanin isleyisini daha rahat anlamak i¢in alternatif

bir yontemdir.

segilmesi rastgele secilmesi tglincu vektorin rastgele secilmesi

1.Hedef kromozomun R.Farkl iki kromozomun| 3.Mutasyona uygulanacak olan |

Rromozom 1 JIRromozom 2 JRromozom 3] Rkromozom 4 Jkromozom b Rromozom 6
uygunluk degeri [__2:63 3.60 120 T8 277 .58
degisken 1 0.68 0.92 0.22 0.12 0.40 094 | wmMEVCUT
degisken 2 0.89 0.92 0.14 0.09 0.61 0.63 POPULASYON
degisken 3 0.04 0.33 0.40 0.0_5 0.83 0.13
degisken 4 [ 0.06 0.58 0.34 0.66 0.12 0.34
degisken 5 0.94 0.56 0.20 0.66 0.60 0.54

ngrllklandmlmla

fark vektorl fark vektori
0.80 0.80
0.83 0.83
0.25 0.25 MOTASYOR™]
0.07 0.07 F katsayisiyla
0.19 0.19 agirliklandirilmis

kromozom ile tigtinci
kromozom toplanir

Herbir degisken oplam vektoril
caprazlama olasiliginda 1.59

fark krozomundan ya da 1.29
kromozom 1'den segilir 035
0.29
0.70
Jeni kromozony | Y GUN DEGERININ
3.28 HESAPLANMASI:
1.59 OluSturulan yeni
‘ 0.89 kromozomun uygunluk
0.04 deGeri ilgili fonksiyon
I~ 006 11 yardimiyla hesaplamr
0.70

SECIM:

Mevcut kromozomla yeni
kromozomdan uygunlu?u daha
iyi olan yeni populasyonun bireyi
olarak secilir

Kromozom 1 ffKromozom Z ffKromozom sfKromozom 4 jIKkromozom SfKromozom 6

uygunluk degeri 3.28
degisken 1 1.59 VENI
degisken 2 0.89 POPULASYON

degisken 3 0.04
degisken 4 0.06
degisken 5 0.70

Sekil 4.2 Algoritmanin sematik diyagram formunda gosterimi (Keskintiirk,2006)
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4.2.1.1 Kodlama

Niimerik optimizasyon amaglayan ¢ogu gelisim algoritmalar1 niimerik
parametreleri kodlamak amaciyla ikili tamsayilar1 kullanmaktadir. Ancak niimerik
optimizasyon islemlerinde tamsayi formatla parametre degerlerinin genis dinamik
sahasin1 verimli olarak temsil etmek pek miimkiin olmamaktadir. Bunun i¢in Gray
kodlama gibi degisik kodlama gibi degisik kodlama tiirleri kullanilsa bile, hala bu tiir
yaklagimlar genis dinamik sahayi tanimlama kabiliyetinden yoksun kalmaktadir. Bu
yiizden amag vektorlerini kayan-noktali sayilar kullanarak kodlama tercih edilen bir
yontem olmaktadir. Bundan dolayr DE algoritmasi, gercek parametreleri bilinen kayan-
noktal1 sayilar kullanarak kodlamakta ve bu parametreler arasindaki islemleri, standart

kayan-noktali aritmetik mantigina gore gergeklestirmektedir(Karaboga,2004).
4.2.1.2 Popiilasyon Yapisi1 Ve Parametre Sinirlari

DE algoritmasi, sabit biiyiikliikte popiilasyon kullanmaktadir. popiilasyon, NPxD
kayan-noktali dizi formunda tanimlanir. Burada NP, popiilasyondaki amag vektorlerinin
sayisina ve D de bir amag vektoriindeki parametrelerin sayisina karsilik gelmektedir.
Gelisim algoritmasin1 paralel formda gerceklestirirken, amag¢ vektorlerinin iki dizisi
hafizada tutulur. Birinci dizi mevcut ebeveyn popiilasyonu i¢in digeri ise yeni vektorleri
ihtiva eden gelecek jenerasyonu olusturmak amaciyla kullanilmaktadir. Baslangig amag
vektorleri 1y1 tantmlanmis sinirlamalara sahip bir aragtirma uzaymdan uniform dagilimla
rastgele elemanlar secilerek olusturulur. Pratikte, baslangi¢c parametre sinirlar1 genellikle
fiziksel sartlara gore belirlenir. Fiziksel sartlar belirleyici degilse o zaman baslangi¢ alt
ve Ust parametre sinirlari, kiiresel optimay: ihtiva eden bdlgeleri kapsayacak kadar
biiyiikk secilmelidir. Alt ve {iist parametre simirlar1 baslangi¢ parametreleri igin
kullanildiktan sonra algoritmanin baglangicta verilen simrlar otesinde arastirma
yapmasina imkan vermek amaciyla ihmal edilebilir. Bununla birlikte smirlamalar,
ozellikle diizgiin ya da diizgiine yakin ani degisim gostermeyen ylizeyler ile

calisgildiginda sonsuza gidisin engellenmesi i¢in gereklidir. Baslangicta eger iyi bir
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¢Oziim tespit edilebilmisse veya mevcutsa, algoritma bu nominal ¢6ziim etrafinda
dagilmis amag vektorlerinden olusan popiilasyonla arastirmaya baslayabilir. Ancak bu
sekildeki bir uygulama arastirmayi bdlgesellestireceginden pek tavsiye edilmez.
Hatirlanmasi gereken onemli bir nokta, baslangic parametre degerlerinin bir sekilde
rastgele dagitilmasidir. Ciinkii asil arastirmayr yonlendiren, amag vektorleri arasindaki
farklardir. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken uygun olmayan bir amag vektorii kabul

edilmeyip reddedilebilir ve tekrar iiretilebilir.

Yeni bir parametre degeri, kat1 bir sinirlamay1 asarsa o zaman parametreye
miisade edilen herhangi bir degeri atamak icin ¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlarin en

basiti, parametreye deger olarak agmis oldugu sinir degerini atamaktir(Karaboga,2004).
4.2.1.3 Mutasyon

Parametre optimizasyonu agisindan mutasyon islemi, var olan bir amag
vektoriinlin bir veya daha fazla parametreleri lizerine, rasgele liretilmis bir artigin ilave
edilmesi islemine karsilik gelir. Iyi bir mutasyon isleminin amaci, var olan amag
vektorlerini dogru zamanla dogru miktar ile dogru yonde hareket ettirecek artiglar: bagka
bir ifadeyle adimlar iiretmektedir. Bu hedefi basarmak esas olarak adimlar tiretecek

dagilimin karakteristiklerine baghdir.

DE algoritmasi, bir amag¢ vektoriine mutasyon islemini, rasgele secilmis amacg
vektorler ciftinin agirliklagtirllmis farkinin bu amag¢ vektoriine ilave edilmesiyle
gerceklestirilir. Algoritmanin basit mutasyon islemi sik sik aritmetik caprazlama
islemiyle karistirilir. Aritmetik caprazlama, iki vektoriin genel dogrusal kombinasyonu
iken mutasyon ii¢ vektoriin dogrusal kombinasyonunun 6zel bir halidir. Her iki durumda
da mevcut amag¢ vektorlerinin dogrusal kombinasyonu olan yeni vektorler
tiretilmektedir. Kisacas1 DE algortimasi, gergek parametre optimizasyonuna rasgele
amac¢  vektorlerinin  dogrusal kombinasyonlarimi  Ornekleyen, mutasyon ve
rekombinasyonlarini 6rnekleyen, mutasyon ve rekombinasyon gibi iki basit operasyon

kullanan normal gelisime dayali bir yaklasimdir. Aritmetik caprazlama ile mutasyon
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birbirlerine ragmen amag vektdrleri uzayini oldukga farkli sekilde arastirirlar. Ornegin
aritmetik caprazlama, mevcut vektorii popiilasyondaki diger bir vektére daha ¢ok
benzetmeye calisirken islem vektorleri herhangi bir referans vektér (mevcut vektor)
ihtiva etmemektedir. Referans vektorii yerine, arastirma eksenlerinin sayisini artiran

ikinci rasgele se¢ilmis bir amag vektorii kullanmaktadir(Karaboga,2004).
4.2.1.4 Seleksiyon

Seleksiyon islemi, yeni tiretilen vektorlerin hangi sartlar altinda popiilasyona
girebilecegini tanmimlayan bir kriterdir. Ornegin, turnuva seleksiyon islemi rasgele
secilmis vektor ciftleri arasinda bir dizi yarigma gergeklestirmek suretiyle yeni
jenerasyonun iiyesini belirlemektedir. Tipik olarak yarisan vektorler ebeveyn-aday
poplilasyonundan secilir ve en fazla kazanan vektorlerin gelismesine miisaade edilir.
Gelisim stratejisi, alternatif olarak birlestirilmis ebeveyn-cocuk popiilasyonunun en iyi
basarim gosteren iiyelerinin gelisimine miisaade edildigi deterministik bir seleksiyon
islemi kullanmaktadir. Her iki seleksiyon isleminin dezavantaji, her jenerasyon sonunda
popiilasyonun kalite degerlerine gore siraya dizilme maliyetidir. DE algoritmasinin
seleksiyon isleminde, yeni iiretilen vektdr ebeveynine gore daha gelismis veya en
azindan ayni gelisme seviyesinde degilse ebeveyn vektdr en az bir jenerasyon daha
popiilasyonda kalmaya devam etmekte ve baska bir vektorle yer degistirmektedir

(Karaboga,2004).
4.2.1.5 Rekombinasyon

Mutasyon islemi, temel olarak bir popiilasyonu giiclii yapmaktan ve yeni
arastirma bolgelerinin arastirilmasindan sorumludur. Rekombinasyon veya g¢aprazlama
islemi ise tamamlayict bir islemdir ve amaci, var olan amag vektor parametrelerinden
faydalanarak yeni vektorleri olusturmak suretiyle arastirmanin basarili olmasi igin
yardimc1 olmaktir. Rekombinasyonun etkisi {izerine oldukc¢a ciddi ¢alismalar ve

tartismalar mevcuttur. Ama kesin olan bir sonug, uniform rekombinasyon isleminin
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aragtirmanin hesaplama maliyetini 6nemli miktarda artirdigidir. Ancak 6nemli miktarda

da aragtirmaya hizlilik saglamaktadir.

DE algoritmasinin ilk versiyonlart 6zel uniform olmayan ayrik rekombinasyon
islemi kullanmigtir. Bu islemde, ebeveynle degistirilme ihtimali olan yeni ¢6ziim
olustururken ¢6ziimiim bazi elemanlar1 ebeveynden bazilar1 ise mutasyona tabii tutulmus
vektorden alinmaktadir. Yeni aday ¢oziimiin olusumunda, hangi vektérden daha ¢ok
elemanin alinacagini belirleyen frekanst kontrol etmek amaciyla hem dstel hem de
binomial islemler kullanilmistir. Bu iki islem, kullanict tanimli, optimizasyon islemi
boyunca sabit tutulan ve ¢aprazlama orani (CR) olarak adlandirilan kontrol parametresi
araciligiyla ayarlanir. Binomial uygulamada, 0 ve larasinda rasgele iiretilen bir sayinin
CR’den kiigiik olmasi durumlarinda elemanlar mutasyona ugramis ¢oztimden, degilse
ebeveynden alinmaktadir. Bunun tersine {istel uygulamada ise 0 ile 1 arasinda rasgele
retilen bir saymin CR’den kii¢iik olmasi anina kadar elemanlar ebeveynden, biiyiik
oldugu andan itibaren de mutasyona ugramis ¢oziimden alinmaktadir. Her iki durumda
da yeni Tretilen vektoriin en az bir parametresinin ebeveynden farkli olmasi

saglanmaktadir(Karaboga,2004).
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5 TEST FONKSIYONLARI

Genetik ve diferansiyel evrim algoritmalarinin performansint degerlendirmek
igin, Tablo 5.1°de verilen degisik tiirdeki 4 adet test fonksiyonu(Price ve ark.,2005)

tizerinde algoritmalar test edilmistir.

Tablo 5.1 Benchmark Test Fonksiyonlari

Fonksiyon | Ismi Fonksiyon Deger | Simrlar
No (D)
F1 Sphere D 30 -100 < x, <100

F2 Schwefel D i 30 -100< x, <100
— - ! -
f2 - 21 z j=1 X;
i=
F3 Genellestirilmis D 2 30 -30<x <30
fy=2, 100 X, —X" + x-1° |
Rosenbrock =
F3 Genellestirilmis D . 30 -500 < x. <500
f,==> %sin x '
Schwefel =

Algoritmalarin her biri Tablo 5.2°de verilen parametre degerleri ile, 300.000
jenerasyona kadar en az 10 defa ¢alistirildi. Elde edilen en iyi sonuglar dikkate alinarak
test fonksiyonlariin uygunluk degerleri ve galisma siireleri kaydedildi. Elde edilen

sonuglarin ortalamalar1 Tablo 5.3’te verilmistir.




Tablo 5.2 Fonksiyonlar i¢in optimasyon
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Genetik Algoritma

Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Popiilasyon Boyutu = 100

Popiilasyon Boyutu = 100

Caprazlama oram1 = 0.80 Caprazlama oran1 = 0.80
Mutasyon Oranm1 = 0.01 Olgekleme Faktérii = 0.80
Elitism Count =5

Tablo 5.3 Uygunluk degerleri

Algoritma Genetika Algoritma Diferansiyel Evrim Algoritmasi
Fonksiyonlari

Uygunluk Siire (ms) Uygunluk Siire (ms)
F1 1.58069E-07 1682751.571 4.1628E-215 926482.62
F2 0.952750131 1454596.5 2.28114E-08 1525368
F3 0.005127272 1877997 0 1343816.6
F4 -12569.48662 1513339.1 -12569.48662 1465935.2

Tablo 5.3 incelendiginde DEA’nin test fonksiyonlarinin ¢éziimiinde, GA’dan

daha kisa siirede ¢ozlime ulastig1 goriilmektedir. F1, F2 ve F3 fonksiyonlarinin uygunluk

degerlei goz oOniine alindigi zamam, GA lokal minumuma takilirken, DEA global

minumuma ulagsmigtir. F4 test fonksiyonun ugunlukdegeri her iki algoritmada da ayni

degerde ¢cikmisitr.
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6 ASENKRON MOTOR PARAMETRELERININ BELIRLENMESI

Bu calismada asenkron motorun elektriksel parametrelerinin belirlenmesinde
kullanilan yontemler, sonuglar1 ve aralarindaki farklar irdelenmistir. Caligmalara esas
olarak, 2.2 kW, 1425 d/dk,Y, 50 Hz, 5.5 kW, 1430d/dk,A, 50 Hz’lik ve 37kW,
1705d/dk,A, 60 Hz’lik asenkron motorlar kullanilmistir. Sekil 6.1°de gortldigi gibi 2.2
KW’lik motor i¢in kurulan deney diizenegi olusturulmustur. Ayrica diizenekle ilgili
resimler EK-A da goriilmektedir. Parametre tahmini i¢in asagidaki yontemler
uygulanmigtir.

» Deney metodu ile asenkron motor parametrelerinin belirlenmesi
» Genetik Algoritma metodu ile asenkron motor parametrelerinin belirlenmesi

» Diferansiyel evrim algoritmasi metodu ile asenkron motor parametrelerinin

belirlenmesi
R T S BILGISYAR
Akim Olcumu
N
T M 2 HAFIZA
+—— 1o} > A<
~ N~
Z
Cab—>] -
z =
=
[ (=13 > =
o
—EB—> © [oisieve
Gerilim Olcumu

Moment Devir

YVYVY VY

i l DC Akim
- DC Gerilim
YUK (R) Olgumu

Sekil 6.1 Gergeklestirilecek sistemin blok diyagrami
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6.1 Deney Diizenegi

Asenkron motor esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi i¢in kurulan deney
diizeneginde, akim, gerilim, moment ve hiz degerleri Olgiilebilmektedir. Ayrica bosta
calisma ve kilitli rotor deneyleri de gerceklestirilebilmektedir. Sensoérler, motorlar ve

veri toplama kart1 ile ilgili bilgiler, Tablo 6.1’de verilmistir.

Tablo 6.1 Deneyde kullanilan makine ve techizatin 6zellikleri

Makine Techizat Ozellikleri
2.2 KW Asenkron Motor 220/380 V, 50 Hz,1500 d/d, 5.3 A, 16Nm, Verim %81
2.2 kW DC Jenerator Uyartim gerilimi 200 V
Uyartim akimi 0.6 A
Caligma gerilimi 220 V
Caligma akimi 10 A
1500 d/d
3.5 kW DC Gii¢ Kaynag: Girig 220 V

Cikig 0-220 V
Cikis akimi 17.5 A

Data Acquisition Card 16 bit, 250kS/s
16 Analog input
16 Analog output
24 Digital 1/0

Dijital Tachometer Besleme 0-24 V DC
Yiik akimi 30mA
1000 puls/devir

Tork Sensérii Olgiim aralig1 100 Nm
Cikis +/- 5V Dc ve 20mA
Besleme gerilimi 30V DC
%100 Mekanik dayanim

Akim Sensorii Girig 0-50 ve 0-100A
Cikis 0-10V DC
Caligma gerilimi 20-30V DC

Gerilim Sensorii Girig 0-380v
Cikig 0-10V ve 0-20mA DC
Caligma gerilimi 18.5-30.2V DC

Sekil 6.1°de goriildiigii gibi asenkron motorun devir, akim, gerilim ve moment

degerleri algilayicilar ile Olglilerek veri toplama karti yardimiyla bilgisayara
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aktarilmaktadir. Bilgisayarda hazirlanan arayiiz programi yardimiyla elde edilen veriler

parametre tahmini i¢in uygulanan yontemlerde kullanilmaktadir.
6.2 Deney Metodu ile Asenkron Motor Parametrelerinin Belirlenmesi

IEEE standart test prosediiriine gore; sargi direncinin Ol¢lilmesi, bos calisma ve
kilitli rotor ¢alisma deneyleri yapilarak Tablo 6.2°de verilen degerler alinmistir. Sargi
direncinin 6l¢limii motor anma akiminda normal sicakligina ulastiktan sonra iki ucu
arasindan yapilmistir. Yildiz bagli asenkron motorun stator sargi ucglarindan iki tanesine
dogru gerilim uygulandi. Gerilim degeri ayarli bir kaynak ile sifirdan baglayarak
artirtlidi. Motor tam yiikk akimi stator sargilarindan gegtigi anda uygulanan gerilim

degeri ve akim miktar1 dlgiilerek kaydedildi. Daha sonra R, =V, /l, formiili

kullanilarak, dogru akim direnci hesaplanmistir. Motor yildiz bagli oldugu icin bu deger
ikiye boliinerek bir faz direnci bulunmustur. Elde edilen dogru akim direnci 1.2 ile

carpilarak motorun bir faz etkin direnci R hesaplanmistir.

Tablo 6.2 2.2 kW Asenkron Motora ait deney sonuglari

Bos Calisma Kilitli Rotor Sarg1 Direnci
V(=380 V V=130V R4=3.75 Q

2.2 KW As.Motor 1,=3.505 A 1=6.7 A Rs=4.5 Q
Po=260 W P=1000 W

Tablo 6.3’de 5.5 kW motora ait verilerin bos ¢alisma, kilitli rotor ve sargi

direnci degerleri Gamak firmasinin 5.5 kW’lik motor katalogundan alinmistir.

Tablo 6.3 5.5 kW Asenkron Motora ait katalog verileri

5.5 kW As.Motor | V(=380 V V=380 V R4=2.64Q
10=5.35A 1,=68 A Rs=3.17Q
Po=327 W Px=28500 W
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2.2 kW’lik asenkron motorun bos ve kilitli ¢alisma deneyleri bolim 3’te
belirtildigi gibi yapilmis ve degerler Tablo 6.2°de verilmistir. Hem bos ¢alisma hem de
kilitli rotor deneylerinden elde edilen verilerden ve Sekil 3.7°de ki esdeger devreden

faydalanarak motorlarin  Tablo 6.4’de verilen parametreleri hesaplanmustir.

Hesaplamalarda statorun kagak reaktansi X, ve statora indirgenmis rotor kagak

reaktans1 X, yerine toplam kagak reaktans X, kullamlmistir. 37 kW’lik motora ait

gercek parametre degerleri, Pillay ve ark (1997)’nin ¢alismalarindan alinmistir.

Tablo 6.4 2.2 kW, 5.5 kW ve 37 kW motorlara ait esdeger devre parametreleri

Parametreler 2.2 kW 5.5 kw 37 kW
R, 4.5 3.17 0.087
R, 2.926 2.99 0.228
X, 8.398 7.43 0.604
X, 62.648 118.75 13.08

6.3 Amac¢ Fonksiyonu ve Uygunluk Fonksiyonu

Amac fonksiyonlari

asagidaki gibi elde edilmistir.

v R
F = —> ———M
0)5[ Rs+Rr /S + X5+Xlr ]
2
I:2 = VS Rr _Mk

ws[ R5+er 2+ X5+Xlrl 2]

asenkron motorun moment denklemleri

kullanilarak
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V2

20)5 [Rs—’_\/Rsz—i_ Xs+Xlrl 2:|

F, = —M, (6.3)

GA ve DEA’da, uygunluk fonksiyonu moment hata fonksiyonlarinin karelerinin

toplamidir. Algoritmalarin amact hata degerini dolayisiyla uygunlugu minimum

yapmaktir.
Uygunluk fonksiyonu = F,(...)° + F,(...)* + F;(...)° (6.4)
M, Nominal moment
M, ; Start momenti
M, ; Devrilme momenti
F : Tam-ytik donme momentindeki hata degeri
F, : Start momentindeki hata degeri
F, : Devrilme momentindeki hata degeri
R, : Stator direnci
R, Rotor direncinin statoraindirgenmis sekli
X : Stator reaktansi
X, Rotor reaktansinin statora indirgenmis hali

6.4 Genetik Algoritma Metodu fle Asenkron Motor Parametrelerinin Belirlenmesi

Genetik algoritmalar, arama ve optimizasyon yontemini dogal se¢im ilkelerine
gore yaparlar. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore farkliliklari olan genetik
algoritmalar, parametrelerin kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore

calisan genetik algoritmalar yalnizca amag fonksiyonuna gereksinim duyarlar. Coziim
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uzayiin tamamini degil sadece bir kismini tararlar. Boylece ¢cok daha kisa bir zamanda

¢oziime ulasirlar(Goldberg 1989).

Bu c¢aligmada degiskenlerin (parametrelerin) gosteriminde gercek kodlu genetik
algoritma kullanilmigtir. Esdeger devre parametrelerinin GA ile belirlenmesi islemi igin
C Sharp dili kullanilarak bir program olusturulmustur. Sekil 6.2’de GA programinin

arayiizii verilmistir.

Olusturulan bu araylizde genetik algoritma patametreleri, popiilasyon boyutu,
jenerasyon sayisl, ¢aprazlama orani, mutasyon orani, seckinlik adedi ve turnuva boyutu
kullanici tarafindan girilebilecek sekilde ayarlanmistir. Boylece istenilen popiilasyon
say1s1, caprazlama ve mutasyon oranlar girilerek farkli denemeler yapilabilmektedir.

Motora ait gerilim, frekans,kayma ve kutup sayisi degerleri ile motor parametreleri

degistirilebilmektedir.

Genetik Algoritma Genetik Algoritma
Populasyon Boyutu (Hpop)y = 100 = FPopulasyon Boyutu (Hpop) = 100 =
Jenerasyon Sayis: (G = 200 - Jenerasyon Sayisi (G = 200 =
Caprazlama Oram {(PC) = o.Foo0o 3 Caprazlama Oram {(PC) = o. 7000 ([
Mutasyon CGramn (PR} = o.ol1o00 3 Mutasyon Oram (P} = 00100 [
Seckinlik Adedi = = = Seckinlik Adedi = = =
Turnuwa Boyutu = 2 = Turnuwva Boyurtu = 2 =
Problem Parametreleri Problem Parametreleri
FParametreler | S Dederleri Farametreler | Sy Degerleri
ETr— Germm (V) - 280 =
- F
=F] Alt Swur = | 00000 s (E N e S0 =
a1z Ost Siur = | 5,0000 |3 Kayma (s} = 0.063300 =
FE— p- | 2000000 &
[ Duzeix > ] T
ﬂ Tir = 21.430000 =
[] timiinii seg O tiggen (& pildiz Tha = 32_F80000 =
Sonlanma Kriteri Sonlanma Kriteri = =
(=) Jenerasyon sayisi @ Jenerasyon sayisi
) Epsilon dederi Baglat 2 Epsilon dederi
[ ] MMin Obhj = 0,05939T | mme s s e e

Sekil 6.2 Gergeklestirilen Genetik Algoritma programi
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Genetik algoritmalar popiilasyonu rastgele iireterek calismaya baslamaktadir.
Algoritmanin ¢alisma hizin1 ve performansini etkileyen her bir kromozomun hassasiyeti

ve popiilasyonun birey sayisi, optimizasyon baslamadan once belirlenmelidir. Her bir

X, ) dikkate alinarak

>

kromozomun hassasiyeti, motor parametreleri (R,,R,,X

Is 1
belirlenmelidir. Bu uygulamada, popiilasyonun biiyiikliigii 100 bireyden olusurken, her
bir parametre igin segilen 0 Q’dan 5 Q’a kadar aralik, yeterli olmaktadir. Elde edilen
poplilasyondan dogal secim islemini yapmak icin turnuva se¢imi tercih edilmistir.
Turnuva seciminde, eslesecek ciftler (popiildssyon boyutu kadar) rastgele segilir.
Uygunluk degerleri dikkate alinarak turnuvaya tabi tutulur. Uygunluk degeri iyi olan
kazanir. Gergek kodlu genetik algoritmada da ikili kodludaki gibi ¢esitli ¢aprazlama
yontemleri mevcuttur. Tek diizen metodu, lineer caprazlama, heuristic c¢aprazlama,
karma c¢aprazlama, kuadratik ¢aprazlama vb. Bu problem igin tercih edilen metot,
aritmetiksel ¢aprazlamadir. Aritmetik ¢aprazlamada eslesen kromozomlarin, karsilikli
her bir geni i¢in rastgele [0,1] araliginda bir say1 tiretilir. Bu say1 ¢aprazlama oranindan

kiiciik ise genler ¢aprazlama islemine alinabilir.

Caprazlamadan sonra mutasyon islemine gecilir. Popiilasyondaki her bir
kromozomun her bir geni(parametresi) i¢in [0,1] aralifinda rastgele bir sayis1 iiretilir.
Eger iretilen sayr mutasyon oranindan kiiclikse, gen tekrar iiretilerek kromozom

mutasyona ugratilmis olur.

6.5 Diferansiyel Evrim Algoritma Metodu Ile Asenkron Motor Parametrelerinin

Belirlenmesi

Diferansiyel Evrim 1995°te Price ve Storn tarafindan kiiresel optimizasyon
problemleri i¢in Onerilen yeni gergek kodlu evrimsel bir algoritmadir. Klasik ¢aprazlama
ve mutasyon islemcilerinin yerine, ebeveyn kromozomlardan yeni bireyi olusturmak i¢in

kullanilan 6zel bir tiir diferansiyel operatérden dolay1 bu sekilde isimlendirilmistir .

Diferansiyel Evrim Algoritmasinin ¢alisma mantig1 oldukga basittir. Oncelikle

aday coOziimlerden olusan bir popiilasyon rastgele olusturulur. Popiilasyondaki her bir
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¢oziim, amag fonksiyonundan elde edilen uygunluk degeri ile ele alimir. Genetik
algoritmadaki c¢aprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri Diferansiyel Evrim
Algoritmasinda da kullanilmaktadir. Farkli olarak her bir operator tiim popiilasyona

sirayla uygulanmaz. Kromozomlarin her biri i¢in tek tek yeni bir ¢6ziim olusturulur.

Mevcut kromozomla elde edilen yeni kromozomun uygunluklar1 karsilastirilarak
uygunlugu daha iyi olan, yeni birey olarak bir sonraki popiilasyona aktarilir. Yeni
kromozomu olusturmak amaciyla mevcut popiilasyondan farkli ii¢ kromozom rastgele
secilir. Daha sonra bu ii¢ kromozom iizerinde ¢aprazlama, mutasyon ve olgekleme

faktorii kullanilarak yeni aday kromozom olusturulur.

Diferansiyel evrim algoritmasi ig¢in olusturulan araylizde algoritma
patametreleri, popiilasyon boyutu, jenerasyon sayisi, ¢aprazlama orani ve dlgekleme
faktorii  kullanic1 tarafindan girilebilecek sekilde ayarlanmistir. Boylece istenilen
popiilasyon sayist ve ¢aprazlama orani girilerek farkli segenekler degerlendirilebilir.
Motora ait gerilim, frekans, kayma ve kutup sayis1 degerleri ile motor parametreleri

degistirilebilmektedir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
Populasyon Boyutu (HP) = = Populaswon Boyutu (HP) = 100 ==
Caprazlama CGram {CR) = = Caprazlama COram {CTR) = o_Fo ==
Jenerasyon Sayis: (G = = Jenerasyon Sanvisi (G = 200 ==
dlcekleme Faktorii (F) = o_80 - Olgekleme Faktdrii (F) = o_80 =
Problerm Parametreleri Problem Parametreleri
Farametreler | Sy Degerleri Parametreler | Siur Dederleri
Gerilim (V) = 380 [ Genler: [N o o000 =
ir = . =
Frekans { F ) = s0 B n
Rz Ozt Swur = | 5,0000 =

Kaytna { = ) 0. 063300

[ tumiini seg O liggen & pide

2 000000
16 000000
21_ 430000

-~
e
-~
e
-~
e
-~
e
=
e
=
e
-~
o

JI2_F80000

Sonlanma Kriteri Sonlanma Kriteri

&) Jenerasyon sayisi ) Jenerasyon savisi
) Epsilon dederi F r ) Epsilon dedgeri Baglat

Min Obj = 0 [ 1

Sekil 6.3 Diferansiyel Evrim Algoritma Programi
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6.6 Deneysel Calismalar

DEA ve GA Sekil 3.7°de gosterilen bir indiiksiyon motorun esdeger devre

parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilmistir.

Amag fonksiyonu olarak kilitli-rotor, devrilme ve tam-yiik moment denklemleri
kullanildi. Uygunluk fonksiyonu olarak ise denklem 6.1, 6.2 ve 6.3’de verilen hata

fonksiyonlarimin kareleri toplami1 alinmistir.

2.2 kW ve 5.5 kW’lik motorlar igin algoritmalar sekiz defa ¢aligtirildiktan sonra

elde edilen degerler ve bu degerlerin ortalamasi1 Tablo 6.5, ve Tablo 6.6’da verilmistir.
Tablolardan goriilecegi gibi her ¢alistirma sonunda GA’da &zellikle R, ve R,
parametreleri i¢in farkli degerler elde edilmistir. DEA’da ise her ¢alistirmada R, ve R,

parametreleri i¢in genellikle yakin degerler elde edilmistir. Bu sonuglardan DEA’nin

daha kararli ¢alistig1 sdylenebilir.

Tablo 6.5 2.2 kW motor i¢in GA ve DEA kullanilarak bulunan parametreler

Calisma GA DEA

R R | X X, | X R. |R | X. | X [|X

S r S Ir m S r s Ir m

Calisma 1 | 4.744 | 2.879 | 4.056 | 3.99 76.463 | 4.458 | 2.923 | 3.778 | 4.683 | 78.366

Calisma?2 | 4118 | 3.025 | 4.455 | 4.479 | 76.450 | 4.456 | 2.925 | 4.411 | 4.052 | 77.784

Caligma3 | 4.343 | 2971 | 4357 | 4258 | 77.632 | 4.556 | 2.924 | 4.307 | 4.156 | 78.183

Calisma4 | 4777 | 2.82 4.837 | 4.077 | 79.591 | 4454 | 2.924 | 4.721 | 3.482 | 76.148

Calisma 5 | 4501 | 2935 |4.732 | 3.666 | 77.820 | 4.556 | 2.924 | 4.013 | 3.976 | 76.576

Calisma 6 | 4572 | 2925 | 3.956 | 4.348 | 79.019 | 4.454 | 2.926 | 4.631 | 3.338 | 77.350

Calisma 7 | 4516 | 2.926 | 4.07 4,298 | 78.843 | 4.454 | 2.925 | 4.132 | 3.989 | 75.071

Caligma 8 | 4.807 | 2.866 | 4.235 | 3.723 | 79.809 | 4.456 | 2.922 | 4.534 | 4.683 | 77.697

Ortalama | 4.547 | 2.918 | 4.337 | 4.105 | 78.174 | 4.481 | 2,924 | 4.316 | 4.045 | 77.130
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Tablo 6.6 5.5 kW motor i¢in GA ve DEA kullanilarak bulunan parametreler

Calisma GA DEA
R R | X X, | X R R | Xy | X, | X,

s s m s Ir

r Ir r
Calisma 1 | 3.27 2.955 | 3.527 | 3.806 | 114.769 | 3.198 | 2.992 | 2.49 4.95 116.103

Calisma2 | 3.198 | 2.992 | 3.357 | 4.088 | 116.120 | 3.198 | 2.992 | 3.349 | 4.096 | 116.120

Calisma 3 | 3.276 | 2.967 | 3.257 | 4.082 | 115.147 | 3.198 | 2.992 | 4.034 | 3.412 | 116.123

Calisma 4 | 3.314 | 3.01 | 4.010 | 3.519 | 117.080 | 3.198 | 2.992 | 4.090 | 3.353 | 116.113

Calisma 5 | 3.187 | 2992 | 3.737 | 3.72 | 116.145 | 3.198 | 2.992 | 3.57 | 3.876 | 116.123

Calisma 6 | 3.297 | 2.963 | 4483 | 2.832 | 114.980 | 3.198 | 2.992 | 3.469 | 3.977 | 116.123

Calisma 7 | 3.192 | 2994 | 3.91 | 3.536 | 116.173 | 3.198 | 2.992 | 2.863 | 4.583 | 116.123

Calisma 8 | 3.291 | 2.953 | 3.966 | 3.346 | 114.670 | 3.198 | 2.992 | 2.684 | 4.762 | 116.123

Ortalama | 3.253 | 2.978 | 3.781 | 3.616 | 115.635 | 3.198 | 2.992 | 3.319 | 4.126 | 116.119

37 kW motor i¢in GA ve DEA ile elde edilen degerler, Tablo 6.7°de verilmistir.
(Cunkas ve ark. 2009)

Tablo 6.7 37 kW motor i¢in GA ve DEA kullanilarak bulunan parametreler

GA DEA

R. |R | X. | X [|X R. |R | X. | X [|X

s Ir m s s

r r
0.084 | 0.239 | 0,316 | 0,316 | 13.304 | 0.087 | 0.238 | 0.315 | 0.315 | 13.291

Asenkron motorun, deney metodu ile elde edilen esdeger devre parametreleri,
genetik algoritma ve diferansiyel evrim algoritma metodu ile elde edilen esdeger devre
parametreleri kiyaslanarak hata oranlar1 Tablo 6.8’de verilmistir. Burada deney metodu
olarak, bos calisma ve kisa devre deneyi degerleri kullanilarak elde edilen motor
parametreleri ifade edilmektedir. Bu parametre degerleri gergcek degerler olarak kabul
edilmis, GA ve DEA’dan bulunan parametreler tahmin edilen degerler olarak alinmistir.
Hata orani hesaplamasi, gergek degerden tahmini deger ¢ikartilarak, elde edilen fark

gercek degerin yiizdesi olarak ifade edilmistir.
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Tablo 6.8 Esdeger devre Parametreleri ve hata oranlari

Parametreler 2.2 kW 5.5Kw 37 kW

GA DEA GA DEA GA DEA
R, (gersek) 45 45 3.17 317 0.087 0.087
R, (tahmini) 4547 4.481 3.253 3.198 0.084 0.087
Yhata 1.044 0.422 2.618 0.883 2.729 0
R, (gercek) 2.926 2.926 2.99 2.99 0.228 0.228
R (tahmini) 2,918 2.924 2.978 2.992 0.239 0.238
%hata 0.273 0.068 0.401 0.066 4.66 4385
X, (gergek) 8.398 8.398 7.46 7.46 0.604 0.604
X, (tahmini) 8.442 8.361 7.397 7.445 0.633 0.631
%hata 0523 0.428 0.844 0.201 4.822 4.47
X, (gergek) 62.648 62.648 118.61 118,61 13.08 13.08
X _ (tahmini) 78.174 77.130 115635 | 116.119 13.304 13.291
%hata 24.942 23116 2.508 2.1 1.712 1.613

Tablo 6.8’de goriildiigii gibi DEA’dan elde edilen degerler, GA’dan elde edilen
degerlere gore diisiik hata oranina sahiptir. Bu hata degerleri kabul edilebilir degerlerdir.
DEA metodu ile elde edilen degerlerin gercek degerlere ¢ok daha yakin oldugu
goriilmektedir. 2.2 kW’lik motorun X, parametresi icin hem GA hem de DEA’da hata

diger parametrelere gore oldukca yiiksektir. Algoritmalarin uygunluk fonksiyonlari
motor moment denklemlerinden meydana gelmektedir. Bu denklemlerde X,
parametresi yer almadigindan bu parametre ile ilgili hata degerleri daha yiiksek olabilir.

X, parametresinden sonra en yiiksek hata 37 kW’lik motorun X, (X, + X, )

parametresinde meydana geldigi goriilmektedir.

Deney metodu, GA ve DEA yontemleri ile elde edilen asenkron motor esdeger
devre parametrelerinin ortalama degerleri kullanilarak, kalkinma, nominal ¢aligma ve
devrilme momentleri denklem 6.1, 6.2 ve 6.3’ten hesaplanmis ve sonuglar Tablo 6.9°de
verilmistir. Deney metodu ile elde edilen moment degerleri ger¢ek degerler olarak kabul

edilmistir.
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Momentler 2.2 kW 5.5 kw 37 kW

GA DEA GA DEA GA DEA
Mn(gercek) 16 16 38.55 38.55 234.55 234.55
M,(tahmini) 16.075 16.098 | 38.607 38.504 235.076 234.863
% hata 0.468 0.612 0.147 0.119 0.224 0.133
My (ger¢ek) 21.43 21.43 88.1 88.1 529.708 529.708
My(tahmini) 21.122 21.548 | 87.799 88.021 530.635 531.659
% hata 1.437 0.55 0.341 0.089 0.175 0.368
Mqy(ger¢ek) 32.78 32.78 122.29 122.29 773.987 773.987
Mg(tahmini) 32.516 32.908 | 121.665 122.019 777.149 776.352
% hata 0.805 0.390 0.511 0.221 0.408 0.305

Genel olarak, DEA ile elde edilen moment degerleri, GA ile elde edilen

moment degerlerine gore gergek degerlere daha yakindir. DEA yontemiyle elde edilen

esdeger devre parametreleri GA ile elde edilen parametrelerden daha diisiik hata

degerlerine sahip oldugu i¢in moment degerleri de daha kiigiik hata degerlerine sahip

olmaktadir.

Sekil 6.4 ve 6.5’te 5.5 kW’lik motora ait DEA ve GA nin uygunluk degerlerinin

yakinsama grafigi goriilmektedir. Sekil 6.6 ve 6.7°de 2.2 kW motora ait yakinsama

grafikleri verilmistir. Grafikler dikkatle incelendiginde GA’nin DEA’ya gore hizli bir

sekilde yakinsadigi ancak bulunan ¢6ziimiin yerel bir ¢6ziim oldugu anlasilmaktadir.

DEA ise GA’ya gore hizli yakinsamamakla birlikte bulunan ¢éziimiin global optimum

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6.8’de verilen 2.2 kW’lik asenkron motor esdeger devre parametreleri
kullanilarak, motorun nominal c¢alisma momentleri hesaplanmistir. Ayrica deney
diizeneginde bos ¢alisma durumundan baglayarak %125 yiike kadar motor yiiklenmis ve
hiz-moment bilgileri kaydedilmistir. Buna gore Sekil 6.8’de verilen moment hiz grafigi
cizilmigtir. Grafikten de anlagilmaktadir ki nominal moment Slgiim degerleri ile her tig

yontem i¢in elde edilen degerler birbirine yakindir.

—&— Deney,GA veDEA

Olgim

Moment(Nm)

0 t t t t t t t 1
1377 1400 1417 1424 1444 1454 1464 1481 1496
Hiz(d/d)

Sekil 6.8 Moment ve hiz grafigi

Asenkron motor i¢in kurulan deney diizeneginden Olclilen akim degeri ve
moment degerleri kaydedilmistir. Ayrica DEA, GA ve deney metodu parametre
degerleri kullanilarak hesap edilen akim ve moment degerleri Sekil 6.9’daki grafikte
gosterilmistir. Olgiilen degerlerle hesaplanan degerlerin birbirine yakin oldugu
gorilmektedir. Benzer sekilde elde edilen gilic katsayisi-moment ve giic moment

grafikleri Sekil 6.10 ve Sekil 6.11 de verilmistir.
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Akim(A)
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Sekil 6.9 Akim ve moment grafigi

Gii¢ Katsayisi

—a— deney
—e— GA ve DEA
Olciim

8,2 10,4 12,35 14,12 15,65 17,85 20

Moment(Nm)

Sekil 6.10 Gii¢ Katsayis1 ve Moment grafigi
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—a— Deney,GA veDEA

Olglim

Moment(Nm)

Sekil 6.11 Gii¢ ve Moment grafigi

Ayrica deney diizeneginde asenkron motor 320 V ile 440 V arasinda farkli
calisma gerilimlerinde ve sabit yiikte ¢alistirilmistir. Bu ¢alismalarda elde edilen giris
akimi ve gerilimi grafik olarak Sekil 6.12’de verilmistir. Sekilden goriildiigii gibi 6l¢iim

degerleri ile hesaplanan degerler arasinda fazla bir fark gériilmemektedir.

—o— Olciim
—a— Deney,GA ve DEA
8
7
A
6 ’*__/‘/‘
z° : t *
E 4-
4
< 3 4
2 4
1 4
O T T T T T
320 340 360 380 400 420 440
Gerilim(V)

Sekil 6.12 Akim gerilim grafigi
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7 SONUCLAR

Son yillarda, elektrik makinelerinin optimizasyonu ve parametrelerinin
belirlenmesi ile ilgili yapay zeka tekniklerinin kullaniminda artis goriilmektedir.
Uygulamada, elektrik motorlarinin hizmet dis1 kalma siiresinin kisalmasi gibi gii¢ sistem
arizalariin azalmasina 6nem verilmektedir. Bu sebeple, elektrik motorlarinin elektriksel
esdeger devre parametrelerinin kolayca elde edilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Elektrik
makinelerinin fiziksel yapisi ve elektriksel yapisi arasindaki iligski dikkate alindiginda,
asenkron motorlarin esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi i¢in  evrim

algoritmalar1 kullanmanin avantajli oldugu soylenebilir.

Asenkron motorun esdeger devre parametrelerinin belirlenmesi i¢in yapilan bu
caligmada, genetik algoritma (GA) ve diferansiyel evrim algoritmasi (DEA)
kullanilmigtir. Bu yontemler ile elde edilen parametre degerleri, asenkron motorun Kilitli
rotor ve bos calisma deneyleri sonucunda Olgiilen degerlerden hesaplanan motor
parametreleri ile karsilagtirllmistir.  Algoritmalarin  elektriksel esdeger devre
parametrelerinin belirlenmesindeki etkinligini gostermek amaci ile 2.2kW, 5.5 kW ve 37

KW’lik asenkron motorlar tizerinde ¢alismalar yiirtitiilmustiir.

Yapilan caligmada asenkron motorun uyartim devresi reaktansi (X, ) dikkate

alinmazsa, GA’nin maksimum hata oram1 %4.822 ve DEA’nin maksimum hatas1 %4.47
olarak toplam kagak reaktans da bulunmustur. Bulunan parametrelere gére momentler
hesaplanmistir. GA’nin maksimum hatas1 %0.805 ve DEA’nin maksimum hatasi
%0,408 olarak devrilme momentinde meydana gelmistir. Elektriksel parametrelerde hata
degerleri moment hata degerlerine gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun nedeni uygunluk
fonksiyonu olarak moment denklemleri kullanilmasidir. Esdeger devre parametreleriyle
saglanan asenkron motor momentlerinin endiistriyel uygulamalar i¢in oldukca hassas

degerler oldugu goriilmektedir.
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Sonug olarak, DEA’nin asm siiriiciileri ve asm tasarimi/iiretimi gibi endiistriyel
caligmalar i¢in motor parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilmasinin uygun
oldugu sOylenebilir. Ayrica, DEA hesaplama siiresinin kisa olusu, optimum parametre
degerlerine yakinsamasindaki hassasiyeti gibi iistiinliikleri nedeniyle diger optimizasyon

calismalari i¢in de kullanilabilir.

Bundan sonraki c¢alismalarda, DEA i¢in amag¢ fonksiyonu olarak moment
biiyiikliiklerinden bagka stator akimi, stator gerilimi ve gii¢ katsayisi gibi etiket degerleri
secilerek  asenkron motorlarin  esdeger devre parametreleri  belirlenebilir.
Transformatorlerin ~ parametrelerinin ~ belirlenmesi de  DEA  kullanilarak

gerceklestirilebilir.
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