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OZET

GENETIK ALGORITMA iLE DAGITIM SEBEKESINDE ELEKTRIKLi ARAC
SARJ SURESI OPTIMIiZASYONU

Hakan CELIK
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Ali OZTURK
Ocak 2021, 43 sayfa

Elektrikli araglar cevre dostu olmasi, fosil yakitlara bagimliligi azaltmasi ve yakit
ekonomisi sebebi ile bir¢ok iilke tarafindan tesvik edilmekte, bu da ara¢ kullanicilarin
ve arag Ureticilerinin ilgilerini her gecen giin arttirmaktadir. Suan i¢in sayis1 az olsa da
giderek artan, 2040 yilinda trafikteki toplam ara¢ sayisinin %58’ini kapsayacagi
ongoriilen elektrikli araclar, avantajlarinin yani sira bazi sorunlari da beraberinde
getirmektedir. Elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinin mevcut dagitim sebekelerine
baglantisi; gerilim diisiimii, frekans dalgalanmasi, sebeke ¢okmesi gibi olumsuz etkilere
sebep olacaktir. Bu calismada Elektrik sebekelerinin kapasite degerleri, sebeke yiik
egrilerinin saatlik degisimleri gibi ¢oklu degiskenler iceren karmasik problemlerin
¢Oziimii i¢in sadece amag fonksiyonuna gerek duyan ve olasilik kurallarina gore ¢alisan
Genetik Algoritma, optimizasyon yontemi olarak kullanilmistir. Genetik Algoritmalar
dogal secim ilkelerine dayanan bir optimizasyon yontemidir. Coziim uzayinin tamamini
degil belirli bir kismini tarayarak etkin bir arama yapar ve daha kisa silirede ¢oziime
ulagir. Bu tezde, Genetik Algoritma ile sarj istasyonlarinin optimum yiik profilleri
olusturulmus, koordine edilmemis yiik profilleri ile test fideri iizerinde kiyaslamalar
yapilmistir.

Anahtar sozciikler: Elektrikli ara¢ sarj istasyonu, Genetik algoritma, Optimizasyon.
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF ELECTRIC VEHICLE CHARGING TIMES IN THE
DISTRIBUTION NETWORK WITH GENETIC ALGORITHM

Hakan CELIK
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Ali OZTURK
January 2021, 43 pages

Because of their environmental friendliness, reducing dependence on fossil fuels and
advantage of fuel economy, Electric vehicles are supporting by many countries and
getting more interest of vehicle users and vehicle manufacturers every day. Although
their number is small for now, the ever-increasing electric vehicles, which are predicted
to cover 58% of the total number of vehicles in traffic in 2040, bring along some
problems as well as their advantages. Connection of electric vehicle charging stations to
existing distribution networks; will cause adverse effects such as voltage drop,
frequency fluctuation and network black out. In this study, Genetic Algorithm, which
requires only the objective function and works according to probability rules, is used as
an optimization method for solving complex problems involving multiple variables such
as capacity values of electrical networks and hourly changes of grid load curves.
Genetic Algorithms is an optimization method based on natural selection principles. It
performs an efficient search by scanning a certain part, not the entire solution space, and
reaches a solution in a shorter time. In this thesis, optimum charging stations load
profiles were generated with the Genetic Algorithm and compared with uncoordinated
load profiles on the test feeder.

Keywords: Electric vehicle charging stations, Genetic algorithms, Optimization.
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1. GIRIS

Siirekli artis gosteren fosil yakit kullanimlar1 ve karbon emisyonlara karsi avantaj
olarak sunulan Elektrikli Araglar (EA) ayn1 zamanda enerji talebinin artmasina sebep

olacak ve elektrik sebekesinde belirli kisitlamalar olusturacaktir [1].

Standartlarda belirlenen sarj modlart i¢in maksimum akimlara bakildiginda, mesken
kullanimlarinda 32 ampere kadar ve mesken dis1 farkli sarj modlarinda alternatif akimda
16 amperden 250 ampere kadar, dogru akimda 400 ampere kadar akimlarin
cekilebilecegi goriilmektedir [2]. Koordine edilmeden ¢ok sayida EA’nin dagitim
sebekesine baglanmasi elektrik kesilmeleri, gerilim diisiimii ve voltaj dalgalanmalari

gibi olumsuz etkilere sebep olacaktir [3].

Literatiirdeki EA’larin dagitim sebekelerine etkileri ile alakali ilk calisma 1993 yilinda

yapilmis olup [4], glinlimiize kadar bir¢ok arastirma yapilmistir.

EA’larin sarj siireci yOnetilemediginde alcak gerilim seviyesinde ciddi sebeke
problemleri ortaya ciktigi [5], [6], 0zellikle hizli sarj istasyonlar1 zayif baralarda gerilim
diisiimlerine neden oldugu [7], gii¢ olarak daha diisiik olmasina ragmen kullanim orani
cok daha fazla olan evden sarjin, EA sayisi1 arttik¢a puant saatlerinde sebekeden ¢ekilen
giicii cok arttiracagl calismalar ile tespit edilmistir [8]. Elektrikli araglarin sayilari
gelecek 10 yilda tahminler dogrultusunda gergeklesirse, en iyi thtimalle 10 y1l i¢inde her
yil orta biiyiikliikte trafo merkezi ihtiyaci olabilecegi ongoriilmektedir [9].

Sebeke giic ylikseltimi ile bu olumsuzluklar Onlenebilir ama bu yiiksek maliyet
gerektiren bir ¢oziimdiir. Yiik profillerinin puant saatlerinden kaydirilmasi bir ¢éziim
olabilir fakat EA sayisinin ¢ok artmasi1 durumunda ayni etki tekrar goriilecektir [10].
Alternatif ¢6zlim olarak akilli sebekeler EA’larin sarj operasyonlarini koordine ederek
daha az maliyetli ¢ozlimlere olanak vermektedir [11]. EA’lar sarj koordinasyonu
esnekligine sahiptir ve koordinasyon sonucu ara¢ bataryasi dolarken sebekeye etkisi
azaltilabilir [12]. Yeniden sarj etmek i¢in bir giic kaynagina ihtiya¢c duyan EA, ayni
zamanda bir giic kaynagi olarak da islev gorebilir [13],[14],[15].

EA sarj istasyonlarinin dagitim sebekeleri {lizerine etkilerini azaltmak amaciyla sarj



istasyonlarmin optimal lokasyonlari, sarj zamanlariin optimizasyonlar: gibi ayr1 konu

basliklar1 altinda bir ¢ok yontem ile arastirma yapilmistir [16].

Optimizasyon ¢alismalarinda genellikle Tabu Y ontemi, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu

ve Genetik Algoritma (GA) yontemlerinden biri tercih edilmektedir [17].

GA’lar, dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir. Temel
ilkeleri John Holland tarafindan ortaya atilan [18] GA’larin, fonksiyon optimizasyonu,
cizelgeleme, mekanik Ogrenme, tasarim, hiicresel tlretim gibi alanlarda basarili
uygulamalar1 bulunmaktadir [19]. Rastlantisal arama teknikleri kullanarak ¢6zliim
bulmaya ¢alisan GA parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir
[20]. Temel olarak rastgele secilen bir popiilasyonu olusturan gen dizileri ile amag
fonksiyonunu maksimize veya minimize etmektedir. Enerji sistemlerinde genetik
algoritma uygulamalari, ekonomik ylik dagilimi, ariza yerinin bulunmasi, hidrotermal
elektrik tiretim santrallerinin optimal isletimi, reaktif glic kompanzasyonu, gii¢
sistemlerinde faz kaydiricilarin optimal yerlesimi, glivenirlik indislerinin hesaplanmasi

ve gli¢ sistemi modernizasyonu gibi konular iizerinde yaygilasmistir [16].

Algak gerilim dagitim sebekesi tasarimi c¢alismast sonucunda GA’nin dagitim
sebekesini optimize ettigi, diger optimizasyon tekniklerine iyi bir alternatif olacagi,
hatta ¢ok biiylik dagitim sebekelerinde global optimum sonucuna ulasmanin GA ile

daha muhtemel oldugu bildirilmistir [21].

[22]°de goriildiigli gibi EA’larin sarj edilme zamanlar1 sezgisel algoritmalar ile
planlandiginda, yiik profilinin diizgiinlestigi, gilic tepe noktalarmin distigi ve gii¢

sistemi bilesenlerinin yaslanmaya kars1 korunacagi sonucu elde edilmistir.

2015°de Tabu yontemi ile yapilan EA sarj koordinasyonu ile dagitim sebekesinde daha

ekonomik isletme maliyetlerine ulasildig1 belirtilmistir [23].

2019 yilinda yapilan ¢aligmada GA kullanarak EA’lar i¢in olusturulan sarj ve desarj yiik
profillerinin, koordine edilmemis yiik profillerine gore daha uygun sonuglar verdigi

tespit edilmistir [24].

Sebekeden Araca Sarj (G2V) ve Aragtan Sebekeye Sarj (V2G) koordinasyonu igin
Parcacik Siiriisii Algoritmas1 kullanilarak yapilan sarj optimizasyon g¢alismasinda

kontrolsiiz sarja gore ¢cok daha ekonomik sonuclar elde edilmistir [25].

Farkli dagitim hatlar1 iizerinde gerekli olacak EA sarj istasyonu sayis1 ve lokasyonlari



tespiti i¢in GA kullanilmis ve istenilen olumlu sonuglara ulasilmistir [26], [27], [28].

[29]°’da gorildiigii gibi EA sarj istasyonlarinin iki yonlii caligmasinin dagitim
sebekesine voltaj destegi saglayacagi ve Enerji Dagitim Sirketlerinin bunu akilli dagitim

operasyonlarinda yardimci destek olarak gelistirebilecegi belirtilmistir.

GA ile sarj zamanlarinin planlanmasi ¢alismasi sonucu daha diisiik EA sarj maliyetleri
elde edilmistir [30]. Farkli bir ¢aligmada ise GA ile yapilan sarj planlamast sonucu

dagitim sebekesi gii¢ egrisi tepe noktasinda diisiis gézlemlenmistir [31].

2017°de EA’lar i¢in GA ile gerceklestirilen bir rota planlamasi ¢alismasinda problem

¢Oziimii icin GA’nin uygun bir optimizasyon yontemi oldugu sonucuna varilmigtir [32].

EA’larin V2G modunda ¢alismasinin gii¢ akisini optimize ettigi, sebeke kayiplarinin ve
yiikk dengesizliklerinin azaldigi, gerilimin iyilestigi sonuclar elde edilen g¢alismalar

yapilmistir [33], [34], [35].

EA sarj istasyonlar1 ile ilgili farkli bolgelerde uygulanan farkli standartlar
bulunmaktadir [36]. Avrupa’da ¢ogunlukla kullanilan standart Institute of Electrical and
Electronics Engineering (IEC) 61851 [37] standardidir. Kuzey Amerika da Society of
Automotive Engineers (SAE) tarafindan hazirlanan J1772, Japonya’da Tokyo Electric
Power Company (TEPCO) hazirladigit Charge de Move ( CHAdeMO) standartlari
yiirtirliiktedir [38].

Mevcut 61851 standardi anma giicline bagli olarak sarj istasyonlarini, meskenler ve
uzun siireli park alanlari i¢in nominal giicti 3,7 kW ve alt1 i¢in normal veya yavas sarj,
0zel ve kamusal elektrikli araclar i¢in kullanilan, 3,7 ila 22 kW arasi nominal giice sahip
orta glicte veya hizli sarj ile 22 kW'tan daha yiiksek bir nominal giice sahip yiiksek gii¢

veya hizli sarj olarak 3 sinifa ayirmaktadir [2].

EA sarj istasyonlar ile alakali Enerji Piyasast Denetleme Kurumu (EPDK), elektrikli
tagitlarin sarj edilebilmesi i¢in kurulacak hizli, orta hizli ve yavas sarj iinitelerinin sayisi
ve glicleri ve teknik 6zelliklerini de iceren elektrik projesi ile Dagitim Sirketine bagvuru
yapilmast gerektigini belirtmistir [39]. Dagitim Sirketleri baglant1 taleplerini kendi

prosediirlerine gore degerlendirerek karar vermektedir.

Bu tezde EA sarj istasyonlarinin GA ile optimizasyonu yapilmistir Tezin ikinci
boliimiinde GA hakkinda bilgiler verilmis ve Ornek bir uygulama yapilmistir.

Optimizasyonun yapilacagi Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)



Avrupa Algak Gerilim Test Fideri [40] ile EA’lar ve sarj istasyonlari hakkinda bilgi
verilmistir. ikinci béliimiin sonunda batarya doluluk oranlari ve sarj siirelerinin
belirlenmesinde kullanilan metot verilmistir. Tezin {i¢lincii boliimiinde optimizasyon
caligmas1 yapilarak G2V, V2G ve G2V ve V2G calisma modlar1 elde edilmistir.

Dordiincii boliimde sonuglar irdelenerek oneriler belirtilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. GENETIK ALGORITMA

GA’lar, hem dogal seleksiyon hem de dogal genetikten ilham alan sayisal optimizasyon
algoritmalaridir. Son derece genis bir problem yelpazesine uygulanabilmektedir. Tipik
bir GA asagidaki 4 maddeyi icermelidir,
e Problemin ¢6zlimii i¢in tahminlerden olusan popiilasyon.
e Popiilasyon i¢indeki bireylerin ne kadar iyi veya kotii oldugunu hesaplamak igin
bir formiil.
e Daha iyi ¢oziimlere ulagsmak i¢in en iyi ¢oziimlerin karistirilarak yeni ¢oztimler
olusturabilmesi i¢in metot.

e (oziimlerin icinde ¢esitliligi devam ettirebilmek i¢in mutasyon operatorii [41].

Genellikle ilk tahminler gercek degiskenler olarak ikili kodlamalar seklinde olusturulur.
Se¢im, dogal seciliminkine benzer bir sekilde popiilasyon iizerinde en iyi bireyleri secer

ve kotili performans gosteren bireyler elenir, segilen bireyler gelecek nesillere taginir.

Caprazlama, se¢im operatorii tarafindan secilen birey ciftlerinin ikili say1 dizesi iginden
rastgele bir nokta secer ve bu noktanin sagindaki tiim bilgiyi iki birey arasinda karsilikli
degistirir.

Mutasyon bireylerin ikili say1 dizesi i¢indeki sayilari rastgele degistirerek ¢esitliligin
devamin saglar. Sec¢im, ¢aprazlama ve mutasyon iglemi, sabit bir nesle veya belirlenen

bir degere ulasana kadar devam eder [19].

2.1.1. Baslangi¢ Popiilasyonu

GA ile optimizasyon siirecinin ilk adimi, baslangi¢ popiilasyonunu olusturmaktir. Siitun
say1s1t m ve satir sayis1 n olmak iizere baslangic popiilasyonu i¢in matris ifadesi Sekil

2.1°de gosterilmistir.

G, genleri ifade etmektedir. Genler kromozomlar1 olusturmaktadir ve kromozomlarda
popiilasyondaki bireyleri temsil etmektedir [42]. Popiilasyondaki birey sayisi
degistirilebilir.
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Sekil 2.1. Baslangi¢ popiilasyonu.

n degerinin biiyiik olmasi daha genis bir 6rnekleme uzayinda arama yapma iistiinliigiinii
saglar. Sekil 2.2°de ikili kodlar ile olusturulmus Ornek baslangic popiilasyonu

gosterilmigtir.
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Sekil 2.2. Baslangi¢ popiilasyonu ve bilesenleri.

Genelde baslangic popiilasyonunun birey sayist denemelerle bulunur. Baslangig¢
popiilasyonunun olusturulmasinda izlenecek en kolay yol, degiskenlerin sinirlar iginde
rastlantisal olarak {iretilmesidir. Bunun yaninda var olan miihendislik bilgileri
kullanilarak elde edilmis bir takim iyi sonuglar baslangic toplulugunun bir kismina dahil

edilebilir [43].

2.1.2. Caprazlama

Caprazlama, genetik algoritma uygulamalarinda en 6nemli operatdrdiir. Caprazlamada
bireylerdeki iyi 6zellikleri birlestirerek daha 1yi ¢ozlimler yaratmasi beklenir. Ele alinan
probleme baglh olarak, kullanici tarafindan segilen 4 farkli ¢aprazlama operatorii

bulunmaktadir [44].
2.1.2.1. Tek Nokta Caprazlama

Tek nokta caprazlama en ¢ok kullanilan operatordiir. Eslesen dizenin uzunlugu boyunca
rastgele bir nokta segilir ve belirlenen noktanin sagindaki degerler ¢apraz olarak bireyler

arasinda degistirilir. Degistirilen degerler genetik olarak bireylerin iyi ozellikleri ise



nesiller bu 6zellikleri alarak daha iyi degerleri elde edilecektir.
2.1.2.2. Iki Nokta Caprazlama

Tek nokta ¢aprazlama gibi calisir. Iki nokta ¢aprazlamada iki nokta arasinda kalan alt

dizilerin degistirilmesiyle iki yeni birey elde edilir.
2.1.2.3. Cok Nokta Caprazlama

Cok nokta caprazlama yontemi, iki nokta c¢aprazlamanin gelismis bir halidir.
Kromozomlar daha fazla parcalara ayrilir ve bir atlanarak elde edilen ciftler arasinda

degistirilerek yeni bireyler elde edilir.
2.1.2.4. Uniform Caprazlama

Oncelikle babanm tiim genleri cocuga kopyalanir. Boyutu birey boyutunun bir eksigi
kadar, degerleri O ve 1 olmak iizere rasgele degisen bir vektor olusturulur. Olusturulan
bu vektoriin 1 degerine sahip elemanlarinin indisleri babanin bir kopyasi olan ¢ocuktaki
degistirilecek genleri gostermek icin kullanilir. Babadaki bu indislere sahip genlerin
annede karsilik gelenlerinin indis degerleri alinir ve siralanir. Daha sonra siralanan bu
indis degerlerindeki genler anneden alinarak c¢ocukta Onceden tespit edilmis
degistirilecek genlerin yerine yazilir ve bdylece caprazlama gergeklestirilmis olur [45].

Sekil 2.3°de bu 4 caprazlama operatorii 0rnek olarak gdsterilmistir [44].

0010011010 1110010001
h 4 ¥ b h 4
0010010001 0010011010 0010010010 Copopeipues Mg
L L (
1110011010 IR LT 11 LW D RO 1100001111
ek nokia Ik1 miskia Lok nokla Linulorm
papradlama gapradama caprazlama aprazlama

Sekil 2.3. Caprazlama operatorleri.

2.1.3. Mutasyon

Dogal evrimde mutasyon, bir genin bir elementinin yeni bir genetik yapi tiretmek icin
bir baskasiyla degistirildigi rastgele bir siirectir. GA'larda mutasyon tipik olarak 0,001

ve 0,01 araliginda diisiik olasilikla rastgele uygulanir ve kromozomlardaki genleri



degistirir. Arka planda calistig1 kabul edilen mutasyon operatorii, genellikle aranan bir
dizinin sifir olmamasini saglamakta ve se¢im ve caprazlama islemlerinde kaybolma
ihtimali olan iyi genetik materyallerin geri kazanimi i¢in bir giivenlik ag1 olarak

caligmaktadir [46]. Sekil 2.4’de 6rnek bir mutasyon islemi goriilmektedir.

L 1+ | 1 | 1 | o |

— o [ o | o [ 1 |
MUTASYON NOKTASI T

| 1 | 1 | o | o |

— [ o | o [ 1 | 1 |

Sekil 2.4. Tek nokta mutasyon iglemi.

2.1.4. Se¢cim

GA’da, birbirini izleyen nesillerin olugsmasinda bireylerin se¢imi 6nemli rol oynar.
Secim isleminin Rulet carki yontemi, Sira yontemi, Turnuva yontemi, Boltzmann

yontemi ve Elitizm yontemi gibi teknikleri vardir [47].

En fazla kullanilan uygunluk se¢im yontemi rulet g¢arkidir. Rulet cark:i iizerinde
bireylerin uygunluk degerleriyle orantili olarak pay verilmistir. Rulet carki yeterli
sayida dondiiriilerek hangi bireylerin sec¢ilecegine karar verilmis olur. Rasgele yapilan

secimde, uygunluk fonksiyonu yiiksek olan bireylerin se¢ilme olasilig1 daha fazladir.

2.1.5. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu popiilasyondaki her bireyin istenilen amaca uygunlugunu
derecelendirmeye imkan saglayarak 6lgen fonksiyondur. Bu derecelendirme sayesinde

en uygun bireyler segilir [48].

Uygunluk fonksiyonunun se¢imi GA’larda Onemlilik arz etmektedir. Amaca uygun

farkli fonksiyonlar GA’nin farkli yanitlar vermesine sebep olmaktadir [49].

Daha hizli ve optimum sonuglar iireten uygunluk fonksiyonu olusturulmalidir. Sekil

2.5’de yukarida agiklanan GA operatorlerinin ¢aligma prensibi sematik olarak



gosterilmistir.

[ BASLANGIC POPULASYONU ]

[ UYGUNLUK FONESIYONU ]
[ MUTASYON ]
[ CAPRAZLAMA J
i OPTIMIZASYON
SAGLANDI M?
HAYIR

[ SONUCLAR ]

Sekil 2.5. Genetik algoritma genel akis semasi.

2.1.6. Genetik Algoritma Uygulamasi

Asamalar1 bir 6rnek iizerinde gostermek amaci ile f = x? denkleminin 0 < x < 4095

araligindaki en biiyiik degerini GA ile bulalim.
2.1.6.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olugturulmast

Popiilasyonumuzu olusturan bireyler ikili say1 sistemi ile ifade edilecektir. En biiyiik
degeri veren say1r 4095 oldugu i¢cin GA’nin 4095’e karsilik gelen ikili say1 dizesini

bulmas1 amacglanmaktadir. Bu degeri veren birey, vektor (2.1) deki gibi ifade edilebilir.

Xsos=[1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1] (2.1)
Bireyi olusturan gen sayist 12 oldugu i¢in, baslangic popiilasyonunu olusturan
bireylerin siitun sayis1 12 olacaktir. Birey sayist bu drnek i¢in 8 olarak se¢ilmistir.

Rastgele olusturulan Baslangic popiilasyonu 8x12’lik matris olarak Cizelge 2.1°de

gosterilmektedir.



Cizelge 2.1. Baslangig popiilasyonu.

Birey Genler
1 111 1 1 1 1 0 1 1 0 1
2 001 01 01TO01 001
3 1 0 101 1.1 0 1 010
4 1 110 1 0 0 1 0 1 1 1
5 o 1 1 0 01 1 1 O 1 O 1
6 0 0011 00O0T1UO0O0O0
7 0 01 01 01T 1 1 011
8 1 0 01 1.1 1 1 01 11

Baslangic popiilasyonundaki bireyler onluk say1 sistemine ¢evrilir. Ik popiilasyon igin

elde edilen x degerleri Cizelge 2.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 2.2. Baglangi¢ popiilasyonu degerleri.

Birey Genler Deger
1 11111110110 1| 4085
2 ]001 0101 01O0O0 1| 681
3 10101110101 0279
4 11101001011 1| 3735
5 /01100111010 1| 1653
6 |00 01 1 00O0T1O0O0 O 29
7 /00101011 1O0T1 1| 69
8 10011111011 1| 2551

2.1.6.2. Amag¢ Fonksiyonunun Olusturulmasi

Amag fonksiyonu Denklem (2.2) ile ifade edilmistir.

f = x? (2.2)

[lk popiilasyon igin amag fonksiyonu (2.3)’deki gibi vektor olarak ifade edilir.
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Vektordeki her bir satirinda, popiilasyondaki her bireyin onluk sistemde aldiklari
degerin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir. Birey degerleri her dongiide
degisecektir.

2.1.6.3. Se¢im Isleminin Uygulanmas:

Amag en yiiksek degeri bulmak oldugu i¢in se¢im isleminde ilk popiilasyon i¢in rastgele
belirlenen bireylerin fonksiyon sonucu yiiksek olanlardan se¢im yapilir ve bu bireyler

ayrilir, diger bireyler silinir.

Bu 6rnekte segilecek birey sayisi 4 olarak belirlenmistir. Cizelge 2.3’de algoritmanin ilk
dongiisiinde baslangic popiilasyonu iizerinden gerceklesen se¢im islemi sonucundaki

birey siralamasi belirtilmistir.

Cizelge 2.3. En yiiksek sonuglarin secilmesi.

Fonksiyon

Birey Sonucu Secim Genler

1 | 16687225 1 I11111101101
2 463761 001010101001
3 7806436 3 101011101010
4 | 13950225 2 111010010111
5 2732409 011001110101
6 153664 000110001000
7 488601 001010111011
8 6507601 4 10011 1110T1T11

[k déngii sonunda uygunluk fonksiyonu igin bulunan en iyi deger 16687225 dir. Segim

11



islemi sonrasi olusturulan se¢im popiilasyonu Cizelge 2.4’de goriinmektedir.

Cizelge 2.4. Se¢im popiilasyonu.

_ Fonksiyon .
Birey Secim Genler
Sonucu

1 16687225 I (111111101101

2 113950225 2 (111010010111
3 7806436 3 (101011101010
4 6507601 4 1100111110111

2.1.6.4. Caprazlama Isleminin Uygulanmas:

Caprazlama islemi Se¢im Popiilasyonuna uygulanir. Her c¢evirimde c¢aprazlama
isleminin yapilip yapilmayacagi caprazlama orani ile belirlenir ve ¢aprazlama noktasi
rastgele secilir. Bu 6rnekte caprazlama orani 0,9 olarak secilmistir, her dongiide %90
thtimal ile caprazlama islemi gerceklesmektedir ve ilk dongii i¢in ¢aprazlama noktast 7.
gen olarak ¢ikmistir. Caprazlama iglemi sonrasi bireylerin 7. genlerinin sag tarafinda
kalanlar 1. ve 2. bireyler ile 3. ve 4. bireyler arasinda karsilikli olarak degistirilmistir.

Degisim sonrasi olugan ¢aprazlama popiilasyonu Cizelge 2.5’de gosterilmektedir.

Cizelge 2.5. Caprazlama popiilasyonu.

Gen
Caprazlama| Sabit Kalan | Caprazlanan
Birey | Alinan
Noktast Genler Genler
Birey
1 2 7 111111110111
2 1 7 1110100/01 101
3 4 7 1010111j10111
4 3 7 1001 111{01010O0

2.1.6.5. Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Mutasyon islemi, se¢im islemi sonrasi elde edilen 4x12’lik Cizelge 2.5’deki ¢aprazlama
poplilasyonuna uygulanir. Her ¢evirimde mutasyon isleminin yapilip yapilmayacagi

mutasyon orani ile belirlenir ve mutasyon noktasi rastgele secilir.

12



Bu 6rnekte Mutasyon oran1 0,05 olarak secilmistir. Ik dongii icin mutasyon noktasi 9.
gen olarak ¢ikmigtir. Caprazlama islemi sonrasi bireylerin genlerinin degeri 0 ise 1 ve 1

ise 0 olarak degistirilmistir. Mutasyon popiilasyonu Cizelge 2.6’da gosterilmistir.

Cizelge 2.6. Mutasyon poplilasyonu.

Eski | Mutasyon
Birey Genler
Gen | Noktasi
0 9 Ir11111111111
1 9 111010000101
0 9 101011111111
1 9

100111100010

B W N =

Mutasyon islemi sonrasi se¢im popiilasyonu Cizelge 2.4 ve mutasyon popiilasyonu
Cizelge 2.6 alt alta eklenir. Olusturulan yeni popiilasyon Cizelge 2.7°de

gosterilmektedir.

Cizelge 2.7. Yeni poiilasyon.

Birey Genler
1 111111100101
2 11101 001T1T1T11
3 1 0101 11T0O0O0T1@P0
4 1 00111111111
5 111111111111
6 1 11 01000O010O01
7 1 o1 011111111
8 1 00111 1T0O0O0T1020

2.1.6.6. Algoritma Sonuglari

1. dongii sonucunda amag fonksiyonunun ortalama degerinde baglangi¢ popiilasyonuna
kiyasla %84’liik bir artis gozlenmektedir, dongii sayis1 bu o6rnek i¢in 200 olarak
secilmistir. Sekil 2.6’da goriildiigli gibi yaklasik olarak 80. dongili sayisinda en biiyiik
deger olan 4095 degerine ulasilmistir. Grafik sadece iki birey i¢in ¢izilmistir. Dongiiyii
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devam ettirdigimizde tiim genler 1 oldugu icin caprazlama isleminin bir etkisi
kalmamakta fakat mutasyon islemi dongii boyunca rastgele genleri degistirmeye devam

etmektedir.

4200
4000 | — | ¥
3800 [ i

3600 |

er

Maksimum Ded
5 B B
o= (=] (=]
(=) (=] (=

2800

2600

2400 | Birey 1|

Birey 2

0 20 40 60 BO 00 120 140 160 180
Yineleme Sayisi

Sekil 2.6. Optimizasyon sonucu.

Diger bireyler de bu grafige benzer sonuglar vermektedir. Maksimum degere ulastiktan

sonra tlim genlerin degeri Cizelge 2.8’de goriildiigii gibi 1 olmaktadir.

Cizelge 2.8. Maksimum dongii sonu degerler.

Fonksiyon
Birey | Deger Genler
Sonucu

|| 4095 | 16769025 14 1 1 1 1 1 1111011

o | 4095 116769025 1y 1 1 1 1 111 111

4095 116769025 11 1 1 1 11111111

3

g 4095 116769025 14 1 1 1 111 11111
5 | 409516769025 1y 1 4 11 11111
g | 2095 | 16769025 1y 1 11111
5 | 4095 | 16769025 1 1 1 1 11111111

14



4095 116769025 11 1 1 1 11111111

2.2. IEEE AVRUPA ALCAK GERILIM TEST FiDERIi

IEEE Dagitim Sistem Analiz Alt komitesi test fiderleri ¢alisma grubunun hazirlamis
oldugu bu test fiderinin amaci, Avrupa'da yaygin olan algak gerilim fiderleri ve bunlarin
orta ila uzun vadeli dinamik davranislarini incelemek isteyen arastirmacilar i¢in bir
kistas saglamaktir. Dagitim arastirmast ve planlamasinda, bircok teknolojide ortaya
cikan orta ila uzun vadeli dinamik davranisi yakalamak icin statik giic akisi
¢oziimlerinden ziyade zaman serisi ¢oziimlerine ihtiyag¢ ortaya ¢ikmistir. Bu test fideri
ile Faz-Faz gerilimi 416 V olan, 24 saat icin 1 dakikalik zaman ¢oziiniirliigiinde yiik

profilleri saglanmistir [40].

2.2.1. Tek Hat Semasi

AG (Algak gerilim) test fideri, 50 Hz'lik frekansta bir radyal dagitim fideridir. Fider,
trafo merkezindeki bir transformatoér aracilifiyla OG (orta gerilim) sistemine baglanir.
Transformator, gerilimi 11 kV'dan 416 V’a diisiiriir. Ana fider ve kollar 416 V gerilim
seviyesindedir [40]. Test fiderinin tek hat semas1 Sekil 2.7'de gosterilmistir.

105 IEEE AG TEST FIDERI TEK HAT SEMASI

3.929

39288 | .

3.9286

3.9284 7

3.9282 1

Y KORDINATI

3.928 b

3.9278

3.9276 b

392?4 1 Il 1 Il Il 1 Il 1
3.9086 3.9088 3.909 3.9092 3.8094 3.9096 3.9008 3.91 3.9102 3.9104

X KORDINATI %107

Sekil 2.7. Tek hat semasi.
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2.2.2. Voltaj Kayna@i ve Transformator

OG sistemi, empedansl bir voltaj kaynagi olarak modellenmistir. Empedans, kisa devre
akimlari ile belirlenir. Voltaj kaynag: i¢in kaynak gerilimi 11 kV, pu 1,05, trifaze kisa

devre akimi 3000 A, monofaze kisa devre akimi 5 A olarak belirlenmistir.

Trafo merkezindeki ii¢ fazli transformatériin nominal giici 0,8 MVA, nominal
gerilimleri 11 / 416 kV’dur. Sargilarin direnci ve reaktansi sirasiyla %0,4 ve %4'tiir
[40].

2.2.3. Dagitim Hatlar

Dagitim hatlarinm, hat kodlar1 ve uzunluklari tanimlanir. Ornek hat kodlari, baglant:

baralar1 ve uzunluklar1 Cizelge 2.9’da verilmistir.

Cizelge 2.9. Hat bara baglant1 noktalar1 ve uzunluklari.

Hat Baral |Bara2 |Faz Uzunluk Birim Hat Kodu
HATI1 1 2 ABC 1,098 m 4c_70
HAT?2 2 3 ABC 0,11511 m 4c_70
HAT3 3 4 ABC 0,10784 m 4c_70
HAT4 4 5 ABC 0,094021 m 4c_70
HATS 5 6 ABC 0,14812 m 4c_70

Hat kodlar1 i¢in empedans ve admitanslar Cizelge 2.10’da verilmistir. R1, X1, RO ve X0

empedans birimleri ohm, C1 ve C2 admitans birimleri nanofarad (nF)’dur.

Cizelge 2.10. Hat empedans ve admitanslari.

Hat Kodu Faz R1 X1 RO X0 C1 CO |Birim
2¢_.007 3 3,97 0,099 (3,97 0,099 |0 0 km
2¢_.0225 3 1,257 0,085 1,257 10,085 |0 0 km
2c_16 3 1,15 0,088 1,2 0,088 |0 0 km
35_SAC_XS

C 3 0,868 10,092 (0,76 0,092 |0 0 km
4c_.06 3 0,469 10,075 1,581 0,091 |0 0 km
4c_.1 3 0,274 10,073 (0,959 (0,079 |0 0 km
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2.2.4. Yiikler ve Yiik Profilleri

Yiikler sabit olarak modellenmistir. Her bir yiik i¢in temel yiik, kW ve gii¢ faktorii (PF)
kullanilarak belirtilir. Cizelge 2.11°de 10 adet 6rnek yiik icin faz sayisi, bagh oldugu

bara ve faz, baglant1 gerilimi, model, gii¢, gii¢ faktorii ve yiik profili gosterilmistir.

Cizelge 2.11. Yiikler.

Yik Faz Bara [Faz |kV |Model |Baglanti |[kW [PF |Yillik
Sayisi
YUK1 1 34 | A [0,23 1 wye 1 ]0,95| Yiik Profili_l
YUK2 | 1 47 B 0,23 1 wye 1 |0,95| Yik Profili_2
YUK3 | 1 70 | A [023] 1 wye 1 1095| Yik Profili_3
YUK4 | 1 73 A (0,23 1 wye 1 |0,95| Yik Profili_4
YUKS | 1 74 | A [023] 1 wye 1 |095| Yik Profili_5
YUK6 | 1 83 | B 023 1 wye 1 1095| Yiik Profili_6
YUK7 | 1 178 | B 023 1 wye 1 10,95| Yik Profili_7
YUKS | 1 |[208 | C [023| 1 wye 1 1095| Yik Profili_8
YUKO | 1 [ 225] A |023]| 1 wye 1 1095| Yiik Profili_9
YUKIO| 1 |[248 | B [023| 1 wye 1 1095| Yiik Profil_10

Ytk profilleri zaman serisi simiilasyonu olarak tanimlanmistir. Her bir yiik i¢in 1140
adet veri noktasi bulunmaktadir ve iki stitunlu bir matris ile tanimlanir. Cizelge 2.12°de
YUKI igin verilen yiik profilinden bir kesit gosterilmektedir. 1. 6l¢iim noktasinda
(dakika 01:00) YUK1’in ¢ektigi yiik 0,036x1 kW olacaktir [40].

Cizelge 2.12. Yiik profili.

Olgiim Noktasi Zaman Carpan
1 00:01:00 0,036
2 00:02:00 0,036
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1439 23:59:00 0,036
1440 24:00:00 0,036

2.2.5. Analiz Sonuclar:

Test Fiderinin analizi Open Distribution System Simulator (OpenDSS) ile yapilmistir.
Ana hat A, B ve C fazlarinin gili¢ grafikleri Sekil 2.8, Sekil 2.9 ve Sekil 2.10°da

verilmistir.

30 T T T T T T T
25 =
— 20 4
o
i3
o

] 1 1 1 1 1 1
200 400 600 800 1000 1200 1400
zaman(dakika)

Sekil 2.8. Ana hat P1 gii¢ grafigi.

T T
AnaHat P2

I I I I
200 400 600 800 1000 1200 1400

zaman(dakika)

Sekil 2.9. Ana hat P2 gii¢ grafigi.

40 T T
30 - b
% 20 b
o
i3
=2]
N S , , | ‘ ,
200 400 600 800 1000 1200 1400
zaman(dakika)

Sekil 2.10. Ana hat P3 gii¢ grafigi.
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2.3. ELEKTRIKLI ARACLAR VE SARJ ISTASYONLARI

2.3.1. Elektrikli Arag Tipleri

EA’lar, giiglerinin tamamini veya bir kismini dagitim sebekesinden saglanan elektrikten
alir. Tamamen Elektrikli Araclar1 (AEV) ve Fisli Hibrit Elektrikli Araglar1 (PHEV)
icerir. AEV’ler bir veya daha fazla elektrik motoruyla calistirilir. Sebekeye baglanarak
elektrik alirlar ve pillerde saklarlar. Petrol bazli yakit tiiketmezler ve egzoz emisyonu
iretmezler. AEV’ler arasinda Bataryali Elektrikli Araclar (BRV) ve Yakit Hiicreli
Elektrikli Araglar (FCEV) bulunmaktadir. PHEV’ler bir elektrik motoruna gii¢
saglamak icin piller kullanir, sarj etmek i¢in elektrik sebekesine takilir ve igten yanmali
motora gli¢ saglamak i¢in petrol bazli veya alternatif bir yakit kullanir. Bazt PHEV
tiirlerine Genisletilmis Menzilli Elektrikli Araglar (EREV) da denir.

Sekil 2.11°de EA tipleri gosterilmistir [50].

BEV PBEV HEV FCEV

EE

— BATARYA ] —T BATARYA — T BATARYA
BATARYA

I HIDROJEN _ YAKIT
®/ DEPOSU HUCRESI

Sekil 2.11. Elektrikli arag tipleri.

:

-

2.3.2. Elektrikli Ara¢ Sarj Cesitleri

EA’lar i¢in en yaygin standartlar IEC, SAE olarak sayilabilir. CHAdeMO ise
Japonya’da gelistirilmis Dogru Akim (DC) hizl sarj standardidir. Avrupa’da daha ¢ok
IEC standardini, Amerika ve Japonya ise SAE standardin1i benimsemistir. Standart

isimleri ve numaralar Cizelge 2.13°de listelenmistir [51].

Cizelge 2.13. EA sarj standartlar.

STANDARD NO

IEC IEC 61851
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SAE SAE J1772

CHAdeMO CHAdeMO

Bu standartlar sarj modlarini, iletisim protokollerini, fis ve priz tiplerini belirlemektedir.
SAE ve IEC aym iletisim protokollerini kullanmalarina ragmen fis ve priz tipleri

farklidir.

Elektrikli arag bataryalar1 yapilar1 geregi DC ile sarj olmaktadir. Mod 1, 2 ve 3 sarj
islemlerinde, sebekeden gelen Alternatif Akim (AC), DC’ye ara¢ lizerinde

donistiirtiliirken, Mod 4 sarj isleminde bu doniisiim istasyon iizerinde yapilmaktadir.

Mod 1: EA direkt olarak AC prize baglanarak sarj edilmektedir. Akim 16 A, gerilim ise
tek fazda 250 V ve ti¢ fazda 480 V ile siirlidir. Birgok iilkede Mod 1 tipi sarj glivenlik
nedeniyle yasaklanmistir. Bu sebeple Mod 2 gelistirilmistir.

Mod 2: EA direkt olarak AC prize haberlesme adaptorlii bir kablo ile baglanir. Bu
adaptor, priz tarafinda topraklama varsa sarj imkani verir. Akim 32 A, Gerilim ise tek

fazda 250 V ve li¢ fazda 480 V ile sinirhdir.

Mod 3: EA ile istasyon arasinda karsilikli haberlesme bulunmaktadir. Sarj islemi giicii
arttikca, bataryay1 doldurmak i¢in gerekli sarj siiresi diiser. Mod 3’te, sarj giiciine gore 4

adet sarj kademesi bulunmaktadir,
3,7kVA (16 A, Tek Faz — 230 V AC)
74kVA (32 A, Tek Faz — 230 V AC)
11 kVA (16 A, Ug Faz — 400 V AC)
22 kVA (32 A, Ug Faz — 400 V AC)

Mod 4: Hizli sarj modudur ve DC olarak istasyonlardan 400 A’e kadar olan sarj1
destekler [52].

2.4. BATARYA SARJ DURUMU VE SARJ SURELERININ BELIRLENMESI

Calismada kullanilacak olan EA’larin batarya doluluk oranlari ve sarj siireleri, yiik

profillerinin olusturulmasinda kullanilacak girdilerdir.

EA’larin tahmini yiik profillerinin olusturulmasinda, normal araclarin uzun dénemli
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trafik verilerinden olusturulan degerler kullanilmistir. Bu sekilde segilen EA’larin sarj

durumlari i¢in ger¢ege yakin veriler olusturulacaktir.

2.4.1. Giinliik Siiriis Mesafesi Olasihik Dagilimi

Ea’larin giinliik siirlis mesafesi yogunlugu istatistiki veriler ile olusturulan Denklem

(2.4) ile ifade edilmektedir [6].

B 1 (Ind — p)?
fd = (do'm) exp[— T] (24)

w =37 ve g =0,92 olmak ilizere Denklem (2.4) ile olusturulan Giinliik siiriis mesafesi

olasilik dagilim grafigi Sekil 2.12°de gosterilmektedir.

Bu grafik trafikteki araclarin giinlilk yapmis olduklar1 mesafeleri olasilik degeri ile

belirtmektedir.

Giinliik Siiriis Mesafesi Olasilik Dagilimi

0.018

0.016 /\
\
\

0.014 - | \

o
c o

s

[

o
o
s
T
_—

Olasilik Yogunlugu

o o

(=] (=]

5 B
//

. \
0 50 100 150 200 250 300
Giinlik Sirtis Mesafesi(km)

Sekil 2.12. Siiriis mesafesi olasilik dagilimi.

2.4.2. Sarj Durumu Olasihik Dagilim

EA’larin bataryalarinin Sarj Durumu (SoC) degerleri ile giinliikk yaptiklart mesafe (d)
arasindaki orantt Denklem (2.5) ile ifade edilebilir. R, batarya ile yapilabilecek

maksimum mesafeyi belirtmektedir.

SoC=1-d/R (2.5)

Denklem (2.4) ve Denklem (2.5) kullanilarak sarj durumu olasilik dagilimi Denklem

(2.6) ile olusturulur.
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B 1 _ (n(R(1 = SoC) —n)?
fSoc = (R(l — SoC)ﬁ) exp| 552 ] (2.6)

Sekil 2.13’de SoC olasilik dagilimi goriilmektedir.

Sarj Durumu(SOC) Olasiik Dagilimi
0.016

0.014 \

\
001z

0.01

1
1
0.008 |

Olasilik Yogunlugu

. . \ . \ \ . \ \
0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 07 08 0.9 1
Sarj Durumu(%)

Sekil 2.13. Sarj durumu olasilik dagilima.

Hesaplama kolayligi agisindan R = /00 olarak alinmistir. Bu grafik araclarin sarj

durumlarini olasilik degerleri ile belirtmektedir.

2.4.3. Yiik Profillerinin Olusturulmasi

Yiik profillert Matlab2019b programinda randsample komutu ile SoC olasilik degerleri
dikkate alinarak rastgele secilmektedir. Rastgele secilen yiik profili bataryanin o andaki

doluluk oranin1 gostermektedir. Gerekli olan sarj miktar1 Denklem (2.7) ile bulunur.

psarj = C(1 — Soc) 2.7

Gerekli sarj siiresi ise Denklem (2.8) ile ifade edilir.

tsarj = C(1 — Soc)/P (2.8)

C bataryanin kapasitesini, P ise ortalama sarj giic seviyesini belirtmektedir. Batarya

kapasiteleri ¢caligmada 16,5 kW, 25 kW ve 26,5 kW olarak secilmistir. P degeri yavas
sarj icin 3,5 kW olarak alinmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. G2V OPTIMIiZASYON

10 adet EA olusturularak test fiderine belirlenen zaman araligi icinde baglantis
yapilacaktir. Sebekeden c¢ekilen gii¢ diisiik oldugunda EA’larin sarj olmasi
amaclanmaktadir. Belirlenen baglant1 baglangi¢ ve bitis saatleri araliginda EA’nin son
sarj durumu en az %80 olacaktir. GA ile bu sartlar1 saglayan yiik profilleri elde
edilecektir. Olusturulan yiik profilleri ile analiz yapilacaktir.

Optimizasyon baslangi¢ ve bitis saatleri olarak 18:00 ile 24:00 saatleri se¢ilmistir. Bu
saatler arasinda 1 saatlik zaman araliklar1 olusturulmustur, zaman aralig1 degistirilebilir.
Zaman araliginin uzun araliklar secilmesi gen sayisini azaltacak ve optimizasyon
siiresini kisaltacaktir. Zaman araliginin kisa araliklar secilmesi ise tam tersi sonug
verecektir. Bununla birlikte kisa zaman araliklari daha amaca uygun c¢oziimler
verecektir. Hat referans giicli olarak Sekil 2.9°daki 1 nolu bara B fazi gili¢ degerleri

alinmustir.

3.1.1. EA’larin Olusturulmasi

10 adet EA, Denklem (2.5), Denklem (2.6) ve Denklem (2.7) kullanilarak elde
edilmistir. Cizelge 3.1°de olusturulan EA’larin 6zellikleri belirtilmistir.

Cizelge 3.1. EA batarya ve sarj bilgileri.

EA

Batarya kapasitesi (kW) 25 | 16 |16,5] 25 | 25 [16,5| 25 |26.5] 25 |26.,5

Batarya kullanim oram
(%) 0,35]0,11{0,39|0,64 0,34 |0,52|0,14 0,24 (0,14 | 0,36

Gerekli sarj (kW) 7.00|1.45|5.14 | 12.8]6.80 | 6.86 | 2.80 | 5.08 | 2.80 | 7.63

%80 dolum gerekli sarj

. 2,0010,41(1,47|3,65(1,94|1,96|0,80|1,45]0,80 (2,18
stiresi (saat)

Sarj edilecek siire (saat)
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Sarj giict (kW) 3.50(3.50|3,50 3,50 (3,50 |3.,50|3.50|3.50| 3,50 | 3,50

3.1.2. Genetik Algoritma fle Optimizasyon

Birey sayis1 1000 olarak secilmistir. 18:00 ve 24:00 saatleri araliginda 1 saatlik 6 zaman

dilimi oldugundan baslangi¢ popiilasyonumuz 1000x6°lik bir matris olacaktir.

Bireyleri olusturan genler rastgele secilen 0 ve 1’lerden olusmaktadir. Baslangic

popiilasyonunu (Bpop) vektorel olarak Denklem (3.1)’deki gibi ifade edebiliriz.

Bpop = [ ]1000x6 i € {0,1} (3.1

Hat gii¢ degeri (Phat) ise Denklem (3.2) ile elde edilir.

1140 1200 1260 1320 1380 1440
Prac=| D Pac D Pac ) Pac ) Pa ). Pa EPdk] (32)
1081 1141 1201 1261 1321 1381 1x6

Belirlenen 6 zaman dilimine karsilik gelen sarj modu seviyesi (Ps), (3.3) vektori ile

ifade edilir.

= [3.53.53.53.53.5] 1 (3.3)

Phat vektorii Denklem (3.4)’deki gibi baslangic popiilasyonu ile ¢arpilir ve Php matrisi

olusturulur.

Pip(i,)) = Prat(1,)) X Bpop(i,j) Vi €{1,2,3..,1000},V j € {1,23,45,6}  (3.4)

Ps vektorii Denklem (3.5)’deki gibi baglangi¢ popiilasyonu ile ¢arpilir ve Psp matrisi

olusturulur.

Pop(i,j) = Py X Bpop (i,7) Vi €{1,2,3..,1000},V j € {1,2,3,4,5,6} 3.5)

Php’nin her satir1 toplanarak TPhp vektorii elde edilir. Denklem (3.6).

1000 6
TPp@ = ) > Pup(i.)) (3.6)
i=1 j=1
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Psp’nin her satir1 toplanarak TPsp vektori olusturulur. Denklem (3.7).

1000 6
ENOEDYW N ) (3.7)
i=1 j=1

Her satir i¢in 7Psp’nin degeri C (Sarj ihtiyaci) ile kiyaslanir ve esit olan satirlarin

numaralarina denk gelen TPhp satirlar1 segilerek TPhp! vektori olusturulur. Denklem

(3.8).

TPy (i) =C = TPypy (k) =TPp(1), kA (3.8)

Her satir icin 7Psp’nin degeri C ile kiyaslanir ve esit olan satirlarin numaralarina denk
gelen Bpop satirlar1 segilerek Uygunluk popiilasyonu (Upop) matrisi elde edilir.
Denklem (3.9).

TPy (i) = CW = Upoy(k) = Bop(@), kA (3.9)

TPhp1 vektoriindeki en kiiglik 100 deger sirali olarak segilir. Denklem (3.10).

TBhypn(d) = min TPhpl(k) , 1<d<100,dA (3.10)

TPmin degerlerinin satir numaralarina karsilik gelen Upop matrisinin satirlar1 secilerek

Secim Popiilasyonu (Spop) olusturulur. Denklem (3.11).

Spop(d) = Upop(d) (3.11)

TPmin i¢in en kiiciikk degeri veren Spop satir1 ilk ¢evirim i¢in bulunan optimum yiik
egrisini vermektedir. Spop matrisine c¢aprazlama islemi uygulanir ve Caprazlama

Popiilasyonu (Cpop) elde edilir.

Cpop matrisine mutasyon islemi uygulanir ve Mutasyon Popiilasyonu (Mpop)

olusturulur.

Spop ve Mpop matrisleri birlestirilerek SMpop elde edilir. Denklem (3.12).

S
_ | °pop
SMpop = [Mpop] (3.12)
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Denklem (3.13)’deki gibi Baslangi¢ Popiilasyonunun yeni degeri olarak SMpop atanir ve
bir sonraki dongiiye gegilir.

Boop = SMpop (3.13)

Belirlenen dongii sayist sonunda hattan ¢ekilen yeni gii¢ degeri Phson Denklem (3.14)

ile hesaplanir.

Prson = Prat + Spopx3.5 (3.14)
Bir sonraki dongiide yeni hat gii¢ degeri olarak kullanilir.

3.1.3. Analiz Sonuclari

Sekil 3.1°de B fazinda ¢ekilen giiclerin toplam degerleri gosterilmektedir. Ornegin
Cizelge 3.1°de belirtilen EA2, %80 sarj seviyesini saglamasi i¢in 1 saat sarj edilmesi
gerekmektedir ve sebekeye minimum etki i¢in istenilen sarj zaman araligi Sekil 3.1°deki
6. aralik iken, EA1 2 saat sarj edilmesi gerekmektedir ve minimum etkiyi verecek

zaman araliklar1 6. ve 3. zaman araliklaridir.

GA ile gerekli sarj i¢cin toplamda en diisiikk giicleri saglayan zaman araliklart

bulunmaktadir.

1 2 3 4 5 6

zaman aralid

Sekil 3.1. B faz1 saatlik toplam gii¢ler.
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Sekil 3.1°deki toplam giiclerin diisiikten yiiksege kiimiilatif olarak toplanmig hali Sekil
3.2°de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. B fazi kiimiilatif giicler.

EA2, 1 saatlik sarj ihtiyacin1 Sekil 3.2°deki 1. bara ait zaman araliginda (Sekil 3.1°deki
6. zaman arali81) sarj kademesi olan 3,5 kW gii¢ ilave ederek gergeklestirirken, EA1 ise
2 saatlik sarj ihtiyacini 2. bar iizerine (Sekil 3.1°deki 6. zaman aralig1 ve 3. zaman

araligl) 7 kW’lik giic ilave ederek gerceklestirecektir.

10 adet EA icin GA ile olusturulan optimal sarj bolgeleri dagilimi Sekil 3.3°de

gosterilmistir.
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3500
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dongi sayisi

Sekil 3.3. Yiik profilleri dagilima.

5. dongii sonrast tiim EA’lar i¢in optimum sarj zamanlar tespit edilmistir.

Phat ve Phson giiclerinin saatlik toplam degisimleri Sekil 3.4°de gosterilmektedir. B
fazina eklenen EA yiik profilleri yiiksek giic cekilen araliklarda sarj olmamakta, giic

talebinin az oldugu zamanlarda ise sebekeden gii¢ cekmektedir.

800

700
= 600

500

400

300
1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 5.5 ]

zaman(saat)

Sekil 3.4. B faz1 saatlik giicler.

Optimizasyon amaglandig1 gibi ¢alismaktadir. Puant saatlerinde EA’lardan kaynaklanan
bir yiliklenme olmamakta, gii¢ talebinin az oldugu zamanlarda ise EA’lar belirlenen

minimum sarj seviyelerini saglamaktadir.

Ayni EA’larin optimizasyon olmadan sarj edilmesi durumunda Phat ve Phson gii¢lerinin
saatlik toplam degisimleri Sekil 3.5’de gosterilmektedir. B fazina eklenen EA’larin ilk 2

saat icinde sarja bagladigi kabul edilmistir. Koordine edilmeden puant saatlerinde sarj
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olan EA’lar dagitim sebekesine bu zaman diliminde fazladan yiik getirecegi icin

istenmeyen etkiler olusacaktir.

T T T T T T T T T
800 :‘“‘HH___L ——Phson | 7
‘\\\l Phat
700 F —— i
= 600 -
Z
o
500 1
400 .
300 | | 1 | 1 | 1 | |
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
zaman(saat)

Sekil 3.5. B fazi1 saatlik giigler.

10 adet EA i¢in yapilan optimizasyon sonucu olusan yiik profilleri Sekil 3.6, Sekil 3.7,

Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da gosterilmektedir.

6 T T 6 T T T T T T T

5F 1 51 1

4ar 4ar

3r ar

2r 2r
el 3 —
& ]  — =

S S S

o 1 0 | 1

A At

2 -2

Bl -3

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)

a)

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)

b)

Sekil 3.6. EA yiik profilleri a) EA1 b) EA2.
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P(pu)

P(pu)

P(pu)

a)

b)

Sekil 3.7. EA yiik profilleri a) EA3 b) EA4.

|

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)

b)

Sekil 3.8. EA yiik profilleri a) EAS b) EA6.

|

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)

b)

Sekil 3.9. EA yiik profilleri a) EA7 b) EAS.

1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)
J i
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)
a)
| ]
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika)

a)
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Sekil 3.10. EA ytik profilleri a) EA9 b) EA10.

Sekil 3.11°de 85 adet EA baglanmast durumunda saatlik toplam yiik durumu

gosterilmektedir, yilik egrisi dogrusal bir egilim gostermektedir.

1DDD T T T T T T T T T

800

800

700

P(KW)

600

500

400

300 L
1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5 6

zaman(saat)

Sekil 3.11. Saatlik giigler.

85 adet EA icin GA ile olusturulan optimal sarj bolgeleri dagilimi Sekil 3.12°de

verilmistir.

4000 [

dongli sayisi

Sekil 3.12. Yiik profilleri dagilima.

3.2. V2G-G2V OPTIMIiZASYON

V2G optimizasyonda G2V den farkli olarak bireyleri olusturan genler rastgele segilen 0,
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1 ve -1’lerden olusmaktadir. Optimizasyonda 1 sarj olma durumunu, 0 sarjin durmasini,

-1 ise sebekeye gii¢ verilmesini temsil edecektir.

Baslangi¢ popiilasyonunu Denklem (3.15)’deki gibi ifade edebiliriz.

Bpop = [ i l1000x6 i € {—1,0,1} (3.15)

EA2, 1 saatlik sarj ihtiyacin1 Sekil 3.2°deki 1. bara ait zaman aralifinda (Sekil 3.1°deki
6. zaman aralig1) sarj kademesi olan 3,5 kW gii¢ ilave ederek gerceklestirmesi yeterli
iken, Sekil 3.15’de goriildiigl gibi 1. ve 4. bolgelerde sebekeye giic vermis, 3, 5 ve 6.
bolgelerde sarj olmustur. EA1 ise 2 saatlik sarj ihtiyacim1 karsilarken, 1. zaman
diliminde sebekeye gii¢ vermis, 2, 3 ve 6.zaman dilimlerinde ise sarj olmustur. (Sekil
3.15) Toplamda sebekeden 10,5 kW gii¢ ¢ekerek ve 3,5 kW gii¢ vererek 7 kW’lik sarj
ihtiyacin1 karsilamistir. 10 adet EA i¢in GA ile olusturulan optimal sarj bolgeleri
dagilim1 Sekil 3.13°de gosterilmistir.

2 4 i 8 10 12 14
dongli sayisi

Sekil 3.13. Yiik profilleri dagilima.

Ozellikle baslangi¢ sarj doluluk orani yiiksek EA’larin sebekeye gii¢ vermeleri
dolayisiyla optimizasyon sonrasi gergeklesen yiik profilleri, bolgelerin toplam yiik
degerlerinin altinda seyretmektedir. EA4 gibi sarj ihtiyaci yiiksek EA’lar belirlenen
zaman diliminde gerekli olan sarj1 saglayabilmek i¢in sebekeye gii¢ veremediklerinden

G2V modunda sarj olmaktadir.
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Phat ve Phson giiglerinin saatlik toplam degisimleri Sekil 3.14’de gosterilmektedir. B

fazina

eklenen EA yiik profilleri yiiksek gili¢ c¢ekilen araliklarda giic kaynagi gibi

davranmakta, gii¢ talebinin az oldugu zamanlarda ise sebekeden gii¢c ¢ekmektedir.

800 \
700 —
Z 600
£
o
500 [
400 [
3DD 1 1 1 | 1 1 1 1 1
1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
zaman(saat)

Sekil 3.14. B fazi saatlik gii¢ler.

Optimizasyon sonucu olusan yiik profilleri Sekil 3.15, Sekil 3.16, Sekil 3.17, Sekil 3.18

ve Sekil 3.19’da verilmistir.

Tiim EA’lar Cizelge 3.1°de belirtilen minimum %380 sarj siiresini saglamaktadir.

P(pu)

6 T T 6 T T
5F 1 5f 1
4ar 4ar
ar af
2r 2F
=)
1' ] ] =T ‘ |
o
S S S
or 1 of I —
L G L
2r -2
3r ar
4l . . . . . . ) . . . . . .
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
zaman(dakika) zaman(dakika)

Sekil 3.15. EA yiik profilleri a) EA1 b) EA2.
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Sekil 3.16. EA yiik profilleri a) EA3 b) EA4.
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Sekil 3.17. EA yiik profilleri a) EA5 b) EA6.
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b)

Sekil 3.18. EA ytik profilleri a) EA7 b) EAS.
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Sekil 3.19. EA yiik profilleri a) EA9 b) EA10.

Sekil 3.20°de GA ile V2G-G2V modunda ¢alisma i¢in 85 adet EA igin saatlik toplam

yiik durumu gosterilmektedir.

1000

900 Phat

800 P _ _
700 - _\ _

600 - \
500 \ 1

P(KW)

1 15 2 25 3 35 4 4.5 5 55 6
zaman(saat)

Sekil 3.20. Saatlik giicler.

Yiik egrisi dogrusal bir egilim gostermekle birlikte EA’lar sebekeden cekilen giiclin
yiiksek oldugu zamanlarda gii¢ kaynag: gibi davranmaktadir.

85 adet EA icin GA ile olusturulan optimal sarj bolgeleri dagilimi Sekil 3.21°de

verilmistir.
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Sekil 3.21. Yiik profilleri dagilima.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde EA sarj optimizasyonu GA ile gergeklestirilmistir. Analiz i¢in segilecek
EA’lart olusturmak igin siiriis verileri istatistikleri iizerinden siirlis mesafeleri olasilik
yogunlugu hesaplanmistir. Bu bilgiler ilizerinden, secilen EA’larin sarj durumlari
belirlenmistir. Farkli batarya kapasiteleri ve sarj durumlarina sahip EA’lar i¢in GA ile
yiik profilleri olusturulmustur. Yiik profilleri test fiderine uygulanarak sonuglar

gbzlemlenmistir.
EA sarj istasyonlarinin optimizasyonu i¢in GA istenilen sonucu vermektedir.

GA ile yapilan G2V optimizasyon sonrasi EA’larin amaclanan sekilde, belirlenen
zaman dilimi i¢inde sebekenin yliksek gii¢ ¢ekilen zaman araliklarinda sarj olmadigi,
diisiik giic cekildigi zaman araliklarinda ise sarj oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte

belirlenen sekilde her EA %80 sarj seviyesine ulasmuistir.

GA ile yapilan G2V ve V2G optimizasyon sonrasi ise yine amaclanan sekilde EA’larin
belirlenen zaman dilimi icinde %80 sarj seviyesini saglamak kosulu ile sebekenin
yiiksek gii¢ ¢ekilen zaman araliklarinda gili¢ kaynagi gibi davranarak sebekeye giic

verdigi, diisiik gii¢ ¢cekildigi zaman araliklarinda ise sarj oldugu goriilmiistiir.

EA’larin sayist her gegen giin artmaktadir ve EA kullanicilarinin biiyilik bir ¢ogunlugu
evlerinde araglarini sarj edecekleri icin 6zellikle puant saatlerinde dagitim sebekesinde
istenmeyen gerilim diisiimii, kapasite asimi, elektrik kesintileri gibi olumsuz etkiler

olusacaktir.

G2V optimizasyon dagitim sebekesi kapasite asimimin ve diger olumsuz etkilerin
dagitim trafosu ve sebekesinin kapasitesi sinirlarinda oniine gececegi gibi, G2V ve V2G

optimizasyon 6zellikle puant saatlerinde sebekeye gii¢ vererek destek olacaktir.

Elektrik dagitim sirketleri elektrik sebekeleri yiik profilleri iizerinden optimizasyon
caligmas1 yaparak bolgelere gore zaman araliklar belirleyebilir ve EA kullanicilarini

V2G ve G2V sarj moduna, uygun elektrik tarifeleri sunarak tesvik edebilir.
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6. EKLER

6.1. EK 1: GA MATLAB KODU

%f=(x)"2 FONKSIYONUNUN

0<=x<=4095 ARALIGI ICIN

MAKSIMUM

DEGERININ GENETIK ALGORITMA iLE BULUNMA S1% % % % % % % % % % % % %

clear all;
clc;

n=,;
niter=2000;

[ilkpop]=round(rand(8,12));

for i=1:niter
bindes=zeros(8,1);
for 11=1:8

for jj=1:12
bindes(ii)=bindes(ii)+ilkpop(ii,jj). *2.M(12-jj);
end

end
t1(1,1)=bindes(1,1);
t2(1,1)=bindes(2,1);
t3(1,1)=bindes(3,1);
t4(1,1)=bindes(4,1);

kare=bindes.”2;
Tpkare=sum(kare);
Psec=kare./Tpkare;

sci = 4;

inds = zeros(sci,1);

tmpX = Psec(:);

for ij=1:sci

[~, inds(ij)] = max(tmpX);
tmpX(inds(ij)) = -inf;

end

[rws, col] = ind2sub(size(Psec), inds);

yenipop=zeros(4,12);
yenipop(:)=ilkpop(rws,:);

[popsayi,birey]=size(yenipop);
yenipopc=zeros(popsayi,birey);
yenipopcs=zeros(size(ilkpop));
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~%Birey Sayist
%lterasyon Sayisi

%ILK POPULASYON

%Bireylerin Degerlerinin Cevrilmesi

9% Grafik
90 Grafik
9% Grafik
90 Grafik

%AMAC FONKSIYONU

%SECIM

%CAPRAZLAMA



for k=1:2:popsayi-1

ps=rand;
pc=0.9 ; %Caprazlama Orani1
if ps<pc

cnokt=round(rand*birey); %Caprazlama Noktasinin Rastgele Secilmesi

yenipopc(k,:)=[yenipop(k,1:cnokt),yenipop(k+1,cnokt+1:birey)];
yenipopc(k+1,:)=[yenipop(k+1,1:cnokt),yenipop(k,cnokt+1:birey)];
else
yenipopc(k,:)=yenipop(k,:);
yenipopc(k+1,:)=yenipop(k+1,:);
end
end

yenipopcs=[yenipop;yenipopc];

[popsayi,birey]=size(yenipopcs); 9%9MUTASYON
yenipopm=zeros(popsayi,birey);

for K=1:popsayi

ps=rand;
pm=0.05; %Mutasyon Orani

if ps<pm
mnokt=round(rand*birey);
if mnokt<=0
mnokt=1;
end
if yenipopcs(K,mnokt)==
yenipopcs(K,mnokt)=1;
else
yenipopcs(K,mnokt)=0;
end
else
end
end

yenipopm=yenipopcs;
ilkpop=yenipopm;

end
i=1:8;

figure
plot(tl,'b")
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hold on

plot(t2,'r")
xlabel('Yineleme Sayist');
ylabel('Maksimum deger");
title('f(x)=x"2")
legend('Birey 1','Birey 2');
grid on
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