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OZET

Transformator, biiyilkk maliyeti ve yatirimi a¢isindan enerji tasima ve dagitim
sistemleri icerisinde en oOnemli elemanlardan biridir. Transformatorlerde
cekirdek ve sargilarda olusan kayiplar onemli 1s1 artislarina neden olur.
Transformator izolasyonunun sicakhi@i transformatoriin faydahh oOmriinii
etkilediginden izolasyonun hizi yaslanmasina neden olan transformator
izolasyon sicakhi@imin bilinmesi gerekmektedir. Bu c¢aliymada kuru tip
transformatorlerin sargi sicakhik davranmisimm modellemek icin yapay sinir ag
modelleri sunulmustur. Yapay sinir aglarimin kullamilmasindaki amag,
kompleks ve lineer olmayan yapilarin o0g8renebilme yetenegidir.
Transformatorlerin sarg: sicakhigi davranisi dinamik oldugu icin geri beslemeli
yapay sinir ag modelleri kullanilmistir. Aym ag yapisi ve egitim algoritmasi 5
KVA ve 3KVA ‘lik transformatorlerden alinan iki farkh deney seti verileri icin
uygulanmistir.  Performans  belirleyici faktorii  kullanarak yapilan
degerlendirmeler sonucunda Bayesian Regulation egitim algoritmasi ile egitilen

NARX yapay sinir ag modelinin sistemimiz icin en uygun yap1 oldugu

belirlenmistir.
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ABSTRACT

Transformer is one of the most important components in terms of high cost and
investment in transmission and distribution systems. Losses of core and
windings cause to significant temperature rising in transformers. Due to effect
of transformer insulation temperature on the transformer life expectancy, the
transformer insulation temperature which accelerates the rate of aging of the
insulation should be known. In this study, the Artificial Neural Network (ANN)
models are presented to model the dry type transformers winding temperature
behavior. The aim of using the neural network is its ability to learn complex and
nonlinear structures. Because the behavior of transformer winding temperature
has dynamic characteristic, Recurrent Neural Network models are used. The
same network structure and training algorithms were applied to two different
experimental data sets obtained from 5 kVA and 3 kVA transformers. As a
result of evaluations of using performance determinant factor, Nonlinear
Autoregressive with Exogenous Inputs (NARX) model trained with Bayesian

Regularization algorithm was determined as the most suitable structure for our

system.
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1. GIRIS

Gli¢ sistemlerinin temel gorevi enerjiyi en ekonomik sekilde kabul edilebilir bir
giivenilirlik ve kalite seviyesinde nihai kullaniciya kadar saglamaktir. Sistemin
giivenilirligi de sistemi olusturan elemanlarin giivenilirligine baghdir. Bilindigi tizere
gli¢ sistemlerinde en temel ve 6nemli donanim gii¢ transformatorleridir. Arizalarin
Onlenmesi ve trafolarin iyi isletme sartlarinda calistirilmasi enerji sistemlerinde ¢ok

Oonemlidir [1].

Elektrik piyasa yapisinin yeniden diizenlenmesi ile liberal piyasa yapisina dogru
hizla ilerlerken finansman dengelerini iyi saglayabilmeleri icin ge¢mis yillara
nazaran sektdr i¢inde daha az yatirima pay ayirmalart halihazirdaki mevcut
ekipmanlardan optimum fayda ile isletmecilik yapma istegi 6nemi tartisilmayacak
kadar fazla olan gii¢ transformatdrlerinde dikkatleri toplamistir. Mevcut ekipmandan
elde edilecek faydanin arttirilmasinin giin gectikce sektdr icinde talep edilmesi,
yatirimlarin ertelenmesi, bakim ve isletme masraflarinin azaltilmas: istegi elektrik

piyasasinin ana stratejisi haline gelmistir.

Son yillarda kiiciik ve orta gii¢lii uygulamalar i¢in kullanilan transformatdr tip
cesitliliginde dikkate deger artis gozlemlenmistir. Bunlardan en 6nemli tipleri yag
dolu transformatdrler, gaz izoleli transformatdrler ve kuru tip transformatorlerdir.
Yag dolu ve gaz izoleli transformatdrlerde, gaz ve yag izolasyon ve sogutucu madde
olarak davranir. Kuru tip transformatdrlerin sansizli§i sogutma i¢in herhangi bir

akiskanin olmamasidir.

Gli¢ merkezleri,hastaneler, okullar, ¢cok katli yapilar, kagit ve celik fabrikalari,
maden ve altgegitler gibi bir¢ok ticari ve endiistriyel uygulamalarda siviya daldirilan
transformatdrler yerine kuru tip transformatorler tercih edilmektedir. Kuru tip

transformatdrlerin bir ¢ok avantaji vardir [2].



Bu avantajlar:

e Kuru tip transformatorii kullanarak yangin riskini 6nemli derecede azaltiriz.
Bazi sivi daldirmali transformatorler ticari ve endiistride kaginilan yanici

yaglarla doldurulmaktadir.

e C(Cevresel olarak kuru tip transformatdrler daha cekicidir. Sivi daldirmali
transformatorlerden 6zellikle PCB dolu transformatorler olasi sizintilardan
dolay1 ¢evreyi tehdit etmektedir. Tehlikeli kimyasal sizintilar1 igme suyuna ve

topraga bulasacaginda temizleme maliyetleri fazlaca olabilir.

e Kuru tip transformatorlerin sargilart sivi daldirmali transformatorlerinkinden
daha biiylik olmasina ragmen, sogutucu radyatorlere ihtiya¢ duymadigindan

toplam biiyiikliigli daha kiigtiktiir.

e Kuru tip transformatdrlerin montaj maliyeti daha diisiiktiir. Baz1 zaman sivi
daldirmali transformatorler daha fazla toplam montaj maliyeti getiren ek
montajlara ihtiyag duyabilirler. Ornegin sivi daldirmali transformatdrler

sizint1 olusumunu engellemek i¢in toplama ¢ukuruna ihtiyag¢ duyar.

e Kuru tip transformatorlerin bakimi daha kolaydir ve isletim maliyeti daha
azdir. Siv1 ile soguyan transformatdrler igin, ¢ekirdek ve bobinler tamire
ihtiya¢ duyuldugunda tanktan ¢ikarilmak durumundadir. Bu da karmasikligi

ve maliyeti artirir.

Birkag vatlik transformatdrlerden en biiylik gii¢ transformatodrlerine kadar isletme
sirasinda karsilagilan en biiyiik sorun cekirdek ve sargilarda olusan kayiplardan
dolay1 meydana gelen 1sinmadir. Isinmanin kullanilan yalitkan malzemesi iizerine
etkisi transformatoriin Omriinii belirleyeceginden, izolasyon malzemelerinin iyi
secilmesi gerekir. Bu nedenle c¢esitli giliclerde ve sogutma diizenlerindeki
transformatdrler igin belirlenmis olan sinir 1sinmay1 saglayan yalitkan siniflari ¢esitli
sartnamelerden saptanir (TS 10901 EN 60076-2,1998) Ayrica transformator

yiiklenirken yine bu yalitkan sinifinin dayanabilecegi sinir sicakliklar géz Oniine



almir. Ancak standartlarda belirtilmis olan bu sinir sicakliklar, transformatdr anma
giiclinde ¢alisirken sargilardan kiiciik zaman araliklarinda dogru akim gegirilmesiyle
yapilan 1sinma deneyi sonucunda elde edilmis ortalama sicakliklardir. Transformator
sargisinin {ist kisminda bulunan degeri deneysel olarak oOlgiilemeyen standartlarda
belirtilen ortalama sicakliklarin iizerinde daha biiyiik sicakliklar olugmaktadir.
Sarginin iist tarafinda bulunan ve ortalama sicakligin iizerinde olan bu noktalarin
degeri ve yerinin tespiti i¢in birgok deneysel ve teorik ¢alismalar yapilmistir. Yapilan
caligmalarda baz1 varsayimlar yapilarak formiillerle sicak nokta sicakligini
belirlemek miimkiin olabilmektedir. Transformatoériin yiikleme sinirini1 belirleyen
sicak nokta sicakligini dogrudan oOlgilimlerle bulmak zordur. Sarginin en sicak
noktasint direkt bulmak igin bir¢ok arastirmalar yapilmis ve bu arastirmalarda
yetersiz kalmistir. Fluoroptik termometrelerle yapilan oOl¢limlerde kararsizliklar
goriilmiistiir. Sargiya imalat sirasinda yerlestirilen fiber optik sensorler kullanilarak
dogrudan 6l¢iim yapilabilmesi i¢in, optik sensorlerin dogru yerlere yerlestirilmesini
saglamak tizere matematiksel modeller gelistirilmistir. Hesaplanilan sicaklik
dagilimina gore yerlestirilen optik sensorlerle en dogru sonuca ulasabildigi sonucuna
varilmigtir. Bilgisayar destekli tasarimin hizla ilerlemesiyle birlikte, sayisal
yontemler kullanilarak giic transformatorlerinde detayli 1s1 dagilimi  biiyiik

dogrulukla elde edilebilir [3].

Standart smiftaki kuru tip transformatorler i¢in verilen standart ortalama sicaklik
artist 80,115 ve 150 dereceyken en sicak nokta sicakligi sirayla maksimum 150,185
ve 220°C dir [4]. Transformatorlerin g¢esitli calisma sicakliklarinda muhtemel 6mrii
tam olarak bilinmemektedir. Izolasyon omrii {izerinde ¢alisma sicakliginin etkilerini
hesaplarken, asir1 yiiklenmeler veya yiiksek ortam sicakligindan dolayr olusan
normal ¢alisma sicakligindan daha yiiksek sicakliklar transformatoriin izolasyonuna
zarar verir ve dolayistyla transformatoriin dmriinii azalttig1 konusunda goriis birligi
vardir. Bu nedenle transformator sargilarinin normal ¢alisma kosullar1 altinda sargi
1sinmasinin sargl yiiksekligi boyunca esit olmamasindan dolayi, en ¢ok 1sinan yerin
sicakliginin bilinmesi biiyiikk 6nem tasir. Bu 1sinmay1 tespit etmek, ancak sargi
yiiksekligi boyunca detayli 1s1l analizi yapmakla miimkiindiir. Boylece transformator

sargisinin en sicak yeri tespit edilebilirse transformatoriin asir1 yiiklenme siireleri ve



siirlart  artirilabilir.  Istnmanmn  hangi kisimlarda daha fazla oldugunun ve

degerlerinin bilinmesi i¢in, sicaklik dagiliminin bilinmesine ihtiyag vardir.

Bu calismada kuru tip bir sargi sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari
yontemine gidilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilmasindaki amag¢ kompleks ve lineer
olmayan yapilarda Ogrenebilme yetenegidir. Hem modelleme de daha hizli ve
herhangi bir algoritmay1 model {izerinde kullanmada bize daha fazla kolaylik saglar.
ANSI/IEEE numeriksel teknikleri kullandigimiz zaman kesin ve mevcut olmayan
transformatdr parametrelerine ihtiyag duyariz. Klasik yontemlerle modelleme
yaptigimizda biiyilk miktarlarda matematiksel formiillerle ugrasmak zorunda
kalacagiz. Klasik algoritmalarda tam olarak tanimli bir ¢6ziim yolu olmayan
problemler ¢oziilemezken yapay sinir aglar1 sayesinde problemler ¢6ziim yontemi
hakkinda herhangi bir bilgi verilmeksizin ¢oziilebilir. Yapay sinir aglarinin bu tip
problemleri ¢Ozebilmesi icin gereken tek sey Ornek girdiler icin sonuglarin

verilmesidir.

Bu calismada; 1. boliimde calismanin amaci anlatilmistir. 2. boliimde
transformatdrlerin yapisi, ¢alisma ilkeleri, kayiplari, transformatoriin termal ve
dinamik modelleri ile sogutma cesitleri anlatilmistir. 3. bolimde yapay sinir aglari,
yapay sinir aglarinin yapisi, ustiinliikleri, dezavantajlari, siniflari, 6grenme algoritma
cesitleri ve bir yapay sinir ag1 yapisi nasil tasarlanir anlatilmistir. 4. boliimde kuru tip
transformatdriin sargi sicaklik davraniginin yapay sinir aglari kullanarak modelleme

sonucunda elde edilen sonuglar verilmistir.



2. TRANSFORMATORLER

2.1. Transformatorlerin Calisma Ilkesi

Transformatorler hareket etmeyen elektrik makinelerinden olup sargilardan birisine
uygulanan bir alternatif gerilimi elektromanyetik indiiksiyon yolu ile diger sargilarda
ayni1 frekansta fakat degisik gerilim ve akim doniistliren aletlerdir. Hareketli parcalari
olmadigindan ve manyetik kayiplar1 konstriiksiyon yapisi ile en aza indirgenmesi

sonucu elektrik makineleri igerisinde verimi en yiiksek olan elemanlardir.

Transformatorlerin 3 ana fonksiyonu vardir:

a) Gerilim veya akimi diislirmek veya yiikseltmek
b) Empedans uygunlastirmak
¢) Iki sistemi birbirinden yalitmak [1].

Transformatoriin temel c¢alisma ilkesini 1831°de Michael Faraday bir deney
sonucunda bulmustur. Faraday demir bir halkanin ¢evresine iki yalitkan tel sarmus,
sargilardan birinin uglarin1 giiclii bir bataryaya, diger sarginin uclarimi da elektrik
akimimi algilamada kullanilan bir galvanometreye baglamistir. Faraday bataryay1
devreye aldig1 veya devreden cikardigi zaman galvanometre gostergesinde hafifce
sapma oldugunu tespit etmistir; bundan yola ¢ikarak ikinci sargida anlik bir akim
indiiklendigini diigtinmiistiir. Ayrica birinci sargida zamanla degisen bir aki
gecirildiginde ikinci sargida indiikleme oldugu aksi takdirde herhangi bir degisiklik
olmadig1 gozlemlenmistir. Faradayin bu diisiincesi biitiin transformatorlerin ¢alisma

ilkesi olmustur [5].
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Sekil 2.1. Ideal Transformatdér Modeli a)Fiziksel Model, b)Toroidal bi¢imli Magnetik
Devre

Sekilde goriildiigii iizere birincil ve ikincil sargidan bir akim akmaktadir. Her
bobindeki akim ydnlerine dikkat edersek pozitif akim yonii sayfa disina, negatif akim

yonii de sayfa icine dogrudur [6].

Bir transformatoriin birincil ve ikincil sargidan gecen akimlarin bagintisi;

MMF,,  =-+ni @.1)
MMEF,, . =+n,i, (2.2)

Transformatoriin ¢ekirdeginin reliiktansi

R=—m_ _
A (H= . Hy) (2.3)



Ampere kanununa kullanarak kapali bir hat {izerindeki akinin meydana getirecegi

toplam MMF(amper-sarim)

@.R =nji, —n,i, =F (2.4)

Ideal bir transformatdrde cekirdegin reliiktans: sifir oldugundan( £, = %) F=0 olur

ve birincil sargidan gegen akim

n

. 2 .
L, =—1, <g;
1 n, 2 “dir. (2.5)
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Sekil 2.2. Ideal transformatdriin sembolik modeli

Transformatoriin birincil sargilarina alternatif bir gerilim uygulandiginda, bu sargi
degisken bir manyetik alan olusturur. Bu alan ikincil sarginin bulundugu demir niive
tizerinden devresini tamamlar. Kesilen sargilar {iizerinde alternatif bir gerilim
indiiklenir. Birincil ve ikincil sargilar arasinda elektriksel higbir baglanti olmadig:

halde ikincil tarafinda manyetik indiiksiyon ile bir gerilim olugmustur.



Faraday kanununa gore her sargida indiiklenen gerilimlerin ani degeri

N
dt

e (2.6)

Bobinlerin direncinin sifira esit oldugu kabul edilirse, bu durumda v,=e; olur. Bu
durumda v1 ( primere uygulanan anlik deger) siniizoidal bir sekilde degistigi i¢in, Um

degeri de v1 frekansina gore degisken olur.
Om = Dppsin wit (2.7)

Burada Oy, toplam manyetik akinin tepe degeridir ve w = 2nf rad/ sec. @m degerini

Esitlik 2.6°da yerine koyarsak;
el =N1 w Oy, coswt (2.8)

Primerde indiiklenen emk' nin rms degeri olan el, Esitlik 2.8’de tepe degerini \2

bolerek elde edilir.
E1=4.44 N1 f Oy (2.9

Sekonder sariminda indiiklenen emk ise

d
e, = de_gf (2.10)

Burada N, ve N, her bir sarginin sarim sayis1 ve ¢ de her iki sargiy1 halkalayan

akinin ani degeridir. Yukarida verilen iki denklemi birbirine oranlarsak

transformatoriin doniistiirme oranini1 bulmus oluruz.

ul N1

ul _ N1 _ 2.11
w2 N2 ° @1



2.2. Transformatorlerin Siiflandirilmasi

Transformatorler ¢esitli 6zellikleri g6z oniine alinarak siniflandirilirlar. Bu

siniflandirilmalar agagida goriildiigl sekilde 6zetlenebilir:

1. Manvyetik niivenin yapilis sekline gore:
a) Cekirdek tipi
b) Mantel tipi

c¢) Dagitilmis tip niiveli

2. Faz savisina gore:

a) Birincil ve ikincil sargilar ayni faza sahip olanlar

b) Birincil ve ikincil sargilar farkli faza sahip olanlar

3. Sogutma sekline gore:

a) Kuru transformatorler

b) Yagl transformatorler

4. Sargi tiplerine gore

a) Silindirik sarg1
b) Dilimli sargi

5. Calisma prensibine gore

a) Sabit akimli
b) Sabit gerilimli

6. Sarg1 durumlarina gore

a) Yalitilmig sargil

b) Oto transformatorler

7. Sogutucu cinsine gore

a) Hava ile sogutma
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b) Yag ile sogutma

¢) Su ile sogutma

8. Kullanis amaclarina gore

a) Giic transformatorleri
b) Olcii transformatorleri

¢) Cesitli aygit ve makinelerinde kullanilan transformatorler [5].

2.3. Transformator Kayiplar

Transformatordeki olusan gii¢ kayiplar1 1s1 seklinde ortaya cikar. Bu kayiplar
manyetik indiiksiyondan dolay1 olusan ¢ekirdek kayiplari, sargilardan gecen elektrik

akimi sonucu olusan bakir kayiplarindan olusur.

Burmeil Tkineil Magnetik
Sarm Sara g Cekndek
]
/ /

Resim 2.1. Demir ¢ekirdek etrafina sarilmis iki farkli bobinin meydana getirdigi
transformator

2.3.1. Bostaki kayiplar

Transformatore gerilim uygulandiginda transformator yiikiinden bagimsiz olarak
ortaya cikan yiiksiiz kayiplar transformatoriin niivesinde meydana gelmektedir.
Yiiksiiz kayiplar sabittir ve transformatoriin sekonderi acik devre edilerek olgiiliir.
Yogun manyetik alana maruz birakilan demir, c¢elik, nikel vb. ferromanyetik
malzemelerde histerisiz ve eddy (fuko) kayiplari olusmaktadir. Ferromanyetik
malzemelerde olusan bu kayiplar 1siya doniismekte ve malzemenin ¢ok hizli bir

sekilde 1sinmasina yol agmaktadir.
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Histerisiz Kayiplari: Sargiya degisken gerilim uygulandiginda sargidan gegen akimin

yoniine gore demir niivedeki magnetik dipollerin yonii degisir. Magnetik dipollerin
malzeme icerisinde yon degistirmesi siirtiinmesiz olmayacagindan bir enerji kaybi

olusur. Bu kayiplar1 B-H histerisiz egrisinden gorebiliriz.

Sekil 2.3. B-H histerisiz egrisi

H maksimum degerinden itibaren akim adim adim azaltildiginda magnetik alaninda
aynt oranda azalmaya baslamadigi goriiliir. Miknatislanmadan Once malzemenin
yapisinda bulunan diizensiz molekiiller akimin artmasi ile enerji kazanarak manyetik

alan yoniinde dizilirler [5].

7 I\ | B =t="=t= I = |
a) b) c)

Sekil 2.4. Kalict miknatislikta molekiillerin durumu a) Miknatisligi olmayan demir b)
Manyetik alan i¢indeki aiknatislik ¢) Kalict miknatishik
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Daha sonra akimin sifir olmasi durumunda molekiillerin ¢gogunlugu eski yapilarina
doner. H=0 olmasina ragmen demirde artik bir aki kalir. Ciinkii arka arkaya dizilmis
olan molekiillerden bazilar1 eski haline donemezler. Biz bu olaya kalici miknatislik
diyoruz. Bunun anlami artik demirde permanent magnetlerin olustugudur. Demirdeki
bu artik aki yogunluguna Remananz aki denir. Remananzi yok etmek icin gerekli
olan alan siddetine de “Kuarsitif Kuvvet” denir. Manyetik bakimdan yumusak ve sert

malzemelerin histerisiz kayiplar1 birbirinden farklidir. Histerisiz kayiplari

P =K, fB~ (2.12)

denklemi ile bulunur. Histerisiz kaybi1 malzemede kendisini basing seklinde gosterir.
Magnetostroksiyon denilen bu olay sonucunda niivenin boyu uzar veya kisalir.
Histerisiz  kayiplari, 06zel demir alasimlarin kullanilmasiyla ve demirin
haddelenmesiyle azaltilabilir. ~ Sogukta haddelenmis ve kristalleri manyetik
yonlendirilmis transformatdr saclarinda demir kayiplari, sicakta haddelenenlere gore

daha kii¢iiktiir. Bu nedenle sogukta haddelenmis saclar tercih edilir.

Eddy(Girdap) Akimlar1 Kayiplari: Magnetik ¢ekirdek demir alagimli bir malzemedir

ve 1yi1 bir elektriksel iletken oldugundan dolay1 manyetik alan, ¢ekirdek materyalinin
icerisinde kendiliginden girdap akimlarinin akmasina neden olacaktir ve burada joule

kayb1 meydana getirecektir. Buna fuko kaybi ad1 verilir [7].

lrolasyon  { Tabaka )

[ g W1

S S S S
Ty ea oy

' gl [ (= sne seem ey

e e T T

/ Kv::'nsap,um 2

- .0

Sekil 2.5. Demir govdede meydana gelen eddy akiminin yonleri
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Ferromanyetik malzemeden yapilmig plaka sacin kalinlig1 olan t arttiginda levhanin
direnci azalacagindan, fuko akimi artacak ve joule kaybi da akimin karesi ile
artacaktir. Bunun sonucunda sac asir1 derecede i1smacak ve iizerinde tasidigi
sargilarin izolasyonuna zarar verebilecek seviyeye ulasarak makinenin saglikli

calismasini tehlikeye sokacaktir.

Fuko akimlarmin kii¢iik tutmanin yolu sa¢ kalinliginin miimkiin oldugu kadar ince
yapilmasi ve dolayisiyla levhanin direncinin arttirilmasidir. Fakat bazi durumlarda bu
bile yeterli olmamaktadir. Girdap akimina kars1 gosterilen direncin arttirilmasi igin
saclarin bir tarafi yalitilarak arka arkaya dizilirler. Bu sekilde akimin sacdan saca

geemesi engellenmis olur [5].

2.3.2. Yiikli kayiplar

Bakiar Kaviplari

Transformatoriin ikinci devresinde bir yiik baglandigi zaman, hem primer hem de
sekonder sargidan bir akim gecer. Bu akimlar sargilarin direnglerinden dolay1 bir 1s1
kayb1 olustururlar. Bu kayiplara bakir kayiplari adi verilmektedir. Bakir kayiplar
kisa devre deneyi ile bulunur. Transformatoriin ikincil sargisina bir yiik baglandigi
zaman hem birincil sargidan hem de ikincil sargidan bir akim akar (I’R). Bakir
kayiplarina joule kayiplari da denilmektedir.

Transformator sargilarinin yalitiminda kullanilan izolasyon maddelerinin belirli bir
sicaklik smir1 vardir. Transformatoriin bu sicaklik degerinin iizerinde ¢alismasi sargi
izolasyonlarinin bozulmasi, delinmesi ve kisa devre olmasi gibi 6nemli sakincalar
ortaya ¢ikarmaktadir. Bu 1sinin dig devreye aktarilarak transformatér sargi

sicakligina diistiriilmesi gerekir. Bunun gesitli sogutma yontemleri kullanilir.

Bakur Sargilarda Deri Etkisi

Tipki ¢ekirdekte oldugu gibi bakir iletkenlerde de deri etkisi olusur. Zamanla degisen

1(t) akimini tagiyan bir bakir iletkeni ele alalim. Bu akim manyetik alan olusturur ve
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bu manyetik alan girdap akim kayiplarini tiretir. Bu girdap akimlari, telin i¢ kisminda
uygulanan i(t) akimina ters yoniinde akar ve bdylece iletkenin i¢ kismindan akan
akima ve sonug olarak ortaya ¢ikan manyetik alani engelleme egilimindedir. Sonug
olarak toplam aki yogunlugu iletkenin yiizeyinde en biiyiiktiir ve iletkenin i¢ kismina
dogru olan mesafe ile iistel olarak azalir. Karakteristigin azalma uzunlugu,
0= ﬁ esitligiyle verilen deri kalinligidir. Sargida kullanilan iletken kesitinin
boyutlar1 deri kalinlifindan belirgin olarak biiylikse, iletken tarafindan tasinan
akimin biiytlik bir kismi ylizeyde, yaklasik bir deri kalinliginda, bagl olarak ince bir
tabakayla sinirlanacaktir. Bunun sonucu olarak akim akisi i¢in olan etkin kesit alani,
iletkenin geometrik kesitiyle kiyaslandiginda kiiclik oldugundan, iletkenin etkin
direnci d.a direncinden ¢ok daha biiyiilk olacaktir. Bu durumda sargilara d.a

uygulanmasit durumuna gore daha biiyiik bir sarg1 kaybi olacagini gdstermektedir [8].
2.3.3. Dielektrik kayiplar:

Sarim yaliimindaki dielektrik kayiplari, yiiksiiz (bostaki) kayip bilesenlerine,
histerisis kayiplar1 ve farkli indiiksiyon akimlarindan olugsan demir kayiplarina gore
genellikle ihmal edilir. Fakat biliyiik dagitim transformatorleri i¢in yapilan dogru
ol¢iimler, %1-2’lik bostaki kayiplar1 temsilen birkac¢ onluk watt degerinde dielektrik
kaybinin bulunabilecegini gdstermektedir. Bu durum, birlestirmenin farkh
seviyelerinde bostaki kayith kayiplar arasindaki farklara bakildiktan sonra
sonuglandirilir. Bu siranin 6nemli bir farki, yalitim malzemesinin dielektrik kaybi
acisinin sonuglariyla birlikte, ancak sarim yalitiminin dehidrasyonuyla (su kaybiyla)

aciklanabilir.
2.3.4. Transformatorlerde kacak kayiplar

Transformatorlerdeki yiik kaybi, sarimlarin ohm direnci ve kacak manyetik alan
kayiplarindan kaynaklanan kayiplar nedeniyle olusur. Bu kacak kayiplar1 yikli ve
yuksiiz sarimlarda, sikistirma levhalarinda ve transformator tanklarinda goriiliir ve

kacak manyetik alan ve bobin iletkenlerini saran manyetik alana baglidir.
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Transformatorlerdeki toplam kagak kaybi genellikle su elemanlardan olusur:

(a) Sarmmlardaki kacak manyetik alandan kaynaklanan transformator tankindaki
kacak kayip.

(b) Tanktaki bobin iletkenlerinden kaynaklanan kacak kay1p.

(c) Sarimlardaki kacak manyetik alandan kaynaklanan sikistirma catisindaki kagak
kay1p.

(d) Sikistirma levhasindaki bobin iletkenlerinden kaynaklanan kagak kayip.

(e) Yikli sarimlardaki kagak kayip.

(f) Yiiksiiz sarimlardaki kagak kayip.

2.3.5. Kacak manyetik akilar

Bir transformatdriin primerine alternatif bir gerilim uygulandiginda, bu sargidan
gecen akimin olusturdugu manyetik akinin tamamu ikinci devre iletkenlerini kesmez.
Akimin kiigiik bir kismi1 devresini havadan tamamlar. Devresini havadan tamamlayan
bu akilarin tamamina *“ Kacgak akilar ” denir. Kagak aki ne kadar ¢ok olursa faydali
aki o kadar azalir. Bunun sonucunda ikinci devrede sipir basina indiiklenen gerilim
birinci devrede indiiklenen gerilimden ¢ok daha az olur. Bunun sonucunda
sekonderde emk azalir. Bosta calisma durumunda kacak aki faydali akinin % 5’1

kadardir.

Primer ve sekonder sargilardan gegen akimlarin olusturduklar1 kagak akilar, faydali
akiy1 azalttiklarindan, primer ve sekonder i¢ gerilimlerinin diismelerine neden
olmaktadirlar. Bunun sonucunda sekonder ¢ikisinda gerilim azalmasi goriiliir. Kagak
akilarin olusturduklari gerilim diisiimleri tam indiiktif 6zellikte olup, akimdan 90°
ileridedir. Kagak akilar1 transformator devresine seri baglanmis reaktanslar seklinde
gosterebiliriz. Bu reaktanslar primer ve sekonder i¢in ayr ayri1 gosterilir ve “Kacgak
Aki1 Reaktans1” admi alirlar. Kaynak makinelerinde, kisa devre akimlarinin
azaltmada, paralel calismay1 kolaylastirmada ve ark firmlarinin gli¢ devrelerinde

kullanilan transformatdriin kacak reaktansi biiytik istenmektedir [9,10].
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2.4. Transformatorlerin Sogutulmasi

Transformatorlerin ¢alismasinda demir govdede olusan histerisiz kayiplar1 ve fuko
kayiplar1 ile sargilarda meydana gelen joule kayiplari, sargilarin ve c¢ekirdegin
sicakliklarini belirli bir zaman igerisinde yiikseltir. Sicakligin yiikselmesini 6nlemek
icin transformatorde iiretilen 1s1 enerjisini transformatdrden transfer etmek gerekir.
Bunu da sogutma islemiyle yapariz. Is1 enerjisinin transferi kondiiksiyon,

konveksiyon ve 1sin1m yollariyla olmaktadir.

Kondiiksiyon ya da iletim, cismin bir tarafindan diger tarafina i1sinin iletilmesi ile
olusan 1s1 transferinin bir ¢esididir. Is1 transferi daima yiiksek sicakliktan diisiik

sicakliga dogrudurlar.

Konveksiyon ya da tasimim, kati yiizey ile akiskan arasinda gergeklesen 1s1

transferinin bir ¢esididir. Akiskan i¢indeki akimlar vasitasi ile 1s1 transfer edilir.

Istnim yolu ile 1s1 transferi fotonlar ( elektromanyetik radyasyon) yolu ile olan 1s1

transferidir.

Is1 her zaman daha sicak bir maddeden daha soguguna yayilir. Gergekte hizli hareket
eden molekiiller enerjilerinin bir kismini yavas olanlarina aktarir. Bdylece daha hizl

molekiiller biraz yavaglar ve yavas olanlar hizlanir.
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Eonveksyon
Buhar

Isiviim

Resim 2.2. Is1 transfer mekanizmalarn

Bu 1s1n1n olustugu yerden ¢evreye iletilmesinde sogutucu ortam olarak hava veya yag

kullanilmaktadir [5].

Transformatorlerde ii¢ ¢esit sogutma tiirii vardir:
* Sogutan Ortama Gore Sogutma
* Temas Sikligina Gore Sogutma

* Transformatdr Tipine Gore Sogutma

2.4.1. Transformatorlerde sogutan ortama gore sogutma tiirleri

Bu tiir sogutma hava ile sogutma ve yag ile sogutma olmak {izere ikiye ayrilir.
Sogutmanin hava oldugu sogutma tiiri kuru tip transformatdrlerde uygulanir.
Sogutan havadir ve iyi bir izolasyon malzemesidir (delinme dayanimi 30Kv/cm).
Hava, bobinleri ve demir ¢ekirdegi yalayarak havaya yiikselir ve yerini soguk havaya

birakir. Boylece sogutma iglemi gergeklesmis olur.
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Sogutmanin yag oldugu sogutma tiirii de yagh tip transformatorlerde kullanilir.
Yagin yalitkanlig1 havaya gore 5-7 kat fazla(Delinme dayanimi 150-250kV/cm)
oldugundan yiiksek gerilimli transformatdrlerde kullanilir. Bu sogutma tiiriiniin
sakincali yam1 yagm rutubet kapan bir yapiya sahip olmasidir. Transformatoriin
emniyetli calismast acisindan, transformatdr yaginin delinme dayanimi belli

araliklarla kontrol edilmelidir.

2.4.2. Transformatorlerde temas sikhigina gore sogutma tiirleri

Dogal sogutma ve zorlanmis sogutma olmak iizere iki sekilde uygulanan bu
yontemde sogutan ile sogutulan ortamin temaslarindaki siklik énemlidir. Zorlanmis
sogutmada temas sikligin1 arttirmak i¢in sogutan maddeye disaridan bir giig
uygulanarak sogutulan madde iizerine gonderilir. Ornegin hava bir vantilator
yardimiyla sogutulan maddenin iizerine iifletilirse bu zorlanmis sogutma olur.

Zorlanmis sogutma tabi sogutmanin yetersiz kaldigir durumlarda uygulanir.

2.4.3. Transformatorlerin tipine gore sogutma tiirleri

Kuru tip transformatorlerde sogutma

Bu tip transformatdrlerde genellikle dogal sogutma uygulanir. Cilinkii kuru tip
transformatorler kiigiik giicliidiir ve kendi kendilerine soguyabilmektedirler. Yiiksek
gerilimler i¢in kuru tip transformatoér yapmak havanin delinme dayaniminin diisiik

olmasi1 nedeniyle oldukca zordur. Izolasyon ve gii¢ problemleri ile karsilasilir.

Kuru transformatorlerde algak gerilim sargisi1 epoksi recine denilen bir malzeme ile
havasiz ortamda kaplanir. Bu ortamda yapilan kaplamada hava kabarcigi
kalmadigindan delinme dayanimi yiiksek bir izolasyon yapisi elde edilir. Bu sekilde
daha yiiksek gerilimlere(30 kV) ve gii¢lere(2500 kVA) cikilabilir. Rutubetli ve

nemli ortamlarda rahatlikla kullanilabilir [5].
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Sofguk
hawva

Sekil 2.6. Tabii sogutmanin ¢alisma prensibini gosteren blok diyagrami

Isinmig akigkan
Sogutma tipi:
AN
Ha
g gHava aHava ™ o 0k akiskan
R Al A
Fan Fan Fan

@ @

Sogutma tipi; AF

Sekil 2.7. Hava ile zorlanmis sogutmanin ¢aligma prensibini gosteren blok diyagrami

Yagli tip transformatorlerde sogutma

Yagh tip transformatdrler, orta ve biiyiik gii¢ler i¢in tiretilirler ve sogutma tipi dogal
sogutma veya zorlanmis sogutma olabilir. Transformatoriin i¢indeki yagin
kendiliginden transformatore c¢arparak transformatérii sogutmasi dogal yagh
sogutmadir. Transformatdr ic¢indeki yagin bir pompa ile basilmasi ile
transformatdriin sogutulmasina zorlanmis sogutma denir. Kendi kendine soguyan
transformatorlerde ¢evreye fazla 1s1 vermek ve dolayisiyla sargi ve demir
sicakliklarini belirli sinirlar igerisinde tutmak i¢in bazi tedbirler almak gerekir. Bu

bakimdan ufak giicteki transformatorlerde, yag kabini saci diiz sactan yapilirken orta
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giiclerde dalgali ve daha biiyiik gii¢lerde dalgali kazan ylizeyinin ¢evreye verdigi 1s1

yetmez ve bu gibi hallerde kazan yiizeyine borular yerlestirmek gerekir.

Sekil 2.8. Tabii sogutmali yagh transformator

Yagl transformatdrlerde sogutucu ortam yag olup; yag i1sinin sargi ve demirden
kazan yiizeylerine tasinmasini saglar. Havaya gore 1s1 iletimi daha yiiksek
oldugundan, kuru transformatdrlere oranla daha kuvvetli bir sogutma etkisi meydana
getiren yag daha iyi bir izolasyon saglar. Transformatdrlerde sogutma giiclinii
arttirmak icin radyator kullanilarak ylizey genisletilir. Bu sogutma giiclide yeterli

olmazsa radyatorii sogutmak i¢inde vantilator kullanilir.
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Cizelge 2.1. Transformatoriin sogutma tipi ve sogutucusu tiirleri

Sogutucu Maddenin

Sogutucu Madde Simge Simge
Dolasimm
Madensel Yag veya Sentetik .
O Dogal (Tabii) N
Yalitkan Sivi
Yanici Olmayan Sentetik Yalitkan
1L, Cebri F
Sivi
Gaz G Yagh D
Su W
Hava A

2.5. Transformatoriin Termal-Elektriksel Benzesimin Temel Teorisi

Bir termal proseste 1s1 transferi enerji dengesi denklemi kullanilir. Giig
transformatoriindeki termal davranisi analiz etmek i¢in sistemin termal anolojisini

g0z Oniine alirsak [11].

do  (0-9,,) 2.13)
dt R,

q=C,

Bu esitlik Kirchoff ve Ohm yasasi temel alinarak basit bir RC devre anolojisine

doniistiiriirsek;

(2.14)
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e WL o
q Cen ’CD C
@ ()
Sekil 2.9. Elektrik ve termal-elektrik devresi a)Analog devresi b) RC devresi
Cizelge 2.2. Termal-elektriksel benzesim tablosu
Termal Elektriksel
Is1 transfer orani,q,watts Akim,i,amps
Sicaklik,0,derece Voltage,v,volts
Termal direng,Rth,deg©/watt Elektriksel direng,Rel,ohms
Termal kapasite,Cth,joules/deg© Elektriksel kapasite,Cel,farads

2.6. Kuru Tip Transformatoriin Dinamik Termal Modellemesi

Transformatordeki giic kayiplar1 1siya doniisiir.Bu kayiplar cekirdek kayiplari,
sargilardaki direng kayiplari ve stray kayiplarindan meydana gelir [11, 12, 13, 15].

Kuru tip transfomatorlerin termal esdeger devresi lineer olmayan 1s1 direngleri, 1s1
iletkenleri, 1s1 kapasitorleri ve 1s1  akim kaynaklar1 igermelidir. Giig
transformatoriiniin sargt termal devresi Sekil 2.10.” da gosterilmistir. Bu sekilde g,
gfe, Qwind Sirastyla stray kayiplarindan dolay:r iretilen 1s1, ¢ekirdek kayiplarindan
olusan 1s1, primer ve sekonder sargilarinin kayiplarindan iiretilen 1s1. Cim, Cre, Cyind
sirastyla tank ve diger metal bilesenlerin termal kapasitansi, niivenin termal
kapasitansi, primer ve sekonder sargi iletkenlerinin termal kapasitansidir. R wind,
Ryind-amb,, Rfe-amb, Rim-wind S1rastyla transformatoriin niivesi ile sargi arasindaki termal
direng, sargi ile ortam arasindaki termal direng, niivesi ile ortam arasindaki termal

direng ve transformatoriin metal aksamu ile sargi arasindaki termal direnctir [ 14].
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tin- amb

~
R fe-amb__ 4/~
R fe-wind ~ em'ncl R s amb _
= i =
q
tot
9. |, | |o ¢ |
n “ fa wind | € wiid eamb
® — @® — ® — O

Sekil 2.10. Transformatoriin sargi sicaklik termal devresi

Transformatorde iiretilen toplam 1s1 kaybi Esitlik 2.15” de verilmistir.

qtot = qs + qfe + qwind (215)

Transformator ¢ekirdeginin termal kapasitansi Esitlik 2.16°de verilmistir.

Cre = 0.449 (¢ekirdek agirlhigi(kg)) (2.16)

Transformatoriin yapisal pargalarinin termal kapasitansi esitlik 2.17°de verilmistir.

Cim = 0.449 (demir ¢ercevenin agirligi (kg)) (2.17)

Farkli sicakliklar icin ALLCu ve Fe‘in belirli termal kapasite degerleri arasindaki

farklar Cizelge 2.3.” de gOsterilmistir.



Cizelge 2.3. Cu,Al ve Fe ‘in sicakliga gore gosterdigi termal kapasitans degerleri

[letken Madde
Sicaklik (K)
Alimunyum Bakir Demir
298.15 897 J/kg-K 385 J/kg-K 449 J/kg-K
350 930.6 J/kg-K  |392.6 J/kg-K [470.6 J/kg-K
400 955.5 J/kg-K  |398.6 J/kg-K [490.5 J/kg-K

Birgok transformatérde primer ve sekonder sargi iletkeni

giliniimiizdeki

transformatdrleri primer ve

sekonder her
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fakat

letkeni

alimunyumdan veya; biri bakir digeri alimunyumdan dizayn edilip yapilmaktadir.

Transformator sargilarinin termal kapasitansi Esitlik 2.18’te verilmistir.
Cywindg = 0.385 (Bakar sarginin agirligi (kg)) + 0.910 (Alimiunyum sarginin

agirhigi( kg)) (2.18)

Kuru tip transformatdrlerin basitlestirilmis lineer olmayan termal direnci modeli

Sekil 2.11.” de gosterilmistir.


http://www.efunda.com/units/convert_units.cfm?From=886&mrn=392%2E60000000000002#ConvInto
http://www.efunda.com/units/convert_units.cfm?From=886&mrn=398%2E60000000000002#ConvInto
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R fe-amb g/~
[ =
R - R ]
fe-wind — med load- amb

Cfe qload_ Cload e

Yo
® — @ — O

Sekil 2.11. Basitlestirilmis esdeger sargi termal modeli

Kacak yiik kayiplar1 ve sargi kayiplar yiik ile degisir, ve yik kayiplar1 ve yiik

kapasitesi olarak basitlestirilebilir.

Transformatordeki toplam yiik kayiplar1 Esitlik 2.19°da verilmistir.

Qioaa =495 T Dina (2.19)

Transformator ylkiiniin termal kapasitesi Esitlik 2.20°de verilmistir.

Cload = 0.449 (Demir gévdenin agirligt (kg)) + 0.385 (Bakir sargilarin agirlig

(kg) ) + 0.910 (Alimunyum sargilarin agirligi (kg)) (2.20)
Sekil 2.11.°de verilen transformatdriin sargi termal modeli, termal anoloji ve 1s1

transfer teorisinden gelmektedir. Sekil 2.11.’e uygun olarak yazilan diferansiyel

esitlikler Esitlik 2.21 ve Esitlik 2.22 “de verilmistir.

2.21)



qload = Cloaa’

o, , 6, -0

amb

0,

-0

wind

wind + W

dt R

wind—amb

R

fe—wind
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(2.22)
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3. YAPAY SINiR AGLARI

3.1. Yapay Sinir Aglarina Giris

Yapay zeka arastirmalar1 Turing makinesiyle baglamis, bir bilim dali olarak kabul
edilmesini Newel ve Simon tarafindan saglanmistir. Son yillarda yapay zeka
konusunda yapilan arastirmalar, insan beyninin Ogrenme ve karar verme

fonksiyonlarini taklit eden Yapay sinir aglari izerinde yogunlagmustir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir [16].

3.2. Biyolojik Sinir Sistemi

Insan beyni, ndron olarak adlandirilan yaklasik 10" hesap elemanindan
olusmaktadir. Noronlar biiyiikliik ve goriinlis bakimdan birbirinden 6nemli 6lgiide
farkli olsalar da, bazi ortak 6zellikler tasirlar. Biyolojik sinir agini olusturan néronlar

temelde Soma, Akson ve Dendrit olmak iizere ii¢ bolgeye ayrilir [17].

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢alismasini saglayan temel taslardan birisidir.
Insanm biitiin ¢evresini anlamasini saglar. Bu konuda bes duyu organindan gelen
bilgiler 151g¢1nda gelistirdigi algilama ve anlama mekanizmalarini ¢aligtirarak olaylar
arasindaki iligkileri 6grenir. Duyu organlarindan gelen bilgiler(sinyaller) beyin sinir
sistemi sayesinde beyne taginir ve beynin kararlar1 da yine sinir sistemi tarafindan

vucudun organlarina eylem olarak gonderilir.
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Resim 3.1. Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Sinir hiicresi, diger sinir hiicrelerinden gelen uyarilari(elektriksel sinyaller) sinapslari
tizerinden dentritlerine alir. Gelen sinyaller sinapslar tarafindan giiclendirilir veya
zayiflatilir. Dentritler sinyalleri hiicre gdvdesine tasir. Hiicre gdvdesi gelen sinyalleri
birbirlerini kuvvetlendirme ve zayiflatma etkilerine gore isler. Eger sinyaller
birbirlerini yeteri kadar kuvvetlendirerek bir esik degerini asabilirse, aksona sinyal
gonderilir ve sinir aktif hale getirilir. Aksi takdirde aksona sinyal gonderilmez ve

sinir pasif durumda kalir [18].

3.3. Yapay Sinir Yapisi

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme teknolojisinden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgi islem teknolojisidir. Yapay sinir aglari ile basit biyolojik sinir
sisteminin ¢alisma sekli simule edilir. Simule edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler
ve bu noronlar ¢esitli sekillerde birbirine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar
O0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine

sahiptirler.
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X Sinaptik
! Agirliklar Bias Kaynagi
Xy

R

X3 logsig
Girisler Néron
Cikist
Toplama Noktas1
Xk
XN
Gizli Katman Cikis Katmani

Giris Katmani

Sekil 3.1. Basit bir sinir ag yapisi

Sekil 3.1.’de basit bir yapay sinir ag yapisi gosterilmistir. Katmanlarin degisik
sekilde birbirleriyle baglanmalar1 degisik ag mimarileri dogurur. YSA ‘lar g
katmandan olusur. Giris katmaninda giris sinyalleri bulunur. Giris sinyalleri

X, X,,X;...., X, normalde stirekli degiskenlerdir fakat ayrik sinyallerde olabilir.

Gizli katmanda her girig sinyali baglant1 agirliklariyla carpilir. Agirliklar elektriksel
sinyalin akigina gore pozitif (hizlandirict) veya negatif (yavaslatici) olabilir. Toplama
noktasinda biitliin agirhikli giris sinyalleri ve bias sinyali (b) toplanir ve son olarak
toplam ¢ikisindan elde edilen sonucu lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan

gecirtilerek ¢ikis katmanina verilir [19].
Cikis katmanindaki her néron degistirilebilir agirliklara baglantili gizli katmandaki
noronlar araciligiyla biitiin girislerden sinyal alir. Uygun 6grenme yoOntemini

kullanarak baglant1 agirliklart ayarlanir [20].

Matematiksel olarak ifade edersek
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Y:F(S):F{ZN:XKWK+19} (3.1)

K=1
3.4. Yapay Sinir Aglarimin Ustiinliikleri

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglar 6zellikle dogrusal olmayan sistemlerde tahmin

yapma acisindan istatistik hesaplamalarina gore daha kolay ve dogru sonug
vermesinden dolay1 sik kullanilan bir yéntem haline gelmistir. Ozellikle isletmecilik

ve finans alanlarinda olmak tizere tahmin gerektiren bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Paralellik: Klasik problem ¢6zme algoritmalarinin aksine yapay sinir aglar1 paralel
calismaya uygun bir yapiya sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde ¢cok daha hizli problem

¢cozebilme yetenegine sahiptir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglarinin paralel ¢alismasi hiz avantajiyla birlikte hatay1

tolere etmek agisindan da avantaj saglar. Seri bilgi islem yapan bir sistemde herhangi
bir birimin hatali ¢alismasi, hatta bozulmus olmasi tiim sistemin hatali ¢alismasina
veya bozulmasina sebep olacaktir. Paralel bilgi isleme yapan bir sistemde ise hata
agdaki biitiin baglantilar lizerine yayilacagindan sistemin performansinda keskin bir

diisiise yol agmadan agin dogru bilgi liretmesini 6nemli dl¢iide etkilemez.

Ogrenebilirlik: Klasik algoritmalarin ¢ogu verilen formiillerin hesaplanmasi ile ayn1
girdiler i¢cin daima ayni1 ¢iktilar liretirler. Lineer olan bu algoritmalarin aksine yapay
sinir aglar1 sayesinde programlar O6grenme yetenegi de kazanmiglardir. Klasik
algoritmalarda tam olarak tanimli bir ¢6ziim yolu olmayan problemler ¢oziilemezken
yapay sinir aglar1 sayesinde problemler ¢6ziim yontemi hakkinda herhangi bir bilgi
verilmeksizin ¢oziilebilir. Yapay sinir aglarinin bu tip problemleri ¢dzebilmesi igin
gereken tek sey ornek girdiler i¢in sonuglarin verilmesidir.

Genelleme: Yapay sinir aglart c¢alistigi probleme gore egitildikten sonra egitim
sirasinda karsilasmadigi durumlar i¢in de yanit verebilir. Ornegin karakter tanima

amactyla egitilmis bir yapay sinir agi, bozuk karakter girislerinde de dogru
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karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis yapay sinir agr modeli, egitim

stirecinde verilmeyen girig sinyalleri i¢inde sistemle ayni davranist gosterebilir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir ag1 {izerinde ¢alistigt probleme gore kendini

diizenleyerek agirliklarini belirler. Bir problemi ¢6zmek i¢in egitilen yapay sinir ag1
herhangi bir bagka problemde de kolaylikla kullanilabilir. Bunun i¢in gereken tek sey

yeni problemin girdi ve ¢iktilariyla agin tekrar egitilmesidir.

Hiz ve Donanim: Yapay sinir aglari, paralel yapis1 nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre
devre (VLSI) teknolojisi ile gergeklestirilebilir. Bu 6zellik, yapay sinir aglarinin hizl

bilgi isleme yetenegini arttirir.

Analiz ve Tasarim Kolayligi: Yapay sinir aglarinin temel yap1 tasi olan yapay sinir

yapist biitiin yapay sinir aglarinda aynidir. Bundan dolay1 yapay sinir hiicresinin
tasarimindan sonra bu temel eleman ile yapay sinir aglar1 kolaylikla olusturulabilir ve

olusturulan bu ag her tiirlii problemin ¢éziimiinde kullanilabilir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Onemli Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin pek ¢ok avantajinin yaninda bazi dezavantajlar1 da vardir.
Bunlarin en basinda donanima bagimli ¢alismalar1 sayilabilir. Ger¢ek zamanli bilgi

isleyebilmeleri icin paralel ¢alisan islemcilerin varligina ihtiyag vardir.

Bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi da bagka bir
dezavantajdir. Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma
yolu ile yapilmaktadir. Bu ise dnemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in uygun
bir ag olusturulamaz ise ¢oziimlii olan bir problemin ¢éziilmemesi veya performansi
diisiik ¢oztimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Baz1 aglarda agin parametre
degerlerinin (mesela Ogrenme katsayisi, noron sayisi, katman sayist v.b. )

belirlenmesinde de bir kural olmami bir dezavantajdir.
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Agin egitilmesinin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in gelistirilmis optimum
bir yontemde yoktur. Agin ornekler lizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmasi icin yeterli goriilmektedir. Fakat neticede
optimum 6grenmenin gerceklestigi  sOylenememektedir. Sadece iyi c¢oziimler

iretebilen bir ag olustu denilebilmektedir [21].

3.6. Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyon olarak da bilinen aktivasyon fonksiyonu, birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisini
belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Aktivasyon
fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da uyarlanabilir parametreli segilebilir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda néronun genligini istenilen degerler arasinda
smirlar. Bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir. Aktivasyon
fonksiyonunun secimi biiyiikk Ol¢lide yapay sinir aginin verilerine ve agin neyi
ogrenme istedigine baglidir. Ornegin bir modelin ortalama davranisinin dgrenilmesi
isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa

hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmas1 6nerilmektedir [18].

3.6.1. Dogrusal fonksiyon

YSA’larin  ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon Sekil 3.2.° de
gosterilmistir ve islemci elemaninin girisini dogrudan islemci elemaninin ¢ikisi

olarak verir. Formiilii ise;

y=A*v (A bir sabit katsay1) (3.2)



v

1 T

Sekil 3.2. Dogrusal ve lineer fonksiyon

3.6.2. Basamak fonksiyonu
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Basamak fonksiyonu tek ve ¢ift kutuplu fonksiyon olabilir. Bu fonksiyon Sekil 3.3.”

de gosterilmistir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadeleri ise;

1 v>0
=F(v)= )
y=F(v)) 0 <0
1 v>0
=F(v))= )
y=F(v)) 1 <o

(3.3)

(3.4)
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v
v

-1 -1

Sekil 3.3. Tek ve ¢ift kutuplu basamak fonksiyonu
3.6.3. Sigmoid fonksiyonu
YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyonun

davranigi Sekil 3.4. ‘de gosterilmistir. Bu fonksiyonun en aktif bolgesinin 0,2 ile 0,8

arasinda oldugu bilinmektedir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi ise;

1
l+e”’

(3.5)

/0 v

v

-1

Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu
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3.6.4. Tanjant Hiperbolik fonksiyonu

YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bir digeri ise
bu fonksiyondur. Giris uzaymin genisletilmesinde etkili bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon Sekil 3.5.°de gosterilmistir. Bu fonksiyonun

matematiksel ifadesi ise;

B 1 _ 672\/
v oo

v

-1

Sekil 3.5. Tanjant hiperbolik fonksiyonu

3.7. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 birbirleri baglantili néronlardan olusur. Her bir sinir hiicresi
arasindaki baglantilarin yapis1 agin yapisini belirler. Istenilen hedefe ulasmak igin
baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Yapay

sinir aglar1 ag yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilabilir.
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3.7.1. YSA’larmn yapilarina gore simiflandirilmasi

Sinir aglarinin isaretin akis yoniine bagli olarak, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback veya recurrent) aglar olmak lizere iki gesittir.

[leri beslemeli aglar

Ileri beslemeli aglar yapay sinir aglarin en basit ve en ilk yapisidir. Bu agda bilgi
sadece ileri yonde gizli veya cikis katmanina hareket eder. Agda herhangi bir geri

bildirim yoktur [22].

Bias Kaynag1
Gizli
Tabaka Baglant:

Giris
Tabakasi Cikis Tabakasi
X, GAAA X Q v
9 » X
Giris XX ‘
X
2 Cikis
X
3 > Y
WT\ Gergek
Agirlik
Cikislar
Y| Y
\ 4 \ 4

Agirlik P

Ayarlama - /

Hata Z, T ZzT Istenilen

Sekil 3.6. Cok katmanli ileri beslemeli ag yapisi

Sekil 3.6.°da ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapisim1 gormekteyiz. 3 girisli
(X,,X,,X;), 2 ¢cikish (1,,Y,) ve gizli katmanda 5 tane ndronu olan bir ag yapisidir.

Sinyaller daima ileri yonde tasinmaktadir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglar lineer olmayan sistemlerin tanimlanmasi ve
kontrolii, finansal piyasa analizleri, sinyal modelleme, gii¢ yiik tahminlerinde
danmismanli 6grenme metodunu kullanarak bazi zor problemlerin ¢oziimiinde

basarilidir [23].

Geri Beslemeli Aglar

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarinin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglarinin
dinamik hafizalar1 vardir. Bu yapida néronlarin ¢ikist sadece o anki giris degerlerine
bagl degildir ayrica onceki giris degerlerine de baglidir. Bundan dolay1, 6zellikle
onceden tahmin uygulamalari i¢in uygundur. Bu aglar cesitli tipteki zaman serilerinin

tahmininde oldukg¢a basar1 saglamistir [24].
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71
71
W
V.l <
. | -
. F(Qu) > Y, (k+1)
» N
Yn(k) Cikis
Xa(k) 1
Giri b4
$ : (N+M)1 F(Qu) >, (k+1)
Xu(k) M
W nemyn

Sekil 3.7. Cok katmanli geri beslemeli ag yapisi

Sekil 3.7 ‘de toplam N tane ¢ikis ndronu mevcuttur ve M tane giris elemanindan
olusur. Cikislar, giris elemaniymig gibi birim zaman gecikmesiyle geri beslenirler.
Boylece toplam (M+N) giris olmus olur. X(k) aga uygulanan dis giris vektoriinii
temsil eder ve Y(k+1) ise (k+1) ayrik zamanda bir step sonra iiretilen néron ¢ikis
vektoriinii temsil eder. Giris vektorii X(k) ve bir step gecikmeli ¢ikis vektorii Y(k)* y1

iceren toplam giris vektorii [19];

Uk)=[U,(K).cc..... Uy, OT

=[Y (K)o Y ()X, (K)o X, ()T (3.7)
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k anindaki ¢ikis;

N+M

Q, (k)= 2 W, (k)U, (k)

(3.8)
W;;, 1. giris ile j. Noron arasindaki baglant1 agirligidir. Cikis matriksi;
e N e N
Q1 Wiqq o0 00 W(N+M)1\ Ul
[} [} o 0 00 [ ] [ ]
[ ] [ ] o 0 00 [ ] [ ]
o o oo . o (3.9
[ ] [} o 0 00 [} [ ]
[ ] [ ] o 0 00 [ ] [ ]
Qy Win W(N+M)N Uno
~ J k e _/ ~ J

Gelecek adim olarak, j. c¢ikis ndronu aktivasyon fonksiyonu F() den gegirilerek

asagidaki esitlik bulunur.

Y,(k+1)=F(Q,(k)) (3.10)

3.7.2. YSA’larinda temel 6grenme kurallar

Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallarinin ¢ogu Hebb kuralina dayanmaktadir. Bu
O0grenme algoritmalarmin  ¢ogunlugu matematik tabanli olup agirliklarin

giincellestirilmesi i¢in kullanilirlar.
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Hebb kurali

1949 yilinda gelistirilen bu kurala gore, bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve
her iki hiicrede aktif ise her iki hiicre arasindaki agirlik kuvvetlendirilmelidir. Diger
bir deyisle bir hiicre aktif ise bagl oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif
yapmaya caligsmaktadir.

Hopfield kurali

Yapay sinir ag1r elemanlarinin baglantilarinin nekadar kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmas1 disinda Hebb kuralina benzemektedir. Eger girdi ve ¢iktilar ikiside
aktif/pasif ise Ogrenme katsayist kadar agirlik degerlerini kuvvetlendir/zayiflat
denmektedir. Agirliklarin kuvvetlendirilmesi ve zayiflatilmasi 6grenme katsayist ile
gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayisi genellikle 0-1 arasinda degerler almaktadir

[21].

Delta kural:

Bu kural Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis halidir ve en ¢ok kullanilan
algoritmalardan birisidir. Bu kurala gore hedeflenen ¢ikt1 ile gerceklesen cikti
arasindaki farklilif1 azaltmak icin yapay sinir aginin elemanlarmin baglantilarinin
agirlik degerlerinin siirekli degistirilmesi prensibine dayanmaktadir. Agin iirettigi
ciktr ile hedeflenen ¢ikti arasindaki hatanin karelerinin hatasini en aza indirgemek
hedeflenmektedir. Hata, aym1 anda bir katmandan bir Onceki katmanlara geri
yayilarak azaltilir. Agin hatalarimin azaltilma islemi c¢ikis katmanindan giris

katmanina ulasincaya kadar devam eder.



41

Kohonen kurali

Bu kurala gore agin elemanlar1 agirliklarini degistirmek i¢in birbiri ile yarigirlar. En
bliyiik ¢ikisa sahip ndéron kazanir ve baglant1 agirliklar1 degistirilmektedir. Kazanan
ndron komsularini uyarma ve yasaklama yetkisine sahiptir. Bu kuralda hedef ¢ikisa

gereksinim duyulmadigi i¢in danigmansiz 6grenme metodudur.

3.7.3. YSA’larin 6grenme algoritmalarina gore simflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme, sinirler arasindaki agirliklarin ayarlanmasi ile meydana gelir. Bir
takim 6grenme algoritmalari kullanilarak sinirler arasindaki agirliklar dinamik olarak
degistirilebilir. Temelde bu 06grenme algoritmalar1 danigsmanli (supervised),
danigmansiz (unsupervised) ve destekleyici (reinforcement) 6grenme olmak {izere ii¢

gruba ayrilir.

Danismanli (Supervided) 68renme

Ogrenen sistemin olay1 6grenebilmesi igin bir 6gretmene ihtiyact vardir. Ogretmen
sisteme Ogrenilmesi gereken olay ile ilgili girdi/giktr setini verir. Yani her 6rnek i¢in
hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme
gosterilirler. Sistemin gorevi girdileri 6gretmenin belirledigi ¢iktilara haritalamaktir.
Bu sayede girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliski 6grenilmektedir. Cok katmanl aglar
bu stratejiyi kullanan aglara 6rnek gosterilebilir. [21]. Delta kurali ve geriyayilim

(backpropagation) algoritmasi danigsmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek verilebilir.



Giris Yapay Sinir

Gergek Cikis

Hata

> y(t)

Ogrenme isareti

P(d.y)
Sekil 3.8. Danismanli 6grenme yapisi

Danismansiz (Unsupervised) 68renme

Istenilen ¢ikis

)

Danigmansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve girislere

gore kendi kendisini 6rnekler. Danigmansiz olarak egitilebilen aglar istenen ya da

hedef ¢ikis olmadan giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar.

Daha c¢ok simiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir 6grenme stratejisidir.

Danigmansiz 6grenmeye Grossberg tarafindan gelistirilen ART(Adaptive Resonance

Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM(Self Organizing Map) 6rnek

gosterilebilir.

Giris

Yapay Sinir Ag1
xo [y

'

Gergek Cikis

> y(t)

Sekil 3.9. Danigsmansiz 6grenme yapist
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Destekleyici (Reinforcement) 6grenme

Bu sistemde de 6grenen sisteme bir 0gretmen yardimci olur. Fakat 6gretmen her
girdi seti i¢in liretmesi gereken ¢ikt1 setini sisteme gostermek yerine sistemin bir ¢ikt
tiretmesini bekler ve liretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal
tiretir. Sistem 6gretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam
ettirir. Vektor kuantalamali 6grenme (LVQ) bu 6grenme stratejisini kullanan ag

yapisidir.

3.7.4. YSA’larin temel 6grenme algoritmalar

Geri vayilim algoritmasi (Backpropogation)

Uygulamalarda en yaygin ve en cok kullanilmis olan geri yayilimlh (back
propagation) algoritmasidir. Geri yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktarma
islevinin tlirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi i¢inde kullanilan baglantilar

araciligiyla geriye dogru yayilmaktadir.

F Wiz 13 Fi3
12 Fi3 Y,
[ ] [ [ ] C—’l
m +
m.3 Sim Fos D,
Fi2 F. : v
° . Cm
[ ] [ ] "
Wias Sq43 F 3 Dm
Fpa Fy3 = Yq
Cq
Dy

Sekil 3.10. Geri yayilimli 6grenme algoritmasinin yapist
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m noronunun ¢ikigi Fm.3 hedeflenen ¢ikis Dm ile karsilastirildiginda hata {m

¢.=D,-Y, (3.11)

Esitlik 3.11°de Y=Fn3 dir. Fonksiyonu minimize etmek i¢in Esitlik 3.11 ‘in karesi
alinir ve Esitlik 3.12 elde edilir.

_ _ 2

2
Cikis Fp3 ve uygun é:m , biitiin giris sinyalleri sabit kalarak W,

Im

sagirhiginin

2
degisimiyle degisir. fm egimli diislis (Gradient descent) metoduna gére minimize
edersek, agirliklarin degisimi agirliklara iliskin karesel hatanin degisim oranina

orantili olmak zorundadir.

Aw,,; =-1 sj—mz
Im.3 (3.13)
Esitlik 3.13° de m 6grenme orani sabitidir. Bu yiizden yeni agirlik;
Aw,, s (k+1)=w,, (k) +w,,, (k) (3.14)
= Wzm.g(k)—ﬂai’”2 (3.15)

a‘/Vlm.3

Esitlik 3.15°deki W, 3 (k ) eski agirliktir ve k iterasyon sayisidir. Esitlik 3.13” teki

kismi tiirev, diferansiyel kurallar zinciriyle degerlendirilirse

0%, _ 05, OF,; 05,, (3.16)
6Wlm.3 aF aS 8‘/Vlm.3 |

m.3 m.3

Her terim kendi bagina degerlendirilir. Esitlik 3.16 deki birinci terim
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O ?
—2_ =-2(D —-F ,)=-2
aF ( m m.3) gm

m.3

(3.17)

Esitlik 3.16’deki 2. terimde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmodial fonksiyonu
kullanirsak;

OF 8 1
5. s (1+ ¢ @ j = @Fnsll=Fa) G19)
m.3

m.3

S, sinyaline, m ndronunun biitiin giris sinyalleri katki sagladig: i¢in Esitlik 3.19

yazabiliriz.

)
Sps = Z Wins 1 (3.19)
I=1

Esitlik 3.19°daki p orta tabakadaki noronlarin sayisidir. w, ,’e gore kismi tlirev

alirsak ;
6Sm43
=k,
Wy, 5

(3.20)

Esitlik 3.20° de w,, , degistiginde F,,sadece cikistaki degisime katkida bulunur.

Esitlik 3.17 ile Esitlik 3.18 birlestirirsek;

0’

a‘/Vlm 3

= _2a(Dm - En.S)En.S (1 - Fm.3)E.2

ST (3.21)

Veya
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Aw,, s =10,,5F, (3.22)

OF, ,
oS

6‘lm‘3 = 26z(l)m - Fm.3)va‘3 (1 - Fm3) = 2§m (323)

m.3

Agirliklar Esitlik 3.14. ,Esitlik 3.22 ve Esitlik 3.23 yardimlariyla bulunur. Benzer

prosediir ¢ikis katmanindaki agirliklar i¢inde uyarlanabilir. Sekil 3.11° de w,,;

2
agirh@ ayarlanarak fm nin egimli diisiis (gradient descent) metoduyla

minimizasyonu gosterilmistir. Ogrenme katsayis1  yakinsama hizin1 ve optimum
noktayr nasil hizli bir sekilde elde edilecegini belirler. Egimli diisiis (gradient
descent) agirlik optimizasyonundaki problemlerden biri Sekil 3.11.” de gosterilen
lokal minumumdur. Calisma bu noktada kilitlenebilir Bu noktay1 atlamak i¢in Egitlik

3.15 yanina momentum terimi eklenir[19].

ﬁfmz
oW, 3

Wlm.3 (k + 1) = Wlm.3 (k) - 77 + lu [wlm.3 (k) - Wlm.3 (k - 1)] (324)
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Lokal mimuwmum

5-1""'{: m.3

i
I i
W, W, i
0 T tm3 [terasyon
Wem 3w Basamag (k)
Wem 3k - 1)

2
Sekil 3.11. Gradient descent metodu ile § = karesel hatanin minimizasyonu

Hafiza alanim1 azaltmak ve hesaplama zamanini hizlandirmay: amacglayan BP

algoritmasinin diger gelistirilmis siirlimleri son yillarda 6nerilmistir.

Levenberg-Marquardt ve Bayesian Regulasyon (Regulation) GeriYayilim

(Backpropagation) Metodu

Levenberg-Marquardt temel olarak bu algoritma maksimum komsuluk {izerine
kurulmus en az kareler hesaplama metodudur. Bu algoritma Gauss-Newton ve
Gradient descent algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusur ve bu iki metodun
kisitlamalarin1  kaldirir. Genel olarak bu metot yavas yakinsama probleminden

etkilenmez.

Gauss-Newton algoritmasinin kombinasyonu olan Levenberg-Marquart algoritmasi
optimizasyon problemlerinde egimli diisiis algoritmasina gore (gradient descent)

daha etkindir. Ayrica daha hizlidir[20].
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k. “mnct1 iterasyondaki ag agirlik vektorii

wED = 4 Ao (3.25)

Ortalama karesel hata fonksiyonu (mean square error)

E(w):%Z(eif)z =%Z(d,~f—yﬁ)2 (3.26)
VE(w)=J" (w)e(w) (3.27)
VE(w)=J" (w)J(w) (3.28)

e(w)=(e',e’,e’,....e")" (3.29)

J(w) Jacobian matrisi;

4 )

oe' de de'
ow, ow, owy,
)= ow, ow, ow,
oe" oe" oe"
ow, ow, owy

\_ J (3.30)

Lineer olmayan en kiiciik kareler yonteminin birgogu Newton metodunu taban alir.
2 -1
Aw=—[ V’E(w) | VE(w) (3.31)

Es. 3.27 ile Es. 3.28, Es. 3.31°de yerlerine koyuldugu zaman
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Aw = —[JT (w)J (w)]_l J" (w)e(w) (3.32)

elde edilir. Levenberg-Marquart algoritmast Gauss-Newtonun modifiye edilmis
halidir.

Aw = _[JT(W)J (w)+ ul]f1 T (w)e(w) (3.33)

p pozitif bir sabittir ve I birim matristir. p ¢ok biiylikse Levenberg Marquart

algoritmas1 egimli diislis (gradient descent) algoritmasina yaklasir. Eger x4 0 ise

Levenberg-Marquart algoritmasi Gauss-Newton metodu olur [23].

Bayesian regiilasyonu Levenberg Marquardt optimizasyonuna gore agirlik ve bias
degerlerini gilinceller. Karesel hata ve agirliklarin kombinasyonu minimize eder ve
ag1 Uretmek i¢in dogru kombinasyonu belirler. Daha iyi genellestirme yetenegine
sahip bir ag olusturmak i¢in, Mackay regiilasyonla ag parametrelerinin boyutunu
sinirlayan method 6nermistir. Regiilasyon teknikleri agirlik ve bias degerlerinin daha
kiiclik degerlerde kalmasi i¢in ag1 zorlar. Bu agin cevabinin daha yumusak olmasina,
agin ezberleme (overfitting) olasiliginin azalmasina ve giriiltiiyli yakalamasina

neden olur [24].

Esnek vayilim (Resillient Propagation-RP) algoritmasi

Cok katmanli aglar genellikle sakli katmanlarda sigmoid transfer fonksiyonlari
kullanirlar. Sigmoid fonksiyonlar egimleri ¢ok biiylik giris degerleri icin sifira
yakinsayacak sekilde karakterize edilirler. Bu ise agirlik ve bias degerleri heniiz
optimum degerlere erismemisken ¢ok katmanli YSA’da sigmoid fonksiyonlarinin
kullanilmasindan dolay1 gradiyent degerinin ¢ok yavas degisebilmesi olasiligi
karsisinda, yiiksek gradiyent azaltma ile 6grenmede problemlere neden olur. RP
O0grenme algoritmasinin amaci ise kismi tlirevlerin olumsuz etkilerinin 6grenme

stirecinde uzaklastirilmasidir. Agirliklarin - glincellestirilme  yonii i¢in  sadece
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tirevlerin isaretleri kullanilir. Tiirev degerinin agirliklarin gilincellestirilmesinde

onemi yoktur.

Literatiirde olan diger 6grenme algoritmalari [21]:
e Delta-Bar-Delta(DBD) Algortimasi
e Gelistirilmis Delta-Bar-Delta (Extended DBD-EDBD) Algoritmasi
e Hizli Yayilim Algoritmasi(QuickPropagation-QP)
e Genetik Algoritma
¢ Yonlendirilmis Rastgele Arama(Directed Random Research)
e Eslestirmeli Egim (Conjugate Gradient) Algoritmalari
o Fletcher-Reeves
e Polak-Ribiere
e Powell-Beale
e Olgeklendirilmis Eslestirmeli Egim
e Kuasi-Newton Ogrenme Algoritmalar
e BGFS Ogrenme Yontemi

e Tek Adim Sekant Ogrenme Y&ntemi

3.8. Yapay Sinir Ag Yapilan

3.8.1. Adaline

Widrow tarafindan 6nerilen adaptif lineer eleman, her iterasyonda ortalama karesel

hatayi(MSE) azaltarak agirliklar1 ayarlayan ve smiflandirmayr saglayan basit bir
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perceptrondur. Adaline yapisi tiim sinir aglarinin en basitidir. Ogrenme igin
danismanli 6grenmeyi kullanir. Adaline bir ¢ok uygulama icin oldukg¢a iyi
calismasina ragmen lineer problem uzayiyla sinirlidir. Lineer transfer fonksiyonu
kullanirlar. Bu ag yapisi ses sinyalleri iizerinde bulunan eko giirtiltiilerinin
giderilmesi yaninda goriintii sinyalleri ilizerinde bulunan giiriiltiilerin giderilmesi

icinde kullanilir [25].

3.8.2. Cok katmanl (Ara katmanh-MLP) aglar (Multilayer networks)

Girdi ile g¢iktilar1 arasindaki iligkinin dogrusal olmadigi bir problemi Adaline ile
¢ozmek miimkiin olmamistir. Minsky [27] basit algilayict modelin bir probleme
¢cozlim getirmedigini gostermis ve yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan

problemlerin ¢oziimiinde kullanilamayacagini iddia etmistir.

Dogrusal olmayan iliskiyi gosteren XOR problemi c¢oziilerek Cok Katmanl
Algilayict modeli gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslar tarafindan gelistirilen bu
modele hata yayma modeli veya geriye yayma (backpropogation network) da

denilmektedir.

Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir iist katmandaki biitiin islem elemanlarina
baghdir. Bilgi akisi ileriye dogru olup geri besleme yapilmaz. Buradaki néron sayist
giris sayisina baglhdir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki ndéron eleman sayisi

deneme yanilma yontemiyle bulunur.
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Sekil 3.12. Iki katmanl ¢ok katl1 sinir ag yapis1 modeli

Bu ag modeli 6zellikle miihendislik problemlerin ¢dziimiinde ve uygulamasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bircok egitme algoritmasinin bu ag yapisin
egitmede kullanilabilir olmasi bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Giris
ornekleri giris katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmaninda da
cikislar elde edilir. Ag egitildikten sonra istenilen ¢ikisla agin ¢ikis1 arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minumuma indirgeninceye kadar agin agirliklar

degistirilir.

3.8.3. Radyal taban fonksiyonlu sinir agi(Radyal basis function neural
network-RBFNN)

RBFNN yapist en genel anlamiyla radyal olarak simetrik olan ara katman islemci
elemanlar1 igeren bir yapidir. Ara katmandaki islemci elemanlar giriglerin
agirliklandirilmis seklini kullanmamakta ve ara katmandaki islemci elemanlarin
cikislar1 yapay sinir aglar girisleri ile temel fonksiyonun merkezi arasindaki uzakliga

gore belirlenmektedir.

Radyal tabanli sinir aglar1 standart ileri beslemeli geri yayilimli ag yapilarindan daha
fazla noron ihtiyaci vardir [28]. Daha hizli 6grenme prosediiriinden ve daha biiyiik
genelleme yeteneginden dolay1 lineer olmayan yapilarin tanimlanmasi, yaklasim ve

interpolasyon teorileri alanlarinda kolaylik saglar [29].
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Sekil 3.13. RBFNN modelinin yapisi:R:Girig vektoriindeki elemanlarin sayisi,
S1:1.tabakadaki noronlarin sayisi, S2:2.tabakadaki néronlarin sayisi

3.8.4. Vektor kuantalamah 6grenme(Learning vector quantisation-LVQ)

Vektdr Kuantalamali Ogrenme (LVQ) ag1 Kohonen tarafindan gelistirilmistir ve bu
ag ayn1 zamanda Kohonen ag olarak da bilinir. Baz1 modellerde egitim sirasinda aga
hem girdi degerleri icin iiretilecek ¢ikt1 degerlerinin ne olmasi gerektigi verilir. Fakat
bazi durumlarda aga ¢iktinin ne oldugunun vermek miimkiin degildir. Yalnizca agin

tiretmis oldugu ¢iktinin dogru veya yanlis oldugu belirtilebilmektedir.
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Sekil 3.14. LVQ’nun yapis1

Temelde rekabetci 6grenme temeline gore egitilir. Arakat ile ¢ikis kat1 arasindaki
agirliklar “1” degerine sabitlenmistir. Giris ile arakat arasindaki ndron baglanti
agirliklart referans vektor olarak isimlendirilir. Her bir ndron i¢in bir referans vektor
tanimlanmaktadir. Bu agirliklar agin egitilmesi sirasinda degistirilir. Arakat
(Kohonen) ve ¢ikis kat1 ndronlart ikili (binary) ¢ikislara sahiptir. Bir giris vektori
aga uygulandigi zaman, giris vektoriine en yakin arakat ndéronunun referans
vektoriinlin aktive edilme yarigmasimi kazandigi sdylenir. Bu kazanan ndron “1”
¢ikisini verir. Diger biitlin néronlarin ¢ikiglarinin “0” olmasi igin biitiin ndronlara
baski uygular. Cikis noronuna baglh olarak, kazanan ndronu igeren arakat ndron
grubuna “1” ve diger biitlin ¢ikis ndronlar1 “0” degerleri atanir.”1” iireten c¢ikis
néronu her bir giris ndronu giris vektoriiniin sinifim1 verir. Daha ¢ok topografik

haritalarin bi¢imlenmesinde kullanilir.

3.8.5. ART Aglan (Adaptif Rezonans Theory)

Danigmansiz 6grenme yapisina sahip olan ART aglar1 gercek zamanli olarak olduk¢a

hizli ve kararh bir sekilde 6grenme yeteneklerine sahiptirler. Bu yetenek bircok agda

yoktur. ART aglar1 aga sunulan farkli nitelikteki ve degisik durumlardaki 6rnekler
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karsisinda kendi kendilerine kararl bir yap1 olusturabilirler. Aga yeni bir girdi girdigi
zaman ya bilinen siniflarin kodlarina ulagilabilecek sekilde agda iyilesmeler yapilir
ya da yeni kod olusturulur. ART aglar1 girdi degerlerini otomatik olarak normalize
ederler. Cok fazla ve oldukea diisiik orandaki giiriiltiilerin girdi isaretindeki etkileri

ortadan kaldirirlar.

Adaptif Rezonans Teorisi(ART) aglar1 genel olarak iki katmandan olusmaktadir. Bu
katmanlar F1 ve F2 olarak isimlendirilmistir. F1 katmani girdinin 6zelliklerini
gosterirken F2 katmam kategorileri gostermektedir. Bu iki katman birbirine uzun
donemli hafiza (UDH) ile baglanmaktadir. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve

siiflandirma ise F2 katmaninda yapilir.

Kategori gosterim alani

LA

KDH aktivite 6runtiisii

KDH aktivite 6runtiisii

TTTTTTT 7,

Ozellik gosterim alani

PTTT T T

Girdi 6rnek

Sekil 3.15. ART aginin genel yapisi

ART aglarinda girdiler direkt olarak siniflandiriimazlar. Oncelikle girdilerin
ozellikleri incelenerek F1 katmaninin aktivasyonu belirlenir. UDH’ daki baglanti

degerleri ile gelen bilgiler kategorilere ayrilarak F2 katmanina gonderilir. F2
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katmanindaki smiflandirma ile F1 katmanindan gelen siniflandirma birbiri ile
eslestirilerek, eger 6rnek belirlenmis bir sinifa uyuyorsa o kategoride gosterilir Aksi

takdirde ya yeni bir sinif olusturulur veya girdinin siniflandirilmasi yapilmaz [21].
3.8.6. Dinamik Aglar

Yapay sinir aglart dinamik ve statik olarak iki gruba ayrilir. Statik aglar geri
beslemesi ve gecikmesi yoktur; Cikis giristen ileri beslemeli baglantilarla dogrudan
hesaplanir. Dinamik aglarda ¢ikis sadece agdaki o andaki girise bagl degildir. O
andaki ve Onceki girisler, c¢ikislara veya agin durumuna baglidir. Kisacasi bu
sistemlere bellekli sistemlerde diyebiliriz. Statik aglar ise belleksiz sistem olarak
nitelendirebiliriz. Belleksiz sistemlere ornek olara bir direng gosterilebilir. Girisin
x(t) akim ve ¢ikisin y(t) gerilim alinmas1 durumunda R direncinin giris-¢ikis bagintisi

Ohm yasasi ile verilir.
y(1) = Rx(1) (3.34)

Kondansotor ise bellekli sistemlere bir 6rnektir. Akimin x(t) girisi ve gerilimin y(t)

¢ikis1 olmasi durumunda

t

yry =1 j x(r)dr
c, (3.35)

yazilabilir [30].

Dinamik aglarin egitimi statik ileri beslemeli aglarin egitimine ¢ok yakindir. Genel

bir yapay tasarimi i¢in izlenen prosediir dinamik network dizayni i¢inde gecerlidir.

1. Data toplama

2. Ag1 yaratma
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3. Ag1 konfigre etme
4. Agirliklar ve biaslara ilk deger atama
5. Ag1 egitme
6. Ag1 degerlendirme
7. Ag1 kullanma
Geri beslemeli sistemlerin yamt: ileri beslemeli sistemlerden daha uzundur. ileri
beslemeli dinamik aglar sonlu diirtii yaniti (Finite Impulse Response-FIR) olarak
adlandirilirlar. Ciinkii giris tepkisine gore cevabi belirli bir zaman sonra sifir
olacaktir. Geri beslemeli dinamik sistemlerde ise sonsuz diirtii yanith (Infinite

Impulse Response-IIR) olarak adlandirilirlar. Ciinkii etkiye cevabi sifira azalacaktir

fakat tamamen sifira asla esit olmayacaktir.
Dinamik aglar daha zor egitilmesine ragmen statik aglardan daha giicliidiir. Ciinkii
dinamik aglarin bellegi vardir Dinamik aglar girisi zaman serili olan ileri beslemeli

sistemler ve geri beslemesi olan sistemler olmak tizere ikiye ayrilir.

Elman ve Jordan aglari

Elman ve Jordan Aglart Cok katmanli aglara (Multilayer Networks) benzer bir
yapidadir ve ¢ok kathdirlar. Jordan aginda ¢ikis biriminin genel birim olarak
nitelendirilen aktivasyon degerleri, giris tabakasina ekstra giris birimleri olarak geri
beslemesi olur. Cikis ve genel birim arasindaki baglantilarin agirligi “+1” degerine
sabitlenmistir. Ogrenme giris-gizli katman ve ¢ikis-gizli katman arasinda meydana

gelir [31].

Jordan ag1 aynmi zamanda genel birimdeki her islemci elemanindan kendine

baglantilar1 vardir [25].
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Sekil 3.16. Jordan ag1 modeli

Elman Ag1 ¢ok katmanli aglarin 6grenme kuralina gore 6grenmektedir. Girdi ve ¢ikis
katmanlar1 dig diinya ile etkilesim halindedir. Cikis katmaninin bilgi isleme
fonksiyonlar1 dogrusaldir. Sadece kendilerine gelen bilgileri toplarlar. Durum
birimleri (Context units) gizli katmandaki noronlarin 6nceki aktive degerlerini
hatirlatmak i¢in kullanilmaktadir. Bu elemanlar bir adim gecikmeyi (one step delay
time) igermektedirler. Bir onceki iterasyondaki aktivasyon degerlerini bir sonraki
iterasyona girdi olarak tasilar. Ileri beslemeli baglantilarin agirliklar1 egitim
sirasinda degistirilebilir ama geri doniisiimlerin baglanti agirliklar1 degistirilemez,

sabittirler.
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Sekil 3.17. Elman ag1 modeli

Sekil 3.17.’de goriildiigii gibi Elman Ag1 gizli katmandan bir 6nceki katmana birim
gecikmeli durum birimleriyle geri beslemeyi yaparlar. Durum birimleri bir adim

gecikmeli olan gizli tabakadaki néronlarin ¢ikislarini depolar [32].

Hopfield ag1

1980’lerin basinda ilk kez taninmis bir fizik¢i olan Hopfield tarafindan sunuldu.
Hopfield ag1 beyine benzer bir sekilde belirli hafizalar1 veya desenleri depolayan
basit bir yapay sinir agidir. Hopfield agi1 tek katmanli ve geri dontigiimlii bir agdir.

Proses elemanlarinin tamami hem girdi hem de ¢ikti elemanlaridir.

Hopfield ag topolojisi diger ag yapilarindan farklhidir. Farkli katmanlar yoktur,
baglantilar ¢ift yonliidiir, simetrik ve her birim diger tiim birimlere baghdir. Ag
genellikle ikili (0 veyal) ve bipolar (+1 veya -1) girisler kabul eder. Tek tabaka

islemci elemanlar1 vardir ve her islemci eleman bir digerine baglanmustir.
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Sekil 3.18. Hopfield ag1 modeli

Hopfield agmin egitilmesi sadece bir adim alir ve wj agirliklar1 asagidaki gibi

hesaplanir.

(3.36)
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N islemci eleman sayist ve p Ogrenebilecek (saklanacak) eleman sayisini
gostermektedir. Bilinmeyen bir bilgi aga girdiginde, agin ¢ikislar1 bilinmeyen bir

desen elemanlarina esitlenir.
yi(0)=xi (3.37)

Bu baglangi¢ degerleri ile baslayarak Hopfield ag1 bir sonraki denklemi kullanarak

minumum enerji durumuna ge¢mek i¢in dongiiye girer.

y(k+1) = f{iw,j yi(k)} 1<i<N (3.38)

Hopfield ag1 bir geri yayiliml ag gibi egitilemez. Agin agirliklarinin baslangi¢
degerlerini saptamak i¢in 6rnek desen gruplari segilir. Bu islem bir kere yapildiktan
sonra herhangi bir desen aga sunulur ve bu da giris desenine en ¢ok benzeyen 6rnek
desenlerden biriyle sonuclandirilir. Cikis deseni birimlerin durumuna bakilarak

agdan okunabilir [18].

Gecikmeli zaman odakli aglar(Focused time delay network-FTDNN)

Girisinde kademeli gecikme hatt1 ile ileri beslemeli ag igceren en basit dinamik ag
yapisidir. Kademeli gecikmeli yapay sinir aglarinda ag egitilmeden veya simiile
edilmeden Once orijinal veri setinin bir boliimii kaydirilarak agi1 baslangic degerlerine
atiyorsun. Sadece girig tabasinda dinamik goriilen dinamik yapay sinir aglarin genel
siiflarindan biridir. Geri besleme ¢evrimi olmadigindan diger dinamik aglara gore

daha hizlidir. Bu network zaman serili tahminler i¢in daha uygundur.
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Sekil 3.19. Gecikme zaman odakli ag yapis1 modeli

Cikis y(k) ;

yk)=F {Z W, X(k — ”)} (3.39)

w,.. agirhk vektorii ve F aktivasyon fonksiyonudur. Ag statik geri yayilhim

algoritmasini kullanarak egitilebilir.
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Sekil 3.20. Iki tabakali gecikmeli zaman odakli ag

Dagitimli zaman gecikmeli aglar ( Distributed time delay neural network)

Gecikmeli zaman odakli aglarin sadece girisinde bellek varken bu ag yapisinda ag
boyunca kademeli gecikme yapmaktayiz. ilk olarak ses tamimlamasiyla ilgili

problemlere uygulanmistir. Bu ag giris sinyallerinin frekans ayarini ayirt etmektedir.

Inputs Layer 1 Layer 2

f N7 N A\

p (1) 20 = 20
w" —>|D|-’<LW’"' —p

] 2 Six
§'x(R'd") n £ LI S x(S'd) n i) f 1
d %1

b' 5'x1 1"' b’

R' 5'x1 5" x1 5t
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Sekil 3.21. Dagitiml1 zaman gecikmeli ag modeli yapisi
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Harici girislerle birlikte lineer olmayan dzbaglanimli aglar(Nonlinear autoregressive

network with exogenous inputs models-NARX )

Suana kadar gérmiis oldugumuz yapay sinir ag yapilarinin ya giris tabakasinda ya da
ileri besleme aginda dinamik yap1 mevcuttu. Lineer olmayan 6zbaglanimli aglar geri

beslemeli dinamik aglardir.

un)

¥in)

Z-I

Cibiz
kg Héwn

Sekil 3.22. Gizli katmaninda 3 néron bulunan NARX ag1

Bagimli ¢ikis sinyali y(t), bagimsiz giris sinyalinin 6nceki degeri ve ¢ikis sinyalinin

onceki degerleri lizerinden indirgenir. NARX modeli i¢in esitlik;

y@) = f(y@=1),y(t=2),..., yt —n),u(t=1),ut -2),..,u(t—n,)) (3.40)

v
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Sekil 3.23. NARX ag yapist

NARX yapay sinir aglar1 paralel mod veya seri-paralel modda egitilebilirler. Her iki
metotta giris ve ¢ikis verileri zamanin fonksiyonudur. Seri-paralel mod statik geri
yayilim algoritmasi ile egitilebilir. Fakat paralel modda geri besleme g¢evriminden

dolay1 dinamik geri yayilim algoritmasinin kullanilmasi1 gerekmektedir.
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Sekil 3.24. Paralel NARX sistemin dinamik sistem modeli
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Sekil 3.25. Seri-Paralel NARX sistemin dinamik sistem modeli

Paralel metotta sistemin hedeflenen c¢ikisi ile agin ¢ikist karsilastirilir ve hata
&(k)dinamik geri yayilim algoritmasini kullanarak agirliklari ayarlar. Paralel modda
hata devamli yakinsanmaz ve ag1 egitmede basarisizliklar olur. Seri-paralel modda,
sistemin ¢ikig1 tanimlanacak sisteme geri beslenir. Seri-paralel egitimde hata

genellikle yakinsanir ve tatmin edici bir model benzetimi elde edilmis olur [19].

NARX yapay sinir aglarinin bir¢ok kullanim alani vardir. Giris sinyalinin gelecek
degerini tahmin etmek, hedeflenen c¢ikisin giris sinyalinin giiriiltii etkisinden
kurtarmak i¢in lineer olmayan filtreleyici ve lineer olmayan dinamik aglarin

modellenmesinde kullanilir [28].
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3.9. Bir Yapay Sinir Aginin Tasarimi

Bir sinir ag1 modeli olusturmak igin néronlarin baglanis sekli, islemci elemanlarinin
kullandiklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme metodu, 6grenme kurali
ve algoritmasi belirlenmelidir. Eldeki veriye gore model tasarlanir. Kurulan modelin
basarist modelin mimarisinin dogru olusturulmasi ile dogrudan ilgilidir. Bunun i¢in
yapay sinir ag1 tasarimcisinin, agin yapisina ve isleyisine iliskin asagidaki kararlari

vermesi gerekmektedir.

e Ag mimarisin se¢imi ve yapisal 6zelliklerinin belirlenmesi(katman sayis1 ve

katmandaki ndron sayisi)

o Islemci elemanlarm kullandigi fonksiyonlarin karakteristik &zelliklerinin

belirlenmesi
e (Ogrenme algoritmas1 ve parametrelerin belirlenmesi

e Egitim ve test setinin olugturulmasi

Bu kararlar dogru verilmedigi takdirde sistem karmasikligi artacaktir. En dogru
karar1 verebilmek icin literatiirdeki benzer ¢alismalar gézden gegirilerek uygulanacak
problem i¢in belirlenmis olan parametrelerle yapiyr tasarlamaya ve egitmeye
baslamak en akilci yaklasim olacaktir. Ayrica sistem tasarlanirken uygulamanin ne

kadar siirecegi, hafizada ne kadar yer kaplayacagi gibi bilgiler diisiiniilmelidir.
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3.9.1. YSA Ag Yapisinin Secimi

Uygulanan YSA mimarisinin ve yapisinin se¢imi, uygulama problemine bagl olarak
secilmelidir. Bunun i¢in hangi YSA yapisinin hangi tip uygulama problemlerinde

basarili olacaginin 6nceden bilinmesi gereklidir.

Uygulama problemi bir smiflandirma problemi ise problemin zorluguna ve
aynistirilacak sinif sayisina gére MLP’den baglayarak, LVQ ve RBFNN gibi yapilar
sirayla secilebilir. Cok sayida sinifa sahip problemlerde RBFNN yapist tercih
edilmemelidir. Bunun yerine LVQ tercih edilebilir. Karmagsik uygulamalarda

genellikle MLP mimarisi ile baglamak dogru bir yaklasim olacaktir.

Bir YSA’nin karmasikliginin azaltilmasinda en etkin arag, agin mimari yapisini
degistirmektir. Gereginden fazla noron iceren ag yapilarinda, daha diisiikk genelleme

kabiliyetleriyle karsilasilacagi unutulmamalidir [25].

3.9.2. YSA Ogrenme Algoritmasinin Se¢imi

YSA yapisinin se¢iminden sonra uygulama bagarisini belirleyen en 6nemli faktor ise
O0grenme algoritmasidir. Genellikle ag yapisi 6grenme algoritmasinin seg¢iminde
belirleyicidir. YSA ‘larin az veriyle 6grenebilmeleri ve genelleme yapabilmeleri
YSA’lar1 birgok probleme uygulanmasi i¢in cazip kilmaktadir. Bunun sebebi ise
deneysel olarak fazlaca veri elde etmenin maliyeti arttirmasidir. YSA sistemlerinin
problemi Ogrenme basarisi, kullanabilirligini belirleyen genelleme basarisiyla

belirlenir.
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3.9.3. Ara Katman Sayisi ve Noron Sayisinin Belirlenmesi

Ag yapisinda kullanilan katman sayis1 ve her katmanda bulunan ndron sayisi yapay
sinir aginin karmagikligini belirler. Katman sayis1 ve katmanlardaki ndron sayisi
arttikca yapay sinir aginin islem ve 6grenme yetenegi artarken yakinsama siiresi de
artmakta, agin genelleme kabiliyeti diismekte ve agin ezberlemesine (Memorization)
neden olmaktadir. Gereginden az kullanmak ise verilerdeki desenin yeteri kadar
ogrenilmemesine yol acar. Gizli katmandaki sinir sayilariin arttirilmasi simulasyon

sirasinda hem hafiza hem de CPU’nun yiikiinii arttirmaktadir.

3.9.4. Normalizasyon

Verilerin normalizasyonu i¢in segilen yontem YSA performansint dogrudan
etkileyecektir. Clinkii normalizasyon, giris verilerinin transfer edilirken fonksiyonun
aktif olan bolgesinden aktarilmasini saglar. Genellikle verinin[0,1] veya [-1,+1]
araliklarindan birine 0Olgeklenmesi Onerilmektedir. Uygun bir 6l¢eklendirme
secilmemesi hem uygulama hem de 6grenme algoritmasi agisindan olumsuz sonuglar
ortaya ¢ikabilmektedir. Eger 0Ogrenme fonksiyonu bipolar bir fonksiyon ise

Olcekleme [-1,+1] aralifina, aksi durumda Slgekleme[0,+1] araligina yapilmalidir.

2(x—x_..)
Ko == —1 (3.41)
X

max xmin

3.8.5. Ogrenme Oramnin Ag Uzerindeki EtKkisi

Ogrenme oranmin ag performans: iizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Kiiciik
O0grenme oran1 degerleri i¢in egitme islemi uzun zaman alirken bu degerin
biiyiitiilmesi ile egitme islemi kisa zamanda gergeklesmektedir. Ogrenme oraninin
artirtlmast durumunda o6grenme icin gerekli adim sayisinda azalma meydana

gelmektedir. Ogrenme orammin arttirilmas1 agin  toplam hatasi {izerinde bir
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lyilestirme meydana getirmektedir. Fakat bu degerin gereginden fazlaca arttirilmasi

pek bir yakinsama meydana getirmez.
3.8.6. Performans Fonksiyonun Se¢ilmesi

Performans fonksiyonlari, istenilen c¢ikt1 degerleri ile agin Ttrettigi degerleri
arasindaki farklarin kiimiilatif degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu degerler
sayesinde agin, egitim setinin gosterdigi desene ne kadar yaklastigi gézlenmekte ve
baglantilarin agirlik degerleri bu bilgiler kullanilarak degistirilmektedir. Bu nedenle
O0grenme performansini etkileyen ©nemli hususlardan birisi de performans
fonksiyonudur. ileri beslemeli aglarda kullanilan tipik performans fonksiyon hata

kareleri ortalamasidir (Mean Square Error-MSE).

1 N
MSE = NZ(E _ tdi)z (3.42)

i=l1

Bu aglarda kullanilan diger bir performans fonksiyonu ise karesel ortalama hata

karekokii(RMSE) hata fonksiyonudur.

N

1
RMSE = \/NZZ" —1,)’ (3.43)

i=1
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4. KURU TiP BIiR TRANSFORMATORUN SARGI SICAKLIK
DAVRANISININ YAPAY SIiNiR AGLARIYLA MODELLENMESI

4.1. Giris

Bu bolimde simulasyon sonuglari sunulacaktir. Kuru tip farkli giiglerdeki iki
transformatdriin sargi sicaklik tahminini yapay sinir aglar1 kullanarak modellenmesi
amaglanmigtir. Sistemimiz dinamik oldugu i¢in kullanacagimiz yapay sinir ag1 yapisi
da dinamik sistem yapilar1 i¢in uygun olan geri beslemeli yapay sinir ag yapisidir.
Geri beslemeli yapay sinir aglardan Elman Ag modeli ve Harici Giriglerle Birlikte
Lineer Olmayan Ozbaglanimli (NARX) Ag modeli kullanilarak hangi ag modelinde

daha iyi sonuglar elde edildigine dair arastirmalar yapilmistir.

Bilindigi tizere kuru tip transformatériin Oomrii izolasyon omrii ile dogrudan
iligkilidir. Transformatdriin izolasyonunun bozulmasma neden olan sicaklik ve
zaman etkenlerinin toplami transformatoriin dmiir uzunlugu hakkinda bize biiyiik
fikir vermektedir. Ayrica transformatdriin yiiklenme kapasitesini belirlerken ortam
sicakligint da gz Oniinde bulundurmaliyiz. Transformatoriin ¢alisma sicakligini,
herhangi bir yiikteki transformatdriin sargilarindaki sicaklik artigina ortam sicakligi
eklenerek belirlenmelidir. Ayrica nominal yiikiin iizerinde kisa zamanl yiiklemelerde

transformatdriin izolasyon dmriinii azaltir [33].

Kisaca oOzetlersek transformatdriin sargi sicaklifi lizerinde yiikk akimi ve cevre
sicaklig etkilidir. Yapay sinir ag yapisi olusturulurken yiik akimi, ¢evre sicakligi ve
giris gerilimi agin giris verileri; sargl sicakligi ise agin cikis verisi olarak aga
sunulmustur. Deney verileri fakiiltemizin Elektrik Makinalar1 labaratuarinda
olusturulan iki ayr1 deney setinden elde edilen verilerdir. Yapay sinir ag
modellenmesi i¢cin Matlab 2010b paket programi kullanilmistir. Ekte a§ modelleri
i¢in olusturulan m-file dosyalar1 bulunmaktadir. Deneyin elektriksel baglanti semasi

Sekil 4.1. ‘de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Deney elektriksel baglant1 semasi

Deney verilerini kullanarak en iyi YSA yapisinin elde edilmesi i¢in her YSA
yapisinda ve 6grenme algoritmasin da 6grenme orani, epoch sayisi, gizli katmandaki
noron sayisi ve gecikme sayisi degistirilerek egitim ve test islemleri yapilmistir.
Gergek sisteme en yakin ve en diigik hata degerleri (RMSE) yakalanmaya
calisilmigtir.

4.2. 5 KVA’lik Kuru Tip Bir Gii¢ Transformatoriiniin Sargi Sicakhiginin Yapay
Sinir Aglariyla Modellenmesi

Transformatoriin sarg1 sicakligini 6lgmek i¢in sargilarin i¢inde belirlenen 5 noktaya
5 adet PT100 sicaklik sensorii koyuldu. 5 adet Ol¢limiin ortalamasi alinarak elde
edilen sonug, transformatoriin sargi sicakligi olarak kabul edildi. Transformatériin
cevresindeki iki noktadan ¢evre sicakligi olciiliip ortalamasi alinarak ¢evre sicakligi
elde edildi. Labaratuvardaki omik yiik banklar1 kullanarak transformatoriin
yuklenmesi saglanmistir.5’er dakika araliklarla deneyden 6lgiim verileri alinmustir.
Toplam 333 veri elde edilmistir. 167 veri yapay sinir ag yapisinda egitim amagh
geriye kalan 166 veri de test amagli kullanilmistir. Biitiin veriler aga verilmeden 6nce

normalizasyon iglemine tabi tutulmustur.



Resim 4.1. 5 KVA Iik kuru tip gii¢ transformatorii i¢in kurulan deney seti

Resim 4.2. Omik yiik banklari
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Resim 4.3. Olgiim i¢in kullamlan gii¢ analizdrleri

4.2.1. U¢ giris degiskeni ile ElIman modeli kullanarak sargi sicakhik tahmini

Giris degiskenleri olarak aga cevre sicakligi, yiik akimi, giris gerilimi; ¢ikis
degiskenleri olarak da sargi sicaklik verilerini tanitiyoruz. En iyi model yapisini
bulmak i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar ile gizli katmanda farkli katman ve néron
sayilar1 denenmistir. Agimiz 3 katmanli olarak tasarlanmistir. logsig aktivasyon
fonksiyonu kullanilmig; 6grenme orani=0,4 kabul edilmis; iterasyon sayisi (epoch
number) 200 ve ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu dogrusal (purelin) olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.2. 3 girigli-1 ¢ikislt Elman modelimizin sematik gdsterimi
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Sekil 4.3. Ug giris degiskenli Elman modelinde Levenberg-Marquardt algoritmasi

kullanarak elde edilen simulasyon

Ag Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen 6l¢limler karsilastirilip ikisi arasindaki
fark (hata miktar1) Sekil 4.2.de ¢izdirilmistir. Ayrica sekilde yiik akimi ve gevre
sicakligina gore sargi sicaklik degisimini de gdrmekteyiz. Kapali mekanda deney
yapildigi i¢in ¢evre sicakliginda maks. 2° ‘lik degisim vardir. Sekil 4.3. ‘te sebeke

geriliminin degisimi ¢izdirilmistir.
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Sekil 4.4. Sebeke geriliminin degisimi

YSA ¢ ya uygulanan ii¢ girisin (yik akimi, c¢evre sicakligi ve gerisi gerilimi)
transformatdriin sargt sicakligi iizerindeki kiyaslandiginda yiik akiminin en biiyiik

etken oldugu sonucuna varilmstir.

Elman modelinde Levenberg-Marquardt egitim algoritmasini kullanarak gizli
katmanda farkli noron sayisinin performans iizerindeki etkisi Cizelge 4.1. ‘de
gosterilmistir. Cizelgeye gore gizli katmandaki ndron sayist arttirildik¢a performans

degeri de diismektedir.

Cizelge 4.1. 3 tabakali Elman modelinin Levenberg-Marquardt &grenme
algoritmasini kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

GlZl-l. katmandaki RMSE Min Max
noron sayisi
9 0.4938 -2.1997 1.1324
10 0.4545 -1.5210 1.4802
11 0.3785 -1.7922 1.275
12 0.3620 -1.4373 1.2133

Ag Bayesian-Regulazition geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen Ol¢limler karsilastirilip ikisi arasindaki

fark (hata miktar1) Sekil 4.4.” de ¢izdirilmistir.
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Sekil 4.5. Ug giris degiskenli Elman modelinde Bayesian-Regulazition algoritmasi
kullanarak elde edilen simulasyon

Elman modelinde Bayesian Regulation egitim algoritmasini kullanarak gizli
katmanda farkli néron sayisinin performans iizerindeki etkisi Cizelge 4.2. ‘de
gosterilmistir. Cizelgeye gore gizli katmandaki noron sayisi arttirildik¢a performans

degeri de diismektedir.

Cizelge 4.2. 3 tabakali Elman modelinin Bayesian-Regulazition 0grenme
algoritmasin1 kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

Gizli katmandaki RMSE Min Max
noron sayisli
9 0.3504 -1.3397 1.2254
10 0.3503 -1.3544 1.2414
11 0.3346 -1.3544 1.2357
12 0.3311 -1.3509 1.2102

Her iki egitim algoritmasini karsilagtirdiginda (Levenberg-Marquardt ve Bayesian
Regulation ) bayesian regulation algortimasiyla egitilen agin daha iyi performans
verdigi goriilmektedir. Bunun sebebi bu algoritmanin daha iyi genellestirme

yetenegine sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.
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4.2.2. Ug giris degiskeni ile NARX modeli kullanarak sargi sicaklik tahmini

Girig degiskenleri olarak aga c¢evre sicaklhigi, yiik akimi, giris gerilimi; ¢ikis
degiskenleri olarak da sargi sicaklik verilerini tanittyoruz. En iyi model yapisin
bulmak i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari ile gizli katmanda farkli katman ve néron
sayilart denenmistir. Agimiz 3 katmanli olarak tasarlanmigtir. Logsig aktivasyon
fonksiyonu kullanilmis; 6grenme oranmi=0.4 kabul edilmis; iterasyon sayisi(epoch
number) 1000 ve ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu dogrusal (purelin) olarak

belirlenmistir.

Yiik Akiml
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J
Sekil 4.6. 3 girisli-1 ¢ikisli NARX modelimizin sematik gdsterimi
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Sekil 4.7. Ug giris degiskenli NARX modelinde Levenberg-Marquardt algoritmasi

kullanarak elde edilen simulasyon
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Sekil 4.8. Ug giris degiskenli NARX modelinde Bayesian-Regulazition algoritmasi

kullanarak elde edilen simulasyon

Ag Bayesian-Regulazition geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen 6l¢limler karsilastirilip ikisi arasindaki
fark(hata miktar1) Sekil 4.7.’de ¢izdirilmistir. Sekil 4.6’da Levenberg-Marquardt
egitim algoritmast uygulanarak tahmin edilen sargi sicakligi ile Olciilen sargi
sicakligr arasinda biiylik farklar olusmustur. Deneme yoOntemiyle performans

belirleyicinden elde edilen degerler 30’ un iizerinde oldugu i¢in NARX yapisinda
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Levenberg-Marquardt egitimi sonucunda elde edilen tahmin degerleri

sunulmayacaktir.

NARX modelinde Bayesian Regulation egitim algoritmasini kullanarak gizli
katmanda farkli néron sayisinin ve gecikme sayisinin performans iizerindeki etkisi
Cizelge 4.3. ‘de gosterilmistir. Cizelgeye gore gizli katmandaki ndron sayisi
arttirlldikga performans degeri diismektedir. Gizli katmanda 10 ndron oldugunda

gecikme sayisi1 3 ‘den sonra performans degeri artmaktadir.

Cizelge 4.3. 3 tabakali NARX modelinde Bayesian-Regulation &grenme
algoritmasin1 kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

G}zh katman. | Gecikme RMSE Min Max
noron sayisi Sayisi
2 0.3240 -1.7276 1.1023
10 3 0.3099 -1.8514 1.2779
4 0.3129 -1.8201 1.3465
5 0.3202 -1.8377 1.5307
2 0.2974 -1.7634 0.9952
12 3 0.2819 -1.8874 1.0192
4 0.2777 -1.8603 1.0202
5 0.2717 -1.8597 0.9747

4.3. 3 KVA’lik Kuru Tip Bir Gii¢ Transformatoriiniin Sargi Sicakhiginin Yapay
Sinir Aglariyla Modellenmesi

Transformatoriin sargi sicakligini 6lgmek icin sargilarin i¢inde belirlenen 18 noktaya
18 adet PT100 sicaklik sensorii koyuldu.18 adet Olglimiin ortalamasi alinarak elde
edilen sonug transformatdriin sargi sicakligi olarak kabul edildi. Transformatériin
cevresindeki iki noktadan ¢evre sicakligi olciiliip ortalamasi alinarak ¢evre sicakligi
elde edildi. Labaratuvardaki omik yiik banklar1 kullanarak transformatoriin
yiiklenmesi saglanmistir.1’ er dakika araliklarla deneyden 6lgiim verileri alinmistir.
Toplam 4318 veri elde edilmistir. 2159 veri yapay sinir ag yapisinda egitim amagh

geriye kalan 2159 veri de test amagh kullanilmistir.
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Resim 4.4. 3 KVA lik kuru tip gii¢ transformatorii i¢in kurulan deney seti

Resim 4.5. Ol¢iim icin  kullamlan gii¢  analizori  ve

datalogger
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4.3.1. Ug giris degiskeni ile Elman modeli kullanarak sarg: sicakhk tahmini

Giris degiskenleri olarak aga cevre sicakligi, yiikk akimi, giris gerilimi; ¢ikis
degiskenleri olarak da sargi sicaklik verilerini tanitiyoruz. En iyi model yapisini
bulmak i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari ile gizli katmanda farkli katman ve néron
sayilar1 denenmistir. Agimiz 3 katmanlh olarak tasarlanmigtir. Logsig aktivasyon
fonksiyonu kullanilmig; 6grenme orani=0,4 kabul edilmis; iterasyon sayisi(epoch
number) 200 ve ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu dogrusal (purelin) olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.9. Uc giris degiskenli Elman modelinde Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanarak elde edilen simulasyon

Ag Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen 6l¢iimler karsilastirilip ikisi arasindaki
fark (hata miktar1) Sekil 4.8.’de ¢izdirilmistir. Ayrica sekilde yiik akimi ve ¢evre
sicakligina gore sargt sicaklik degisimini de gérmekteyiz. Kapali mekanda deney
yapildig1 icin ¢evre sicakliginda maks. 2° ‘lik degisim vardir. Sekil 4.9. ‘da sebeke

geriliminin degisimi ¢izdirilmistir.



84

244
b LRnCICIEEEE R T S L —
T AP b R | —
o~ : i :
E e e B SRt hil [RREE S A R R -
g 236 (-~ ------off - T S B Py T —
O i
7 :
g 238 1 -- oo Y —
) :
.3 U U . 54 O SO -
A T T B -
298 i 1 i 1
0 500 1000 1500 2000 2500
ZAMAN(Dakika)

Sekil 4.10. Sebeke geriliminin degisimi

YSA ° ya uygulanan ii¢ girisin (yik akimi, g¢evre sicakligi ve gerisi gerilimi)
transformatdriin sarg1 sicakligl tizerindeki kiyaslandiginda yiik akiminin en biiyiik

etken oldugu sonucuna varilmstir.

Elman modelinde Levenberg-Marquardt egitim algoritmasini kullanarak gizli
katmanda farkli ndéron sayisinin performans flizerindeki etkisi Cizelge 4.4. ‘de
gosterilmistir. Cizelgeye gore gizli katmandaki néron sayisi arttirildik¢a performans

degeri de diismektedir.

Cizelge 4.4. 3 tabakali Elman modelinin Levenberg-Marquardt &grenme
algoritmasin1 kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

Gizli katman sayisi RMSE Min Max
10 1.5157 -7.5032 18.2856
11 1.4894 -5.4145 8.4288
12 1.1819 -2.4420 8.6926
13 0.7880 -5.8666 3.5396
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Sekil 4.11. Ug¢ giris degiskenli Elman modelinde Bayesian-Regulazition

algoritmasi kullanarak elde edilen simulasyon

2 i i
0

Ag Bayesian-Regulazition geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen 6l¢limler karsilastirilip ikisi arasindaki

fark (hata miktar1) Sekil 4.10°da ¢izdirilmistir.

Elman modelinde Bayesian Regulation egitim algoritmasini kullanarak gizli
katmanda farkli ndéron sayisinin performans flizerindeki etkisi Cizelge 4.5. ‘de
gosterilmistir. Cizelgeye gore gizli katmandaki néron sayisi arttirildik¢a performans

degeri de diismektedir.

Cizelge 4.5. 3 tabakali Elman modelinin Bayesian-Regulazition 0grenme
algoritmasin1 kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

Gizli katmandaki RMSE Min Max
noron sayisl
10 1.2692 -7.5326 12.1822
11 1.2246 -7.9201 15.6288
12 0.9827 -3.2562 16.0129
13 0.6326 -2.0335 12.3922

Her iki egitim algoritmasini karsilagtirdiginda (Levenberg-Marquardt ve Bayesian

Regulation ) bayesian regulation algortimasiyla egitilen agin daha iyi performans
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verdigi goriilmektedir. Bunun sebebi bu algoritmanin daha iyi genellestirme

yetenegine sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

4.3.2. Uc giris degiskeni ile NARX modeli kullanarak sargi sicaklik tahmini

Giris degiskenleri olarak aga cevre sicakligi, yiikk akimi, giris gerilimi; ¢ikis
degiskenleri olarak da sargi sicaklik verilerini tanitiyoruz. En iyi model yapisini
bulmak i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar ile gizli katmanda farkli katman ve néron
sayilar1 denenmistir. Agimiz 3 katmanli olarak tasarlanmistir. Logsig aktivasyon
fonksiyonu kullanilmig; 6grenme orani=0,4 kabul edilmis; iterasyon sayisi(epoch
number) 1000 ve ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu dogrusal (purelin) olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.12. Ug giris degiskenli NARX modelinde Levenberg-Marquart algoritmasi
kullanarak elde edilen simulasyon
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Sekil 4.13. Ug giris degiskenli NARX modelinde Bayesian-Regulazition algoritmasi
kullanarak elde edilen simulasyon

Ag Bayesian-Regulazition geri yayilim algoritmasiyla egitildiginde elde edilen
tahmin sonucuyla deney setinden elde edilen Ol¢iimler karsilastirilip ikisi arasindaki

fark Sekil 4.12” de ¢izdirilmistir.

Sekil 4.11° de Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi uygulanarak tahmin edilen
sarg1 sicakligr ile 6lgiilen sargi sicakligl arasinda biiyiik farklar olusmustur. Deneme
yontemiyle performans belirleyicinden elde edilen degerler 20’ un iizerinde oldugu
icin NARX yapisinda Levenberg-Marquardt egitimi sonucunda elde edilen tahmin

degerleri sunulmayacaktir.



Cizelge 4.6. 3

tabakali
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NARX modelinin Bayesian-Regulazition 6grenme
algoritmasin1 kullanarak elde edilen RMSE ve pik hata degerleri

G}zh katman. | Gecikme RMSE Min Max
noron sayisi Sayisi
5 2.4946 -3.8709 10.9485
10 6 1.5955 -6.7888 3.9145
7 2.0444 -12.9432 4.5348
5 1.5601 -4.9792 10.8177
12 6 0.6248 -2.8375 7.9477
7 0.7869 -5.3460 1.9462

NARX modelinde Bayesian Regulation egitim algoritmasini kullanarak gizli

katmanda farkli néron sayisinin ve gecikme sayisinin performans iizerindeki etkisi

Cizelge 4.6. ‘de gosterilmistir. Cizelgeye goére gizli katmandaki ndron sayisi

arttirlldikga performans degeri diismektedir. Gizli katmanda 10 ndron oldugunda

gecikme sayis1 6 ‘dan sonra performans degeri artmaktadir.
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5. SONUC

Transformatorlerin ¢esitli ¢alisma sicakliklarinda muhtemel Omrii tam olarak
bilinmemektedir. Izolasyon omrii {izerinde c¢alisma sicakhigmin etkilerini
hesaplarken, asir1 yiiklenmeler veya yiiksek ortam sicakligindan dolayr olusan
normal ¢alisma sicakligindan daha yiiksek sicakliklar transformatoriin izolasyonuna
zarar verir ve dolayistyla transformatoriin dmriinii azalttig1 konusunda goriis birligi
olusmustur.

Bu c¢alismada kuru tip bir sargi sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari
yontemine gidilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilmasindaki amag¢ kompleks ve lineer
olmayan yapilarda Ogrenebilme yetenegidir. Hem modelleme de daha hizli ve
herhangi bir algoritmay1 model iizerinde kullanmada bize daha fazla kolaylik saglar.
ANSI/IEEE numeriksel teknikleri kullandigimiz zaman kesin ve mevcut olmayan
transformatdr parametrelerine ihtiya¢ duyariz. Klasik yoOntemlerle modelleme
yaptigimizda biliylik miktarlarda matematiksel formiillerle ugragsmak zorunda
kalacagiz. Klasik algoritmalarda tam olarak tanimli bir ¢oziim yolu olmayan
problemler ¢oziilemezken yapay sinir aglar1 sayesinde problemler ¢6ziim yontemi
hakkinda herhangi bir bilgi verilmeksizin ¢dziilebilir. Yapay sinir aglarinin bu tip
problemleri ¢Ozebilmesi i¢in gereken tek sey Ornek girdiler i¢in sonuglarin
verilmesidir. Ayrica yapay sinir aglar1 probleme gore egitildikten sonra egitim
sirasinda karsilasmadigi durumlar igcinde yanit verebilir. Yapay sinir aglar ile
cevresel ve calisma durumuna bagli olarak calisan bir transformatoriin muhtemel
arizalarinit 6nceden tahmin etmek i¢in tam bir teshis olarak kullanilabilir. Ayrica bu
sayede firmalar planlama ve bakim talimatlarim aldiklar1 bilgilere gore

hazirlayabilirler.

Caligmamizda ele aldigimiz sistem dinamik oldugu icin yani simdiki degeri bir
onceki degerleriyle baglantili oldugundan dolay1 yapay sinir aglarinda geri beslemeli
sistem yapist kullanilmistir.5 Kva ve 3 Kva ‘lik gii¢ transformatoriinden olusan iki
ayr1 deney seti kurulmus ve her iki transformator i¢inde ayri1 ayr1 zamanlarda
belirlenen verilerin alinmasi saglanmistir. Bunlar yapay sinir aglarinin girisinde

kullanilacak olan g¢evre sicakligi, yiik akim ve giris gerilimi; yapay sinir aglarinin
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cikisina uygulanacak olan sargi sicakligi verileridir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarindan Elman ve NARX modelleri kullanilmigtir. Elman modelinde geri
beslemeyi bir sonraki katmandan(¢ikis katmani hari¢), NARX modelinde ise geri
beslemeyi ¢ikis katmanindan almaktadir. Dogru ag yapisim segmek farkli sayida
gecikme hatt1 ve gizli katmanda ndron kullanilarak deneme yanilma yontemiyle
secilmigtir. Egitim setinden alinan veriler normalizasyon iglemine tabi tutuldu.
Egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt’ in bir c¢esidi olan Bayesian
Regulation algoritmasinda egitimin daha iyi sonuglandigi yapilan simiilasyon
sonuclarinda goriilmiistiir. Modeller karsilagtirildiginda NARX modeli hem hata
miktar1 acisindan ELMAN modeline gore daha iyi sonuglar vermistir hem de egitim

hiz1 daha ytiksektir.
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EK-1. 3 Girisli ELMAN Model M-file Dosyasi

%Geri Beslemeli Ag Yapilarindan Elman Ag Modelini kullanarak Yapay Sinir
%Agimin Modellenmesi

%5KVA ve 3KA lik kuru tip transformatdrler

%Giris ve ¢ikis verilerinin aga sunulmasi

degisl=xlsread('............. \input.xls");
degis2=xlsread('............. \target.xls');
degis3=xlsread('.... \load.xls");
degis4=xlsread('......... \ambient.xIs");
X1=degisl.";

Y 1=degis2.;

Xload=degis3.";
Xamb=degis4.";

%Verilere normalizasyon isleminin yapildigi boliim
[x1,PS]=mapminmax(X1);
[y1,TS]=mapminmax(Y1);

%Egitim ve test verilerinin olusturuldugu kisim
trainlnd = 1:2:333;

testlnd = 2:2:333;

[trainP,testP] = divideind(x1,trainInd,testInd);
[trainT,testT] = divideind(y1,trainInd,testInd);
[loadp]=divideind(Xload,testInd);
[ambientp]=divideind(Xamb,testInd);



EK-1.(Devam) 3 Girisli ELMAN Model M-file Dosyas1

x1=trainP;
yl=trainT;
x2=testP;
y2=testT;

x11 = con2seq(x1);
x22= con2seq(x2);
yl1 = con2seq(yl);

%Ag1in olusturuldugu ve aga ait parametrelerin girildigi boliim

net=newlrn(x1,y1,12,{'tansig' 'purelin'},'trainbr");

net.trainParam.epochs=100;%iterasyon sayisi(epoch number)
net.trainParam.lr=0.4;%Ogrenme orani
net.trainParam.show=50;

net.trainParam.goal=0.00000001;

net.divideFcn='dividerand";

net.divideMode='sample';

%Agin egitildigi bolim
[net,tr]=train(net,x11,y11);

%Agn test verilerine gore simule edildigi kisim

a=net(x22);
%Verilerin denormalizasyon yapildig1 boliim
output = mapminmax('reverse',a, TS);

target = mapminmax('reverse',y2,TS);

%hata miktarinin bulundugu boliim



EK-1.(Devam) 3 Girigli ELMAN Model M-file Dosyasi

e = cell2mat(output)-target;
performance=perform(net,con2seq(target),output)
gensim(net)

%Minumum ve Maksimum hatalarin bulundugu bolim
minumum=min(e)

maximum=max(e)

view(net)

plotresponse(target,cell2mat(output))

numPts=length(e);
for i=1:numPts;
pi)=e(i)"2;

end

s=1:length(e);
t=5%s;

% Sonuclara gore gerekli grafiksel ¢izimlerin yapildigi boliim

figure(5)

plot(t,e,'g");

hold

plot(t,target,'r");

% plot(t,cell2mat(y22),'r");
hold on

% plot(t,output,'b');
plot(t,cell2mat(output),'b");
hold on

plot(t,load,'k");
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EK-1.(Devam) 3 Girisli ELMAN Model M-file Dosyas1

plot(t,ambient,'mx");

grid;

ylabel('SICAKLIK(C)");

xlabel('ZAMAN((Dakika)');

legend(‘hata’,'Olgiim', Tahmin','Yiik akim1','Cevre Sicaklig1");

title((ELMAN Yapay Sinir A§ Modelini Kullanarak Sargi Sicakliginin Tahmini');

%Agirlik ve biaslarin gosterildigi boliim
Will=net.IW{l,1}
bl=net.b{1}

W21=net.LW{2,1}
b21=net.b{2}

%Ortalama karesel hatanin bulundugu kisim

rmse=sqrt(sum(p)/length(e))



EK-2. 3 Girisli NARX Model M-file Dosyasi

clear all

close all

%Geri Beslemeli Ag Yapilarindan NARX Ag Modelini kullanarak Yapay Sinir
%Agimin Modellenmesi

%5KVA ve 3KA lik kuru tip transformatdrler

%Verilerin aga sunuldugu boliim

degisl=xlsread('............ \input2.xls');

degis2=xlsread("............. \target2.xls");

degis3=xIsread('...... \load2.xls");

degis4=xlsread('....... \ambient2.xIs");

X1=degisl.;
Y 1=degis2.";
Xload=degis3.";
Xamb=degis4.";

%Normalizasyon isleminin yapildig: boliim
[x1,PS]=mapminmax(X1);
[y1,TS]=mapminmax(Y1);

%Verilerin test ve egitim verilerine boliindiigl bolim
trainlnd = 1:2:4318;

testlnd = 2:2:4318;

[trainP,testP] = divideind(x1,trainInd,testInd);
[trainT,testT] = divideind(y1,trainInd,testInd);
[loadp]=divideind(Xload,testInd);
[ambientp]=divideind(Xamb,testInd);

x1=trainP;



EK-2.(Devam) 3 Girisli NARX Model M-file Dosyasi

yl=trainT;
x2=testP;
y2=testT;

x11 = con2seq(x1);
x22= con2seq(x2);
y11 = con2seq(yl);
y22 = con2seq(y2);

%Gecikme sayilarinin belirlendigi bolim
inputDelays = 1:7;

feedbackDelays = 1:7;

hiddenLayerSize = 12;
load=loadp(6:2159);
ambient=ambientp(6:2159);

%Agn olusturuldugu boliim

net = narxnet(inputDelays,feedbackDelays,hiddenLayerSize);

% Agm Ozelliklerinin belirlendigi boliim
[inputs,inputStates,layerStates,targets] = preparets(net,x11,{},y11);
net.trainParam.epochs=200;%maks. number of epochs to train
net.trainParam.lr=0.4;%learning rate
net.trainParam.show=50;%epochs between updating display
net.trainParam.goal=0.00000001;%sum-squared error goal
net.trainFcn='trainbr";

net.divideMode='sample';

% Agin egitildigi kisim

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);
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EK-2.(Devam) 3 Girisli NARX Model M-file Dosyasi

% Closed Loop Network
netc=closeloop(net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];
view(netc)

gensim(netc)

%Hata miktarinin belirlendigi boliim
[Xs,X1,A1,Ts] = preparets(netc,x22,{},y22);
yc = nete(Xs,Xi,Ail);
target=mapminmax('reverse',Ts,TS);
outputl = mapminmax('reverse',yc,TS);

error= cell2mat(target)-cell2mat(outputl);

ploterrcorr(error)
numPts=length(error);
for i=1:numPts;
p(i)=error(i)"2;

end

s=1:length(error);

t=s;

%Istenilen ¢izimlerin elde edildigi boliim
plotresponse(target,outputl)
minumum=min(error)

maximum=max(error)

figure(5)

plot(t,error,'g");

hold
plot(t,cell2mat(target),'r");
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EK-2.(Devam) 3 Girisli NARX Model M-file Dosyasi

% plot(t,cell2mat(y22),'r");
hold on

%plot(t,output,'b");
plot(t,cell2mat(outputl),’b");
hold on

plot(t,load,'k");
plot(t,ambient,' mx");

grid,;
ylabel('SICAKLIK(C)");
xlabel('ZAMAN(Dakika)');

legend('hata','Ol¢iim',' Tahmin','Yiik akim1','Cevre Sicaklig1");
title(' NARX Yapay Sinir A§ Modelini Kullanarak Sargi Sicakligi Tahmini');

Will=netc.IW{l,1}
bl=netc.b{1}

wl2=netc. LW{1,2}
W2l=netc.LW{2,1}
b21=netc.b{2}
rmse=sqrt(sum(p)/length(error))
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	3.7.2. YSA’larında temel öğrenme kuralları 
	Yapay sinir ağlarında öğrenme kurallarının çoğu Hebb kuralına dayanmaktadır. Bu öğrenme algoritmalarının çoğunluğu matematik tabanlı olup ağırlıkların güncelleştirilmesi için kullanılırlar. 
	 Hebb kuralı 
	 
	Hopfield kuralı 
	 
	Delta kuralı 
	 
	Kohonen kuralı 
	 
	Bu kurala göre ağın elemanları ağırlıklarını değiştirmek için birbiri ile yarışırlar. En büyük çıkışa sahip nöron kazanır ve bağlantı ağırlıkları değiştirilmektedir. Kazanan nöron komşularını uyarma ve yasaklama yetkisine sahiptir. Bu kuralda hedef çıkışa gereksinim duyulmadığı için danışmansız öğrenme metodudur. 
	 
	3.7.3. YSA’ların öğrenme algoritmalarına göre sınıflandırılması 
	Yapay sinir ağlarında bilgi, ağdaki bağlantıların ağırlıklarında depolanır. Yapay sinir ağlarında öğrenme, sinirler arasındaki ağırlıkların ayarlanması ile meydana gelir. Bir takım öğrenme algoritmaları kullanılarak sinirler arasındaki ağırlıklar dinamik olarak değiştirilebilir. Temelde bu öğrenme algoritmaları danışmanlı (supervised), danışmansız (unsupervised) ve destekleyici (reinforcement) öğrenme olmak üzere üç gruba ayrılır.  
	 
	Danışmanlı (Supervided) öğrenme 
	Öğrenen sistemin olayı öğrenebilmesi için bir öğretmene ihtiyacı vardır. Öğretmen sisteme öğrenilmesi gereken olay ile ilgili girdi/çıktı setini verir. Yani her örnek için hem girdiler hem de o girdiler karşılığında oluşturulması gereken çıktılar sisteme gösterilirler. Sistemin görevi girdileri öğretmenin belirlediği çıktılara haritalamaktır. Bu sayede girdiler ile çıktılar arasındaki ilişki öğrenilmektedir. Çok katmanlı ağlar bu stratejiyi kullanan ağlara örnek gösterilebilir. [21]. Delta kuralı ve geriyayılım (backpropagation) algoritması danışmanlı öğrenme algoritmalarına örnek verilebilir. 
	  Şekil 3.8.  Danışmanlı öğrenme yapısı 
	3.7.4. YSA’ların temel öğrenme algoritmaları 
	3.8. Yapay Sinir Ağ Yapıları 
	 
	3.8.1. Adaline 
	 
	3.8.2. Çok katmanlı (Ara katmanlı-MLP) ağlar (Multilayer networks) 

	3.8.3. Radyal taban fonksiyonlu sinir ağı(Radyal basis function neural    network-RBFNN) 
	 
	RBFNN yapısı en genel anlamıyla radyal olarak simetrik olan ara katman işlemci elemanları içeren bir yapıdır. Ara katmandaki işlemci elemanlar girişlerin ağırlıklandırılmış şeklini kullanmamakta ve ara katmandaki işlemci elemanların çıkışları yapay sinir ağları girişleri ile temel fonksiyonun merkezi arasındaki uzaklığa göre belirlenmektedir. 
	3.8.4. Vektör kuantalamalı öğrenme(Learning vector quantisation-LVQ) 
	 
	Vektör Kuantalamalı Öğrenme (LVQ) ağı Kohonen tarafından geliştirilmiştir ve bu ağ aynı zamanda Kohonen ağ olarak da bilinir. Bazı modellerde eğitim sırasında ağa hem girdi değerleri için üretilecek çıktı değerlerinin ne olması gerektiği verilir. Fakat bazı durumlarda ağa çıktının ne olduğunun vermek mümkün değildir. Yalnızca ağın üretmiş olduğu çıktının doğru veya yanlış olduğu belirtilebilmektedir. 
	3.8.5. ART Ağları (Adaptif Rezonans Theory) 
	 
	Danışmansız öğrenme yapısına sahip olan ART ağları gerçek zamanlı olarak oldukça hızlı ve kararlı bir şekilde öğrenme yeteneklerine sahiptirler. Bu yetenek birçok ağda yoktur. ART ağları ağa sunulan farklı nitelikteki ve değişik durumlardaki örnekler karşısında kendi kendilerine kararlı bir yapı oluşturabilirler. Ağa yeni bir girdi girdiği zaman ya bilinen sınıfların kodlarına ulaşılabilecek şekilde ağda iyileşmeler yapılır ya da yeni kod oluşturulur. ART ağları girdi değerlerini otomatik olarak normalize ederler. Çok fazla ve oldukça düşük orandaki gürültülerin girdi işaretindeki etkileri ortadan kaldırırlar. 
	Adaptif Rezonans Teorisi(ART) ağları genel olarak iki katmandan oluşmaktadır. Bu katmanlar F1 ve F2 olarak isimlendirilmiştir. F1 katmanı girdinin özelliklerini gösterirken F2 katmanı kategorileri göstermektedir. Bu iki katman birbirine uzun dönemli hafıza (UDH) ile bağlanmaktadır. Girdi bilgileri F1 katmanından alınır ve sınıflandırma ise F2 katmanında yapılır. 
	3.8.6. Dinamik Ağlar 
	 
	Yapay sinir ağları dinamik ve statik olarak iki gruba ayrılır. Statik ağlar geri beslemesi ve gecikmesi yoktur; Çıkış girişten ileri beslemeli bağlantılarla doğrudan hesaplanır. Dinamik ağlarda çıkış sadece ağdaki o andaki girişe bağlı değildir. O andaki ve önceki girişler, çıkışlara veya ağın durumuna bağlıdır. Kısacası bu sistemlere bellekli sistemlerde diyebiliriz. Statik ağlar ise belleksiz sistem olarak nitelendirebiliriz. Belleksiz sistemlere örnek olara bir direnç gösterilebilir. Girişin x(t) akım ve çıkışın y(t) gerilim alınması durumunda R direncinin giriş-çıkış bağıntısı Ohm yasası ile verilir. 
	 
	Kondansötör ise bellekli sistemlere bir örnektir. Akımın x(t) girişi ve gerilimin y(t) çıkışı olması durumunda  
	 
	 
	yazılabilir [30].  
	Elman ve Jordan ağları 
	Elman ve Jordan Ağları Çok katmanlı ağlara (Multilayer Networks) benzer bir yapıdadır ve çok katlıdırlar. Jordan ağında çıkış biriminin genel birim olarak nitelendirilen aktivasyon değerleri, giriş tabakasına ekstra giriş birimleri olarak geri beslemesi olur. Çıkış ve genel birim arasındaki bağlantıların ağırlığı “+1” değerine sabitlenmiştir. Öğrenme giriş-gizli katman ve çıkış-gizli katman arasında meydana gelir [31]. 
	Şekil 3.17.’de görüldüğü gibi Elman Ağı gizli katmandan bir önceki katmana birim gecikmeli durum birimleriyle geri beslemeyi yaparlar. Durum birimleri bir adım gecikmeli olan gizli tabakadaki nöronların çıkışlarını depolar [32]. 
	  
	Hopfield ağı 
	 
	1980’lerin başında ilk kez tanınmış bir fizikçi olan Hopfield tarafından sunuldu. Hopfield ağı beyine benzer bir şekilde belirli hafızaları veya desenleri depolayan basit bir yapay sinir ağıdır. Hopfield ağı tek katmanlı ve geri dönüşümlü bir ağdır. Proses elemanlarının tamamı hem girdi hem de çıktı elemanlarıdır. 
	Gecikmeli zaman odaklı ağlar(Focused time delay network-FTDNN) 
	Girişinde kademeli gecikme hattı ile ileri beslemeli ağ içeren en basit dinamik ağ yapısıdır. Kademeli gecikmeli yapay sinir ağlarında ağ eğitilmeden veya simüle edilmeden önce orijinal veri setinin bir bölümü kaydırılarak ağı başlangıç değerlerine atıyorsun. Sadece giriş tabasında dinamik görülen dinamik yapay sinir ağların genel sınıflarından biridir. Geri besleme çevrimi olmadığından diğer dinamik ağlara göre daha hızlıdır. Bu network zaman serili tahminler için daha uygundur. 
	   
	Dağıtımlı zaman gecikmeli ağlar ( Distributed time delay neural network) 
	Gecikmeli zaman odaklı ağların sadece girişinde bellek varken bu ağ yapısında ağ boyunca kademeli gecikme yapmaktayız. İlk olarak ses tanımlamasıyla ilgili problemlere uygulanmıştır. Bu ağ giriş sinyallerinin frekans ayarını ayırt etmektedir. 
	 Harici girişlerle birlikte lineer olmayan özbağlanımlı ağlar(Nonlinear autoregressive network with exogenous inputs models-NARX ) 
	Şuana kadar görmüş olduğumuz yapay sinir ağ yapılarının ya giriş tabakasında ya da ileri besleme ağında dinamik yapı mevcuttu. Lineer olmayan özbağlanımlı ağlar geri beslemeli dinamik ağlardır.  
	 3.9. Bir Yapay Sinir Ağının Tasarımı 
	Bir sinir ağı modeli oluşturmak için nöronların bağlanış şekli, işlemci elemanlarının kullandıkları toplama ve aktivasyon fonksiyonları, öğrenme metodu, öğrenme kuralı ve algoritması belirlenmelidir. Eldeki veriye göre model tasarlanır. Kurulan modelin başarısı modelin mimarisinin doğru oluşturulması ile doğrudan ilgilidir. Bunun için yapay sinir ağı tasarımcısının, ağın yapısına ve işleyişine ilişkin aşağıdaki kararları vermesi gerekmektedir. 
	 3.9.1. YSA Ağ Yapısının Seçimi 
	Uygulanan YSA mimarisinin ve yapısının seçimi, uygulama problemine bağlı olarak seçilmelidir. Bunun için hangi YSA yapısının hangi tip uygulama problemlerinde başarılı olacağının önceden bilinmesi gereklidir.  
	3.9.2. YSA Öğrenme Algoritmasının Seçimi 
	YSA yapısının seçiminden sonra uygulama başarısını belirleyen en önemli faktör ise öğrenme algoritmasıdır. Genellikle ağ yapısı öğrenme algoritmasının seçiminde belirleyicidir. YSA ‘ların az veriyle öğrenebilmeleri ve genelleme yapabilmeleri YSA’ları birçok probleme uygulanması için cazip kılmaktadır. Bunun sebebi ise deneysel olarak fazlaca veri elde etmenin maliyeti arttırmasıdır. YSA sistemlerinin problemi öğrenme başarısı, kullanabilirliğini belirleyen genelleme başarısıyla belirlenir. 
	 3.9.3. Ara Katman Sayısı ve Nöron Sayısının Belirlenmesi 
	Ağ yapısında kullanılan katman sayısı ve her katmanda bulunan nöron sayısı yapay sinir ağının karmaşıklığını belirler. Katman sayısı ve katmanlardaki nöron sayısı arttıkça yapay sinir ağının işlem ve öğrenme yeteneği artarken yakınsama süresi de artmakta, ağın genelleme kabiliyeti düşmekte ve ağın ezberlemesine (Memorization) neden olmaktadır. Gereğinden az kullanmak ise verilerdeki desenin yeteri kadar öğrenilmemesine yol açar. Gizli katmandaki sinir sayılarının arttırılması simulasyon sırasında hem hafıza hem de CPU’nun yükünü arttırmaktadır. 
	3.9.4. Normalizasyon 
	 
	Verilerin normalizasyonu için seçilen yöntem YSA performansını doğrudan etkileyecektir. Çünkü normalizasyon, giriş verilerinin transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bölgesinden aktarılmasını sağlar. Genellikle verinin[0,1] veya [-1,+1]   aralıklarından birine ölçeklenmesi önerilmektedir. Uygun bir ölçeklendirme seçilmemesi hem uygulama hem de öğrenme algoritması açısından olumsuz sonuçlar ortaya çıkabilmektedir. Eğer öğrenme fonksiyonu bipolar bir fonksiyon ise ölçekleme [-1,+1]  aralığına, aksi durumda ölçekleme[0,+1] aralığına yapılmalıdır. 
	3.8.5. Öğrenme Oranının Ağ Üzerindeki Etkisi 
	Öğrenme oranının ağ performansı üzerinde önemli bir etkiye sahiptir. Küçük öğrenme oranı değerleri için eğitme işlemi uzun zaman alırken bu değerin büyütülmesi ile eğitme işlemi kısa zamanda gerçekleşmektedir. Öğrenme oranının artırılması durumunda öğrenme için gerekli adım sayısında azalma meydana gelmektedir. Öğrenme oranının arttırılması ağın toplam hatası üzerinde bir iyileştirme meydana getirmektedir. Fakat bu değerin gereğinden fazlaca arttırılması pek bir yakınsama meydana getirmez. 
	3.8.6. Performans Fonksiyonun Seçilmesi 
	Performans fonksiyonları, istenilen çıktı değerleri ile ağın ürettiği değerleri arasındaki farkların kümülatif değerleri hesaplanmaktadır. Hesaplanan bu değerler sayesinde ağın, eğitim setinin gösterdiği desene ne kadar yaklaştığı gözlenmekte ve bağlantıların ağırlık değerleri bu bilgiler kullanılarak değiştirilmektedir. Bu nedenle öğrenme performansını etkileyen önemli hususlardan birisi de performans fonksiyonudur. İleri beslemeli ağlarda kullanılan tipik performans fonksiyon hata kareleri ortalamasıdır (Mean Square Error-MSE). 
	4.  KURU TİP BİR TRANSFORMATÖRÜN SARGI SICAKLIK                 DAVRANIŞININ YAPAY SİNİR AĞLARIYLA MODELLENMESİ 
	 
	4.1.      Giriş 
	Bu bölümde simulasyon sonuçları sunulacaktır. Kuru tip farklı güçlerdeki iki transformatörün sargı sıcaklık tahminini yapay sinir ağları kullanarak modellenmesi amaçlanmıştır. Sistemimiz dinamik olduğu için kullanacağımız yapay sinir ağı yapısı da dinamik sistem yapıları için uygun olan geri beslemeli yapay sinir ağ yapısıdır. Geri beslemeli yapay sinir ağlardan Elman Ağ modeli ve Harici Girişlerle Birlikte Lineer Olmayan Özbağlanımlı (NARX)  Ağ modeli kullanılarak hangi ağ modelinde daha iyi sonuçlar elde edildiğine dair araştırmalar yapılmıştır. 
	4.2. 5 KVA’lık Kuru Tip Bir Güç Transformatörünün Sargı Sıcaklığının Yapay    Sinir Ağlarıyla Modellenmesi 
	 Transformatörün sargı sıcaklığını ölçmek için sargıların içinde belirlenen 5 noktaya 5 adet PT100 sıcaklık sensörü koyuldu. 5 adet ölçümün ortalaması alınarak elde edilen sonuç, transformatörün sargı sıcaklığı olarak kabul edildi. Transformatörün çevresindeki iki noktadan çevre sıcaklığı ölçülüp ortalaması alınarak çevre sıcaklığı elde edildi. Labaratuvardaki omik yük bankları kullanarak transformatörün yüklenmesi sağlanmıştır.5’er dakika aralıklarla deneyden ölçüm verileri alınmıştır. Toplam 333 veri elde edilmiştir. 167 veri yapay sinir ağ yapısında eğitim amaçlı geriye kalan 166 veri de test amaçlı kullanılmıştır. Bütün veriler ağa verilmeden önce normalizasyon işlemine tabi tutulmuştur. 
	4.2.1. Üç giriş değişkeni ile Elman modeli kullanarak sargı sıcaklık tahmini 
	Giriş değişkenleri olarak ağa çevre sıcaklığı, yük akımı, giriş gerilimi; çıkış değişkenleri olarak da sargı sıcaklık verilerini tanıtıyoruz. En iyi model yapısını bulmak için farklı aktivasyon fonksiyonları ile gizli katmanda farklı katman ve nöron sayıları denenmiştir. Ağımız 3 katmanlı olarak tasarlanmıştır. logsig aktivasyon fonksiyonu kullanılmış; öğrenme oranı=0,4 kabul edilmiş; iterasyon sayısı (epoch number) 200 ve çıkış katmanının aktivasyon fonksiyonu doğrusal (purelin) olarak belirlenmiştir. 
	Giriş değişkenleri olarak ağa çevre sıcaklığı, yük akımı, giriş gerilimi; çıkış değişkenleri olarak da sargı sıcaklık verilerini tanıtıyoruz. En iyi model yapısını bulmak için farklı aktivasyon fonksiyonları ile gizli katmanda farklı katman ve nöron sayıları denenmiştir. Ağımız 3 katmanlı olarak tasarlanmıştır. Logsig aktivasyon fonksiyonu kullanılmış; öğrenme oranı=0.4 kabul edilmiş; iterasyon sayısı(epoch number) 1000 ve çıkış katmanının aktivasyon fonksiyonu doğrusal (purelin) olarak belirlenmiştir.  
	Transformatörün sargı sıcaklığını ölçmek için sargıların içinde belirlenen 18 noktaya 18 adet PT100 sıcaklık sensörü koyuldu.18 adet ölçümün ortalaması alınarak elde edilen sonuç transformatörün sargı sıcaklığı olarak kabul edildi. Transformatörün çevresindeki iki noktadan çevre sıcaklığı ölçülüp ortalaması alınarak çevre sıcaklığı elde edildi. Labaratuvardaki omik yük bankları kullanarak transformatörün yüklenmesi sağlanmıştır.1’ er dakika aralıklarla deneyden ölçüm verileri alınmıştır. Toplam 4318 veri elde edilmiştir. 2159 veri yapay sinir ağ yapısında eğitim amaçlı geriye kalan 2159 veri de test amaçlı kullanılmıştır. 
	  
	Giriş değişkenleri olarak ağa çevre sıcaklığı, yük akımı, giriş gerilimi; çıkış değişkenleri olarak da sargı sıcaklık verilerini tanıtıyoruz. En iyi model yapısını bulmak için farklı aktivasyon fonksiyonları ile gizli katmanda farklı katman ve nöron sayıları denenmiştir. Ağımız 3 katmanlı olarak tasarlanmıştır. Logsig aktivasyon fonksiyonu kullanılmış; öğrenme oranı=0,4 kabul edilmiş; iterasyon sayısı(epoch number) 200 ve çıkış katmanının aktivasyon fonksiyonu doğrusal (purelin) olarak belirlenmiştir. 
	Giriş değişkenleri olarak ağa çevre sıcaklığı, yük akımı, giriş gerilimi; çıkış değişkenleri olarak da sargı sıcaklık verilerini tanıtıyoruz. En iyi model yapısını bulmak için farklı aktivasyon fonksiyonları ile gizli katmanda farklı katman ve nöron sayıları denenmiştir. Ağımız 3 katmanlı olarak tasarlanmıştır. Logsig aktivasyon fonksiyonu kullanılmış; öğrenme oranı=0,4 kabul edilmiş; iterasyon sayısı(epoch number) 1000 ve çıkış katmanının aktivasyon fonksiyonu doğrusal (purelin) olarak belirlenmiştir. 
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