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OZET

Yapay sinir aglart (YSA), uygulamalarda ve farkli disiplinlerdeki karmasik problemlerin analizinde siklikla
kullanilan bir modelleme araci haline gelmistir. Bu ¢aligmada, kuru tip transformatér sargisinin termal modeli {ig
farkli YSA yapisi kullanilarak modellenmis ve bu modelleme ile ilgili en basarili ag yapisi belirlenmistir. Termal
modelleme analizinde kullanilan sinir ag modelleri; i- ileri beslemeli ag yapisina sahip olan ¢ok katmanli sinir
ag1, ii- geri besleme ag yapisina sahip olan Elman ag1 ve iii- Harici girislerle birlikte lineer olmayan 6zbaglaniml
ag modelleri kullanilmigtir. Ayrica ii¢ YSA modeline, Levenberg-Marquardt ve Bayesian Regulation egitim
algoritmalar1 uygulanmig ve sonuglar karsilastirilmistir. Ayni ag yapisi ve ayni egitim algoritmasi, 5 KVA ve
3KVA ‘lik transformatérlerden alinan iki farkli deney seti verileri i¢in uygulanmistir. Performans belirleyici
faktorii kullanarak sinir ag yapilari ve egitim algoritmalar1 degerlendirilmistir. Kuru tip transformator sargisinin
termal analizinde kullanilan sonuglarin karsilastirilmasinda en iyi yapay sinir ag modeli NARX ve en iyi egitim
algoritmasi Bayesian Regulation olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kuru tip transformator, yapay sinir aglari, dinamik modelleme, geri besleme

DRY TYPE TRANSFORMER WINDING THERMAL ANALYSIS USING
DIFFERENT NEURAL NETWORK METHODS

ABSTRACT

Artificial Neural Network (ANN) has become a modeling tool frequently used in applications and analyzing the
complex problems in different disciplines. In this study, the thermal model of dry type transformer winding is
modeled by using three different ANN structure and the most successful network structure is determined related
to this modeling. The Neural Networks models used in this thermal modeling analysis are; i- Feed-forward
Neural Networks, ii-Elman Recurrent Neural Networks and iii- Nonlinear autoregressive with exogenous inputs
(NARX). In addition, Levenberg-Marquardt and Bayesian Regularization teaching algorithms are applied to the
three ANN models and the results are compared. The same training algorithm and network structure are applied
on two different experiment test data obtained from 3 kVA and 5kVA dry type transformers. The network
structure and training algorithms are evaluated by using performance determinant factor. By comparing the
results, it is determined that Bayesian regularization is the best training algorithm and NARX recurrent model is
the best network structure in thermal analysis of dry type transformer windings.

Keywords: Dry type transformer, artificial neural network, dynamic modeling, recurrent
1.GIRIS INTRODUCTION)
Birkag vatlik transformatorlerden en biiyiikk giic  olusan kayiplardan dolayr meydana gelen isinmadir.

transformatorlerine kadar isletme sirasinda  Ismnmanin kullanilan yalitkan malzemesi iizerine
karsilagilan en biiyiilk sorun g¢ekirdek ve sargilarda  etkisi, transformatoriin Omriinii belirleyeceginden,
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izolasyon malzemelerinin iyi secilmesi gerekir. Bu
nedenle cesitli giiclerde ve sogutma diizenlerindeki
transformatorler ig¢in belirlenmis olan sinir 1sinmayi
saglayan yalitkan siniflar1 ¢esitli sartnamelerden
saptanir [1]. Transformator yiiklenirken bu yalitkan
smifinin dayanabilecegi sinir sicakliklar goz Oniine
almmalidir [2].

Standart simiftaki kuru tip transformatorler i¢in verilen
standart ortalama sicaklik artist 80, 115 ve 150

dereceyken en sicak nokta sicakligi sirasiyla
maksimum 150, 185 wve 220°C dir [3].
Transformatorlerin - ¢esitli  calisma  sicakliklarinda
muhtemel Omrii tam olarak  bilinmemektedir.
Izolasyon omrii iizerinde c¢aliyma sicakhiginin

etkilerini hesaplarken, asir1 yiiklenmeler veya yiliksek
ortam sicakligindan dolay1 olusan normal ¢aligma
sicakligindan daha yiiksek sicakliklar transformatdriin
izolasyonuna zarar verir ve dolayisiyla
transformatdriin  Omriinii azalttigi konusunda goriis
birligi vardir [4]. Bu nedenle transformator
sargilarinin normal ¢alisma kosullar1 altinda sargi
isinmasmin  sargl  yiksekligi  boyunca  esit
olmamasindan dolay1, en sicak-nokta sicakliginin
bilinmesi bilyiik 6nem tasir. Bu 1sinmayi tespit etmek,
ancak sargi yiiksekligi boyunca detayli termal analiz
yapmakla ~miimkiindiir. ~Bdylece transformator
sargisinin  en sicak-nokta yeri tespit edilebilirse
transformatoriin asirt yiiklenme siireleri ve sinirlart
artirtlabilir [6].

Literatiirde, transformatér sicakligi gibi dogrusal
olmayan karakteristiklere sahip ve Onceden tahmini
mimkiin olmayan durumlar igeren sistemlerin
tanimlanmasinda  akilli  hesaplama  yontemleri
kullanan birgok caligma mevcuttur. Bu yontemlerle
transformatér modeline ve uzman bilgisine daha az
ihtiyag¢ duyulur. YSA’nin kullanilmasindaki amag
kompleks ve lineer olmayan yapilarda 6grenebilme
yetenegidir. Hem modelleme de daha hizli ve
herhangi bir algoritmay1 model iizerinde kullanmada
daha fazla kolaylik saglar. ANSI/IEEE [4]
matematiksel teknikleri kullanildigr zaman kesin ve
mevcut olmayan transformatdr parametrelerine ihtiyag
duyulur. Klasik yontemlerle modelleme yapildiginda
bliyik  miktarlarda  matematiksel denklemlerle
ugrasmak zorunda kalinir. Klasik algoritmalarda tam
olarak tanimli bir ¢6ziim yolu olmayan problemler
coziilemezken YSA sayesinde problemler ¢6ziim
yontemi hakkinda herhangi bir bilgi verilmeksizin
¢oziilebilir. YSA’nin bu tip problemleri ¢dzebilmesi
icin gereken tek sey Ornek girdiler ig¢in sonuglarin
verilmesidir.

Literatiirdeki  ¢aligmalar  genellikle yagh tip
transformatorler iizerine yapilmistir [6-10]. He [6] yag
sicakliginin tahmin edilmesinde 4 farkli YSA modeli
kullanilmistir. Bunlar statik aglar (Feedforward
Neural networks), Gecikmeli zaman odakli aglar
(Focused Time Delay Neural Networks), Geri
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beslemeli aglar (Recurrent Neural Networks) ve lineer
ARX (Linear Auto Regression Models) modelidir. En
iyi performansin Levenberg-Marquardt Ggrenme
algoritmasi kullanan geri beslemeli YSA (RNN) ’dan
elde edildigi belirtilmistir [6]. Nguyen [7] ise gok
katmanli statik ag yapisi ve geri beslemeli yapay sinir
aglart lizerinde ¢aligmis ve He’nin ¢alismasinda elde
ettigi sonuglar1 kanitlamistir. Bu c¢alismada son
zamanlarda giivenlik ve bakim avantajlarindan dolay1
yagl tip transformatorlerden daha fazla tercih edilen
kuru tip transformatorlerin sargi sicakligmi tahmin
etmek icin kullanilabilecek YSA modeli ve egitim
algoritmalarindan hangisinin daha iyi sonug verecegi
aragtirmasina gidilmistir. Laboratuar ortaminda 3
kVA ‘lik ve 5 kVA’lik iki kuru tip transformator igin
iki ayr1 deney diizenegi kurulup iki ayr1 zaman
diliminde sistemden veriler alinmigtir. YSA igin giris
verileri olarak yiik akimi, ortam sicaklifi ve giris
gerilimi, ¢ikis verisi olarak da sargt sicaklii
distiniilmiistiir.  Diger  ¢aligmalarda  kullanilan
Levenberg-Marquardt — algoritmasinin ~ yan1  sira
Bayesian Regulation O0grenme algoritmast
kullanilmugtir.  1ki  algoritmanm  kiyaslanmasinda
Bayesian regulation algoritmasinin daha iyi sonug
verdigi performans belirleyiciden goriilmistiir. YSA
modeli olarak statik ag (ileri beslemeli), Elman geri
besleme (ERNN) ve NARX (Nonlinear Auto
Regression Model) geri  besleme modelleri
kullanilmistir. NARX, geri besleme modelinin hem
daha hizli ve hem de daha iyi performans sagladigi
performans belirleyiciden saptanmustir. 3kVA’lik ve
5kVA’lik transformatdrden alman iki ayr1 deney veri
seti i¢in ayn1 6grenme algoritmasi ve ayni ag yapilari
uygulanmistir. Sonuglar kiyaslandiginda degisimlere
kars1 verdikleri sistem tepkilerinin ikisinin de ayni
oldugu gozlemlenmistir.

2. YAPAY SiNiR AG MODELLERI (ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK MODELS)

Sinir aglarindaki isaretin akis yOniine bagl olarak,
ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli
(feedback veya recurrent) aglar olmak iizere iki
gesittir.

2.1. ileri beslemeli aglar (Feedforward Networks)

fleri beslemeli aglar yapay sinir aglarinin en basit ve
en ilkel yapisidir. Bu agda bilgi sadece ileri yonde
gizli ve ¢ikis katmanina dogru hareket eder. Sistem
belleksizdir. Bu yapay sinir ag yapisina statik aglarda
denilmektedir [7]. Sekil 1’de ¢ok katmanli ileri
beslemeli ag yapisim  goriilmektedir.  Sekilde
goriilldiigic.  lizere sinyaller daima ileri yo6ne
tasinmaktadir. {leri beslemeli baglantilarin agirliklari
egitim sirasinda degistirilebilir ama geri doniisiimlerin
baglanti agirliklart degistirilemez, sabittirler.
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Sekil 1. ileri beslemeli YSA a§ yapisi (Feedforward

neural networks structure)

2.2. Geri Beslemeli Aglar (Recurrent Networks)

Geri beslemeli sinir ag1 ¢ikis ve ara katlardaki
cikiglardan  giris  birimlerine veya Onceki ara
katmanlara geri beslenmenin yapildig1 bir ag yapisidir.
Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir. Bu
yapidaki noronlarin ¢ikist sadece o anki giris
degerlerine bagli degildir ayrica Onceki giris
degerlerine de baglidir. Bundan dolay1, bu ag yapisi
ozelikle tahmin uygulamalar i¢in uygundur. Bu aglar
ozellikle cesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde
oldukga basar1 saglamistir [11].

Tk

Sekil 2. Geri beslemeli ysa ag yapisi(Recurrent neural
nework structure)

Sekil 2’de toplam N tane ¢ikig ndronu mevcuttur ve M
tane dis giris elemanindan olusur. Cikiglar, 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 vektori X(k)
ve bir step gecikmeli ¢ikis vektorii Y(k)* y1 iceren
toplam giris vektorii [12];
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Gelecek adim olarak, j. c¢ikis noronu aktivasyon
fonksiyonu F() den gecirilerek asagidaki esitlik
bulunur.

Yi(k+1)=F(Qi(k)) @

u(n)

Sekil 3. NARX ysa modeline ait ag yapist (NARX neural
network structure)

3.YAPAY SINIiR AG MODELLERININ EGiTiMi
(TRAINING OF NEURAL NETWORK MODELS)

Yapay sinir aglarinda
optimizasyon problemi olarak goriiliir. Ozellikle
yapay sinir aglarinda egitimin amaci, agdaki
agirliklart  ayarlayarak hata degerini  minimize
etmektir. Bir karesel hata fonksiyonunun toplami
(mean square error - mse) Esitlik 3’1 kullanilarak
hesaplanilir.

egitim  genellikle bir

_1 e 1 N

d ¢ hedef edilen cikis degeri ve yl; agin ¢ikigindan
elde edilen degerdir. Her agirlik Esitlik 4 ile ayarlanir:

wE D= O Aw® 4

E(w)‘yi miimkiin oldugu kadar hizli bir sekilde
azaltmak icin Aw® ayarlanir. Aw®*nin hesaplanmasi
kullanilacak egitim algoritmasmna gore degisir.
Uygulamalarda en yaygin ve ¢ok kullanilmis olan geri
yayilimli (back propagation) algoritmasidir. Geri

907



D. Askin ve Ark.

yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktarma islevinin
tiirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi i¢inde
kullanilan  baglantilar araciligiyla geriye dogru
yayilmaktadir [18]. Standart BP algoritmasinda uzun
hesaplama zamani ve yerel minimumda yakinsama
riski gibi dezavantajlar1 vardir [12-18]. Farkli
optimizasyon tekniklerini kullanarak performansi
gelistiren  yiiksek  performansh  BP  egitim
algoritmalarindan  ikisi iizerinde bu makalede
calistlmistir. Bu algoritmalar Levenberg-Marquardt
[15, 16, 19] ve Bayesian [11, 20] Regulation
algoritmalaridir. Bunlar kisaca asagida 6zetlenilmistir:

Levenberg-Marquardt (LM) Method: Levenberg-
Marquardt temel olarak 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 kisitlamalarii kaldirir. Genel olarak bu
metot yavas yakinsama probleminden etkilenmez.
Gauss-Newton algoritmasimnin kombinasyonu olan
Levenberg-Marquart algoritmasi optimizasyon
problemlerinde egimli diislis algoritmasina gore
(gradient descent) daha etkindir. Ayrica daha hizlidir.

Bayesian Regulation Method: Bayesian regiilasyonu
Levenberg Marquardt optimizasyonuna gore agirlik
ve bias degerlerini giinceller. Karesel hata ve
agirliklarin  kombinasyonu minimize eder ve agi
tiretmek i¢in dogru kombinasyonu belirler. Daha iyi
genellestirme yetenegine sahip bir ag olusturmak igin
Mackay [11] regiilasyonla ag parametrelerinin
boyutunu sinirlayan yontem Onermistir. Regiilasyon
teknikleri agirlik degerlerinin daha kiiclik degerlerde
kalmasi i¢in ag1 zorlar. Bu agm cevabmin daha
yumusak olmasma, agin ezberleme (over fitting)
olasiliginin azalmasina ve gliriiltiiyii yakalamasina
neden olur.

4. BiR YAPAY SINIR AGININ TASARIMI
(PLANNING OF AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK)

Bir sinir ag1 modeli olusturmak i¢in noronlarin
baglanis sekli, islemci elemanlarinin kullandiklart
toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 0grenme
metodu, O0grenme kurali ve algoritmast
belirlenmelidir. Eldeki veriye gére model tasarlanir.
Kurulan modelin basarist modelin mimarisinin dogru
olusturulmasi ile dogrudan ilgilidir. Bunun i¢in yapay
sinir ag1 tasarimcisinin, agin yapisina ve isleyisine
iligkin asagidaki kararlar1 vermesi gerekmektedir.

e A§ mimarisinin se¢imi ve  yapisal
ozelliklerinin belirlenmesi (katman sayis1 ve
katmandaki néron say1si)

e Islemci elemanlarin kullandig
fonksiyonlarin  karakteristik  6zelliklerinin
belirlenmesi
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e Ogrenme algoritmasi ve
belirlenmesi

parametrelerin

e Egitim ve test setinin olugturulmasi

Bu kararlar dogru verilmedigi takdirde sistem
karmasiklig1 artacaktir. En dogru karar1 verebilmek
icin literatiirdeki benzer ¢aligmalar gézden gegirilerek
uygulanacak  problem i¢in  belirlenmis  olan
parametrelerle yapiy1 tasarlamaya ve egitmeye
baglamak en akilct yaklasim olacaktir. Ayrica sistem
tasarlanirken uygulamanin ne kadar siirecegi, hafizada
ne kadar yer kaplayacag: gibi bilgiler diisiiniilmelidir.

5. UYGULAMALAR VE DEGERLENDIRME
(APPLICATIONS AND EVALUATION)

Diisiiniilen yapay sinir ag modellerinin modellenmesi
icin Matlab 2010b paket programi kullanilmistir.
Sicaklik sensorii olarak dort telli PT100 tercih
edilmistir.  Sensorlerden  veriler LR8400 Hoki
Dataloggeri ile kaydedilmistir. Laboratuvardaki omik
yiik banklar1 kullanarak transformatoriin yiiklenmesi
saglanmistir. Gii¢ analizorii olarak Hioki markasinin
3196 serisi  kullamilmistir. Sekil 4’te  deneyin
elektriksel devre semasi goriilmektedir [5].

BESLEME DENEY
EAYNAGI TRAFOSU
i ¥
z s £
i..] Ong I —
Analizind Analizin
3196 3196
Hioki Hioki

Sekil 4. Deneyin elektriksel baglanti semasi (The
electrical scheme of experiment)

Yapay sinir ag modellemesinde aga giris verisi olarak
yiik akimu, giris gerilimi ve g¢evre sicakligi; ¢ikis verisi
olarak da sargi sicakligi sunulmustur. Biitiin veriler
aga sunulmadan 6nce (-1,+1) arasinda normalizasyon
islemine tabi tutulmustur. Ara katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak logsig; cikis katmaninda dogrusal
(purelin) kullanilmistir. Matlab programi kullanilarak
egitim parametrelerinden 6grenme orani 0,2 ile 0,8 ve
iterasyon sayist 100 ile 1000 arasinda degistirilmistir.
Dogru ag yapisim1 bulabilmek ic¢in farkli gizli
katmandaki ndron sayisi ve gecikme sayist
degerlendirilmistir. Tamam dikkate alinarak yapilan
caligmalarda elde edilen minimum hata degerleri
(RMSE) ¢izelgelerde sunulmustur. Ogrenme oran1 0,4
kabul edilmis; iterasyon sayisi ileri beslemeli ve
Elman geri beslemeli yapay sinir ag modeli igin 200,
NARX geri beslemeli model i¢in ise 1000 segilmistir.
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5.1. 5 kVA ‘lik Transformator icin Uygulama
(Application for 5 kVA transformer)

Transformatoriin -~ sargt  sicakligini  6lgmek igin
sargilarin i¢inde belirlenen 5 noktaya 5 adet sicaklik
sensorii  yerlestirilip 5 adet Olglimiin ortalamasi
almarak elde edilen sonug, transformatoriin sargi
sicakligt olarak kabul edilmistir. Transformatoriin
¢evresindeki 1ic noktadan ¢evre sicakligi Olgiiliip
ortalamasi alinarak ¢evre sicakligi elde edilmistir [5].
5’er dakika araliklarla deneyden olglim verileri
almmustir. Toplam 333 veri elde edilmistir. 167 veri
yapay sinir ag yapisinda egitim amacl geriye kalan
166 veri de test amacl kullanilmugtir.

o

u2 /VJMV v\,l
20
: a |
é 238 ) U/V\
EZZS
E W,
O /UJAV i VV“
|
232
I
Zmﬂ 100 200 300 400 500 600 700 800 900
ZAMAN(Dakika)
Sekil 5. YSA ‘nin girisine uygulanan sebeke

geriliminin degisimi (Changing of line voltage
applied to NN)

751 —— Hata —— Olgiim —— Tahmin —— Yilk Akim —— Cevre Stcakh [0
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Sekil 6 ve Sekil 7° de deney sonucunda dlgiilen sargi
sicaklig1 (Olgiim), yiik akimi (Amper), ¢evre sicakhigt
verileri, ileri beslemeli YSA modelinden gegtikten
sonra tahmin edilen sargi sicakligi, Olciilen sargi
sicakligr ile tahmin edilen sargi sicakligi arasindaki
fark (hata) gosterilmistir. Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7
ile  karsilastirildiginda  transformatoriin =~ sargi
sicakliginin  iizerinde yik akimmin biytk etkisi
oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. {leri beslemeli YSA modelinin farkli n, ve
egitim algoritmalarina goére performans

degisimi(Performance changing result of feedforward
NN according to different n, and training algorithms

60 i 80
5 A e 5
fca S -
8 20 0 E
</
30 k(] é
¥
. | .3
a b
10 S 10
0y Mt T ST ¥ P Ny ». 0
s T O P i
0 10

0 100

200 300 400 500 600 700 800 900

ZAMAN(Dakika)

Sekil 6. u=0,4 ve n,=11 olan ileri beslemeli YSA’nin

LM  egitim  algoritmasim

kullanarak

simulasyonu (Simulation of feedforward NN for

pu=0.4 and n,=11 by using LM algorithm)

7 ——Hita

Olgim —+— Tahmin —+— Yik Akimi —— Cevre Sicakhf1

70

(5KVA))
Egitim
Algoritmasi ny RMSE Min Max
9 1,0929 -3,2171 3,5041
Levenberg- 10 1,0105 -3,3535 2,9648
Marquardt 11 0,9470 -2,5468 4,2540
12 1,0179 | -2,3890 | 5,1182
9 0,9052 | -2,0972 | 3,3621
Bayesian 10 0,8943 | -2,1436 | 3,4596
Regulation 11 0,8964 | -2,0419 | 3,5145
12 0,8945 | -2,1032 | 3,4820
70| —— Hata Olgtim —+— Tahmin —+— Yuk Akimi © Cevre Sicakligi |,
60 = f*ﬁ”"* 60
50 %M M 50
T o N
)
& w g
FE
g 2 ]’\WM M rrrrrr zué
10 ™ W”J 10
[l oo 0
0 100 200 300 ZAAR;IAN(DEEIU'SE) 600 700 800 900

Sekil 8. p=0,4 ve n,=12 olan Elman geri beslemeli
YSA’nin LM egitim algoritmasini kullanarak

simulasyonu (Simulation of Elman recuurent NN for
pn=0.4 and ny=11 by using LM algorithm )

SV P

50 ZF R %
=1
(Ol 0
< j?‘ é
X
a3 3n§
X
R f ]
= 2
@ LW ’
10
NI PSS W RS ~ TS 0
oo R i

10
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
ZAMAN(Dakika)

Sekil 7. p=0,4 ve n,=11 olan ileri beslemeli YSA’nin
BR algoritmasini kullanarak simulasyonu

(Simulation of feedforward NN for u=0.4 and n,=11 by
using BR algorithm)
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Sekil 9. n=0,4 ve n,=12 olan Elman geri beslemeli

YSA’nin  BR algoritmasimi  kullanarak

simulasyonu (Simulation of Elman recuurent NN for
pn=0.4 and ny=11 by using BR algorithm)
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Tablo 1 incelendigi zaman ileri beslemeli YSA
modelinde en iyi performansin BR egitim
algoritmasinda gizli katmanda n,=12 ndron sayisiyla
elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 2. Elman geri beslemeli YSA modelinin farkli
ny, ve egitim algoritmalarina gore performans
degisimi(Performance changing result of Elman

recurrent NN according to different Ny, and training
algorithms) (5KVA)

i‘%ltlm ny, RMSE Min Max

g.

Levenberg- 9 0,4938 -2,1997 1,1324
10 0,4545 -1,5210 1,4802

Marquardt 11 0,3785 -1,7922 1,275
12 0,3620 -1,4373 1,2133
9 0,3504 -1,3397 1,2254

Bayesian 10 0,3503 -1,3544 1,2414

Regulation 11 0,3346 -1,3544 1,2357
12 0,3311 -1,3509 1,2102

Tablo 2 incelendigi zaman Elman geri beslemeli YSA
modelinde en iyi performansin Bayesian regulation
egitim algoritmasinda gizli katmanda n,=12 néron
sayisiyla elde edildigi gorillmiistiir.
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Sekil 10. p=0,4 ve n;=12 olan NARX geri beslemeli
YSA’nin LM egitim algoritmasini kullanarak

simulasyonu (Simulation of NARX recuurent NN for
pu=0.4 and n,=11 by using LM algorithm )
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Sekil 11. p=0,4 ve n;=12 olan NARX geri beslemeli
YSA’'nin BR algoritmasini  kullanarak

simulasyonu (Simulation of NARX recuurent NN
for p=0.4 and n,=11 by using BR algorithm)

Sekil 10 ve Sekil 11°de NARX geri beslemeli YSA
modelini kullanarak iki farkli egitim algoritmasina ait
benzetim sonuglar1  sunulmugtur. LM  egitim
algoritmast uygulanarak tahmin edilen sargi sicakligt
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ile Olciilen sargi sicakligi arasinda biiyiik farklar
olusmustur. Deneme  yontemiyle  performans
belirleyicinden elde edilen degerler 30’ un iizerinde
oldugu i¢in NARX yapisinda LM egitimi sonucunda
elde edilen tahmin degerleri sunulmamustir.

Tablo 3. BR egitim algoritmasin1 kullanarak p=0,4
olan geri beslemeli NARX ag modelinin farkli ny

sayilarina gore performans degisiminin sonuglari
(Performance changing result of NARX recurrent NN according to
different n, and training algorithms for u=0.4) (5KVA)

Egitim ny Gecikme RMSE | Min Max
Alg. Say.

2 0,3240 | -1,7276 | 1,1023

10 3 0,3099 | -1,8514 | 1,2779

BR 4 0,3129 | -1,8201 1,3465

5 0,3202 | -1,8377 | 1,5307

12 2 0,2974 | -1,7634 | 0,9952

3 0,2819 | -1,8874 | 1,0192

5.2.3KVA ‘Iik Transformatér icin Uygulama
(Application for 3KVA transformer)

Transformatdriin -~ sargr  sicakligmi  6lgmek  igin
sargilarin iginde belirlenen 18 noktaya 18 adet PT100
sicaklik sensoru yerlestirilip 18 adet Olgiimiin
ortalamasi alinarak elde edilen sonug transformatoriin
sargl sicakligi olarak kabul edilmistir.
Transformatoriin ¢evresindeki {i¢ noktadan c¢evre
sicaklig Olciiliip ortalamasi alinarak cevre sicakligi
elde edilmistir [S]. 1’er dakika araliklarla deneyden
Ol¢im verileri alinmistir. Toplam 4318 veri elde
edilmistir. 2159 veri yapay sinir ag yapisinda egitim
amaglt geriye kalan 2159 veri de test amach
kullanilmustir.
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Sekil 12. YSA ‘nin girisine uygulanan sebeke
geriliminin degisimi (Changing of line voltage
applied to NN)

Sekil 13 ve Sekil 14’ de deney sonucunda 6lgiilen
sargl sicakligl (Ol¢iim), yiikk akimi (Amper), gevre
sicakligr verileri, ileri beslemeli YSA modelinden
gectikten sonra tahmin edilen sargi sicakligi, 6lgiilen
sargl sicakligi ile tahmin edilen sargi sicakligi
arasindaki fark (hata) gosterilmistir. Sekil 12, Sekil 13
ve Sekil 14 ile karsilastirildiginda transformatoriin
sarg1 sicakliginin iizerinde yiik akiminin biiytik etkisi
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 13. p=0,4 ve n,=11 olan ileri beslemeli YSA’nin
LM  egitim algoritmasinm1  kullanarak

simulasyonu (Simulation of feedforward NN for
pn=0.4 and ny=11 by using LM)
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Sekil 14. p=0,4 ve n,=11 olan ileri beslemeli YSA’nin

BR algoritmasini kullanarak simulasyonu
(Simulation of feedforward NN for p=0.4 and n,=11
by using BR algorithm)

Tablo 4. {leri beslemeli YSA modelinin farkli ny, ve
egitim algoritmalarma gore performans

degisimi (Performance changing result of feedforward
NN according to different n, and training algorithms)

D. Askin ve Ark.
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Sekil 15. n=0,4 ve n;=13 olan Elman geri beslemeli
YSA’nmn LM egitim algoritmasini kullanarak

simulayonu (Simulation of Elman recuurent NN for
pu=0.4 and ny=11 by using LM algorithm)
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Sekil 16. 1=0,4 ve n;=13 olan Elman geri beslemeli
YSA’nin BR algoritmasini  kullanarak

simulasyonu (Simulation of Elman recuurent NN for
pn=0.4 and ny=11 by using BR algorithm)

Tablo 5. Elman geri beslemeli YSA modelinin farkli
n, ve egitim algoritmalarina gore performans

(3KVA) degisimi (Performance changing result of Elman
Egitim . recurrent NN according to different n, and training
ilg. Dy RMSE Min Max. algorithms) (3KVA)
9 34514 | 29,0323 20,3963 Egitim .
Levenberg- =63 730 [ 304471 | 23.7401 Alg. ny | RMSE | Min | Max.
Marquardt | 11 28169 | -24,1933 20,3604 Levenberg- 10 1,5157 | -7,5032 | 18,2856
12 3,6860 | 29,1660 | 20,8391 11 1,4804 | -5,4145 | 8,4288
Bayesian 9 27323 | 21,6453 16,9064 Marquardt 12 1,I819 | -2,4420 | 8,6926
10 | 2.8638 | -22,9138 16,1885 13 0,7880 | -5,8666 | 3,5396
Regulation | 11 2,5817 | -21,8969 19,6487 Baves: 10 12692 | -7,5326 | 12,1822
12 | 29418 | -53,8922 | 483792 ayestan 11 1,246 | -7,9201 | 15,6288
Regulation 12 09827 | -3,2562 | 16,0129
13 0,6326 | -2,0335 | 12,3922

Tablo 4 incelendigi zaman ileri beslemeli YSA
modelinde en iyi performansin Bayesian regulation
egitim algoritmasinda gizli katmanda n,=11 noéron
sayisiyla elde edildigi goriilmiistiir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 26, No 4, 2011

Tablo 5 incelendigi zaman Elman geri beslemeli YSA
modelinde en iyi performansin Bayesian regulation
egitim algoritmasinda gizli katmanda n,=13 noron
sayistyla elde edildigi goriilmistiir.
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Sekil 17. p=0,4 ve n,=12 olan NARX geri beslemeli
YSA’nin LM egitim algoritmasini kullanarak

simulasyonu (Simulation of NARX recuurent NN for
pu=0.4 and n,=11 by using LM algorithm )
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Sekil 18. u=0,4 ve n,=12 olan NARX geri beslemeli
YSA’nin BR egitim algoritmasini kullanarak

simulasyonu (Simulation of NARX recuurent NN for
p=0.4 and n,=11 by using BR algorithm )

Sekil 17 ve Sekil 18°de NARX geri beslemeli YSA
modelini kullanarak iki farkli egitim algoritmasina ait
simiilasyon sonuglart sunulmustur. Sekil 17° de
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi uygulanarak
tahmin edilen sarg1 sicaklig ile dlgiilen sargi sicakligi
arasinda  biiyilk farklar olusmustur. Deneme
yontemiyle performans belirleyicinden elde edilen
degerler yirminin iizerinde oldugu igin NARX
yapisinda Levenberg-Marquardt egitimi sonucunda
elde edilen tahmin degerleri sunulmamustir.

Tablo 6. p=0,4 olan geri beslemeli NARX ag
modelinin  farkli n, sayilarina gore

performans degisiminin sonuglar
(Performance changing result of NARX recurrent NN
according to different n, and training algorithms for

=0.4) 3KVA)
Egitim Ny Gecikme RMSE | Min Max
Alg. Say.

5 2,4946 | -3,8709 | 10,948

10 6 1,5955 | -6,7888 | 3,9145
BR 7 2,0444 | -12,943 | 4,5348
5 1,5601 | -4,9792 | 10,817
12 6 0,6248 | -2,8375 | 17,9477
7 0,7869 | -5,3460 | 1,9462
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6.SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada son zamanlarda giivenlik ve bakim
avantajlarindan dolay1 yaglh tip transformatdrlerden
daha fazla tercih edilen kuru tip transformatorlerin
sargt sicakligini tahmin etmek icin kullanilabilecek
YSA modeli ve egitim algoritmalarindan hangisinin
daha iyi sonu¢ verecegi arastirmasma gidilmistir.
Laboratuar ortaminda 3 kVA ‘lik ve 5 kVA’lik kuru
iki transformator igin iki ayri devre diizenegi kurulup
iki ayr1 zaman diliminde sistemden veriler alinmstir.
YSA igin girig verileri olarak yiikk akimi, ortam
sicaklig1 ve girig gerilimi; ¢ikis verisi olarak da sargt
sicakligr diistiniilmiistiir. YSA modeli olarak statik ag
(leri beslemeli), Elman geri besleme (ERNN) ve
NARX (Nonlinear Auoregression Model) geri
besleme modelleri kullanilmistir. Matlab 2010b paket
programi vasitasiyla YSA modelinin benzetimleri
yapilmistir. 3 modelin karsilastirilmasi yapildiginda
NARX geri besleme ag modelinin hem daha hizli ve
hem de daha iyi performans sagladigi performans
belirleyicilerden goriilmiistiir. 3kVA ‘lik ve 5 kVA’lik
transformatérden alman iki ayri veri seti ig¢in ayni
O0grenme  algoritmas1 ve aym ag yapilar
uygulanmigtir. Sonuglar kiyaslandiginda verdikleri
sistem tepkileri ikisinin de aynidir. Ayrica Levenberg-
Marquardt ve  Bayesian Regulation egitim
algoritmalar1 karsilastirilmas: sonucunda daha 1iyi
genellestirme  yetene§ine sahip olan Bayesian
algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigi elde edilen
benzetim sonuglarinda goriilmiistiir.

SEMBOLLER (SYMBOLS)

E(w)  :Mean square error(karesel ortalama hata)
RMSE :Root mean square error

AW :YSA’ daki agdaki agirlik degisiminin farki

ny :Gizli katmandaki néron sayist

LM :Levenberg-Marquardt

BR :Bayesian Regulation

m :Ogrenme orani

z! :Birim gecikme

n :Yapay sinir aglarinda toplam ornek sayisi
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