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Ozet

Gazlar, elektrik miihendisliginde yaygin kullanilan
yalitkanlardir. Yalitimlart delinme gerilimleri ile
sinirhdir. Ekonomik ve teknik gereksinimler,
gazlarin karigtirilarak kullanimina zorlamaktadir.
Gaz kanisgimlarinda, karigimi olusturan gazlarin
oranina ve kullanilacagi sistemlerdeki elektrot
acikliklarina gore delinme gerilimleri farkliliklar
gosterir. Bu farklilik genelde pahali ve zaman alici
deneysel ¢alismalarla belirlenir. Bu ¢alismada bu
zorlugu yenmek amaciyla eldeki varolan deneysel
bilgiyi degerlendirip yeni bir yaklasim olarak
yapay sinir ag1 ile delinme gerilimlerini bulma
yontemi ve drnegi sunulmustur.

1. Giris

Gazlar, konulduklar1 hacme kolay uyum
saglamalar1 ve istenen teknik Ozellikleri agirlik
sorunu  yaratmadan karsilamalart  agisindan
yalitkanlar igcinde ayr1 bir yere sahiptir. Yiiksek
gerilim aygitlarinin boyutlandirilmasi ve davranisi
bakimindan yalitim ortami saglayan gazlarin
delinme karakteristiklerinin bilinmesi Onemlidir.
Bu amacla gazlarla ilgili pek ¢ok arastirma ve
yayin yapilmaktadir [1-11].

Gazlar iizerinde bugiine kadar yapilan c¢aligmalar,
gazlarin elektriksel dayanimmin gaz basinci,
elektrot sekli, ortam kosullari, gaz ozellikleri,
gerilim tiirli ve kutbiyeti gibi pek ¢ok etkene bagl
oldugunu gostermistir [1-5]. Gaz yalitkanlar i¢inde
iistlin yalitkanlik 6zellikleri nedeni ile SFg (kiikiirt
heksafloriir) gazinin ayri bir yeri vardir. Cok
kullanilan fakat pahali bir gaz olan SF¢’nin bu
durumu diger gazlarla karisimi yoluyla yeni
ekonomik ve teknik  ¢Oziimler aramaya
yoneltmistir. N, CO, ve hava gibi yalittm amagh
kullanilan gazlarin delinme gerilimleri az oranda
SF¢ katilarak yiikseltilebilmekte ve saf SF¢'nin
olumsuz ozellikleri giderilmektedir [6, 7].

Bu ¢aligmada, 50 Hz frekansl alternatif gerilimde
ve diizgiin olmayan alanda 1 bar’lik gaz basmcin-
da, farkli SF¢ gazi oranlar1 ve farkli elektrot
acikliklar icin delinme gerilimleri Yapay Sinir
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Ag1 (YSA) ile belirlenmistir. Deneysel olarak elde
edilen veriler, YSA'nin egitimi i¢in kullanilmustir.
Calismada YSA icin hem Cok Katmanh Ileri
Beslemeli Ag hem de Genellestirilmis Regresyon
Ag1 kullanilmis ve bunlarla elde edilen sonuglar
ag basarimint smamak i¢in karsilastirmali olarak
verilmistir. Bu ¢aligmalardan amag, her kosul i¢in
deneysel calisma yapmanin zor ve pahali oldugu
ve uzun zaman aldig1 durumlarda, veri iiretmek
icin  YSA'min kullanilabilirligini  incelemek,
uygulamali olarak uygun YSA yapisin1 aramak ve
elde edilen sonuglar1 degerlendirip paylagmaktir.

Elektrik miihendisliginde de YSA, pek ¢ok alanda
kullamlmakta ve gelistirilmektedir. Ornegin,
elektrik enerji sistemlerinde YSA, yilik tahminin-
de, giivenilirlik analizinde, kapasite kontroliinde
ve alarm degerlendirilmesinde etkin olarak
kullanilmaktadir. Yiiksek gerilim teknigindeki
YSA uygulamalarindan bazilari ise kismi bosalma
oOriintiilerinin taninmasi, her tiirlii bosalma olaymin
modellenmesi [12, 13], yildirim tahmini, elektrot
ve yalitkan bi¢im optimizasyonudur [14].

2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme
seklinin modellenmeye ¢alisildig1 bir yontemdir.
Bir yapay sinir ag1, néron ad1 verilen, bilgi isleme
elemanlarindan olugmaktadir. Noronlar, baglanti
hatlar1 iizerinden isaret gondererek birbirlerini
etkilerler. Bu baglantt hatlarinin  herbirinin
kendine ozgii bir agirhigr vardir. Uyarlamali
hesaplanabilen bu agirliklar, bilgiyi, dogru olarak
bildirir.  Genellikle, baglanti agirliklar1  bir
O0grenme islemi ile belirlenir. Degisik 6grenme
islemi ile belirlenebilen agirliklar1 da kullanarak
sonug bilgilerine ulagilir [11].

3. Cok Katmanh Tleri Beslemeli Yapay
Sinir Ag1

En basit ag yapisi, bir giris ve bir ¢ikig katmant

bulunan, iki katmanli, ileri beslemeli agdir. Cikis

katmanindaki herbir ndron, agirliklar yoluyla,

biitiin giris noronlarindan isaret alir. Genelde
karsilagilan  karmasik yapidaki fonksiyonlar



hesaplamak i¢in basit aglar yerine arada gizli
katmanlarin bulundugu c¢ok katmanli YSA’lar
kullanlir.

Girisler | Cikislar
1

Giris Cikis
Katmani1 Gizli Katman Katmani

Sekil 1. Cok katmanli ileri beslemeli bir ag 6rnegi.

Sekil 1°de ¢ok katmanli ileri beslemeli bir agin
basitge yapisi goriilmektedir. Agda giris, gizli ve
¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katman bulunur. Bir
ileri beslemeli agda, isaretler giristen cikisa bir
veya daha fazla gizli katman iizerinden yayilir.

YSA, giris vektoriinii bir kez tanimladiktan sonra,
agirliklart 6grenme islemine gore ayarlar. Bu
caligmada, 6grenme kurali olarak geriye yayilim
algoritmasi kullanilmistir.

4. Geriye Yayillhm Algoritmasi

Bu, YSA'da en ¢ok kullanilan algoritmadir [12-
14]. Geriye yayilim 6grenmesi sirasinda ag, her
girig Oriintiisiinii, ¢ikis néronlarinda sonug iiretmek
lizere gizli katmanlardaki noronlardan gegirir.
Daha sonra ¢ikis katmanindaki hatalari bulabilmek
icin, beklenen sonugla, elde edilen sonug
kargilagtirilir. Bundan sonra, ¢ikig hatalarinin
tirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli
katmanlara gecirilir. Hata degerleri bulunduktan
sonra, noronlar kendi hatalarmi azaltmak ig¢in
agirhiklarini ayarlar. Agirlik degistiren denklemler,
agdaki ortalama hata karesini en kiiciik yapacak
sekilde diizenlenir. Bu 6grenme algoritmasina
gbre n. iterasyonda, j. néronun ¢ikigindaki hata
isareti, j. noron ¢ikig katmanindaysa;

ej(n) = dj(n) - yj(n) )

seklinde tanimlanir. Agm Ogrenme sirasindaki
hatas1 geriye yayilim algoritmasiyla en kiigiik
degere indirilir. Hata fonksiyonu, N egitim
kiimesindeki toplam oriintii sayisi olmak iizere, (2)
denklemiyle bulunur:

N
Eox =— > E(n) )
n n=I
B =3 Yelm) 3)
jeC

Burada C kiimesi, agin ¢ikis katmanindaki biitiin
ndronlart iceren bir kiimedir. Hatayr en kiiglik
degere indirmek icin:

1. S3E/dw hesaplanir.
2. Agirliklar w(n)’den w(n+1)’e giincellenir.

w(n+1) = w(n) + Aw(n) @)

iji(n-i-l) | Sj(n) yi(n) +a AWji(Il) (5)

Ag agirliklarmi glincellemek igin (5) denklemi ile
yazilan kurala delta kurali denilmektedir. Bu
esitlikte, & momentum katsayisi, m ise 6grenme
hizidir. Yerel gradyen denilen &;;, j. ndronun ¢ikis
katmaninda veya gizli katmanda olmasina gore
farkli hesaplanir. ¢ aktivasyon islevini belirtmek
lizere, eger j. noron ¢ikis katmaninda ise;

8j; = ej(n)@(vj(n)) (6)
bagitisindan, eger j. ndron gizli katmanda ise;

8 = @5(vi(m)D 3 (mwm) ()
P

bagmtisindan hesaplanir.

5. Genellestirilmis Regresyon Agi

Genellestirilmis regresyon aglart (Generalized
Regression Network - GRN), radyal tabanl islev
aglarinin 6zel bir durumudur. Ag yapisi bir radyal
tabanli katman ile 6zel bir dogrusal katmandan
olusmaktadir. Radyal tabanli YSA'larda temel
fikir, bir grup radyal tabanli islevi istenen isleve
yaklasacak sekilde agirliklandirarak toplamaktir.
Genellestirilmis regresyon aglarinda ise radyal
tabanli islev aglarmm merkez ve bant
genigliklerinin  egitme verisinin  deterministik
islevleri olarak belirlenir ve bu tip aglarda egitim
icin yinelemeli (iteratif) yontemler kullanilmaz.

Birinci katman, normal bir radyal tabanli YSA
gibi isler. Her ndronun agirhkli girisi, giris
vektorii ile bu girisin agirlik vektorii arasindaki
uzakliktir. Her néronun net girisi, o ndronun
agirhikl girisi ile biasinin g¢arpimiyla belirlenir.
Her néronun ¢ikisi, o ndronun net giriginin radyal
tabanli katmandan gegirilmesiyle hesaplanir.

Genel regresyon aglarinda bir x; girisi, agdaki
Gauss ¢ekirdeklerinden birinin merkezi olarak
atanir. Herhangi bir girig vektorii x i¢in i. radyal
tabanli biriminin ¢ikis1

(x—xi)T(x—xi)}
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seklinde hesaplanir. Burada ¢ kullanici tarafindan
belirlenen yumusatma parametresidir. Herhangi
bir x girisi i¢in agin ¢ikis1 y
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seklindedir. Esitlik (9)’da kullanilan a katsayilari
asagida goriildiigi gibi hesaplanir:

(10)

Eger giris vektorii x, herhangi bir x; egitim
vektoriine yakin ise x;’ye iliskin o; en biiyilik
olacak ve istenen ¢ikis y, x;’ye iligkin y; ¢ikisina
yaklagacaktir.

6. Giris Cikis Verilerinin Elde Edilmesi

Bu calismada kullanilan gerilim verileri, uzun
stiren, zahmetli, 6zel donanim gerektiren deneysel
calisma ile elde edilmistir [5]. Deneylerde, Sekil
2'de gosterilen 1 mm yarigapli yar1 kiiresel uglu
cubuk elektrot ile 75 mm ¢apinda disk seklinde bir
diizlem elektrottan olusan bir elektrot sistemi
kullanilmistir. Deneyler, 5, 10, 15, 20 ve 25 mm
elektrot agikliklarinda yapilmstir. Elektrotlar,
basinca dayanikli, saydam bir deney kabina

yerlestirilmistir. Cubuk elektrot yiiksek gerilim
diizlem

kaynagina baglanmis, elektrot

topraklanmustir.

Deney
kabi

Sekil 2. Deney diizeni.

Deney kabi, deney yapilacak gaz doldurulmadan
once vakumlanmig ve daha sonra deney yapilacak
basinca kadar gaz ile doldurulmustur. Bu islemden
sonra ortamdaki gazin kararli duruma gelmesi igin
beklenmistir. 1 bar sabit basing altinda yapilan
deneylerde SF¢t+N, gaz karisiminda SFg gazinin
%0; %0,125; %0,5; %1; %4; %10; %20 ve
%100°lik oranlarinda delinme gerilimi degerleri
Olciilmiistir. 50 Hz frekansh yiiksek alternatif
gerilim, 100 kV’luk bir deney transformatériinden
elde edilmistir. Delinme gerilimleri, bir kapasitif
gerilim boliicii ve bir yiiksek gerilim voltmetresi
yardimiyla kVef cinsinden Ol¢iilmistiir. Her bir
delinme gerilimi degeri, 10 O6lgmenin aritmetik
ortalamasindan belirlenmistir. 8 farkli oranda SFg
gazi kullanilarak, 5 farkli elektrot a¢ikligi i¢in 10
hafta siiren deneyler sonunda 40 adet veri elde
edilebilmistir. Deney verisini arttirmak uzun,
yorucu ve pahali bir ¢alismay1 gerektirmistir.

7. Uygulama

Deneysel veri elde etmenin zorlugu nedeni ile,
elde edilen smirli sayidaki deney verisinden
yararlanarak yapilmayan diger durumlar i¢in YSA
ile veri tretilmesi disiiniilmiistiir.. Agin egitimi
icin olusturulan egitim kiimesinde, elektrot
acikligi ve gaz kansimindaki SFg orani giris
vektoriinii; bu degerlerde dlgiilen delinme gerilimi
degerleri de ¢ikis vektoriinii olusturmaktadir. Bu
sekilde, yapay sinir ag1, 4 giris noéronu ve 2 ¢ikis
néronundan meydana gelmektedir.

Deney verileri ile egitimin tamamlanmasindan
sonra, agin givenilirligini smmamak amaciyla,
egitim kiimesinden bir oriintii kullanilarak bir
smama kiimesi olusturulmus ve gercek cikig ile
yapay sinir aginin hesaplamis oldugu ¢ikis
karsilastirilarak, yontemin hatasi bulunmustur.
Caligmada egitim i¢in toplam karesel hata (sum
squared error, sse) ve ortalama karesel hata (mean
squared error, mse), sinama igin ise ortalama
mutlak hata (mean absolute error, mae)
kullanilmustir.

Bu c¢alismada egitim i¢in iki farkli algoritma
kullanilarak elde edilen sonuglar kargilagtirilmistir.
Geriye yayilim algoritmasiyla egitilen ag igin gizli
katmaninda 30 ndéron bulunan, bir gizli katmanli,
geriye yayilim algoritmasi kullanilan bir YSA
tasarlanmigtir. Birinci katmanda sigmoid, ikinci
katmanda dogrusal fonksiyon kullanilmigtir. 1000
iterasyon i¢in yapilan caligmalarda en uygun
6grenme hizi 0,1; momentum katsayisi 0,4 ve gizli
katmandaki ndron sayisi 25 olarak belirlenmistir.
En uygun parametrelerle, egitim hatasi (ortalama
karesel hata-mean squared error) % 0,2’den kiigiik
olana kadar egitime devam edilmis ve Ongoriilen
hataya 680 iterasyonda ulasilmigtir (Sekil 3).
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Sekil 3. Geriye yayilim algoritmasinda hatanin
iterasyon sayistyla degisimi
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Egitim kiimesinin disindan bir simnama kiimesi aga
uygulandiginda, test hatasinin (ortalama mutlak
hata-mean absolute error) % 0,25 oldugu
gOriilmistiir.

Benzer caligma genellestirilmis regresyon ag1 icin
de gerceklestirilmistir. Bu algoritmada kullanilan
6 yumusatma parametresi i¢in  denemeler



yapilarak, en uygun sonug¢ 0,1285 degerinde elde
edilmistir. Bu ag yapisi, egitimde iterasyon
kullanmadig1 i¢in sonuca ¢ok daha hizli sekilde
ulasmistir. Ayn1 egitim kiimesiyle egitilen ag igin,
egitim sonrasinda uygulanan sinama kiimesinin
hatast1 % 0,040 olarak hesaplanmistir. Cok
katmanli YSA ile genellestirilmis regresyon YSA
hatalar1 arasindaki fark Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Cok katmanli YSA ile Genellestirilmis
Regresyon Aginin sonuglarinin karsilastiriimasi

YSA Gergek YSA SSE MAE
yapist Degerler | degerleri | (%) (%)
ook | 8,7500 | 8,7285 | 7.800 | 0,200
atmanl
enel | 87500 | 87535 | 9,760 | 0,040
egresyon

Bu bolimde agiklanan sonuglardan goriilecegi
gibi, bu calismada delinme gerilimi YSA ile %
0,2’den kiigiik hatayla, olduk¢a hizli sekilde
belirlenebilmektedir.

Bu g¢alismadaki YSA hesaplamalari, Matlab 6.5
Neural Network Toolbox kullanilarak yapilmistir.

8. Sonug

Bu c¢aligmada, farkli elektrot
SF¢+N, gaz kanigiminda SFg¢ gazinin  farkli
oranlarinda  delinme  gerilimleri, YSA ile
belirlenmigtir. Burada YSA  kullanilmasinin
iistiinliigli, sadece smirli sayida deney yapilarak
genel bir ¢oziime ulagsmaktir. Boyle bir problem
icin deneysel yontemleri kullanmak, pahali
olmasinin yaninda, ¢ok fazla zaman almaktadir.
YSA, problemi hizli ¢oziime ulastirarak deneysel
caligmalarin zaman aliciligini gidermektedir.

acikliklarinda,

Bu caligmada iki farkli YSA yapisi tasarlanmistir.
Cok katmanli ve genellestirilmis regresyon aglari
yapilari, ayni egitim kiimesine uygulanarak,
aralarindaki farklar goézlenmistir. Geriye yayilim
algoritmasinin egitim hatasi, iteratif yapisindan
dolay1 genellestirilmis regresyon aglarindan daha
kiigiik olarak bulunmustur. Sonuglar,
genellestirilmis  regresyon  aglarinin,  geriye
yayilim algoritmasindaki gibi iteratif bir siirece
bagli olmamasi sebebiyle ¢ok daha hizli yanit
verdigini gostermektedir. Bununla birlikte, geriye
yayitlim algoritmasi ilk kosullara ve egitim
parametrelerine ¢ok duyarlt oldugu icin, her
probleme tutarli sonug vermeyebilir.
Genellestirilmis regresyon aglar1 ise, pek ¢ok
probleme kolayca uygulanabilen bir ag yapisidir.
Uygulanan problem i¢in bu ag yapisi, test hatasi
¢ok kiiciik olacak sekilde ¢ok hizli sonug
vermistir.
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