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Kilif akimu yiiksek gerilim yeralti kablolu hatlarda arizalara ve elektrik
carpllmalarina neden olmaktadir. Ayrica kabloda ek 1s1 meydana
getirerek kablonun akim tasima kapasitesini diisiiriir. Kilif akimini
diistirmek icin farkli énlemler alinabilir. Fakat en uygun dnlemin
alinabilmesi icin éncelikle hatta olusacak kilif akiminin, hat daha
kurulmadan proje asamasinda belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada yeni
kurulacak olan bir yiiksek gerilim yeralti kablolu hattin kilif akimi,
yapay sinir agi ile parcacik siiri optimizasyonu, inertia agirhkl
pargactk siirii optimizasyonu ve genetik algoritma kullanilarak
olusturulan melez yéntemler ile tahmin edilmistir. Yapay sinir agi
tabanli melez yontemlerin egitimi icin PSCAD/EMTDC programinda
modeli  olusturulan yiiksek gerilim yeralti kablolu hattin
benzetimlerinden elde edilen veriler kullaniimistir. Calismalar sonunda
melez yéntemlerin yapay sinir agina gére dogruluk bakimindan
usttinlitk sagladigi goriilmiistiir. Melez yéntemlerin sonuglar: kendi
iclerinde karsilastirildiginda ise inertia agirlikli pargacik  stirii
optimizasyonu ile yapay sinir aginin kullanimi sonucu elde edilen melez
yéntem sonugclarinin diger yéntemlere gore iistiin oldugu gériilmiistiir.
Béylece énerilen yontem ile yiiksek gerilim yeralti kablolu hattin kilif
akimi proje asamasinda tespit edilecek ve kilif akiminin diisiiriilmesi
icin en uygun énlemler uygulanarak arizalarin ve elektrik carpmalarin
ontine gecildigi gibi kablo performansi da artirilacaktir.

Anahtar kelimeler: Yiiksek gerilim yeralti kablosu, Yapay sinir agi,
Optimizasyon yontemleri, Kilif akimi, Melez yontemler

Abstract

The sheath current causes cable faults and electroshock risk in high
voltage underground cable lines. Also the sheath current increases cable
temperature and it reduces cable ampacity. Hence, cable performance
decreases due to the sheath current. Different precautions can be taken
to reduce the sheath current effects in high voltage underground cable
line. However, primarily the sheath current must be detected at the
project phase of high voltage underground cable line. In literature,
artificial neural networks are used for forecasting studies. In this study,
artificial neural network (ANN) 1is used with particle swarm
optimization, particle swarm optimization with inertia weight and
genetic algorithm to generate hybrid ANN methods for forecasting of
the sheath current. High voltage underground cable line is modeled in
PSCAD/EMTDC to measure the sheath current of different high voltage
underground lines, and the obtained data from PSCAD/EMTDC are used
to train artificial neural network based hybrid methods to forecast the
sheath current of any high voltage underground cable line. When
particle swarm optimization with inertia weight is used with artificial
neural network, hybrid ANN-iPSO method is developed. The results of
ANN-iPSO are better than the results of ANN-GA and ANN-PSO. If ANN-
iPSO is used to determine the sheath current, the sheath current of high
voltage underground cable line can be determined at the project phase
of high voltage underground cable line. Hence, the most suitable
precautions can be implemented, and cable faults and electroshock risk
can be prevented, also cable performance is increased in high voltage
underground cable line.

Keywords: High voltage underground cable, Artificial neural
network, Optimization methods, The sheath current, Hybrid methods

1 Giris

Elektrik enerjisinin iletiminde ve dagitiminda havai hatlar ile
yltksek gerilim yeralti kablolu hatlar kullanilmaktadir. Yiiksek
gerilim yeralti kablolar1 yaliimhi oldugundan dolay1r havai
hatlara gore daha giivenlidir. Fakat havai hatlarin maliyeti daha
diisiik oldugundan dolay1 tercih sebebidir. Son yillardaki niifus
artisindan ve sehirlere olan gd¢iin artmasindan dolay1 sehir
merkezlerindeki yapilasma artmistir. Bu ytlizden havai hatlar,
yapilara ve insanlarin yasam alanlarina yakin yapilmaktadir.
Buda istenmeyen kisa devrelere ve elektrik carpilmalarina
neden olmaktadir. Bu tiirlii durumlar1 engellemek i¢in sehir
merkezlerinde ve yapilasmanin sik oldugu bdlgelerde havai
hatlar yeralti kablolu hatlara déniistiiriilmektedir.

Yiiksek gerilim yeralti kablolarinin yalitimi genellikle XLPE
(Capraz bagh polietilen) yalitkani ile yapilmaktadir ve XLPE
yalitkany, kilif ve zirh ile korunmaktadir. Fakat XLPE yalitkanini
korumak i¢in kullanilan metal malzeme {izerinde kilif akimi

olusmaktadir. Kilif akimi kabloda ek 1s1 olugturarak kablonun
akim tasima kapasitesini yani performansini diisiirmekte ayni
zamanda XLPE yalitkanindan kaynaklanan arizalara neden
olmaktadir. Ayrica kilif akimi zirh iizerinde gerilim indiikler ve
bu gerilim seviyesinin 50 V olan dokunma gerilimini asmasi
durumunda elektrik ¢arpilma riski olusturmaktadir. Bu tiirli
durumlarin engellenmesi i¢cin gereken onlemlerin alinmasi
gerekmektedir. Fakat genellikle bu tiir 6nlemler ya bir elektrik
carpilmasi veya ciddi bir arizadan sonra alinmaktadir. Eger
yliksek gerilim yeralti kablolu hat kurulmadan yani proje
asamasinda iken olusabilecek kilif akimi belirlenebilirse, bu
istenmeyen olaylar yasanmaz. Boylece yiiksek gerilim yeralti
kablolu hattin giivenlik seviyesi ve verimi artirilmis olur. Kilif
akiminin belirlenebilmesi i¢in éncelikle bu akimin olusumu ve
bunu etkileyen faktdrlerin bilinmesi gerekir.

Kilif akiminin olugmasindaki en énemli etken dengesiz yiik
akimidir [1]. Dengesiz yiik akimimin artisi kiif akimini da
artirmaktadir. Yeralt1 kablolarin tesisindeki geometrisi de kilif
akimi etkileyen diger bir faktordiir. Yiksek gerilim yeralti
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kablolar1 kanallar veya borularin igerisine yerlestirilerek tesis
edilirler ve kablolar yerlestirilirken de liggen veya diiz tertip
kullanilir. Bu kablo tertibatlar1 Sekil 1'de gosterilmektedir.
Kablolunun iiggen veya diiz tertipte olmasi kilif akiminin
miktarini etkilemektedir [2],[3]. Yiiksek gerilim kablolu hatlar
icin genellikle kablo kanali kullanilmaktadir. Bu yilizden de
genellikle diiz tertip kullanilir.
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Sekil 1: Kablo tertibatlari.

Yiiksek gerilim kablolarinda kilif akiminin yaninda eddy ve
histerezis kayiplar1 da olusmaktadir. Fakat olusan bu kayiplar
kilif akimina gore ¢ok daha kiiciik oldugu i¢in genellikle ihmal
edilirler [4].

Kilif akimindan dolay1 kilif gerilimi de artmaktadir. Bu ylizden
elektrik ¢capilma riski olusmaktadir. Kilif akimini ve gerilimini
diisiirmek icin yiiksek gerilim kablolar1 topraklanmaktadir.
Kablolar tek tarafly, ¢ift tarafl ve gaprazlama seklinde bir direng
tizerinden veya dogrudan toprak direnci tizerinden
topraklanmaktadir [5]-[8]. Bu diren¢ degeri kilif akiminin
degerini degistirir ve kilif akiminin diistirtilmesinde 6nemlidir
[9],[10]. Baz1 durumlarda sadece toprak gecis direnci yeterli
olurken bazi durumlarda ise toprak gecis direncine ek direngler
veya toprak gecis direncini artiracak islemler yapilir. Tek
tarafly, cift tarafli ve ¢apraz topraklama yontemleri sira ile
Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4'te gosterilmektedir. Kilif akiminin
miktarina gore kablonun topraklama sekli degisir.
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Sekil 2: Tek tarafli topraklama.

Rg Rg <Rg Rg

|

Sekil 3: Cift tarafli topraklama.
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Sekil 4: Capraz topraklama.

Goruldiagi gibi kif akiminin olusumunda ve degerinin
degisiminde bircok etken vardir. Bu ylizden kilif akiminin
formiiliiniin ¢ikarilmasi zor ve karmasiktir. Bunun yerine kilif
akimini belirlemek i¢in tahmin yontemleri kullanilabilir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) en gii¢lii tahmin yontemlerinden
birisidir ve bircok alanda kullanilmaktadir [11]-[18]. YSA ile
tahmin islemi yapilmadan dnce YSA'nin egitilmesi gereklidir.
YSA’'nin egitimi sonucunda egitim hatasi bulunur. Egitim hatasi
ne kadar diisiikse tahmin dogrulugu da o kadar yiiksektir.
YSA’'nin egitiminde bulanik mantik ve optimizasyon yontemleri
de kullanilmaktadir.

Bulanik mantik, karar verme ve Kkontrol problemlerinin
¢ozlimiinde kullanilan giigclii yontemlerden birisidir [19].
Bulanik mantikta problemin ¢6ziimil i¢in uzman goriisii ve
kural tabanlari kullanilmaktadir. Bu ylizden bulanik mantik
YSA'nin egitiminde kullanilirsa uzman goriisii ve kurallar
gereklidir [20]. Eger wuzman gorisi ve Kkurallar iyi
belirlenemezse hassas sonuglar elde edilemez. Optimizasyon
yontemlerinde uzman goriisii ve kurallar gerekli degildir. Bu
yluzden optimizasyon yontemlerinin kullanilmas1 bir
avantajdir. YSA'nin egitiminde en c¢ok kullanilan evrimsel
hesaplama yontemleri Parcacik Stirti Optimizasyonu (PSO) ve
Genetik Algoritma (GA)'dir [20]-[24].

Bu ¢alismada, yeni kurulacak bir yliksek gerilim yeralti kablolu
hattin kilif akiminin belirlenmesi i¢in YSA tabanhi melez
yéntemler kullanilmistir. Oncelikle yiiksek gerilim kablosu
PSCAD/EMTDC benzetim programinda modellenmis ve enerji
iletimi icin kurulan kablo hattinin benzetimleri yapilmistir.
Elde edilen sonuglar YSA'nin egitiminde kullanilmistir. YSA'nin
egitim ve test hatalarinm diisiirmek i¢in de PSO, GA ve inertia
agirlikl PSO kullanilarak elde edilen melez YSA yontemleri ile
kilif akimi tahmin edilmistir.

Makalenin geri kalaninda, Materyal ve Yontem bolimiinde
YSA'nin yapisi, PSO, inertia agirlikli PSO ve GA’nin kisaca
anlatimi yapilmistir. Melez yontemlerin nasil olusturuldugu
hakkinda bilgiler verilmistir. Bulgular ve Tartisma béliimiinde
ise YSA ile PSO, GA ve inertia agirlikli PSO yodntemlerinin
kullanilmasiyla olusturulan melez yontemler ile kilif akiminin
tahmin sonuglari karsilastirilmis ve bu problemin ¢éziimii icin
hangi y6ntemin en uygun oldugu belirlenmistir. Sonuglar
boéliimiinde ise ana problemin nasil ¢6ziildiigii ve literatiire olan
katkisi belirtilmistir.

2 Materyal ve yontem

Bu c¢alismada yeni kurulacak bir hattin kilif akiminin proje
asamasinda belirlenebilmesi i¢in YSA tabanli melez yontemler
kullanilmistir. Fakat YSA'nin egitimi icin bir veri bankasi
olusturulmalidir. Bu yiizden 6ncelikle yiiksek gerilim yeralti
kablosu PSCAD/EMTDC benzetim programinda
modellenmistir. Modellenen kablo Sekil 5’'te gosterilmektedir.

Dengesiz faz akimi (Ius), kablolunun uzunlugu (L), fazlara ait
kablolar arasi mesafe (d), topraklama direnci (Rg) kilif akiminin
olusumunda ve degerinin degisiminde en etkili etkenlerdir. Bu
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etkenlere farkli degerler verilerek 140 degisik yliksek gerilim
yeralti kablolu hatlar olusturulmus ve olusturulan bu hatlarin
kilif akimlar1 PSCAD/EMTDC programinda ol¢iilmiistiir. Kilif
akimini olusturan etkenlerin degerleri YSA'nin egitimi i¢in
girisleri, PSCAD/EMTDC’de olgiilen kilif akimi degerleri ise
YSA'nin ¢ikislari icin istenen degerleri olusturmaktadir. istenen
degerler ile tahmin edilen degerler kullanilarak melez
yontemler icin egitim ve test hatalar1 hesaplanmistir.

v 0.03584¢.-

Sekil 5: PSCAD programinda modellenen ytiksek gerilim
yeralti kablosu.

2.1 Yapay sinir aglan

YSA insan 6grenmesine dayal bir algoritma olup genellikle
siniflama ve tahmin islemlerinde kullanilmaktadir [25]. YSA'da
0grenme islemi matematiksel bir modele dayanmaktadir. YSA
giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 temel katmandan
olusmaktadir ve en temel elemani nérondur. YSA'nin temel
yapisi Sekil 6'da gosterilmektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Noéron

Sekil 6: YSA'nin temel yapisi.

Néronlar diger noronlardan gelen sinyalleri
toplayabilmektedir ve bir néronun ¢alismasi denklem (1) ile
yapilmaktadir.

yi= i) wiy X+ by) M
=

Burada, xj giris, wij agirlik, bi bias, fi transfer fonksiyonu ve yi
de noronun g¢ikisidir. Bir noronun c¢alismasi Sekil 7’de
gosterilmektedir.
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Sekil 7: Néronun ¢alismasi.

Burada, x1, x2, x3, ..., xi her bir egitim verisi i¢in girisler ve O
her bir egitim verisi i¢cin c¢ikistir. Giris katmaninda YSA'nin
egitimi icin gerekli olan girisler bulunmaktadir. Gizli katmanda
noronlar bulunmaktadir. Gizli katman sayis1 ve noron sayisi
problemin zorluk derecesine gore degisebilir. Cikis katmaninda
ise tahmin edilen ¢ikislar bulunmaktadir. Her bir egitim verisi
icin ¢ikislar bulunduktan sonra istenen cikis verileri ile egitim
hatasi hesaplanir. Egitim hatasi genellikle en kiiciik kareler
toplam1 (Mean Square Error, MSE) ile bulunmaktadir. MSE,
denklem (2)’de gosterilmektedir.

1 n
E® =5 ) (00) —0()? @)
i=1

Burada, E(t) egitim hatasi, p(j) j. giris i¢cin gercek yani istenen
cikis degeri, o(j) j. giris icin tahmin edilen ¢ikis degeridir. Bu
hata degeri, sonucun daha hassas olmasi i¢in minimize
edilmelidir. Bu ylizden agirliklar giincellenir ve yeni agirliklara
gore her bir yeni giris degeri i¢in yeni ¢ikislar hesaplanarak
MSE degeri diisiiriilmeye c¢alisilir. Geleneksel perceptron YSA
egitimi yonteminde agirliklar1 giincellemek icin denklem
(3), (4) ve (5) kullanilir.

wi(t+ 1) = w;(6) + Aw; (1) (3)
Awi() = 7 xe() x ny(t) 4)
e(® =p) —o(d) (5)

Bazi durumlarda denklem (3), (4) ve (5) ile yapilan
glincellemelerde hatay1 minimize etmek i¢in egitim verisi sayisi
iterasyon sayisi, gizli katman sayisi ve ndron sayisinin
artirllmasi gerekir. Literatiirde agirliklar: giincellemek ve MSE
degerinin minimizasyonunu yapmak icin optimizasyon
yontemleri kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan evrimsel
hesaplama optimizasyon yontemleri genetik algoritma ve
pargacik siirii optimizasyonudur.

2.2  Genetik algoritma

GA en glglii optimizasyon algoritmalarindan birisidir ve
elektrik miithendisliginde farkli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmaktadir [26],[27]. Genetik algoritmada
islemler dogada oldugu gibi rasgele yapilmaktadir. Degiskenler
genlerle ve degiskenlerin bir araya getirildigi aday ¢éziimler ise
kromozomlarla ifade edilmektedir. Kromozomlar genlerden
olusmakta ve her bir gen bir degiskeni temsil etmektedir. Bir
kromozom Crl = (gil, gi2, gi3, ..., giD) seklinde ifade edilir.
Genetik algoritmada kromozomlar arasindaki cesitlilik
caprazlama ve mutasyon operatorleri ile gergeklestirilir.
Genetik algoritmanin c¢alismasi asagidaki maddeler ile
siralanmistir;
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1. Rasgele kromozom popiilasyonu olusturulur,

2. Her bir kromozom i¢in amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplanir. Bu ¢alismada her bir kromozom YSA'nin
agirliklarindan olugmaktadir. Yani genler
agirliklardir. Bu agirliklar giris egitim verileri ile
kullanilarak her bir giris degeri i¢in bir ¢ikis degeri
hesaplanir. Her bir giris i¢in bir ¢ikis hesaplandiktan
sonra gercek ¢cikis degerleri ile MSE degeri hesaplanir
ve o kromozomun uygunluk degeri hesaplanmis olur.
Sonra popiilasyonda bulunan her kromozom i¢in ayni
islem yapilir,

3. Kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplandiktan
sonra se¢im islemine gegilir. Bu ¢alismada se¢im i¢in
turnuva se¢im yontemi kullanilmistir. Amag
fonksiyonunun uygunluk degeri iyi olan kromozomlar
¢aprazlama i¢in secilirler,

4. Caprazlama isleminde 6ncelikle bir ¢caprazlama oramn
belirlenir. Turnuva se¢imi sonrasi secilen her bir
kromozom cifti icin rasgele [0, 1] arasinda bir say1
tiretilir. Eger bu say1 caprazlama oranindan kiigiikse
bu ¢ift caprazlamaya tabi tutulur. Gergek degerli
sayllar kullanildiginda ¢aprazlama denklem (6) ile
yapilir. Burada kromozom cifti
Pm = (P1,P2,P3,...Pmn) ve

Pf = (P1,P2,P3, ..., Pfn) seklinde ifade edilir. B sifir
ile 1 arasinda rasgele bir sayidir. Boylece yeni
kromozom (Cyeni) olusturulur,

Cyeni =B X P + (1 = B) X Ppp (6)

5. Caprazlama isleminden sonra mutasyon islemine
gecilir. Mutasyon isleminde &ncelikle bir mutasyon
oranl  belirlenir. Rasgele olarak belirlenen
kromozomun bir geni i¢in bir say {iretilir eger bu say1
mutasyon oranindan kiiciikse bu gen mutasyon
islemine tabii tutulur. Bu ¢alismada gen icin rasgele
bir say1 iiretilir ve yeni degeri bu olur.

Mutasyon isleminden sonra yeni popiilasyon iretilmis olur.
MSE degeri istenen degerde veya maksimum iterasyon sayisina
ulasildiysa algoritma durdurulur aksi halde 2 ile 5 arasindaki
islemler tekrarlanir.

2.3 Parcacik siirii optimizasyonu

PSO dogadaki siirii zekasina dayanan en gii¢lii optimizasyon
algoritmalarindan birisidir ve bir¢ok alanda kullanilmaktadir
[28]. PSO’da bireyler (aday ¢o6ziimler) parcacik olarak
adlandirilmaktadirlar. Her bir pargacigin bir konumu ve hizi
vardir. Hiz ve konum bilgisine goére pargaciklarin
glincellemeleri yapilarak arama uzayinda en uygun ¢6ziim
arastirllmaktadir. i. pargacigin konumu
Xi = (xil,xi2, xi3, ..., xiD) seklinde ve hizi da
Vi = (vil,vi2, vi3, ...,viD) seklinde gosterilir. Burada ayrica
her bir pargacigin bir hafizasi vardir. Buna puest degeri denilir.
ik iterasyonda parcacigin uygunluk degeri hesaplandiktan
sonra bu deger saklanir. Bir sonraki iterasyondaki uygunluk
degeri bu degerle karsilastirilir ve hangi deger iyi ise pbest
degeri o olur. Bu islem biitiin parcaciklar icin yapilir ve bir pbest
kiimesi olusturulur. Bundan sonraki iterasyonlarda da
parcacigin uygunluk degeri poest degeri ile karsilagtirilir ve iyi
olan deger puest olarak belirlenir. Popiilasyondaki tiim
parcaciklarin prest degerleri bu sekilde belirlendikten sonra ve
prest degerleri icinden en iyi olani o iterasyon igin gpest olarak

belirlenir. Pargaciklarin hizi ve konumu bu gpest degerine gore
giincellenir. Parcacigin hizi denklem (7) ile konumu da denklem
(8) ile glincellenmektedir [29],[30].

vig(t+ 1) = v;4(t) + ¢ X 1y X (pbest;q — xiq)
+c, X y(gbestiq — xiq)

(7)

Xig(t+1) = x;4(t) + vyt + 1) (8)

Burada, r1 ve r2 0 ile 1 arasinda rasgele sayilardir. c1 ve cz ise
O6grenme Kkatsayisidir. Bu katsayilarin toplami genellikle 4
olarak alinir. PSO'nun ¢alismasi asagidaki maddelerle kisaca
aciklanmistir.

1. Rasgele parcacitk popiilasyonu olusturulur. Bu
calismada parc¢acik YSA'nin agirhiklardan
olusmaktadir,

2. Her bir pargacigin uygunluk degeri hesaplanarak poest
degerleri olusturulur. Ik iterasyonda her bir
pargacigin peest degeri ilk uygunluk degerine esittir.
Bu calismada amag¢ fonksiyonu olarak MSE degeri
hesaplanir,

3. prest degerleriiginden en iyi degerli parcacik segilir ve
bu ghest olarak belirlenir,

4.  grest degerine gore parcaciklarin hizi ve konumlari
giincellenerek uygunluk degerleri amag¢ fonksiyonu
ile hesaplanir. prest ve ghest degerleri belirlenir.

Eger iterasyon sayisi maksimumsa veya istenen amag
fonksiyonu degeri elde edildi ise algoritma durdurulur. Aksi
halde 2 ile 4 arasindaki islemlere devam edilir.

Bazi durumlarda PSO istenen sonuglar1 vermeyebilir. Bu
durumda PSO’nun verimini artirmak i¢in bir inertia agirhgi
belirlenir. Ayrica bazi durumlarda hiz ve konum sinirlari
asilirsa inertia agirhgr hiz ve konumu smirlamak iginde
kullanilir. inertia agirhigi denklem (9) ile hesaplanmaktadir
[31].

T, —t) X (w - w,
W(t) — ( max ) ( start end) + Weng (9)

Tmax

Burada, Tmax maksimum iterasyon sayisi, t anlik iterasyon
sayisl, Wstart inertia agirhgl icin baslangic degeri, wend inertia
agirh@ icin son degerdir. Inertia agirhg ile hesaplanan hiz
denklem (10)’da, giincellenen konum ise denklem (11)'de
gosterilmektedir [31]. Burada, inertia agirhigi hizi sinirlayarak
sliriiniin optimum yolu bulmasina yardimci olmaktadir. Aksi
halde siirliniin hiz1 asir1 artar ve optimum ¢éziimden
uzaklagilir.

Vig(t+ 1) =w X v;4(t) + ¢ X1y X (pbestyg — xiq)

+c, X ry(gbestig — xiq) (10)

Xig(t+1) = x4(t) + vyt + 1) (11)

2.4 Melez yapay sinir ag1

Klasik YSA yonteminde agirliklarin glincellenmesi icin denklem
(3), (4) ve (5) kullanilmaktadir. Bu ¢alismadaki melez YSA
yontemlerinde ise agirliklar optimizasyon ydntemleri
kullanilarak giincellenmis ve PSO, GA ve inertia agirhikli PSO
optimizasyon yontemleri olarak kullanilmistir. Melez YSA
yontemi Sekil 8'de 6zetlenmistir.
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Agirlik Grubu | Agirlik grubu GA icin kromozom, PSO igin

1. girigler

2. girigler

3. girigler

n. girigler

i=i+1 Agirliklar optimizasyon
yontemleri ile giincellenirler ve

yeni popilasyon olusturulur.

Um agirlik gruplar

Poptlasyonu pargaciktir.
v Agirlik grubu YSA'nin agirliklarindan
Bir grup / olusmaktadir.
_populasyon YSA ile tahmin Gegek (istenen)
icinden alinir. edilen cikislar cikislar
Agirhk
grunundaki 1. ¢cikig 1. ¢ikig
agirliklar gikig
tahmin etmed
v kullaniliriar
2. ¢ikis 2. ¢clkis
YSA Yapisi
3. ¢kis 3. ¢cikis
n. ¢cikig n. ¢ikis
i ikl

i. iterasyon igin
MES hesaplanir

kullanildi mi?

En iyi agirlik
grubu i.
iterasyon igin

En iyi agifik grubu

minimum MES degerine
gore segilir.

Maksimum iterasyon
sayisina veya istenen degere

B

iterasyon sonuglart

i¢inden en iyi
agmlik grubu ve
MES degeri scgilir.

ulasildi mi?

Sekil 8: Melez yapay sinir ag1 yonteminin uygulamasinin kisa gésterimi.

3 Bulgular ve tartisma

Bu calismada yiiksek gerilim kablolarinda olusan kilif
akimlarini melez YSA yontemleri ile tahmin etmek i¢cin YSA ile
3 optimizasyon yontemi ayri ayri1 birlestirilmis ve béylece farkl
3 yontem elde edilmistir. Bu yontemlerden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Optimizasyon yontemleri i¢in popiilasyon
boyutu 50 ve iterasyon sayisi 100 olarak belirlenmistir. c1 ve c2
katsayilar1 PSO ve iPSO icin 2 olarak, genetik algoritma igin
caprazlama oram1 0.7, mutasyon orant 0.01 olarak
belirlenmistir. Ayrica iPSO’da inertia agirligini hesaplamak i¢in
icin Wstart 0.9 ve Wend 0.4 olarak belirlenmistir. YSA mimarisinde
3 gizli katman ve her gizli katmanda 5 ndron bulunmaktadir.
Transfer fonksiyonu olarak da dogrusal fonksiyon secilmistir.
Calismada bagka bir YSA mimarisi kullanilmamistir.
Optimizasyon yontemleri ile YSA'nin egitiminde 140 ayri
kablolu hat olusturulmus ve 140 ayr veri ile egitim islemi
sonucunda edilen en uygun agirliklar tahmin isleminde
kullanilmis ve algoritmalarin tahmin hatalar1 bulunmustur.
Calismada egitim ve test islemleri 10 kez tekrarlanmis ve
ortalama hata degerleri hesaplanmistir. En uygun agirliklar
minimum egitim hatalari ile elde edilmistir. Burada YSA'nin

ortalama egitim hatas1 5.2846, PSO-YSA yonteminin ortalama
egitim hatas1 0.2099, inertia agirhkli PSO-YSA yo6nteminin
ortalama egitim hatasi 0.1314, GA-YSA ydnteminin ortalama
egitim hatas1 0.2026 dir. Tablo 1’de tahmin i¢in kullanilan
veriler ve bu verilere gére PSCAD/EMTDC programinda 6lgiilen
kihf akiminin gercek degerleri gosterilmektedir. Ayrica,
Tablo 1'de Iug dengesiz yiik akimini, L kablo uzunlugunu, d
fazlar arasi mesafeyi, Rg topraklama direncini Ike gergek kilif
akimini gostermektedir.

Tablo 1’de PSCAD/EMTDC programinda 11 ayri hat i¢in kilif
akimi Olgiilmistiir. Bu hatlar i¢in dnerilen yontemlerle kilif
akimlar1 tahmin edilmis ve Tablo 2 olusturulmustur. Tablo 2’de
PSO-YSA, iPSO-YSA ve GA-YSA ile tahmin edilen kilif
akimlarinin ortalama degerleri (Ikr) ve PSCAD/EMTDC'de
olciilen gercek kilif akimlar (Ike) gosterilmektedir. YSA, PSO-
YSA, iPSO-YSA ve GA-YSA yontemlerinin tahmin hatalarinin
ortlama degeri sira ile 5.7100, 0.5258, 0.2513, 0.4396’dr.
Egitim hatalar;, tahmin hatalar1 ve Tablo 2’deki sonuglar
karsilagtirildiginda melez yontemlerin klasik YSA'ya gore
dogruluklarinin daha ytiksek oldugu gériilmektedir.
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Tablo 1: Kilif akiminin melez yéntemlerle tahmini i¢cin
kullanilan veriler.

Tus L d Rg Ike
1. Durum 224.63 500 0.1 10 3.30
2. Durum 224.63 500 0.1 40 1.08
3. Durum 224.63 500 0.5 9 442
4. Durum 224.63 250 0.5 6 3.34
5. Durum 464.12 250 0.5 10 4.48
6. Durum 464.12 400 0.1 35 2.20
7. Durum 464.12 700 0.1 40 3.32
8. Durum 464.12 500 0.5 35 2.54
9. Durum 464.12 500 0.5 40 1.97
10. Durum 464.12 1000 0.5 50 3.48
11. Durum 224.63 1000 0.1 50 1.71

Tablo 2: YSA ve melez YSA yontemleri ile tahmin edilen kilif
akimlarinin ortalama degerleri.

Ik (A) Ikr (A)

iPSO- PSO-  GA-YSA  YSA

Ysa YSA
1. Durum 3.30 4.78 4.22 4.48 8.604
2. Durum 1.08 1.22 3.76 3.57 8.604
3. Durum 442 4.89 4.23 449 8.605
4. Durum 3.34 3.46 3.52 4.18 8.605
5. Durum 4.48 431 2.41 3.30 8.606
6. Durum 2.20 2.42 2.48 2.81 8.604
7. Durum 3.32 3.97 3.32 3.13 8.604
8. Durum 2.54 3.13 2.78 2.94 8.604
9. Durum 1.97 2.54 2.71 2.79 8.604
10.Durum  3.48 4.93 4.07 3.28 8.604
11.Durum 171 3.60 5.13 4.06 8.605

Melez yontemlerin egitim hatasi, tahmin hatasi ve Tablo 2’'de
gosterilen kilif akimi tahminleri karsilastirildiginda inertia
agirhikli PSO'nun sonuglarinin diger yontemlerden daha hassas
oldugu goriilmektedir.

Ornegin 1x95 mm? Kesitli XLPE yahtimh bir yiiksek gerilim
kablosu 31.5 kV gerilim altinda 9. durumdaki hat 6zelliklerine
sahip ise bu hatta olusabilecek kilif akimi iPSO ile 1.94 A olarak
tahmin edilir. Gergekte ise 9. duruma ait kilif akimi 1.97 A’dir.
Goriildigi tizere iPSO ile hassas bir tahmin yapilmistir. Bundan
sonra bu akimi diisiirmek i¢in bobin veya direng¢ kullanilabilir
[32]. Fakat bazi durumlarda bu direng veya bobin iizerindeki
gerilim dokunma gerilimini asabilir. Bu durumda da en uygun
topraklama yontemi ile kilif gerilimi de dokunma geriliminin
altina digiriilebilir. Yani buradan anlasiliyor ki o6ncelikle
olusabilecek kilif akiminin hat kurulmadan once yiiksek
dogrulukta belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada 6nerilen melez
iPSO-YSA yontemi ile ytliksek gerilim yeralt1 kablolu hattin kilif
akimi proje asamasindayken belirlenebilir. Boylece hat

kurulmadan once gereken oOnlemler alinarak olusabilecek
arizalar ve elektrik ¢carpilma riski énlenebilir.

4 Sonuc

Yiiksek gerilim yeralti kablolarinin metal muhafazasinda
meydana gelen kilif akimi1 kablolarin verimini diisiirmekle
beraber sik sik arizalanmalarina da neden olmaktadir. Ayrica
kilif  gerilimini  yiikselterek elektrik carpilma riski
olusturmaktadir. Kilif akimi ve gerilimini diisiirmek i¢in bir¢cok
yontem vardir. Fakat 6nemli olan kilif akimini hat kurulmadan
once belirleyerek bu onlemleri hattin yapimi asamasinda
almaktir. Bu calismada herhangi bir yiiksek gerilim kablolu
hattin kilif akimi1 YSA tabanli melez yontemlerin kullanilmasiyla
tahmin edilmistir. YSA ile PSO, inertia agirhikli PSO ve GA
kullanilarak tahmin yapilmistir. Bu yontemlerin sonuglari
karsilastirildiginda ise inertia agirhkli PSO’nun YSA ile
kullanilmasiyla olusturulan melez y6ntemin sonuglarinin diger
yontemlerden iistiin oldugu goriilmiistiir. Bu calisma sayesinde
herhangi bir yiiksek gerilim yeralti kablolu hattin kilif akim1 hat
proje asamasinda iken belirlenerek gerekli oOnlemler
alinabilecektir. Boylece kablo arizalar1 ve istenmeyen elektrik
carpilma olaylar1 uygun onlemlerin alinmasiyla
engellenecektir.
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