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1. GIRIS

Giig sistemleri, bir tilkenin ekonomik ve sosyal altyapisinin temel taslarmni
olusturur ve bu sistemlerin giivenli, verimli ve kesintisiz bir sekilde calismasi,
ulusal refah agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Sistemdeki herhangi bir aksama,
yalnizca buyiik ekonomik kayiplara yol ac¢makla kalmaz, aymi zamanda
toplumlarin giinlitk yasamini derinden etkileyebilir. Elektrik kesintileri,
endiistriyel faaliyetleri durdurabilir, saglik hizmetlerini aksatabilir ve genel
yasam kalitesini olumsuz yo6nde etkileyebilir. Gii¢ sistemlerinin dogru
calisabilmesi icin jeneratorler, transformatorler, kesiciler ve iletim hatlar1 gibi
ekipmanlarin diizenli bir sekilde izlenmesi ve potansiyel arizalarin onceden
tespit edilmesi gerekir. Arizalar genellikle simetrik (dengeli) ve asimetrik
(dengesiz) olarak ikiye ayrilir ve doga olaylar1 (deprem, yildirim, vb.) ya da
sistem ekipmanlarindaki bozulmalar nedeniyle meydana gelir. Bu tiir arizalarin
hizla ve etkili bir sekilde giderilmesi, sistemin giivenligi ve verimliligi acisindan
biiyiik bir 6neme sahiptir.

Ferrorezonans, gii¢ sistemlerinde nadiren karsilasilan, ancak oldukga
yikic1 olabilen bir olaydir. Bu olay, dogrusal olmayan endiiktans ile kapasitans
arasmdaki etkilesimin bir sonucu olarak ortaya cikar ve sistemdeki kiictik bir
gerilim veya frekans degisikligi bile btiytik ve ani salimimlar yaratabilir.
Ferrorezonansm meydana gelmesi icin dusiik omik kayiplar ve uygun bir gerilim
kaynag1 gereklidir. Sistem icindeki dogrusal olmayan endiiktans genellikle
transformatorlerin manyetik cekirdeklerinden kaynaklanirken, kapasite iletim
hatlarmimn uzunlugundan ve kesicilerin topraklama direnclerinden etkilenir. Bu
fenomen, kisa devreler, transformatdr ve kondansator anahtarlamalari, yalitim
arizalari, yildirim diismesi, yiik kaybi ve iletim hatlarmin kopmas: gibi
durumlarla tetiklenebilir.

Ferrorezonansin etkileri, asir1 gerilimler, asir1 akimlar ve harmonik
frekans bilesenleri seklinde kendini gosterir. Bu etkiler, sistemdeki ekipmanlara
ciddi zararlar verebilir ve sistemin verimli c¢alismasmi engelleyebilir.
Ferrorezonansin stireklilik arz eden etkileri ise genellikle dort farkli kategoride
smiflandirilir: temel durum, alt harmonikler, yari periyodikler ve kaotik
durumlar. Hangi durumun ortaya c¢ikacagl, sistemin parametrelerine ve
baslangi¢c kosullarma baghdir. Diger dogrusal olmayan olaylarda oldugu gibi,
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ferrorezonans da baslangic kosullarina ve sistem parametrelerindeki degisimlere
oldukca duyarhdar.

Ferrorezonans olayy, ilk olarak 19001t yillarin basinda incelenmeye
baslanmis ve baslangicta grafiksel yontemlerle ele almmistir. Zamanla, bu
olgunun daha derinlemesine anlasilabilmesi icin analitik yontemler gelistirilmis,
glic sistemleri daha basit RLC devreleri ile modellenmistir. Bu tiir analizler
genellikle transformatotrlerin miknatislanma akimlar: ve besleme gerilimleri gibi
parametrelerin degistirilmesiyle yapilmis ve diferansiyel denklemler kullanilarak
sistemin dinamik ozellikleri incelenmistir. Son yillarda ise, veri toplama
sistemlerindeki gelismeler ve isaret isleme tekniklerindeki ilerlemeler sayesinde,
ferrorezonansin tespitine yonelik daha hizli ve etkili yontemler ortaya ¢ikmustir.
Bu gelismeler, gii¢ sistemlerinin giivenligini artirarak, ariza durumlarin1 daha
erken asamalarda tespit etmeye ve etkili miidahalede bulunmaya olanak
saglamaktadir.

Elektrik enerjisi, modern toplumlarin temel gereksinimlerinden biri haline
gelmis ve bu bagimlilik her gecen giin artmaktadir. Elektrik enerjisinin sundugu
avantajlar, artan diinya niifusu, sanayilesme ve dijitallesme gibi faktorlerle
pekismektedir. Elektrik talebindeki bu artis, mevcut enerji tesislerinin
genisletilmesi ve yeni tesislerin insa edilmesini zorunlu kilmaktadir. Ancak, bu
biiyiliyen sistemler, beraberinde yeni ve karmasik sorunlar1 da getirmektedir. Bu
sorunlar, hem teknik hem de ekonomik agidan biiytik zorluklar yaratmakta ve
gli¢ sistemlerinin giivenli ve kesintisiz bir sekilde calisabilmesi igin ¢oziilmesi
gereken engeller olusturur.

Buytiyen gti¢ sistemlerinde daha once goz ardi edilen bazi 6nemli
sorunlar da gitin yiiztine ¢ikmaktadir. Bu sorunlardan biri de, o©zellikle
transformatorlerin =~ dogrusal ~ olmayan  miknatislanma  6zelliklerinden
kaynaklanan ferrorezonans olayidir. Ferrorezonans, elektrik devrelerinde,
ozellikle ferromanyetik cekirdek iceren devrelerde meydana gelen dogrusal
olmayan bir rezonans olayidir. Kiiciik bir frekans veya genlik degisikligi,
sistemde ani ve yikici salmimlar yaratabilir. Ferrorezonans, ozellikle yiiksek
gerilimli iletim hatlarinda biiyiik zararlara yol agabilir ve gii¢ sisteminin kararl
calismasini tehdit edebilir.

Yiiksek gerilimli iletim hatlarinda, ¢ift devreli sistemler yaygm olarak
kullanilir. Bu tiir sistemlerde, bir hat devre dis1 birakildiginda diger hat
tzerinden enerji iletimi devam edebilir. Ancak, devre dis1 birakilan hattin
transformatoriindeki manyetik alan ve hattin kapasitesindeki depolanan enerji,
sistemde salmimlara yol agabilir. Bu salinimlar, demir kayiplar1 ve diger devre
kayiplar1 nedeniyle zamanla sonse de, baska iletim hatlar1 tarafindan karsilanan
bu kayiplar kalici salmimlara yol agarak, transformator terminallerinde asiri
gerilimlere neden olabilir. Sonug olarak, ferrorezonans, iletim sistemlerinde ciddi
guvenlik aciklar1 ve ekipman hasarlar: yaratabilir.

Ferrorezonans, ytiksek gerilimli gii¢ sistemlerinde karsilasilan ve biytik
arizalara yol acabilen karmasik bir olgudur. Bu fenomen, gerilim ve akim
dalgalanmalarma, ekipman hasarlarimna, enerji kayiplarina ve sistem kesintilerine
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neden olabilir. Ferrorezonansin olusumu, ferromanyetik ¢ekirdeklerin manyetik
doygunluga ulasmasi ve sistemdeki rezonans frekansma yaklasan bilesenlerin
etkisiyle tetiklenir. Bu durum, 6zellikle transformatorler ve kondansatorler gibi
kritik ekipmanlarda biiytik zararlara yol agabilir ve sistemin verimli ¢alismasini
engelleyebilir. Bu baglamda, ferrorezonansmn erken tespiti ve etkilerinin
onlenmesi, gii¢ sistemlerinin giivenligi acisindan kritik bir neme sahiptir.

Geleneksel yontemler, ferrorezonansmn tespiti konusunda yetersiz
kalirken, yapay zeka tabanli yaklasimlar bu soruna etkin ¢oztimler sunmaktadar.
Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve zaman serisi analizi gibi yapay zeka
teknikleri, ferrorezonans olaylarmi erken teshis etmek ve sistemdeki
anormallikleri analiz ederek potansiyel arizalar1 ¢nceden tespit etmek icin
kullanilmaktadir. Bu c¢alisma, ferrorezonans olaylarmi tespit etmek ve analiz
etmek amaciyla ¢ farkli yapay zeka tabanli yaklasimi incelemektedir: K-En
Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Long Short-Term
Memory (LSTM) aglari.
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2. FERROREZONANS

Ferrorezonans, gii¢ sistemlerinde manyetik doygunluk etkilerinin rol
oynadigr 6zel bir rezonans tiirti olarak tanimlanir. Bu fenomen, indiktif
elemanlar (6rnegin transformatorler) ve kapasitif elemanlar arasindaki enerji
alisverisinin sistem parametrelerinin dogrusal olmayan ©zelliklerinden
etkilenmesi sonucu ortaya cikar. Ilk olarak elektrik gii¢ sistemlerinde rastlanan
ferrorezonans, genellikle transformattrlerin manyetik akiyr dengelemeye calistig:
anlarda ortaya c¢ikmakta ve kontrolstiz durumlarda ekipman arizalarina, enerji
kayiplarina ve sistem kararsizliklarina neden olmaktadir [33].

Bu fenomen, klasik lineer rezonans olaylarindan koklii bigcimde farklidir.
Lineer rezonans durumunda akim ve gerilim dalga sekilleri siniizoidal ve
diizenliyken, ferrorezonans durumunda bu dalgalar kaotik, periyodik olmayan
veya diizensiz bir yapiya biirtinebilir. Literatiirde, ferrorezonansin ozellikle
transformatorler, kapasitor bankalar1 ve kablo sistemleri tizerinde 6nemli etkiler
yarattig1 belirtilmistir [34].

2.1. Ferrorezonans ve Lineer Rezonans Arasindaki Farkliliklar

Ferrorezonans ve lineer rezonans arasindaki temel farkliliklar su sekilde
Ozetlenebilir:

1. Rezonansmn Olustugu Parametre Alani: Ferrorezonans, sistem
parametrelerinin genis bir aralikta degismesi durumunda ortaya cikabilir.
Ozellikle indiiktans ve kapasitans arasindaki iliski dogrusal
olmadigindan, kiiciik parametre degisiklikleri dahi ferrorezonansmn
baslamasma yol agabilir. Bu durum, literatiirde siklikla kontrolsiiz
rezonans fenomeni olarak tanimlanmaktadar [35].

2. Frekans Bagimsizligi: Ferrorezonans olaymnda akim ve gerilim dalga
sekillerinin  frekansi, genellikle enerji kaynaginin frekansindan
bagimsizdir. Bu, rezonansin yalnizca kaynak frekansi ile iliskilendirildigi
klasik rezonans tanimindan nemli bir sapma gostermektedir [36].

3. Coklu Kararli Durumlar: Bir sistemde ferrorezonans ortaya ciktiginda,
ayn1 parametre seti altinda birden fazla kararli ¢c6ztim mevcut olabilir. Bu,
sistemin belirli bir durumda kalmasm, baslangi¢c kosullarina ve ani
degisimlere bagh oldugu anlamma gelir. Ornegin, transformatorlerde
doygunluk bolgesine girildiginde bu durum daha belirgin hale gelir [37].

4. Tek Faz ve Ug Faz Yapilar: Ferrorezonans, tek fazli sistemlerde meydana
gelebilecegi gibi, tic fazli sistemlerde de dogrusal olmayan manyetik
baglar araciligiyla ortaya cikabilir. Ug fazli bir sistemde, fazlar arasinda
manyetik baglanti yoksa her faz bagimsiz olarak tek fazli ferrorezonans
sergileyebilir [15].
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5. Konfigtirasyon  Tipleri: Ferrorezonans, seri  veya paralel
konfigiirasyonlarda ortaya cikabilir. Seri ferrorezonans genellikle bir
indiiktor ve kapasitoriin seri baglandigl sistemlerde gozlemlenirken,
paralel ferrorezonans, bu elemanlarin paralel baglanmas: ile olusur. Her
iki durumda da rezonansin dinamik davranisi farkli mekanizmalarla
aciklanmaktadir [33].

2.2. Ferrorezonansin Iletim Sistemlerindeki Etkileri

Enerji iletim sistemlerinde, ferrorezonans olaylar1 ¢zel bir rezonans
durumu olarak, genellikle yildiz noktas: yalitilmus sebekelerde calisan giig
transformatorlerinin bosta calistigi durumlarda ortaya c¢ikabilmektedir. Bu
fenomen, sistemde yiiksek genlikli asir1 gerilimlerin olusmasimna yol acar ve bu
gerilimler enerji sistemleri i¢in ciddi bir tehdit olusturur [2] ,[38]. Asir
gerilimlerin meydana gelmesi, ferrorezonansin dogrudan bir sonucu olup,
genellikle sistemdeki nonlineer manyetik ve kapasitif elemanlar arasindaki
etkilesimle iligkilidir [4].

Orta gerilim sebekelerinde ise ferrorezonans olaylar1 daha sik
gozlemlenebilir. Bu tiir durumlar, asagidaki olaylarla tetiklenebilir:

e Gerilim transformatoriine bagli sigortalarin erimesi,

e Transformatorlerin kutuplarindan birinin gerilim kesilmesi veya
yeniden baglanmasi gibi simetri bozukluklari,

e Tek fazli anahtarlama islemleri veya sistemde meydana gelen
harmonik etkiler ( [39], [11]).

Ferrorezonansm olusum mekanizmasi, sistemin topolojisi, elemanlarmn
ozellikleri ve galisma kosullar1 ile yakindan iligkilidir. Ornegin, yildiz noktasi
yalitilmis sebekelerde, transformatorlerin muknatislanma karakteristigi ve
devreye bagli kapasitif elemanlar, ferrorezonans olasiligin1 artirabilir [6].
Simetrisizlik nedeniyle olusan dengesizlikler, sistemde harmonik bozulmalar
yaratabilir ve bu durum ferrorezonans olaylarimi daha da karmagsik hale
getirebilir [13].

Yapilan arastirmalar, 6zellikle enerji iletim sistemlerinde ferrorezonansmn
sadece asir1 gerilimlere degil, ayn1 zamanda ekipmanlarin izolasyon hasarlarina,
manyetik doyuma ve enerji kayiplarina yol agabilecegini ortaya koymaktadir (
[40], [41]). Ayrica, kontrolsiiz ferrorezonans olaylarinin elektrik sistemlerinde giig
kalitesini duistirdtigti ve koruma rolelerinin yanlis calismasma sebep oldugu
belirtilmistir [8].

Bu tiir olaylarin 6nlenmesi icin uygun analiz ve koruma yontemlerinin
uygulanmasi gerekmektedir. Modern enerji sistemlerinde, ferrorezonansmn
onlenmesi icin akilli koruma roleleri ve simetriyi saglayan dtizenleyiciler
onerilmektedir ( [7], [20]). Bununla birlikte, enerji iletim sistemlerindeki farklh
durumlar icin ferrorezonans analizi yapilirken, sistemin tiim dinamik ve statik
ozelliklerinin dikkate alinmasi gerektigi vurgulanmaktadir [25].
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2.2.1. Enerji [letim Sistemlerinde Seri Ferrorezonans Devreleri

Seri ferrorezonans devreleri, enerji iletim sistemlerinde karsilasilan
karmasik fenomenlerden biridir. Basit bir seri ferrorezonans devresi, bir gerilim
kaynagy, bir kondansator ve demir cekirdekli bir endiiktansin seri baglanmasi ile
olusturulur. Lineer bir endiiktans ile seri bagh bir kondansatoriin olusturdugu
devrede, belirli bir frekansta endiiktansin endiiktif reaktans: ile kondansatoriin
kapasitif reaktansinin esit oldugu durum "seri rezonans" olarak adlandirilir ve bu
frekans tek bir rezonans frekansi olarak tanimlanir [42].

Bununla birlikte, demir gekirdekli bir endiiktans ile seri bagh lineer bir
kondansator igeren devrelerde, lineer devrelerden farkl olarak frekansa bagiml
olmayan bir rezonans mekanizmasi ortaya cikar. Bu durumda, uygulanan
sintizoidal gerilimin belirli bir degerinde, endiiktif reaktans ve kapasitif reaktans
esit hale gelir ve "seri ferrorezonans" meydana gelir [43].

Bu tiir devrelerde, demir ¢ekirdegin manyetik doyma karakteristigi
nedeniyle gercek anlamda bir rezonans olusmaz. Bunun yerine, devrenin ¢alisma
noktast belirli bir isletme noktasindan digerine sigrar. Bu sicrama, uygulanan
gerilimin dogal frekansa yakin bir deger almasi durumunda devredeki akimin
artmas1 ve devrenin dogal frekansmin degismesiyle agiklanabilir. Bu durum,
devrenin rezonans disinda kalmasma neden olur ve dolayisiyla tehlikeli bir
rezonans frekansi olusmaz [44].

Sekil 2.1 Ferrorezonans Devresi

Demir ¢ekirdekli endiiktans ve lineer bir kondansator iceren devrelerin
temel fazor diyagrami Sekil 2.2' de gosterilmektedir. Bu diyagram, devredeki
akim ve gerilim bilesenlerinin nasil etkilesimde bulundugunu agiklamak igin
kullanilir [4]. Ayrica, demir cekirdekli endiiktansin gerilim-akim karakteristigi,
doyma egrisi ile Sekil 2.4 'de detaylandirilmistir. Kondansatoriin lineer
karakteristigi, akim ile gerilim arasindaki dogrusal iliskiyi temsil ederken,
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endiiktansin dogrusal olmayan karakteristigi, manyetik doymanin etkilerini
gosterir [5].

Sekil 2.2 Seri Ferrorezonans Devresinin Fazor Diyagramu

Doyma egrisine gore, ti¢ ¢alisma noktasi (1, 2, ve 3) gozlemlenir. 1 ve 3
noktalart kararli, 2 noktasi ise kararsiz ¢alisma noktasi temsil eder. Kararsiz
calisma noktasinda, devrenin dogal frekansi degiserek sistem, bu noktadan
uzaklasir. Devrenin kararli veya kararsiz bir noktada calismasi, uygulanan
gerilimin faz agisina baghdir [6].

11
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increasing
A ) capacitance

- i

Sekil 2.3 Seri Ferrorezonans Devresinin Devre Elemanlarmin Karakteristikleri ve
Isletme Noktalar1

Sekil 4.8'de ferrorezonansin meydana geldigi bir durum gosterilmistir.
Egri tizerindeki B noktasi, ferrorezonansin basladig: kritik noktadir. Bu noktadan
itibaren, devredeki akim ve gerilim degerleri hizla artis gosterir ve devre
elemanlar1 tizerinde yiiksek gerilim ve akim degerleri olusur [7].

g = =
(]

Sekil 2.4 Seri Ferrorezonans Devresinin Doyma Egrisi
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2.2.2. Enerji iletim Sistemlerinde Paralel Ferrorezonans Devreleri

Paralel ferrorezonans devreleri, enerji iletim sistemlerinde, demir
cekirdekli bir endiiktansin paralel baglandigr bir kondansator ve direngten
olusan devrelerde gozlemlenir. Bu tiir bir devrede, frekansa bagimli olmaksizin
uygulanan sintizoidal gerilimin belirli bir degerinde, devrenin endiiktif reaktansi
ile kapasitif reaktans: esit hale gelir. Boyle bir devre, paralel ferrorezonans
devresi olarak adlandirilir. Paralel ferrorezonans devresinin temel semasi Sekil
2.5 'de verilmistir [42].

Sekil 2.5 Paralelel Ferrorezonans Devresi

Bu ttir bir devredeki akim ve gerilim bilesenlerinin faz iliskisini agiklamak
amaciyla olusturulan fazor diyagrami, Sekil 2.6 'da gosterilmistir. Fazor
diyagrami, devredeki akim, gerilim ve reaktans arasindaki iligkileri
gorsellestirmek icin kullanilir [44].

L)

I

Sekil 2.6 Paralel Ferrorezonans Devresinin Fazor Diyagrami
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3. Paralel Ferrorezonansin Akim-Gerilim Iliskisi

Paralel ferrorezonans devresinde, devredeki endiiktans akimi ile
kondansatér akimi arasindaki fark akimmin gerilimin bir fonksiyonu olarak
degisimi Sekil 2.7'de gosterilmistir. Sekilde, devre akimi ile kondansator ve
endiiktansin fark akiminin esit oldugu ti¢ farkli nokta bulunur. Bu noktalar M, N
ve P olarak etiketlenmistir [43].

e M ve P noktalar1: Bu noktalar, sistemin kararli calisma bolgelerini temsil
eder.

e N noktas1: Bu nokta ise kararsiz bir calisma bolgesine isaret eder.

A

Sekil 2.7 Paralel Ferrorezonans Devresinin Doyma Egrisi

Grafikte ayrica, endiiktans akimi (iL) ile kondansator akimmimn (iC) esit
oldugu rezonans noktasi (B noktast) belirtilmistir. Bu noktada, devrede rezonans
meydana gelir. Sekil, ayrica gerilim artisiyla birlikte fark akiminin ters orantil
olarak degistigi AB araligim1 gostermektedir. Bu aralik, endiiktans akiminin
dogrusal olmayan bir 6zellik sergiledigi bolgeyi ifade eder [45].

Sistemdeki herhangi bir degisiklik, fark akimimin A noktasinda bulundugu
U, gerilim seviyesinden U, gerilim seviyesine yiikselmesine neden oldugunda,
devredeki fark akimi P noktasina gelir. Bu durum, gerilim ve akim degerlerinin
tehlikeli seviyelere ulasmasina yol acar. Bununla birlikte, paralel ferrorezonans
devrelerinde, devredeki diren¢ degerinin diisiik segilmesi, devre akimlarini
siirlamak igin etkili bir yontemdir [46].
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3. GUC SISTEMLERI

Giig sistemleri, elektrik enerjisinin tiretiminden son tiiketiciye kadar olan
stirecte enerji akisim1 saglayan ve birgok teknik disiplini bir araya getiren
kapsaml1 bir yapidan olusur. Bu sistemler, enerji kaynaklarinin etkili bir sekilde
kullanilmasi, giivenligin saglanmasi ve enerji talebinin kesintisiz olarak
karsilanmas1 amaciyla tasarlanmustir [45]. Giig sistemleri genellikle enerji tiretimi,
iletimi, dagitim1 ve tiiketimi olmak {izere dort temel asamadan olusur. Her bir
asama, sistemin genel performansi ve verimliligi tizerinde kritik bir etkiye
sahiptir.

Enerji tiretimi, gii¢ sistemlerinin ilk ve en ¢nemli adimminm olusturur.
Elektrik enerjisi, fosil yakitlar (komiir, dogalgaz, petrol), niikleer enerji ve
yenilenebilir enerji kaynaklar1 (gitines, riizgar, biyokiitle, hidroelektrik)
kullanlarak tiretilir. Elektrik {iretiminde kullanilan jeneratorler, Faraday'in
elektromanyetik indiiksiyon yasasmna dayanarak mekanik enerjiyi elektrik
enerjisine dontstiirtir. Yenilenebilir enerji kaynaklarmimn entegrasyonu, giig
sistemlerinin cevresel siirdiiriilebilirlik ve enerji giivenligi acisindan 6nemini
artirmaktadir. Bununla Dbirlikte, yenilenebilir kaynaklarmn tiretimindeki
degiskenlik, sistem kararliigi ve giivenilirligi acisindan cesitli zorluklar
yaratmaktadir [47].

Uretilen elektrik enerjisinin iletim hatlar1 tizerinden uzun mesafelere
tasinmasi, enerji kayiplarini en aza indirmek icin yiiksek voltaj seviyelerinde
gerceklestirilir. Iletim hatlarinda genellikle 110 kV ve {izeri gerilim seviyeleri
kullanilir. Yiiksek gerilim, akim degerlerini diistirerek iletim hatlarindaki giic
kayiplarini minimize eder ve sistemin ekonomik verimliligini artirir. Iletim
hatlar1 boyunca kullanilan transformatorler, enerjinin farkli voltaj seviyelerine
uyum saglamasini kolaylastirir. Bununla birlikte, iletim hatlarinda meydana
gelebilecek arizalar, giic sisteminin genel giivenligi ve stirekliligi tizerinde ciddi
etkilere neden olabileceginden, koruma sistemlerinin etkinligi hayati 6nem tasir

[5].

Enerji iletim hatlarindan dagitim sistemlerine gecen elektrik, son
kullanicilar igin uygun voltaj seviyelerine diistirtilerek kullanima hazir hale
getirilir. Dagitim sistemlerinde transformatorler ve dagitim panolar1 gibi
cihazlar, gerilim seviyelerinin optimize edilmesinde énemli bir rol oynar. Son
yillarda, akilli sebeke teknolojilerinin gelisimi, dagitim sistemlerinin esnekligini
ve verimliligini artirmis, enerji yonetimini daha dinamik hale getirmistir. Akill1
sayaclar ve uzaktan izleme sistemleri, dagitim sisteminin performansmi gercek
zamanli olarak izlemeyi ve olasi arizalar1 dnlemeyi miimkiin kilar.

Son kullanicilar tarafindan tiiketilen elektrik enerjisi, evsel, ticari ve
enddistriyel ihtiyaclarin karsilanmasinda onemli bir rol oynar. Evsel tiiketimde
enerji verimliligini artirmak icin yenilikci cihazlar ve enerji yonetim sistemleri
gelistirilirken, endistriyel tiiketimde verimli motorlar ve tiretim siireclerinin
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optimizasyonu ©on plana c¢ikmaktadir [47]. Ticari sektorde ise enerji talep
yonetimi, isletmelerin enerji maliyetlerini azaltirken, gevresel stirdiriilebilirlik
hedeflerine ulasmalarina katki saglamaktadir.

Gli¢ sistemleri, modern toplumlarin enerji ihtiyaglarmi karsilamada
hayati bir rol oynar. Bu sistemlerin giivenilir, verimli ve stirdtirtilebilir bir sekilde
islemesi, enerji arz giivenligi ve ekonomik kalkinma icin vazgecilmezdir.

Teknolojik yenilikler ve enerji politikalari, gti¢ sistemlerinin performansini
artirmak ve cevresel etkilerini azaltmak icin énemli firsatlar sunmaktadar.

3.1. Gii¢ Sistemlerinin Matematiksel Temsili

Elektriksel gti¢ sistemlerinde, elektrik enerjisi tiretimi, iletimi ve ttiketimi
sirasinda cgesitli biiytiklikler arasinda matematiksel iliskiler bulunmaktadir. Bu
iliskiler, enerji akisini anlamak, sistem verimliligini degerlendirmek ve enerji
kayiplarini hesaplamak icin kritik 6neme sahiptir. Gli¢ hesaplamalari, 6zellikle
alternatif akim (AC) sistemlerinde, voltaj, akim ve gii¢ arasindaki iliskiyi ifade
eden matematiksel denklemlerle modellenir.

Alternatif akim sistemlerinde, aktif gti¢ (P) su sekilde hesaplanr:
P =V x*1Ixcos (¢)
(3.1)

Reaktif giic (Q), enerjinin depolanma ve serbest birakilma siireglerini
temsil eder ve su formiille ifade edilir:

Q =V +1+sin (¢)
(3.2)

Gortnir giig (S), sistemin toplam giic kapasitesini temsil eder ve aktif giig
ile reaktif gtictin bir kombinasyonu olarak tanimlanr:

S=/P2+Q?
(3.3)

Bu denklemler, enerji akisinin detayl analizine olanak tanir. Aktif gtig, is
yapan enerji miktarini ifade ederken, reaktif giic manyetik alanlar gibi enerji
depolama stireclerini aciklar. Gortiniir giig ise sistemin toplam ytikiinii belirler.

Gt faktorti (Power Factor, PF), aktif giictin toplam giice oramidir ve

sistemin verimliligini degerlendirmek igin kullanilir:

PF—P—
= < = cos (¢)

(3.4)
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Giig faktorii 1'e ne kadar yakinsa, sistemin verimliligi o kadar ytiksektir.
Disuik bir giic faktorii, sistemde fazla miktarda reaktif gtic bulundugunu ve bu
durumun enerji kayiplarma yol agabilecegini gosterir. Bu nedenle, endiistriyel
uygulamalarda kompanzasyon sistemleri gibi yontemlerle giic faktoriiniin
artirilmasi onemlidir.

Bu temel matematiksel modeller, gii¢ sistemlerinin performansini analiz
etmek, yiik akismi optimize etmek ve enerji kayiplarmi azaltmak icin
vazgecilmezdir. Ayrica, bu denklemler enerji yonetimi stratejilerinin
gelistirilmesinde ve giic sistemlerinin ekonomik analizi yapilirken temel alinan
onemli araglardir.

3.2. Enerji Iletim Hatlar1

Enerji iletim hatlari, elektrik enerjisinin {iretim merkezlerinden uzak
tilketim noktalarma tasinmasinda merkezi bir role sahiptir. fletim sistemleri
genellikle yiiksek gerilim seviyelerinde calisir, ¢linkii elektrik iletiminin yiiksek
voltajda gerceklestirilmesi enerji kayiplarin1 minimize eder. Yiiksek gerilim,
enerji iletiminde daha dtisik akim degerleriyle ayni enerji miktarinin
tasinmasina olanak tanir ve Joule yasasina gore, hat boyunca meydana gelen 1s1
kayiplarmi 6nemli ol¢tide azaltir [45]. Bu nedenle, iletim hatlarinin uzunlugu
arttikca, genellikle daha ytiiksek gerilim seviyelerine ihtiya¢ duyulur.

Yiiksek gerilim kullanimi, enerji iletim hatlarmin mesafe kapasitesini
artirirken, bu hatlar genellikle agik hava iletim hatlar1 (overhead lines) olarak
insa edilir. Acik hava hatlari, maliyet etkinligi ve genis alanlarda enerji tasinmasi
acisindan avantajlidir [47]. Bununla birlikte, sehir ici bolgelerde veya cografi
kisitlamalarin oldugu durumlarda yer alt1 iletim hatlar tercih edilebilir. Yer alt1
kablolari, acik hava hatlarma kiyasla daha yiiksek maliyetlere sahip olmasmna
ragmen, estetik, giivenlik ve yerlesim yogunlugu acisindan 6nemli avantajlar
sunar [48].

Enerji iletim hatlarmin tasarmm yalnizca gerilim seviyesini degil, ayni
zamanda elektriksel parametreleri de dikkate alir. Direng, endiiktans ve
kapasitans gibi parametreler, enerji kayiplarmni ve sistem performansini
dogrudan etkiler. Direng, enerji kayiplarmin temel kaynagidir; buna karsn
endiiktans ve kapasitans, gerilim dalgalanmalarma ve reaktif giic
gereksinimlerine yol acar. Bu nedenle, iletim hatlarinin tasariminda bu
parametrelerin optimum seviyelerde tutulmasi, enerji kayiplarinin azaltilmas: ve
sistem verimliliginin artirilmasi igin kritik énemdedir.

[letim hatlarmin bir diger onemli bileseni koruma sistemleridir. Bu
sistemler, asir1 yiiklenme, kisa devre ve benzeri durumlarda hattin giivenligini
saglamak icin otomatik olarak devreye girer. Koruma sistemleri, sistem
guvenilirliginin ve stirekliliginin korunmasinda hayati bir rol oynar [49]. Ayrica,
iletim hatlarinin diizenli olarak izlenmesi ve bakimi, ariza durumlarinda genis
alanlardaki enerji dagiliminin etkilenmesini 6nlemek igin kritik énemdedir.
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Sonug olarak, enerji iletim hatlari, elektrik enerjisinin verimli ve giivenli
bir sekilde tasinmasinda temel bir unsur olarak one cikar. Yiiksek gerilim iletim
teknolojileri, enerji kayiplarini azaltmanin yam sira, uzun mesafelerde enerji
tasinmasini miimkiin kilar. Bununla birlikte, hattin uzunlugu, gerilim seviyesi ve
elektriksel parametreler, hatlarin tasariminda dikkate alinmasi gereken temel
unsurlardir. Enerji iletim sistemlerinin biittinltigi, dogru tasarim ve etkin isletme
ile saglanabilir.

3.2.1. Kisa Mesafeli Iletim Hatlar

Kisa mesafeli iletim hatlari, genellikle 100 km veya daha kisa mesafelerde
elektrik enerjisinin iletiminde kullanilan hatlar olarak tanimlanir. Bu hatlarin
tasarimi ve analizi, enerji kayiplarmimn ve gerilim distimlerinin minimum
seviyede tutulmas: amaciyla detayli bir miihendislik yaklasimi gerektirir [45].
Kisa mesafeli hatlarin temel 6zelligi, hattin elektriksel parametrelerinin ( 6zellikle
endiiktans (L) ve kapasitans (C)) genellikle ihmal edilebilir seviyelerde olmasidir.
Bu durum, kisa hatlarin analizi igin daha basitlestirilmis modellerin
kullanilmasini saglar.

3.2.1.1. Kisa Mesafeli Hatlarin Elektriksel Modeli

Kisa iletim hatlari, hat boyunca endiiktans ve kapasitans etkilerinin smirl
oldugu varsaymmiyla, yalnizca hat direncinin (R) ve hat reaktansinin (X) hesaba
katildig1 bir model ile analiz edilir. Hat boyunca akimin sabit oldugu kabul edilir
ve bu hatlar bir seri empedans modeliyle temsil edilir. Bir kisa iletim hattinin
toplam empedansi su sekilde ifade edilir:

Z=R+jX
(3.5)

Burada:
¢ R, hattin direng bilesenini (€2) ifade eder,

e X=wL, endiiktif reaktans1 (€2) temsil eder ve burada ®=2nf hattin
calisma frekansini ifade eder.

Gerilim dtisumii (AV) ve gii¢ iletiminde kayiplar, hat empedansi
kullanilarak asagidaki denklemlerle hesaplanabilir:

AV =1%Z =I(R +jX)
(3.6)

Bu denklem, hattin uglarindaki gerilim farkin1 kompleks bicimde ifade
eder. Burada I, iletilen akimi (A) temsil eder. Gerilim diizenlemesi (voltage
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regulation), kisa hatlardaki onemli bir performans metrigidir ve su sekilde
tanimlanir:

V. likstz — Vtam ikl
2 sl o

Gerilim Diizenlemesi(%) =
Vtam yikli

(3.7)

Bu oran, hattin yiik altinda ve bosta calisma durumlarindaki gerilim
farkimin yiik altindaki gerilime oranini gosterir. Gerilim diizenlemesi ne kadar
duisiikse, hattin performansi o kadar iyi kabul edilir.

3.2.1.2. Gii¢ Akis1 ve Verimlilik

Kisa iletim hatlarinda iletilen aktif giic (P) ve reaktif gii¢ (Q), hattin
uclarindaki gerilim (l4,V;) ve empedans parametrelerine gore asagidaki
denklemlerle hesaplanir:

P = %XVT sin (6)
(3.8)
0 Vs(Vs — V.cos (8))
X
(3.9)
Burada:
e V;: Gonderici uctaki gerilim (kV),
e V;: Alicr uctaki gerilim (kV),
e O: Gerilim acgilar1 arasindaki fark.
Giic kayiplari, hat direnci goz ontine aliarak su sekilde ifade edilir:
Prayp = I?R
(3.10)

Hat verimliligi (), iletilen giic ile kay1p giictin orani olarak hesaplanr:

Pload

n=———"——%100
Pload + Pkaylp

(3.11)

Bu denklemler, kisa mesafeli hatlarin performansini analiz etmek igin
onemli bir temel saglar.

Kisa mesafeli hatlarda reaktif giic (Q) gereksinimi genellikle diistikttir; ancak ytik
karakteristiklerine bagli olarak gerilim kontrolii icin reaktif giic dengeleme
cihazlar1 kullanilabilir. $Sont kapasitorler, kisa hatlarda gerilim seviyelerini
stabilize etmek ve giic faktortinti iyilestirmek icin yaygmn olarak kullanilan
cihazlardir.
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3.2.2. Orta Mesafeli Iletim Hatlar

Orta mesafeli iletim hatlar;, 100 km ile 250 km arasindaki mesafelerde
elektrik enerjisinin tasinmasi igin kullanilan hatlar olarak tanimlanir. Bu
mesafeler, hattin elektriksel parametrelerinin (6zellikle endiiktans (L) ve
kapasitans (C)) etkilerinin ihmal edilemeyecek kadar ¢nemli hale geldigi bir
bolgedir. Bu nedenle, orta mesafeli hatlarin analizi, kisa mesafeli hatlardan farkl
olarak daha gelismis matematiksel modeller gerektirir. Bu hatlarin tasarim ve
isletiminde gerilim diizenlemesi, giic akisi ve kayiplarin dikkatlice hesaplanmasi
biiyiik onem tasir [45].

3.2.2.1. Orta Mesafeli Hatlarin Elektriksel Modeli

Orta mesafeli iletim hatlarinin analizinde, "T-modeli" veya "m-modeli"
olarak bilinen daha gelismis devre modelleri kullanilir. Bu modellerde, hattin
kapasitans: hattin uzunlugu boyunca esit sekilde dagilmis gibi kabul edilmez,
bunun yerine kapasitans iki uca sont olarak yerlestirilir.

Bir orta mesafeli iletim hattinin m-modeli asagidaki sekilde tanimlanir:
e Hat empedans: (Z=R+jX), hat boyunca seri olarak yerlestirilir.

e Hat kapasitans: (Y=jwC), hattin baslangic ve bitis noktalarma esit
olarak boliinmiis iki sont devre elemani olarak modellenir.

Hattin elektriksel parametreleri kullanilarak gerilim ve akim arasindaki
iligkiler su sekilde ifade edilir:

I,=YV,+1

(3.12)

Vo=V =21
(3.13)
Burada:
e V;: Gonderici ug gerilimi (kV),
e V. Alic1 ug gerilimi (kV),
e [;: Gonderici ug akimi (A),

e [: Hat boyunca tasman akim (A).

3.2.2.2. Hat Sabitleri ve Gii¢ Akis1 Denklemleri
Orta mesafeli hatlarin analizinde hat sabitleri (6zellikle iletim sabitleri (A,

B, C, D) kullanilir. Hat sabitleri su sekilde tanimlanir:

YZ
A=D=1+—

(3.14)
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(3.15)

(3.16)

Bu sabitler, hattin giris ve cikis uglarindaki gerilim-akim iliskisini
tanumlar:

V. = AV, + BI,
(3.17)

Iy = CV, + DI,

(3.18)

Bu denklemler, gonderici ve alici u¢ parametrelerinin birbirine bagl
oldugu bir sistem olusturarak enerji akisinin hesaplanmasina olanak tanur.

3.2.2.3. Orta Mesafeli Hatlarda Kapasitif ve Endiiktif Etkiler

Orta mesafeli iletim hatlarinda kapasitans etkisi, hattin reaktif giici
tizerinde belirgin bir etkiye sahiptir. Bu etki, ytik kaybini azaltarak gerilim
profillerini stabilize edebilir ancak ayn1 zamanda kapasitif reaktif gii¢ tiretimine
neden olabilir. $S6nt reaktorler, bu tiir kapasitif etkileri dengelemek i¢in kullanilir.

Endiiktif etkiler ise gerilim dalgalanmalarina yol acabilir ve hattin faz
acisini (8\ deltad) etkileyerek giic akisi kapasitesini smirlar:
A4

p=
A

sin(8)

(3.19)

3.2.3. Uzun Mesafeli iletim Hatlar1

Uzun mesafeli iletim hatlari, genellikle 250 km'in {tizerindeki
mesafelerde elektrik enerjisinin tasinmas i¢in kullanilan hatlar olarak tanimlanir.
Bu mesafelerde, hattin hem seri empedans: (Z=R+jX) hem de sont kapasitansi
(Y=joC) enerji iletiminde belirgin bir rol oynar. Uzun hatlarmn analizinde,
parametrelerin hattin uzunluguna esit olarak dagildigimi kabul eden "dagitilmis
parametreler teorisi" kullanilir. Bu durum, kisa ve orta mesafeli hatlardan farkli
olarak daha karmasik matematiksel modellerin ve diferansiyel denklemlerin
kullanilmasini gerektirir [45].
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3.2.3.1. Uzun Mesafeli Hatlarin Elektriksel Modeli

Uzun iletim hatlarinin  analizinde, dagitilmis parametreler teorisi
uygulanir. Hat boyunca gerilim (V) ve akim (I), asagidaki diferansiyel
denklemlerle tanimlanair:

d*v v d’l 2
ax2 ¥ 27
(3.20)

Burada:
¢ x: Hattin uzunlugu (km),
e y =+ZY : Propagasyon sabiti (m—1),
e 7 =R+jX :Seri empedans (Q/km),
e Y=joC :S5ontadmittans (5/km).

Bu diferansiyel denklemlerin genel ¢oztimleri, gerilim ve akimin hattin
her iki ucundaki degerlerini iliskilendirir:

V(ix) =Vte " + Ve
(3.21)
I(x) = V—+e"’x - [ew‘
Ze Ze
(3.22)
Burada:
o V*:1leri yonlu gerilim dalgast,

e V7:Geriyonli gerilim dalgasi,

o 7, = \/% :Karakteristik empedans (£2).

3.2.3.2. Uzun Hatlarda iletim Sabitleri

Uzun mesafeli iletim hatlarinda iletim sabitleri (A,B,C,D) su sekilde
tanimlanir:

A = cosh (yl)

(3.23)

B = Z_sinh (yl)
(3.24)
sinh (yl

=21 C(V )

(3.25)
D = cosh(yl)

(3.26)
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Burada 1, hattin toplam uzunlugunu temsil eder. Gonderici ve alic1 ug
gerilim-akim iliskisi bu sabitlerle ifade edilir:

V. = AV, + BI,
(3.27)

(3.28)

Bu ifadeler, uzun hatlarin giris ve ¢ikis uglar1 arasindaki enerji akisimni
tanimlamak i¢in kullanilir.

3.2.3.3. Gii¢ Akis1 ve Dalga Yansimasi
Uzun hatlarda tasman aktif gtic (P) ve reaktif giic (Q) su sekilde ifade

edilir:
A%
P= Izrlsin )
C
(3.29)
ViVr V.2
= cos(6) — —
@=1Z0 Tz
(3.30)

Bu denklemlerde 6, gonderici ve alic1 uclar arasindaki faz acisini temsil
eder. Uzun hatlarda dalga yansimasi ve rezonans etkileri, gtic akismi
etkileyebilecek 6nemli faktorlerdir. Sont reaktorler ve seri kompansatorler, bu
etkileri dengelemek icin yaygin olarak kullanilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM
4.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al), makinelerin insan zekasina
benzer sekilde algilama, diistinme ve karar verme yeteneklerini kazandig:
disiplinler arasi bir galisma alamidir. Yapay zekanin temelleri, Alan Turing'in
1950 yilinda yayimladigr "Computing Machinery and Intelligence" adh
makalesine kadar uzanmaktadir. Turing burada, bir makinenin "diistinebilip
diistinemeyecegini" degerlendirmek icin bir test (Turing Testi) Onerdi.
Giintimiizde Al, yalnizca insan zekasmu taklit etmekle kalmay1p, cogu durumda
insan performansini asabilen sistemler gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Al
arastirmalari, 6zellikle 1956 yilinda Dartmouth Konferansi’'nda ortaya cikan iki
temel yaklasimla sekillenmistir:

1. Sembolik Al: Matematiksel mantik ve sembolik sistemlere dayanur.
2. Baglantict Al: Insan beynindeki noronlarin calisma prensiplerinden
ilham alarak 6grenen sistemler tizerine odaklanir.

A, o
H, )/P'/ Cikh
S0 Eatmam
Gizh
— Katman 1 Katman 2
(1)
Gurch
Eatmam

Sekil 4.1 Yapay Zeka Modeli Katmanlari
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4.1.1. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN)

Yapay sinir aglari, baglantict AI'nin bir dalidir ve insan beyninin sinirsel
yapisindan esinlenilmistir. McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen ilk
matematiksel model, bir noéronun temel islevlerini modellemek igin
tasarlanmustir. Bu yapi, 1986'da Rumelhart ve arkadaslarmmmn geri yayilim
algoritmasmi tanitmasiyla modern bir forma kavusmustur. Yapay sinir aglari,
katmanlar halinde organize edilir ve her katman belirli bir islemi gerceklestirir:

e Girdi Katmanu: Giris verilerini alir.
¢ Gizli Katmanlar: Verileri dontistiirtir ve iliskilendirme yapar.

¢ Cikis Katmani: Tahmin sonuglarini verir.

Hucre Gowvdesi

/—Aﬁ

Cekirdek Sitoplazma

Dendrnit Akson Miyelin Kibf  Akson Ucu

Sinaps

Sekil 4.2 Yapay Sinir Ag1 Benzetimi

Bir yapay sinir ag1, asagidaki temel matematiksel model ile ifade
edilebilir:

y=f(Wx+b)
(4.1)
Burada:
e y: Agin ciktisy,
o W: Agirlik matrisi,

x: Girdi vektortii,

b: Bias terimi,

f: Aktivasyon fonksiyonu.

4.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, bir noronun dogrusal olmayan bir sekilde
ogrenmesini saglar. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:
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4.1.2.1. Sigmoid

1
1+e*

o(x) =

(4.2)

Sigmoid fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini [0,1] araligina indirger ve 6zellikle
olasilik tabanli modellerde kullanilir. Ancak gradyan kaybolma problemi
nedeniyle derin aglarda performansi stmirhidir.

- sigmoid

o| T

06

0.4

02

BT -5 0 5 10

Sekil 4.3 Sigmoid Fonksiyonu

4.1.2.2. Tanh (Hiperbolik Tanjant)
e¥ — g%
tanh(x) = m

(4.3)

Tanh fonksiyonu, ciktilar: [-1,1] araliginda diizenler ve sifir merkezli bir
dagilim saglar.
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Tanh Function
2 =g
a=_ € -€
4 -
e te 14

T

--_1

Sekil 4.4 Tanh Fonksiyonu

4.1.2.3. ReLU (Rectified Linear Unit)
f(x) = max (0, x)
(4.4)
ReLU, hesaplama kolaylig: ve gradyan problemini azaltma avantajiyla en

cok tercih edilen fonksiyonlardan biridir.

104

s

-10 10

Sekil 4.5 Relu Fonksiyonu

4.1.3. Geri Yayilim Algoritmas1 (Backpropagation)

Geri yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarmin 6grenme stirecinin temelini
olusturur. Agirliklarin giincellenmesi su sekilde gerceklesir:

1. Ileri Yonlii Hesaplama: Girdi verisi ag boyunca iletilir ve cikislar
hesaplanir.

2. Hata Hesaplama: Kayip fonksiyonu (£) kullanilarak hedef ve tahmin
degerleri arasindaki fark hesaplanir.
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m
L SR
= i =90
i=1

(4.5)
3. Gradyan Hesaplama: Turev zinciri kural ile agirliklarin gradyanlar:
hesaplanir.
oL 0L 0y
—_— s —
ow dy ow
(4.6)
4. Agirlik Glincelleme: Gradyan inis yontemiyle agirliklar giincellenir.
Wew oL
«— F— —
Tow
(4.7)
Burada n, 6grenme oramdir.
i1 01
51 Wi o S
nutu]rnu:nl—} E1
: 0.52
12
i 1
02 — 2
0.38
i3 132,014
1.4
Wi-oss, 08 —> B
i4

0.2

Sekil 4.6 Yapay Zeka Modelinde Geri Yayilim

4.1.4. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks - DNN)

Derin sinir aglari, ¢cok sayida gizli katmana sahip yapay sinir aglaridir. Bu
aglar, ozellikle buiyiik veri kiimelerinde ve karmasik problemler icin etkili bir
sekilde 6grenme yapabilir. 2012 yilinda AlexNet, derin 6grenmenin goriinti
simiflandirmada insan performansini asabilecegini gostermistir.

DNN'lerin  egitiminde  karsilasilan  baslica  sorunlardan  biri,
vanishing/exploding  gradient  problemidir. ~Bu sorun, agirlhiklarin
normallestirilmesi (Batch Normalization) ve daha iyi aktivasyon fonksiyonlar:
(6r. ReLU, Leaky ReLU) ile ¢oziilebilir.
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Hidden layer 1 Hidden layer 2  Hidden layer 3

Input layer

Sekil 4.7 Ornek DNN Modeli

4.1.4.1. Dogal Dil igsleme (NLP)

Transformer modelleri, 6zellikle dikkat mekanizmasiyla, dil modellemede
¢1g1r agmistir [50].

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax F %
k

(4.8)

4.1.4.2. Goriintii Isleme

Convolutional Neural Networks (CNN) tabanli yaklasimlar, nesne
algilama ve goriintt siniflandirmada ytiksek basar1 saglamistir.

4.1.4.3. Zaman Serisi Analizi

LSTM ve GRU gibi aglar, uzun vadeli bagimhiliklar1 modelleme
yetenegiyle finans, enerji ve biyomedikal uygulamalarda kullanilmaktadir.

4.1.5. Ogrenme Cesitleri

Yapay zeka (YZ) alanindaki 6grenme stirecleri, makine 6grenmesi (ML)
algoritmalarinin farkli veri tiirleri ve yapilarina nasil tepki verdigini belirler.
Temelde ii¢ ana 6grenme tiirii vardir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme. Bu 6grenme tiirleri, veri ve modelin etkilesim bicimlerine
gore farklilik gosterir ve her biri belirli problemlerin ¢oziilmesinde etkili olabilir.
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4.1.5.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, en yaygin kullanilan makine 6grenmesi ttirtidiir. Bu
Ogrenme turti, etiketli veri setleri kullanarak modelin belirli bir problemi
¢ozmesini saglar. Bagka bir deyisle, bu 6grenme tiirtinde her giris verisi, dogru
etiket veya ¢ikisla eslestirilir. Modelin amaci, bu eslesmeler tizerinden bir iliski
ogrenmek ve yeni, daha O©nce gortilmemis verilere dogru tahminlerde
bulunmaktir [51].

Denetimli 6grenmenin en yaygin 6rnekleri regresyon ve siniflandirmadir.
Regresyon, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek igin
kullanilirken (6rnegin, ev fiyati tahminleri), siniflandirma, verileri onceden
belirlenmis kategorilere ayirmak icin kullanilir [52].

Matematiksel olarak denetimli 6grenme, giris verisi X ile ciktilar y
arasinda bir iliski kurmaya calisir. Bu iliski, asagidaki formiille ifade edilebilir:

y=f(X;0)
(4.9)

Burada y, modelin tahmin ettigi ciktiy1, X ise giris verisini, 0 ise modelin
ogrenmesi gereken parametreleri ifade eder. Modelin basarisi, genellikle bir
"loss" (kay1p) fonksiyonu aracilifiyla degerlendirilir:

L©O) = ) O = 9)?
i=1

(4.10)
Burada y; gercek ¢ikis, §; ise modelin tahmin ettigi ¢ikistir.

4.1.5.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle calisir. Bu ©6grenme
tirtinde, model dogrudan etiketli verilerle egitilmez. Bunun yerine, modelin
amaci, veri setinin temel yapisini kesfetmektir. Denetimsiz 6grenme, tzellikle
veri ktimelerindeki gizli yapilar1 (6rnegin, gruplar, smuiflar) belirlemek icin
kullanilir [53].

En yaygin denetimsiz 6grenme teknikleri kiimeleme (clustering) ve boyut
indirgeme (dimensionality reduction) algoritmalarin igerir. Kiimeleme, verileri
benzer ozelliklere sahip gruplara ayirmak icin kullanilir (6rnegin, K-means,
DBSCAN). Boyut indirgeme, verinin daha diisiik boyutlu bir temsiline
indirgenmesini saglar (6rnegin, Principal Component Analysis - PCA) [54].

Denetimsiz 6grenmede, veri kiimeleri genellikle su sekilde matematiksel
olarak ifade edilir:
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J©) = )
i=1
(4.11)

Burada x; veri noktasi, u; kiime merkezi ve d ise mesafe fonksiyonudur.

4.1.5.3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme (RL), bir ajan (agent) ile gevre (environment)
arasimndaki etkilesime dayali bir 6grenme tiirtidiir. Ajan, cevresiyle etkilesime
girerek bir hedef dogrultusunda davranislarmi grenir. Pekistirmeli 6grenmenin
temel bilesenleri, durumlar (states), eylemler (actions) ve odiiller (rewards) olup,
ajan, her bir durumda alacag1 eylemi belirler ve bu eylemin sonucunda odiiller
alir.

Pekistirmeli 6grenmede, ajanlarin 6grenme siireci, Markov Karar Stireci
(Markov Decision Process - MDP) cercevesinde modellenir [55]. Ajanin hedefi,
bir politikanin (policy) 6grenilmesidir, bu politika ajan1 en fazla odiiliu elde
etmeye yonlendirir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarmin temelinden Q-
ogrenme (Q-Learning) gibi algoritmalar gelir. Q-6grenme, asagidaki giincelleme
kurali ile ifade edilebilir:

Q(st,ar) < Q(sp,ap) +a <7"t + meXQ(SHlJ a) — Q(se, at))

(4.12)

Burada Q(s¢a;), durum s, ve eylem a; icin tahmin edilen deger
fonksiyonudur.a, 6grenme oranini, 7, ise alman odult temsil eder. y ise
gelecekteki odilleri ne kadar dikkate alacagimizi belirleyen indirim faktortidiir.

4.2. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

k-En Yakin Komsuluk (k-NN) algoritmasi, parametrik olmayan bir
makine Ogrenimi yontemi olarak veri bilimi, istatistik ve yapay zeka
uygulamalarinda yaygin sekilde kullanilan temel algoritmalardan biridir [56].
Egitim stireci gerektirmeyen, ancak test asamasinda tiim veri seti {izerinden
islem yaparak tahminlerde bulunan bu algoritma, basitligi ve etkili performansi
ile dikkat ceker [57]. Bu bolimde, k-NN algoritmasinin temel yapisi,
matematiksel temelleri detayli bir sekilde ele alinmustir.
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Sekil 4.8 KNN Modelinin Calisma Prensibi

k-NN algoritmasinin parametrik olmayan dogasi, herhangi bir veri
dagilimi varsayimina gerek duyulmamasi anlamina gelir. Bu 6zelligi, algoritmay1
karmasik veya dogrusal olmayan veri kiimelerinde etkili hale getirir [58]. Egitim
sirasinda herhangi bir model olusturulmadig: icin k-NN, genellikle "egitimsiz
ogrenme" (lazy learning) algoritmasi olarak smiflandirilir. Bununla birlikte, bu
durum, algoritmanin test asamasimnda daha yiiksek hesaplama maliyetine sahip
olmasina neden olur.

4.2.1. Mesafe Metrikleri ve Matematiksel Temeller

k-NN algoritmasimin performansi, biiyiik 6lctide veri noktalar: arasindaki
mesafeyi 6l¢mek icin kullanilan metrige baglidir. En yaygin mesafe metrikleri
sunlardir:

1. Buclidean Mesafesi (L2 Normu): Iki veri noktasi x ve y arasmndaki
Euclidean mesafesi, Oklid uzaymdaki dogrusal mesafeyi temsil eder

i(xi - ¥)?
i=1

dx,y)=i=

(4.13)

Bu metrik, genellikle siirekli ve normal dagilimh 6zelliklerde etkili sonug
verir.

32



Elektrik Gii¢ Sistemlerinde Ferrorezonans Analizi ve Yapay Zeka Tabanl Tespiti

B
{le }':)
.-_/-. -“JI
‘/‘
2 - |
6\5‘3‘0&_./
aes® " g5
A o 0{'\:(5?' " ! Ya¥h
7 ;
,-'/ I
i)~ ,'
- i
X%y

Sekil 4.9 Mesafe Metriklerinin Gorsellestirilmesi

2. Manhattan Mesafesi (L1 Normu): Oznitelikler arasindaki farklarin
mutlak degerlerinin toplamini temel alir.

n
dy) =) 15—y
i=1

(4.14)

Daha az duyarli oldugu icin, giriltulti veri setlerinde Euclidean
mesafesine gore daha iyi performans gosterebilir [52].

Sekil 4.10 Manhattan Mesafesi

3. Minkowski Mesafesi (Genel Form): Euclidean ve Manhattan
mesafelerini birlestiren genel bir formiildiir.

(4.15)
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Burada p, metrigin parametresidir. p=1 Manhattan, p=2 ise Euclidean
mesafesini verir.

4. Mahalanobis Mesafesi: Cok boyutlu veri setlerinde 6zellikler arasindaki
korelasyonu dikkate alir.

d(x,y) =4/ (x —y)T *S~1(x —y)
(4.16)

Burada S, veri setinin kovaryans matrisidir. Bu metrik, farkli clceklerdeki
degiskenlere sahip veri setleri i¢in uygundur [59].

4.2.2. KNN Algoritmasinin Isleyis Adimlar
k-NN algoritmasinin isleyis stireci asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

1. Egitim Asamasi: Egitim veri seti, herhangi bir model olusturulmadan
bellekte saklanir.

2. Mesafe Hesaplama: Test noktasi x; ile tiim egitim noktalar1 arasindaki
mesafeler hesaplanir.

3. Komsularin Belirlenmesi: k en kiiciik mesafeye sahip komsu secilir.
Eger k degeri cift ise, oy esitligi durumunda bir yontem belirlenmelidir.

4. Sinif Tahmini:

e Smiflandirma: Komsularin smiflarina gore bir oy ¢ogunlugu

hesaplanur.
e Regresyon: Komsularin hedef degerlerinin agirlikli ortalamasi alinr.

A Z?:l Wi * yj

Y=""%r o

i=1 Wi
(4.17)
Burada w; = PRI ile agirlaklar hesaplanir (€, sifir bélmeyi 6nlemek
LAt

i¢in kullanilan kuictik bir sabittir).

4.2.3. Parametre Secimi ve Optimizasyon

1. k Degerinin Secimi: Kiicik bir k degeri, modelin varyansmi
artirabilirken, biiyiik bir kkk degeri genelleme yetenegini diistirebilir [60].
Capraz dogrulama, optimal k degerinin belirlenmesinde yaygm olarak
kullanilir.

2. Oznitelik Indirgeme: Yiiksek boyutlu veri setlerinde oznitelik secimi,
algoritmanin performansini artirabilir. Bu amacla temel bilesen analizi
(PCA) veya dogrusal ayrim analizi (LDA) gibi yontemler kullanilabilir.

3. Agirliklh  k-NN: Uzak komsularin  katkisim  azaltmak igin
agirhklandirma stratejileri uygulanabilir. Mesafeye dayali
agirliklandirma, performansi artirabilir [61].
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4.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), gozetimli 6grenme algoritmalarindan
biri olarak, simiflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek performans
sergileyen ve giiclii teorik temellere dayanan bir yontemdir. 1990'larda Cortes ve
Vapnik tarafindan gelistirilen SVM, 6zellikle yiiksek dogruluk, diisiik overfitting
(asir1 6grenme) riski ve kiiciik veri setlerinde bile etkili galisma kapasitesi ile
dikkat ¢ekmistir. Bu bolimde, SVM'In matematiksel temelleri, uygulama
alanlari, avantajlari, dezavantajlar1 ve parametre optimizasyonuna dair detayl
bir agiklama yapilacaktir.

L2

Destek
Vektérleri

Destek
Vektorleri

Sekil 4.11 Destek Vektor Makineleri

4.3.1. Matematiksel Temeller ve Hedef Fonksiyon

SVM, veri setindeki verileri simiflandirmak icin bir hiper diizlem bulma
amacin gider. Bu hiper diizlem, siniflar arasindaki marji (yani, veri noktalarina
olan uzaklik) maksimize eder. Matematiksel olarak, hiper diizlem su sekilde
ifade edilir:

wxx+b=0
(4.18)
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Burada, w agirlik vektortinti, x veri noktalarmi ve b sabit terimini ifade
eder. Bu diizlemi se¢menin amaci, smiflar arasindaki en kiiciik mesafeyi (marji)
maksimize etmektir. Siniflar arasindaki mesafe, su sekilde hesaplanabilir:

2
Marj = ——
[Iwl]
(4.19)
Buradan yola ¢ikarak, SVM, asagidaki optimizasyon problemine dontistir
[62]
1 2
ming vl
(4.20)
Kisitlar ise, her bir veri noktasi i¢in su sekilde tanimlanir:
yi*wWxx; +b) >1,Vi
(4.21)

Burada y; her bir veri noktasinin smif etiketini (pozitif veya negatif), x; ise
veri noktalarmi ifade eder. Bu optimizasyon probleminde, w vektorii, dogru
smiflandirmayi en iyi saglayacak sekilde secilir.

4.3.2. Lagrange Carpanlar1

Bu optimizasyon problemini ¢ozmek icin Lagrange carpanlar1 kullanilir.
Lagrange fonksiyonu su sekilde yazilabilir:
n
1 2
Lwb,@) = | Wl = ) @« [y« W e xi+b) — 1]
i=1

(4.22)

Bu formiilde a; carpanlari, her veri noktasinin katkisini belirler. Lagrange
carpanlarinin, yalnizca destek vektorleri tizerinde sifirdan farkli degerler aldig:
unutulmamalidir. Bu, destek vektorlerinin modelin olusturulmasinda kritik
oneme sahip oldugu anlamina gelir.

4.3.3. Kernel Fonksiyonlar1 ve Dogrusal Olmayan Ayrilabilirlik

SVM, dogrusal olmayan veri kiimelerinde de etkili bir sekilde galisabilir.
Kernel yontemleri sayesinde, veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya
donustiirtilerek dogrusal ayrilabilir hale getirilir. Kernel fonksiyonlari, verilerin
bu yiiksek boyutlu uzaya haritalanmasmi saglar ve dogrusal siniflandirma
yapilabilmesi i¢in uygun bir ortam olusturur [62].

En yaygin kullanilan kernel fonksiyonlar: sunlardar:
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e Dogrusal Kernel: K(x;,x;) =x;*x;, verilerin dogrusal oldugu
durumlarda kullanilir.

e Polinom Kernel: K(x;x;) = (x; * x; + )%, dogrusal olmayan iligkiler
icin uygundur.

Kernel

05 g0 g4 == g5 oo -os 10
T ¥ 4 d u

Sekil 4.12 Polinom Kernelin Gorsellegtirilmesi

202

2
e RBF (Radial Basis Function) Kernel: K(x;x;) = exp (— M)

ozellikle karmasik veri setlerinde etkili olur.

e Sigmoid Kernel: K(x;, x;) = tanh (ax; * x; + ¢), sinir aglar ile benzer
ozellikler gosterir.

4.3.4. Parametre Optimizasyonu ve Capraz Dogrulama

SVM modelinin performansi, biiyiik olctide dogru hiperparametre
ayarlarina baghdir. Iki 6nemli parametre olan C ve kernel parametrelerinin
optimizasyonu, genellikle Grid Search veya Bayesian Optimization gibi
yontemlerle yapilir. Ayrica, modelin genelleme yetenegini artirmak icin capraz
dogrulama sikca kullanilir. Bu yontem, modelin farkli alt veri setlerinde
egitilmesi ve test edilmesi siirecini icerir, boylece modelin asir1 6grenme riski
azalir.
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Sekil 4.13 Capraz Dogrulamanin Gorsellestirilmesi

4.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM), Recurrent Neural Networks (RNN)
mimarisinin bir uzantis1 olarak, ardisik verilerde uzun vadeli bagimhiliklarin
modellenmesi sorununa yenilikgi bir ¢oziim getiren bir yapidir. Ik kez
Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. Zaman serileri, dogal
dil isleme (NLP), biyomedikal sinyal isleme ve diger ardisik veri problemlerinde
yaygin olarak kullanilir. LSTM'nin basarisi, 0©zellikle kaybolan gradyan
(vanishing gradient) problemini ¢6zmek ve bilgi kaybi Onlemek icin
tasarlanmis olan 6zel hiicre yapisindan kaynaklanmaktadir.

4.4.1. Matematiksel Temeller ve Model Yapisi1

LSTM'nin temel birimi, veri akisini kontrol eden ti¢ kapiya sahip bir
hiicredir: Unutma Kapis: (Forget Gate), Giris Kapis1 (Input Gate) ve Cikis Kapisi
(Output Gate). Bu kapilar, hem ge¢misten gelen hem de mevcut girdi bilgilerini
isleyerek hticre durumunu (C;) ve gizli durumu (h;) gtinceller.
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Sekil 4.14 LSTM Yapist
4.4.1.1. Unutma Kapisi

Unutma kapisi, onceki hiicre durumundan (C;—;) hangi bilginin
korunacagini veya silinecegini belirler. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
unutulacak bilgiyi belirlemek icin kullanilir:

fe = oW = [he_q, xc] + by)
(4.23)

Burada:

¢ f; : Unutma kapisinin ¢iktist (0 ile 1 arasinda deger alir),
o Ws: Agirhik matrisi,

. bf : Bias terimi,

e o :Sigmoid fonksiyonu.

4.4.1.2. Giris Kapis1 ve Aday Hiicre Durumu

Giris kapisi, mevcut zaman adimindaki bilginin ne kadarmin hiicre
durumuna eklenecegini kontrol eder. Ilk olarak, sigmoid fonksiyonu girdi
bilgisine (xtx_txt) ne kadar énem verilecegini belirler:
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ir = o(W; * [he—1,xc] + by)

(4.24)

Ardindan, aday hiicre durumu (C,) tanh fonksiyonu ile olusturulur.

C¢ = tanh (W, * [he_y, x¢] + be)

(4.25)

Son olarak, mevcut hiicre durumu (C;) asagidaki gibi giincellenir:

Ce = fe*Cog +ip * G

(4.26)

Bu islem, gecmisten gelen ve yeni bilginin hiicre durumunda
birlestirilmesini saglar.

4.4.1.3. Cikis Kapis1 ve Gizli Durum

Cikis kapisi, hiicre durumunun hangi kisminin c¢ikis olarak verilmesi
gerektigini kontrol eder. Cikis kapisinin aktivasyonu:

0p = 0 % (W * [he—1, x¢] + bo)
(4.27)
Hiicre durumunun tanh aktivasyonu ile gizli durum (h;) hesaplanir:
h; = o, * tanh (C;)
(4.28)
4.4.2. Kernel Fonksiyonlar1

LSTM, verileri islemek i¢in dogrusal olmayan dontistimler gerceklestirir
ve zaman serisi analizlerinde, sinyal isleme uygulamalarinda gtiglti bir aragtir.
Ornegin:

o W, W, Wy, W, agirhik matrisleri, veri Ozelliklerini belirlemek igin

optimize edilir.

 Gizli katmanlardaki bilgilerin sirali bagimliligi korunur.

LSTM'nin hesaplamalarinda, zaman adimi boyunca hiicre durumu (C;) ve
gizli durum (h;)yeniden degerlendirilir. Bu yapi, LSTM'yi klasik RNN'lerden
daha esnek hale getirir [2].

4.4.3. Hiperparametre Se¢imi ve Model Optimizasyonu
LSTM'nin performansy, dogru hiperparametre secimine baglidir:
e Zaman Adimlar: Zaman serisi uzunlugu (T).

e Hiicre Sayisi: Gizli katmandaki hiicrelerin sayis.
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o Ogrenme Orami ve Dropout Orani: Modelin agir1 6grenmesini
onlemek icin optimize edilir.

e Optimizasyon Algoritmalari: Adam veya RMSprop gibi algoritmalar
kullanilarak gradyanlar gtincellenir.

Ayrica, hiperparametre optimizasyonu icin Grid Search veya Optuna gibi
araglar kullanilabilir [30].
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5. DENEYSEL CALISMALAR
5.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu calismada kullanilan veri seti, ferrorezonans olaylarin tespit etmeye
yonelik olarak MATLAB ortaminda olusturulmustur. Veri seti, toplamda sekiz
farkl1 ferrorezonans durumu ile bir normal durumdan olusmaktadir.
Ferrorezonans durumlari, sistemdeki gerilim ve akim dalga sekillerindeki
bozulmalarin gesitli sekillerde ortaya g¢ikmasimi simiile eden parametreler ile
olusturulmustur. Her bir ferrorezonans durumu, normal duruma gore belirli bir
bozulma seviyesini icermektedir.

Oncelikle, normal duruma ait veri seti olusturulmus ve ardindan
MATLAB kullanilarak ferrorezonans durumlart simiile edilmistir. Her bir
ferrorezonans durumu igin, sistemdeki cesitli parametreler degistirilerek farkl
ferrorezonans kosullarinda meydana gelen dalga sekilleri elde edilmistir. Bu
veriler, zaman domeninde incelenerek ferrorezonans olaylarmnm karakteristik
Ozellikleri belirlenmistir. Son olarak, elde edilen veriler CSV formatinda
kaydedilmis ve ilerleyen analizler i¢cin hazir hale getirilmistir.

Bu veri seti, KNN, SVM ve LSTM gibi makine 6grenmesi modellerine
uygulanarak ferrorezonans tespiti ve normal durumu ayirt etme konusunda
deneysel calismalara olanak saglamaktadir.

5.1.1. Normal Durum icin Veriseti Olusturulmasi

Bu gorsel, ferrorezonansin gozlemlenmedigi normal ¢alisma kosullarmi
temsil etmektedir. Normal durumda, sistemde herhangi bir kararsizlik veya asir1
dalgalanma goriilmemektedir. Dalgalanmalar diizenli ve ongoriilebilir bir
sekilde seyreder. Akim ve gerilim sinyalleri, sistemin normal ¢alisma kosullarina
uygun olarak, belirli bir frekansta ve genlikte stabil bir sekilde devam eder. Bu
durum, sistemin dengeli ve saghkli calistigini, herhangi bir bozulma veya
anormallik bulunmadigin1 gosterir. Normal calisma kosullarinda, sistemin
verimliligi ytiksek olup, enerji kayiplart minimum diizeydedir.
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Smooth Sinusoidal Wave
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Sekil 5.1 Ferrorezonanssiz Sintisoidal Dalga

5.1.2. Farkli Ferrorezonans Durumu Icin Veriseti Olusturulmasi

Bu boliimde, 8 farkli ferrorezonans durumu gorsel olarak sunulmustur.
Her bir gorsel, ferrorezonansin farkli bir asamasini temsil etmektedir. Asagida,
her bir gorselin icerigi ve 6zelligi anlatilmaktadr:

Ferroresonance for 300 Seconds
3
I

Voltage (xﬂ)
o

/(AL

| 1 | | |
0 50 100 150 200 250 300
Time (s)

Sekil 5.2 1 Numarali Ozelliklere Gore Ferrorezonans
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Bu gorselde, ferrorezonansin ilk gozlemleri yer almaktadir.
Dalgalanmalar baslangicta yavas ve diizenli bir sekilde gelismekte, ancak
zamanla belirgin bir farklilik gostermeye baslamaktadir.

Ferroresonance for 300 Seconds
4 T T T T T

Voltage (x,l)
=

| | 1 | |
0 50 100 150 200 250 300
Time (s)

Sekil 5.3 2 Numarali Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Ikinci gorselde, ferrorezonans durumu biraz daha belirginlesmis ve
salmimlar daha belirgin hale gelmistir. Dalgalanmalar daha ytiiksek genliklere
ulasmaya baslamistir.

Ferroresonance for 300 Seconds

Voltage (x,l)

o 50 100 150 200 250 300
Time (s)

Sekil 5.4 3 Numarali Ozelliklere Gore Ferrorezonans
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Uclincii gorselde, dalgalanmalarin sekli daha karmagik bir hale gelmistir.
Akim ve gerilimdeki dalgalanma orani artmis ve sistemin davranisi daha
diizensiz bir hale gelmistir.

Ferroresonance for 300 Seconds.

Waltage (x,}

| I L |
50 100 150 20 280 00
Time (s)

Sekil 5.5 4 Numarali Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Bu gorselde, ferrorezonansin giiclii bir sekilde hissedildigi bir durum
gozlemlenmektedir. Dalgalanma genlikleri oldukca yiiksek olup, sistemin
kararsiz bir hale gelmeye basladigini gosterir.

Ferroresonance for 300 Seconds

Vatage (x,}

Sekil 5.6 5 Numarali Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Besinci gorselde, sistemdeki salinimlar daha da kaotik bir hal almistir. Bu,
ferrorezonansin daha siddetli oldugu ve sistemin daha karmasik bir dinamik
sergiledigi bir durumu yansitir.
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Ferroresonance for 300 Seconds

Voltage (x,l)
=]

- L
o 50 100 150 200 250 300

Time (s)

Sekil 5.7 6 Numaral1 Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Altinc1  gorselde, ferrorezonansin ileri seviyeye gectigi ve enerji
salmimlarinin ¢ok daha belirgin oldugu bir durum izlenmektedir. Dalgalanmalar
sistemin kararsizligini gosterir.

Ferroresonance for 300 Seconds
5 T T T T T

Voltage (xw)
[=]

0 50 100 150 200 250 300
Time (s)

Sekil 5.8 7 Numaral1 Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Yedinci gorselde, dalgalanmalar hizli bir sekilde artmis ve sistem c¢ok
daha siddetli bir sekilde kararsiz hale gelmistir. Bu asama, ferrorezonansmn
kontrolstiz bir seviyeye geldigini gosterir.
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Ferroresonance for 300 Seconds

Voltage (x,l)

-5 | . | . .

o 50 100 150 200 250
Time (s)

Sekil 5.9 8 Numaral1 Ozelliklere Gore Ferrorezonans

Son gorselde, ferrorezonansmn maksimum seviyeye ulastig1 ve sistemin
¢ok biytik dalgalanmalar gosterdigi bir durum gozlemlenmektedir. Bu,

ferrorezonansin en ug seviyesini ve sistemin en yiiksek kararsizlik noktasini ifade
eder.
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5.2. Model Performans Degerlendirilmesi
5.2.1. KNN Modeli Performans Degerlendirilmesi

PCA Projection of KNN Predictions

& Train Data
¥  Predictions

-20

Principal Component 2
e

=20 ] 20 40 60
Principal Compaonent 1

Sekil 5.10 KNN Modeli Sonrasinda PCA

PCA (Principal Component Analysis) ile yapilan boyut indirgeme
isleminde elde edilen gorsellestirme, KNN modelinin smiflar arasindaki iliskiyi
nasil 6grenip Ogrendigini gorsel olarak sunmaktadir. PCA gorsellestirmesinde
her bir veri noktasi, iki ana bilesene (principal components) indirilmistir ve her
bir sinif, farkli renklerle isaretlenmistir.

PCA sonuglarma gore, bazi smiflarin birbirine daha yakin oldugu ve bazi
siniflarm daha belirgin bir sekilde ayrildigi gozlemlenebilir. Ornegin, simif 1 ve
sinif 2 arasindaki dagilim, birbirine oldukca yakinken, smif 0 ile smif 4 gibi
siniflarin daha uzak oldugu dikkat cekiyor. Bu durum, smiflar arasindaki
sinirlarin ne kadar belirgin oldugunu ve KNN modelinin bu smuiflar1 ayirt etme
yetenegini yansitir. KNN modelinin dogrulugu, genellikle bu tiir gorsel ayirt
edicilik ile dogru orantilidir. Eger smiflar net bir sekilde ayrilmissa, modelin
dogru tahmin yapma olasilig1 artar.

48



Elektrik Gii¢ Sistemlerinde Ferrorezonans Analizi ve Yapay Zeka Tabanl Tespiti

Confusion Matrix
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Sekil 5.11 KNN Modelinin Karmasgiklik Matrisi

Confusion matrix, modelin her smif i¢in dogrulugunu detayl bir sekilde
degerlendirmemizi saglar. Verilen confusion matrix sonuglari tizerinden, her bir
smifin ne kadar dogru tahmin edildigini gézlemleyebiliriz.

Ogzellikle dikkat edilmesi gereken noktalar:

e Smif 1 icin yiiksek Precision ve Recall degerleri gozlemleniyor. Bu,
modelin bu smifi dogru bir sekilde smiflandirmada oldukca basarili
oldugunu gosteriyor.

e Smif 3 igin ise diistik Precision (0.59) ve orta seviyede Recall (0.76)
degerleri bulunuyor. Bu, modelin smif 3 igin gereksiz yere fazla negatif
tahmin (False Positives) yaptig1 anlamimna gelir. Bu smifin daha fazla veri
ile egitilmesi veya modelin yeniden yapilandirilmasi gerekebilir.

o Smif 5 icin, diistik Recall degeri (0.55) dikkat ¢ekiyor. Bu, modelin bu
sinifi dogru sekilde smiflandirmada zorluk cektigini ve bazi True
Positives'leri kacirdigini gosterir. Bu sinif, daha fazla 6zen gosterilmesi
gereken bir alan olabilir.
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Confusion matrix'inin detayli analizi, hangi smiflarmn dogru ve yanls
simiflandirildigini net bir sekilde ortaya koyar. Ayrica, False Positives ve False
Negatives arasindaki dagilim, modelin hangi smiflarda daha fazla hata yaptig:
hakkinda fikir verir. Smif 0, smif 4 ve siuf 6 gibi smiflar, genellikle dogru
smiflandirilmigsken, smif 5 ve smuf 3 gibi smiflar hatali smiflandirmalarla
karsilagmustir.

Classification Report:

precision recall fl-score support

@ a.83 B.96 2.30 1222

1 8.98 B.98 3.98 1286

2 2.91 .93 @.92 112a

3 8.59 B.76 3.87 1174

4 a.7a .67 3.68 1224

5 a.77 B8.55 3,64 1191

6 a.9%9 8.85 3.92 1213
accuracy 2.82 5424
macro sveg 8.82 B.82 @.81 5424
weighted avg a.82 B.382 9.82 8424

True Labels Predicted Labels

= s L R @
Ps & g s P
R & I WA S 8 ]

est Accuracy: ©.516@

Sekil 5.12 KNN Modelinin Smiflandirma Raporu

Classification report, modelin performansini her bir sinif i¢in ayrintih
olarak sunar. Burada Precision, Recall ve F1-Score metrikleri, KNN modelinin
her smif tizerindeki basar1 oranini gosterir.

e Precision (Hassasiyet): Precision, modelin tahmin ettigi pozitif
orneklerin ne kadarmin dogru oldugunu belirtir. Siif 1 ve Siif 6 icin
yiiksek Precision degerleri (0.98 ve 0.99) dikkat gekiyor, bu da modelin bu
siniflarda gereksiz yere yanhs smiflandirma yapmadigimi gosteriyor. Ote
yandan, Siif 3 icin diisiik Precision (0.59), modelin bu smifi siklikla
yanls pozitif siniflandirdigini isaret eder.

e Recall (Duyarlilik): Recall, modelin dogru pozitifleri bulma yetenegini
olcer. Siif 1 ve Sif 2 igin yiiksek Recall degerleri (0.98 ve 0.93)
gozlemleniyor, bu da modelin bu smiflardaki 6rnekleri dogru sekilde
ayirt ettigini gosteriyor. Ancak Smuf 5 icin diisiik Recall degeri (0.55),
modelin bu smifi dogru sekilde tanimada zorluk gektigini ve bu simifin
fazla sayida yanlis negatif (False Negatives) verdigini gosteriyor.
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e F1-Score: F1-Score, Precision ve Recall'un harmonik ortalamasidir ve
her iki metrigin bir arada degerlendirilmesini saglar. Yiiksek F1-Score
degerleri, modelin her iki metrikte de iyi performans gosterdigini isaret
eder. Smif 1 icin F1-Score degeri 0.98, Sinif 2 icin ise 0.92'dir, bu da bu
smiflarda modelin dengeli bir sekilde dogruluk ve duyarlilik sagladigini
gosterir. Ancak Smif 3 ve Smuf 5 icin diisiik F1-Score degerleri (0.67 ve
0.64) mevcut, bu da modelin bu smiflarda zayif performans gosterdigini
belirtir.

Son olarak, accuracy (dogruluk) degerinin 0.82 olmasi, modelin genel
performansinin iyi oldugunu, ancak belirli siniflarda iyilestirme yapilmasi
gerektigini ortaya koyar. Macro average ve weighted average degerlerinin 0.82
ve 0.82 olmasi, modelin genel performansmin dengeli oldugunu ancak bazi
siniflarin daha fazla iyilestirilmeye ihtiya¢ duydugunu gosterir.

Test accuracy degeri %81.6 olarak belirlenmistir. Bu, modelin test veri seti
tizerinde de yiiksek dogruluk orani ile calistigini gosterir. Ancak, 6zellikle duisiik
dogruluga sahip smiflarda iyilestirmeler yapilmasi, modelin genel basarisini
artiracaktir.

5.2.2. SVM Modeli Performans Degerlendirilmesi

PCA Projection of SVM Predictions

@ Train Data
X  Predictions

-20

Principal Component 2
T e

—-40

=20 0 20 40 860 80
Principal Component 1

Sekil 5.13 SVM Modeli Sonras1 PCA
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Confusion Matrix
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Sekil 5.14 SVM Modelinin Karmagiklik Matrisi

Confusion Matrix tizerinden, modelin hangi smmiflarda fazla hatali
siniflandirma yaptigimi gozlemleyebiliriz. Ozellikle Smif 1 gibi daha zayif
performans gosteren simniflar, false positive ve false negative hatalarma daha
yatkin olabilir.
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{lassification Report:

precision recall fl-score support

a a.88 @.99 2.88 1222

1 a.65 @.91 a.76 1288

2 a.o7 B8.94 8.96 1128

3 a.81 B.62 a.78a 1174

4 a.77 B.67 8.72 1224

L a.81 B.58 B.62 1191

6 a.7e 8.91 8.79 1213

accuracy 2.78 c4zd

macro avg a. 88 a.78 2.78 5424

welghted avg a.79 @.78 a.77 5424
True Lagbels Predicted Labels
a 2 2
1 4 4
2 3 3
3 & &
4 4 4

-]

est Accuracy: B.7795
Sekil 5.15 SVM Modelinin Smiflandirma Raporu
Siniflandirma raporuna gore:

e Smif 2'nin yiiksek Precision ve Recall degerleriyle iyi smiflandigini ve
modelin bu smif i¢in dogru tahminler yaptigini gosteriyor.

e Smif 5'in diisiik recall ve precision degerleriyle smiflandirilmasindaki
sorunlar1 gorsellestirebiliriz. Bu, modelin bu sinifi dogru tantyamadigim
ve sik sik yanlis tahminler yaptigini gosteriyor.

e Test accuracy %77.96 civarindadir ve bu da modelin genel olarak
veriler tizerinde dogru tahminlerde bulundugunu gosteriyor. Ancak her
sinif i¢in ayr1 degerlendirme yapilabilir.
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5.2.3. LSTM Modeli Performans Degerlendirilmesi

Training and Validation Accuracy
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Sekil 5.16 LSTM Modelinin Ogrenme ve Dogrulama Dogrulugu

Epoch grafigi, modelin egitim stirecinde dogrulugun arttigini
gostermektedir. Egitim stireci boyunca dogruluk degerinin arttigini ve modelin
daha iyi sonuglar verdigini gosteren bu grafik, modelin 6grenme kapasitesinin
etkili bir sekilde kullanildigini belirtmektedir. Bu da modelin veri seti {izerinde
giiclti bir sekilde genelleme yapabildigini ve basariyla egitildigini gosterir.
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Training and Validation Loss
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Sekil 5.17 LSTM Modelinin Ogrenme ve Dogrulama Kayb1

Egitim stirecinde modelin kaybi (loss) stirekli bir azalma gostermistir.
Epoch’lar ilerledikce kayip degeri azalmis, bu da modelin egitim verisi tizerinde
basarili bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini gostermektedir. Kaybin zamanla
azalmasi, modelin overfitting (asir1 6grenme) probleminin 6niine gectigini ve
Ogrenme siirecinin stabil oldugunu ortaya koymaktadir. Grafikteki azalma,
modelin egitim siiresince diizgiin bir sekilde optimize oldugunu gostermektedir.
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Confusion Matrix
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Sekil 5.18 LSTM Modelinin 2 Etiketteki Karmasiklik Matrisi

Classification Report:

precision recall fl-score support
a @.95 @.99 8.99 4943
1 a.97 @8.95 2.96 31417
accuracy 8.98 126368
macro avg a.o08 B8.97 a.97 126368
weighted avg a.038 8.98 @.98 126368
True Labels Predicted Labels
a e &
1 a8 a
2 a8 &
3 a8 &
4 a g
169/169 @s Ims/step - accuracy: 8.9633 - loss: B8.8630
Test Loss: @.86378578190812756
Test Accuracy: 8.9635565280914387

Sekil 5.19 LSTM Modelinin 2 Etiketteki Smiflandirma Raporu

Iki etiketli siniflandirma sonuglar1 ve karmasiklik matrisi incelendiginde
modelin yiiksek dogruluk degerleri elde ettigi goriilmektedir. Smuf 0 igin %99
recall ve Sinif 1 igin %95 recall degeri, modelin dogru pozitif smiflandirmalar
yapma konusunda oldukca basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica, her iki
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smif igin de yiiksek precision (sirasiyla %98 ve %97) degerleri, modelin yanlis
pozitif tahminlerinin ¢ok diisitk oldugunu ve her iki sinifi da dogru sekilde
taniyabildigini belirtmektedir.

Yedi etiketli siniflandirma sonuglar1 incelendiginde, modelin Smif 3 ve
Smif 5 icin biraz daha diisiik performans gosterdigi gozlemlenmistir. Smuf 3 icin
recall ytiksek olsa da, precision biraz daha diistik kalmistir, bu da modelin bazi
yanlis pozitif tahminler yaptigina isaret eder. Ancak genel olarak precision, recall
ve Fl-score metriklerinin ¢ogu smif igin yiiksek ¢ikmistir. Bu da modelin ¢cogu
sinif tizerinde etkili bir sekilde calistigini gostermektedir.

Confusion Matrix

- : 12 1200

= 1000
™ 800
1]
C ™ !
[ = 600
=5
— 400
T ]
- 200
=]
-0
0 1 2 3 4 5 6
Predicted

Sekil 5.20 LSTM Modelinin 7 Etiketteki Karmasiklik Matrisi

Smiflar arasindaki hatalar, ozellikle Smif 3 ve Smif 5te
belirginlesmektedir. Ancak, modelin ¢ogu sinif icin dogru tahminler yapma
basaris1 oldukga ytiksektir. Karisiklik matrisi, modelin genel basarisinin yan sira
hangi siniflarda daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duyuldugunu da net bir sekilde
gosterir.
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Classification Report:

precision recgll fl-score  support

a 8.98 a.97 a.95 1222

1 8.98 3.99 a.99 1238

2 8.97 2.95 a.97 1128

3 8.82 a.98 a.86 1174

4 8.86 a.86 a.86 1224

& 8.98 a.82 a.86 1191

& 8.93 a.98 @.08 1213
accuracy @.93 8424
macro avg 8.93 2.93 a.93 8424
weighted avg 8.93 2.93 @.93 5424

True Labels Predicted Labels
@ 2 2
1 4 4
2 3 3
3 G 6
4 4 4
264/ 264 @s o4dus/Sstep - accuracy: A.9297 - loss: @.1735
Test Verizi - Kayip: ©.17566518485546112, Dogruluk: @.9294371687839000

Sekil 5.21 LSTM Modelinin 7 Etiketteki Siniflandirma Raporu

Genel olarak, LSTM modelinin her iki etiketli ve dokuz etiketli
siiflandirma gorevlerinde basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Precision,
recall ve Fl-skore metriklerinin ¢ogu smif i¢in ytiksek ¢ikmasi, modelin dogru
tahminler yapma konusunda giticlii oldugunu gostermektedir. Ancak, bazi
siiflarda (6zellikle Siif 3 ve Smif 5) iyilestirilmesi gereken alanlar mevcuttur.
Bu simniflar icin daha fazla veri ile egitim yapilabilir veya modelin parametreleri
optimize edilerek performans artirilabilir.

Egitim stireci boyunca kaybin diismesi ve test dogrulugunun ytiksekligi,
modelin iyi bir sekilde egitildigini ve overfitting yapmadigini gostermektedir.
Karisiklik matrisi, modelin her bir sinifi ne kadar iyi smiflandirdigimi ve hangi
smiflarda hatalar yaptigini anlamak icin yararlidir.

5.3. Model Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Sonuglar goz oniine alindiginda, KNN modeli genellikle yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmakta zorlanmakta ve 6zellikle daha karmasik veri setlerinde (cok
sayida etiket ve 6zellik) dogruluk orani diismektedir. SVM ise benzer dogruluk
seviyeleri sunmakla birlikte, daha fazla etiketli veri ile performansinda biraz
azalma gortilebilmektedir. Bununla birlikte, SVM'nin performans1 genellikle
daha istikrarhidir ve veri setindeki karmasiklik artttkca KNN'den daha iyi
sonuglar verir. Son olarak, LSTM modelinin dogruluk orani, her iki modele gore
daha ytiksektir; 2 etiketli veri setinde %98, 7 etiketli veri setinde %93 dogruluk
elde edilmistir. LSTM'nin ytiksek dogruluklari, onun veri bagimli ve zaman serisi
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isleme yeteneginden kaynaklanmaktadir. Ancak, LSTM'in daha uzun egitim
stireleri ve yiiksek hesaplama gereksinimleri olmasi, daha hizli sonuglar isteyen
senaryolar icin bir dezavantaj olabilir. Genel olarak, LSTM, veri setinin
buytiklugi ve karmasiklig: arttikca daha iyi performans gosterirken, KNN ve
SVM daha hizli ancak daha diistik dogruluklarla sonu¢lanmaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma, enerji sistemlerinde meydana gelebilecek ferrorezonans
olaylarinin detayli bir sekilde incelenmesi ve bu olaylarin smiflandirilmasi
amaciyla, yapay zeka tabanli modellerin performansinin degerlendirilmesi
tizerine odaklanmustir. Ferrorezonans olaylari, elektrik enerjisi sistemlerinde
ciddi tahribatlara yol agabileceginden, bu olaylarin énceden tespit edilmesi ve
smiflandirilmasi, hem sistemlerin giivenligi hem de ekonomik siirekliligin
saglanmas1 acgisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu kapsamda, MATLAB
ortaminda gerceklestirilen ferrorezonans simiilasyonlari, ¢alismanin temel veri
kaynagini olusturmus ve bu veriler {izerinde cesitli makine 6grenmesi modelleri
calistirilmastir.

Bu calismanin sonugclari, farkli modellerin performansini kiyaslama
noktasinda 6nemli bulgular ortaya koymustur. K-Nearest Neighbors (KNN)
modeli, basit yapisi ve hizli egitim stireciyle dikkat cekmis, ancak karmasik ve
cok boyutlu veri setlerinde performansinin sinirli kaldigr gortlmistiir. Destek
Vektor Makineleri (SVM) ise, ozellikle daha ¢ok boyutlu veri setlerinde daha
dengeli bir performans sergilemis, ancak egitim stirecinin uzun olmasi nedeniyle
kaynak kullanimu tizerinde ek yiik olusturdugu gozlemlenmistir. En dikkat cekici
performans ise LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) modeli tarafindan sergilenmis ve
hem 1ki siifli hem de ¢ok simifli smiflandirma problemlerinde 6ne ¢ikmustir.
LSTM modeli, veri setinin zamansal 6zelliklerini yakalama konusundaki basarisi
ile ferrorezonans olaylarini tespit etmede en giiclii yaklasim olmustur.

Elde edilen sonuglara dayanarak, enerji sistemlerinde meydana gelen
ferrorezonans olaylarimim erken tespit edilmesi igin yapay zeka temelli
yaklasimlarin cok etkili bir ara¢ oldugu soylenebilir. LSTM modeli, bu ¢alismada
kullanilan veri seti ve problem tanimai i¢in 6ne ¢iksa da, farkli veri setleri ve farkl
kosullarda diger modellerin performanslarmm tekrar degerlendirilmesi
onerilmektedir. Bu baglamda, ozellikle KNN ve SVM modellerinin
hiperparametre = optimizasyonu ile  performanslarmi  artirabilecekleri
unutulmamalidir.

Gelecekteki calismalar icin gesitli oneriler sunulabilir. Birincisi, enerji
sistemlerinde calisirken sahadan gelen gercek zamanli verilerin kullanilmasi,
yapay zeka modellerinin gercek kosullar altindaki performansini daha dogru bir
sekilde ortaya koyacaktir. Ikincisi, LSTM gibi derin 6grenme tabanli modellerin,
farkli hiperparametre optimizasyon teknikleri ve 6zellesmis mimarilerle daha
etkin hale getirilebilecegi unutulmamalidir. Ogzellikle transfer 6grenme
yaklagimlarmin kullanilmasi, mevcut verinin yetersiz oldugu durumlarda 6nemli
faydalar saglayabilir.

Ayrica, bu calismanin bulgulari, enerji sistemleri tasarimi ve calisma
parametrelerinin belirlenmesinde de o6nemli bir rehber niteligi tasiyabilir.
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Ferrorezonansin zararl etkilerinin en aza indirgenmesi igin, enerji sirketleri ve
tireticiler, bu tiir modellerin saha uygulamalarmi hayata gecirme konusunda
daha fazla yatirim yapmalidir. Son olarak, bu calisma ile yapay =zeka
uygulamalarmin enerji sistemlerine entegrasyonu konusunda bir adim atilmis ve
bu entegrasyonun potansiyel faydalar1 gosterilmistir. Gelecek calismalar, daha
genellestirilebilir ve seffaf modeller gelistirerek bu alandaki bilgi birikimini daha
da zenginlestirebilir.

Bu tez, enerji sistemlerinde meydana gelen karmasik fenomenlerin
anlasilmas1 ve bu fenomenlerin daha etkili bir sekilde yonetilmesi i¢in yenilikgi
yaklagimlar sunmus olup, ilerleyen calismalar icin de oOnemli bir temel
olusturmaktadir.
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