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In this study, the voltage stability of the IEEE 14-bus power system has been investigated under
the different load conditions with the help of the line stability index values by using extreme
learning machine (ELM) algorithms. For this purpose, IEEE 14-bus power system model is built
in Matlab environment. The load flow analysis of the model is performed by using Newton-
Raphson method.
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Figure A. IEEE 14-Bus System

Purpose: The voltage stability indices in IEEE 14-bus power system are estimated using ELM.
With the help of the superior properties of ELM, it is aimed to predict the voltage faults in the
system.

Theory and Methods: The parameters related to IEEE 14-bus system are obtained for load flow
analysis. With the help of these values, the line stability index is calculated. Then, comparison is
made using different activation functions.

Results: From the obtained regression and estimation curves, it is observed that ELM is predicted
the line stability index value with high accuracy.

Conclusion: In this study, ELM is presented for stability analysis of IEEE 14-bus power system.
To test the validity of the proposed method, simulation studies are realized using different
activation functions. According to the realized studies, it has been shown that ELM has very
successful results in determination of voltage stability.
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Gliniimiizde elektrik enerjisi ihtiyaci, teknolojik gelismeler sonucunda niifusla orantili olarak
hizla artmaktadir. Artan bu talebi karsilamak i¢in bilyiik gliglii iretim merkezleri kurulmustur. Bu
caligmada, IEEE 14-baral giic sisteminde gerilim kararlihigi Ug Ogrenme Makinesi (UOM)
yardimiyla incelenmistir. Bu amagla, IEEE 14-barali gii¢ sistemi modeli Matlab ortaminda
olusturulmug ve bu model kullanilarak Newton-Raphson Yontemi (NRY) yardimu ile yiik akig
analizi yapilmistir. Bu giic sisteminde gerilim kararliigi Hat Kararhlik Indeksi (HKI)
hesaplanarak degerlendirilmistir. Yiik akis analizinde tiim baralarin aktif ve reaktif gii¢leri 0.05
birim deger (pu) artirilmis ve her bir baraya ait toplam 1000 adet aktif gii¢, reaktif giig, ilgili
baranin gerilimi ve faz agis1 elde edilmisti. Bu degerler kullanilarak HKI degerleri
hesaplanmugtir. UOM’ye girisler; aktif giig, reaktif giic, ilgili baranin gerilimi ve faz agis1
secilmistir. UOM nin ¢ikist ise HK1 degerleri olarak belirlenmistir. UOM'nin test basarimu 5-kat
capraz dogrulama ile verilmistir. Ayrica UOM’nin basarimi farkli sayida gizli katman hiicre sayisi
ve farkli tip aktivasyon fonksiyonlar1 icin incelenmistir. Onerilen ydntemin en iyi test bagarimi
gizli katman hiicre sayis1 100 olan ve tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan UOM’den
elde edilmistir. Elde edilen sonuglardan, IEEE 14-barali gii¢ sistemlerinde gerilim kararliliginin
tespitinde UOM’nin HKiyi oldukea yiiksek bir basarimla tahmin ettigi goriilmiistiir.

Analysis of Voltage Stability in IEEE 14-Bus Power System with
Extreme Learning Machine

Abstract

Nowadays, electrical energy needs are increasing rapidly as a result of technological
developments. In order to meet this growing demand, power plants have been built. In this study,
voltage stability in IEEE 14-bus power system was investigated by means of Extreme Learning
Machine (ELM). For this purpose, the IEEE 14-bus power system model was built in Matlab
environment and load flow analysis for this model was performed by using the Newton-Raphson
Method (NRM). In this power system, the voltage stability was evaluated by calculating the Line
Stability Index (LSI). In the load flow analysis, the active and reactive powers of all bus were
increased by 0.05 step (pu) and a total of 1000 active power, reactive power, voltage, and phase
angle of the respective bus were obtained for each busbar. These values were used to calculate
the values of LSI. The inputs of ELM are selected as active power, reactive power, voltage and
phase angle of the respective bus. The output of the NRM was determined as LSI values. The test
performance of the NRM is given by 5-fold cross-validation. In addition, the ELM’s performance
was investigated for the different number of hidden layer cell numbers and different types of
activation functions. The proposed method provides the best test performance in case of ELM
with a hidden layer cell number of 100 and the tangent sigmoid activation function. From the
obtained results, it is seen that ELM predicted LSI with a very high performance in determination
of voltage stability in IEEE 14-bus power systems.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Elektrik enerjisi, glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan enerji tiirtidiir. Enerji gii¢ sistem planlayicilari,
minimum maliyet, sarfiyat ve tasarruf icin her tlirlii aragtirma ve gelistirmeyi yapmak zorundadir. Enerji
gii¢ sistemleri, siirekli degisen sartlarda calisan dogrusal olmayan sistemlerdir. Yiikler, generator ¢ikiglari
ve sistem parametreleri siirekli degisir. Buna bagli olarak da; dogrusal olmayan, zamanla degisen ve
dinamik bir olgu olan gerilim kararlilig1 analizi, gii¢ sistemlerinin igletiminde 6nemli bir 6l¢iittiir [1]. Bir
gii¢ sisteminin, en verimli, kabul edilebilir dengeli bir ¢alisma sartinda bulunmasi ve bozulmaya maruz
kaldiktan sonra da, yeniden kararli ve dengeli bir duruma gelebilmesi i¢in, sistemin gerilim kararliliginin
incelenmesi ve degerlendirilmesi gerekir. Gerilim kararliligi, bir gii¢ sisteminin yiik talebi ile iretilen ve
yiik merkezine iletilen gii¢ arasindaki dengenin korunmasi yetenegidir [2-3].

Gerilim kararlilik sinirinin tahminini ne kadar dogru ve hizli bir yontemle saglanirsa, sistem operatorii de
gerekli kontrol eylemlerini o kadar dogru ve hizli baglatir [4]. Literatiirde gii¢c sistemlerinde gerilim
kararlilig1 analizi i¢in Karar Agac1 Teknigi [6] ve Bulanik Aglar [7], Yapay Sinir Aglar1 (YSA) [8] gibi
yapay zeka tekniklerinin kullandig1 yontemler Onerilmistir. 1989°lardan sonra YSA enerji sistemlerinin
bircok problemini ¢dzmek icin kullanilmaya baslamustir [9]. Ingiliz Enerji iletim Sistemlerinde YSA
kullanilarak kararlilik analizlerinin ¢6ziimii gergeklestirmis ve YSA’nin pratik uygulamalarda da
kullanilabilecegini kanitlanmigtir [10]. Bununla birlikte, YSA’larin 6grenme hizi gerekenden ¢ok daha
zaman alicidir. YSA’larin bu 6zelligi, uygulamalarinda en 6nemli sinirlamadir. Bu durumun iki ana
nedenden kaynaklandig1 belirtilmistir. Bunlardan biri sinir agin1 egitmek i¢in kullanilan egim diistim tabanl
O0grenme algoritmasinin yavas olmasi ve bu 0grenme algoritmasi ile aglarin parametrelerinin tekrarli
ayarlanmasidir [11]. YSA’larin bu dezavantajlarin1 gidermek i¢in, G. B. Huang tarafindan tek katmanli
YSA’larm egitimi icin Ug Ogrenme Makinesi (UOM) olarak bilinen yeni bir égrenme algoritmasi
onerilmistir [12-13]. Hizli 6grenme ve genelleme yapabilen UOM’ler giiniimiizde gii¢ sistemlerinde ariza
yeri tespiti ve ariza smiflandirma, riizgdr giiciiniin tahmini ve yiik tahmini gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir [14-17]. YSA’larin egitiminde kullanilan geleneksel 6grenme algoritmalarina gére UOM
tabanli 6grenme algoritmasinda sadece dogrusal ¢ikis denklemi ¢oziilerek ¢ikis agirliklar: hesap yolu ile
bulunur. Ayrica UOM, geleneksel smiflandiricilara gére agin egitiminde kullanilan parametre sayisini
indirger [14].

Bu ¢alismada, IEEE 14-baral1 gii¢ sisteminde gerilim kararlihg HKI degerleri kullanilarak UOM yardimi
ile incelenmistir. Bu amagla, IEEE 14-barali gii¢ sistemi modeli MATLAB ortaminda olusturulmusg ve bu
modelin yiik akim analizi Newton-Raphson metodu kullanilarak gergeklestirilmistir. Yiik akis analizinde
tiim baralarin aktif ve reaktif gili¢c degerleri 0.05 birim deger (pu) artirilarak her bir bara i¢in toplam 1000
adet aktif giic, reaktif gli¢, bara gerilimlerinin genligi ve ilgili gerilimin faz agis1 elde edilmistir. Elde edilen
bu degerler kullanilarak Hat Kararlilik indeksi (HKI) hesaplanmistir. IEEE 14-barali gii¢ sistemi modeli
parametre degerlerinden elde edilen 1000 adet HKI degeri, UOM kullamlarak tahmin edilmistir. UOM
algoritmasinin girisleri; ilk génderici baranin geriliminin genligi ve gerilimin faz agisi; son alici baranin
reaktif giicii ve gerilimin faz acis1 ve ¢ikis1t HKI degerleridir. UOM nin tahmin basarinu, gizli katmandaki
hiicre sayis1 ve farkli tip aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in incelenmis ve elde edilen test sonuglar1 S5-¢apraz
dogrulama kullanilarak verilmistir. Elde edilen sonuglardan UOM’nin HKI degerini oldukea yiiksek
dogrulukta tahmin etmeyi basardigi goriilmiistiir. Calismanin diger kisimlar ise su sekilde organize
edilmistir. Gerilim karalihg: ile genel bilgiler 2.kisimda verilmistir. 3. kissmda UOM hakkinda bilgiler
sunulmustur. 4. kisimda ise gerceklestirilen ¢alisma ve bu ¢alismadan elde edilen sonuglar verilmistir.
Ayrica, Onerilen 6grenme makinasi diger yontemlerle karsilagtirilmistir. Sonug¢ kisminda ise Onerilen
yontemden elde edilen bilgiler degerlendirilmistir.

2. GERILIM KARARLILIGI (VOLTAGE STABILITY)

Modern gii¢ sistemleri ileri seviyede planlanmis, cok degiskenli, dinamik sistemlerdir. Genel olarak, sistem
parametrelerindeki  bozulmalar, sistem elemanlarinin  farkli  karakteristiklerde  olmasindan
kaynaklanmaktadir [1]. Gerilim kararliligi, aslinda gii¢ sisteminin, genis bir alan i¢inde, ne kadar kii¢iik
veya biiyiik oldugu 6nemli olmayan bir bozulmaya maruz kaldiktan sonra, sistem degiskenlerini kabul
edilebilir bir dengede siirdiirebilme yetenegidir [2-3]. Gerilim kararsizligi, sistemde meydana gelen
olaylarm genis bir kismini igerirken; gerilim kararlilig1 icin ise farkli goriisler mevcuttur. Giig iiretiminde
azalma, talep edilen yiikte artma veya generatdr, iletim hatti, transformator vb. cihazlarin elektriginin
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kesilmesi gibi bozulmalardan dolay1 gerilim kontrol edilemediginden gii¢ sistemlerinde gerilim kararsizlig
meydana gelmektedir. Elektrik ve Elektronik Miihendisleri Enstitiisii’'ne (IEEE) gore gerilim kararlilig1 bir
sistemin gerilimini koruyabilme yetenegidir [3].

Gerilimin siirekli artmasina ve kontrol edilemeyen diismesine neden olan yiik talebindeki artig veya gii¢
sisteminin durumundaki bir degismenin olmasi gibi bir bozucu etki oldugu zaman, gii¢ sistemindeki gerilim
kararsiz duruma girer. Kararsizligin nedeni, gii¢ sisteminin artan reaktif gii¢ talebini karsilayamamasidir.
Gerilim kararsizligi normal olarak agir bicimde yiiklenen sistemlerde meydana gelir. Gergekte gerilim
kararsizlig1 gii¢ (P, Q) ve gerilim (V) arasindaki iligkilere baglidir. Bu iligkileri gosteren karakteristikler
radyal hat i¢in analitik olarak elde edilebilirken, daha biiyiik barali karmasik sistemler i¢in yiik akis1 analizi
kullanilarak belirlenebilir [18]. Ayrica sistem yiikii kritik yliklenme noktasina yaklastik¢a yani gerilim
¢Okmesinin olustugu yiiklenme durumuna yaklasildik¢a gii¢ akisi analizinin yapilmasi zorlagsmakta
kullanilan gii¢ akisi algoritmalarinda yakinsama problem goriilmektedir. Bu nedenle birden fazla giic
akisina ihtiya¢ duymaksizin sistemlerdeki kritik baranin belirlenmesi i¢cin bir¢ok kararlilik indeksi
gelistirilmistir. Bu indekslerden en yaygin kullanilanlar hat kararlilik indeksi (HKI), hat kararlilik faktorii
(HKF), gerilim ¢okmesi yakinlik gostergesi (GCYG), hizli hat kararlilik indeksi (HHKI) ve L-indekstir.
GKI hesaplanirken Sekil 1°de gosterildigi gibi tiim sistem iki baraya indirgenir. Baralardan biri salmim
barasi, digeri yiik barasi olarak segilir [19]. Sekil 1’de; Bara-1 salimim, Bara-2 ise yiik barasi olarak
secilmistir. Ayrica bu sekilde V;; salinim barasinin gerilimi, V5 ; yiik barasinin gerilimi, P, ; salinim barasinin
aktif giicli, Q4; salinim barasinin reaktif giicii, P,; yiik barasinin aktif giicii, Q,; yiik barasinin reaktif giicii,
Sy; salinim barasinin goriiniir giicti, S,; ylik barasinin goriiniir giicii, [; hat akimi, 6; iletim hatt1 empedans
acisl, §; baralar arasindaki gerilim ag1 farki (8§ — 85).

V1 451 VZL 62

Bara-1 Py, Q1,51 Bara -2 P,Q2,52
R+jX

> amy—

I

Sekil 1. Iki barali gii sistemi modeli

M. Moghavemmi vd. [20], bir gii¢ sistemi iletim hattinin gerilim kararsizligina olan yakinligini gosteren
bir kararlilik kriteri olusturmuslardir. Gii¢ sisteminde bir gerilim ¢okmesi meydana gelirse HKI indeksi
maksimum degeri 1, sistemde ylik olmadiginda minimum degeri 0 olabilir. Bu indeks, giic aktarim
kavramina dayanir ve burada gerilim ikinci dereceden denkleminin ayirt edici 6zelligi, kararlilik elde etmek
icin sifirdan bilyiik veya sifir olarak ayarlanmalidir. HKI tek bir hattaki bir gii¢ iletimine gore denk. 1’e
gore hesaplanabilir:

4XQ;

HKl = 6=y

1

Burada X; hattin reaktansini, Q > son alici reaktif giiciinii, V;; ilk gonderici gerilimi, 6; faz agisini, & ise

besleme gerilimi ve alic1 gerilimi arasindaki ag¢1 farkini gostermektedir. Gerilimi kararli olan sistemi
korumak icin HKI degeri 1'den kii¢iik olmalidir [21-22].

3. UC OGRENME MAKINESI (EXTREME LEARNING MACHINE)

UOM, tek katmanli ileri beslemeli YSA’lar igin gelistirilmis bir 6grenme algoritmasidir [10, 23-24].
UOM’de, egim diisiim tabanli 6grenme algoritmalarindan farkl olarak giris agirliklar1 ve biaslari rastgele
atanir ve ¢ikis agirliklart matematiksel olarak elde edilir [24]. Ileri beslemeli normal bir YSA’da sinir agimnimn
egitilmesi tekrarlamay1 gerektirirken, bu tekrarli durum UOM’de matematiksel bir denkleme
doniistiiriilmiistiir. Bu nedenle, UOM hizli 6grenebilme kabiliyetinin yaninda geleneksel geri yayilim
algoritmasi ile egitilen ileri beslemeli bir sinir agina kiyasla genelleme yetenegi daha iyidir [23-25]. Ayrica,
UOM ’nin ¢ikis agirliklar: genellestirilmis ters Moore-Penrose matrisi ile hesapladigindan, yerel minimuma
takilma veya optimum &grenme parametre belirlenmesi gibi performanst dogrudan etkileyen problemleri
yoktur [22-25]. Fakat UOM sinir ag1 verilerin dagilimina gore transfer fonksiyonu, egim diisiim tabanli
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ogrenme algoritmalarinda oldugu gibi belirlenmesi icin bircok deneme gerektirmektedir. UOM’de egim
diisiim tabanli 6grenme algoritmalarindan farkli olarak siirekli olmayan aktivasyon fonksiyonlarmni da
kullanabilmektedir [23]. Sekil 2°de UOM ile egitilen tek gizli katmanl1 ag yapis1 gsterilmistir.

Sekil 2. Tek gizli katmanli sinir agi yapist

Burada, x) ve yy sirasi ile giris ve cikislar1 gostermektedir. Girisler xy = [xq, X5, ..., xy]7 € RN matrisi,
cikislarise yy = [V1, V2, ..., yn1T € RN matrisleri ile ifade edilir. Ara katmanda M tane sinir hiicresi iceren
standart bir agin ¢ikis1 matematiksel olarak denk. 2’deki gibi yazilabilir [10].

Zfilﬂig(wi.xj + bl) =1, jzl,..,N 2

Burada w; = [wy,wy, ..., wy]7; i. gizli sinir hiicresine ve giris sinir hiicresine bagl olan giris agirlik
vektoriinii, B; = [By, Bz, -, Bu]”; i. gizli sinir hiicresine ve ¢ikis sinir hiicrelerine bagli olan ¢ikis agirlik
vektoriinii, g(.); gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonunu. b; ise i. gizli sinir hiicresinin bias
degerini gosterir. w;.x; ise w; Ve x;’nin noktasal carpimini belirtir. t; = [tq,t,, ...,tj]Tise UOM aginin
beklenen ya da olmasi istenen ¢ikisi olmak {izere, N tane gizli sinir hiicresine ve g(.) aktivasyon
fonksiyonuna sahip standart tek gizli katmanl ileri beslemeli ag yapisinda hedef deger ¢; ile agin ¢ikis

degeri y; birbirine esit olursa hata sifir olur. Yani, Z?’zlutj -y || = 01 saglayacak ¢ikis agirliklar vardir.
Bu durumda t; hedef deger y; agin gergek cikisina esitlenirse [22]:
Z?il Big(wi .Xj + bl) = yj' j:].,..,N 3
elde edilir [10]. Eger denk. 3’te H = g(wi X+ bl-) olarak ifade edilirse denk.(4) yazilabilir.
y=H-p 4
Denklem 4’teki H matrisi denklem 5°de verilmistir [10].
gWwi.xy +by) -+ gWn.xq + by)
H= s : 5
gwy.xy +by) - glwy.xy + byl
b1 N
Bulyx YN

Nx1

Bu durumda, w; giris katmani agirliklar ve b; gizli katman bias degerleri rastgele secilerek H analitik olarak
hesaplamir. Geleneksel tek gizli katmanli ileri beslemeli aglarda agin egitilmesi gerekirken UOM’de
denklem 4’te belirtilen dogrusal bir denklemin tek seferde ¢oziilmesiyle egitim tamamlanir. Cikis agirliklar
olan g degerleri denklem 7’de ¢oziilerek elde edilir;

B=H*y 7

Yukaridaki denklemde; HT, H ¢ikis matrisinin genellestirilmis tersi “Moore-Penrose matrisi olarak
tanimlanmustir [ 10].
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4. YAPILAN CALISMA (REALIZED STUDY)

Bu ¢aligmada IEEE 14-barali gii¢ sisteminde gerilim kararlih@: farkl yiik sartlar1 altinda HKI degerleri
yardimu ile UOM algoritmalar1 kullamlarak incelenmistir. Bu amagla Sekil 3’te verilen IEEE 14-barali gii¢
sistemi modeli Matlab’ta olusturulmustur. Olusturulan modelin yiik akis analizi Newton-Raphson yontemi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Yiik akis analizi yapilirken tiim baralarin aktif ve reaktif gii¢ degerleri 0.05
birim deger (pu) artirtlarak her bir bara i¢in 1000 adet aktif gii¢, reaktif gii¢, gerilim genligi ve gerilimin
faz agis1 elde edilmistir. Bu degerler kullanilarak hesaplanan HKI degerleri ile IEEE 14-barali giic
sisteminin en kritik hatt1 belirlenmistir. Tablo 1’de baralar arasi iletim hatlarina ait farkli gii¢ artimlarindan
elde edilen HKI degerleri verilmistir.

U¢ Sarguli Transformatoriin Esdegeri
9

@ GENERATORLER

@ SENKRON KONDANSER

Sekil 3. |EEE 14-barali gii¢ sistemi

Tablo 1°den, 12-13 nolu baralara ait iletim hattin gii¢ artirimi yapildikga HK1 degeri diger iletim hatlarindan
daha biiyiik ve 1’e en yakin oldugu i¢in bu hat en kritik hat olarak belirlenmistir. 12-13 nolu baralar ve bu
baralara bagli iletim hatt1 verileri UOM algoritmasinda giris ve ¢ikis verileri olarak kullanilmistir. UOM
algoritmasi i¢in giris parametreleri; ilk gdnderici baranin gerilim genligi ve gerilim faz agis1; son alict
baranin reaktif giicii ve gerilimin faz acis1 ve ¢ikis parametresi olarak HKI degerleri alindi. UOM’nin
tahmin edecegi hedef HKI degerleridir. UOM’nin basarimini etkileyen en dnemli faktdrler gizli katman
hiicre sayis1 (GKHS) ve gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyon tipidir. Bu nedenle, UOM
algoritmasi1 farkli GKHS degerleri (20, 60 ve 100) ve gizli katmanda farkl tip aktivasyon fonksiyonlar
(radyal tabanli, logaritmik sigmoid ve tanjant sigmoid) i¢in test edilerek bu parametrelerin en uygun degeri
ve tipi belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu parametreler kullanilarak UOM’den elde edilen egitim - test siireleri
ve test dogrulugu (TD) ve karesel ortalama hata (RMSE) parametreleri farkli tip aktivasyon fonksiyonu ve
GKHS sayilar1 igin verilmigtir. Tablo 2’de verilen sonuglar incelendiginde, tanjant sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanan UOM’den elde edilen RMSE degerlerinin radyal tabanli ve logaritmik sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanan UOM’ye gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. RMSE, iki veri kiimesi
arasinda ne kadar hata oldugunu 6l¢er. Bagka bir deyisle, dngdriilen bir deger ile gbzlenen veya bilinen bir
degeri karsilastirir. Bir RMSE degeri ne kadar kiiglikse, dngoriilen ve gdzlenen degerler birbirine o kadar
yakindir ve agin tahmin basarimi o kadar yiiksektir. Ayrica GKHS artikca UOM’nin basariminin iyilestigi,
bunun yaninda egitim-test siirelerinin arttig1 goriilmektedir.
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Tablo 1. fletim hatlarina ait farkl gii¢ artirimindan elde edilen HKI degerleri
Baralar 1 2 3 4 5 6 7
1-2 0.0874 0.0884 0.2004 0.7605 0.8621 1.0154 1.2988
1-5 0.0149 0.0156 0.0253 0.0350 0.0447 0.0544 0.0641
2-3 0.0737 0.0738 0.1967 0.3196 0.4425 0.5654 0.1006
2-4 0.0299 0.0326 0.1536 0.2746 0.3956 0.5166 0.6376
2-5 0.0117 0.0122 0.1342 0.2562 0.3782 0.5002 0.6222
3-4 0.0291 0.0323 0.1518 0.2713 0.3908 0.5103 0.6298
4-5 0.0284 0.0316 0.1498 0.2680 0.3862 0.5044 0.6226
4-7 0.0010 0.0011 0.1634 0.7074 0.8205 1.001 1.3102
4-9 0.0348 0.0393 0.1245 0.6453 0.7604 1.0207 1.1233
5-6 0.0337 0.0344 0.1561 0.7653 0.8603 1.0074 1.2049
6-11  0.0154 0.0162 0.1387 0.2612 0.3837 0.5062 0.6287
6-12 0.0179 0.0217 0.1421 0.2625 0.3829 0.5033 0.6237
6-12 0.0335 0.0340 0.1547 0.2754 0.3961 0.5168 0.6375
7-8 0.0248 0.0293 0.1114 0.6757 05677 1.0177 1.1133
7-9 0.0437 0.0544 0.1676 0.7653 0.4604 1.0074 1.0144
9-10 0.0215 0.0216 0.1418 0.2620 0.3822 0.5024 0.6226
9-14  0.0634 0.0647 0.1941 0.3235 0.4529 0.5823 0.9917
10-11 0.0333 0.0601 0.1894 0.3187 0.4480 0.5773 0.9961
12-13  0.0929 0.0943 0.2175 0.7814 0.8846 1.1051 1.4159
13-14 0.0804 0.0807 0.2036 0.7653 0.8686 1.0275 1.3049

Tablo 2. Farkli aktivasyon fonksiyonu ve GKHS degerine gore elde edilen sonu¢lar
GKHS Siire (sn)

Test Egitim TD (%) RMSE
20 0.0312 0.0468 48.89 0.44044
Radyal tabanh 60 0.0781 0.1092 53.75 0.32179
100  0.1392 0.1404 57.77 0.28748
20 0.0132 0.4836 78.46 0.37746
Logaritmik sigmoid 60 0.0468 0.0468 83.47 0.22147
100 0.1092 0.1248 88.04 0.19986
20 0.0156 0.1872 80.03 0.29127
Tanjant sigmoid 60 0.0568 0.1248 84.09 0.21147
100 0,1248 0.3276 98.98 0.17371

Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 4-6-8’de sirasiyla verilen radyal tabanli, logaritmik sigmoid ve tanjant sigmoid aktivasyon
fonksiyonlari ile farkli GKHS degerleri (20, 60, 100) icin UOM algoritmalari ile tahmin edilen HK1’lerin,
GKHS degeri artirildikca gercek deger HKI egrileriyle daha iyi bir egim olusturdugu goriilmektedir. Sekil
8’de verilen tanjant sigmoid aktivasyonlu UOM algoritmaya ait tahmin egrisi, Sekil 4’te ve Sekil 6’da
verilen radyal tabanli ve logaritmik sigmoid UOM algoritmalarinin olusturdugu tahmin egrilerinden gercek
deger egrisine olan paralelligi daha fazladir. Sekil 5-7-9°da sirasiyla verilen radyal tabanli, logaritmik
sigmoid ve tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonlarmi kullanan UOM algoritmalarmin farkli GKHS
degerleri (20, 60, 100) i¢in regresyon egrilerinde goriildiigii gibi GKHS degeri artikca UOM algoritmalari
tarafindan tahmin edilen HKI degerlerinin ger¢ek HKI degerleri ile regresyon dogrusu iizerinde daha fazla
yogunlastig1 goriilmektedir. Sekil 9’da verilen regresyon egrisinin Sekil 5 ve 7°deki regresyon egrilerine
gore regresyon degerinin 1°¢ olan yakinlig1 daha fazla oldugundan tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonlu
UOM algoritmasinin diger algoritmalara gére tahmin basariminin daha iyi oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4. Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu ile farkli GKHS degerleri icin UOM tarafindan tahmin

edilen HKI ler
Regression: R=0.99535 Regression: R=0.99986 Regression: R=0.99982
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Sekil 5. Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu kullanan UOM 'nin farkli GKHS icin regresyon egrileri
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Sekil 6. Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile farkli GKHS degerleri i¢cin UOM tarafindan tahmin

Regression: R=0.99879

edilen HKI ler
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Sekil 7. Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan UOM 'nin farkli GKHS i¢in regresyon

egrileri

Tablo 3’te UOM algoritmalarindan en iyi tahmin basarimini gosteren tanjant sigmoid aktivasyon
fonksiyonlu GKHS’si 100 olan algoritma ile Matlab uygulamalarindan Regression Learning ara¢ kutusu
kullanilarak farkli regresyon yontemlerinden elde edilen test-e8itim siireleriyle hata degerlerinin
karsilastirilmas: verilmistir. Tablo 3’te yer alan LR; lineer regresyon, SVMR; destek vektor makine
regresyonu, GR; gauss regresyon, R?; korelasyon katsayisi, MSE; ortalama karesel hata, RMSE; ortalama
karekok hata, MAE; ortalama mutlak hatayi ifade etmektedir. Tablo 3’te verilen tanjant sigmoid aktivasyon
fonksiyonlu UOM algoritmasinin diger regresyon yontemlerine gdre hem test-egitim siiresinin gok kisa
olmas1 hem de hata degerlerinin diger yontemlerden az olmasindan dolayr UOM algoritmasmim HKI
degerlerini tahmin etmede tercih edilebilecegi degerlendirilebilir.
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Sekil 8. Tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile farkli GKHS degerleri icin UOM tarafindan tahmin

edilen HKI ler
Regression: R=0.99937 Regression: R=0.99999 Regression: R=1
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Sekil 9. Tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan UOM 'nin farkli GKHS i¢in regresyon egrileri

Tablo 3. UOM algoritmast ile farkli regresyon yontemlerinin karsilastiriimast

uOM LR SVMR GR
Egitim-Test Siiresi (sn) 0.4524 139  136.32 9143

R? 1 1 0.99 1
MSE 0.0301 3.4849 11.4724 0.0014
RMSE 0.1737 1.8668 3.3871 0.0121

MAE 0.1407 1.5152 3.0401 0.0092
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5. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢aligmada, IEEE 14-barali gii¢ sistemlerinde gerilim kararliligmin bir 8lgiitii olan HKI degeri UOM
yardimiyla tahmin edilmeye calisilmistir. Bu amagla oncelikle IEEE 14-barali gii¢ sisteminin Newton
Raphson metoduyla yiik akis modeli MATLAB ortaminda olusturulmustur. Yiik akis analizinde tiim
baralarin aktif ve reaktif gii¢leri 0.05 birim deger (pu) artirilmig ve her bir baraya ait toplam 1000 adet aktif
gli¢, reaktif gii¢, gerilim genligi ve gerilimin faz agis1 degerleri hesaplanmustir. IEEE 14-barali giig sistemi
modeli parametre degerlerinden elde edilen 1000 adet HK1 degeri, yine Matlab ortaminda olusturulan UOM
kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisgtimistir. UOM nin test basarim 5-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak
verilmistir. Ayrica UOM nin basarimi, GKHS 20, 60 ve 100 olacak sekilde ve radyal tabanli, logaritmik
sigmoid ile tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak sunulmustur. Bu regresyon ile tahmin
egrilerinden ve farkli regresyon yontemlerinden elde edilen sonuglara gére GKHS 100, aktivasyon
fonksiyonu tanjant sigmoid olan UOM algoritmasinin HK1 degerini daha iyi tahmin ettigi goriilmiistiir. Bu
sonuglar UOM’nin gii¢ sistemlerinde gerilim kararhiliginin analizinde bir arag olarak kullanilabilecegini
gostermistir.
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