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ABSTRACT

Overhead line faults have a critical impact on the reliability of electrical distribution systems. Literature reviews
show that overhead lines are highly susceptible to environmental factors such as weather conditions, vegetation
and wildlife. This study presents a data-driven approach to analysing biologically induced outages in overhead
distribution lines using Artificial Neural Network (ANN) techniques. The study aims to predict regions where
outages are likely to occur using meteorological data. For the analysis, real outage data from an electricity
distribution company for the period 2021-2023, together with meteorological data for the same period, were
used to model the ANN structure in MATLAB software. The model achieved an accuracy rate of 97% on the test
data, demonstrating a high generalisation ability. The results of this study provide valuable insights for electricity
distribution companies to better understand biologically induced outage problems, and to develop effective
models for predicting such outages.

Keywords: Overhead Distribution Lines, Artificial Neural Networks, Meteorological Data Analysis, Biological
Outages

Dagitim Sebekelerinde Biyolojik Etkilesimler ve Hava
Kosullarina Bagl Arizalarin Yapay Sinir Aglari ile incelenmesi

0oz

Havai dagitim hatlarinda meydana gelen arizalar, elektrik dagitim sistemlerinin gtvenilirligi Gzerinde kritik bir
etkiye sahiptir. Literatur incelemeleri, havai hatlarin hava kosullari, agaglar ve hayvanlar gibi cevresel faktorlere
karsi oldukga hassas oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, yapay sinir aglar teknigini kullanarak havai dagitim
hatlarinda biyolojik kaynakli kesintilerin analizi igin veri odakli bir yaklagim sunmaktadir. Calismada, meteorolojik
veriler kullanilarak kesintilerin gerceklesebilecegi bolgelerin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Analizlerde, 2021-
2023 yillari arasinda bir elektrik dagitim sirketine ait gergek kesinti verileri ve ayni doneme ait meteorolojik veriler
temel alinarak, yapay sinir agi (YSA) yapisi Matlab yaziliminda modellenmistir. Test verileri Gzerinde elde edilen
%97 dogruluk orani, modelin genelleme kapasitesinin olduk¢a yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
¢alismanin sonuglari, elektrik dagitim sirketlerine biyolojik kaynakl kesinti sorunlarini daha iyi anlamalari ve bu
kesintileri tahmin etmek igin etkili modeller gelistirmeleri konusunda bilgiler saglayabilir.
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Girig

Elektrik dagitim sistemlerinin glivenilirligi, 6zellikle olumsuz
hava kosullarinda meydana gelen arizalar nedeniyle nemli
Olgtide etkilenmektedir. Bu arizalarin tahmin edilmesi, dagitim
sirketlerinin operasyonel ve bakim kararlarini iyilestirerek risk
yonetim kapasitelerini artirmaktadir [1].

Elektrik dagitim hatlarindaki arizalar, genel olarak dort ana
baslk altinda toplanabilir: gevresel faktorler, biyolojik
etkilesimler, teknik arizalar ve insan kaynakl hatalar. Cevresel
faktorler arasinda 6zellikle olumsuz hava kosullari, firtinalar, agiri
sicak veya soguk hava, yildinm diismesi gibi etkenler yer alirken;
biyolojik etkilesimler ise kuslar, kemirgenler veya diger
hayvanlarin hatlarla temasindan kaynaklanabilir. Teknik arizalar,
altyapinin eskimesi, ekipmanlarin arizalanmasi veya hatali
kurulum gibi nedenlerle ortaya gikabilir. insan kaynakli hatalar
ise, hatlarin yanhs kullanimi, vandalizm veya bakim
stireglerindeki eksikliklerden kaynaklanabilir.

Havai enerji dagitim sistemindeki kesintiler, hava durumu,
agaclar ve hayvan faaliyetleri gibi bircok cevresel faktorden
kaynaklanir [2]. Bu faktorlerden kaynaklanan arizalarin
incelenmesi kritik bir éneme sahiptir. Sistemin glvenilirligini
artirmak icin, toplanan sistem verilerinden elde edilen
tahminlerin etkin bir sekilde analiz edilmesi biyik 6nem
tasimaktadir [3].

Geleneksel ariza tahmin yontemleri genellikle fiziksel
modeller ve istatistiksel analizlere dayanirken, son yillarda yapay
zekd ve makine o6grenimi tekniklerinin kullanimi artmstir.
Ozellikle YSA, karmagik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
yetenekleri sayesinde ariza tahmininde etkili araglar olarak 6ne
¢tkmaktadir [4].

Elektrik sebekesi ariza riskini degerlendirmek igin
meteorolojik verilerden yararlanilan mevcut ¢calismalarda, yapay
sinir aglari (ANN) [5, 6], istatistiksel yontemler [7, 8, 9] ve bulanik
mantik [10, 11] gibi farkli yaklasimlar tercih edilmistir.

Pahwa ve arkadaslari hayvan kaynakli elektrik dagitim
kesintilerini analiz ederek, tahmin yapmak icin bir Bayes ag
modeli gelistirmis ve modelin dogrulugunun %90'In (izerinde
oldugunu belirlemistir [12].

Kankanala ve arkadaslari, havai elektrik dagitim
sistemlerinde hayvan kaynakli kesintileri tahmin etmek igin
AdaBoost algoritmasini  kullanarak ¢esitli  modeller
gelistirmistir. Kansas'taki dort sehirden 1998-2007 vyillar
arasindaki verilere dayanan calismada, AdaBoost+ buradaki
arti isaretinin bir anlami var mi? modelinin, hata oranlarini
dasirerek (MSE, MAE) ve tahmin dogrulugunu artirarak
(korelasyon katsayisi) diger yontemlerden daha basaril
oldugu gosterilmistir. Bu g¢alisma, ¢evresel faktorlere bagl

Tablo 1. Meteorolojik Veriler
Table 1. Meteorological Data

kesintilerin tahmin edilmesi ve 0©nlenmesine yonelik
literatlirde 6nemli bir katki saglamaktadir [13].

Hayvanlar ve bitkilerden kaynaklanan elektrik kesintilerinin
hava kosullaniyla iliskisini incelemek igin birliktelik kural
madenciligi yontemi de kullaniimistir. Calisma, 495.274 kesinti
olayini analiz ederek hayvan kaynakl kesintilerin sakin hava
kosullarinda, bitki kaynakl kesintilerin ise yagish ve kotli hava
kosullarinda daha sik meydana geldigini gbstermistir. Bu ¢alisma,
elektrik kesintilerini 6nlemeye yonelik bakim stratejilerinin
gelistiriimesinde 6nemli bir referans olusturmaktadir [14].

Ele alinan dagitim sistemi altyapisinin %75'inin havai
hatlardan olusmasi, bu hatlarin gevresel ve biyolojik etkenlere
karsi daha fazla duyarli olmasina neden olmaktadir. Havai hatlar,
actk hava kosullarina dogrudan maruz kaldiklar igin 6zellikle
siddetli rlzgar, firtina, asin sicaklk ve buzlanma gibi hava
olaylarindan yogun sekilde etkilenmektedir. Bunun yani sira, kus
¢arpmasl, kemirgenlerin olusturdugu zararlar ve diger hayvan
etkilesimleri de ariza nedenleri arasinda yer almaktadir.

Bu ¢alisma, havai dagitim hatlarinda biyolojik kaynakli
kesintilerin analizi igin yapay sinir aglari (YSA) teknigini kullanarak
veri odakli bir yaklasim sunmaktadir. 2021-2023 yillari arasinda
bir elektrik dagitim sirketinden alinan gercek kesinti verileri ve
ayni doneme ait meteorolojik veriler kullanilarak, kesinti riskinin
yiksek oldugu bolgelerin tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Matlab yazilimi ile modellenen YSA yapisi, test verileri lizerinde
%97 dogruluk orani ile basaril bir performans sergilemistir. Bu
bulgular, elektrik dagitim sirketlerinin  biyolojik kaynakli
kesintileri anlamalarina ve 6nlemeye yonelik etkili stratejiler
gelistirmelerine katki saglayabilir.

Materyal ve Metot

Bu bolimde, biyolojik kaynakl kesintilerin tahmininde
kullanilan model ve meteorolojik verilere dayali olarak, kesinti
riskinin belirlenmesinde kullanilan Yapay Sinir Agl yapisi
aciklanmistir.

Calismada, sinir agi modelini egitmek ve degerlendirmek
amaciyla meteorolojik ve sebeke ariza verileri birlestirilerek
toplam 814 veri noktasi igeren bir veri seti hazirflanmigtir. Veri seti
meteorolojik veriler ve sebeke ariza verileri olmak tizere iki ana
kaynaktan tiiretilmis ve bu verilerin arasinda konuma bagli
olarak bir entegrasyon saglanmigtir.

Meteorolojik Veriler: Calismada kullanilan meteorolojik
degiskenler, sicaklik (t_2m:°C), bagil nem (%), rtzgar hizi (m/s),
riizgar yoni, global radyasyon (W/m?), bulut ortist (%) ve
tahmini yagis olasiligl (%) gibi olgutleri icermektedir. Veriler
saatlik zaman araliklariyla toplanmis ve o6rneklem segilen
bolgelere ait koordinatlarla eslestirilmistir.

Meteorolojik Veriler Tanim Birim
Sicakhk Yer seviyesinden 2 metre yikseklikte olctlen hava sicakligi °C
Bagil Nem Havada mevcut su buharinin, tasiyabilecegi maksimum miktara orani. %
Rlzgar Hizi Hava kitlelerinin yatay hareket hizi. m/s
Rlzgar Yoni Rlzgarin geldigi cografi yon veya azimut agisi. ° veya yon
Global Radyasyon Yeryiziine ulasan toplam giines isinimi (dogrudan ve diftiz). W/m?

Bulut Ortiisii
Tahmini Yagis Olasiligi
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Gokyizinin bulutlarla kaplanma orani. %
Belirli bir bolgede yagis meydana gelme olasiligl. %



Dadgez and Sari / Journal of Engineering Faculty, 3(1): 11-19, 2025

Elektrik sebekesindeki ariza verisi, tarih, zaman,
sebeke unsuru ve sensor konum bilgileriyle birlikte ariza
baslangi¢ giin, ay ve yili gibi parametreleri icermektedir.
Bu veriler, ilgili meteorolojik kosullarla eslestirilerek analiz
icin entegre edilmistir. Tablo 2'de kullanilan verilere ait
ornekler sunulmustur

Veri setinin ilk 700 veri noktasi modelin egitimi igin
ayrilmis, kalan 114 veri noktasi ise modelin test
performansini degerlendirmek icin kullanilmistir. Bu

Tablo 2. Orneklemler
Table 2. Samples

boélinme, modelin genelleme kabiliyetini objektif bir
sekilde degerlendirmeye olanak saglamistir.

Sinir ag1 modeli (Sekil-1), giris, gizli ve c¢ikis
katmanlarindan olusmaktadir. Giris katmaninda model, 10
Ozellikten olusan giris verilerini isler ve bu verileri gizli
katmana aktarir. Bu Ozellikler, modelin 6grenme
surecinde veri setindeki iliskileri anlamasini saglayan
temel girdilerdir.

Sicakhk . Rlzgar Rlzgar . . Cikis
(°C) Bulut Global Radrasyon Bagil Nem Ve Hiz! Yagis Olasiligi i
Ortiisii (% W/m? % % e
%) (W/m’) (%) ) (m/s) (%) Kodlari)
10.7 52.6 0 88 101.3 2.9 1 2
11.3 11.9 0 89.2 207.4 0.7 1 39
21.2 70.6 181.7 58.9 190.5 2.0 1 38
18.3 87.5 94.9 62.6 171.0 6.5 23.9 9
10.9 74.9 363.3 48.1 150.0 2.4 1 29
Input
m| |
' Hidden L... )
W b
f
L . 10/
'R Cutput L. %
W b
L 1/

(M

Output

Sekil 1. Temel YSA Yapisi
Figure 1. Basic ANN Structure
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Sekil 2. Calismada Kullanilan YSA Yapisi
Figure 2. ANN Structure Used in the Study

Gizli katman (Hidden Layer), 10 nérondan olusmakta
ve veri isleme siirecinin ana kismini olusturmaktadir. Bu
katmanda, RelLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu  kullaniimistir.  RelLU, dogrusal olmayan
iliskilerin ~ 6grenilmesine olanak taniyarak modelin
karmasik veri vyapilarindaki bagimliliklari daha iyi
yakalamasini saglar. Gizli katman, giris verilerindeki
ozellikleri dontsturerek ¢ikis katmanina aktarilacak
sekilde diizenler.

ileri yayilm sirasinda, giris degerleri agin giris
katmanindan gizli katmana iletilir. Burada, agirliklar ve
Onyargilar RelLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
ayarlanir. Cikis katmani ise tek bir nérondan olusmaktadir
ve son tahmin degerini dogrusal bir donlisiim ile hesaplar
(Sekil 2). Matematiksel olarak, gizli katman g¢iktisi h, W,
gizli katman agirliklarina ve b; Onyargilarina bagh olarak
hesaplanmaktadir (1).

h = ReLU(W,x + by) (1)

Cikis  aktivasyon fonksiyonu y ise
b, degerlerine bagli olarak hesaplanmaktadir (2).

W, ve

Modelin agirlik ve bias parametreleri, giris verilerini
anlamli bir sekilde donlstirmek ve veri setindeki
bagimliliklari 6grenmek amaciyla optimize edilmistir. Bu
yapl, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri
etkili bir sekilde modelleyerek vyiksek dogrulukla
tahminler yapilmasina olanak tanir. Sinir agI mimarisi, veri
setindeki karmasik iliskileri 6grenmek ve model
performansini en (st diizeye ¢ikarmak amaciyla dikkatlice
tasarlanmistir.

Modelin egitimi sirasinda veri seti, mini-batch
gruplarina bélinerek islemler paralel hale getirilmistir.
Egitim sUreci boyunca model, dogrulama verileri
Gzerinden dlzenli olarak degerlendirilmistir. Bu asamada,
dogrulama veri seti, modelin egitime fazla uyum
saglayarak genelleme vyetenegini kaybetmemesi igin
izleme amach kullanilmistir. Egitim siireci belirli bir erken
durdurma kriterine goére tamamlanmistir. Bu kriter,
dogrulama kaybindaki iyilesmenin belirli bir dénem
boyunca durmasi durumunda egitimi sonlandirmistir.

14

Model egitimi sonrasinda olusturulan agirlik isi
haritalari, sinir aginin i¢ baglantilarini gorsellestirerek giris
ozellikleri, gizli katmanlar ve c¢ikis katmani arasindaki
iliskileri gbstermektedir. Bu haritalar, hata tahmini modeli
icin agin 6grenme sureglerini anlamaya olanak saglar.

Sekil 3, giris Ozellikleri ile birinci gizli katman (H1)
noronlari arasindaki agirliklari gdstermektedir. Satirlar,
giris Ozelliklerini temsil ederken, situnlar birinci gizli
katmandaki noéronlara karsilik gelmektedir. Agirliklarin
blyliklGgini ve yoniunl ifade eden renk yogunlugu,
pozitif agirhiklari kirmizi, negatif agirliklari ise mavi olarak
gostermektedir.

Ornegin, t_apparent:C ve wind_speed_10m:ms &zellikler,
birgok noronla glgli baglantilar sergileyerek birinci
katmanda énemli bir rol oynadiklarini géstermektedir.

Birinci gizli katman (H1) néronlari ile ikinci gizli katman
(H2) noronlart arasindaki  agirhiklari  Sekil  4’te
gorsellestirilmistir. Satirlar H1 néronlarina, stitunlar ise H2
noronlarina karsihk gelir. Pozitif ve negatif agirliklarin
varhgi, birinci gizli katmanin ikinci katmana 0Ogrenilen
onemli desenleri nasil aktardigini gostermektedir.
Ornegin, H1_9 néronu, H2_6 néronuna giicli pozitif
katkida bulunarak, derin katmanlarda belirli desenlerin
tasinmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Pozitif ve
negatif agirliklarin dengesi, giris 6zelliklerinin ayrintili bir
temsilinin elde edilmesini saglar.

Sekil 5’te ise, ikinci gizli katman (H2) ile hata tahmin
cikis katmani arasindaki agirliklari géstermektedir. Satirlar
H2 noronlarini, tek siitun ise hata tahmin gikisini temsil
eder. Ornegin, H2_4 ve H2_5 gibi néronlar, hata tahmini
olasiligini artirmada kritik bir rol oynayan gugli pozitif
agirhklara sahiptir. Buna karsiik, H2_1 ve H2_9 gibi
noronlar, hata tahminini baskilayan giiclii negatif agirliklar
sergilemektedir. H2_10 gibi dusuk agirhklara sahip
noronlar ise g¢iktlya minimal katki saglayarak model
performansinda daha az etkili olabilmektedir.

Bu 1si haritalari, sinir aginin 6grenme siireglerini
yorumlanabilir bir sekilde sunarak, belirli 6zelliklerin
6nemini ve néronlarin hata tahminiyle ilgili desenleri nasil
yakaladigini ortaya koymaktadir. Bu gorsellestirme,
modelin i¢ isleyisini anlamayi kolaylastirmakta ve dusuk
etkili néronlarin budanmasi ya da 6zellik 6neminin analiz
edilmesi gibi iyilestirme alanlarinin belirlenmesine olanak
saglamaktadir.
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Sekil 3. Giris Ozellikleri ile Birinci Gizli Katman (H1) Néronlari Arasindaki Agirliklar
Figure 3. Weights Between Input Features and First Hidden Layer (H1) Neurons

Weights: Hidden Layer 1 to Hidden Layer 2

Sekil 4. Birinci gizli katman (H1) néronlari ile ikinci gizli katman (H2) néronlari arasindaki agirliklar
Figure 4. Weights between the neurons of the first hidden layer (H1) and the neurons of the second hidden layer
(H2)

Weights: Hidden Layer 2 to Output
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Sekil 5. ikinci Gizli Katman (H2) ile Hata Tahmin Cikis Katmani Arasindaki Agirliklari
Figure 5. Weights Between Second Hidden Layer (H2) and Error Prediction Output Layer



Dadgez and Sari / Journal of Engineering Faculty, 3(1): 11-19, 2025

Bulgular

Elektrik dagitim hatlarinda meydana gelen biyolojik
kaynakli arizalarin tahmini icin hava durumu degiskenleri
ve yapay zeka tabanh bir modelin kullanimi incelenmistir.
Analizler sonucunda, bagll nem ve sicakhk gibi
meteorolojik faktorlerin, arizalarin meydana geldigi
tarihlerle giigll bir iliski icinde oldugu tespit edilmistir.

Ozellikle, bagil nem ve sicaklik degerlerinin zaman
icindeki degisimleri ile ariza tarihlerinin isaretlendigi Sekil
6'da, arizalarin ylksek bagil nem orani veya ani sicakhk
degisikliklerinin  goézlendigi donemlerde yogunlastig
gorulmektedir. Bu bulgu, elektrik hatlarinin ¢alisma
kosullarinin  atmosferik  degiskenlerden  dogrudan
etkilendigini ve bu degiskenlerin dikkatle izlenmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Egitim asamasinda elde
edilen R degeri 0.99662 olarak kaydedilmistir, bu da
modelin egitim verisi lzerinde olduk¢a iyi bir uyum
sagladigini gostermektedir. Benzer sekilde, dogrulama
asamasindaki R degeri 0.99654 ve test asamasindaki R
degeri 0.99443 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar,
modelin genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu ve hem
dogrulama hem de test verilerinde iyi performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Genel olarak, tiim veri
seti lzerindeki R degeri 0.99619 olarak hesaplanmis,
modelin  tahmin dogrulugunu istikrarli bir sekilde
korudugunu gostermistir.

Training: R=0.99662

Modelin tahmin ettigi bolge ID degerleri ile gercek

bolge ID degerleri arasindaki uyum Sekil 7’de
gosterilmistir. Gergek degerler kesintisiz bir cizgiyle,
tahmin edilen degerler ise kesikli bir c¢izgiyle

gorsellestirilmistir. Grafik, modelin her bir veri 6rnegi igin
tahmin dogrulugunu ve genelleme basarisini ortaya
koymaktadir. Egitim sirasinda model, dogruluk oranini
giderek artirmis ve belirli bir epoch'ta en iyi validasyon
performansina ulagmistir. Test verisi tizerinde elde edilen
tahmin dogrulugu ise %97 seviyesinde olup, modelin
genelleme kapasitesinin  olduk¢a yiksek oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, egitim ve test hatalar
arasindaki fark incelendiginde egitim hatalarinin ortalama
%5 civarinda dislik bir seviyede oldugu, ancak test
hatalarinin %7 seviyesinde oldugu goriilmektedir. Bu
durum, modelin genelleme yeteneginin gelistiriimesi icin
daha biyik veri setleriyle egitilmesi veya veri artirma gibi
yontemlerin uygulanabilecegini isaret etmektedir.

Bu sonuglar, modelin yiksek tahmin dogrulugu ile
calistigini ve genelleme kabiliyetinin gugli oldugunu
gostermektedir. Sekil 7’de sunulan gorsellestirme,
modelin hem egitim slrecindeki basarisini hem de test
verilerindeki performansini destekler niteliktedir. Tahmin
ve gercek degerler arasindaki glicli uyum, modelin sahada
kullanilabilirligi agisindan olumlu sonuglar sunmaktadir.

Validation: R=0.99654
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Sekil 6. (a) Egitim, (b) Validasyon, (c) Test ve (d) Butin Sonuglarin Ortalamasi
Figure 6. (a) Training, (b) Validation, (c) Testing and (d) Average of All Results
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Figure 7. Estimated Cut-Off Values and Comparison of Regions

Egitim, dogrulama ve test siireglerinde modelin hata
degerlerinin epoch’lara gore degisimi Sekil 8'de
sunulmustur. Egitim siireci boyunca, tiim veri gruplarinda
hata degerlerinin diizenli olarak azaldigl gozlemlenmistir.
Modelin dogrulama performansi, 44. epoch’ta 0.17829
ortalama kare hata (MSE) degeri ile en iyi seviyeye
ulasmistir. Bu noktada, modelin dogrulama
performansinin zirve yapmasi, 6grenme siirecinin etkili bir
sekilde yonetildigini gbstermektedir.

Dogrulama ve test hatalarinin egitim hatasina yakin bir
egilim gostermesi, modelin asiri 6grenme egiliminden
kacindigini ve genelleme yeteneginin yiksek oldugunu
dogrulamaktadir. Test hatalarinin disiik seviyede kalmasi,
modelin gergcek diinyadaki veri setlerinde basaril
tahminler  yapabilecegini  gostermektedir.  Egitim,
dogrulama ve test sireglerindeki bu uyum, modelin
yapilandiriima ve optimizasyon asamalarinin basarili bir
sekilde gercgeklestirildigine isaret etmektedir.

Sonug olarak, modelin hem dogrulama hem de test
veri setlerinde elde ettigi diisiik hata degerleri, sinir agi
modelinin ~ tahmin  dogrulugunun ve genelleme
kabiliyetinin ylksek oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil
7'te gosterilen egilimler, modelin 6grenme siirecini etkili
bir sekilde tamamladigini ve tiim veri gruplarinda istikrarh
performans sergiledigini géstermektedir.

Modelin egitim sirecinde ©6grenme dinamiklerini
degerlendirmek amaciyla gradyan biiyiikligl, momentum
ve dogrulama kontrol noktalarinin epoch bazinda degisimi
analiz edilmistir (Sekil 8). Bu analiz, modelin 6grenme
surecindeki istikrarini  ve optimizasyon basarisini
degerlendirmek icin kritik bir yol géstermistir.

Egitim siuresince gradyan biydklGginin azalma
egiliminde oldugu gorilmistiir. Ozellikle, 50. epoch’ta
gradyan degeri 0.13589 olarak olg¢tlmustir. Gradyanin bu
sekilde azalmasi, modelin kayip fonksiyonunu basarili bir
sekilde minimize etmeye yaklastigini ve parametrelerin
optimize edildigini gdstermektedir. Bu durum, modelin
O0grenme sirecinin kararl bir hale ulastigini ve agirhk
gilincellemeleri icin blyldk adimlarin artik gerekmedigini
isaret etmektedir.

Momentum parametresinin  (Mu) zaman icindeki
degisimi de egitim siirecinin kararliligini desteklemektedir.
Sekil 9’da goruldigu Gzere, Mu parametresi genel olarak
diisuk ve stabil seviyelerde kalmistir. Bu stabilite, modelin
0grenme oranini etkin bir sekilde yénetmesini saglamis ve
parametre glincellemelerinin dengeli bir sekilde devam
ettigini gostermistir. Egitim sirasinda ara sira gozlemlenen
kiicik Mu artislari, modelin kayip fonksiyonunda
duraganlik yasadigi anlarda 6grenmeyi kolaylastirmak icin
optimize edilmis adimlar atildigini isaret etmektedir.

Dogrulama kontrol noktalari, modelin asiri 6grenme
(overfitting) yapma egilimini izlemek igin analiz edilmistir.
Sekil 9’da, dogrulama kaybinda iyilesme gorilmeyen
epoch’larin  sayisi  dogrulama  kontrolleri  olarak
gosterilmektedir. 50. epoch’ta toplamda 6 dogrulama
kontroli yapilmistir. Dogrulama kontrollerindeki artis,
modelin dogrulama verisi Uzerindeki performansinda
kicuk dalgalanmalar oldugunu géstermektedir. Ancak bu

dalgalanmalar  egitim  slrecini  olumsuz  ydnde
etkilememistir. Modelin 50. epoch’ta durdurulmasi,
dogrulama performansinin  korunmasini  saglamak

acisindan etkili bir karar olmustur.
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Best Validation Performance is 0.17829 at epoch 44
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Validaton
Test

Mean Squared Error (mse)

50Epochs
Sekil 8. Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setlerindeki Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE)

Degerlerinin Epoch Bazinda Degisimi
Figure 8. Epoch-Based Changes in Mean Squared Error (MSE) Values in Training, Validation and Test Datasets
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Sekil 9. Egitim Slireci Boyunca Modelin Gradyan Buyukligu (Gradient), Momentum Parametresi (Mu) ve
Dogrulama Kontrollerinin (Validation Checks) Epoch Bazinda Degisimi
Figure 9. Epoch-Based Changes in Gradient Size (Gradient), Momentum Parameter (Mu) and Validation Checks
of the Model During the Training Process

Modelin performansi, egitim ve test setleri (izerinde  epoch'ta en iyi validasyon performansina ulasmistir. Test
yapilan analizlerle degerlendirilmistir. Egitim sirasinda  verisi Uzerinde elde edilen tahmin dogrulugu ise %97
model, dogruluk oranini giderek artirmis ve belirli bir
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seviyesinde olup, modelin genelleme kapasitesinin
oldukga ylksek oldugunu géstermektedir.

Tartigma ve Sonug

Bu calismada, havai dagitim hatlarinda biyolojik kaynakl
kesintilerin tahmin edilmesinde yapay sinir aglari (YSA) tabanli
bir modelin etkinligi incelenmistir. Meteorolojik faktorlerin,
ozellikle sicaklik ve bagil nemin, elektrik dagitim hatlarindaki
arizalarla gticli bir iliski icinde oldugu tespit edilmistir. YSA
modelinin test verisi lizerinde elde edilen %97 dogruluk orani,
modelin ylksek genelleme kapasitesine sahip oldugunu ve
saha kosullarinda da basanli sonuglar verebilecegini
gostermektedir. Bu bulgular, elektrik dagitim sirketlerinin
biyolojik etkilesimler ve hava kosullarina bagli arizalari daha iyi
anlamalarina ve tahmin etmelerine yardimci olacak etkili
stratejiler gelistirmelerini saglayabilir.

Yapay sinir aglarinin, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
ogrenme kapasitesinden faydalanarak, elektrik dagitim
sistemlerinde biyolojik etkilesimlere dayali arizalarin daha
dogru bir sekilde tahmin edilmesi mimkin olmaktadir.
Galisma, elektrik dagitim sirketlerine biyolojik etkenlerin ve
meteorolojik faktorlerin etkilerini daha iyi anlamalan ve
onleyici bakim stratejileri gelistirmeleri konusunda énemli bir
rehber saglamaktadir. Gelecekte yapilacak calismalar, bu
modellerin daha genis veri setleriyle test edilerek, tahmin
dogrulugunun daha da artirlmasini ve modelin daha fazla
parametre ile optimize edilmesini saglayacaktir. Bu tir
calismalar, enerji sektoriindeki glivenilirlik  analizlerini
derinlestirerek, ariza risklerini daha etkin bir sekilde
yonetmeye yardimci olabilir.

Elde edilen bulgular, yapay zeka temelli modellerin elektrik
dagitim hatlarindaki arizalarin tahmininde oldukga etkili bir
arag oldugunu gostermektedir. Hava durumu degiskenlerinin
modellenmesi, tahmin dogrulugunu artirmada kritik bir
oneme sahiptir. Gelecekteki calismalar, saha kosullarinda test
edilen daha buyik veri setleriyle modelin performansini
artirmayi hedefleyebilir. Bu analiz ve bulgular, elektrik dagitim
sistemlerinde glvenilirligi artirmak ve ariza risklerini minimize
etmek adina 6nemli bir katki sunmaktadir.
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