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Ozet: Gectigimiz yillarda, diinya ¢capinda farkl gii¢ sistemlerinde, cok sayida genis
capl enerji Kkesintileri meydana gelmis, bu kesintiler milyonlarca tiiketicinin
olumsuz etkilenmesine neden olmus ve biylik miktarda mali zararlara neden
olmustur. Elektrik gii¢ sistemi tasarimi ve isletmesinde kritik bir role sahip sistem
kararlilig;, glinimiizdeki 6nemini korumaktadir. Bir giic sisteminin kararlilik
durumunu gercek zamanli olarak izlemek, sistem ¢dkmelerini 6nlemede birincil
o6neme sahip bir gorev olarak kabul edilmektedir. Sebekenin kararlilik durumunun
gercek zamanli olarak izlenmesi, genis alan izleme, koruma ve Kkontrol
sistemlerinin verimliligi acisindan 6nemli bir fonksiyondur. Bu fonksiyon ile
diizeltici kontrol eylemlerinin zamaninda gergeklestirilebilmesi saglanabilir. Bu
calismada, gii¢ sisteminde meydana gelebilecek arizalar éncesinde fazor o6lcim
birimlerinden alinan gerilimlere ait genlik ve agilarin yam sira, arizanin
temizlenme siiresi ve arizanin temizlenmesi i¢in devreden ¢ikarilan iletim hattina
ait topoloji bilgileri de kullanilarak, gec¢ici hal kararsizliklarinin kestirimi, karar
agaclarina dayah iki farkh yontem ile gerceklestirilmistir. Onerilen makine
6grenmesi modellerinin basarimlari ve etkinlikleri 29 jeneratorlii 127 baralt WSCC
(Bat1 Eyaletleri Koordinasyon Kurulu) test sisteminde uygulanarak gosterilmistir.
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Abstract: In recent years, many blackouts occurred in power systems of different
parts of the world, affecting millions of people and causing great economic losses.
Power system stability, which has a critical role in the design and operation of
electrical power systems, maintains its importance today. Monitoring the stability
status of a power system in real time is regarded as a primary task in preventing
system blackouts. This allows of a sufficient amount of time to take appropriate
corrective control actions. In this study, the pre-fault voltage magnitudes and
angles taken from the phasor measurement units (PMU), clearing time of the fault
and topology information of the transmission line that has been tripped for
clearing the fault are used to predict the transient instabilities by two different
methods based on the decision trees. The success and the effectiveness of the
proposed machine learning models are shown as they are applied to the 127-bus
Western Systems Coordinating Council (WSCC) test system.

1. Giris yeni pazar gereksinimleri gibi pek ¢ok nedenden

otirt, glc sistemlerinin {izerinde hali hazirda
Artan yiik talebine karsin yeni iletim hatlarinin tesisi bulunan baskinin daha da artacagr 6ngoriilmektedir.
zorlugu yani sira, degisen iliretim ve yik tipleri ile Bu kosullar altinda gesitli bozucu etkilerin meydana
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gelmesi ve bu bozunumlarin gii¢ sistemlerini
kararhilik smirlarinin iizerinde zorlama olasiligl,
oldukca yliksektir. Bu nedenle, elektrik giic sistemi
tasarimi ve isletmesinde her zaman dikkate alinmasi
gereken sistem kararliligi ¢alismalarinin 6nemi, giin
gectikce artmaktadir. Bir gili¢ sisteminin kararlilik
durumunu gercek zamanli olarak izlemek, elektrik
kesintilerini 6nlemede birincil dneme sahip bir gorev
olarak kabul edilmektedir.

Gegtigimiz yillarda, diinya genelinde farklh gig¢
sistemlerinde, birbirine benzer nedenlerden dolay:
meydana gelen genis c¢apli enerji Kesintileri,
milyonlarca tiiketicinin olumsuz etkilenmesine ve
biiylik miktarda ekonomik zararlara neden olmustur.
Tiirkiye’de Mart 2015te meydana gelen sistem
¢okmesi de genis capl sistem ¢okmelerine ornek
olarak gosterilebilir. Asir1 yiiklenmis bir iletim
hattinin planlanmis bir bakim kapsaminda devreden
cikarilmasi ile meydana gelen bu genis ¢capli sistem
¢okmesi, 10 saate yakin bir siire 76 milyon tiiketiciyi
elektriksiz birakmistir. ilk basta, bu hattin devreden
cikarilmasi, Tirkiye gilic sisteminin bati ve dogu
kisimlarinin birbirinden ayrilmasina neden olmus ve
sonrasinda ise, Tirkiye, Avrupa gii¢ sisteminden
ayrilmis ve Tiirkiye elektrik sebekesinin bat1 bélgesi
ve dogu bolgesi kararsizliga giderek ¢okmiistiir.
Gectigimiz on yillarda, diinyanin birgok farkl yerinde
meydana gelen diger sistem ¢okmelerine o6rnek
olarak 1965 yilinda ABD’nin kuzeydogusunda,
1996'da ABD'nin batisinda, 1999'da Brezilya'da,
2003'te italya’da, 2003'te Isvec'te, 2004'te
Banglades’te ve 2012'de Hindistan'da meydana gelen
olaylar gosterilebilir. Tarihte en biiylik capli sistem
¢okmesi Temmuz 2012’de Hindistan’da meydana
gelmis ve iki giin boyunca 620 milyon kullanici
araliksiz iki giin siire ile elektriksiz kalmistir [1].

Biiylik capli elektrik kesintileri sonucunda ortaya
cikan ekonomik etkiler, gii¢ sistemlerinin dinamik
glivenliginin 6nemini gii¢ gectikge arttirmaktadir.
Yasanan tiim sorunlar, gii¢ sisteminin kararhligini
kaybederek blyiik c¢apta arizalara ve sistem
cokmelerine sebep olabilecek olaylarin engellenmesi
icin genis c¢apli sebeke izleme ve kontrol
yontemlerine duyulan ihtiyac1 ortaya koymaktadir.
Bu kapsamda, gii¢ sistemlerinin durumsal farkindalik
kabiliyetlerinin de iyilestirilmesi gerekmektedir.
Gectigimiz yillarda meydana gelen teknolojik
gelismeler ile birlikte giin gectikge kullanimi artan
fazér ~ olgim  birimleri (FOB), gii¢ sistemi
operatorlerine  giic  sisteminin  izlenmesinde,
korunmasinda ve kontrol edilmesinde ¢ok biiyiik bir
esneklik kazandirmistir. FOB’lerin eszamanh ve
yuksek ornekleme hizina sahip 6lgme yetenegi, giic
sistemlerinde durumsal farkindaligin iyilestirilmesi
icin kritik bir teknoloji olarak gorilmelerini de
beraberinde getirmektedir.

Gii¢ sisteminde meydana gelen 6nem derecesi yiiksek
bir ariza sonrasinda gii¢ sisteminin kararsizliga

gitmesini 6nlemek icin, genis alan izleme, koruma ve
kontrol sistemleri diinya ¢apindaki farkl sebekelerde
kullanilmaktadir. Bu sistemler, sebekenin anlik
durumunu izlemek icin FOB élciimlerinden
yararlanmakta ve kritik arizalar sonrasinda gii¢
sisteminde ariza yaylmalarinin 6niine ge¢mektedir.
FOB oélgiimleri saniyede 30 ile 120 arasinda degisen
sayida ornek toplayarak, genis alan izleme koruma ve
kontrol sisteminin gili¢ sistemi dinamiklerini ve
salinimlarint  yakalamasini  saglamaktadir. Bu
ornekleme hizi, giic sisteminin bozucu etkiler
meydana geldigindeki davranisinin analizini ve en
hizli sekilde gereken iyilestirici kontrol eylemlerinin
uygulanmasi i¢in yeterli olmaktadir [2].

Gecgici hal kararliligimnin Kkestirimi, beklenen bir
kararsizlik durumuna Kkarsi diizeltici kontrol
eylemlerinin uygulanmasi icin gerekli ve yeterli
zamanin Kkazanilmasi agisindan biiyiik bir 6neme
sahiptir. Veri madenciligi ve makine o6grenmesi
teknikleri, biiyiik miktarlarda yiliksek boyutlu
verilerle basa ¢cikmak icin gelistirilmis ve bunlarin bir
kismi, elektrik gii¢ sistemlerinde FOB'ler tizerinden
toplanan genis alan O6l¢iimlerine uygulanmistir [3].
Gii¢ sistemlerinde gecici hal kararliliginin kestirimi
icin literatiirde bir¢ok c¢alisma gerceklestirilmistir.
Yapilan c¢alismalardaki yaklasimlari, zaman tanim
bolgesi benzetim ¢alismalari, gegici enerji fonksiyonu
yontemleri ve makine 6grenmesi tabanli yontemler
olarak ¢ Kkategoride incelemek miimkiindiir.
Geleneksel ve kesin bir yaklasim olan zaman tanim
bolgesi benzetim calismalari, sistem modelinin ve
calisma kosulunun dogru bilgisine duyulan ihtiyacin
yani sira agir bir hesaplama yiikiinii beraberinde
gerektirmektedir [4, 5]. Enerji fonksiyonu tabanli
yaklasimlarda ise, kullanilabilecek model kisitlari
yani sira, ¢esitli hesaplama yiikii ve zorluklar altinda
kararhlik degerlendirmesi yapilabilmektedir [6]. Esit
alan  kriteri tabanli  yontemler, diferansiyel
denklemleri ¢6zmeden, c¢ok makinali sistemleri
sonsuz gii¢lii baraya bagh tek makina sistemi olarak
temsil ederek gecici hal kararliliginin
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Sistemin
esdeger modeline ihtiya¢ duyulmasi ve sadece
mekanik dinamikleri temsil eden klasik jenerator
modelinin kullanimina izin verilmesi, bu
yaklasimlarda karsilasilan baslica dezavantajlardir [7,
8].

Makine o6grenmesine dayali yaklasimlar, FOB
Olciimlerini  kullanan  ¢evrimi¢i  gecici  hal
kararliliginin degerlendirilmesi probleminin ¢ézimi
icin umut veren yenilik¢i yontemler olarak kabul
edilmektedir. Genel olarak, makine 6grenmesi tabanl
bir yaklasim, o©nceden bilinmeyen oriinti veya
degiskenler arasindaki sistematik iliskileri ¢ikarmak
icin buyik miktarda veriyi otomatik olarak
arastirmak tizere tasarlanmis analitik bir siirectir. Bu
oriintiiler veya iligkiler daha sonra gelecek tahmini
icin kullanilabilmektedir. Genel olarak, bu siirec,
cevrimdis1 olarak bir veri kiimesinin hazirlanmasi,
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modelin olusturulmasi ve tahminlerin yapilmasi i¢in
modelin yeni verilere uygulanmasi asamalarindan
olusmaktadir.

Literatirde gecici hal kararliliginin kestirimi igin
makine Ogrenmesi tabanli c¢esitli calismalar
bulunmaktadir. Gecici hal kararliliginin kestirimi
yaklasimi hem oOnleyici hem de diizeltici kontrol
yontemleri icin uygulanmistir. Kullanilacak olan
makine Ogrenmesi modelinin c¢evrimdis1 asamada
olusturulmasindaki temel fark, beklenmeyen
durumlar1 tamimlayan parametrelerdir. Onleyici
kontrol i¢in kullanilabilecek parametreler, arizanin
tipi ve konumu gibi arizaya bagimh degiskenleri ve
bara gerilim genlikleri, gerilim acilari, jeneratorlerin
aktif ve reaktif glic ¢ikislari, yiiklerin aktif ve reaktif
glic degerleri gibi ariza oncesi sistemden alinan
arizadan bagimsiz degiskenleri icermektedir [9, 19].
Gergek zamanli olarak, arizadan bagimsiz degiskenler
FOB ol¢iimlerinden elde edilerek, énceden hazir hale
getirilen makine 6grenmesi modeline girdi olarak
verilmektedir. Diizeltici kontrol uygulamalari i¢in ise,
cevrim dis1 veri kiimesindeki beklenmeyen durumlari
tanimlayan parametreler, FOB 6l¢iimlerinden alinan
jenerator rotor agilari ve hizlari, gerilim genlikleri ve
acilaridir.  Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan
oriintli tanima problemini ¢6zme kabiliyeti sebebi ile
bir¢ok calismada kullanilmistir [9, 13]. Karar agaclari
da, yorumlanmalarinin kolay olmasindan dolay1 ve
veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmelerinden dolay1 gecici hal kararhiliginin
kestirimi ¢alismalarinda kullanilmistir [14, 18]. Gii¢
sistemlerinde uzun yillardan beri farkli alanlarda
uygulamasi olan destek vektér makineleri [19] ve son
yillarda kullanimi artan asir1 6grenme makineleri
(extreme learning machines) [20], kullanilan diger
makine o6grenmesi modellerindendir. Ayrica ariza
sirasi, oOncesi ve sonrasini temsil eden belirli

Olciimleri kullanan bir yaklasim da [21]'de
sunulmustur.
Sebekenin  gecici hal kararliliginin  ariza

gerceklesmeden once kestirimi, genis alan izleme,
koruma ve kontrol sisteminin basarimi acisindan
biiylik bir 6neme sahiptir. Sebekenin durumsal
farkindalik yetenegi siddetli arizalar meydana
geldiginde kararsizliklarin hizla tespit edilmesi ile
daha verimli hale getirilebilir. Bu sayede, diizeltici
kontrol eylemlerinin uygulanabilmesi icin gerekli ve
yeterli zaman kazanilabilir. Bu ¢alismada ariza
oncesinde fazor 6l¢iim birimlerinden alinan gerilim
genligi ve gerilim a¢1 bilgisi ile ariza temizlenme
sliresi ve arizanin temizlenmesi icin agilan iletim
hattimin ~ baghh  bulundugu baralarin numarasi
kullanilarak, giic sisteminde meydana gelebilecek
olan gecici hal kararsizliklarinin kestirimi problemi
ele alinmistir. S6z konusu problemin ¢6ziimii i¢in
literatiirde sikca kullanilan karar agaclar1 ve daha
once bu problemin ¢éziimiinde kullanilmamis olan
karar agaglar1 tabanli bir topluluk 6grenme
(ensemble learning) metodu olan LightGBM (Light
Gradient Boosting Machine) modeli kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Karar agac1 tabanli makine 6grenmesi
modelleri

2.1.1. Karar agaclari

Karar agaclari, yiiksek boyutlu bir veri uzayinda
siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin etkili bir
gozetimli makine 6grenmesi (supervised learning)
yontemidir. Sekil 1'de gosterildigi lizere bir karar
agaci, her i¢ digimiin bir Oznitelik iizerinde bir
“testi” temsil ettigi akis semasi benzeri bir yapidir.
Her dal, testin sonucunu; her bir diigiim ise bir sinif
etiketini temsil etmektedir. Kokten son dugiime
kadar giden yollar smiflandirma kurallarim1 temsil
etmektedir. Karmasik siniflandirma stireci, giris verisi
olarak kullanilan 6zniteliklere veya bunlarin dogrusal
kombinasyonlarina gore birka¢ “eger-ise” sorusuna
dontstiirtlerek ¢oziilmektedir.

Karar diigiimii 1> 250 S

Hayir / \Evet
w
\‘

Karar digimi 2 > 350

/ \ | Yaprak
Hayir Evet .
|
Karar dugumi 3 > 400 Karar digimu 4 >-50.5 :
Haylr/ \ Evet Haylr/ \ Evet ‘[
| Dal
|

Kararh Kararsiz Kararli Kararsiz | .

Sekil 1. Ornek bir karar agaci yapisi

Verinin dagilimindan bagimsiz olan karar agacinda,
agacg yapisl en bastan sabit degildir ve verinin altinda
yatan islevin karmasikligina bagh olarak, dallar ve
yapraklar eklenerek agac biiyiimektedir.

Karar agaglarini iyi bir basarimla egitebilmek icin,
oncelikle yeterince sayida o6rnekten olusan bir veri
kiimesi olusturulmalidir. Her bir durum, bir 6znitelik
vektorii (6rnegin, jeneratorlerin aktif gii¢ cikislari,
baralarin gerilim genligi ve agilar1 vb.) ile birlikte bir
karar etiketi (kararli veya kararsiz) ile temsil edilir.
Karar agaci daha sonra bu hedefi en etkili ve
dogrudan etkileyen kritik 6znitelikleri tanimlayarak
bu amag i¢in bir siniflandirma modelini temsil edecek
sekilde tasarlanmistir [22].

2.1.2. LightGBM (hizli bir yon tiirevi hizlandiric
makina) modeli

LightGBM, karar agaclar1 tabanh hizli, dagitik, yiiksek
basarimli bir topluluk 6grenme yontemidir. Topluluk
0grenme yontemleri, birden fazla model olusturan ve
daha sonra gelismis sonuclar elde etmek icin bunlari
birlestiren  tekniklerdir. = Topluluk  yontemleri
genellikle tek bir modelden daha dogru ¢oziimler
liretmektedir.
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“Gliclendirme” (boosting) terimi, zayif modelleri
giiclii modellere doniistiirebilen bir algoritma ailesini
tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Giiglendirme, her
modelin aymi veri kiimesine gore egitilmesi, ancak
orneklerin agirliklarinin son tahminin hatalarina gore
ayarlanmasiyla bir grup olusturmaktadir.
Giiclendirmede ana prensip, tahmin edilmesi zorlu
orneklere odaklanmak icin modelleri zorlamaktir.
LightGBM modeli de bir¢ok zayif karar agacindan
olusmus glclii bir yon tiirevini hizlandiric1 (gradient
boosting) model ¢esididir. Torbalamadan (bagging)
farkli olarak, birbirini izleyen sirali bir yontemdir.

Her bir karar agacini egitirken ve verileri ayirirken
agacin seviyesine odakli (level-wise) ve agacin
yapraklarina odakli olarak (leaf-wise)
kullanilabilecek iki strateji vardir. Sekil 2’te
goriildiigii tizere, seviye odakli durumda agag
biiytirken agacin dengesi korunurken, Sekil 3’te ise
yaprak odakl strateji, kaybi en ¢ok azaltan yaprag:
bolmeye devam etmektedir.

Sekil 2. Agac seviyesine odakli biiyliime stratejisine bir
ornek

[ [ o _
/ N _ X

Sekil 3. Agac yapraklarina odakli biiylime stratejisine bir
ornek

LightGBM’in yaprak odakl olarak biiyliyen agac
yapis], sadece belirli bir daldaki kayiplar1 degil, tim
kayba olan katkilarina bagli olarak béliinmeleri
(split) secer ve ¢ogu zaman daha az hata oranina
sahip agaclari, derinlik odakli olarak biiyiiyen diger
topluluk o6grenme modellerine gore daha hizh
o6grenmektedir [23]. Yaprak odakli biiylime stratejisi,
seviye odakli egitimin yapabildigi herhangi bir agaci
olusturabilirken, bunun tersi gecerli olmamaktadir.
Bu o6zelliklerinden dolayi, LightGBM modeli asir
O6grenmeye yatkin olmasina karsin seviye odakl
O0grenme algoritmalarina goére daha esnektir.
Ozellikle biiyiik veri kiimeleri icin daha iyi sonug
vermektedir.

Bir karar agacim1 egitmek icin gereken siire,
degerlendirilmesi  gereken  bdliinme  sayisiyla
orantilidir. Cogu zaman, bolinmedeki kiigiik
degisiklikler agacin basariminda biiyliik bir fark
yaratmaz. Histogram tabanli ydntemlerden olan
LightGBM modeli, Sekil 4’te gosterildigi gibi
oznitelikleri bir dizi sepete (bin) gruplayarak ve

oznitelikler yerine sepetlerde bolme yaparak bu
durumdan yararlanmaktadir.

Oznitelik | Oznitelik | Oznitelik | Oznitelik | Oznitelik
1 2 3 4 5 | seeees

|

2

1 2
< Sepet 1 > < Sepet 2 >

Sekil 4. Ozniteliklerin sepetlenmesine bir 6rnek

Bu o6zellik, her bir agacin olusturulmasindan énce
oznitelikleri sepetleyebildiginden dolayi, hesaplama
karmasikligini azaltarak, egitim siiresinde ciddi
azalmalara neden olmaktadir [24].

2.2. Gecici hal kararsizliginin tespiti

Gii¢ sisteminde gerceklesen bir ariza sonrasi dinamik
gluvenlik degerlendirmesi ve gegici hal kararlik
durumunun tespiti amaciyla oOnerilen makine
o0grenmesi siniflandirici icin oncelikle bir 6grenme
veri kiimesi elde edilmesi gerekmektedir. Veri
kiimesinin olusturulmasi ve 6nerilen siniflandiricinin
basariminin incelenmesi i¢in 127 bara ve 37
jeneratorden olusan WSCC gii¢ sistemi modeli ele
alinmistir [25]. S6z konusu gii¢ sisteminin tek hat
semasi Sekil 5’te verilmistir.

7;\! e ) *
Sekil 5. Ele alinan 127-barali 37-jeneratorliic WSCC test
sistemi [26]

Veri kiimesinin elde edilmesinden sonra, 6grenme
karmasikligini azaltmak adina bir o6znitelik seg¢imi
stireci gerceklestirmek énemlidir. Oznitelik secimi ve
egitim siirecinin tamamlanmasindan sonra, ¢esitli
Olgiitler  kullanilarak  siniflandirict  basariminin
denetlenmesi gerekmektedir.

2.2.1. Veri kiimesinin elde edilmesi

Gii¢ sisteminde her barada bulundugu varsayilan
FOB'lerden alinacak ariza oncesi gerilim genligi ve
acisi olciimleri ile birlikte, arizanin temizlenme siiresi
ve arizanin temizlenmesi i¢in agilan iletim hattinin
bagl bulundugu baralarin numarasi, 6znitelik olarak
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kullanilarak bir veri kiimesi olusturulmustur.
Kullanilacak 6znitelikler, Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Veri kiimesinin i¢in alinan 6znitelikler

Oznitelikler Aciklama

j.ornek i. bara ariza 6ncesi gerilim genligi
[pu]
j.ornek i. bara ariza 6ncesi gerilim agis1 [°]

J J J
WV, Vi

J J J
81y s 675 ee) 8197
J i
by, b,
t/ j. 6rnek ariza temizlenme siiresi [periyot]

j. ornek agilan hat bara numaralari

Makine o6grenmesi tabanli smiflandiricinin egitimi
icin kullanilacak veri kiimesi, DSATools dinamik
giivenlik degerlendirmesi yazilim paketinde bulunan
TSAT benzetim yazilimi ile olusturulmustur [27]. Veri
kiimesi  olusturulurken, ariza Oncesinde gii¢
sisteminin isletilebilecegi pek c¢ok olas1 ¢alisma
noktas1 kurgulanmistir. Her bir ¢alisma noktasinda,
sistemde bulunan tiim baralarda ayri ayr1 meydana
gelecek ii¢ fazli kisa devreler dikkate alinmistir. Bu
kisa devrelerin, arizanin meydana geldigi baraya
baghh bir iletim hattinin devreden ¢ikarilmasiyla
giderildigi diisiiniilmiistiir. Her bir bozucu etki i¢in
ariza temizlenme siiresinin (bir baska degisle,
arizanin  gerceklesmesinden  hattin  devreden
cikarilmasina kadar gecen zamanin) 4 veya 8 periyot
oldugu durumlar ele alinmstir.

Bahsedilen yaklasimla iretilen ve her biri 257 adet
Oznitelikten olusan toplam 9840 adet 6rnek, ariza
sonrasi sistem giivenlik durumunu ifade eden “kararh
degil” veya “kararli” siniflar1 ile etiketlenerek veri
kiimesi olusturulmustur.

2.2.2. Siniflandiricl egitimi ve 6znitelik secimi

Ogrenme icin kullanilacak veri kiimesi, X =
{x/,17}78%0 ile gosterilsin. Burada x/ vektorii j. ornek
icin 6znitelik degerlerini, 7/ € {0,1} ise bu érnek igin
sinif etiketlerini “kararli degil” i¢in 0 ve “kararli” i¢in
1 olacak sekilde ifade etmektedir. Bu veri kiimesi
oncelikle, etiket degerleri oran1 ayni kalacak sekilde
katmanlagtirilarak %90  egitim  kiimesi X,; =
{Xggs6x257,Tagsex1) Ve %10 smmama kiimesi X, =
{Xog4x257, Togax1} Olmak lizere ikiye ayrilmigtir.

Egitilecek makine 6grenmesi tabanli siniflandiricinin
iist degiskenleri, 10 kath capraz gecerleme ile rastsal
arama yaklasimi uygulanarak belirlenmistir. Rastsal
arama siirecinde her bir iist degiskene, bir olasilik
dagihm islevi tammlanmigtir. Ust degiskenler, her bir
arama adiminda olasiik dagilimindan rastgele
sec¢ilmistir.  Siniflandirici, rastgele secilen st
degiskenler ve egitim kiimesi ile 10 kath capraz
gecerleme kullanilarak egitilmistir. Capraz gecerleme
sonucu gecerleme kiimeleri tlizerinde elde edilen
ortalama dogruluk oranlar1 kaydedilmistir. Bu
yinelemeli stire¢ 1000 kere tekrarlanmis ve sonucta
en yiikksek ortalama dogruluk oranini saglayan iist
degisken kiimesi bulunmustur.

10

Daha sonra smniflandirici, bulunan st degisken
degerleri ile tim egitim kiimesi {izerinden
egitilmistir.  Karar = Agaci  tabanli  6grenme
modellerinin 6nemli bir 6zelligi, her bir 6zniteligin
onem derecesini nicel olarak gosterebilmesidir. Bu
Oonem derecesi, her bir 6zniteligin agacin katisikligin
ne kadar azalttigini ifade eden bir degerdir [28].
Onem derecesi sifir olan 6znitelikler veri kiimesinden
cikartilarak indirgenmis egitim kiimesi feg =
{Xagsexk, Tsssex1} ve smama  kiimesi X, =
{Xogaxk,  Tosax1} elde edilmistir. Burada ky: k; < 257,
onem derecesi sifirdan biiyiik olan 6znitelik sayisini
ifade etmektedir.

indirgenmis veri kiimesi iizerinden bir defa daha
boyut azaltma gerceklestirmek adina, Ozgagrih
Oznitelik Secimi (00S) yaklasimi uygulanmistir. 00S,
oznitelik 6nem derecelerini kullanarak mevcut
Oznitelik kiimesinden her adimda belli bir sayida
Oznitelik c¢ikartarak daha az elemanl bir 6znitelik
kiimesi olusturan bir yaklasimdir [29]. indirgenmis
egitim kiimesindeki tlim ozniteliklerin
kullanilmasindan, yalnizca bir adet 0Oznitelik
kullanilmasina kadar olasi tiim 6znitelik altkiimeleri
00S ve 10 kath capraz gecerleme kullanmlarak
denenmistir. Her bir &znitelik alt kiimesi i¢in elde
edilen c¢apraz gegerleme dogruluk oranlarinin
ortalamasi ve degisintisi hesaplanmistir. En yiiksek
dogruluk ortalamasi ve en az degisintiyi saglayan
Oznitelik kiimesi, nihai smiflandiricida kullanilmak
lizere sec¢ilmistir.

0O0S ile ikinci defa indirgenen egitim kiimesi feg =
{)?Sgsﬁxkz,r8856Xl}, iist degiskenleri en iyilestirilmis
siniflandiricinin  egitiminde kullanilmistir. Egitilmis
siniflandiricinin ~ basarimy, egitim slirecinde
kullanilmayan indirgenmis sinama kiimesi X, =
{)?984xk2,r984x1} lizerinden denetlenmistir. Burada
kyiky, <k, <257 , smiflandiricicda  kullanilacak
Oznitelik sayisim  ifade etmektedir. Onerilen
siniflandirici egitimi ve 6znitelik se¢imi siirecinin akis
diyagrami, Sekil 6’da verilmistir.
onem derecesi sifirdan biiyiik

BASLA
| oznitelikleri kullanarak yeni

Veri kiimesini olustur o < .
egitim ve sinama kumelerini
J/ olustur.

Veri kiimesindeki 6rneklerin
sirasiyla %90 ve %10'unu
kullanarak egitim ve sinama gecerleme ile en iyi ortalama
kiimelerini olustur. dogruluk orani ve en az
J/ degisintiyi saglayan 6znitelikleri
kullanarak yeni egitim ve
smama kumelerini olustur.

1

Egitilen siniflandiriciya gore

0OO0S ve 10 katli gapraz

Xeg kiimesini kullanarak rastsal

arama ve 10 katli capraz \I/
gecerleme ile iist degiskenleri
belirle. En iyilestirilen tist degiskenleri

\I/ ve olusturulan yeni egitim
kiimesini kullanarak
smiflandiriay: egit.

Bulunan tist degiskenleri ve Xeg
kiimesini kullanarak
smiflandiriayi egit.

|

Sekil 6. Onerilen siniflandiricl egitimi ve 6znitelik secimi
suireci

SON
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2.2.3. Siniflandiricilarin sinanmasi

Ele alinan her iki smiflandirici da, oncelikle tim
oznitelikleri iceren Xz kiimesi ile egitilmis ve X,
kiimesi ile sitnanmistir. Bu iki siniflandiric1 daha sonra
Oznitelik secimi sonrasi bulunan feg kiimesi ile

egitilmis ve X kiimesi ile sinanmistir. Boylelikle
hem smiflandiricilarin, hem de kullanilan 6znitelik
secim slirecinin basarimi denetlenebilmistir.

Siniflandiricilarin -~ basarimi, literatiirde  siklikla
kullanilan dogruluk, Kkesinlik ve F1 dlgiitleri
iizerinden gosterilmistir. Sinama siireci, Sekil 7 ile
gorsel olarak 6zetlenmistir.

0
1

Smiflandirict Siniflandiricr*
Ky = Koosoxas7: Tossex1 3 iim ooniteliger) | | Xan 1 i Geniteliden) 1
] ’
0
= - Smiflandirict - Smiflandiricr* 1
Xey = {Xassoxky» Tassex1} — (segilmis Xon — (segilmis 1
oznitelikler) oznitelikler) B
0

N

Sekil 7. Smniflandiricilarin  sinanma siireci (yildiz  (*)
simgesi, smiflandiricinin  egitilmis  oldugunu ifade
etmektedir)

3. Bulgular

Karar Agaci ve LightGBM tabanli smiflandiricilarin
dorder tust degiskeni icin her degiskene uygun
sinirlar tanimlanarak birer kesikli tekdiize dagilim
islevi belirlenmistir. Buna gore ele alinan st
degiskenler ve rastsal arama ile en iyilestirilmis
degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Rastsal arama i¢in ele alinan iist degiskenler ve en
iyilestirilmis degerleri

Tablo 3. Farkli 6znitelik kiimeleri icin elde edilen 10 kath
capraz gecerleme sonuclari

. Dogruluk Dogruluk
Oznitelik e
Siniflandirici Saysi Ortalamasi  Degisintisi
(%] [10]
18 98,159 0,160
27 98,159 0,195
Karar Agaci 13 98,080 0,208
17 98,080 0,226
45 98,080 0,236
11 98,938 0,152
10 98,927 0,140
LightGBM 36 98,927 0,114
14 98,916 0,132
9 98,893 0,187

Siniflandirici Ust Degisken Secilen Deger

criterion ‘gini’
. max_depth ‘none’

Karar Agac .
min_samples_leaf 1
min_samples_split 2
n_estimators 300

) num_leaves 20
LightGBM i

learning_rate 0,7
max_bin 350

Ttum o6zniteliklerin kullanildig1 X; kiimesi ile yapilan
egitim sonrasinda elde edilen 0Oznitelik 6nem
derecelerine bakildiginda Karar Agaci’'nda 67,
LightGBM’de ise 133 adet sifirdan biiyiik 6nem
derecesine sahip 6znitelik bulunmustur. Daha sonra
Karar Agaci icin k; = 67 ve LightGBM icin k; = 133
degerlerine sahip Xz kiimelerine uygulanan 00S ile,
1 ila k; arasi elemanli o6znitelik kiimeleri
belirlenmistir. Bu kiimelerle yapilan 10 kath ¢apraz
gecerleme sonucu elde edilen en yiiksek 5 dogruluk
ortalamasi ve degisintileri Tablo3’te verilmistir.

Tablo 3’e bakildiginda, Karar Agaci igin en yiiksek
dogruluk ortalamasi ve en diisiik degisintiyi veren
Oznitelik sayisinin 18 oldugu goriilmektedir.
LightGBM icin ise en yiiksek dogruluk ortalamasini
saglayan oOznitelik sayis1 11, en diisik degisintiyi
saglayan oznitelik sayisi ise 36’dir. Yapilan t-testi
sonucu bu iki rastsal degisken arasinda istatistiksel
acidan onemli bir fark olmadig1 saptandigindan, daha
diisiik olan 6znitelik sayisi olan 11 tercih edilmistir.
Her iki smiflandirici i¢in secilen 6znitelikler, Tablo
4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Siniflandiricilar i¢in secilen 6znitelikler
Siniflandirici Secilen Oznitelikler
Jvyivi vi vivi vi vl vl

V' Vio Vagr Vsor Vaz Vis, V7, Ve Vi
J ool i ] o] o

83,815, 6240 637, 8280 O

J i

by, b,

t)

Jyiyl vyl

Vg Vag Ve

J o] o] s

61,812 613,615

j i

by, b,

t)

Karar Agaci

LightGBM

Secilen Ozniteliklerden gerilim genligi ve acilarin
olciildiigli baralarin ele alinan gii¢ sistemindeki
konumlar1 Karar Agaci igin Sekil 8 ve LightGBM ig¢in
Sekil 9'da verilmistir.

Gerilim genligi

Gerilim agis

Gerilim genligi ve agisi

b@ fo T
Sekil 8. Karar Agaci icin secilen Ozniteliklerin 6l¢tildiigi
baralar
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Gerilim genligl

Gerilim agisi

Gerilim genligi ve agisi

4

Sekil 9. LightGBM icin secgilen o6zniteliklerin o6l¢iildigi
baralar

—

Ozniteliklerin belirlenmesinden sonra Karar Agaci ve
LightGBM, sirasiyla k, = 18 ve k, = 11 degerlerine
sahip X,z kiimeleriyle egitilmis ve X, kiimeleriyle
sinanmugtir. Karar Agacit ve LightGBM’in egitim ve
sinama kiimeleri ile tiim veri kiimesi Uzerindeki
basarimlari, Tablo 5’te verilen olciitler iizerinden
gosterilmistir.

Tablo 5. Siniflandirma tahminleri icin basarim élciitleri

Kullanilan 6znitelik se¢imi ydnteminin basarimini
degerlendirmek amaciyla iki smiflandirici, tiim
oznitelikleri igeren X,; kiimesi kullanilarak egitilmis
ve X, kiimesi ile sitnanmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 6 ‘da aktarilmistir.

Tablo 6. Tim o6znitelikler kullanilarak yapilan

siniflandirma icin basarim élciitleri

Smiflandirict  Kiime Dogruluk  Kesinlik F1
egitim %100 %100 %100

Karar Agac1  smnama %97,66 %97,83 %98,33
tima %99,76 %99,78 %99,83
egitim %100 %100 %100

LightGBM sinama %98,58 %98,84 %98,98
tlimi %99,85 %99,88 %99,90

Smiflandirict  Kiime Dogruluk  Kesinlik F1
egitim %100 %100 %100

Karar Agaci  smnama %97,86 %97,84 %98,48
timu %99,78 %99,78  %99,85
egitim %100 %100 %100

LightGBM sinama %98,88 %98,98  %99,20
timi %99,89 %99,90  %99,92

Her iki siniflandiricinin, ilgili veri kiimeleri lizerinde
gerceklestirdigi tahminlerin dogruluk matrisleri Sekil
10’da verilmistir.

Egitim Kimesi

Sinama Kimesi

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada, biyiik gii¢ sistemlerinde meydana
gelen bir ariza sonrasit olusabilecek gecici hal
kararsizlik durumlarinin ariza dncesi bara gerilimleri
ve agilari ile ariza sonrasi sistemden ayrilan hattin
baglh bulundugu bara numaralari ve ariza temizlenme
siresi  olglimlerini  kullanarak aga¢ tabanli
siniflandiricilarla 6nceden kestirimi
gerceklestirilmistir. Ele alinan Karar Agaci ve
LightGBM smniflandiricilar: ile ilk olarak ©nem
dereceleri ve Ozyinelemeli Oznitelik  Segimi
kullanilarak o6znitelik se¢imi yapilmis, daha sonra
siniflandiricilar egitilerek basarimlari incelenmistir.

Kullanilan 6znitelik se¢imi yaklasimina goére 257
0znitelik arasindan Karar Agaci icin 18, LightGBM icin

11 oznitelik segilmistir. Her iki smiflandiricl igin

Tum Veri Kimesi

Kararli Degil 2682 0 Kararli Degil 1 283 15 Kararh Degil | 2965 15
- D =
[ ) @
(=] (=] (=]
3 X ™
] [] ]
g g &
S 8 S
Kararl 4 0 Kararli 6 Kararli 4 6
Kararli Degil Kararli Kararl Degil Kararl Kararli Degil Kararl
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
Tim Veri Kimesi Sinama Kimesi Sinama Kimesi
Kararh Degil 2965 15 N Kararli Degil 291 7 . Kararl Degil 2973 7
] o [
R O
e 4 ]
Q s s
o o v
3 8 8
(U]
Kararli 6 Kararli 4 4 Kararli 4 4
Kararl Degil Kararh Kararh Degil Kararh Kararli Degil Kararh

Tahmin Edilen Deger

Tahmin Edilen Deger

Tahmin Edilen Deger

Sekil 10. Karar agac (iistte) ve LightGBM (altta) i¢in egitim, sinama ve tiim veri kiimeleri lizerinde gerceklestirilen

tahminleri dogruluk matrisleri

12
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secilen Oznitelik kiimesinde, ariza oncesi gerilim ve
acilarin farkli baralardan alindig1 goriilmektedir.
Ancak agillan hat bara numaralarinin ve ariza
temizlenme siiresinin iki siniflandirici i¢in de ortak
olarak kullanilmistir. S6z konusu bu {i¢ 6znitelik ariza
sonrasi sistem durumu hakkinda bilgi verdiginden,
siiflandirict  dogrulugu icin biiyiikk o6nem arz
etmektedir.

Secilmis oOznitelikler ile gerceklestirilen egitim
sonrast sinamada Karar Agaci’nin sinama kiimesi
iizerinde %97,86, LightGBM'in ise %98,88 dogruluk
orant ile tahmin yaptigi gorilmiistiir. LightGBM
yalnizca dogruluk oraninda degil, ayrica kesinlik ve
F1 skorlarinda da Karar Agaci'na iistiinlik sagladigi

gosterilmistir. Bunun oOtesinde LightGBM, Karar
Agac’ndan daha az sayida Oznitelige ihtiyag
duymaktadir.

Onerilen &znitelik secimi yaklasimi ile kullamlan
oznitelik sayist %93 ila %95 arasi azaltilarak
6grenme siirecinin karmasiklig1 distirilmistiir. Tim
Ozniteliklerin kullanildig1 ve secilmis o6zniteliklerin
kullanildig1 smiflandirma sonuglarina bakildiginda,
her iki siniflandirici igin de, secilmis 6zniteliklerin
kullanildigi yontemin daha 1iyi sonu¢ verdigi
gorilmiistiir. Bu sonug, hem o6nerilen 6znitelik se¢imi
yaklasiminin basarimini géstermekte, hem de ihtiyag
duyulan Fazér Ol¢iim Birimi sayisim kayda deger
bicimde azaltmaktadir.
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