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Ozet

Elektrik gii¢ sistemlerinde sistem giivenligini tehdit eden
kritik  arizalar  sonrasinda  olusan  gegici  hal
kararsizliklar, hizla gelisen genis ¢apli  sistem
¢okmelerine neden olabilmektedir. Bu ¢alismada, ariza
giderildikten ~ sonra  olusabilecek  gecici  hal
kararsizligimin  erken tespit edilebilmesi icin karar
agaclari ve rastgele agaclar algoritmalar: kullaniimistir.
Rastgele orman algoritmast ile onceki ¢calismamizda
kullanilan, yiginh seyrek oto kodlayici ve ¢ok katmanl
algilayicilara  goére hem dogruluk orani hem de
cevrimdisi egitim stiresi olarak daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Onerilen makine Ogrenmesi modellerinin
basarimlar: ve etkinlikleri 29 jeneratorlii 127 barali Bati
Eyaletleri  Koordinasyon Kurulu (Western States
Coordination Council — WSCC) test sisteminde
uygulanarak gosterilmistir.

Anahtar kelimeler:Karar agaglari, gegici hal kararlihigi,
swmiflandirma, tahmin, fazor olgiim birimleri

Abstract

Catastrophic faults that lead to transient instability in
electrical power systems may trigger fast evolving
widespread outages such as blackouts. In this study,
decision tree based machine learning algorithms are
used to predict the transient instabilities. The success
and the effectiveness of the proposed machine learning
models are demonstrated as it is applied to the 127-bus
WSCC test system. With the random forest algorithm,
better results are obtained both in terms of accuracy and
offline training time compared to multilayer perceptron
and stacked sparse autoencoder which are used in our
previous study.

Keywords:Decision tree, transient stability,
classification, prediction, phasor measurement units
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1. Giris

Gili¢ sistemleri, depremler, kasirgalar, insan kaynakli
isletme hatalari, kontrol sistemi arizalari, koruma
sisteminde tespit edilemeyen arizalar, kasith saldirilar,
zayif baglantilar gibi ¢esitli sorunlara maruz kalmakta ve
kararliligin bozulmasina, hatta enerji kesintilerine yol
acabilecek  birgok  diger  etkeni  biinyesinde
barindirmaktadir. Glig¢ sisteminde ciddi bir ariza
meydana geldiginde, olusturdugu etkiler, sebekenin
enterkonnekte yapisindan dolayi, sistemde yayilabilir ve
gii¢ sisteminin biiyiik bir kisminin kararliligini tehlikeye
atarak genis capta bir enerji kesintisine yol acabilir. Son
birkag on yillik zaman zarfinda, diinya genelindeki farkli
sebekelerde, birbirine benzer sebeplerle bircok genis
capli enerji kesintisi meydana gelmis, bu kesintiler
milyonlarca tiiketiciyi olumsuz etkilemis ve ciddi
miktarda mali zararlara sebep olmustur. Tiirkiye’de Mart
2015’te meydana gelen genis capli enerji kesintisi de bu
tiir sistem ¢okmelerine drnek olarak verilebilir. Oldukga
yiiklenmis bir 400 kV’luk iletim hattinin planli bir bakim
sebebiyle devreden g¢ikarilmasinin sebep oldugu bu
sorun, 76 milyon tiiketiciyi 9 saatten uzun bir siire
boyunca elektriksiz birakmistir. Baslangigta, bu hattin
devreden ¢ikarilmasi, Tiirkiye elektrik sebekesinin bati
ve dogu kisimlarinin birbirinde ayrilmasina sebep
olmustur. Sonrasinda, Tiirkiye elektrik sebekesinin
Avrupa sebekesi ile baglantisi kesilmis ve dogu ile bati
kisimlari, kararliliklarini kaybederek ¢okmiistiir.

Sistemin kararliligim1 kaybederek felaket boyutunda
arizalara ve enerji kesintilerine sebep olabilecek olaylarin
onlenmesi i¢in kapsamli sebeke izleme ve kontrol
yontemlerinin tasarlanmasina duyulan ihtiya¢ giin
gegtikge  artmaktadir. Buna yonelik olarak, giig
sisteminin  durumsal  farkindalik  kabiliyetlerinin
iyilestirilmesi gerekmektedir. Son yillarda fazor 6lgme
biriminin (FOB) hizla gelismesi, giic sistemi
operatorlerine sistemi izleme, koruma, isletme ve kontrol
etme gibi uygulamalarda FOB kullanma esnekligi
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saglamistir. FOB’ler giic  sisteminde  durumsal kullanilan ariza sirast ve sonrast FOB gerilim

farkindaligin gelecegi icin en 6nemli teknoloji olarak
kabul edilmektedir. FOB’lerin 6lgiimleri, belirli bir
zaman dilimine senkronize olduklar1 igin, sistem
isletmecilerinin tim sebekenin ger¢cek zamanli isabetli
bir gOrliinimiinii olusturmalarina yardimct
olabilmektedir.

Tirbinlerin hizli valf kontrolu, dinamik frenleme,
manyetik enerji depolama sistemlerinin kullanimu,
sistemi adalara ayirma, liretim ve yiik atimi gibi acil
durum kontrol yontemleri, art arda meydana gelen sistem
arizalarinin etkilerini azalmak i¢in kullanilmaktadir.
Yukarida belirtilen kontrol eylemlerinin etkinligi, gecici
hal kararsizliginin erken tespiti ile gelistirilebilmektedir.
Bu kapsamda, arastirmacilar bir dizi ¢alisma ortaya
koymustur.

Gegici hal kararliligimnin erken tespiti igin literatiirde
cesitli caligmalar Onerilmistir. [1]°de yapilan ¢aligmada,
gii¢ sisteminin dogrusal olmayan diferansiyel denklemler
modelini ¢ozerek gecici hal kararsizliginin tahmini igin
bir zaman alani (time domain) simiilatorii Onerilmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda zaman alani simiilasyonlarinin
kullanimi, kararsizliklarin tespiti agisindan dogrulugu
yiiksek bir yaklagim olarak kabul edilebilir. Buna karsin,
zaman alaninda yapilan bu ve benzeri ¢aligmalar [2]-[4]
icin gerekli sistem parametrelerinin ariza 6ncesi, sirasi ve
sonrasinda tam olarak bilinmesi, ger¢ek zamanda
gerceklesmesi her zaman kolay olmayan bir
gereksinimdir. Gii¢ sisteminin kararlilik durumu makine
O6grenmesi yontemleri yardimiyla da erken tespit
edilebilmektedir. [5]’te Onerilen ¢alismada, Oriintl
tanima kullanarak hizli bir gecici hal kararliligi tahmin
yontemi Onerilmigtir. Bu yontemde, c¢esitli arizalar
sonrasi olusan sistem dinamikleri i¢in benzetim yapilarak
rotor agist yoriingelerinden olusan kapsamli bir veri
tabant  olusturulmustur. Gergek zamanli olarak
FOB’lerden alinan rotor agis1 bilgisi ve egri uydurma
tabanli bir yontem kullanilarak rotor agisinin ydriingesi
ve sistemin kararlilik durumu tahmin edilmistir. [6]’da
yapilan ¢alismada, gegici hal kararlilik analizi i¢in veri
madenciligine dayali bir ger¢eve olusturulmustur. Burada
gecici hal kararsizliginin  erken tespitine iliskin
dogrulugun ve giivenilirligin arttirilmast i¢in destek
vektor makinesi (SVM) ve torbalama (bagging)
algoritmalart kullanilmigtir. Bu c¢aligmalara ilave olarak
yapay sinir aglart [7]-[10] ve karar agaglarinin [11]
kullanildig1 benzer galigmalar da literatiirde mevcuttur.
Bu  caligmalar  kapsaminda, derin  §grenme
algoritmalariin ve ariza Oncesi, sirast ve sonrasi bara
gerilimleri  yoriingelerinden  secilen  noktalarin
kullanimlarinin dnerildigi yeni bir ¢alismamiz [12], ilgili
literatiirde ayrica yer almaktadir.

Bu makalede sunulan galismada, 6nceki ¢alismamiza
[12] paralel olarak, gecici hal kararsizliklarinin, karar
agac1 ve rastgele orman algoritmalar1 yardimiyla erken
tespit edilmesi Onerilmektedir. Ele alinan makine
o6grenmesi modellerinin dogruluklar1 ve etkinlikleri
[12]°de elde edilen sonuglar ile karsilastirilmig, ayni
zamanda, makine 6grenmesi modellerinde girdi olarak

Do0i:10.5281/zenodo.1482634

Olciimlerinin, modellerin dogruluklarina olan etkileri
incelenmis ve tartigilmugtir.

2. Karar agaci tabanh simflandirma

2.1. Karar Agaclan

Karar agaglari, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri, yorumlanmalariin kolay olmasindan
dolay1 siniflama algoritmalar1 igerisinde en yaygin
kullanima sahip olan yontemlerden biridir. Karar
agaclart ayni zamanda, ¢esitli disiplinlerde, genis
yelpazedeki gorevlere basariyla uygulanan bir
smiflandiricr tiiriidiir. Karar agaglarinda egitimin amaci,
diger veri madenciligi tekniklerine benzer sekilde, hem
gozlemleri hem de ilgili kararlari igeren bir egitim veri
kiimesi temelinde yeni bir gozlemi bir kararla
eslestirebilen bir tahmin modeli olusturmaktir [ 13].

Karar agaci bol ve yonet yaklagimini gergekleyen
hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Sekil 1’de gorildiigii gibi
karar agaclar1 i¢ karar diigiimleri ve ug¢ yapraklardan
olusmaktadir. Her karar diigiimii, kesikli degeri dallara
karsilik gelen bir denetim islevi ger¢eklestirmektedir.
Bir girdi i¢in her diigiimde denetim islevi uygulanir ve
sonuca gore dallardan biri segilir. Bu siire¢ kokte baslar
ve bir yaprak diigliimiine gelene dek &zcagril
(recursively) olarak devam eder; yaprakta yazili deger
¢iktiyr olusturmaktadir [14].

Karar dugimii 1 >125.9

Hayr / \Evet

Karar digimu 2 > 165

Hayir / \ Evet

Karar diigimiu 3 >202.5 Karar dugimu 4 >-40.4

Hayir / \ Evet Hayir / \ Evet
[ Kararl ] ( Kararsu) { Kararl ] ( Kararsu)

Sekil 1 Ornek bir karar agaci modeli

Karar agaci, verinin dagilimindan bagimsizdir ve agag
yapist en bastan sabit degildir, verinin altinda yatan
islevin karmagikligina gére dallar ve yapraklar eklenerek
agac bliylimektedir.

2.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi bir topluluk (ensemble)
O6grenme algoritmasidir. Bu yontemin temelinde yine
karar agaglari vardir. Tekil olarak olusturulan karar
agaclar1 birleserek karar ormanini olustururlar ve
agaclari yapmis oldugu tahminler bir araya getirilerek
nihai tahmin yapilmaktadir [15].
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Rastgele orman yontemi, torbalama (bagging) ve
rastgele altkiime (random subspace) tekniklerinin
birlestirilmesi ile elde edilmistir. Torbalama yontemi ile
girdi verilerinden bagimsiz, zorlama (bootstrap) teknigi
ile 6rneklem olusturulur. Rastgele altkiime yonteminde
ise karar agacina ait her bir diigiimde en iyi dallara
ayrilan degisken, tiim degiskenler arasindan rastgele
secilen az sayidaki degiskenin i¢inden se¢ilir [16].

Girdi verisinin her biri bu karar aga¢larinin hepsinden
gecirilmektedir. Karar agaglar ile girdi verinin her bir
elemani smiflandiriimaktadir. Sekil 2°de goriilecegi gibi
her bir girdi verisi biitin karar agaglarina girip
oylandiktan sonra aga¢ yapilarindan ¢ikan sonuglardan
en fazla oyu alan sinifa atamalar yapilmaktadir.

Bu sekilde rastgele tahminci seg¢menin avantaji,
topluluktaki agacglar arasinda daha az korelasyon elde
edildigi i¢in olusan modelin dogrulugu daha yiiksektir
[17].

VERISETi

N: 6znitelik N: 6znitelik Ns 6znitelik Na znitelik
- - - -
(/\. (/\\ ‘/\\ (/\.
£\ /\ /\ /\ /\ A £\ /\
R*J' @« (! (et C— e (S «—J
AGAG#1 AGAG #2 AGAG #3 AGAG #4
KARARLI KARARLI KARARLI KARARSIZ

KARAR VERILEN SON SINIF
(KARARLI/KARARSIZ)

Sekil 2 Rastgele agaglar algoritmasi ¢alisma prensibi

3. Gegcici hal kararsizhigimin erken tespiti icin
onerilen yontem

Bu ¢alismada, daha 6nceki ¢calismamizda [12] gegici hal
kararliliginin erken tespiti i¢in ariza Oncesi, sirasit ve
sonrasi Ol¢iimlerden se¢ilmis 6zel noktalara dayali ¢ok
katmanli algilayici ve derin 6grenme algoritmasi (seyrek
oto kodlayici) uygulamalarina paralel olarak, benzer bir
yaklasimin , karar agaglar1 ve rastgele orman
algoritmalar1 aracilifiyla gerceklenmesi saglanmig ve
elde edilen makinedgrenmesi modellerinin dogruluklar
karsilastirilmusgtir.

Onerilen ariza sonrasi gegici hal kararsizliklarinin erken
tespiti yontemi, iki agamadan olugmaktadir: ilk agamada,
onceden olusturulmus olan veri kiimesi ile makine
O0grenmesi modelleri egitilir ve ikinci asamada ise
egitilen modeller ¢evrimigi erken tespit i¢in kullanilir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitilmesinin amaci,
arizanin temizlenmesinden sonra sistemin kararli ya da
kararsiz olacagina dair bir kestirimin ele edilmesidir.
Egitim sirasinda, modele giris olarak uygulanan FOB
gerilim Slgiimleri ile sistemin bu degerlere karsilik gelen
kararlilik durumu arasindaki iligkisi makine 6grenmesi
modelleri tarafindan 6grenilecek ve ¢evrimigi uygulama
icin hazir olacaktir. Cevrimi¢i uygulamada, sistemde
kritik bir arizamn giderildiginin tespit edilmesinin
ardindan, sistemden alinan ariza Oncesi, sirasi ve sonrasi
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gerilim olgtimleri, makine
modellerine girdi olarak verilecektir.

O6grenmesi

3.1. Veri kiimesinin iiretilmesi

Veri kiimesi, gii¢ sisteminin dinamik modeline
uygulanan zaman alanli simiilasyonlar kullanilarak
olusturulmustur. Veri kiimesi, sistemdeki farkli
konumlarda meydana gelen ve olast herhangi bir durum
icin makine Ogrenmesi modellerini egitmek ve giig
sisteminin ¢aligma kogsullarindaki degisikliklere karsi
toleransl hale getirmek i¢in sistemdeki farkli durumlara
iliskin yanit1 igermektedir.

Veri kiimesi, temel bir durumdan baslanarak, ¢ok cesitli
farkli calisma kosullar1 ve gii¢ sisteminin isletilebilecegi
olasi sistem topolojilerini kapsayan ¢ok sayida ¢alisma
noktast tiretilir. Veri kiimesinin olusturulmasi sirasinda
gbz Oniinde bulundurulan sistem topolojileri, toplanan
tarihsel verilere dayanarak, iletim hatlarinin ve
jeneratorlerinin planli kesintileri nedeniyle olasi sistem
konfigiirasyonlarin1 ~ kapsamaktadir. Bu  sartlarin
saglandigi, sistemin istenen giivenlik seviyesine uyan,
kararl1 durumlar (steady-state), yiik akis1 ¢oziilerek elde
edilir. Olugturulan yakinsamig ¢alisma kosullarinin her
biri, herhangi bir kararli durum gilivenlik smirim ihlal
etmemelidir. Daha sonra, gii¢ sisteminin dinamik modeli
kullanilarak, giivenilir kosullar altinda sistemin zaman-
alan simiilasyonlart gergeklestilir. Bu ¢alismada ele
alinan arizalar, arizanin tiiriine, konumuna ve temizlenme
stirelerine gore degismektedir. Ariza tiirleri olarak, tek-
faz-toprak, iki-faz-toprak ve li¢-faz arizalaridir. Arizalar
bagli olan ilgili hat agilarak giderilmektedir. Dikkate
alman arizalar 4-12 c¢evrim arasinda degisen farkli
stirelerde temizlenirler.
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Sekil 3 Ariza swrast ve sonrasinda alinan bir FOB
gerilim olgiimiiniin gosterimi

2 farkli veri kiimesi igeren bu c¢alismada, ilk olarak
sistemin kararsizlig1 ile ilgili bilgi verdigi tespit edilen
FOB gerilim yoriingesinden alman dort nokta
kullamlmistir. Ariza 6ncesi FOB gerilim 6l¢iimii olan
Vi, ariza Oncesi sistemin c¢alisma durumunu, Vi s
arizanin yerini, ariza temizlenmeden hemen onceki
gerilim dl¢limii V; _, Vif+ ile birlikte arizanin siiresini, son
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olarak Vi ise ariza sonrast ¢alisma durumunu temsil
etmektedir. Tkinci veri kiimesi olarak kullamlan ariza
sonrast FOB gerilim &lgiimleri ise ariza temizlendikten
sonra Vicl . ile Dbaslayarak bes ¢evrim boyunca

siirmektedir. Sekil 3’te FOB gerilim o6lciimlerinden
secilen dort nokta ve ariza sonrasi bes ¢evrim boyunca
alinan gerilim 6l¢iimleri temsili olarak gosterilmistir.

3.2. Makine 6g@renmesi algoritmalarinin egitilmesi

Karar agac1 ve rastgele orman algoritmalarinin iyi bir
sekilde egitilmesi ve ¢evrimi¢i uygulamada en iyi
dogrulukla karar verebilmeleri i¢in algoritmalarin en iyi
parametreleri rastgele arama (randomized search)
yontemi kullanilarak belirlenmigtir. Rastgele arama
yontemi ile veri kiimesinin %90°1 egitim, %10’u ise test
verisi olarak ayrilmugtir. En iyi parametreler egitim
kiimesi kullanilarak, algoritmalarin performanslari ise
test kiimesi ilizerinden elde edilen dogruluk degerleri
kargilagtirilarak elde edilmistir. Makine 6grenmesi
modellerinden karar agaglari ve rastgele orman
algoritmalarinin egitimleri, Intel 17-6700 @3.40 GHz ve
8 GB RAM’e sahip bilgisayarda gergeklestirilmigtir.
Onceki caligmamizda [12] egitilen yigmli seyrek oto
kodlayict ve ¢ok katmanli algilayici algoritmalart ise
Intel XEON W-2123 @3.6 GHz ve 36GB RAM’e sahip
bilgisayarda egitilmislerdir.

3.3. Onerilen yéntemin ¢evrimici uygulamasi

Kabul edilebilir bir dogruluk diizeyi elde edilene kadar,
onceden olusturulmus veri kiimesi kullanilarak makine
6grenmesi modelleri egitildikten sonra, egitilen makine
O0grenmesi modelleri daha sonra giic sistemindeki

cevrimi¢i uygulamalar i¢in kullanilabilir duruma
gelmektedirler.  Cevrimi¢i  uygulama  igin,  veri
kiimesinden  ayrilan  ve  makine  &grenmesi

algoritmalarinin egitimi sirasinda gormedigi test kiimesi
kullanilmustir.

4. Simulasyon sonug¢lari

Makine 6grenmesi modellerini egitmek ve test etmek i¢in
ihtiyag duyulan veri kiimeleri TSAT gii¢ sistemi analiz
programi [18] kullanilarak olusturulmustur. Onerilen
ariza sonrast gecici hal kararliligimin erken tespiti
yontemlerinin performansi, 37 jeneratorli ve 127 barali
test sisteminde gOsterilmistir. Test sistemi, Bati
Devletleri Koordinasyon Konseyi (WSCC) gii¢
sisteminin basitlestirilmis bir esdeger modelidir. Test
sisteminin tek hat diyagrami, Sekil 5'te gosterilmektedir.
Onerilen sistemdeki baralarin %25’inin FOB’e sahip
oldugu ve bunlardan da bir ¢ogunun generator barasi
yada generatdr barasina yakin baralar oldugu
varsayillmistir. Bu test sistemi igin olast yiik profillerini
ve sistem topolojisi temsil edebilmek adina 50 farkli
¢alisma noktasi tiretilmistir.
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Sekil 4 127 barali WSCC test sisteminin tek hat semasi

[12]’de yapilan ¢alismada ¢ok katmanli algilayict (CKA)
ve derin 0grenme algoritmalarindan biri olan yiginh
seyrek oto kodlayici (YSOK) kullanilmigti. Bu ¢aligmada
sirast  ile karar agaglart  ve rastgele orman
algoritmalarinin performanslar1 ve FOB’e dayali iiretilen
iki farkli veri kiimesinin algoritmalar lizerindeki etkisi
incelenmistir.

Tablo 1 Makine 6grenmesi algoritmalarinin test kiimesi
tizerindeki dogruluklarinin karsilagtiriimasi

Ariza sonrasi Slgiimler (5 cevrim FOB gerilim 6l¢iimii)

Rastgele CKA YSOK

Orman
%99.83 99% %99.2

Karar Agaclari
9%99.20

Ariza sirast Slciimler (dért nokta FOB gerilim dl¢iimii)

Karar Rastgele
Agaclart Orman CKA YSOK
%98.98 %99.53 %98.3  %99.5

Tablo 2 Makine ogrenmesi modellerinin test kiimesi
tizerindeki egitim siirelerinin karsilastirilmast

Egitim Siireleri
Ariza sonrasi Olglimler
Rastgele

Karar

Agaclar1 Orman CKA YSOK
443s 11.86s 102dk  75dk
Ariza sirasi 6lgiimler
Karar Rastgele
Agaclari Orman CKA YSOK
2s 2 dk 5.4 dk 30 dk

Tablo 1’de verilen sonuglar incelendiginde, bu ¢aligmada
uygulanan rastgele orman algoritmasinin ariza sonrasi
gerilim Ol¢limleri kullanarak daha iyi sonu¢ verdigi
gorlilmektedir. Kullanilan veri kiimesindeki c¢aligma
noktalarinda, kararli durumlarin sayisinin  (23,630)
kararsiz durumlardan (5890) sayica ¢ok fazla olmasi, veri
kiimesini dengesiz yapmaktadir. Dengesiz bir veri
kiimesinde, dogrulugun sadece tablo 1’de verilen sekilde
toplam dogru tahmin edilen durumlarin, toplam
durumlara orani seklinde hesaplanmasi saglikli sonuglar
vermemektedir. Bu sebeple bahsedilen makine
O6grenmesi algoritmalarindan en iyi performans gdsteren
YSOK ve Rastgele orman modellerine ait hata matrisleri
(confusion matrix) sekil 5, sekil 6 ve Sekil 7°de sirasiyla
verilmistir.
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Kararsiz
Tahmin edilen simif

Kararh Kararsiz Kararl

Tahmin edilen sinif

Sekil 5 YSOK 'min, FOB gerilim lgiimlerinden segilen
4 nokta ile olugturulan test ve tiim (test + egitim) kiime
icin hata matrisleri

Test Kimesi Tlm Kime

1448 21 5862 28

Kararsiz
Kararsiz

Gergek simif
Gergek simif

13

Kararli
Kararh

Kararl Kararsiz
Tahmin edilen simf

Kararh

Kararsiz
Tahmin edilen simif

Sekil 6 Rastgele orman algoritmasinin, FOB gerilim
ol¢iimlerinden segilen 4 nokta ile olusturulan test ve
tiim (test + egitim) kiime igin hata matrisleri

Test Kimes| Tiim Kiime

1479 4 5880 10

Kararsiz

Gergek simif
Gergek simf
Kararziz

Kararli
Karard

Kararl Kararsiz Kararli Kararsiz
Tahmin edilen sinif Tahmin edilen sinif

Sekil 7 Rastgele orman algoritmasimin, FOB gerilim
ol¢timlerinden ariza sonrast 5 ¢evrim alinarak
olusturulan test ve tiim (test + egitim) kiime i¢in hata

matrisleri
Acil durumlar altinda yanlis kararlar, istenmeyen
sonuglara neden olabilmektedir. Kararli durumlari

kararsiz olarak tahmin etmek gereksiz kontrol
eylemlerini tetikleyecektir fakat kararsiz durumlar
kararli olarak tahmin etmek ise kontrolsiizlige veya
kontrol aksiyonunun gecikmesine ve sonugta sistemin
kararsizligina yol acgacaktir. Bu sebeple hata matrisinde
verilen kararsiz durumlarin kararli olarak tahmin
edilmesi, daha riskli bir durum olusturmaktadir.

Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7’deki hata matrisleri
incelendiginde, YSOK algoritmasi tiim veri kiimesinde
5890 adet kararsiz ¢alisma noktasindan 114 adet kararsiz
calisma durumunu kararli olarak tahmin ederken,
rastgele orman algoritmasi bu sayiyr ayni veri kiimesini
kullanarak 28’¢, ariza sonrasi alinan bes ¢evrim Slglimii
kullandiginda ise 10’a diisiirmektedir. YSOK tarafindan
kararsiz olarak tahmin edilen kararli calisma noktalarinin
sayisi ise ariza sirasi veri kiimesi kullanildiginda 12’ye,
ariza sonrasit Olglimler kullanildiginda ise 4’e
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diigiirilmistiir.  Genel dogruluk oranlarina
Jest Kl Tt Ebme: bakildiginda ise, YSOK yerine rastgele orman
5 5 algoritmasi kullanildiginda ariza sirasi veri kiimesi ile
. = R s dogruluk oram %99.5’ten %99.53’e, ariza sonrasi
= o Olciimler ile de dogruluk orani %99.2°den %99.83’¢
i i yiikseltilmistir.
s o=
£ 7 ] 34
£ 2 Tablo 2’de incelendiginde, daha hizli bir bilgisayarda

egitilmelerine ragmen YSOK ve CKA’nin egitim siireleri
dakikalar mertebesinde iken, karar agacglar1 ve rastgele
orman algoritmalar1 maksimum iki dakika igerisinde
egitimlerini  tamamlamaktadir. ~ Veri  kiimesinin
giincellenmesi  gerektigi zamanlarda, bu c¢alismada
oOnerilen algoritmalar ¢ok daha hizli bir sekilde tekrardan
egitilebileceklerdir.

5. Sonuclar

Bu calismada, agag tabanli iki farkli makine 6grenmesi
modeli, ariza sonrasi ge¢ici hal kararliliginin erken tespiti
problemine uygulanmis ve daha dnceki ¢alismalarimizda
uygulanan ¢ok katmanl algilayici ve yiginli seyrek oto
kodlayict algoritmalarinin dogruluklari ile
karsilastirilmistir. Rastgele orman algoritmasi kullanilan
her iki veri kiimesinde de diger algoritmalara hem
dogruluk orani hem de egitim siiresi agisindan {istiinliik
saglamistir. Ayrica fazor 6l¢iim biriminden alinan ariza
sonrast gerilim Olc¢limlerinin, ariza sirasinda alinan
Olglimlere  gore, rastgele orman algoritmasinin
dogrulugunu arttirdigr  goriilmiistiir. Ariza sonrast
alinacak olan FOB gerilim dlciimleri ile gecici hal
kararliliginin erken tespitinin ¢evrimigi olarak basar ile
gerceklestirilebilecegi, 127 barali WSCC sisteminde
gosterilmistir.

Tesekkiir

Bu c¢alisma, 118E184 numarali proje kapsaminda
Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu
(TUBITAK) tarafindan desteklenmistir.
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