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Oz: Enerji nakil hatlarinda birgok ariza olayr meydana gelebilmektedir. Ozellikle hatlarda faz iletkenlerinin gevresel bitki
ortiileriyle ve birbirleriyle temas etmeleri sonucunda olugan arizalar siklikla meydana gelir. Bu sekilde olusabilecek arizalarin
oniine gecebilmek icin Ozellikle enerji nakil hatlarinda izolasyonlu iletkenler yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak
izolasyonlu iletkenlerin yaliim malzemesinde meydana gelebilecek deformasyonlar bu iletkenlerde kismi desarj (KD) adi
verilen olaylara sebep olabilirler. Olusabilecek ¢ok daha biiyiik arizalarin 6niine gegebilmek igin KD’lerin hizli bir gekilde
tespit edilmesi gerekir. Bu ¢aligmada, iletim hatlarinda meydana gelen KD’lerin tespiti i¢in dalgacik paket doniisiimii (DPD),
ReliefF 6zellik secim yaklagimi ve topluluk 6grenme algoritma siniflandirici tabanl etkili bir tespit yaklagimi Onerilmistir. Bu
yaklasimin en 6nemli 6zelligi, KD verilerinin DPD kullanarak etkili frekans bantlarina dayanan 6zellikler elde edilmesi ve
ReliefF yaklasimi kullanilarak bu dzellikler igerisinden tespit performans: yiiksek 6zelliklerin segilmesidir. Onerilen tespit
sistemi VSB gercek veri seti kullanilarak test edilmis ve 89,22% dogruluk orani elde edilmistir. Literatiirde VSB veri seti
kullanan benzer ¢aligmalarla karsilagtirildiginda basarimin oldukga yiiksek oldugu ve 6nerilen yaklasimim KD tespiti igin etkili
bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Kismi desarj, ariza tespiti, dalgacik paket doniigiimii, ReliefF, topluluk 6grenme algoritmasi.

A Partial Discharge Fault Detection Method Based on Wavelet Packet Transform, ReliefF
Feature Selection and Ensemble Learning Algorithm

Abstract: Many faults can occur in power transmission lines. Especially in power transmission lines, faults occur frequently
as a result of phase conductors coming into contact with environmental vegetation and each other. Insulated conductors are
widely used, especially in power transmission lines, in order to prevent malfunctions that may occur in this way. However,
deformations that may occur in the insulating material of insulated conductors may cause events called partial discharge (PD)
in these conductors. PD need to be detected quickly in order to prevent much larger failures that may occur. In this paper, an
effective detection approach based on wavelet packet transform (WPT), ReliefF feature selection approach and ensemble
learning algorithm classifier is proposed for the detection of PD in the transmission line. The most important advantage of this
approach is to obtain features based on effective frequency bands by using WPT of PD data and to select features with high
detection performance among these features by using ReliefF approach. The proposed detection system is tested using the VSB
real dataset and an accuracy rate of 89,22% is obtained. When compared with similar studies using VVSB dataset in the literature,
it has been seen that the performance is quite high and the proposed approach has an effective performance for PD detection.

Key words: Partial discharge, fault detection, wavelet packet transform, ReliefF, ensemble learning algorithm.
1. Giris

Teknolojinin gelismesiyle beraber giinliimiizde elektrik enerjisine olan talebin artmasi, elektrik gii¢
sebekelerini sadece boyut olarak biiylitmekle kalmamis, aynt zamanda daha karmagik bir hal almasina sebep
olmustur. Bu biiylime, elektrik enerjisi sebekelerinin iiretimden baglayarak iletim ve dagitima kadar olan tiim
bolimlerini kapsamaktadir [1]. Elektrik sebekelerinin uzun siireli olarak kararli bir sekilde ¢alismasi, ekonomik
kayiplarin 6nlenmesi, bakim maliyetlerinin diisiiriilmesi, ekipmanlarin zarar gérmemesi gibi durumlar i¢in siirekli
arastirma ve gelistirme ¢alismalar1 yapilmaktadir [2]. Ancak iletim hatlarinda meydana gelen beklenmedik arizalar
elektrik sebekelerinin kararsiz galismasina sebep olur. Bitki Ortiisliniin enerji nakil hatlarryla temas etmesi ve
iletkenlerin birbirine ¢arpmasi gibi olaylardan kaynakl gesitli ariza ve yanginlar meydana gelebilmektedir. Bu
olaylarin 6niine gegebilmek igin enerji hatlarinda yaygin olarak izolasyonlu iletkenler kullanilir. Ancak bahsedilen
bu cevresel olaylar, izolasyonlu iletkenlerin yalitim sistemini bozarak KD’lere sebep olabilir. KD’ler iletim
hatlarinin izolasyon yapisinda olduk¢a onemli tahribatlar olusturabilir ve onarilmadan birakilirsa ¢ok biiyiik
arizalara yol agabilecegi gibi yanginlara da sebep olabilirler. KD, elektrik alan siddetinin yalitim malzemesinin
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kirilma giiciinii agt1g1 durumlarda, yalitim malzemesinin yilizeyinde meydana gelen kiiciik bir elektrik kivilcimidir.
Dolayisiyla, iletim hatlarinin olusturabilecegi elektrik kesintileri, orman yanginlari gibi énemli problemlerin
onlenebilmesi i¢cin KD’lerin tespit edilmesi ve KD’lerin olugturdugu izolasyon arizalarini ortadan kaldirilmasi
oldukg¢a 6nemli bir iletim hatt1 koruma arastirma konusu olmustur [3].

Literatiirde enerji hatlarinda KD tespiti i¢in birgok ¢aligsma sunulmustur. [4]’de 6l¢iim giiriiltiisiiyle bozulan
biiyiik 6lgekli verilerde KD tespiti i¢in giiriiltiisii azaltilmig uzun kisa siireli bellek (long-short term memory-
LSTM) tabanli bir dongii optimizasyonu siniflandiricisi 6nerilmektedir. KD tespit sistemi giiriiltii azaltma, 6zellik
¢ikarma ve LSTM sinir ag1 bir biitiin olarak birlestirilmistir. Sistem, havai elektrik hatlarindan 6lgiilen biiyiik
gercek veriler kullanilarak dogrulanmugtir. [5]’de yapilan ¢aligmada yalitilmis havai hat iletkenlerinde ariza tespiti
ve smiflandirmasi icin ii¢ faz sinyallerindeki gizli 6zellik bilgisinden daha iyi faydalanmak amacryla ¢ok kanalli
evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network-CNN)-LSTM yapisin1 kullanmistir. Ug faz gerilim sinyallerine
hizli Fourier doniisiimii (fast Fourier transform-FFT) uygulanmus, diisik ve yiiksek frekans bilesenleri elde
edilerek farkli filtre uzunluklarina sahip ti¢ paralel CNN yapist kullanilmistir. Ayrica farkli 6lgekli 6zellikleri
sirayla olusturmak icin LSTM yapist kullanilarak 6nerilen bu yontem test edilmistir. [6]°da ii¢ fazli bir giic
sisteminde KD tespiti i¢in 6grenmeye dayali ¢ok Slgekli bir 6zellik mithendisligi yapisi gelistirilmistir. [7]’de
makine 6grenimi algoritmalarimi kullanarak KD sinyali modellerini tespit etmeye ve bu potansiyel hatalar
azaltmaya yonelik bir yaklagim sunulmustur. [8]’de herhangi bir 6zellik ¢ikarimi yapilmadan giiglii KD tespiti
saglayan CNN’ye dayali ugtan uca bir sistem Onerilmistir. [9]’da, KD tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir ariza
tespiti yaklagimi sunulmustur. [3]’te, spektrogram 6zellik ¢ikarma ve CNN’nin avantajlarini birlestiren makine
O6grenimi algoritmalar1 kullanilarak KD tespiti i¢in yiliksek frekansli gerilim sensorlerinden alinan olgiimler
kullanilmustir. [10]°da, yalitilmis enerji nakil hatlarinda ariza tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir KD model
analizi sunulmustur. Onerilen yontemin LSTM ve destek vektdr makine (DVM) tabanli yéntem kullanilarak
kargilagtirtlmis ve karsilagtirma sonrasinda LSTM yoOnteminin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
[11]°de, yalitilmis havai iletim hatlarinda KD’lerin tespiti icin CNN tabanli ariza siniflandirma algoritmasi
Onerilmis olup, veri setindeki gerilim sinyallerine AlexNet, VGG16 ve ResNet gibi 6nceden egitilmis popiiler
CNN mimarileri uygulanmigtir. [12]’de, dalgacik doniisiimii (DD) kullanilarak giiriiltii filtreleme sonrasinda KD
sinyal ozellikleri elde edilmis ve LSTM kullanilarak KD hatasi tespit edilmistir. [13]’de klasik ariza tespiti
yaklagimlarinin eksiklikleriyle basa ¢ikmak i¢in ikili siniflandirmaya dayali otomatik bir KD ariza tespiti yaklagimi
Onerilmistir.

Literatiirde gergeklestirilen makaleler incelendiginde KD ariza sinyallerinin tespit edilmesinin olduk¢a zorlu
oldugu goriilmektedir. Calismalarda ¢ogunlukla VSB veri seti kullanilarak tespit sistemlerinin performansi
belirlenmektedir [14]. Bu literatiir ¢alismalarinda genel olarak KD sinyallerine DD, FFT gibi sinyal isleme
yaklagimlart uygulandiktan sonra DVM gibi geleneksel siniflandiricilar veya yenilik¢i CNN, LSTM gibi derin
o0grenme yaklasimlar1 uygulanarak tespit islemi gergeklestirilmektedir. Geleneksel siniflandiricilar kullanilarak
gergeklestirilen tespit islemlerinde tespit dogrulugunun 70%-80% civarlarinda oldugu goriilmektedir. Yenilikgi
derin 6grenme yaklagimlar: kullanan tespit sistemlerinde ise basarimin 80%-90% araliginda oldugu hatta bazi
calismalarda 90%’in {izerinde basarimlar elde edilebildigi gozlemlenmistir. Bununla beraber yenilik¢i tespit
yaklagimlari, bagarim oranini arttirabilseler bile 6zellikle karmasik bir yapiya sahip olmasi, oldukga yiiksek
hesaplama yiikii getirmesi ve yliksek grafik islemcilere ihtiya¢ duymasi gibi olumsuz yonleri de bulunmaktadir.
Bu makale ¢alismasinda ise KD sinyallerine 5-seviyeli DPD uygulanarak elde edilen 32 farkli frekans bandinda
bulunan DPD katsayilarina 6 farkli 6zellik ¢ikarimi uygulanarak ayirt edici 6zellikler ¢ikarilmistir. Elde edilen
1x192 boyutundaki 6zellikler icerisinden tespit performansi yiiksek ozellikler, ReliefF 6zellik se¢imi yaklasimi
ile belirlenmistir. Béylece 6zellik se¢imi islemi sonucunda 1x22 diigiik veri boyutuna sahip ve tespit performansi
yiiksek bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Son asamada ise bu 6zellik vektorii, topluluk 6grenme algoritmasina
(TOA’na) giris olarak sunulmustur. Onerilen DPD, ReliefF ve TOA tabanli KD tespit sistemini test etmek igin
VSB gergek veri seti kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar incelendiginde literatiirde birgok derin 6grenme tabanl
tespit sistemlerinin dogruluk oraninin bile {izerinde olan 89.22% tespit dogruluguna sahip sonug elde edilmistir.
Sonug olarak bu makale g¢alismasinda dogruluk orani yiiksek, hesaplama yiikii diisik ve yiliksek tespit
performansina sahip bir KD tespit sistemi sunulmustur. Bu ¢aligmanin diger boliimler ise su sekildedir; 6nerilen
¢aligmanin algoritmasi ve VSB veri kiimesi B6liim 2’°de verilmistir. B6liim 3’te ise Onerilen tespit sistemine iligkin
testler, performans analizleri ve sonuglar1 verilmistir. Son bdliim olan 4’de ise tartisma ve sonuglar sunulmustur.

2. Metodoloji

Bu caligmada dnerilen KD tespit sisteminin asil gorevi, enerji nakil hatlarinda &zellikle izoleli iletkenlerde
meydana gelen KD ariza tiiriinii tespit etmektir. Bu tespit sistemi, KD ile iligkili anormal gerilim sinyalleri iizerine
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gerceklestirilen bir dizi analizlere dayanir. Ayrica bu tespit sisteminde, normal gerilim sinyalleri iizerine de ayni
analizler yapilarak ikili sinif tabanli bir tespit yaklagimi olusturulur. Sekil.1’de 6nerilen KD tabanli sistemin genel
yapist gosterilmistir. Onerilen KD tespit sistemi icin gerceklestirilen analizler genel olarak dort asamadan
olugmaktadir. KD tespit sistemde ilk olarak ham gerilim sinyallerine ayrik DPD tabanli sinyal igleme yaklagimi
uygulanilir. Daha sonra, ilk agsamada elde edilen DPD katsayilarina 6zellik ¢ikarimi iglemi gergeklestirilir. Bir
sonraki asamada ise ReliefF 6zellik se¢im algoritmasi kullanilarak elde edilen 6zelliklerin igerisinden ayirt edici
ozellikler secilir. Son asamada ise sonug dzellik vektorii TOA simflandirictya uygulanarak KD tespit islemi
gerceklestirilir.
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Onerilen KD tespit sisteminin performansini belirlemek i¢in Ostrava Teknik Universitesi ENET arastirma
merkezi tarafindan olusturulan VSB veri seti kullanilmistir. VSB veri seti, ger¢ek giic hatlarinin gerilim
sinyallerini yakalamak igin yeni bir cihaz kullanarak Ostrava Teknik Universitesindeki ENET arastirma merkezi
tarafindan olusturuldugu igin gergek zamanli KD verilerinden olugmaktadir [14, 15]. ENET arastirma merkezi
KD’leri 6lgmek icin izoleli iletkenlerin {izerine takilabilen basit bir 6l¢iim cihazi gelistirmistir. Sekil 2’de
gosterildigi gibi yalitilmis iletken boyunca KD voltaj sinyali elde etmek i¢in izoleli iletken etrafina tek katmanl
bir bobin sarilmigtir. ENET in 6l¢iim sistemi, KD 6l¢timii i¢in gelistirilen diger sistemlere kiyasla diisiik maliyet
ve yiiksek giivenilirlige sahiptir.

VSB veri seti, iki ayr alt veri setinden olusmaktadir. Tlk veri setinde, 0 olarak etiketlenmis KD’siz gerilim
sinyali (8.186) ve 1 olarak etiketlenmis KD’li gerilim sinyalinden (525) olusan 8.711 veri bulunmaktadir. Her bir
gerilim verisi, tek periyottan olusan 40 MHz 6rnekleme frekansina sahip 800000 6rnekten olugmaktadir. Sekil
3’te, ilk veri seti igerisinden {i¢ KD’li sinyal ve KD olmayan sinyal &rnekleri (1., 10. ve 100. veri) gosterilmistir.
Genel olarak KD’li sinyal, KD’li olmayan sinyale gore daha biiyiik giiriiltii pik degerlerine sahiptir. Her iki sinyal
arasinda belirleyici bir esik deger bulunmamasi ve giiriiltii etkisinin oldukga yiiksek olmasi nedeniyle bu iki sinyal
tiiriinii herhangi bir analiz islemi gerceklestirmeden birbirlerinden ayirt etmek oldukca zordur. ikinci veri setinde
ise KD’nin varligina iliskin herhangi bir durum belirtmeyen 20037 veri bulunmaktadir.
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Sekil 2. ENET 6l¢iim sistemi ve izoleli iletken yiizeyindeki tek katli bobin.
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Sekil 3. VSB veri seti drnekleri, a) KD’siz normal sinyal ve b) KD’li sinyal.

2.1. Sinyal Isleme

izoleli enerji hatlarinda meydana gelen ve zaman-genlik bilgilerinden olusan bir KD’yi tespit etmek
oldukga zorludur. VSB veri setinden de goriilebilecegi gibi her iki sinyal sinifina ait ayirt edici bir genlik
bilgisi yoktur. Ayrica, sinyal verileri ¢ok yiiksek veri boyutuna sahiptir. Bu nedenle frekans bilgilerini analiz
etmek oldukga etkin bir yaklasim olacaktir. Bu ¢alismada, DPD kullanilarak her iki sinifin sinyalleri igin
farkli frekans bantlarinda frekans bilgileri elde edilmistir. Doniigiim sonrasinda her iki sinif verileri igin ayirt
edici bilgiler elde edilmis olup veri boyutu degismemistir. Veri boyutu indirgeme islemi ise DPD katsayilart
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kullanilarak bir sonraki 6zellik ¢ikarimi asamasinda gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen DPD igleminde
literatiirde elektromanyetik gegcici analizleri ve ariza analizleri i¢in yaygin olarak tercih edilen Daubechies 4
(db4) ana dalgacig1 kullanilmistir. Bu ¢aligmada KD verilerine 5-seviyeli DPD analiz isleminin en uygun
oldugu sonucuna varilmistir. Analiz seviyesi azaltilirsa islem yiikii azalirken hassas frekans bant araliklar1
elde edilmesinde zorluklarla karsilasilabilir. Analiz seviyesi azaltilirsa hassas frekans bant araligi elde
edilirken islem yiikii problemi ve biiyiik veri boyutuna sahip 6zellik vektorii olusturma problemi ortaya
cikacaktir. Ozellik gikarimi igin kullanilan sinyale 5-seviyeli DPD analizi uygulanarak toplam 32 frekans alt
bandi igerisinde DPD katsayilari elde edilmistir. Bdylece, bu frekans bantlarinin her birinde sinyalin KD’li
veya normal bir sinyal oldugunu ayirt edebilecek Snemli frekans bilgileri bulunmaktadir. Sekil 4’de bu
calismada gergeklestirilen 5-seviyeli DPD doniisiimii sonucunda elde edilen alt uzay agaci ve sonug frekans
bant araliklar1 verilmigtir.

Mm MHz

1. Seviye

2. Seviye

3. Seviye l l l

o

4. Seviye l—l l—l l l l l

(oo ] [ em ][ o | [ e | [ ][ e [ nm | [ em |
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Sekil 4. 5-seviyeli DPD doniisiimii ile elde edilen 32 alt frekans band.

DD sinyal igleme teknigi, dalgaciklar kullanilarak 6zellikle duragan ve periyodik olmayan sinyallerin keskin
yiikselmelerinin ve siireksizliklerinin belirlenmesinde ¢ok etkili bir yontemdir [16]. Dalgaciklar kelimenin tam
anlamiyla sinirl siireye ve sifir ortalama degere sahip kiigiik dalgalar olarak tamimlanabilir. Bir islevi veya bir veri
kiimesini hem zaman hem de frekansta yerellestirebilen matematiksel islevlerdir. Dalgaciklarin temeli, Haar’in
1909’daki tezine dayanir [17]. Fourier doniisiimii ile sadece sinyalin frekans bilgisi elde edilir. DD, Fourier
doniigiimiine gore sinyalin hem frekans bilgisini hem de konum bilgisini yakalar. Daha sonra sinyal, farkl frekans
bantlarinda sinyali analiz etmek i¢in kullanilan yaklasik ve detay bilgilerine ayristirir. DPD, sinyalin DD kiyasla
daha fazla filtreden gegirildigi bir tiir DD’dir. DD’de her seviyede sadece yaklagik katsayisi ayrigtirilir. DPD’de
ise hem yaklasik hem de detay katsayist kendi detay ve yaklasik katsayisini elde etmek i¢in ayristirilir. DPD, DD
ile karsilastirildiginda sinyalin ayristirilmasi igin frekans ¢6ziiniirliigii iizerinde daha iyi kontrol saglar [18]. Sekil
4’de goriildiigii gibi DPD yontemi, kok diigiimii g, (orijinal sinyal) olan bir alt uzay agaci olarak diisiiniliir.
Genel olarak, DPD agag alt uzaymin kokii ; , ile temsil edilir, burada j 6lgegi, k ise mevcut 6lgek igindeki alt bant
indeksini gosterir. Ayrica, bu kok diigiim (0, yaklasik uzayna (Qj,k — Qi1 k) ve detay uzayima
(Qj‘k — Qj+1,2k+1) ayrigtirilir. Bu, €, 'min {qu (t— Zj)}ksz ortogonal tabanlarmi, £, ,, nIN {¢j+1(t -
2/ +1)}kez ve {i i1t — 27 +1)}kez iki ortogonal tabanina bolerek gergeklestirilir. Asagidaki denklemlerde

gosterildigi gibi ¢ ve P sirasiyla dlgekleme ve dalgacik fonksiyonlaridir [19]:

B0 =V2 ) 2k —n) )
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() =VZ ) g )@k —n) @

Burada n o6rnek sayisini, h diisiik gegiren filtreyi ve g yiiksek gegiren filtreyi temsil eder. Algak gegiren
filtreler yaklasik katsayilarini (A) olustururken, yiiksek geciren filtre ¢cikisinda ise detay katsayilari (D) elde edilir.
Bu durum asagidaki denklemler ile tanimlanir.

ApaR) = ) 1 (n = 2K) A, () ©)
Dy (k) = ) g (n = 2004,(n) (@
2.2. Ozellik Cikarim

Bu asamada, sinyal isleme sonucunda elde edilen ve 32 frekans bant araliginda bulunan DPD katsayilarina
ozellik ¢ikarim yaklagimlar: uygulanarak KD verilerini temsil eden ayirt edici 6zellikler ¢ikarilir. Bu amag i¢in
literatiirde yaygin olarak kullanilan 6 farkli 6zellik ¢ikarim yaklasimi: DPD katsayilarina uygulanmistir. Bu 6zellik
¢ikarim yaklasimlart: Enerji (Oz1), Shannon entropi (0z2), Log-enerji entropi (0z3), Standart sapma (Oz4),
Skewness (0z5) ve Kurtosis (Oz6)’dir. Asagida verilen bu tekniklere ait esitlikler kullanilarak DPD
katsayilarindan her bir frekans bandini temsil eden bir 6zellik vektorii elde edilir.

N
0z1 E=Z|CU|2 )
j=1
N
022 SE = —Z ¢, 2l0g(C,?) ©)
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1 % /C;;
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25 Sk / NZ( ) ©)
j=1
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0z6 Kr = |— —Z( y 'ul) -3 (10)
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Bu denklemlerde Cjj dalgacik katsayilaridir ve u ise dalgacik katsayilarinin ortalama degeridir. Bu agsama
sonucunda her bir 6zellik ¢ikarim yaklagimi igin 32 ayr1 6zellik elde edilir. 6 6zellik ¢ikarimi yaklagimi sonucundan
elde edilen ozellikler sirasiyla eklenerek 1x192 boyutunda sonug 6zellik vektorii elde edilir. Boylece 6zellik
¢ikarma asamasi sayesinde hem ayirt edici 6zellikler elde edilir hem de 6zellik uzayinin boyutsallig1 azaltilir.

2.3. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi, siniflandirma problemlerinde giris veri kiimesi icerisinde sonucu olumsuz yénde etkilemeyen
verilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlanabilir. Bunun yam sira 6zellik secimi islemi kullanilarak siniflandirici
basariminin arttirilmasi beklenilir. Boylece, siniflandirici bagarim arttirilirken siniflandiricinin iglem yiiki azaltilir
ve siniflandirma hizi da arttirilmis olunur. Bu ¢aligmada, 6zellik ¢ikarimi asamasinda elde edilen 1x192 boyutunda
sonug Ozellik vektoriiniin veri boyutunu azaltarak siniflandirici performansin arttirmak i¢in ReliefF 6zellik se¢imi
yontemi kullanilmistir. Ozellik segimi algoritmalarinin en basarililarindan biri olan ReliefF algoritmasi, 1992
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yilinda Kira ve Rendell tarafindan tanitilmistir [20]. 1994 yilinda bu algoritma, Kononenko tarafindan ¢ok siniflt
problemler i¢in yeniden gelistirilmigtir [21]. ReliefF algoritmasi, farkli kategorilerdeki her drnekten en yakin
komsu o6rnekleri secerek birden ¢ok problem sinifini ¢dzmeyi amaglar. Algoritma bu isi yaparken, ayni siifin
komsularina farkli degerler veren Ongoriiciileri cezalandirirken farkli siniflarin komsularma farkli degerler
verenleri ise ddiillendirir [22]. Ozellik secimini basarili bir sekilde tamamlayabilen bu algoritma ayn1 zamanda
veri tiirlerinin 6zelliklerini sinirlamaksizin yiiksek verimlilikler sunar. ReliefF asagida verilen esitlik ile tanimlanir.

p(x) k ; ;
- Ty diffCe M) &
L plelassCG) = D diffy (e Hy, )/ (m+ ) ()
j=1

i+1 _ i

C#class(x)

mx*k

Burada; diff iki 6rnek arasindaki 6zellik mesafesini, Hjx 6rneginden komsu ornekleri, Mj farkli simiflarin
komsularindan komsu 6rnekleri ve p ise sinifin olasiligini temsil eder [23].

2.4. Smiflandirma ve Degerlendirme Metrikleri

Onerilen KD tespit sisteminin son asamasi ikili smiflandirmaya dayali tespit asamasidir. Bu asamada
smiflandirict ve parametrelerinin se¢imi dogrudan tespit sisteminin basarimini belirleyecektir. Bu nedenle
ozellikle son yillarda ikili smiflandirma yaklasimi islemlerinde oldukca yaygin olarak kullamlan TOA
siiflandirici olarak belirlenistir.

Tek bir 6grenme algoritmasina dayali karar verme siirecleri, kullanilan 6grenme modelinin sinirlamalart
nedeniyle hatali ¢iktilar iiretebilir. Ornegin yiiksek boyutlu verilerle ugrasirken, fazla/yetersiz uydurma sorunlar
ortaya ¢ikabilecegi gibi 6zellikle bircok girdinin etkili oldugu saha uygulamalarinda girdi degiskenlerinde
meydana gelen kiigiik degisimlerin ¢iktiy1 6nemli 6lgiide etkilemesi ile yanlis tahminlere neden olabilir [24]. Bu
gibi siirlamalarin iistesinden gelebilmek i¢in Dietterich, tek bir 6grenme algoritmasinin kararliligini ve tahmin
dogrulugunu artirmak amacryla smiflandirma, kiimeleme ve regresyon problemlerinde topluluk &grenme
kavramini tamtmustir [25].

Topluluk 6grenimi, daha dogru ve istikrarli sonuglar i¢in birlesik bir biitiinlesik 6grenme modeli elde etmek
iizere birden fazla tekli 6grenme modelini birlestirebilir. Bu tek 6grenme modellerinin her birine "zayif 6grenen",
en sonunda tek tip olarak olusturulan entegre modele de "giiclii 6grenen" denir [26]. Literatiirdeki mevcut birgok
calismada [27-29], TOA yaklasimimn, klasik tek siniflandiricinin kullamldigi makine 6grenmesi yontemlerine
gore daha yiiksek dogruluk oramina sahip simiflandirma performansi gosterdigi goriilmiistiir. Sekil 5°de TOA
smiflandiricinin genel yapist gosterilmistir.

Egitim Tahminleme

Kopyalama ve
t'myukle@_,_{ Siniflandirici 1 @

Ogrenme seti

Veri seti e —— . -
—4 D Siniflandirici 2 @ Birlestirme
nif

Ogrenme seti

(xiyi) etiketi

5

—I—{ Siniflandirici n @

Ogrenme seti i

Sekil 5. TOA siniflandiricinin genel yapist.

TOA smiflandirict kendi igerisinde torbalama (bagging), yiikseltme (boosting), yigilama (stacking) ve
oylama (voting) gruplarma ayrilmaktadir [30]. Torbalama yontemi en gok bilinen TOA yaklasimlarindan biridir.
Bu yontemde, onyiikleme (bootstrap) denilen yontem ile tiim veri seti igerisinden rastgele ve tekrarlayabilen
ornekler secilerek farkli egitim setleri elde edilir. Her bir siniflandirici farkl bir egitim verisi ile egitilir. Yeni bir
veri siniflandirilirken, her siniflandiricidan ayr1 ayri sonuglar elde edilir. Elde edilen sonuglar arasindan oylama
yoluyla nihai sinif etiketi belirlenir. Yiikseltme yonteminde 6ncelikle temel bir 6grenme algoritmasi segilir. Secilen
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algoritma, baslangicta her biri esit agirliga sahip bir 6rnek alt kiimesi tizerinde calistirilir ve ortaya ¢ikan model,
ornekleri siniflandirir. Algoritma, bir 6nceki siniflandirma isleminde hatali siniflandirilan 6rneklerin agirliklar
artirilarak giincellenen egitim veri setinden yeniden ¢ekilerek olusturulan yeni bir 6rnek alt kiimesi lizerinde tekrar
calistirilir. Bu sekilde, ayni temel algoritma tekrar tekrar ¢alistirilir. Yinelemeli bir siire¢ olarak, model sayisinda
veya dogrulukta bir sinira ulagilana kadar 6grenici eklemeye devam edilir. Sonug olarak, nispeten zayif bir
algoritma giiglendirilmis olur.

Hp(x) = z Ym hm(x) [m =1, ..., M] (12)

m=1

Burada y;,,, m. hedef degerini, h,,(x), her asamada kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in segilen temel
Ogreniciyi temsil eder [31]. Yigmnlama yonteminde birden fazla siniflandirma algoritmasi ayni egitim seti ile
egitilerek birden fazla simiflandirma modeli elde edilmis olur. Her bir modelden elde edilen ¢iktilar, ara bir
katmandaki meta siniflandiriciya girdi olarak gonderilir ve elde edilen ¢ikti sinif etiketi olarak belirlenir. Oylama
yonteminde, birden ¢ok model olusturulur. Daha sonra bu modeller daha iyi sonuglar elde etmek i¢in birlestirilir.
Bu yontemde, tek bir veri seti iizerinde birden fazla 6grenme algoritmasi uygulanabildigi gibi tek bir algoritma
yine ayni veri seti tizerinde farkli parametreler ile de kullanilabilmektedir [30].

TOA smiflandirici ¢gikisinda elde edilen basarim sonuglarinin degerlendirme metrik degerleri elde edilerek
onerilen KD tespit yaklasiminin performansi belirlenmistir. Bu ¢aligmada literatiirde yaygin olarak kullanilan
Dogruluk (Accuracy, ACC), Duyarlilik (Sensitivity, SEN), Ozgiilliik (Specificity, SPE), Kesinlik (Precision, PRE)
ve Fl1-skor (F1-score) metrik degerleri elde edilmistir. Bu degerlendirme metrikleri, bir siniflandirma siirecinden
elde edilen dort ana sonug kullanilarak belirlenir: Dogru Pozitif (True Positive, TP), Dogru Negatif (True Negative,
TN), Yanlis Pozitif (False Positive, FP) ve Yanlis Negatif (False Negative, FN)’dir. [32]’de belirtildigi gibi bu bes
metrik agagidaki esitlikler kullanilarak elde edilir.

O TP+TN 13)
~ TP+FN+TN+FP
P (14)
SEN= 75 EN
_ (15)
SPE= TN EP
TP (16)
PRE= 75 Fp
7l _ 2XTP (17)
e S TP+FN+FP

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Onerilen yaklasimda KD tespit sistemi olarak tamimlansa da test asamasimin sonucu ikili smiflandirma
seklindedir. Bu smiflandirma isleminde ‘0’ normal sinyal ve ‘1’ KD’li sinyal olarak etiketlenmistir. Tespit
sisteminin egitim ve test islemlerinde VSB veri seti kullanilmistir. VSB test veri seti herhangi bir temel sinif bilgisi
icermediginden daha detayli bir analiz gergeklestirilememektedir. Bu nedenle, 8711 veri boyutuna sahip egitim
veri seti, 6nerilen algoritmanin egitim ve test agsamalarinda kullanilmistir. VSB egitim veri seti igerisinde de normal
sinyal verileri ve KD’ li sinyal veri sayilar1 arasinda ciddi oranda bir fark bulunup KD’li veri sayisi, normal veri
sayisindan oldukga azdir. Yapilan bu ¢alismada ise dengesiz veri seti durumu olusturmamak i¢in KD’li verilerin
tamami (525) ve normal verilerin ilk 1050 tanesi ( KD’li verilerin 2 kati1) alinarak siniflandirma isleminde
kullanilmistir. Alinan bu veri kiimesinin % 70’1 egitim, % 30’u test asamasinda kullanilmistir. Literatiirde
siniflandirma iglemlerinde en uygun veri setini olusturabilmek i¢in KD’li verilere veri pargalama ve yapay veri
iretme gibi farkli baz1 yontemler uygulanmaktadir [33,34].
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Calisma kapsaminda kullanilan TOA mimarisi; DVM, C4.5, k-en yakin komsu ve karar agac1 yontemlerine
dayali dort temel makine dgrenmesi simflandiricisindan olusmaktadir. TOA yontemi olarak analizlerde en iyi
performans gosteren yiikseltme topluluk 6grenmesi yontemi kullanilmugtir. Onerilen tespit sistemi igin
gerceklestirilen ilk analizde TOA simiflandirici girisine uygun etkili 6zellik vektorii elde edilmistir. Bunun igin her
bir VSB veri seti 6rnegi icin DPD katsayilar elde edilerek bu katsayilara 6zellik ¢ikarimi iglemi uygulanmustir. 6
farkli 6zellik ¢ikarim teknigi sonucunda her bir veri i¢in toplam 192 6rnege sahip 6zellik vektorii elde edilmistir.
Bu o6zellik vektoriine ReliefF o6zellik secimi islemi uygulanarak ayirt etme performans: yiiksek ozellikler
siralanmustir. Boylece ilk analiz sonucunda yiiksek siniflandirma performansina sahip dzellikler siralanmustir.
Tablo 1°de en etkili ilk 22 6zellige ait bilgiler verilmistir. Tablo 1’den de goriilebilecegi gibi ilk siralardaki en
etkili 6zellikler Log-enerji entropi ve standart sapma 6zellikleridir. Gergeklestirilen DPD analiz isleminde temel
frekanst igeren 0-625 kHz bant araligina ait 6zellikler 1., 33., 65., 97., 129. ve 161. 6zelliklerdir. Temel frekans
bandinin bir {izerindeki bant araligi ise 625-1250 kHz olup bu bant araligini temsil eden 6zellikler ise 2., 34., 66.,
98., 130. ve 162. 6zelliklerdir. Tablo 1’den de goriilebilecegi gibi secilen 22 ayirt edici 6zellik igerisinde bu iki
bant araligindaki o6zellikler bulunmamaktadir. Segilen 22 6zellik 1,25 MHz tizerindeki yiiksek frekanslara ait
ozelliklerdir.

Tablo 1. ReliefF 6zellik se¢imi sonrasinda elde edilen ilk 20 6zelligin sinif ve frekans bant bilgileri

Sirasi No’su Simifi Sirasi No’su Simifi
1 81 Log-enerji entropi 12 99 Standart sapma
2 103 Standart sapma 13 3 Enerji
3 92 Log-enerji entropi 14 121 Standart sapma
4 71 Log-enerji entropi 15 4 Enerji
5 90 Log-enerji entropi 16 39 Shannon entropi
6 76 Log-enerji entropi 17 181 Kurtosis
7 104 Standart sapma 18 100 Standart sapma
8 68 Log-enerji entropi 19 82 Log-enerji entropi
9 35 Shannon entropi 20 96 Log-enerji entropi
10 36 Shannon entropi 21 67 Log-enerji entropi
11 7 Enerji 22 105 Standart sapma

Ikinci analizde ise ilk analizde siralama yapilan 6zelliklerin siiflandirma performansi tespit edilir. Boylece
bu analiz sonucunda 6nerilen tespit sisteminin TOA siniflandirici girisindeki dzellik kiimesi belirlenir. Bu analiz
isleminde ilk olarak TOA siniflandiric1 girisine sadece birinci dzellik giris olarak uygulanmis siniflandirma
performansi elde edilmistir. Daha sonrasinda bu 6zellige ikinci siradaki 6zellik eklenerek siniflandirma sonucu
elde edilmistir. Boylece ardigik olarak son siradaki 6zellige kadar sirasiyla 6zellikler eklenerek 6zellik vektori
olusturulur ve olusturulan 6zellik vektorlerinin siniflandirma performanslar belirlenir. Sekil 6’da, ikinci analiz
sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglarinin degisimi gosterilmistir. Bu sonuglardan da goriilebilecegi gibi
en iyi basarim, ReliefF 6zellik se¢imi sonucunda belirlenen ilk 22 6zellikten olusturulan 6zellik vektorii ile elde
edilmistir. Ayrica sadece ilk siradaki Log-enerji entropi 6zelligi ile siniflandirma iglemi yapildiginda bile oldukg¢a
iyi bir bagarim elde edilmistir.

T T T T T T T T T

90 - .
<
3
g 80T Ozellik vektorii veri boyutu: 22 i
é Basarim: %89,22
<
M 70+ ] 8

Ozellik vektorii veri boyutu: 1
Basarim: %63,21
60 Il 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 20 100 120 140 160 180 200

4 60 80 )
Segilen 6zellik vektdriiniin veri boyutu

Sekil 6. ReliefF 6zellik segiminden elde edilen &zelliklerin TOA ile siiflandirma sonuglari.
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Ugiincii analiz caligmasinda ise dnerilen KD tespit sisteminin basarimina yer verilmistir. Ayrica 6zellik se¢imi
olmadan biitiin 6zellik ¢ikarim ydntemleri i¢in basarim sonuglari elde edilmistir. Sekil 7°de onerilen KD tespit
yaklagimin basarimina ait karar matrisi gosterilmistir. Bu karar matrisinden goriilebilecegi gibi 6nerilen 22 6zellik
kullanilarak elde edilen dogruluk degeri %89,22°dir. Tablo 2’de ise bu analiz agsamasinda elde edilen tiim sonuglara
yer verilmistir. Degerlendirme metrik degerlerine gore dogruluk degeri en yiiksek 6zellik ¢ikarim yaklagimi enerji
yontemidir. Duyarlilik degeri en yiiksek olan yontem ise Log-enerji entropi yontemidir. Ikinci analiz ¢alismasinda
da goriilebilecegi gibi en etkili 6zellikler duyarlilik performansi yiiksek olan Log-enerji entropi yontemidir.
Ayrica, biitlin 6zellik ¢ikarimi yontemlerinden elde edilen 6zellik vektoriiniin dogruluk degeri, her bir yontemin
dogruluk degerine gore olduke¢a yiiksektir. Bu analiz sonuglarindan da goriilebilecegi gibi onerilen 6zellik se¢imi
tabanli KD tespit sistemi, siniflandirict girisinde daha diisiik veri boyutuna sahipken basarim degeri ise biitiin
yontemlere gore daha etkilidir.

Tablo 2. Onerilen KD tespit sistemi degerlendirme metrik sonuglar1

Degerlendirme metrikleri

Model Veri boyutu

ACC SEN SPE PRE  Fl-score
OZ1+TOA 1x32 08487 00024 07241 08810 08916
OL+TOA 1x32 07294 09665 01931 07304 08320
OZ3+TOA 1x32 07082 08384 04138 07639 07994
OZ4+TOA 1x32 06786 07805 04483 07619 07711
OZ5+TOA 1x32 06820 09512 00759 06996 08062
OZ6+TOA 1x32 06490 07744 03655 07341 07537

Oz1+ 022+ 023+ Oz4+ Oz5+
OseTon 1x192 08647 09543 06621 08646  0,9072

L I 1x22 0,8922 0,9390 0,7862 0,9086 0,0235

(Onerilen tespit sistemi)

Dogruluk

Normal ~ KD’li sinyal Hata oran1
orant
Normal 308 20 %93,9 %6,1
KD’li 31 114 %78,62 | %21,38
sinyal
Dogruluk ‘ %89,22 ‘

Sekil 7. ReliefF 6zellik segiminden elde edilen 22 6zellik igin elde edilen basarim sonuglari

Tablo 3. Literatiirde onerilen KD tespit sistemleri ile karsilagtirma

.. Veri Veri oram (%
Makale Yontem s (a0 ram t)) ACC
[6] Tekrarlayan sinir ag e (20% 3g{§2r?llama) 0.8820
[34] Uzun kisa siireli bellek 8711 80/20 0.7876
[35] Anomali tabanli teknik + Destek vektor makine 8711 82/18 0.7984
[35] Anomali tabanli teknik + Temel bilesenler analizi 8711 82/18 0.7928
[36] Rastgele orman 8711 75/25 0.8920
[37] Cift yonlii kisa siireli bellek 8500 76/24 0.8880
[37] Konvoliisyonel sinir ag1 + Cift yonli uzun kisa siireli bellek 8500 76/24 0.9389
Bu calisma DPD + ReliefF + TOA 1575 70/30 0.8922

Son analiz ¢alismasinda ise bu makalede elde edilen KD tespit dogruluk sonuglar ile literatiirde VSB veri
seti kullanilarak elde edilen benzer caligmalarda elde edilen dogruluk sonuglart karsilagtirilmigtir. Tablo 3’te,
gergeklestirilen karsilagtirma islemi sonuglarina yer verilmistir. Karsilagtirma sonuglarindan da goriilebilecegi gibi
bu ¢alismada sunulan KD tespit sistemi, son yillarda yapilan bir¢ok ¢aligsmaya gore oldukca yiiksek bir basarima
sahiptir. Bu caligmalar igerisinde islem yiikii ve karmagsikligi yiiksek olan derin 6grenme yaklagimlari da
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bulunmaktadir. Onerilen KD tespit sistemi, derin 6grenme yaklasimlarina gore islem karmasikligi agisindan
oldukga sade bir yapiya sahip olup dogruluk degeri de yiiksektir. Bunun yani sira son yillarda literatiirde dogruluk
oran1 0,90’1n iizerinde sonuclara sahip bazi ¢alismalarin yer aldig1 goriilmektedir. Bu ¢aligsmalar incelendiginde
ozellikle islem yiikii ve karmasikligi olan ileri sinyal isleme ve derin &grenme yaklagimlarinin kullanildig:
gdzlemlenmistir. ilerleyen galigmalarda ise DD tabanli derin 6grenme yaklasimlari kullanilarak KD tespit
sisteminin gelistirilmesi de planlanmaktadir.

4. Sonuclar

Bu makale, enerji iletim hatlarinda meydana gelen KD ariza tespiti alanindaki aragtirma bosluklari konusunda
aragtirmacilara ufuk agici bilgiler sunmaktadir. Elektrik enerjisi endiistrisinde hizli ve etkili ariza tespiti, ekonomik
kayiplarin en aza indirilmesinin yani sira hizmet kalitesinin en iist diizeye ¢ikarilmasina yol agacaktir. Bdylece bu
makalede tespit performansi yiiksek ve bircok makalede sunulan sonuglardan daha etkili bir yapiya sahip DPD,
ReliefF ve TOA yontemlerine dayali bir KD tespit sistemi 6nerilmistir. Onerilen KD tespit yaklagimi, sinyal
isleme, o6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve siiflandirma olmak tizere dort asamadan olusur. Sunulan yaklagimda
sistemin tanima performansinin yiiksek olmasi i¢in her bir asamada olduk¢a onemli yontemler ve ¢aligmalar
yiriitiilmiistiir. DPD yontemi ile ham KD verileri igerisinde esit ve 625’er Hz artan 32 bant araliginda normal ve
KD’li verileri birbirinden ayirt edebilecek frekans bilesenlerine ait DPD katsayilari elde edilmistir. Elde edilen bu
katsayilara ise literatiirde yaygin kullanilan 6 farkli 6zellik ¢ikarim yontemi uygulanarak veri boyutu 1/4167
oraninda indirgenmis ve KD verilerini tespit eden 1x192 veri boyutuna sahip etkili bir 6zellik vektorii elde
edilmistir. ReliefF yontemi kullanilarak gerceklestirilen 6zellik se¢cimi agamasinda ise dnerilen sistemin basarimini
daha da arttiracak islemler gerceklestirilmistir. Veri boyutu 1x22 ye disiriilerek bir 6zellik vektorii
olusturulmustur. Bu 6zellik vektdrii ise dnerilen sistemin islem yiikiiniin azaltilmasinda ve tespit performansinin
arttirilmasinda dnemli bir rol oynamaktadir. Son asamada ise TOA dayali simflandirma islemi gerceklestirilerek
tespit sonuglar1 elde edilmistir. Onerilen KD tespit sisteminin performansini test etmek icin VSB veri seti
kullanilmis ve 89,22% dogruluk orani ile yiiksek bir tespit bagarimina ulagilmigtir. Elde edilen sonuglara gore
onerilen yaklasim etkili bir yapiya sahip oldugu goriilmiistiir.
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