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OZET

Bu makalede, mesafe koruma islevi igin Oriintii smiflandiricis1 olarak Destek Vektér Makineler (DVM)
yontemini kullanan bir yontem sunulmustur. Onerilen ydntem enerji iletim hattinin farkli noktalarinda meydana
gelen arizalan algilayarak rdle islevi igin bir ¢ikis tiretilmektedir. Yontem, ii¢ faz akim ve gerilim bilgilerinden
faydalanmaktadir. DVM’nin egitiminde ve test edilmesinde kullanilan akim ve gerilim bilgileri Alternative
Transient Program (ATP) ile gergeklestirilen bir iletim hatti benzetiminden elde edilmistir. Gergeklestirilen
dijital r6le uygulamasinda, DVM’nin oldukga yiiksek bir basari orani ile iletim hattinda meydana gelen arizalart
siiflandirdig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Oriintii tanima, iletim hatt1 arizalari, destek vektor makineleri.

A PATTERN RECOGNITION APPLICATION FOR DISTANCE PROTECTION
ABSTRACT

In this paper, a method based on Support Vector Machines (SVM) as pattern classifier is presented for distance
protection operation. The proposed method generates an output by determining faults occurred at different
location of power transmission line for relay operation. The approach utilizes three-phase current and voltage
information. The current and voltage information which are used in training and testing of SVM are obtained
from a transmission line simulation which is performed by Alternative Transient Program (ATP). In the
implemented digital relay application, it is shown that SVM classifies faults occurred on transmission line with
very high performance level.

Keywords: Pattern recognition, transmission line faults, support vector machines.

1. GIRIS OINTRODUCTION)

fletim hatlar, ozellikle fiziksel boyutlar1 dikkate
alindiginda arizalara en fazla maruz kalan gii¢ sistemi
elemanlaridir. Elektrik giic sistemlerinde iyi bir
tasarim, uygun isletme sartlart ve cihazlarin
bakimlarin diizenli olarak yapilmasi, olusabilecek
ariza olasiligint azaltmakla birlikte tamamen ortadan
kaldirmaz. Bu durumda gii¢ sistemi elemanlarini,
olusabilecek arizalara karg1 miimkiin oldugu kadar iyi
korumak gerekir. Enerji iletim hatlarmin yiizlerce
kilometre uzunluklarda olmasi, iklim sartlar1 ve
cografik etkenler ariza yerinin bulunmasini ve
onarmmini geciktirir. Arizanin hizli bir bigimde tespit
edilip yerinin belirlenmesi, zaman kazanci ve onarim

kolaylig1 saglamakla birlikte, ekonomik agidan da
bliyiik faydalar saglar. Hizli ve dogru bir ariza
tahmini, yiiksek akimlarin ve 1stnmanin sebep olacagi
mekanik etkileri gidererek cihazlarin Smriiniin
uzamasini saglar. Ayrica, enerjisiz kalan sanayi
kuruluslarinin ugradigi zararlar da azaltilmig olunur.

Sayisal teknolojideki gelismelere paralel olarak, bilim
adamlar1 mikroislemci tabanli réleler iizerinde
calismaya baslamiglardir. Analog wverilerin dijital
ortama aktarilmasi ile birlikte ariza sinyalleri detayli
olarak analiz edilebilmis ve yeni ydntemler
gelistirilmeye baslanmustir. Onerilen ilk dijital role
modelleri ¢ogunlukla hat empedansinin hesaplanmasi
ve yiiriiyen dalga yontemlerine dayalidir [1, 2]. Ariza
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yerini hat empedansini hesaplayarak bulan yontemler,
ariza durumundaki reaktansi, hat basindan ol¢iilen
gerilim ve akim degerlerini kullanan diferansiyel
denklemleri ¢ozerek hesaplarlar [3, 4]. Bu yodntem
oldukga basit ve kullanigh olmasina ragmen, 6zellikle
sistemde birden fazla generatér olmasi, sistem
yapilandirmasinin degismesi gibi durumlarda yetersiz
kalmaktadir [5].

Ariza yerini belirlemek i¢in kullanilan diger bir
yontem yiiriiyen dalga teknigidir [6, 7]. Bu yontemde,
ariza aninda meydana gelen yiiksek frekansli gecici
durum sinyallerinin, hattin her iki ucuna dogru belli
bir hizla hareket ettikleri Ongoriiliir. Bu yiiksek
frekansli  sinyallerin  ve yansimalarinin, O6l¢im
noktalarna varig siireleri arasindaki zaman fark: ile
sinyalin ilerleme hizinin ¢arpimi ariza noktasinin
yerini verir. Yiriyen dalganin soniimlii olmasi ve
giderek bozulmasi, dalganimn varis siiresinin ve hizinin
tam olarak belirlenememesine yol agar.

Son yillarda, ariza tipi ve yerinin belirlenmesi i¢in
yapilan ¢alismalarda yaygin olarak dalgacik
doniisimii (DD) yontemi kullanilmaktadir [8]. Bu
yontem Fourier doniisiimiinden farkli olarak, sinyali
zaman-frekans bolgesinde inceler. DD’nin en 6nemli
avantaji, bant araliginin daha iyi ayarlanabilmesidir.
Yontem, sinyalin yiiksek frekansli bilesenlerini kiigiik
bir bant aralifiyla, diigiik frekansli bilesenlerini ise
daha genis bir bant aralig1 ile analiz ederek, sinyale ait
ayirt edici 6zelliklerin elde edilmesine olanak saglar.
DD, kisa devre arizalar1 gibi periyodik olmayan
sinyaller i¢in ¢ok kullanigl bir yontemdir.

Ariza tipi ve yerinin belirlenmesi i¢in birgok yontem
gelistirilmistir. Ancak bu konu {izerinde yapilan
calismalar, yeni yontemlerin gelistirilmesiyle birlikte
devam etmektedir. Son yillarda ariza tahmini igin,
insan beyninin ¢aligmasindan esinlenerek gelistirilen
yapay zeka tekniklerini kullanan akilli sistemler
iizerinde calisilmaktadir [9, 10]. Yapay zeka
tekniklerinin en belirgin 6zellikleri, hizli 6grenebilme,
hata tolerans1 ve bir sisteme ait kismi verilerle dogru
bir ¢ikis iiretebilmeleridir. Bu &zellikleri ile yapay
zeka teknikleri, giic sistemleri gibi biiyiik ve dinamik
sistemlerin modellenmesi ve kontrolii i¢in ¢ok uygun
yontemlerdir. Gii¢ sistemlerinde meydana gelen kisa
devre arizalarinin incelenmesinde uzman sistemler,
genetik algoritmalar, bulanik mantik, karar agaglari,
k-en yakin komsuluklar algoritmasi (k-EYK), cok
katmanli algilayic1 aglart (CKA), olasiliksal sinir
aglar1 (OSA), radyal tabanli fonksiyon aglar1 (RTF)
ve Elman aglann gibi yapay zeka teknikleri
kullanilmustir [1, 5, 11, 12]. Bu ydntemler, ariza
analizinde ayr1 ayr1 ya da birlesik olarak
kullanilmuglardir.

Bu c¢alismanin amaci, gii¢ sistemlerinde meydana
gelen kisa devre ve toprak arizalariin hizli ve dogru

52

Mesafe Koruma Igin Bir Oriintii Tanima Uygulamasi

bir bigimde siniflandirilmasidir. Calismada
kullanilacak veriler, ATP bilgisayar programida
yapilan ariza benzetimlerinden elde edilmistir. Enerji
iletim hattinin farkli noktalarinda, farkli zamanlarda
ve olus acilarinda ariza sinyalleri elde edildikten
sonra normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Hat
basindan alinan akim ve gerilim sinyallerine ait ayirt
edici Ozelliklerin ¢ikarilmasi1 igin ayrik dalgacik
dontistimi (ADD) yontemi kullanilmustir.
Siniflandirict olarak da oldukca yeni bir yontem olan
ve Ozellikle siniflandirma problemleri igin etkili olan
DVM yontemi kullanilmistir. Sekil 1’de onerilen
yontemin akis diyagranmu goriilmektedir.

BASLA

:

Giris Sinyalleri (V-1)
ATP

v

Ozellik Cikarma
ADD

Y

ADD Detay Katsayilari

v

Aniza Tipi
DVM

BITIR

Sekil 1. Ariza belirleme akis diyagrami (Fault
determination flow diagram)

2. ILETiM HATTI BENZETiMi (TRANSMISSION
LINE SIMULATION)

Son yillarda, bilgisayar teknolojisindeki gelismelere
paralel olarak sayisal analiz yontemlerinde de hizl
gelismeler  olmugtur. ATP, Electro Magnetic
Transient Program’m (EMTP) ficretsiz ve egitim
amagli olan bir stiriimiidiir [13]. Kullanis kolaylig1 ve
benzetimdeki basarist  ATP’yi gilic  sistemleri
analizinde diinyada en ¢ok kullanilan program haline
getirmistir [14]. Sekil 2’de ATP ile benzetimi yapilan
380 kV’luk gilic sistemi modeli gosterilmistir.
Benzetimi yapilan iletim hatti 360 km uzunlugunda
olup ii¢ fazli dengeli bir yiikii beslemektedir. Ariza
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Sekil 2. iletim hattinin ATP benzetimi (ATP simulation of Transmission line)

benzetimleri Sekil 2’de gosterilen anahtarlar ile
gergeklestirilmigtir. Toprak yolu iizerinde 11 Q ’luk
bir diren¢ ve 250 mH’lik bir endiiktans
bulunmaktadir. ATP  benzetiminde  kullanilan
parametreler Tablo 1°de goriilmektedir. Benzetim
stiresi 0,5 saniye olup, érnekleme periyodu 20 us dir.

Tablo 1. iletim hatti modeli igin hat parametreleri
(Line parameters for transmission line)

20 °C’ deki de direnci 0.036 Q/km
Hat endiiktansi 0.805 mH/km
[letkenler arasi kapasitans 2.78 nF/km
Iletkenler.lle topfak 5 556 nF/km
arasindaki kapasitans

Toprak direnci 0.031 Q/km
Toprak endiiktansi 0.694 mH/km

fletim hatlarinda meydana gelen kisa devre arizalari
simetrik ve asimetrik olmak {izere iki ana grupta
incelenebilir. Simetrik arizalar, {i¢ fazin birbirleriyle
veya toprakla temas etmesiyle olusan ii¢ fazli arizalar
(3F)’dir. Asimetrik arizalar ise tek faz toprak (TFT),
iki faz (2F) ve iki faz toprak arizalar1 (2FT)’dir. ATP
benzetiminden elde edilen ii¢ faz akim ve gerilim
sinyallerinin yarim periyodu ariza Oncesi, yarim
periyodu da ariza sonrasi olmak iizere toplam bir
periyotluk kismi ele alinmistir. Ariza aninda, ariza
yerine bagl olarak sinyallerde bozulmalar meydana
gelmektedir. Sinyal analizi ile elde edilecek verilerin
smiflandiriciya giris olarak uygulanmasi i¢in her bir
sinyal [-1, 1] araliginda normalize edilmistir. Bu
islemler 360 km’lik iletim hattinin 50 farkli
noktasinda farkli olug agilarinda meydana getirilen
tiim akim ve gerilim sinyallerine uygulanmistir. Bu 6n
islemden sonra sinyallere ait ayirt edici 6zelliklerin
elde edilebilmesi i¢in ADD yoéntemi kullanilmstir.
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3. ADD iLE OZELLiK CIKARMA (FEATURE
EXTRACTION WITH DWT)

Sitirekli  Dalgacik  Doniisimii  (SDD),  Fourier
doniisiimiine (FD) benzer bir yapiya sahiptir. SDD’yi
FD’den aywan fark, FD incelenen sinyalin farkl
frekanslardaki siniis ve kosiniis bilesenlerini toplar-
ken, SDD sinyalin farkli 6l¢eklemelere (sikistirma ya
da uzatma) sahip 6telenmis dalgaciklardan olustugunu
kabul eder [15]. SDD matematiksel olarak,

SDD(s.7)= [ 1(ely . (b M

ile ifade edilir. Buradaki v/, (t) ana dalgacik (AD)

olarak adlandirilir [15, 16]. Ana dalgacigin alt indisi
olarak gosterilen 7 ifadesi ise Oteleme paramet-
residir. Dolayisiyla SDD, s ve ¢ ’nin bir
fonksiyonudur. AD formiilasyonu,

l//s,r(f)=fw[tjj 2

gibi yazilir. Ayrik dalgaciklar ise, sadece ayrik adimlarda
Olgeklenir ve doniistiiriiliir [17]. Ayrik doniisim denk.
(2)’yi asagidaki gibi ayriklastirarak saglanir:

1 t—ktys!
v r)= x/TV{ — "J (3)
) 0

Buradaki j ve k birer tamsayi, s, >0 genlesme

katsayis1 ve 7, genlesme katsayisina bagl &teleme

faktoridiir [18]. Sekil 3 ve 4’te sirasiyla iletim hat-
tinda meydana gelen 2FT ve 3F arizalarina ait ii¢ faz
gerilim ve akim sinyalleri goriilmektedir. Kisa devre
ariza sinyallerinin ADD ile analizi yapilirken, yarim
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periyodu ariza anindan 6nce ve yarim periyodu da
ariza anindan sonra olmak iizere toplam bir periyotluk
(1000 adet) sinyal verileri kullanilmigtir. Ayrisim igin
farkli dalgacik aileleri denenmis ve en iyi sonuglar
Daubechies dalgacik ailesi (dB4) ile elde edilmistir
[19]. Sekil 5’te arizali bir faza ait gerilim ve akim
sinyalleri i¢in 6 seviyeli ADD ayrisimindan elde

Mesafe Koruma Igin Bir Oriintii Tanima Uygulamasi

edilen yaklasik (A;) ve detay (D;) katsayilar
goriilmektedir.  Sekildeki S  orijinal  sinyali
gostermektedir.

Sekil 5 incelendiginde, ilk 3 detay katsayisimin (cD1,
cD2, cD3) ariza durumuna ait ayirt edici 6zellikler
tasidig1 goriilmektedir. Bu yiizden diger sinyaller i¢in 3

200
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S -100
-200 -
0
—— |a
- --=-——-1Ib
s lc
£
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<
5S¢ | | | | ]
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Sekil 3. iki faz toprak arizas1 i¢in gerilim ve akim sinyalleri (Voltage and current signals for two-phase to ground fault)
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<
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Sekil 4. Ug faz simetrik arizasi icin gerilim ve akim sinyalleri (Voltage and current signal for three-phase symmetrical fault)
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Sekil 5. Arizali bir faz sinyalinin ADD ile analizi, a) gerilim, b) akim (DWT analysis of a faulty phase signal,

a) voltage, b) current)

seviyeli bir ayrisim yapmak yeterli goriilmiistiir. Ariza
tiplerini belirlemek i¢in sadece ADD analizi ile elde
edilen detay katsayillart  kullanilmigtir. ~ ADD
ayrisimindan elde edilen yaklagik katsayilart algak
frekans bilegenlerini igerdikleri icin, ariza durumlarina
ait ayirt edici gegici durum bilgilerini igermezler. Bu
yiizden yaklasik katsayilari, siniflandirma ve tahmin
uygulamalarinda kullanilmamistir. Yapilan 3 seviyeli
ADD ayrisimi sonucu elde edilen yaklasik katsayilart
siniflandiricinin - egitimi icin oldukga fazladir. Veri
sayisini indirgemek i¢in bir dalgacigin diizensizlik
derecesini veren Entropy yontemi kullanilmistir [20].
ADD  detay katsayilarina  entropy  yontemi
uygulandiktan sonra ii¢ faz gerilimi i¢in 9, {i¢ faz akim
icin 9 ozellik olmak iizere bir ariza durumu igin 18
ozellik elde edilmistir. Bu iglem iletim hattinin 50 farkli
noktasinda meydana getirilen arizalarin tiim saglam ve
arizali fazlarina uygulanmis ve toplamda 200x18’lik bir
Ozellik matrisi elde edilmistir. Bu veri matrisinin bir
kismi siniflandiricinin egitiminde, geriye kalanlar ise
smiflandiricinin test edilmesinde kullanilmugtir.

4. DVM ILE SINIFLANDIRMA (CLASSIFICATION
WITH SVM)

Birgok yapay sinir ag1 (YSA) arasinda geri yayilimh
ag olarak da bilinen ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar
en ¢ok tercih edilenlerdir. Bu tip ag yapismin en
biiyiik dezavantaji, GYA’nin hata uzaymnda en diisiik
hataya sahip noktayir bulmaya calisan bir rasgele
arama algoritmasi olmasidir [21]. Egitim siireci arama
uzaymin genis olmasi durumunda minimum hatayi

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 2009

yakalayamama riski ile birlikte ¢ok uzun olabilir.
CKA aglarinin diger bir dezavantaji, kag tane katman
kullanilacaginin ve bu katmanlardaki ndron sayisinin
bilinmemesidir. Kullanilacak gizli katman sayis1 ve
bu katmanlardaki néron sayilart genellikle deneme
yanilma yoluyla belirlenir ve bu islem biiyilk zaman
kaybma neden olur. Ayrica ag mimarisinin
degistirilmesi durumunda YSA’nin kendini bu yeni
ag yapisina adapte etmesi zordur. Bu durumda ag
mimarisi degistirildiginde, agin yeni verilerle yeniden
egitilmesi gerekir ki bu da yine zaman kaybina neden
olur. Gii¢ sistemleri gibi yapisi siirekli degisebilen
bliyilk ve karmasik sistemlerde kullanilan ag
mimarisinin degismesi olagan bir durumdur. Bu
yilizden, kullanilacak YSA modelinin degisik ag
yapilandirmalarina kolay adapte olmasi gerekir.

Destek vektér makineleri (DVM), Vapnik tarafindan
gelistirilen ve istatistiksel 6grenme teorisine dayanan
oldukca yeni bir yontemdir [22]. Ilk olarak optik
karakter tanima alanina uygulanan DVM, son otuz
yilda Vapnik ve caligma arkadaslar1 (Chervonenkis,
Boser, Guyon, Cortes, Scholkopf) tarafindan bugiinkii
haline getirilmistir [23]. DVM yonteminde orijinal
giris uzayi, Ozellik uzay1 olarak adlandirilan ve
icerisinde smiflandiricinin  genelleme kabiliyetini
arttirmak i¢in en uygun asirt diizlemlerin belirlendigi
yiksek boyutlu bir i¢ c¢arpim uzayr Tizerinde
haritalandirilir.  En  uygun ayristirict  diizlemler,
matematigin bir dali olan optimizasyon teorisi ve
bununla iligkili olan istatistiksel 6grenme teorisini
kullanarak bulunur [22]. DVM yoéntemi son yillarda
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bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmigtir. El yazimi
rakamlarin tanimmmasi, resim ve nesne tanima, ses
tanimlama ve zaman serilerinin tahmin edilmesi
DVM’nin kullanildigi bazi alanlardir [24]. Bu
uygulama alanlarinin yani sira 6zellikle son yillarda
ariza tipi ve yerinin bulunmasi i¢in de kullanil-
miglardir [25, 26]. Asagida DVM yonteminin YSA’ya
gore bazi Uistlin yonleri belirtilmistir.

v' DVM ¢ok az giris ile 6grenebilir [27]. YSA’da ise
girig boyutunun fazla olmasi 6grenmeyi olanaksiz
kilar ya da yavaglatir. Cogu DVM uygulamasinda
veri sayisint azaltmak icin Ozellik ¢ikarma
islemine gerek duyulmaz [22].

v DVM’ de YSA’da gorilen yerel minimum
noktalar1 bulunmaz [28].

v DVM yapisal hatali smiflandirma riski olarak
adlandirilan hatayr en aza indirgemeye calistig
icin YSA’ya gore daha iyi bir genelleme
ozelligine sahiptir [28].

DVM temelde ikili siniflandirma i¢in (Binary SVM)
gelistirilen bir yontem olmasina ragmen, ariza tipi
belirlemede oldugu gibi ¢ogu uygulamada birden
fazla smif mevcuttur. Ikiden fazla farkli kiimeyi
siniflandirmak i¢in, birden fazla ikili DVM kullanan
¢ok smifli DVM yoéntemi (Multiclass SVM)
gelistirilmistir [23, 28].

4.1. Destek Vektor Makineler (DVM) (Support
Vector Machines (SVM)))

N adet gézlemden olusan ve her biri bir veri ¢iftinden
olusan veri vektori n-boyutlu uzayda x; e R" ve
i=1,2,..,N olmak tizere, veri vektorlerine karsilik
gelen smif etiketi y;, € {+1,~1} olsun. Bu durumda
y; =+1 ise x; 1. simfa, y; =—1 ise x; II. simfa dahil
edilir. Bu veri ciftleri egitim setini olusturmaktadir
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[28]. Dogrusal olarak birbirlerinden ayrilabilen veriler
icin, bu verileri birbirinden ayiwran bir f° (x) asir1
diizlemi tanimlanabilir. Bu asirt diizlemi tanimlamak
igin, x; pozitif simfa ait ise f(x)>0 ve x; negatif
smifa ait ise f (x)< 0 sart1 uygulanir [28],

SE)=wlx+b="w;x; +b (4)
j=1
yif(xi)zyi(wr-xi+b)20 i=L2,..,N (5
Buradaki w n-boyutlu bir vektor, b ise esik degeri-
dir. Buna ilave olarak w ve x’in 1/|w| uzakligindaki

asir1 diizleme en yakin nokta olma kosulu getirilirse
denk.(5) asagidaki gibi yeniden diizenlenebilir;

v x+b)21, i=1,2,,N (©)

Asir diizlem ile en yakin noktaya uzakligi en fazla
olan diizlem (maksimum araliktaki), en uygun
ayristirict asirt diizlem olarak adlandirilir. DVM’nin
genelleme kabiliyeti bu ayristirict diizlemi maksimize
etmekle saglanir [28]. Sekil 6’da en uygun asir
diizlem goriilmektedir. Buradaki m maksimum aralik,
H ise en uygun ayristirict diizlemdir.

En uygun ayristirici diizlem, arttirici yapay degisken
(&;) ve diizenlestirme katsayis1 (C) ile giiriiltii ilave

edilerek,

1 S
minimize E”WHZ +C ;fi 7
vl x4 b)21-8, i=1L2,. Nve &30 (8)

w-Xx+b=+1

w-x+b=0

w-x+b=-1

Sekil 6. En uygun ayristirici diizlem (Optimal separating hyper plane)
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elde edilir [22]. Bu problem asagidaki gibi Lagrange
ikilik problemine doniistiiriilebilir;

N N
maksimize Q(a)z Zai _%Zaiakyiykxi X (9
i=1 ik=1

@, >0, i=12,.,N (10)

N
Zyiai =0,
i=l

Buradaki a:(al,az,....,a,-) Lagrange carpanlaridir
[22, 25, 28].
gelmektedir. Karush—-Kuhn—Tucker teoremine gore
denk.(7)’deki esitlik, girig-¢ikis ¢ifti ( x;,y; ) i¢in

Her bir omek «; ’ye Kkarsilik

sadece «; 20 olmak kosuluyla devam ettirilir. Bu
kosula uyan giris verileri (x;) destek vektor olarak
adlandirilir [25]. Diger tiim egitim verileri (o; =0)

en uygun asir1 diizlemi etkilemeksizin egitim setinden
c¢ikartlir. o ’nmn ikili problem ic¢in en uygun

e e * - .
¢Oziimiiniin « oldugu varsayilirsa w ve b’nin en
uygun ¢oziimleri,

w' = > a;ﬁyi i~ ai*yixi (11)
i=1
-

destek vektorler

b’ =l—w*xl-, x; ve y; =1 igin (12)

olur [22]. Smiflandirict, egitimden sonra herhangi bir
bilinmeyen x drnegini asagidaki karar fonksiyonu ile;

N
f(x):sign{Za;ijj-x+b*] (13)

J=1

xe{].snm :>f(x):+1 (14)

1. suni = f(x) =-1

A\

S. Ekici v.d.

elde edilir. DVM, dogrusal olmayan, ¢ekirdek fonksiyon
tabanli bir smiflandiricidir. DVM yo6ntemi, daha 6nce de
belirtildigi gibi orijinal R" uzaymdaki verileri, ozellik
uzay! olarak adlandirilan ve verilerin dogrusal olarak
siniflandirilabildigi yeni bir uzaya tasir. Sekil 7°de orijinal
uzaym, Ozellik uzaymma doniistiiriilmesi gosterilmistir.
Dogrusal ~ olmayan  bir  vektdr  fonksiyonu
( #(x)=¢(x)....4,(x) ) kullanarak n-boyutlu giris
vektori x’i L-boyutlu F ozellik uzayma tasiyan ikili
formdaki dogrusal karar fonksiyonu,

N
f(x)=sign > oy, p" (x,)-plx)+ 5" (15)

i=1

yazilir. Denk.(8) ve (14)’deki optimizasyon
problemleri i¢ ¢arpim kullanmaktadir. F  6zellik

uzayinda ise ¢T(x)-¢(z) i¢ ¢arpimiyla ilgilenilir. Bu
i¢ carpimlar, 6zellik uzaymdaki veri sayisinin ¢ok
fazla olmast durumunda hesaplama islemini
zorlastirir. Bu problemin ¢oziimii igin ¢T (x)¢(z) ic
garpiminin yerine, K(x, z) = ¢T(x)-¢(z) gibi bir
¢ekirdek fonksiyonu kullanilir [28].

Bazi onemli ¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 2’de

verilmistir [22]. Cekirdek fonksiyonunu kullanarak
denk.(15)’deki karar fonksiyonu,

N
f(x)zsign(Za:yiK(xi,x)+ b*j (16)
i=l

Tablo 2. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlarl (Commonly used kernel functions)

Polinomal K(x,z)= (xT — 1)'”

2
Radyal _ [x—]
tabanl K(x.2)= exp 252
Sigmoid K(x, z) = tanh[b(x, z) - c]

A\

Sekil 7. Giris uzaymin 6zellik uzayina taginmast (Transforming of input space to feature space)
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olarak yazilir. Dogrusal olmayan bir c¢ekirdek

fonksiyonu kullanilarak ¢oziilen denk.(16) esitligi

sonucunda, x egitim Orneginin hangi sinifa ait

oldugunu belirlemek i¢in sinir sartlart;

xe{].snm = f(x)=+1 (17)
I.sum = f(x)=-1

olarak yazilir.

Tablo (2)’deki m, polinomsal ¢ekirdek fonksiyonunun
derecesi, o radyal tabanli fonksiyonun genisgligi ve C
kullanicr tarafindan belirlenen bir sabittir.

4.2. Cok Stmifli DVM Algoritmasi (Multi-Class SVM
Algorithm)

DVM yontemi ilk olarak ikili smiflandirma igin
gelistirilmistir. Uygulamalardaki siniflandirma
problemlerinin biiyiik ¢ogunlugu ikiden fazla siiftan
olustugu ig¢in, ¢ok smnifli bir DVM siiflandiricisina
ihtiyag duyulmaktadir. Cok simuifli siniflandirma, ikili
smiflandiricilarin birlestirilmesiyle elde edilebilir [22].
Siniflandirilabilir  A-smifli bir  problem  ikili
smiflandiricilar  kullanilarak ¢oziilebilir. Cok  sinifli
smiflandirma igin onerilen pek ¢ok DVM ayristirma
yontemi vardir. Bunlardan en Onemlileri, bire-karsi-
diger (BKD) ve bire-karsi-bir (BKB) yontemleridir [27].

BKD yonteminde, egitim verisini ikili DVM ile
aywrabilen k& adet smiflandirict olusturulur. Bu
siiflandiricilardan her biri, bir sinifi geriye kalan
diger smmiflardan ayirir [27]. Bu isleme, tim

smiflandiricilar kullanilana kadar devam edilir ve tiim
sonuglari

smiflandiricilarin ikili  simiflandirma
birlestirilerek karar iglevi yerine getirilir.

1.
D8f
DG
04¢
D.2F

]!
02k

04}
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BKB yonteminde ise, k-sinifli bir siniflandirma
problemi i¢in M :k(k—l)/ 2 adet smiflandirict

olusturulur. Bu smiflandiricilar i. ve j. smiflara ait
veriler ile egitilir. BKB yonteminde ikili siniflandirma
problemi,

min l(w’f )T w/ + CZ ef,? (wij )T
t

wi b ,fij 2

(w”)TK(x,z)+bU >1- &7

no

v, =1 ise, (18)

(WU)TK(x,z)+b” <l- ,’;j, Y, =] ise,

¢oziilerek elde edilir [22]. Buradaki K (x,z) ¢ekirdek
fonksiyonu, (xn, yn) i. ya da j. egitim Ornegi, b esik
degeri ve C ise diizenlestirme faktoridiir. Egitim
orneklerinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek igin
bir yarigma stratejisi uygulanir. Eger bir x egitim
Orneginin i. sinifa ait olduguna karar verilirse, i.
smifin puani 1 arttirilir. Aksi durumda ;. sinifin puan
hanesine 1 eklenir. Bu yarigma stratejisi sonucunda,
hangi sinifin puani daha fazla ise x Srneginin kesin
olarak o smnifa ait olduguna karar verilir [22]. Sekil
8’de 5 farkli sinifin BKB yontemi ile siniflandirilmasi
gosterilmistir [29].

Sekil 8’deki 5 farkli smiftan olusan siniflandirma
problemini ¢Ozmek igin BKB yontemi
M =k(k—-1)/2=10 adet smiflandirict kullanmustur.
BKB yonteminde kullanilan siniflandirict  sayisi
k >3 olmasi durumunda BKD yoéntemine gore daha
fazla olmasma ragmen ( M = k(k—l)/Z >k ), BKD

06} & A
fﬂﬁ & a ® .
08} N o,
_1 L L 1 1 1 L L L J
4 .08 06 04 -02 02 04 06 08 1

Sekil 8. Farkli 5 sinifin CDVM ile siniflandirilmasi (MSVM classification of 5 different classes)
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yontemi her ornek i¢in geriye kalan tim veri setini

egittiginden egitimi daha yavastir [22].

5. CDVM ILE ARIZA TiPLERININ

BELIRLENMESI (FAULT TYPE IDENTIFICATION
WITH MSVM)

Sekil 2’de gosterilen prototip gii¢ sisteminde, 50
noktada farkli zamanlarda meydana getirilen TFT, 2F,
2FT ve 3F ariza durumlarina ait ADD detay
katsayilar1 CDVM ile egitilmis ve bu arizalarin %
99°’u dogru olarak siniflandirilmigtir. Siniflandirma
yapilirken TFT: 1, 2F: 2, 2FT: 3 ve 3F arizasi ise 4
rakami ile temsil edilmistir. CDVM simiflandiricisinin
egitimi i¢in yapilan ¢apraz-gegerlilik testi sonucunda
en uygun parametre degerleri C=1000 ve o =1 olarak
bulunmustur. Bu parametrelerin secilmesiyle elde
edilen capraz-gecerlik testi hatasi yaklasik olarak
0.02’dir.

Tablo 3’te CDVM smiflandiricisinin egitim ve testi
icin kullanilan ve dogru olarak smiflandirilan ariza
sayilar1 verilmistir. Sekil 9°da ise smiflandiricidan
beklenen ger¢cek ¢ikislar ve CDVM’nin test
edilmesinden elde edilen ¢ikislar gosterilmistir. Sekil
9’dan da gorildigi gibi, test edilen 100 ariza
durumundan 99’u dogru smiflandirilmistir. Sadece 1
ariza durumu icin beklenen gercek c¢ikis 2FT iken
CDVM siniflandiricist bu arizayr 2F arizasi olarak
algilamistir.

Tablo 3. DVM smiflandiricist ile egitilen ve test

edilen ariza sayilari (Trained and tested fault numbers by
using SVM classifier)

Ariza TFT 2F 2FT 3F Topla
Tipi: m
Egitim: 25 25 25 25 100
Test: 25 25 25 25 100
Dogru: 25 25 24 25 99
Yanhs: - - 1 - 1

6. CAPRAZ GECERLILIK TESTI (cross
VALIDATION TEST)

CDVM smiflandiricisinin  egitim ve test basarisi
oldukga yiiksek olmasma ragmen, sonuglarin rastlan-
tisal olma olasiligr vardir. Ayrica siniflandiricinin
egitimi i¢in ayrilan veri sayisinin az olmasi, test
bagarimimi  olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
CDVM’nin  smiflandirmadaki ~ giivenilirligini  ve
gegerliligini saglamlastirmak igin ikinci bir gegerlilik
testi uygulanmustir. K-katli ¢apraz gecerlilik testinde
(K-fold cross-validation) ilk olarak, veri seti K sayisi
kadar alt sete boliiniir [30]. K-/ adet alt veri seti

S. Ekici v.d.

3F T
e Tahmin Edilen
O Gergek
2FT - i oo -
Yanlis Tahmin
2F B
TFT &% L L

25 50 75 100

Sekil 9. CDVM smiflandiricisindan beklenen ve

tahmin edilen ¢ikiglar (Predicted and expected outputs of
MSVM classifier)

egitim igin kullanilirken, 1 adet alt veri seti egitilen
agin testi i¢in kullanilir. Bu igleme, biitiin alt veri
setleri egitim diginda birakilip test edilinceye kadar
devam edilir. Test edilen veri setlerinin basarili sonug
vermesi, kullanilan agin giivenilirliginin ve gecerli-
liginin derecesini verir. K adet veri setinin test
basarisinin ortalamas1 almarak tek bir gecerlilik
degeri elde edilebilir.

Bu calismada kullanilan CDVM smiflandiricisinin
gegerliliginin  test edilmesi i¢in 5-katli ¢apraz-
gecerlilik testi uygulanmistir. Toplam 200 adet ariza
durumu oldugu i¢in, 5-katli ¢apraz-gegerlilik testinde
kullanilan her bir alt veri seti 40 ariza durumuna ait
verileri igermektedir. 5 asamadan olusan testin her
asamasinda 18x160 adet veri agin egitimi i¢in, 18x40
adet veri ise agin test edilmesi i¢in kullanilmustir.
Tablo 4’te 5 ayr1 CDVM siniflandiricisindan olusan
capraz gecerlilik testinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4’te goriildiigi gibi, CDVM smiflandiricist
capraz gegerlilik testi uygulanan ariza tiplerinin

tamamint dogru olarak smiflandirmistir. Capraz
gecerlilik  testi  sonuglari, kullanilan CDVM
smiflandiricisinin - ariza  tiplerini  belirlemedeki

basarisinin  rastlantisal olmadigini  gdstermektedir.
Capraz gegerlilik testi ile 18x200 boyutundaki 6zellik
veri setinin tamami egitilmis ve test edilmistir. Burada
dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, CDVM’nin
egitiminde girig olarak 100 yerine 160 ariza verisinin
kullanilmasi test bagarimini arttirmistir.

CDVM smiflandiricilarinin ariza tipi belirlemedeki
basarisint degerlendirmek i¢in Bayes, k-EYK, RTF
aglari, Elman aglari, CKA aglar1 ve OSA gibi sinif-

Tablo 4. Bes katli capraz-gegerlilik testi sonuglari (Results of the five-fold cross validation test)

CDVM-1 CDVM-2 CDVM-3 CDVM-4 CDVM-5
Egitim 18x160 18x160 18x160 18x160 18x160
Test 18x40 18x40 18x40 18x40 18x40
% Basarl 100 100 100 100 100

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 2009
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landiricilar kullanilmis ve sonuglar1 kargilastirilmistir.
Tablo 5’te bu smiflandiricilarin egitimi i¢in gegen
stireler ve yiizdelik basar1 oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 5. CDVM’nin diger smiflandiricilar ile
karsilastirilmasi (Comparison of MSVM with the
other classifiers)

Smiflandiricr | Egitim Siiresi (s) | Basar1 %
OSA 0.24 99
Bayes 0.14 45
k-EYK - 96
RTF 0.25 97
Elman 327.77 85
CKA 105.13 99
CDVM 0.04 99

Tablo 5°te gorildiigii gibi farkli ariza tiplerini
belirlemede basarist en yiiksek olan simiflandiricilar
OSA, CKA ve DVM’dir. Siniflandirma basarisi en
diisiik olan yontem ise % 45 dogruluk oranina sahip
olan Bayes siniflandiricisidir. Tablo 5°e bakildiginda,
Bayes smiflandiricist disindaki tiim siniflandiricilarin
basar1 performansi oldukga iyidir. Basar1 performansi
yaninda smiflandirict  se¢iminde dikkat edilmesi
gereken diger 6nemli bir husus, agin olusturulmasi,
egitim ve testi i¢in harcanan zamandir. Basar1 orani
en yiksek ve egitimi i¢in harcanan zamani en az olan
smiflandirici, dogal olarak uygulamada kullanilacak
siiflandiricinin se¢imi i¢in en 6nemli Slgiittiir. Tablo
S5’ten de goriildiigi gibi CDVM smiflandiricisinin
%99’Iuk basar1 orani ile ariza tiplerini belirlemek igin
harcadig1 zaman sadece 40 milisaniyedir.

7. SONUCLAR (RESULTS)

Bu calismada, gii¢ sistemlerinde meydana gelen kisa
devre ariza tiplerini hizli ve dogru bir bigimde tespit
eden bir yontem sunulmustur. Onerilen yontem
baslica ii¢c temel asamadan olusmaktadir. Ik asama,
kullanilacak verilerin elde edilmesi ve 6n islemedir.
Bu amagla, ATP programu ile 380 kV-360 km’lik bir
iletim hatt1 benzetimi yapilarak dort ariza tipi (TFT,
2F, 2FT ve 3F) igin 50 farkli noktada ve olus
acilarinda kisa devre arizalar1 meydana getirilmistir.
Bu ariza durumlarma ait faz gerilimleri ve akimlari
bilgisayar ortaminda kaydedilmistir. Gerilim ve akim
sinyallerine ait veriler [-1, 1] araliginda normalize
edilmistir. Arizali ve saglam fazlar igin, yarim
periyodu ariza oncesi ve diger yarim periyodu ariza
sonras1 olmak iizere toplam bir periyotluk sinyaller
ele alinmigtir. Bu islem sayesinde hem ariza anindan
onceki hem de ariza anindan sonraki bilgileri iceren
veriler elde edilmistir.

Ikinci asamada ise, literatiirde diger sinyal analiz
yontemlerine gore ustiinliikleri ispatlanmis olan, ADD
yontemiyle sinyallere ait ayirt edici 0Ozellikler
¢ikarilmigtir. Daubechies-4 ana dalgacigi kullanilarak,
iic seviyede ayristirilan akim ve gerilim sinyallerinin

60
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sadece detay katsayilar1 kullanilmistir. Bunun nedeni,
yaklasik katsayilarinin diisiik frekans bilesenlerini
icermesidir. ADD ile elde edilen detay katsayilariin
fazla olmasi nedeniyle dalgaciklarin diizensizlik
derecelerini hesaplayan entropi yontemi kullanilarak
veri sayist diigliriilmiistiir. Bu sayede, her bir detay
katsay1 matrisi i¢in bir entropi degeri hesaplanmig ve
boylece her bir ariza durumu igin 18 ayirt edici
gerilim ve akim (9 gerilim, 9 akim) o&zelliginden
olusan 200x18’lik bir veri matrisi elde edilmistir.

Uciincii asamada, bir onceki asamada elde edilen
indirgenmis akim ve gerilim verileri kullanilarak
meydana gelen arizalarin tipi belirlenmistir. Ariza
tipini belirlemek i¢in olduk¢a yeni bir istatistiksel
O0grenme algoritmasi olan destek vektdr makineler
yontemi kullanilmigtir. Destek vektér makineler
yontemi, temelde iki smifli problemlerin ¢6ziimii igin
gelistirildiginden, bu yontemin birden fazla smiftan
olusan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan giincellen-
mis bir slirimii olan ¢ok smifli destek vektor
makineler yontemi kullanilmistir. ADD katsayilarina
entropi Ol¢iitli uygulanarak elde edilen verilerin yarisi
smiflandiricinin egitimi igin, diger yaris1 ise test
islemi i¢in kullanilmistir. Destek vektor makineler
smiflandiricisindan en yiiksek bagari oranmi elde
etmek i¢in, kullanici tarafindan belirlenen diizenleme
katsayis1 C ve g¢ekirdek fonksiyonu sabiti o 'nin en
uygun degerleri aragtirtlmistir. Capraz gecerlik testi
kullanilarak en uygun C parametresi 1000 ve o
degeri 1 olarak bulunmustur. Cekirdek fonksiyonu
olarak ise daha iyi sonuglar veren ve daha yaygin
olarak kullanilan radyal tabanli fonksiyon tercih
edilmistir. Farkli ariza tipleri i¢in egitilen CDVM
siniflandiricisi, daha 6nce kullanilmamis verilerle test
edilmis ve 100 arizadan 99’u dogru olarak simiflan-
dirilmigtir.  Smuflandiricinin - basart  gegerliligini
degerlendirmek i¢in ikinci bir gapraz gecerlik testi
uygulanmigs ve bu kez her seferinde 160x18 veri
egitim igin, 40x18 veri test islemi i¢in kullanilmustir.
5-katli capraz gecerlilik testi sonucunda biitiin
arizalari dogru olarak smiflandirildigi goriilmiistiir.

CDVM’nin ariza tiplerini siniflandirmadaki basarisini
degerlendirmek icin Bayes siniflandiricilart k-EYK,
OSA, CKA, RTF ve Elman aglar1 gibi siniflandiricilar
kullanilmis ve sonuglart karsilastirilmigtir. Kullanilan
siiflandiricilarinin  test basarimlari incelendiginde
CKA ve OSA aglarinin da, destek vektdr makineler
smiflandiricist  gibi %99 basar1 oran1  sagladig
goriilmiistiir. Genelleme 6zelliginin yiiksek olmasi, az
sayida veri kullanarak da dogru sonuglar verebilmesi
ve Ozellikle egitimi icin harcanan siirenin az olmasi
DVM yo6ntemini iistiin kilmigtir.

Sonu¢ olarak, DVM yonteminin iletim hatlarinda

meydana gelen kisa devre arizalarinin tespiti igin
etkili ve kullanilabilir bir yontem oldugu gorilmiistiir.
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