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ÖZET

Endüstri sektörü ve yaşam alanları elektrik enerjisinden verimli bir şekilde faydalan-
malıdır. Bu amaçla, güç sistemi gerilim ve akım işaretlerinin üst düzey bir şekilde işlendiği
ve izlendiği akıllı şebeke kavramı geliştirilmiştir. Böylece, denetleme sistemleri şebekenin
hem normal hem de arıza koşulları altında sürdürülebilir şekilde işletilmesini sağlayacak
hale gelmektedir.

Günümüz endüstriyel ortamı, endüstri 4.0 kavramının da tartışılıyor olması ile birlikte,
geçmişte hiç olmadığı kadar “akıllı” bir hale gelmiştir. Birçok üretim hattı, aralarında haber-
leşebilen motor sürücüleri ve tek noktadan denetlenebilen diğer elektrikli cihazlar bütününü
içermektedir. Bu bileşenlerin bir çoğu endüstriyel internet olarak da adlandırılan bir inter-
net köprüsü ile birbirlerine bağlı ve iletişim içinde çalışmaktadır. Endüstriyel internet kulla-
nımı ile birlikte daha da gelişen akıllı teknoloji, “izleme” (monitoring) sistemlerine duyulan
ihtiyacı da beraberinde getirmektedir. Son derece ihtiyaç duyulan ve gelişen bir teknoloji
olarak karşımıza çıkan bu izleme sistemleri, arıza tespiti, şebekenin kendini iyileştirmesi ve
onarması ve güç kalitesi bozulmalarının çevrimiçi izlenmesi gibi önemli başlıklara çözüm
getirmektedir.

Geniş çaplı ve karmaşık bir sistem olarak elektrik şebekesi, denetim merkezlerinde, şalt
sahalarında, iletim ve dağıtım taraflarında çok çeşitli bileşenler içermektedir. Böylesine kar-
maşık bir sistemde, izleme süreçleri çok önemli bir rol oynamaktadır. Akıllı ölçüm birimleri,
güç kalitesi bozulmalarının izlenmesi amacıyla şebekede dolaşan özellikle gerilim ve akım
işaretlerine ait tüm bilgiyi toplamaktadır. Toplanan bu verilerin yorumlanması ile operatöre,
teşhis ve önleme adımları atmasını sağlayacak gerekli bilgiler ulaştırılmaktadır. Bu tez çalış-
ması, elektrik şebeke izleme sisteminin en temel kısımlarından birisi olan ve güç kalitesi olay
sınıflandırma olarak adlandırılan alana, makine öğrenme perspektifini yansıtarak, bütüncül
bir model önermektedir.

Bu çalışmada, güç kalitesi olay sınıflandırma gerçekleştiren bir akıllı örüntü tanıma
sistemi tasarlanmıştır. Çalışmanın temel yapı taşı olan veri seti, Türkiye genelinde konum-
lanmış trafo merkezlerinden elde edilmiştir. Ham işaretlerden ayırt edici özniteliklerin elde
edildiği, öznitelik çıkarım aşamasında Histogram, Permütasyon Entropi, Yerel Tepe Nokta-
ları sayısı ve anlık zaman bölgesi öznitelikleri kullanılmıştır. Güç kalitesi literatüründe daha
önce önerilmeyen bu yöntemlere ek olarak, yaygın olarak tercih edilen Ayrık Dalgacık Dö-
nüşümü öznitelikleri ile de gürbüz bir giriş seti elde edilmiştir.

Karar aşamasında, makine öğrenme tabanlı Uç Öğrenme Makinesi ve onun geliştirilmiş
versiyonları olan Seyrek Bayes Uç Öğrenme Makinesi ve Ağırlıklandırılmış Uç Öğrenme
Makinesi kullanılmıştır. Öğrenmede geriye yayılım kullanan yöntemlerin aksine, döngüsel
bir işleyiş içermeyen uç öğrenme makinesi ve geliştirilmiş versiyonları bir çok farklı alanda
kullanılmaktadır. Tez sonucunda elde edilen bulgular detaylı olarak analiz edilmiş ve kap-
samlı bir değerlendirme yöntemi kullanılarak, önerilen modeller farklı değerlendirme ölçüt-
lerine göre yorumlanmıştır. Tüm analizler MATLAB programı kullanılarak gerçekleştiril-
miştir. En iyi performansı gösteren algoritma modeli, kapsamlı bir ürün olarak tezin çıktısını
oluşturmaktadır.

Anahtar Kelimeler: Akıllı Şebeke, Güç Kalitesi, Güç Kalitesi Olayları, Uç Öğrenme
Makinesi, Örüntü Tanıma.
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SUMMARY

Classification of Power Quality Events using Machine Learning Methods

Industrial plants and residential areas need to utilize electrical energy effectively. For
this purpose smart grids were performed within power system where voltage and current
signals are processed and monitored in detail. Thus controller systems provide solutions that
keep the grid sustainability in both faulty and normal conditions.

Today’s industrial environment is smarter than ever before whilst Industry 4.0 is being
globally approved. Most production lines include electrical devices which are able to com-
municate each other and controlled from a single station with automation systems. Most of
those elements have an internet connection link known as industrial internet. Development of
smart technology with industrial internet comes with a need of monitoring. Monitoring tech-
nologies are emergent systems that focus on fault detection, grid self – healings and online
tracking of power quality issues.

As a comprehensive and complex system, electrical grid includes numerous compo-
nents in control center, switchyards, transmissions and distribution modules. In a complex
system, monitoring process has a great role. Smart measurement units collect all required
data signals roaming in electrical grid which are especially voltage and current signals to
monitor power quality issues. Using the collected data, all the required information to the
operator is provided to specify a diagnosis and prevention abnormal operation. Present study
deals with one of the essential part of an electricity grid monitoring system called power
quality event classification in a manner of machine learning topic.

In this study, an intelligent pattern recognition system which performs classification of
power quality events has been designed. The backbone of the study which is the dataset has
been gathered from the substation centers all over the Turkey. In the feature extracting stage
which builds a meaningfull whole from the raw dataset, Histogram, Permutation Entropy,
Local Peaks, and instantaneous time domain based techniques have been used. In addition to
those techniques of feature extracting which are novel to power quality event classification
field, commonly used Discrete Wavelet Transform features are determined to construct a
robust feature set.

In decision stage, a machine learning based structure which is Extreme Learning mac-
hine and its enhanced versions Weighted Extreme Learning Machine and Sparse Bayesian
Extreme Learning machine have been designed. Extreme learning machine and its enhanced
versions are preferred in most of the research fields because of their learning structure which
does not include any iterative process contrary of back propagation learning based methods.
Findings of thesis are analyzed in detail and a comprehensive evaluation method is used with
various performance criteria. All the analyzes are held in MATLAB environment. The algo-
rithm of the best performance is proposed to build a generic product as an output for this
thesis.

Key Words: Smart Grid, Power Quality, Power Quality Events, Extreme Learning
Machine, Pattern Recognition.
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Şekil 3.3 Benzetim model: Örnek gerilim kesinti olayı . . . . . . . . . . . . . . 38
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Şekil 3.6 Veri alınan trafo merkezleri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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Şekil 3.16 Örnek bir harmonik olayı (Gerçek veri son hali) . . . . . . . . . . . . 53
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Şekil 4.9 Gerilim çukuru ve tepesine ait DWT Entropi değerleri . . . . . . . . . 64
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Şekil 4.20 Çalışmada kullanılan sınıflandırıcı yapıları . . . . . . . . . . . . . . . 81
Şekil 4.21 CRISP modeline ait süreç döngüsü . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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Şekil 5.6 DWT–MRA tepe olayı detaylar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
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1. GİRİŞ

Gelişen şartların değerlendirilmesi ile oluşan ve yapılacak iyileştirmeleri aktarabilece-

ğimiz geliştirilmiş elektrik şebekesi akıllı şebeke olarak adlandırılmaktadır. Akıllı şebekeler,

gerek denetlenebilme gerekse yönetilebilme unsurları açısından kullanıcılara önemli imkân-

lar sunmaktadır. Akıllı şebekelerde güç kalitesi işaretlerinin işlenerek denetim ve süreklilik

açısından yapılandırılıp, akıllı koruma ve izleme cihazlarında kullanılması, günümüz endüst-

risinde önemli bir geliştirme alanını oluşturmaktadır.

İlerleyen teknoloji ile birlikte elektrik şebeke yapısının geleneksel biçimden akıllı şe-

beke biçimine dönüştürülmesi günümüz elektrik sektörünün vazgeçilemez amacıdır. Üretim

merkezlerinin yenilenebilir enerji kaynakları ile de çeşitlilik kazanmasıyla dağıtılmış üre-

tim merkezleri (mikro–şebeke) ve bunların şebekeden bağımsız olarak çalıştığı ada modu

çalışma gibi şebekenin davranışını daha dinamik hale getiren yapılar da gün geçtikçe art-

maktadır. Böylesi bir dinamik yapıda elektrik enerjisinin üretildiği yerden son kullanıcıya

aktarılma sürecine dek güç kalitesi kavramı büyük önem kazanmaktadır. Güç kalitesi sağ-

lanarak aktarılan enerji, süreklilik ve güvenirlik temelinde daha sürdürülebilir bir yapıya

sahiptir. Şebekenin iletim ve dağıtım taraflarında oluşabilecek güç kalitesi problemleri iyi

izlenmeli ve çözüm sürecinde hızlı, etkili adımlar atılmalıdır [1].

Akıllı şebeke sistemlerinde rol alan her bir eleman denetim merkezine bir takım veri-

ler iletmektedir. Aynı şekilde denetim merkezinden de elemanlara doğru bir veri akışı söz

konusudur. Bu çift yönlü iletişime sahip karmaşık yapıda anlık olarak kaydedilen verilerin

ilgili kısmının anlamlandırılması ile güç kalitesi izleme sistemleri oluşturulmaktadır. Şebe-

kenin akım–gerilim işaretlerinin takibine dayanan bu sistem, günümüzde artık büyük veri

(big data) olarak tabir edilen geniş veri tabanlarını işleyerek operatöre anlamlı bilgi yuma-

ğını sunmaktadır. Büyük veri işleme sürecinde sistemin doğruluğu kadar işlem hızı da büyük

önem kazanmıştır [2, 3].

Güncel teknolojileri kullanarak, her biriminde ölçülebilir ve izlenebilir nitelikler suna-

bilen ve tüketiciye aktarılan elektrik enerjisinde süreklilik ve verimliliği esas alan modern

şebeke kavramı günümüzde akıllı şebekeler başlığı altında incelenmektedir. Kaynakların

hızla tükeniyor olmasıyla birlikte ülkelerin verimlilik odaklı akıllı elektrik şebekesine geçiş

sürecine ayırdıkları ar–ge bütçeleri de artış göstermektedir. Teknolojideki ilerleme, üretim



bantlarında kullanılan cihazların da gelişme göstererek karmaşık denetim mekanizmaları ile

çalışmalarına olanak tanımıştır. Kullanıcı tarafındaki bu tür yüklerin artış göstermesi ile şe-

beke operatörlerinin çok çeşitli güç kalitesi problemleri ile yüz yüze gelmeleri kaçınılmaz

olmuştur. Endüsti 4.0, endüstriyel internet, nesnelerin interneti, karanlık fabrikalar, insansız

sürüş teknolojisi ile donatılmış otonom özellikteki elektrikli araçlar, akıllı şehirler gibi kav-

ramların tartışıldığı günümüz ortamında, elektrik şebekesi ve onları yöneten operatörlerin

gelişen bu şartlara uygun adımlar atması gerekmektedir.

Güç elektroniği tabanlı elektrik motor sürücüleri, değişken hız denetim cihazları, ofis-

lerde kullanımı artış gösteren kesintisiz güç kaynakları gibi anahtarlama tabanlı ve doğrusal

olmayan yükler, şebekeden çektikleri akımlarda meydana getirdikleri harmonik bozulmalar

ile de sorun teşkil etmektedirler. Ayrıca yenilenebilir enerji kaynaklı elektrik üretim santral-

lerinin kullanımındaki artışın ortaya çıkardığı etkiler de güç kalitesi alanında yoğun çalışılan

bir başlık halini almıştır. Özellikle rüzgar enerji santrallerinin değişken yapıları ve şebekeyle

bütünleşmesindeki problemlerden dolayı gerilim çökmesi ve yükselmesi olayları yoğun ola-

rak meydana gelmektedir [4].

Güç kalitesi problemlerine çözüm bulmak için şebekenin iyi bir şekilde izlenmesi ve

elde edilen verilerin detaylı olarak yorumlanması gerekmektedir. Bu amaçla oluşturulan güç

kalitesi izleme sistemleri, şebekenin gerek iletim gerekse dağıtım tarafında hala geliştirme

potansiyeli yoğun olan bir başlıktır. Ülkemizdeki elektrik iletim altyapısı devlet denetiminde

işletilmektedir. Devlet iletim sisteminin hem sahibi hem de işleticisi pozisyonundadır. Tür-

kiye Elektrik İletim Anonim Şirketi (TEİAŞ) bünyesinde gerçekleştirilen ar–ge çalışmaları

ile iletim tarafı güç kalitesi çalışmaları devam etmekle birlikte ülkemiz genelinde büyük

oranda özelleştirilen dağıtım şirketleri bünyesinde de güç kalitesi izleme sistemleri ar–ge

çalışmaları hız kazanmıştır. 2015−2019 yıllarını kapsayan stratejik plan kapsamında Enerji

ve Tabii Kaynaklar Bakanlığı da ar–ge ve inovasyon başlığı altında sunduğu desteklerle da-

ğıtım firmalarının güç kalitesi izleme yönünde ortaya koyacakları projelerinin teşvik edil-

mesini vurgulamıştır [5]. Kapsamlı şekilde oluşturulmuş bir izleme sistemi, şebekenin sorun

haritasını ortaya koyarak çözüm aşamasına büyük katkı sağlayacaktır.

Dünya nüfusundaki artış ile birlikte sıklıkla bahsedilen enerji tasarrufu kavramının, en-

düstriyel üretimin lokomotifi olan elektrik enerjisi üzerindeki tesiri gün geçtikçe artmaktadır.
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Elektrik şebeke yapısındaki değişimin, enerji verimliliği ve sürekliliği başlıklarının tetikle-

mesi ile daha modern ve akıllı bir yapıya kavuşması gerekliliği geçtiğimiz on yıldan beri tar-

tışılmaktadır. Fosil yakıtların dünya üzerinde tükeniyor olması, güneş ve rüzgâr enerjisi gibi

yenilenebilir enerji kaynaklarına geçişin de hız kazanmasını sağlamıştır. Gelişen ve daha da

karmaşıklaşan elektrik enerjisi üretiminin güncel yapısında, geleneksel şebeke ile yola de-

vam edilmesinin zorluğu aşikârdır. Elektrik enerjisi üretimi, iletimi ve dağıtımı aşamalarında

meydana gelen sorunların çözümlerinde akıllı şebeke yapılarının gerekliliği vurgulanmakta-

dır. Ülkemizde elektrik şebekesinin dönüştürülerek, sahaya çıkan yeni oyuncuların enterkon-

nekte sisteme bağlantısı ve ülke geneli enerji verimliliği ve sürekliliği sağlanması amacıyla

akıllı şebeke alt yapısı kazanması gerekliliği yapılan çalışmalarla ortaya konmaktadır [1].

Akıllı şebekeleri geleneksel şebekelerden ayıran en önemli özellik izlenebilir bir yapıya

sahip olmalarıdır. Enerji santrallerinin denetim merkezlerinden başlayarak ülke genelindeki

tüm santrallerde üretilen enerjiyi yöneten iletim sağlayıcı kuruma kadar uzanan zincirde,

enerji kalitesinin izlenmesi son derece önemli bir süreçtir. Bahsedilen sistemin ülkemiz ge-

nelinde uygulamaya alınması adına son yıllarda ciddi çalışmalar ortaya konmuştur [6].

Genel anlamda güç kalitesi izleme olarak tanımlanan bu süreçte akıllı ölçüm merkezle-

rinden elde edilen verilerin üst düzey olarak yorumlanması ile geçmişte oluşmuş güç kalitesi

bozulmaları belirlenmekte, listelenmekte ve olası sorunlara karşı bölgesel ya da merkezi ön-

lemler alınması sağlanmaktadır [4].

Elektrik enerjisinin son kullanıcıya ulaştırılmasının özel şirketler aracılığı ile gerçek-

leştiriliyor olması, bu dağıtım firmalarının da güç kalitesi izleme ile ilgili alt yapı oluşturma-

larını zorunlu kılmaktadır. Çünkü çok oyunculu bu sahada ortaya çıkabilecek bir güç kalitesi

bozulmasına neden olan kurum ya da firma da ancak bu şekilde tespit edilebilmektedir.

Güç kalitesi problemlerinin temelini oluşturan iki unsur, olaylar ve değişimlerdir. Bu

kavramları net bir şekilde ayıran temel özellik, olayların zamanın her anında gerçekleşme-

diği; değişimlerin ise zamanın her anında ölçülebildiği gerçeğidir [4]. Bu açıklamalarda,

gerekliliği bir çok yönden vurgulanan izleme sistemlerinin en önemli bileşeni, Güç Kalitesi

Olayları (GKO) tespit, tanılama ve sınıflandırma sistemidir [7].

Elektrik şebekesinden elde edilen ve büyük veri kapsamına girebilecek boyuttaki ve-

rilerin detaylı olarak yorumlanması, analizinin yapılması ve sınıflandırma kavramı içeren

bir sistemin oluşturulması başlıklarının amaçlandığı bir çalışma, örüntü tanıma uygulama-

larının kullanıldığı alanların kapsamına girmektedir. Temeli 1950’li yıllara dayanan Yapay
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Zeka (Artificial Intelligence–AI) ve oluşturduğu büyük resim içerisinden ortaya çıkan kav-

ramlar, son yıllarda gerçekleşen önemli gelişmeler ile uygulama çeşitliliği bakımından geniş

bir yelpazeye yayılmıştır [3]. 1980’li yılların başlarından itibaren heyecan uyandırmaya baş-

layan makine öğrenme (Machine Learning–ML) kavramı, son on yıldaki hızlı teknolojik

gelişmelerin etkisi ile derin öğrenme (Deep Learning–DL) kavramını beslemeye başlamıştır.

Bilgisayar bilimlerinin alt dalı olan AI, baş döndürücü bir hızla gelişerek ML ve DL

kavramlarının tetiklediği ve insanoğlunun öğrenme yapısını taklit eden, adeta beynimizin

işlediği şekilde öğrenme, geri çağırma ya da tanılama işlemleri gerçekleştiren uygulamalar

oluşturulmasına öncülük etmiş ve bu uygulamaların bir çoğu günlük yaşamda da rastlanabi-

lecek örneklere dek indirgenmiştir [8].

Bu noktada, tez çalışmasının da motivasyon kaynağını oluşturan bir soru akla gelmek-

tedir: “Neden makine öğrenmesi?”. Bu sorunun cevabını vermek için makine öğrenmesi

kavramına ait genel tanımdan başlamak koşulu ile bir çok geçerli neden sıralanabilmektedir.

Öğrenme psikolojisi yaşantıya dair birçok temel noktayı içine almaktadır. Etkisinin

genişliği karşısında, adı geçen bir psikoloji dalının oluşmasına dahi ilham veren öğrenme

kavramı, Türkiye Bilimler Akademisi (TÜBA) tarafından hazırlanmış bilimler sözlüğünde

geçtiği üzere, kavramsal düzenlemeler yapma süreci olarak tanımlanmıştır [9]. İnsana özgü

olan bu toplumsal süreç içeren davranışın “makine” ile bir araya gelmesi, ilk okunduğunda

bir anlam karmaşası hissi vermektedir. Bilgisayar bilimleri, temel bilimlerden matematik ve

yan dalı istatistik bilimlerinin ortak paydasında yürütülen ve yıllara dayanan çalışmalar ma-

kinelerin de öğrenme yeteneği kazanmasını sağlamıştır. Klasik anlamı ile bilinen ve akılda

mekaniksel bir çağrışım uyandıran “makine” sözcüğü, hareketli aksamı ve dişli parçaları

ile bir amaca yönelik iş ortaya koyan hali ile düşünülse de artık bu anlam genişleyip, ya-

zılım ve donanımdan oluşan bir bilgisayar sistemini de kapsar hale gelerek kanıksanmış bir

durum olarak karşımıza çıkmaktadır. Bu durumda, artık öğrenenin donanım değil yazılım ol-

duğu sonucuna ulaşılabilecektir. Kullanılan araçlardan, yiyecekleri soğutan buzdolabına ya

da görüntü aktarımı yapan televizyondan, bir cep telefonuna kadar, yazılım ihtiva eden tüm

makinelerin öğrenebileceği, günümüzün normalleşmiş gerçekleri arasına girmiştir [8]. Ma-

kine öğrenme konusuna ait ayrıntılı bilgiler için tez çalışması boyunca da makine öğrenme

terimlerinin Türkçe karşılıklarının kullanılmasında önemli bir yer tutan [10] çalışmasına baş-

vurulabilir.

Yukarıda genel hatlarıyla tanımlanan makine öğrenmesi kavramının amaçları, özet bir
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liste ile şu şekilde verilebilir [8]:

• Etkili ve hatasız tahmin yapabilen algoritmaları tasarlamak,

• Bilgisayar programını, tarihsel bilgi ve deneyime dayalı verilerden otomatik olarak

eğitmek,

• Başarım optimizasyonu ya da geçmiş deney verilerini kullanarak programlama ger-

çekleştirmek,

• Veriden kural öğrenebilen, uyum sağlama yeteneği olan ve deneyim ile başarımını

yükseltebilen yazılımları tasarlamak.

Makine öğrenmesinin tüm bu amaçları ışığında, GKO sınıflandırma işleminin örüntü

tanıma mantığı ile gereksinimlerine uygun olarak gerçekleştirilebileceği ortaya çıkmıştır.

Literatürde kabul gören ML yöntemleri arasında destek vektör makinesi (Support Vector

Machine–SVM), Naive Bayes sınıflandırıcı, k–en yakın komşu algoritması, logistik regres-

yon analizi ve C4.5 karar ağacı gibi bir çok yöntem bulunmaktadır [8]. Tez çalışmasında

önerilen modellerde ise günümüzde bir çok alanda yaygın olarak tercih edilen uç öğrenme

makinesi (Extreme Learning Machine–ELM) tabanlı yöntemler kullanılmıştır.

Her ne kadar makinelerin öğrenme yeteneği üst düzey basamaklara çıkmış olsa da, kla-

sik bir örüntü tanıma sistemindeki en önemli aşamalardan birisi, ham işaretlerden ya da veri

setinden ayırt edici özelliklerin çıkarıldığı, öznitelik çıkarım sürecidir. Veri seti olduğu ha-

liyle sınıflandırma işlemine tabi tutulmayarak, hem boyut azalımı sağlamak hem de sınıflan-

dırıcı başarımını arttırmak amaçları ile öznitelik çıkarımı gerçekleştiren çok çeşitli yöntem

bulunmaktadır [4].

Günümüzdeki gelişmelerle birlikte, güç kalitesi işaretlerinin izlenip yorumlanması sü-

reci sayısal ortamda son derece hızlı bir şekilde yapılabilmektedir. Geleneksel sistemlerin

bellek tabanlı çalışmasının yani verileri ilk önce kaydedip istenildiğinde bilgisayar ortamına

aktararak analiz sürecini gerçekleştirmesinin en büyük dezavantajı zaman kaybıdır [11]. Bu

dezavantajı gidermek adına; yapısında Dalgacık Dönüşümü (Wavelet Transform-WT), Kal-

man Filtreleme (Kalman Filter), S Dönüşümü (S Transform) gibi üst düzey işaret işleme

yöntemlerini barındıran ve karar mekanizmasında; Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural

Network–ANN), Uzman Sistemler (Expert Systems) gibi yapay zekâ yöntemlerini kullanan,
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akıllı örüntü tanıma sistemleri geliştirilmiştir. Bu yöntemler işaretleri gerçek zamanlı işleye-

rek, süreci önemli ölçüde hızlandırmaktadır.

1.1. Literatür Özeti

Güç kalitesi bozulmaları sınıflandırma işlemlerinde kullanılan yaklaşımlar 1990’lı yıl-

ların başlarında, işaret işleme yöntemlerini mühendislik bilgisi ile yorumlamayla sınırlı kal-

mıştı. 2000’li yıllarla birlikte yumuşak hesaplama yöntemlerindeki gelişmelerle doğru oran-

tılı olarak, ileri seviye işaret işleme yöntemleri ve akıllı sistemlerin birlikte kullanıldığı sı-

nıflandırma yaklaşımları, izleme sistemlerinde kullanılmaya başlanmıştır [12].

Güç kalitesi kavramı, ilk ortaya atıldığı ve üzerinde çalışmalara başlandığı 1970’li yıl-

larda, elektrik enerjisinin kesintisiz olarak sunulması olarak kabul edilmişti. Teknolojik geliş-

melerin güç sistemlerine yansıtılmasıyla birlikte, kalite kavramına bakış da değişim geçirmiş

ve içerisinde yapılandırma, koruma, iyileştirme gibi başlıklarla ilgili standartları içerecek ha-

liyle yeniden düzenlenmiştir. Bu amaçla, uluslararası sahada birçok çalışma grubu oluşturul-

muştur. IEEE, IEC, EPRI, CBEMA, IRERA ve CENELEC gibi çalışma grupları güç kalitesi

bozulma türlerinin özellikleri ve sınıfları, ölçüm yöntemleri, akım, gerilim ve frekans büyük-

lüklerinin karakteristikleri gibi kavramlar hakkında standartlar belirlemişlerdir ve bu gruplar

güç kalitesi üzerine geliştirme çalışmalarına hala devam etmektedir. Uluslararası sahadaki

güç kalitesi çalışmalarında, IEEE ve IEC standartları daha çok tercih edilmektedir [12, 13].

Bu tez çalışmasında, IEEE standartları referans alınarak güç kalitesi bozulma olaylarının

temel tanımlamaları ortaya konmuştur [14].

Güç kalitesi olayları arasında gerilim genlik bozulma olayları olarak da gruplandırı-

lan gerilim çukuru ve tepesi olaylarının tespit edilmesinde; standartlarda da tanımlanan et-

kin değer (rms) değişimi ile tanılama yöntemi kullanılmaktadır [14]. Bu yöntem, uygulan-

ması basit ve kolay olmasına rağmen, olay işaretlerinin; faz açıları, frekansları ve harmonik

içerikleri hakkında bilgi verememesi özellikleri ile kullanım alanı olarak kısıtlı kalmıştır

[15]. Bu yöntemin sınırlamalarını kaldırmak için kısa zamanlı Fourier Dönüşümü (Fourier

Transform–FT), Kalman filtre ve WT gibi işaret işleme yöntemleri varyasyonları ile birlikte

kullanılmıştır. Aşağıda, gerek öznitelik çıkarım aşaması ve işaret işleme kısmı gerekse sınıf-

landırıcı aşamasında çeşitli yöntemler kullanarak olay sınıflandırma yapılan çalışmalara dair

özet bilgiler sunulmuştur.

Kısa zamanlı FT, pencere olarak tanımlanmış fonksiyonlarla işareti parçalara ayırarak
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analiz yapar, böylece durağan olmayan fonksiyonlar da o pencere genişliği boyunca durağan-

laştırılmış olur. İşaretten elde ettiği katsayılarla, FT yöntemine ek olarak işarete ait zaman

ve frekans bilgilerini sunar. Bu haliyle birçok güç kalitesi çalışmasında tercih edilen bir ana-

liz yöntemi olmuştur [16]. Kısa zamanlı FT yönteminde bahsedilen pencere fonksiyonunun

genişliği sabit kaldığı için taranan işaretin yüksek frekanslı bölgelerinde analiz tam olarak

gerçekleştirilemez. Geliştirilen diğer yöntemlerle bu dezavantaj giderilmiştir [17].

WT yönteminin temel detaylarının ele alındığı [18] çalışmasında, güç kalitesi bozulma-

ları ile ilgili işaret işleme sürecinde WT yöntemi kullanım basamakları sunulmuştur. Ayrıca

FT yöntemi ve WT yöntemi karşılaştırmalı olarak sunularak güçlü ve zayıf yönleri analiz

edilmiştir.

Çalışma [19] ile yazarlar, WT yönteminin güç kalitesi olaylarında kullanımını geri-

lim olayları tabanlı incelemişlerdir. Kapsamlı bir anlatım sunan çalışmada WT yönteminin

öznitelik çıkarma işleminde kullanım tarzları özetlenmiş ve WT kullanan yapay zeka sınıf-

landırma yöntemlerine değinilmiştir.

S–dönüşümü (S–Transform) ve uç öğrenme makinesi (ELM) yöntemlerine dayanan,

güç kalitesi bozulmalarının altında yatan sebeplerin otomatik olarak tanımlanması işlemleri-

nin sunulduğu [20] çalışmasında, ELM performans değerlendirmesi 10 farklı sınıflandırma

prosedürü ile karşılaştırarak vurgulanmıştır. Veri seti olarak sınırlı sayıda bir veri çalışılmış-

tır ve veri setindeki dengesiz dağılım bu çalışmada göz önünde bulundurulmamıştır. Burada

ELM yöntemi, en temel haliyle kullanılmıştır.

Çalışma [21] ile güç kalitesi olayları sınıflandırıcısı girişine uygulanacak öznitelikle-

rin en uygun şekilde seçildiği bir algoritma önerilmektedir. Öznitelik çıkarma işleminde çok

çözünürlüklü ayrıştırma gerçekleştiren WT yönteminden elde edilen detay katsayılara; k–

ortalama ve Apriori algoritmaları uygulanarak en uygun öznitelikler elde edilmiş ve en küçük

kareler Destek Vektör Makinesi (Least Squares Support Vector Machine–LSSVM) sınıflan-

dırıcı yapısına giriş olarak uygulanmıştır. Gerçek bir güç sisteminden elde edilen veri seti ile

önerilen yapının başarımı değerlendirilmiştir.

WT ve SVM tabanlı, güç kalitesi olaylarını otomatik olarak sınıflandıran bir algorit-

manın önerildiği [11] çalışmasında kullanılan sistemde, güç sistemleri benzetim modelleri

tasarlanabilen bir paket program kullanılarak elde edilen yapay olay verileri kullanılmıştır.

SVM yapısı çekirdek fonksiyonları iyileştirilerek en az hatalı sınıflandırma değerini veren

yapı saklanmıştır. 6 çeşit olay verisi kabul edilebilir bir başarım değeri ile sınıflandırılmıştır.
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Güç kalitesi olaylarının altında yatan nedenlere göre tanımlanması ve sınıflandırılma-

sını, elde ettiği farklı özniteliklere göre gerçekleştiren bir yapının ortaya konduğu [22] ça-

lışmasında, altta yatan her neden için ayrı bir öznitelik seti elde edilmiş ve bu veriler ku-

ral tabanlı bir sınıflandırıcı yapısına giriş olarak uygulanmıştır. Önerilen sınıflandırıcı kabul

edilebilir değerde sınıflandırma başarımı elde edebilmiştir. Bollen ve ekibi tarafından yapı-

lan çalışmalar; olay sınıflandırma işlemini bir basamak üste taşıyarak, olayları altında yatan

nedenleri de ortaya koyarak tanılama yöntemlerini literatüre kazandırmışlardır.

Çalışma [23] ile güç sistemi olaylarının sınıflandırma ve detaylı analizi için bir uzman

sistem önerilmiştir. Bu çalışmada da önerilen uzman sistem yapısı olayları, altta yatan neden-

lere göre sınıflamıştır. Sahadaki gerçek kaynaklardan oluşmuş olay verisi sistemin başarımını

değerlendirmede kullanılmış ve kabul edilebilir sonuçlar elde edilmiştir.

Güç sistemleri olaylarının otomatik sınıflandırılması amacıyla gerilim ölçümlerinden

hesaplanan etkin değer yönteminin kullanıldığı [24] çalışmasında, gerilim çukuru olayını

oluşturan arızalar üzerinde durulmuştur. Bu tarz bir yöntemle oluşturulan izleme sisteminin

kısıtlarına da değinilmiştir.

Güç kalitesi bozulmalarının altında yatan nedenlerin sınıflandırılmasının gerçekleştiril-

diği [25] çalışmasında, deterministtik ve istatistiksel yöntemler karşılıklı değerlendirilerek

oluşturulan bir model önerilmiştir. Olayları, altta yatan nedenlerle birlikte sınıflandırma iş-

lemi kısıtlı bir veri kümesi ve uzman görüşüne sıkı bağlılık gibi dezavantajlarından dolayı

uygulamaya yansıması çok ender olan bir alandır.

Gerilim çukuru olaylarını sınıflandıran ve analiz eden bir yapı uzman sistem tabanlı

olarak [26] çalışması ile gerçekleştirilmiştir. Arıza, transformatör doyumu, indüksiyon mo-

toru kalkışı gibi altta yatan nedenleri içeren gerilim çukurları, Kalman filtre yöntemi destekli

bir uzman sistem yardımıyla başarılı şekilde ayırt edilebilmiştir.

Güç kalitesi olay sınıflandırma işlemi için en uygun özellik setini araştıran bir algo-

ritma [27] çalışmasında önerilmiştir. Elde edilen özellik serileri Bayes ve SVM tabanlı iki

farklı sınıflandırıcı yapısında test edilmiştir. Çalışmada, sınıflandırıcı yapısına göre özellik

vektörlerinin başarımının negatif ve pozitif yönde değiştiği de vurgulanmıştır.

Dağıtım sistemindeki güç kalitesi olaylarının yeni bir sınıflandırma sistemi ile gerçek-

leştirilmesinin sunulduğu [28] çalışmasında, SVM sınıflandırıcı yapısının diğer farklı yön-

temlerle birebir karşılaştırılması yapılmıştır. Temel amaç olarak genişletilmiş ampirik kip

ayrıştırma (Empirical Mode Decomposition) yöntemi ile geleneksel ampirik kip ayrıştırma
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yönteminin öznitelik çıkarımındaki başarımları değerlendirilmiştir. Öznitelikler Hilbert Hu-

ang dönüşüm yöntemi ile elde edilmiş ve bahsedilen sınıflandırıcılara giriş olarak verilmiştir.

WT yöntemi ve ampirik kip ayrıştırma yönteminin güç kalitesi olaylarını sınıflandır-

madaki başarımlarını karşılaştırmalı olarak çalışma [29] ile sunulmuştur. Bu çalışmada sı-

nıflandırıcı olarak ANN kullanılmıştır.

Güç kalitesi olaylarını tanımada görüntü işleme tabanlı bir yöntemin önerildiği [30]

çalışmasında, olay işaretlerinden gri–ölçekli görüntüler elde edilerek, tek boyutlu işaretler

iki boyuta çıkarılmış ve buradan ayırt edici özellikler belirlenmiştir. Olayları sınıflandırmada,

görüntü işleme yöntemlerinde kullanılan kenar algılama algoritmaları kullanılmıştır.

İletim hatlarındaki yıldırım darbelerini sınıflayabilen, çok çözünürlüklü ayrıştırma ve

makine öğrenme tabanlı bir yapının önerildiği [31] çalışmasında, farklı parametrelerle ger-

çekleştirilen WT yöntemi, üç faz gerilim işaretlerine uygulanmıştır. ANN, k-En Yakın Komşu

(k-NN) ve SVM sınıflandırıcı yapıları olay işaretlerini sınıflandırma işlemi için kullanılmış-

tır.

Yüksek derece istatistik (Higher Order Statistics) yöntemi ile gerilim işaretlerindeki

bozulmaları belirleyen bir algoritma [32] çalışmasında önerilmiştir. Bu algoritma ile elde

edilen katsayılar filtrelenerek sınıflandırma gerçekleştirilmiştir.

Güç kalitesi olaylarının incelenmesinde bulanık sınıflandırıcı kullanan bir yapı [33] ça-

lışması ile önerilmiştir. Ayrıca WT yöntemi, işaretlerin gürültülerinden arındırılması ve ayırt

edici özelliklerin çıkarılması amacıyla kullanılmıştır. Elde edilen özellikler çeşitli bulanık sı-

nıflandırıcı yapılarına giriş olarak verilmiş ve başarımları karşılaştırmalı olarak sunulmuştur.

Tekli ve çoklu güç kalitesi olaylarının tanıma ve sınıflandırması amacıyla hibrid de-

modülasyon ve harmonik analizi yönteminin kullanıldığı [34] çalışmasında, Çoklu Sinyal

Sınıflandırma (Multiple Signal Classification) yöntemi kullanılarak elde edilen öznitelikler

bulanık sınıflandırıcı yapısına uygulanmıştır. Çeşitli olaylar için önerilen algoritmanın başa-

rımı test edilmiştir.

Genetik algoritma yöntemi kullanarak yapılan sınıflandırma çalışmalarını da içeren de-

taylı bir derleme çalışması [35] ile sunulmuştur. Güç kalitesi problemlerini tanılama ve de-

ğerlendirme için kullanılan model tabanlı bir yaklaşım ise çalışma [36] ile önerilmiştir. Ger-

çek zamanlı işleme süreci yapabilen yöntemde olaylar, neden–sonuç ilişkisi bağlantısı ile

sınıflandırılmışlardır. Çalışmada, altta yatan nedenleri gösteren zengin bir ağaç yapısı sunul-

muştur.
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Veri madenciliği yöntemlerinin akıllı şebeke alt yapılı güç üretim merkezlerinde araş-

tırılması ve uygulanması yönünde bir derlemenin sunulduğu [37] çalışmasında, arızaların

veri madenciliği yöntemleri kullanılarak teşhis edilmesi üzerine yapılan araştırmalar ortaya

koyulmuştur.

Akıllı şebekelerdeki arızalı hattın tanılama işlemi için makine öğrenme tabanlı ve ger-

çek zamanlı çalışabilen bir sistem [38] çalışmasında sunulmuştur. Arıza sonrası oluşan etkin

değerleri ölçen akıllı sistemden elde edilen veriler işlenerek SVM sınıflandırıcı yapısına gi-

riş olarak verilmiştir. Çalışmanın başarımı, oluşturulan benzetim çalışmalarında kapsamlı

olarak test edilmiştir.

GKO sınıflandırma gerçekleştirilen SVM modellerine getirilen iyileştirmeleri özetle-

yen geliştirme algoritmaları çalışma [39] ve çalışma [40] ile sunulmuştur. Her iki çalışmada

da SVM parametre belirleme ile ilgili ayrıntılara yer verilerek sınıflandırma işlemlerinin ba-

şarım önceliği geri planda tutulmuştur.

Teager Enerji Operatörü algoritmasının güç kalitesi olay tanılamada kullanıldığı [41]

çalışmasında, sinüzoidal dalga formunun bu yöntem kullanılarak elde edilen modeli ile geri-

lim olaylarına ait farklı analizler gerçekleştirilmiştir.

Güç kalitesi olaylarını altta yatan nedenlerle birlikte otomatik olarak sınıflandırabilen

bir yapı [42] çalışmasında önerilmiştir. Yazarlar tarafından geliştirilen çerçeve–tabanlı dizi

sınıflandırma (Frame–Based Sequence Classification) yöntemi genişletilmiş bir WT önerisi-

dir.

Gerçek verilerden oluşan bir GKO veri setinin kullanıldığı [43] çalışması ile yüksek

dereceli istatistik öznitelikleri kullanılarak sınıflandırma gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırıcı

olarak temel ANN yapısı kullanılan yöntemle 8 farklı GKO sınıfı ayırt edilmiştir. Bu çalış-

manın önemli bir avantajı, donanımsal olarak da gerçekleştirilmiş olmasıdır.

WT tabanlı bir olay tanılama sistemini içeren ve fazör ölçüm birimi (Phasor Measu-

rement Unit) yöntemi ile elde edilmiş faz bilgisinden de faydalanarak önerilen bir model,

çalışma [44] ile sunulmuştur. İşlemler gerçek veri seti kullanılarak değerlendirilmiştir. Bu

çalışmada sınıflandırma yapılmamış sadece tanılama (detection) işlemi gerçekleştirilmiştir.

Çevrimiçi bir GKO tanılama sistemini içeren model, [45] çalışması ile sunulmuştur.

Burada, gerçek fazör ölçüm birimlerinden elde edilen veriler kullanılmıştır. Tespit edilen yo-

ğunluk tabanlı uç örnek yakalama algoritması ile de ölçüm verisi daha düzgün dağılımlı hale
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getirilmiştir. Bu çalışmada da sadece tanılama işlemi gerçek veriler kullanılarak oluşturul-

muştur.

Gerçek GKO verileri kullanılarak oluşturulmuş bir GKO sınıflandırma ve arıza yeri be-

lirleme algoritması [46] çalışması ile sunulmuştur. Burada sınıflandırıcı yapısına giriş olarak

verilen öznitelikler, DWT çok çözünürlüklü ayrıştırma yönteminden faydalanılarak elde edil-

miştir. Bu çalışmada, sınıflandırıcı olarak bulanık mantık (Fuzzy Logic) tabanlı algoritma ile

ANN yapısını birleştiren uyarlamalı rezonans teorisi (Adaptive Resonance Theory) tabanlı,

bulanık sınıflandırıcı ve ANN yapısı entegrasyonu kullanılmıştır.

GKO sınıflandırma işlemini gerçek olay verileri kullanarak gerçekleştiren ve öznitelik

çıkarım yöntemi olarak çift çözünürlüklü S–dönüşümü kullanan bir örüntü tanıma sistemini

içeren [47] çalışmasında, sınıflandırıcı olarak doğrudan asiklik (dolamsız) grafik (Directed

Acyclic Graph) SVM kullanılmıştır. Çalışmada 7 adet münferit ve 2 adet birleşik olmak

üzere 9 olay sınıfı kabul edilebilir başarım değerlerinde sınıflandırılmıştır.

Gerçek verilerden elde edilen GKO setini, DWT yöntemi tabanlı öznitelik çıkarım kul-

lanarak, SVM ile sınıflandıran bir sistem [48] çalışmasında önerilmiştir. Olay sınıflandırma

işlemine ait gömülü deneyler de bu çalışma kapsamında gerçekleştirilmiştir.

GKO sınıflandırma işleminin standartlar ışığında oluşturulan bir akıllı ölçüm cihazında

kullanılmak üzere tasarlandığı bir iş akışı [49] çalışmasında sunulmuştur. Gerçek veri seti

kullanan bu çalışmada, SCADA sistemine entegre olabilen ve haberleşme özelliğine sahip

konsept bir akıllı ölçüm cihazı tasarlanmıştır.

Güç kalitesi işaretlerinin işlendiği fakat GKO sınıflandırma işleminin yapılmadığı [50]

çalışmasında, bir evde kullanılan bazı elektrikli cihazlara ait güç işaretleri yardımıyla yük

tahmini gerçekleştirilmiştir. Bu işleme ait özel çalışma başlığı, kesintisiz yük izleme (Non-

Intrusive Load Monitoring) olarak adlandırılmaktadır. Burada her yük başına teker teker güç

ya da akım–gerilim bilgisine ihtiyaç duyulmadan elde edilen sürekli zaman ölçümlerinin

kullanılmasıyla yük izleme ve analiz işlemlerinin gerçekleştirilmesi amaçlanmıştır.

Şebeke bağlantılı (grid connected) dağıtılmış üretim sistemi (Distributed Energy Reso-

urce) konseptinde meydana gelen bozulma olaylarının karar ağacı algoritmaları kullanılarak

yapıldığı bir sınıflandırma işlemi [51] çalışması ile sunulmuştur. Öznitelik çıkarım yöntemi

olarka değişken kip ayrıştırma (Variable Mode Decomposition) kullanılmıştır. Kullanılan

veri seti gerçek dünya ölçümlerine dayanmaktadır. Bu çalışmada da öznitelik çıkarım yönte-

minin dayandığı temel bir dönüşüme bağlı olduğu için hesapsal maliyet ortaya çıkmaktadır.
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Öznitelik çıkarım sürecinde ölçüm cihazının bağlı olduğu bölgeye ait bir takım özellik-

leri de hesaba katan bir yöntemin önerildiği [52] çalışmasında ana amacın algoritmayı akıllı

bir ölçüm cihazında kullanmak olduğu vurgulanmıştır. Bu nedenle sade bir model önerilmiş

ve sınıflandırıcı olarak SVM kullanılmıştır.

Güç kalitesi olay sınıflandırma literatürünün oluşturduğu büyük resimde, öznitelik çı-

karım yöntemlerinin çeşitlendiği ve sınıflandırıcı olarak “akıllı” yapıların öne çıktığı gö-

rülmektedir. Önemli bir nokta da, çalışmalarda kullanılan çoğu veri setinin yapay veriler

kullanılarak elde edilmiş olması ya da kısıtlı olanaklarla hazırlanmış gerçek veri setleri ola-

rak kullanılmalarıdır. Gerçek veri kullananan bir çok çalışma ise laboratuvar koşullarında

hazırlanan veri setleri ile deneylerini gerçekleştirmişlerdir. Bu tez çalışmasında, veri seti-

nin Türkiye geneli trafo merkezlerinden elde edilmiş olması ve bunun yanı sıra ciddi bir

ön işleme ve izleme sürecinden geçirilerek elde edilmiş olması bir çok avantajı da birlikte

getirmiştir. Öznitelik çıkarım yöntemi olarak, karmaşık hesapsal süreçler içeren dönüşüm

tabanlı sistemlerden kaçınılarak en az sayıda öznitelik elde edilmesi amaçlanmıştır. Karar

aşamasında sınıflandırma işlemi için kullanılan ELM tabanlı akıllı sınıflandırıcılar sahip ol-

dukları genelleme başarımı ve işlem hızındaki etkinlikleri ile bir çok alanda yaygın olarak

kullanılmaktadır [53]. Bu amaçla, bu tez çalışmasında da GKO sınıflandırma işlemine ma-

kine öğrenme perspektifi ile yaklaşarak çözüm arayan geliştirilmiş sınıflandırıcı modelleri

önerilmiştir.

1.2. Problem Tanımı ve Amaç

İletim ve dağıtım hatlarında meydana gelen arızaların sonucunda oluşan gerilim çu-

kuru, tepesi, kesintisi gibi bozulma olaylarının tespit edilmesi ve sınıflandırılması adına

2000’li yılların başından bu yana çok sayıda çalışma yapılmıştır [17]. Yukarıda sunulan

geniş çaplı literatür taramasından incelenebileceği üzere, gerek öznitelik çıkarım sürecine

getirilen katkılarla gerekse farklı sınıflandırıcı yapıları kullanılarak karar aşamasına getirilen

katkılarla elde edilen GKO sınıflandırma sistemlerinin genel problemi, izleme sisteminde

çalışacak algoritmaların ve önerilen modellerin en yüksek değerde başarım üretecek şekilde

ayarlanması gerekliliğidir. Hatanın işlenmesi sürecine dayanan ve operatörün birçok hayati

manevra yapabileceği ve önemli kararlar alabileceği bu bütüncül sistemde, önerilen algorit-

maların da tüm olasılıklar göz önünde bulundurularak oluşturulması gerekmektedir. Bununla

birlikte, önerilen modellerin gömülü cihazlarda ya da akıllı ölçüm birimlerinde en az sorunla
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çalışabilmesi özelliğinin de göz ardı edilmemesi gerekmektedir.

Günümüzde yapay zeka ve makine öğrenmesi tabanlı yöntemleri içeren akıllı örüntü

tanıma sistemlerinin geliştirilmeye son derece açık olması ve sahip oldukları avantajlardan

dolayı çözüm adına sundukları katkılar ile üretilen çözüm modelleri de çeşitlilik kazanmıştır.

Tez çalışmasının motivasyon noktasını da, bu alanda ortaya konacak bütüncül bir sistem

neticesinde yukarıda betimlenen probleme en uygun çözüm yolu arayışı oluşturmaktadır.

Bu tez çalışmasında, GKO verilerinin sınıflandırmasını gerçekleştirmeye yönelik ve

sahada çevrimiçi de kullanılabilecek haliyle tasarlanmış, güncel makine öğrenme yöntem-

lerinin işlem hızı, genelleştirme yetenekleri gibi olumlu taraflarıyla zenginleştirilen akıllı

bir olay tanıma ve sınıflandırma modelinin elde edilmesi amaçlanmıştır. Problemin çözümü

yolunda ve tezin amacına yönelik atılan adımlarda öncelikle, kullanılacak makine öğrenme

yöntemleri belirlenmiş ve veri seti hazırlama işlemine başlanmıştır.

Tez çalışmasının erken döneminde, Türkiye geneli gerçek verilerin elde edilmesine yö-

nelik adımlar atılmış ve TEİAŞ işbirliği ile gerçekleştirilen ikili antlaşma neticesinde veri

elde etme süreci tamamlanmıştır. Tüm bu aşamalarda, tercih edilen algoritmaların uygun-

luklarının tespiti ve ön deneyler için kapsamlı bir benzetim model oluşturulmuş ve bu mate-

matiksel model yardımıyla oluşturulan yapay veriler ile ön çalışmalara başlanmıştır.

3 faz olay verilerinden ve 2015 (ilgili yılın bir önceki) yılı süresince gerçekleşen ve

Türkiye’nin dört bir tarafından elde edilen olay verileri matrisi, bir dizi ön işlem sürecinden

geçirildikten sonra işleme alınmıştır. Bu işlemlerde, öncelikle olayın olduğu faz tespit edil-

miş, olay anı genel pencereden ayrılarak segmentasyon işlemi gerçekleştirilmiştir. Böylece

hem sınıflandırıcı başarımını olumlu etkileyecek bir yapı ve hem de boyut azalımı sayesinde

hesapsal maliyeti de en aza indirgeyecek bir yapı elde edilmesi amaçlanmıştır.

Çalışmanın veri tanımı ve hazırlıkları aşamasında çözüm odaklı ve kapsamlı bir veri

indirme, biriktirme ve hazırlama otomasyonu ortaya çıkarılmıştır. TEİAŞ ile gerçekleştirilen

problem odaklı görüşmeler neticesinde Türkiye genelinde 7 farklı ölçüm noktasının 2015

yılına ait tüm olaylarını içeren bu veri yapısı da tez çalışmasının önemli bir ürünü olarak

öne çıkmaktadır. Tez çalışmasının devamında gerçekleştirilecek gelişmelere de yansıyacak

katkısı düşünüldüğünde, bu veri setinin güç kalitesi işaret işleme alanında üst düzey kulla-

nımlara hitap eder tarzda tasarlanması amaçlanmıştır.

Tez çalışması sonucunda, yüksek genelleme başarımına sahip sonuçların üretilmesi ve

hesapsal maliyet açısından en az işlem yükü barındırma gibi hedefleri gerçekleştirecek ve

13



bütüncül yapıda, tüm özellikleri ile tarif edilecek, bir güç kalitesi olay sınıflandırma modeli

elde edilmesi amaçlanmıştır.

1.3. Tezin Katkısı

Güç sistemleri ve işaret işleme alanlarının birleştirilmesi neticesinde ortaya çıkan ve

güç kalitesi kavramını teknolojik gelişmelerle daha ileri noktalara taşıyan birçok öneri ve uy-

gulama akıllı şebekelerin daha etkin işletilmesi amacıyla araştırmacılar tarafından literatüre

kazandırılmıştır [4, 17]. Bu uygulamalardan önemli bir tanesi de güç kalitesi olay sınıflan-

dırma işlemidir ve örüntü tanıma sistemleri bakış açısı ile ele alınır. Veri setinin işlenmesi,

ham verilerden elde edilecek ayırt edici öznitelikler ve karar aşaması olarak üç ana bileşe-

nin ürünü olan çıktılar üretirler [54]. Özniteliklerin tespiti işleminde, dönüşüm tabanlı ya

da karmaşık süreçli hesaplar içeren yöntemler bulunmaktadır [2, 17]. Bu tez çalışmasında,

veri setinden, en az elemanla fakat en yüksek başarımı verecek şekilde elde edilecek özni-

teliklerin tespit işleminde, dönüşüm tabanlı yöntemlerin tercihi son sıraya bırakılmıştır. Bu

çalışmaya özgü olarak Histogram, Permütasyon Entropi, Yerel Tepe noktaları yöntemlerinin

yanı sıra anlık zaman bölgesi özniteliklerinin de kullanıldığı 51 öznitelikli bir set kullanıl-

mıştır. Seti güçlendirmek adına, geleneksel yöntemler arasında anılan DWT yöntemi çok

çözünürlüklü ayrıştırma (Multi Resolution Analyze–MRA) ve temel istatistik parametreleri

öznitelikleri de kullanılmıştır.

Karar aşamasında belirlenen makine öğrenme yöntemi, tezin amacı doğrultusunda,

yüksek başarım elde edecek ve işlem hızı da en az olacak şekilde bir modelin kullanımını

gerektirmiştir ki bu noktada, yüksek sınıflandırma ve genelleme başarımı literatürdeki bir

çok alanda kanıtlanmış olan ELM yöntemi tercih edilmiştir [53]. Bu yöntemde oluşabilecek

bazı dezavantajların giderilmesi amacıyla temel yöntemin geliştirilmiş versiyonları olan Sey-

rek Bayes (SB) ELM yöntemi ve ağırlıklandırılmış (Weighted) ELM (W–ELM) yöntemleri

kullanılmıştır [55, 56].

Tez çalışması genel çerçevesi ile ele alındığında ortaya koyduğu katkıları şu şekilde

sıralamak mümkündür:

• Öznitelik çıkarım aşaması tez boyunca kapsamlı olarak üzerinde çalışılmış bir baş-

lıktır. Bu başlık altında Histogram, Permütasyon Entropi, Yerel Tepe noktaları ve an-

lık zaman bölgesi özellikleri olarak adlandırılan yöntemler önerilmiştir. Ayrıca Fisher
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Vektör (FV) kodlama katkısı da bu aşama için önerilen yöntemler listesine dahil edil-

miştir. Tüm bu yöntemlerden elde edilen öznitelik seti ve ek olarak FV kodlama zen-

ginleştirmesi ile GKO sınıflandırma işlemini yüksek başarım çıktısı ile gerçekleştiren

akıllı bir model, literatüre bu tez çalışması ile kazandırılmıştır.

• Karar aşamasını oluşturan ve önerilen modelin en temel noktasını betimleyen sınıflan-

dırıcı yapısında, ELM ve geliştirilmiş versiyonları olan W–ELM ile SB–ELM kullanıl-

mıştır. Bu yöntemlerin ve makine öğrenme perspektifinin GKO sınıflandırma alanına

getirdiği işlem hızı ve genelleme başarımı artıları da çalışmanın önemli katkılarını

oluşturmaktadır. Yukarıda ayrıntıları verilen öznitelik setlerini giriş verisi olarak kul-

lanarak üstün çıkış üreten ve ELM algoritmaları içeren makine öğrenme tabanlı akıllı

sınıflandırıcı modelleri de bu tez çalışmasının literatüre katkıları olarak vurgulanabilir.

1.4. Tezin Yapısı ve Organizasyonu

Bu tezin amacı Türkiye iletim sisteminden elde edilmiş gerçek güç kalitesi olay verileri

setinin tanılama ve sınıflandırma işlemlerini makine öğrenme perspektifi ile gerçekleştirecek

kapsamlı bir model belirlenebilmesidir. Bu amaca yönelik olarak, Bölüm 1 ile verilen giriş

kısmını takiben, çalışmanın teorik alt yapısını oluşturmak adına örüntü tanıma sistemi bile-

şenlerinin temeli olan materyal yani güç kalitesi olay verilerine ait kavramların standartlar

ışığında sunulduğu güç kalitesi olay tanımlarına Bölüm 2 ile değinilmiştir. Burada, proble-

min temelini oluşturan güç kalitesi kavramının ne olduğu, bozulma olayları ve düşük güç

kalitesinin sahada ortaya koyduğu olumsuz etkiler anlatılmıştır.

GKO tanımları ve kavramsal bilgilerin verilmesinin ardından, güç kalitesi olayları veri

seti anlatımını içeren Bölüm 3 ile öncelikle tez çalışmasının erken dönemlerinde ön deney ve

testlerin gerçekleştirildiği benzetim model anlatılmış ve Türkiye iletim hattı olay verilerinin

temin edilmesinden başlayıp işlenecek hale getirilmesine kadar olan süreçler detaylı olarak

açıklanmıştır. Ayrıca gerçek verilere değinilmeden önce, Türkiye iletim sistemi hakkında

özet bilgiler verilmiştir.

Tez çalışmasında önerilen bütüncül modelin tüm bileşenlerini içeren metodoloji alt-

yapısı, akıllı örüntü tanıma metodolojisi başlığı ile verilen Bölüm 4 ile açıklanmıştır. Bu

bölümde, Öznitelik Çıkarımı ve Akıllı Sınıflandırıcı Yapıları başlıkları altında örüntü tanı-

manın önemli iki bileşenine ait metodolojik alt yapı sunulmuştur. Kullanılan öznitelik çı-

karım yöntemleri ve makine öğrenme tabanlı sınıflandırıcılar ELM, SB–ELM ve W–ELM

15



yöntemlerine ait kavramsal açıklamalara bu bölümde yer verilmiştir.

Bulgular ve inceleme başlığı ile verilen Bölüm 5 ile öncelikle öznitelik veri setlerinin

analizleri sunulmuştur. Önerilen modellerin değerlendirme yöntemleri ve başarım kriterleri-

nin verilmesinin ardından, deneysel sonuçlara geçilerek, her yöntem için ayrı ayrı gerçekleş-

tirilen deney sonuçları bu bölümde listelenmiştir.

Tartışma ve sonuçların verildiği Bölüm 6, tez çalışmasının genel bir değerlendirme-

sini ve sonuçlar hakkında yapılan yorumları içermektedir. Ayrıca gelecek çalışmalara ait

önerilere de ışık tutan bu bölüm, tez süresince oluşturulmuş bazı yayınların bilgisi ile son

bulmaktadır.
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2. GÜÇ KALİTESİ OLAY TANIMLARI

Bu bölümde, güç kalitesi problemlerine ait temel bilgiler açıklanacaktır. Tez çalışma-

sında analizleri gerçekleştirilen 4 bozulma türü olan; gerilim çökmesi, gerilim sıçraması, ge-

rilim kesintisi ve harmonik bozulmalarının yanı sıra sahada gerçekleşebilen diğer bozulma

türleri de standartlarda belirtilen özellikleri ile birlikte sunulacaktır. Bu bölümde öncelikle,

güç kalitesi kavramı ele alınarak, temel güç kalitesi hakkındaki tanımlar verilecektir. Deva-

mında ise güç kalitesi bozulma türleri ile ilgili bilgilerin verilmesini takiben, güncel çalış-

malar ışığında, düşük güç kalitesinin olumsuz etkilerini gösterir bir takım veriler özet olarak

aktarılacaktır. Güç kalitesi olay tanımlamaları, TEİAŞ güç kalitesi izleme merkezinde ya-

pılan analizlerde dikkate alınan Elektik–Elektronik Mühendisleri Enstitüsü (The Institute of

Electrical and Electronics Engineers–IEEE) IEEE-1159-2009 [14] standardı ve Uluslararası

Elektroteknik Komisyonu (International Electrotechnical Commission–IEC) IEC-61000-4-

30 [57] standardındaki gerilim olayları ve değişimleri tanımlamasını da kapsayan TS EN

50160 standardına uygun teknik bilgiler çerçevesinde açıklanacaktır [58].

2.1. Güç Kalitesi Kavramı

Güç kalitesi tarif edilirken, birçok kaynak farklı ve hatta kafa karıştırıcı tanımları ileri

sürmüşlerdir. IEEE terimler sözlüğünde geçen güç kalitesi tanımı şöyledir [59]:

“Bir hassas alıcının çalışma şekline uygun olarak, performansını olumsuz etkileme-

yecek şekilde o alıcıya elektriksel güç sağlayarak, korumasını gerçekleştirmektir.”

Bu tanımdan harmonik akım bozulmasının sadece hassas cihazlara zarar verdiği şart-

larda güç kalitesi problemi sayılabileceği anlayışı çıkarılabilmektedir. Ayrıca tanımın diğer

bir kısıtlaması da sonucu sadece cihaz performansı ile değerlendirmesidir.

IEC güç kalitesini, IEC 61000-4-30 standardında şu şekilde tanımlamaktadır [57]:

“Bir elektrik sisteminde, belirli bir noktadaki elektriksel karakteristiklerin, bir grup

referans teknik parametreye göre değerlendirilmesidir.”

Bu tanım güç kalitesini alıcının performansıyla ilişkilendirmez ama süreci ölçme ve bir

takım standartlara uymaya dayandırmaktadır.

Bu çalışmada güç kalitesi tanımı Bollen’in [4] çalışmasındaki şekliyle, aşağıdaki gibi

kullanılmıştır:

Güç kalitesi; gerilim kalitesi ve akım kalitesi kavramlarının bir kompozisyonu olarak



tarif edilir. Gerilim kalitesi, gerçek gerilimin ideal gerilim şeklinden uzaklaşma yönünde

oluşturduğu değişimleridir, akım kalitesi ise bu tarifin akıma uyarlanmış halidir. İdeal akım

ve gerilim için en temel tanımlama aşağıdaki gibi yapılabilir [4]:

“Nominal değerlerinde, sabit genlik ve sabit frekansta salınım yapan sinüzoidal dalga

şekline sahip olan akım ve gerilimlerdir”.

İdeal akım dalga şeklinden gerilim ile aynı frekans ve fazda olması da ayrıca bek-

lenmektedir. Akım ve gerilimin ideal şekillerinden sapacak şekilde değişmesi güç kalitesi

bozulması olarak tanımlanır. Güç kalitesi bozulması akım ya da gerilim sebebiyle oluşabilir.

Bu ikisini net bir şekilde ayırabilmek mümkün değildir. Genel bir tanım olarak; gerilim bo-

zulmaları şebeke merkezli oluşur ve potansiyel olarak tüketicileri etkiler, akım bozulmaları

ise tüketici merkezli oluşur ve potansiyel olarak şebekeyi etkiler. Bu sınıflandırmanın da hala

eksik yönleri mevcuttur, örnek olarak büyük güçlü bir indüksiyon motorunun kalkışı düşünü-

lürse; bu durum şebekeden aşırı akım çekilmesine neden olur. Şebeke tarafından bakıldığında

bu durum bir akım bozulması olarak görülür. Bununla birlikte oluşan gerilim düşmesi aynı

baradan beslenen diğer bir tüketici için gerilim bozulması olarak görünür. Şebeke işletmecisi

açısından bu durum bir akım bozulmasıdır, ancak diğer tüketici için ise bir gerilim bozulma-

sını ifade etmektedir. Görüldüğü gibi yüksek güçlü bir motorun devreye alınması sonucu

oluşan etki, farklı tüketiciler için konumlarına göre farklı bozulma çeşitlerini ortaya çıkar-

maktadır. Bu kavram karmaşası nedeniyle literatürde, ayrı ayrı gerilim ve akım bozulması

kavramları kullanmak yerine güç kalitesi terimi tercih edilmektedir [4].

Güç kalitesi incelemelerinde, bozulmalara ilişkin bir diğer önemli ayrım da olaylar

(events) ve değişimler (variations) arasındadır. Bu çalışmada güç kalitesi bozulma olayla-

rını ifade etmek için “olay” kavramı kullanılmıştır. Olaylar, başlangıcı ve bitişi tanımlı olan

belirli süreli bozulmalardır. Değişimler ise, sürekli durum ya da yarı sürekli durum bozul-

malardır ve bu nedenle zamanın her anında ölçülebilmektedir. Şekil 2.1, bu sınıflandırmaya

ait blok şemasını göstermektedir.
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* Başlangıç ve bitişleri tanımlı

* Tetiklemeli olarak ölçüm

GÜÇ KALİTESİ 

BOZULMALARI

OLAYLAR DEĞİŞİMLER

* Sürekli bir değişim

* Zamanın her anında ölçüm

Şekil 2.1: Güç kalitesi bozulmalarının kavramsal sınıflandırması

Güç kalitesi bozulma değişimine tipik bir örnek olarak sistem frekansındaki değişme-

ler gösterilebilir. Ülkemizde anma frekans değeri 50 Hz’dir, ancak bu değer daima ±1 Hz’i

bulabilen bir farkla değişim gösterir. Güç kalitesi bozulma olayına tipik bir örnek olarak ise

“kesinti” verilebilir. Kesinti olayı süresince tüketici tarafındaki gerilim sıfırdır ya da stan-

dartlarda belirtilmiş olan alt sınır değerinin altındadır. Kesinti olayını ortaya koyabilmek ve

izleyebilmek için bir kesinti olana dek beklenmelidir. Oysa değişimler zamanın her anında

ölçülebilir.

2.2. Güç Kalitesi Bozulma Olayları

Olaylarla ilgili bilgiler verilmeden önce, IEEE 1159–2009 standardının önerdiği ve ge-

rilim çukuru, tepesi ve kesintisi ile ilgili genlik–süre değerlerini gösteren bölütlemenin su-

nulmasının uygun olacağı düşünülmüştür. Şekil 2.2 ile görülebileceği üzere:
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Şekil 2.2: IEEE 1159 Standardının önerdiği genlik–süre düzleminde olayların sınıflandırıl-
ması

X “Ani” sınıflama etiketi 0,5 – 30 periyot süresince,

X “Anlık” sınıflama etiketi 30 periyot – 3 s süresince,

X “Geçici” sınıflama etiketi 3 s – 1 dk. süresince,

X “Sürekli” sınıflama etiketi ise 1 dakikadan daha uzun süre boyunca,

gerçekleşen olaylar için kullanılmaktadır. İzleyen alt başlıklarda, güç kalitesi olay türleri

“gerilim olayları” özelinde anlatılmıştır.

2.2.1. Gerilim Çukuru

Gerilim çukuru (“Voltage Sag” ya da “Voltage Dip”), IEEE 1159–2009 standardında;

nominal gerilimin etkin değerinin %10−%90’ı arasına düştüğü bir bantta, 0,5 periyottan 1

dakikaya kadar süre ile bulunduğu durum olarak tanımlanmaktadır [14].

Gerilim çukuru olayı, Şekil 2.2’de gösterildiği gibi ani, anlık ve geçici olmak üzere üç

sınıfa ayrılmaktadır. Uluslararası teknik komitelerin önerdiği bu süreler, sahada kullanılan

koruma cihazlarının işletme şartlarına da yansıtılmıştır. Gerilim çukuru, ilgili standartlarda

genlik değeri ölçütü ile incelenmektedir. IEEE 1159–2009 standardına özgü değerler 0,1 pu

(birim değer - per unit) ve 0,9 pu olarak belirtilmiştir. Herhangi bir unsurun pu değeri (2.1)

kullanılarak hesaplanır.
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pu değer =
Gerçek değer

Baz değer
(2.1)

Çukur genliğini tarif ederken kullanılan terminoloji kafa karıştırıcı bir hal alabilmek-

tedir. Şöyle ki; “%20 genlikli” bir çukur, etkin değeri 0,8 pu ya da 0,2 pu olan bir gerilim

olayına işaret edebilir. IEEE ve IEC organizasyonları, oluşturdukları standartlarda bu durum

için arda kalan ya da artık gerilimin kullanılmasını işaret etmişlerdir. Tıpkı, herhangi bir

özel durum belirtilmeden verilen bir gerilim değerinin faz–faz gerilimine karşılık gelmesi

gibi, yüzdelik değerle verilen bir çukur genliği de olay sırasında seyreden artık gerilim de-

ğerine karşılık gelir. Örnek olarak, %80 genlikli bir çukur, olay sırasında 0,8 pu değerinde

bir gerilim seviyesinin oluştuğunu belirtir. Burada, genlik hesabında kullanılan nominal ya

da referans değerin hangi değer kabul edileceği hakkında bir soru işareti oluşmaktadır. İlgili

standartlarda ortaya konmuş yönelim; AG hatlarda, belirtilen nominal değerin kullanılması,

OG ve YG hatlarda ise hattın tanımlanmış gerilim seviyesi değerinin kullanılması gerek-

tiği yönündedir. Örneğin, 380 kV olarak bilinen bir iletim hattında meydana gelen %80’lik

gerilim çukuru, olay sırasında 304 kV seviyesine kadar inen bir artık gerilimle sonuçlanan

bozulmayı ifade etmektedir [14].

Çukur olayı, ticari ve endüstriyel tüketicileri geniş çapta etkileyen güç kalitesi prob-

lemlerinin en sık görüleni ve en önemlisi olarak kabul edilmektedir. Çoğu zaman aydınlatma

şiddetindeki azalmalar dışında gözlemlenemeyen yapıları olsa da, özellikle endüstriyel sü-

reçleri duruşa geçirecek kadar güçlü sonuçlar doğurabilmektedir.

Gerilim çukurlarının olası etkileri arasında; sistemi duruşa geçirebilmeleri, verimi azalt-

maları ve alıcıların-özellikle de elektrik motorlarının-çalışma ömürlerinin azalmasına neden

olmaları gibi problemler sayılabilir. Bu nedenle bu tür bozulmalar endüstriyel süreçlerde

ciddi bir maliyet kaybına neden olabilmektedir [44]. Şekil 2.3, gerilim çukuru olayına örnek

teşkil eden gerçek bir dalga şeklini göstermektedir. TEİAŞ güç kalitesi izleme yazılımında

kısa süreli çukur olarak kayıtlara geçen bu olay sahada 34,5 kV barada, tek faz toprak arı-

zası sonucu meydana gelmiştir. Arızanın gerçekleşmediği b ve c fazlarında da gerilim tepesi

oluşmuştur.

21



0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (s)

-40

-30

-20

-10

0

10

20

30

Va
Vb
Vc
Va rms
Vb rms
Vc rms

Şekil 2.3: Örnek bir çukur olayı

Gerilim çukur olayları genellikle doğal olaylardan ve sistemde kullanılan donanımların

hasar görmesinden kaynaklanır [4]. Bu tip problemler çoğu zaman iletim ya da dağıtım hat-

tında arıza oluşmasına neden olurlar. Örnek olarak, paralel fider devresinde meydana gelen

bir arıza, şalt sahası baraları ve diğer fiderlerin tümünde gerilim düşmesi meydana getirebilir

ve bu durum arıza düzeltilene kadar devam eder. Aynı durum, iletim hattının herhangi bir

yerinde meydana gelen bir arıza için de söz konusu olacaktır. İletim ve dağıtım hatlarında

oluşan arızaların çoğu tek faz toprak arızalarıdır ki, bu durum gerilim çukuru olayının önemli

nedenlerinden birisidir.

Gerilim çukurları ayrıca büyük güçlü yüklerin anahtarlanması ve büyük ölçekli elektrik

motorlarının kalkışı sırasında da meydana gelmektedir [4]. Şekil 2.4 ve Şekil 2.5, [60] ça-

lışmasında ayrıntıları belirtilen benzetim modelinden elde edilen ve asenkron motor kalkışı

sırasında meydana gelen gerilim çökmesi olayına ait grafikleri göstermektedir. Sırasıyla, 3

faz gerilim dalga şekilleri ve rms değişimlerinin verildiği grafiklerde olayın zamanın 0,1 sa-

niye değerinde başladığı görülebilmektedir. İlgili çalışmada belirtildiği üzere, verilen örnek

olay, AG baradan beslenen 75 kW (100Hp) 3 fazlı bir asenkron motorun yol verme anında

11 kV OG barada oluşturduğu çukur olayını benzetimler.
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Şekil 2.4: Asenkron motor kalkışı ile oluşan çukur olayı 3 faz gerilim değişimleri

Şekil 2.5: Asenkron motor kalkışı ile oluşan çukur olayı 3 faz gerilim rms değişimleri

Tablo 2.1, gerilim çukuru ile ilgili özet bilgileri ve bu olayı engelleyebilmek adına

başvurulabilecek bazı çözüm önerilerini sunmaktadır. Sahada en sık karşılaşılan arızaların

sonucunda gerçekleşen gerilim çukuru olayını kavramsal olarak iletim ve dağıtım hatlarını

kesintisiz güç kaynakları ile destekleyerek ortadan kaldırabileceği savı söylense de bu çözüm

alternatifinin ekonomik açıdan uygulanabilirliği bulunmamaktadır.
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Tablo 2.1: Gerilim çukur olayına ait özet bilgiler

Genlik : 0,1 - 0,9 pu

Kaynak : Sistem arızaları ve son kullanıcılar tarafından büyük yüklerin

devreye alınması

Süre : ½ periyot - 1 dakika

Belirtiler : Arıza ya da duruşa geçme

Çözümler : Sabit Gerilim Transformatörleri, Kesintisiz Güç Kaynakları,

Dinamik Gerilim Düzenleyiciler

2.2.2. Gerilim Tepesi

Gerilim tepesi (Voltage Swell), şebeke frekansındaki gerilimin rms değerinde meydana

gelen, 0,5 periyot ila 1 dakika süresince gerçekleşen, 1,1 pu değeri üzerindeki bir artış olarak

tanımlanmaktadır. Temel olarak gerilim çökmesi olayının tam tersi bir karakteristiğe sahiptir.

Genel olarak genlik değerlerinin 1,1 pu ve 1,2 pu olduğu söylenebilir [14].

Gerilim tepe olayları, meydana geldikleri sürenin yanı sıra genliklerine göre de sınıflan-

dırılırlar. Tablo 2.2 ile IEEE 1159–2009 standardının önerdiği sınıflandırma gösterilmiştir.

Tablo 2.2: Gerilim tepesi kategorileri (IEEE 1159–2009)

Gerilim Tepe Türü Genlik Süre
Ani 1,1 - 1,8 pu 0,5 - 30 periyot

Anlık 1,1 - 1,4 pu 30 periyot - 3 s
Geçici 1,1 - 1,2 pu 3 s - 1 dk.

Sistemde gerçekleşen herhangi bir arıza boyunca güç kalitesi bozulmalarının önemli bi-

leşenleri; sistem empedans fonksiyonu, arızanın oluşma yeri ve devre topraklama yapısıdır.

Gerilim tepesinin şiddeti de bu bileşenlere bağlı olarak değişir. Topraklamasız bir sistemde

tek faz toprak arızası süresince, arızasız hatların faz gerilimleri 1,8 pu değerini aşabilmekte-

dir. Diğer taraftan şalt sahası transformatörleri çoğunlukla üçgen-yıldız biçiminde bağlıdırlar

ve bu bağlantı tipi arıza akımının izlediği sıfır dizi yolu boyunca düşük bir empedans olu-

şumunu sağlayacaktır. Bu nedenle, şalt sahasına yakın tesis edilmiş topraklı bir sistemde

arızasız fazlarda herhangi bir gerilim yükselmesi oluşmamaktadır [4].

Şekil 2.6, örnek bir gerilim tepesi dalga şeklini göstermektedir. Bu olay 34,5 kV ka-

demesinde gerçekleşmiş ve TEİAŞ güç kalitesi izleme sistemine kısa süreli gerilim tepesi

olarak kaydedilmiş gerçek bir tepe olayıdır.
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Şekil 2.6: Örnek bir tepe olayı

Gerilim çukuru olaylarına benzer şekilde, gerilim tepeleri de sistem arızalarına bağlı

olarak ortaya çıkmaktadır. Özellikle büyük yükler devre dışı kalırken veya büyük kapasitör

grupları devreye girerken gerilim tepeleri meydana gelmektedir. Bununla beraber gerilim

tepelerinin görülme sıklığı gerilim çukurları kadar yoğun değildir [14, 61].

Gerilim tepesinin belirtileri, çökme gibi kolay fark edilebilir olmasa da tesislere verdiği

zarar ondan çok daha yıkıcıdır. Sebep olabildiği aşırı ısınma senaryoları işletmeler için tehdit

edici bir unsurdur.

Tablo 2.3 ile gerilim tepesine ilişkin özet bilgileri içeren bir dizin verilmiştir.

Tablo 2.3: Gerilim tepesi olayına ait özet bilgiler

Genlik : 1,1 - 1,8 pu

Kaynak : Sistem arızaları ve son kullanıcılar tarafından büyük yüklerin

devreden çıkarılması

Süre : ½ periyot - 1 dakika

Belirtiler : Arıza ya da kapama

Çözümler : Sabit Gerilim Transformatörleri, Dinamik Gerilim Düzenleyiciler
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2.2.3. Gerilim Kesintisi

Kesintiler, IEEE 1159–2009 standardında anlık ve uzun süreli olmak üzere, oluşum

süresine göre sınıflandırılırlar. Bununla birlikte kesinti kavramı sıklıkla “anlık kesinti” kav-

ramını ifade etmek için kullanılır. Uzun süreli kesinti ise “sürekli kesinti” olarak ifade edi-

lir [4, 14]. Kesintilerin sürelerine göre sınıflandırılmalarının nedeni, kesinti boyunca geri-

lim genliği nominal değerinin %10’unun altında kalmasıdır. EN 50160 standardında ise 3

dk.’dan kısa süren kesintiler kısa kesinti, 3 dk.’dan uzun süren kesintiler ise uzun kesinti ola-

rak tanımlanmıştır. IEEE 1159–2009 standardında detaylı olarak 3 sınıfa ayrılabilirler: Ani

(0,5 periyot–30 periyot arası), anlık (30 periyot–3 s arası) ve geçici (3 s–1 dk.) kesintiler.

Şekil 2.7, gerilim kesintisi olayı için örnek bir dalga şekli göstermektedir. Verilen gerilim

kesintisi örneği, TEİAŞ güç kalitesi izleme sistemine kısa süreli kesinti olarak kaydedilen

ve kısa devre arızası sonucu meydana gelen yaklaşık 0,85 s süresince devam eden gerçek

bir kesinti olayını göstermektedir. Ayrıca Şekil 2.8, uzun süreli bir gerilim kesintisi olayını

örneklemek amacıyla, TEİAŞ güç kalitesi izleme sistemlerinde kaydedilmiş bir uzun süreli

kesintiye ait dalga şeklini sunmaktadır. Burada olayın süresi ölçüm pencere genişliği olan 3

saniyelik dilimi kapsamaktadır.
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Şekil 2.7: Örnek bir kesinti olayı
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Şekil 2.8: Örnek bir uzun süreli kesinti olayı

Gerilim kesintisi, tesisler üzerindeki hissedilir etkisi en fazla olan güç kalitesi olayıdır.

Gerilim kesintileri bütün alıcıları enerjisiz bırakır ve özellikle endüstriyel tesislerde üretimin

aksamasına neden olacağından, büyük maddi kayıplara neden olabilmektedir. Kısa süreli

kesintiler, 1 dakikaya kadar olan, gerilimin nominal genlik değerini %10’un altına düşüren

bozulmalar olarak tanımlanmaktadır. Süre olarak 1 dakikalık bir kesintinin oluşması dahi

endüstriyel ortamlarda ciddi maddi kayıpların oluşmasına yol açabilmektedir.

Kesintiler genellikle, devre kesicilerin bir arıza sonucu oluşan gerilim çukurlarını al-

gılayıp devreyi kesmelerini takiben meydana gelirler. Kısa süreli arızanın düzeltilmesi sıra-

sında, koruma cihazlarının yeniden kapama kapasitesine bağlı olarak gerilim kesintisi ola-

yının süresi sınırlanacaktır. Genellikle 30 periyottan az süren ve kalıcı olmayan bir arızanın

sebep olduğu devre kesme ve ani tekrar kapama işlemleri sırasında oluşabilecek kesinti, bu

süre dahilinde sınırlanabilmektedir. Koruma cihazının gecikmeli tekrar kapaması ise, anlık

ve geçici kesintiye sebep olabilmektedir [12, 59, 62].

Kesintilerin olumsuz etkileri genel olarak aşağıdaki maddelerde özetlenebilir:

X Özellikle hassas elektronik devre/cihazların zarar görmesi,

X Koruma cihazlarının gereksiz olarak arıza açması gerçekleştirmesi,

X Bilgi kaybı,
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X Bilgi işleyen donanımların zarar görmesi gibi olumsuz sonuçlara neden olabilirler.

Tablo 2.4 ile gerilim kesintisine özgü genel bilgileri içeren açıklamalar verilmiştir.

Tablo 2.4: Gerilim kesintisi olayına ait özet bilgiler

Genlik : 0,0 - 0,1 pu

Kaynak : Sistem arızaları, Arıza sonrası yeniden kapama

Süre : ½ periyot - 1 dakika

Belirtiler : Tesisin devreden çıkması

Çözümler : Kesintisiz güç kaynakları, Lokal enerji üretimi,

Enerji depolama

2.2.4. Harmonikler

Elektrik güç sistemlerinde bulunan doğrusal olmayan yükler, iletim ve dağıtım sistem-

lerinde önemli harmonik kirliliklere neden olmakta ve tüketiciye sunulan enerji kalitesini

olumsuz etkilemektedir [63]. Doğrusal olmayan bir yük, uygulanan gerilime karşılık empe-

dans değeri değişen bir yapıda olduğu için bu yükün çektiği akım da doğrusal olmayan bir

yapıdadır.

1893 yılında, Birleşik Devletlerin Connecticut eyaletinin başkenti Hartford şehrinde

kurulu bir elektrik motorundaki ısınma sorununa yoğunlaşan mühendisler, sorunun asıl kay-

nağının motoru besleyen güç sistemindeki rezonans olduğunu gözlemlediler. Bu rezonans,

motor ve 20 km ötede kurulu olan generatör arasında oluşmuştu. Sistemdeki bu rezonansa

harmoniklerin neden olduğunu tespit etmişlerdi. Bu tarihten önce aynı bölgedeki başka bir

şehir olan Portland’da elektrikçiler, hat frekans harmoniklerinin oluşturduğu farklı bir iletim

hattı sorunu ile uğraşmışlardı. Bu olaylar, yazılı tarihlerde kayıtlı ilk güç sistemi harmonik

analizleridir. Avrupa’da bulunan elektrik üreticileri o dönemlerde yüksek frekans kullanma-

dıklarından dolayı bu sorunlardan etkilenmemişlerdir. Gelişen teknoloji ile birlikte harmonik

problemi dünya çapında bir sorun haline gelmeye başlamıştır. Sonraki dönemlerde, harmo-

nikli dalgaların tespit edilmesi ve engellenmesi için çeşitli yöntemler geliştirilmiştir [64, 65].

Elektrik tesislerinde, akım ve gerilimin dalga şekli sinüzoidal ve temel frekanslı bir

değişime sahip olmalıdır. Bunun sağlanması için şebekeye bağlı yüklerin sinüzoidal bir kay-

naktan beslenmesi ve doğrusal yapıda olması gerekmektedir. Doğrusal yüklerde akım ve
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gerilimin dalga şekli birbirleriyle uyumlu olmasına rağmen doğrusal olmayan yüklerde şe-

bekeden çekilen akım ve gerilimin dalga şekli sinüzoidal yapıdan uzaklaşır [64, 66].
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Şekil 2.9: Saf sinüzoidal gerilim ve örnek harmonik bileşenler

Alternatif akım şebekesindeki sinüzoidal akım ve gerilim dalgaları periyodik dalga şe-

killerine birer örnek teşkil etmektedir. Tüm periyodik dalgalar kendi frekanslarının katla-

rındaki sinüs dalgalarının toplamına eşittir. Periyodik dalgayı oluşturan bu parçaların her

birine harmonik denilmektedir. Temel bileşen olarak adlandırılan birinci harmonik, ana dal-

gayla aynı frekanstadır. İkinci harmonik ana dalga frekansının iki katı değerinde bir frekansa

sahiptir. Özet olarak n. harmoniğin frekans değeri ana frekansın n katı değere sahiptir. Ülke-

mizde temel frekans 50 Hz değerinde olduğu için bu frekans değerinde harmonikler 50 Hz

değerinin tam katlarında oluşmaktadır. Şekil 2.9, harmonik içerikli örnek bir gerilim dalga

şeklini ve ona ait temel saf sinüzoidal bileşenle birlikte 3. ve 5. harmonik dalga şeklini gös-

termektedir. Grafikler matematiksel hesaplamalar kullanılarak oluşturulmuştur.

Endüstride yaygın olarak kullanılan harmonik kaynağı doğrusal olmayan yükler ve di-

ğer harmonik kaynakları aşağıda listelenmiştir [67–69]:

X Doğrultucular, eviriciler, kaynak makineleri, ark fırınları, pota ocakları, gerilim regü-

lâtörleri ve frekans çeviriciler,

X Motor hız denetim cihazları,
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X Doğru akım ile enerji iletimi,

X Kesintisiz güç kaynakları,

X Elektrikli taşıtların yaygın kullanımıyla, bu cihazların akü şarj devrelerinin etkileri,

X Enerji tasarrufu amacıyla kullanılan çeşitli yöntemler,

X Özel uygulamalarda kullanılan ve doğrudan frekans çeviricilerle beslenen momenti

büyük, düşük hızlı motorlar,

X Gaz deşarjlı aydınlatma elemanları,

X Statik VAR generatörleri,

X Elektronik balastlar,

X Fotovoltaik sistemler.

Harmonikler, her bileşenin genlik ve faz açıları ile sunumundan oluşan harmonik spekt-

rumu ile gösterildikleri gibi standartlarda, harmonik bozulmaların sayısal olarak ifade edil-

mesinde Toplam Harmonik Bozulma (THB) kavramı kullanılmaktadır. THB kavramında

oluşabilen bazı dezavantajlar neticesinde IEEE-519 harmonik standardı, Toplam Talep Bo-

zulması (TTB) olarak başka bir terim tanımlamıştır. Bu terim THB ile aynı amacı taşımakla

birlikte; bozulma, seçilen bir yük akımının yüzdesi olarak ifade edilmektedir. Harmonik bo-

zulma ile ilgili detayları tarifler, akım ve gerilim için bozulma seviyeleri IEEE 519–1992

standardı ile sunulmuştur [14].

2.2.5. Gerilim Kırpışmaları

Gerilim kırpışması, genliği nominal gerilimin 0,95–1,05 pu değerleri arasında olan hızlı

ve sistematik gerilim değişimleridir. Ana dalgaya etki eden bozucu etkilerinin hızları 25 Hz

değerinden aşağıdadır. Bu güç kalitesi olayının en belirgin etkisi aydınlatma kaynaklarının

ışığında kırpışma oluşturmalarıdır [14]. Şekil 2.10, bu olaya ait örnek bir dalga şeklini gös-

termektedir. Örnek dalga şekli, TEİAŞ güç kalitesi izleme sistemi kayıtlarından alınan, bes-

lediği yükler arasında ark fırını varlığı yoğun olan bir 34,5 kV baradaki a fazının kırpışma

etkisini sunmaktadır.
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Şekil 2.10: Örnek bir gerilim kırpışması olayı

Ark fırınları, kaynak makineleri gibi yük akımında ve reaktif bileşende ani ve hızlı de-

ğişiklikler meydana getiren cihazlar gerilim salınımlarına (flicker) neden olurlar. Bu terimin

kullanılmasının nedeni, olayın sahaya yansıyan temel sonuçlarından olan aydınlatma cihaz-

larındaki ışık yoğunluğunun kırpışma etkisinin insan gözüyle görülebilecek şekilde farkedi-

lir kırpışmalar oluşturmasıdır [12, 14]. Aşağıda listelenen yüklerin de kırpışma oluşturmaya

etkisi vardır:

X Doğrultucular, eviriciler, kaynak makineleri, ark fırınları, pota ocakları, gerilim regü-

lâtörleri ve frekans çeviriciler,

X Güç elektroniği dönüştürücüleri,

X Döner fırın sürücüleri,

X Sarıcı düzenekler,

X Büyük güçlü motorlar.

Bu güç kalitesi bozulma olayının ortaya çıkarabileceği olası etkiler aşağıda şu şekilde

sıralanmıştır:

X Elektrik ve elektronik donanımların zarar görmesine neden olarak büyük maliyetli so-

runlara yol açabilmektedir,
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X Röle ve kontaktörlerin yanlış çalışması sonucunda gereksiz arıza açmalarına neden

olabilmektedir,

X Kesintisiz güç kaynaklarını istenmeyen yönde tetikleyerek bataryadan beslenir hale

getirebilmekte ve bunun sonucunda sabit gerilime ihtiyaç duyan hassas elektronik ci-

hazların problemli çalışmasına neden olabilmektedir.

Tablo 2.5 ile gerilim kırpışması ile ilgili özet bilgiler sunulmuştur.

Tablo 2.5: Gerilim kırpışması olayına ait özet bilgiler

Genlik : 0,95 - 1,05 pu

Kaynak : Hızlı akım değişimi gösteren yükler,

Reaktif bileşenin hızlı değişmesi

Süre : Aralıklı

Belirtiler : Işık kırpışması ve elektriksel cihazların

zarar görmesi

Çözümler : Seri kapasitörler, Statik Var Kompanzatörler,

STATCOM yapıları

2.3. Düşük Güç Kalitesi ve Sahada Ortaya Koyduğu Olumsuz Etkiler

Günümüz üretim teknolojilerinin otomasyon kavramı ötesinde bireyden bağımsızlığı-

nın da endüstri 4.0 ile birlikte tartışılıyor olmasıyla, elektrik enerjisinin sürekliliğinin önemi

vazgeçilmez başlıklar arasına girmiştir. Enerji kullanıcıları kabaca sınıflandığında; yerleşim

yerleri, endüstriyel alanlar ve devlet/ticari hizmet sektörü gruplarından oluşmaktadır. Grup-

lanan bu tüketicilerin akıllı uygulamaları geniş anlamda kullanır hale gelmesiyle, kesinti ya

da düşük güç kalitesi sonucunda oluşabilecek maddi kayıpların da kaydının tutulduğu daha

belirgin bir süreç gelişmektedir. Üretim sistemlerinde, düşük güç kalitesi sonucunda mey-

dana gelen önemli maddi kayıplar ya da teçhizatların zarar görmesi durumlarında firmalar,

zararlarının tanzim edilmesine yönelik adımları kullandıkları akıllı analizör cihazlarla tes-

pit ederek, sistem sağlayıcılarına fatura etme sınırına dek götürebilmektedir. Zararın tanzim

edilmesine yönelik bu süreç zincirleme olarak, dağıtım firmalarından iletim ağı sistem iş-

letmeci kuruluşuna dek uzanabilmektedir. Ülkemizde elektrik iletim altyapısında, sistemin

hem sahibi hem de işletmecisi olarak TEİAŞ görev yapmaktadır. Elektrik dağıtım altyapısı

ise 21 farklı bölgeye ayrılarak özelleştirilmiş ve günümüzde tamamen özel sektör tarafından
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işletilmektedir. Şekil 2.11, bu 21 bölgede dağıtım şebekesi tesis, bakım ve işletmesi görevini

üstlenmiş enerji dağıtım şirketleri haritasını göstermektedir [70].

Şekil 2.11: Türkiye geneli elektrik dağıtım şirketleri haritası [70]

Elektrik iletim ve dağıtım alt yapısındaki bu yeni yapılanma ve müşteri portföyünün

düne göre çeşitlilik kazanması neticesinde, düşük güç kalitesinin sahada ortaya koyabileceği

olumsuz etkiler zincirleme olarak tüm taraflara yansımaktadır. Gerek dağıtım firmalarının

müşterilerine karşı gerekse iletim tarafının firmalara karşı sorumlulukları sistemi son derece

dinamik ve karmaşık bir hale dönüştürmüştür. Öyle ki meydana gelen bir arızanın müşteri,

dağıtım firması ya da iletim tarafında oluşup sisteme yansıması neticesinde arızanın kayna-

ğının hangi tarafta olduğunu tespit etmek adına gelişmiş izleme sistemleri ve analizler ge-

rekmektedir. Kesintiler, gerilim çukurları ya da diğer olayların ortaya çıkarabileceği maddi

kayıplar sistemdeki her oyuncu için büyük önem teşkil etmektedir. Bu nedenle, düşük güç

kalitesinin etkilerini her yönden ortaya koyan bir çok çalışma ve analiz raporu oluşturulmuş-

tur [71–77].

Şekil 2.12 ile [77] çalışmasında özetlenen bir analize ait sonuçlar gösterilmiştir. Burada,

güç kalitesi olay türlerine dayalı görülme sıklıkları yüzde değer olarak verilmiştir. Kaynağı

EPRI tarafından yapılan bir çalışmaya dayanan bu analiz; Birleşik Devletler genelinde, 10

yılın üzerinde bir zaman dilimi süresince ticari ve endüstriyel tüketicilerden elde edilen güç

kalitesi problemlerinin yorumlanması sonucunda ortaya çıkmıştır [78]. Tüketici tarafında

meydana gelen güç kalitesi problemlerinin yaklaşık olarak yarısının gerilim düşmesi ya da

yükselmesi kaynaklı olduğu görülmektedir. Takip eden problemlerin ilk sırasına harmonik
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bozulmalar yerleşmiştir ve bunu sırasıyla kablolama ve topraklama problemleri, anahtarlama

sonucunda meydana gelen geçici rejimler, yüklerin etkileşimi ve diğer nedenler takip etmek-

tedir.

Şekil 2.12: Güç kalitesi problemlerinin türlerine göre görülme sıklıkları

2003 yılı verilerine göre Birleşik Devletler ve Avrupa Ülkeleri sanayi sektöründeki güç

kalitesi problemleri, sırasıyla yılda 170 milyar dolar ve 55 milyar dolar seviyelerinde maliyet

değerleri ortaya çıkarmıştır [77]. Ülkemiz özelinde meydana gelen güç kalitesi problemle-

rinin sektörel analizine ışık tutmak için hazırlanan [77] çalışması ile Türkiye’nin güneyinde

bulunan endüstriyel bölgelerde gerçekleştirilen araştırma sonuçları sunulmuştur. Çalışma ay-

rıca, işletmelerdeki güç kalitesi farkındalık derecesini de ölçmeyi amaçlamıştır. Çalışmada;

demir–çelik, enerji santrali, tekstil, kimyasal, gıda, plastik, otomotiv ve kağıt sektörleri içeri-

sinden belirlenen 24 farklı endüstriyel işletme ile anket yapılmış ve cevaplar yorumlanmıştır.

Cevaplara göre, yüzde 86 değerinde bir oranla işletmelerin gerilim düşümleri ve kesilme-

leri kaynaklı güç kalitesi problemi yaşadığı, buna bağlı olarak üretim kaybı ve ekonomik

zararla yüz yüze kaldığı kanısına varılmıştır. Gerilim düşümü ve kesilmesi problemlerinin

işletmelerde bir yıl içinde ortalama meydana gelme sıklığı, sırasıyla 78 ve 15 kez olarak

kaydedilmiştir. Demir–çelik sektörü gibi büyük güçlü işletmelerde oluşabilecek ürün kaybı

ciddi ekonomik kayıpları ortaya çıkarabilmektedir. Değerlendirilen birçok işletmenin gelişen

teknolojiye ayak uydurmaya istekli olması çalışmanın umut veren bir sonucu olarak kayde-

dilmiştir [77].

Güç kalitesi bozulmaları ve düşük güç kalitesi, özellikle endüstriyel üretim süreçleri-

nin kesintili ya da uzun süreli durması, üretim çıktısında kalitesizliğe ve kayıplara, sürecin

önemli parçası olan otomasyon cihazlarının sık arızalanmasına veya verim düşüklüğü gibi
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önemli maddi kayıplara neden olabilmektedir. İletim ve dağıtım sistemlerinde kurulu olan

kesici ve trafolar da düşük güç kalitesinden dolayı oluşan arızalara maruz kalmaktadır. 2004

yılında, tarım alanlarını yoğun olarak besleyen bir iletim bölgesinde, sulama yüklerinden

kaynaklanan güç kalitesi problemleri sonucunda TEİAŞ 1,16 Milyon TL değerine ulaşan bir

enerji satış kaybına maruz kalmıştır [79].

Şekil 2.13 ile TEİAŞ bünyesinde bulunan ve güç kalitesi bozulmaları nedeniyle kul-

lanım dışı kalan trafolara ait sayısal bilgiler verilmiştir. Trafo güç değerleri incelendiğinde,

meydana gelen zararın büyüklüğü açık bir şekilde görülmektedir [79]. Söz konusu güç tra-

foları olduğunda satın alma maliyetlerinin katlanarak artması da sorunun boyutunu ortaya

koymaya yetmektedir.
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Şekil 2.13: Kullanım dışı kalan trafo verileri

Bu bölümde, güç kalitesi olay tanımları ilgili standartlar çerçevesinde anlatılmıştır. Ek

olarak, düşük güç kalitesinin sahada oluşturabileceği olumsuz etkiler bir takım veriler ışı-

ğında aktarılmıştır. Yukarıda özetlenenlerle sınırlı olmayacak kadar büyük ölçüde faturalar

ortaya çıkaran güç kalitesi problemlerini ülke çapında en aza indirgemek için büyük ölçekli

yatırım planları tasarlanmalıdır. Son yıllarda, TEİAŞ bünyesinde gerçekleştirilen araştırma

faaliyetleri umut vaat eder niteliktedir. Ülkemizdeki iletim ve dağıtım hatlarından oluşan

bütüncül sistemin tamamen akıllı şebeke özelliği taşıması için gerekli çalışmaların hız ka-

zanması gerekliliği de ortadadır.
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3. GÜÇ KALİTESİ OLAYLARI VERİ SETİ

Akıllı bir örüntü tanıma sisteminin temel yapı taşını, işlenen veri seti oluşturmaktadır.

Tez çalışmasının bu bölümünde, önerilen yöntemlerin hazırlık sürecinde ve devamında kul-

lanılan veri setleri detaylı olarak açıklanacaktır. Bölümün ilk alt başlığında, tez çalışmasının

hazırlık sürecinde oluşturulan kapsamlı bir benzetim model ile elde edilmiş sentetik GKO

üreteci tanıtılacaktır. Çalışmanın başlangıç süreçlerinin test edildiği bu kapsamlı model ile

önerilen algoritmaların uygunluğuna ait ön çalışmalar gerçekleştirilmiştir. Bölümün son alt

başlığında ise Türkiye elektrik iletim sistemine ait önemli özellikler güncel veriler ışığında

anlatılacak ve devamında tez çalışmasının bulgularının elde edildiği ve çıktılarını üretmek

üzere kullanılan veri seti detaylandırılacaktır. TEİAŞ ile gerçekleştirilen ikili bir antlaşma

bağlayıcılığında elde edilen bu gerçek veri seti, 2009 yılında tamamlanan Milli Güç Kalitesi

Projesi kapsamında temelleri atılan güç kalitesi izleme merkezinde görevli çalışma ekibi-

nin işbirliği ile Türkiye genelindeki bir çok trafo merkezinin analizinin yapılması sonucunda

oluşturulmuştur. Gerçek verilerin elde edilip, işlenecek son haline getirilmesine kadar olan

süreçteki ön çalışmalar, yazılım ortamında oluşturulan kapsamlı benzetim model üzerinde

test edilmiştir.

3.1. Olay Üreteci Benzetim Modeli ile Oluşturulan Yapay Veriler

Olay verilerinin elde edilmesi işlemini gerçekleştiren benzetim çalışması ile ilgili para-

metreler Tablo 3.1 ile sunulmuştur.

GKO benzetim modeli 3 aşamalı olarak çalışmaktadır: (1) Olayların matematiksel eşit-

likler yardımıyla üretilmesi, (2) Normalizasyon ve (3) İşlenecek son veri setinin oluşturul-

ması. Her üç tasarım adımı da MATLAB yazılımı kullanılarak inşa edilmiştir. Oluşturulan

benzetim modeli; çukur, tepe, kesinti, harmonik içerikli gerilim ve kırpışma olarak 5 temel

olayı kullanıcının özgürce değiştirebileceği parametreleriyle oluşturabilmektedir. Benzetim

modeli ile bunların yanı sıra, normal çalışma koşullarını betimleyen referans dalga şekli ola-

rak saf sinüs işareti üretilebilmekte ve harmonik içerikli çukur ve harmonik içerikli tepe gibi

iki birleşik olayı da kapsayarak toplamda 9 farklı sınıfa ulaşabilen bir veri seti tasarımı ya-

pılabilmektedir. Oluşturulan tüm GKO türleri literatürde önerilen matematiksel eşitliklerin

ışığında üretilmiştir [80, 81].



Tablo 3.1: GKO üretecine ait genel parametreler

Yöntem : Matematiksel Model

Yazılım Ortamı : MATLAB

Örnekleme ve Şebeke Frekansı : 10 kHz ve 50 Hz

Periyot Başına Örnek Sayısı : 200 Örnek/periyot

Olay Pencere Uzunluğu : 1 saniye

Pencere Toplam Örnek Sayısı : 10.001 Örnek

Olay Tür Sayısı : 8 Tür Olay + Saf Sinüs

Pencere Tanımı : Olay Öncesi+Olay+Olay Sonrası

Eklenebilen Gürültü : 10−50 dB Arası

GKO üreteci, 10 kHz anahtarlama frekansı ile örneklenmiştir. Burada örnekleme fre-

kansı değeri, sahada ölçüm yapan cihazın çalışma frekansı olarak düşünülmüştür. Şebeke

frekans değeri, ülkemizde kullanılan 50 Hz değeridir böylece bir periyot için üretilen işaret

200 örnekten oluşmaktadır. Her olay verisi, pencere mantığı kullanılarak oluşturulmuştur ve

ölçüm süresi 1 saniye olarak belirlenmiştir. Bu parametreler sonucunda bir olay penceresinde

10.001 adet örnek bulunmaktadır. 1 saniyelik olay penceresi; olay öncesi süre, olay süresi

ve olay sonrası süre olmak üzere üç porsiyondan oluşmaktadır. Burada her olay için pencere

süresi eşit ve 1 saniye olmakla birlikte her veri satırı için olay süreleri otomatik olarak değiş-

tirilmektedir. Olay süresi periyot aralığı, kullanıcı tarafından belirlenmekte ve böylece veri

setini oluşturan her olay satırının birbirinden eşsiz özellikte oluşması sağlanmaktadır. Veri

setinin gerçeklik vurgusunu arttırmak ve sınıflandırıcıların etkin değerlendirilmesini sağla-

mak amacıyla benzetim modelinde gürültü değeri atama seçeneği de bulunmaktadır. Kulla-

nıcılar, 10 dB ve 50 dB aralığında gürültü değeri atayabilmektedir. Üretilen olay işaretlerini

tek bir dosyada depolayan yazılımda, görsel çıktılara da yer verilmiştir.

Aşağıda, Şekil 3.1–3.4 arasında sırasıyla çukur, tepe, kesinti ve kırpışma olaylarına ait

örnek dalga şekilleri gösterilmiştir. 30 dB gürültü değeri için oluşturulmuş veri setinden elde

edilen görseller olayın oluş anına odaklanmış şekilde gösterilmiştir.
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Şekil 3.1: Benzetim model: Örnek gerilim çukur olayı
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Şekil 3.2: Benzetim model: Örnek gerilim tepe olayı
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Şekil 3.3: Benzetim model: Örnek gerilim kesinti olayı
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Şekil 3.4: Benzetim model: Örnek gerilim kırpışma olayı

Tez çalışmasında oluşturulan ve gerçek verilere çok yakın GKO işaretleri üretebilen

benzetim modeli, kod dizini şeklinde hazırlanmıştır. Gelecek çalışmalarda üretece ait kod

yapısı, kapsamlı bir grafiksel kullanıcı arayüzü şeklinde düzenlenecektir.

3.2. Türkiye İletim Hattı Olay Verileri

Tez çalışmasının bu alt bölümünde, Türkiye iletim hatlarından elde edilen gerçek veri

setine ait tanımlar ve teknik detaylar verilmiştir. Veri seti oluşturma sürecine ait detaylar

verilirken TEİAŞ ortaklığında yürütülen başlıklardan ve iletim hattına ait bazı kavramlardan

söz edilecektir. Bu nedenle, anlatımlara başlarken Türkiye Elektrik iletim sistemine ait özet

bilgilerin öncelikli olarak verilmesi tercih edilmiştir. Böylece, veri setinin temelini oluşturan

ana yapının yani iletim sisteminin genel hatlarının betimlenmesi hedeflenmiştir. Takip eden

alt başlıklarda, Türkiye elektrik iletim sistemi sahnesine ait detayların verilmesinin ardından,

TEİAŞ Genel Müdürlük bünyesinde kurulu olan güç kalitesi izleme merkezinden elde edilen

güç kalitesi olaylarına ait gerçek veri setinin detaylı tanıtımı yapılmıştır.

3.2.1. Türkiye Elektrik İletim Sistemi

Türkiye çapında, elektrik iletim sisteminin mülkiyet sahibi (Uluslararası literatürde,

Transmission Network Owner) ve işletme sorumlusu (Uluslararası literatürde, Transmission

System Operator) olarak TEİAŞ görev yapmaktadır. TEİAŞ sorumluluk alanı, ülke genelin-

deki elektrik enerjisine olan talebe zamanında karşılık vermek, kesintisiz ve aynı kalitede
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devam eden bir elektrik enerjisi sağlamak ve 400 kV Çok Yüksek Gerilim (ÇYG) ile 154

kV yüksek gerilim (YG) elektrik sisteminin işletilmesini sağlamak olarak özetlenmiştir. Bu-

nun yanı sıra, elektrik piyasasını mali olarak sağlıklı bir işleyiş içinde sürdürmek amacıyla

Dengeleme Güç Piyasasının işletme sorumluluğu da kurumun faaliyetleri arasına girmekte-

dir [82]. TEİAŞ ayrıca, iletim sistemine ait genişleme ve yenilenme çalışmalarına ait yatı-

rımları da planlayıp uygulamaktadır. Gelecek planlamalar için hayati bir öneme sahip olan

üretim kapasite vizyonu da kurum bünyesinde hazırlanmaktadır. Türkiye, kendi içine dönük

ve kapalı bir elektrik iletim sistemine sahip olmadığı ve komşu ülkelerle olan enerji ticareti

ilişkilerinde aktif olduğu için TEİAŞ, uluslararası enterkonneksiyon çalışmalarını da yürüt-

mektedir.

İletim sistemi, üretim santrallerinden başlayarak gerilim seviyesi 36 kV üzerindeki

enerji nakil hatları ile elektrik enerjisinin iletildiği tesislerden oluşmaktadır. 400 kV sevi-

yesindeki ÇYG ve 154 kV seviyesindeki YG iletim hatlarına ek olarak sistemin ana aktörleri

arasında 400/154 kV oto–trafolar ve 154/OG indirici trafolar sayılabilir. Türkiye iletim sis-

teminde, teknik ve ekonomik yönden sağladıkları katkılar nedeniyle kullanılan şönt reaktör,

seri ve şönt kapasitör donanımı da mevcuttur. 2017 yılı TEİAŞ sektör raporunun verdiği

bilgilerde, İletim sistemi gerilim seviyelerinin 400 kV ve 154 kV değerleri ile sınırlandırıl-

dığı görülmektedir. Uluslararası enterkonneksiyon hatları ile bağlantılı olunan Gürcistan ve

Ermenistan hatlarında gerilim seviyesi bu ülkelere uygun olarak 220 kV seviyesindedir [82].

Türkiye elektrik üretim ve iletim sisteminin yönetilmesinde, ana merkez Ankara ili

Gölbaşı ilçesinde bulunan Milli Yük Tevzi İşletme Müdürlüğüdür. Bu merkezle koordineli

olarak çalışan ve Kuzey Batı Anadolu, Orta Karadeniz, Güney Doğu Anadolu, Batı Anadolu,

Orta Anadolu, Trakya, Doğu Anadolu, Doğu Akdeniz ve Batı Akdeniz olarak isimlendirilen

9 Bölgesel Yük Tevzi İşletme Müdürlüğü bulunmaktadır. Güç sistemi işletme otomasyon

altyapısı, TEİAŞ SCADA / Eneryi Yönetim Sistemi (EMS) adı verilen sistemdir. Bu oto-

masyon ve izleme sistemi, 400 kV gerilim seviyeli merkezlerin 154 tanesini, 154 kV gerilim

seviyeli merkezlerin ise 493 tanesini kapsamaktadır. Ayrıca elektrik şebekesi ulusal yapısına

iletim seviyesinden bağlanmış olan OG santrallerin ise büyük bir kısmını kapsamaktadır.

2017 yılı sonunda, SCADA sistemine entegre trafo merkezi sayısı 668’e ulaşmıştır [82].

Türkiye çapındaki ulusal elektrik iletim şebekesi; 2017 yılı sonu verilerine göre, 66.285

km uzunluğunda enerji iletim hattı, 727 adet iletim kademesi trafo merkezi, 1.750 adet büyük

güç trafosu ve 163.181 MVA değerinde trafo gücü ile birlikte ülkemiz komşularıyla olan
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transferi sağlayan 11 adet enterkonneksiyon iletim hattından meydana gelmektedir [82].

2017 yılı sonu verilerine göre TEİAŞ; 46.926,3 MW termik, 1063,7 MW jeotermal,

27.273,1 MW hidrolik, 6.516,2 MW rüzgar ve 3420,7 MW güneş olmak üzere toplamda

85.200 MW Türkiye toplam kurulu gücünü, 47.660 MW ani puant güç talebini, 295,5 mil-

yar kWh elektrik enerjisi üretimi gerçekleştiren enterkonnekte sistemi kaliteli, kesintisiz ve

sürdürülebilir olarak işletmektedir. TEİAŞ istatistiklerinden alınmış Şekil 3.5 ile gösteri-

len grafikte kurulu gücün 2006− 2016 yılları arasındaki değişimi gösterilmiştir. 2017 yılı

sektör raporunda belirtilen yıl sonu kurulu güç değerinin 85.200 MW olduğu göz önüne

alındığında, bir yıllık artışın %8 seviyelerinde gerçekleştiği hesaplanabilir [82]. İstatistiklere

yansıyan elektrik enerjisindeki kurulu güç artışının son yıllarda meydana gelen endüstriyel

büyümeye de işaret ettiği söylenebilir. Bununla beraber, ülke bütününde yenilenebilir enerji

potansiyelini kullanma yönünde sağlanacak artışla birlikte, ilerleyen yıllarda gerçekleşecek

olan talep artışlarını da karşılama oranında yükselme kaydedilecektir.
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Şekil 3.5: Türkiye kurulu güç değerinin yıllara göre değişimi [82].

Yıllara göre artma yönünde değişim gösteren elektrik dağıtım bölgeleriyle birlikte üre-

tim santrallerinde de çok sayıda artış olmuştur. Bunun sonucunda kurulu iletim sistemi hat-

larında da yıllara göre değişmeler ve artışlar meydana gelmiştir. Tablo 3.2 ile 2006− 2016

yılları arasında iletim hattı gerilim seviyelerine göre hat uzunluklarındaki değişim gösteril-

miştir. Buradan görüldüğü üzere 66 kV seviyesindeki iletim hatlarında ciddi bir düşüş yaşan-

masıdır. Bu durum 66 kV hatların 33 kV seviyesine düşürülmesi neticesinde ortaya çıkmıştır.

220 kV seviyesindeki iletim hatlarına yeni yatırımları yapılmadığı da görülmektedir. Bunun

yanı sıra, 154 kV ve 380 kV hatlarındaki artış da göze çarpmaktadır [82].
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Tablo 3.2: İletim hattı uzunluklarındaki yıllara göre değişim

Gerilim kademelerine göre hat uzunlukları (km)

Yıllar 66 kV 154 kV 220 kV 380 kV Toplam

2006 477,4 31.163,4 84,5 14.307,3 46.032,6

2007 477,4 31.383,0 84,5 14.338,4 46.283,3

2008 508,5 31.653,9 84,5 14.420,4 46.667,3

2009 508,5 31.931,7 84,5 14.622,9 47.147,6

2010 508,5 32.906,4 84,5 15.734,2 49.233,6

2011 509,4 32.878,4 84,5 15.978,4 49.450,7

2012 509,4 33.480,8 84,5 16.343,7 50.418,4

2013 509,4 33.942,5 84,5 16.808,3 51.344,7

2014 509,4 35.132,0 84,5 17.682,8 53.408,7

2015 139,7 37.449,1 84,5 19.070,9 56.744,2

2016 138,6 38.682,3 84,6 21.028,9 59.934,4

3.2.2. TEİAŞ Güç Kalitesi İzleme Merkezi Gerçek Veri Seti

Ulusal düzeyde gerçekleştirilen güç kalitesi izleme projelerinin ilki ve en kapsamlısı

2009 yılında tamamlanan ve kurumlar ile TEİAŞ ortaklığında gerçekleşen Milli Güç Kalitesi

Projesidir (MGKP). Bu tez çalışmasında kullanılan temel veri seti, MGKP kapsamında üre-

tilmiş ve Türkiye genelindeki trafo merkezlerinden ölçümler alan cihazların topladığı gerçek

olay verilerinden oluşmuştur. MGKP içerisinde gerçekleştirilen Türkiye Elektrik İletim Sis-

temi Güç Kalitesi İzleme alt projesinde bütüncül bir güç kalitesi izleme sistemi oluşturulmuş

ve ölçüm cihazından izleme yazılımı arayüzüne kadar tüm bileşenler proje ekibi tarafından

hazırlanmıştır [83]. Proje bitiminden bugüne kadar artan sayıda ölçüm cihazı, Türkiye geneli

iletim sisteminde kurulu olan trafo merkezlerine yerleştirilmiştir. Bu bölümde, proje ve pro-

jede tasarlanmış olan ölçüm ve izleme sistemi hakkındaki teknik detaylara değinilmemiştir.

Bu başlıklar hakkındaki ayrıntılar [79, 84] çalışmalarından elde edilebilir. Bölümün takip

eden kısmında TEİAŞ ile yapılan ikili antlaşma çerçevesinde elde edilen ve Türkiye gene-

linden toplanan GKO veri setine, sürecin başından sonuna dek uygulanan işlem basamakları

detaylı bir şekilde açıklanmıştır.
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Öncelikle, Güç Kalitesi İzleme Merkezi (GKİM) mühendisleri ile koordinasyon içeri-

sinde olan hazırlık çalışmaları yürütülmüştür. Devamında gerçekleştirilen detaylı görüşme-

lerde, Türkiye geneli trafo merkezleri hakkında özellikle GKO temelinde bilgiler alınmış ve

hangi trafo merkezlerinden veri alınacağı üzerine nihai karara ulaşılmıştır. Şekil 3.6 ile sunu-

lan haritada, gerçek veri setini oluşturmak için tercih edilen trafo merkezlerinin ülke geneli

dağılımı gösterilmiştir.
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Şekil 3.6: GKO verileri alınan trafo merkezleri

Bu dağılımdaki trafo merkezleri seçilirken, endüstriyel ortam yoğunluğu baz alınmakla

birlikte, yoğun yaşam alanlarını besleyen trafo merkezleri de kapsama dahil edilmiştir. Yıllık

analizlerin önemine dayanarak tüm veriler antlaşmanın yapıldığı yıldan bir önceki takvim

yılı olan 2015 yılı tamamı için indirilmiştir.

Tablo 3.3, belirlenen bu trafo merkezlerinden indirilen olayların sayıları ve ölçü aletle-

rinin bağlı olduğu fiderlere ait gerilim kademelerini özetlemektedir. Trafo merkezleri bölge-

sel olarak ve rakam kodları ile gösterilmiştir. MGKP kapsamında hazırlanan izleme yazılımı

olay verilerini çukur, tepe ve kesinti başlıkları altında dış ortama verebilmektedir. Bunların

yanı sıra veri setinde, normal çalışma koşullarını temsil eden saf sinüs şebeke gerilimi ve

harmonik içerikli gerilim işaretleri de bulunmaktadır. Son iki tür olay gerçek verilerin içeri-

sinden gözle seçilerek oluşturulmuştur. Sistemin harmonik olayları dışa aktarma yeteneğine

sahip olmaması bir dezavantaj olarak not edilebilir.
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Tablo 3.3: İndirilen olaylara ait bazı nitelik ve nicelikler

2015 YILI İÇİN İNDİRİLEN OLAY VERİ SAYILARI
Trafo Gerilim Olay Türleri

Merkezleri Kademeleri Çukur Tepe Kesinti

1 <154kV 1101 668 145

2 <154kV 483 6 487

2 154kV 465 12 62

3 154kV 1100 489 7

4 380kV 378 - 51

5 380kV 340 73 28

6 154kV - 148 97

7 <154kV 6450 5455 304

Oluşturulan veri seti, tek faz gerilim olaylarının bir araya getirilmesiyle ortaya çıka-

rılmıştır. Tüm süreç boyunca gerçekleştirilen işlemler, otomasyon yazılımları ile mümkün

olduğu kadar ileri düzeyde tasarlanmış ve olay verilerinin indirilme ve depolama süreci de

üçüncü parti bir paket program sayesinde yine otomatik olarak gerçekleştirilmiştir. Bir yıllık

süreç düşünüldüğünde, sayıları on binleri bulan olayların analizinin daha detaylı gerçekleş-

tirilmesi için olayların tek tek sistemden indirilmesi ve kaydedilip anlamlı bir veri dosyasına

çevrilmesi gerekmektedir. Bu tez çalışmasında kullanılan ve üzerinde detaylı incelemelerin

gerçekleştirildiği TEİAŞ GKİM bünyesinden indirilen olay veri seti, geçmiş çalışmalardan

farklı olarak, tüm adımlarında elle yapılacak işlemlerden arındırılmış ve otomasyon yapısı

haline getirilmiştir. Böylece kullanıcı müdahalesi en aza indirgenerek, iş gücü ve hesapsal

yükten büyük oranda tasarruf edilmiştir.
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TEİAŞ – Tez Ekibi

İkili Antlaşma

TEİAŞ – Tez Ekibi

Verilerin İndirilmesi

Tez Ekibi

Ham Verilerin Dosya Tipi 

Değişimi

MAT

Tez Ekibi

Tarama – Segmentasyon - 

Normalizasyon

GKO Gerçek Veri seti

Şekil 3.7: GKO gerçek veri seti hazırlama blok sürecine ait blok şema

Şekil 3.7 ile özetlenen veri seti oluşturma süreci genel olarak aşağıda listelenen adımları

içermektedir:

1. TEİAŞ ile ikili antlaşmanın imzalanması: Birimlerin yetkilileri arasında gerçekleş-

tirilen bu antlaşma ile veri seti oluşturma sürecindeki ilk adım atılmıştır. Antlaşmada

bulunan gizlilik şartlarından dolayı, trafo merkezleri ile ilgili konum ve tanımlayıcı

diğer detay bilgilere tez boyunca yer verilmemiştir.

2. Verilerin indirilmesi: GKİM çalışma ekibinin işbirliği ile Türkiye genelinde tespit

edilmiş ve yukarıda detayları verilen trafo merkezlerine ve iletim hattı gerilim kade-

melerine göre 2015 yılına ait olay verilerinin bilgisayar ortamına indirilerek depolan-

ması gerçekleştirilmiştir. MGKP güç kalitesi izleme yazılımı verileri tekil olarak dışarı
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vermektedir, yığın veri transferine olanak tanımamaktadır. Bu nedenle üçüncü parti bir

paket program kullanarak, tüm yıla ait veriler otomatik olarak indirilmiştir. Zaman ve

iş gücü bakımından büyük oranda tasarruf sağlanarak, verilerin indirilmesi ve diğer

bürokratik işlemler süresince, önerilen algoritmaların yapay veri kullanılarak testleri-

nin yapılması sağlanmıştır.

3. Ham veri dosya tipinin değiştirilmesi: MGKP kapsamında hazırlanan arayüz, GKO

verilerine ait tekil çıktıları txt dosyası olarak dış ortama aktarmaktadır. Bu nedenle her

olay verisine, dosya tipi dönüştürme işlemi uygulanmıştır. Tez çalışmasında kullanılan

temel yazılım olan MATLAB programı ile ham verileri tek tek okuyup ilgili dosya

tipine otomatik olarak dönüştüren ve ayrı ayrı isimlerle depolayan bir veri okuma ve

dönüştürme otomasyonu hazırlanmıştır. Bu otomasyon, adreslenen klasörlerdeki txt

uzantılı ham veri dosyalarını otomatik olarak tarayarak, MATLAB dosya tipi olan mat

uzantılı dosyaları oluşturur ve adreslenen başka bir klasöre kayıt işlemini gerçekleşti-

rir.

4. Tarama–Segmentasyon–Normalizasyon işlemlerinin yapılması: Her olay verisi için

indirilen dosyada; ilgili iletim hattının olay anındaki üç faz gerilim ve akımları, nötr hat

akımı ve zaman damgası bilgileri bulunmaktadır. Bu şekilde yapılandırılmış olan bir

ham veri dosyası 8 veri sütunundan oluşmaktadır. Sistemin çevrimiçi mantığa da uy-

gun olarak çalışması düşünüldüğünden, oluşturulan otomasyon sistemi her olay veri-

sini tek tek tarayarak bozulma olan fazı tespit edebilecek şekilde tasarlanmıştır. Tarama

ve segmentasyon işlemi, Bölüm 2 içerisinde detaylandırılan tanımlar ve standartlar

çerçevesinde tasarlanmıştır. Hesaplama kolaylığı açısından veriler ayrıca maksimum

değer bilgilerine göre pu değere dönüştürülmüştür. Tez çalışması süresince kullanı-

lan gerçek “veri seti” matrisi tek faz gerilim işaretlerinden oluşmaktadır. Faz ve nötr

akımları kaydedilmiş ancak analizleri yapılmamıştır.

Şekil 3.8 ile segmentasyon sürecine ait akış şeması gösterilmiştir.
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Şekil 3.8: GKO gerçek veri seti segmentasyon akış şeması

Tablo 3.4 ile gerçek veri setine ait önemli parametreler özetlenmiştir. Buradan görülebi-

leceği üzere, toplanan veriler yüksek çözünürlüklü bir ölçüme sahiptir. Segmentasyon süreci,

işaretlerin boyutunu daraltması nedeniyle hesaplamaların oluşturacağı işlem yükünü azalt-

mada kilit bir role sahiptir. MGKP kapsamında oluşturulan güç kalitesi ölçüm cihazları 25,6

kHz örnekleme frekans değerine sahiptir ve 50 Hz şebeke frekans değerinde periyot başına
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512 örnek kaydedilir. Sistemdeki ölçüm cihazları, A sınıfı olarak yapılandırıldığı için IEC

61000-4-30 standardında önerilen ölçüm pencere süresini sağlamaktadır. Bu da her olayın

3–saniye zaman ölçekli pencereler ile kaydediliyor olması demektir. Böylece, pencere top-

lam örnek sayısı 76.800 değerine ulaşmaktadır. Gerçek verilerde ayrıca gürültü ve harmonik

bozulma değerleri de analiz edilmiştir. Çukur, tepe, kesinti ve saf sinüs (normal çalışma ko-

şulları) verileri incelendiğinde %2−%3 THB değerine sahip oldukları görülmektedir. Güç

kalitesi izleme programının dış ortama aktarmadığı ve elle seçilerek veri setine eklenen har-

monik bozulmalarda THB değeri %20−%25 seviyelerine ulaşabilmektedir.

Tablo 3.4: Gerçek veri setine ait önemli parametreler

İletim Hattı Gerilim Kademeleri : 380 kV–154 kV ve 154 kV altı

Yazılım Ortamı : MGKP Güç Kalitesi İzleme Arayüzü

Örnekleme ve Şebeke Frekansı : 25,6 kHz ve 50 Hz

Periyot Başına Örnek Sayısı : 512 Örnek/periyot

Olay Pencere Uzunluğu : 3 saniye

Pencere Toplam Örnek Sayısı : 76.800 Örnek

Olay Tür Sayısı : 3 Tür Olay + Saf Sinüs

Toplam Harmonik Bozulma : %2−%3 (harmonik sınıfında %20−%25 )

Gürültü Seviyesi : 47−55 dB Arası

Segmentasyon işlemine ait algoritmik işlem basamakları, şekil 3.9 ile gösterilmiştir.

Burada; kullanıcı tarafından verileri okunan iletim hattına ait faz gerilimi ve tepe değerleri,

standartlarda tanımlanmış olan olay eşik değerleri ve segmentasyon penceresinin uzunluk

değeri giriş olarak tanımlanmıştır. Tespit etme (detection) ve segmentasyon (segmentation)

algoritması çıkış olarak çukur, tepe ve kesinti olaylarının sayısınca ve tanımlanmış pencere

boyutunda olaylardan oluşan bütünleşik veri setini oluşturmaktadır. Algoritmada özetlenen

kod yapısı, bir faz için gerçekleşen süreci ifade etmektedir. Yapılan bir dizi işlem, her üç faz

işaretinde her üç olay tipi için ayrı ayrı taramalar gerçekleştirilerek tekrarlanmıştır. Böylece

sistem 3 faz analiz sürecinden bağımsız hale getirilerek, her fazın ayrı yorumlanması ile hem

kullanıcı için geniş bakış açısı getirmiş hem de hesaplama yükü iyileştirilmiştir.
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Giriş:
1: Gerilim seviyeleri,
2: Yukarı eşik = thu = 0,9pu, Aşağı eşik = thd = 0,1pu, Tepe eşiği = ths = 1,1pu
3: Segmentasyon Pencere Genişliği = w {Tanımlı değer 4096 örnektir}

Çıkış: Segmentasyon işlemi gerçekleştirilmiş bütünleşik veri seti
—————————————–
Olay Tespit Etme (Detection) :

4: Olay verisi yükle (V)
5: Verilerden şebeke frekansı ve örnekleme frekansını oku
6: İletim hattı gerilim seviyesi maksimum değerini kullanarak işareti pu değere dönüştür
7: Standartlarda belirtilen yarım–periyot kayar pencere kullanarak rms hesapla
8: Örnek = k {işaretin her bir örneği}, N = 76.800 {örnek sayısı}
9: for i = 1 to N do

10: if (k −1) > thu and k < thu and k > thd then
11: çukur başlama indisi=k
12: else if (k −1) > thd and k < thd then
13: kesinti başlama indisi=k
14: else if (k −1) < ths and k > ths then
15: tepe başlama indisi=k
16: else
17: Normal çalışma (Olay yok)
18: end if
19: end for

—————————————–
Segmentasyon (Segmentation) :

20: Çukur kaydet - V(çukur başlama indisi−(w/2) : çukur başlama indisi+ (w/2))
21: Kesinti kaydet - V(kesinti başlama indisi−(w/2) : kesinti başlama indisi+ (w/2))
22: Tepe kaydet - V(tepe başlama indisi−(w/2) : tepe başlama indisi+ (w/2))
23: Çukur-Tepe-Kesinti birleştirilmiş tek veri setini oluştur

Şekil 3.9: Çalışmada kullanılan segmentasyon algoritma özeti

Tez çalışmasında, olay tespit etme ve segmentasyon süreçlerinde rms değer analizi kul-

lanılmıştır. Bu analiz sade ve kolay uygulanabilir olması ile literatürde çokça tercih edilen

yöntemler arasındadır [4]. IEC 61000-4-30 test ve ölçüm teknikleri standardında belirtildiği

üzere, normal gerilim ölçümleri (50 Hz şebeke frekansı için) 10 periyot ve olaylar yarım–

periyot (half–cycle) rms hesabı ile ölçülürler [4, 83]. rms olarak ifade edilen etkin değer,

alternatif bir gerilim bileşeninin doğru gerilim bileşenine eş değer özellikte olanıdır. Çalış-

mada kullanılan örneksel rms hesabında (3.1) ifadesi kullanılmıştır [4].
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Vrms =

√√√
1
N

N∑
i=1

v2
i (3.1)

Burada gerilimin hesaplanan rms değerini Vrms, rms hesabı yapılan penceredeki örnek sayı-

sını N ve gerilim işaret dizisindeki her bir örneği de vi temsil etmektedir. Etkin değer baz

alınarak yapılan tespit yöntemindeki temel unsur, hesabın yapıldığı kayar pencere aralığıdır.

Gerilim işaretlerindeki hızlı değişimleri de yakalayabilmek adına literatürde yaygın olarak

yarım–periyot rms hesabı tercih edilmektedir [4]. Bu çalışmadaki rms hesabında, yarım-

periyot uzunluklu kayar pencere ile işlem yapan ve her örnek için yenilenen yarım periyot

rms yöntemi kullanılmıştır.

Şekil 3.10 ile Türkiye genelinde meydana gelen gerçek olaylardan oluşturulan veri se-

tinden seçilmiş bir işarete ait görsel sunulmuştur. Burada, 154 kV gerilim seviyesindeki bir

iletim hattının 3 faz dalga şekilleri görülmektedir. Şekil 3.10 ayrıca, kısa süreli bir çukur

olayı örneği de sunmaktadır. Güç kalitesi izleme ara yüzü tarafından dışa aktarılan işareti

betimleyen veri görseli, ölçü aleti örnekleme frekansı büyük olduğu için 3 saniye pencere

süresince gösterilmemiştir.
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Şekil 3.10: 3 faz gerilimleri: 154 kV iletim hattında bir çukur olayı

50



Şekil 3.11 ile örnek çukur olayının Va fazına ait detaylı bir görünüm verilmiştir. Burada,

Va fazında meydana gelen olayın başlangıç ve bitiş noktaları açık bir şekilde görülebilmek-

tedir.
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Şekil 3.11: Örnek çukur olayına ait Faz-A gerilimi

Şekil 3.12, Va fazına ait anlık dalga şeklini, rms değişimini ve olay tespiti için belirlenen

eşik değerlerini göstermektedir. Burada yukarı eşik değeri, nominal gerilim rms değerinin

%90’ı ve aşağı eşik değeri de nominal gerilim rms değerinin %10’u olarak belirlenmiştir.
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Şekil 3.12: Çukur olayı detaylı görünüm: rms değişimi ve eşik değerleri
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Şekil 3.12 detaylı olarak incelendiğinde, işaretin eşik değerler tarafından sınırlanmış

çukur bölgesine girmesiyle birlikte çukur olayının başladığı görülmektedir. Tez çalışmasında

tercih edilen rms yöntemi ile olay tespiti ve bunu temel alarak oluşturulan segmentasyon iş-

lemi, tüm olay verileri için sorunsuz şekilde gerçekleştirilmiştir. Bunun sonucunda 76.800

örnek içeren bir olay verisi 4097 boyutlu son haline indirgenerek, yaklaşık olarak 19 kat de-

ğerinde bir boyut azalımı sağlanmıştır. Segmentasyon işlemi sonucunda her veri için olayın

başladığı örnek öncesi ve sonrasında 4 periyotluk dilimler alınarak toplamda 8 periyotluk bir

boyut değeri oluşturulmuştur.
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Şekil 3.13: Son halini alan veri setinden örnek çukur olayı

Şekil 3.13 ile son halini almış veri setinden bir çukur olayına ait örnek dalga şekli gös-

terilmiştir. Buradan incelenebileceği üzere gerilim genlikleri de son halinde pu değer olarak

kaydedilmiştir. Tüm işlemlerin sonunda oluşan veri seti, sınıflandırıcı yapılarına giriş olarak

verileceğinden, pu değer tercihi öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma öncesi gerçekleştirilecek

normalizasyon işlemlerine de kolaylık sağlamaktadır. Takip eden şekiller olan Şekil 3.14, Şe-

kil 3.15 ve Şekil 3.16 ile gerçek veri setinin son halinden sırasıyla tepe, kesinti ve harmonik

olaylarına ait örnek dalga şekilleri gösterilmiştir.
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Şekil 3.14: Örnek bir tepe olayı (Gerçek veri son hali)
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Şekil 3.15: Örnek bir kesinti olayı (Gerçek veri son hali)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

Şekil 3.16: Örnek bir harmonik olayı (Gerçek veri son hali)
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Yapılan tüm bu işlemlerle, önerilen metodoloji çerçevesinde sınıflandırması yapılmış

olan güç kalitesi veri seti, tüm ortamlarda işlenmek için hazır hale getirilmiştir. GKİM ekibi,

yıllık verilerin sistemden indirildiği ve bunlara ait incelemelerin gerçekleştirildiği önemli

tarama çalışmaları gerçekleştirmektedir. Bu bölümde anlatılan ön hazırlık işlemlerini ger-

çekleştiren otomasyon programları, GKİM çalışma ekibinin de yaptığı analizler için hızlı

çözüm üretecek şekilde tasarlanmıştır. Böylece, gerçekleştirilen dönemsel analizlerin hızlı

olarak yorumlanabileceği bir alt sistem ortaya çıkarılmıştır.

Bu bölüm boyunca, tez çalışmasında kullanılan veri setlerine ait detaylı bilgiler sunul-

muştur. İlk olarak, matematiksel ifadeler yardımıyla oluşturulan benzetim modelinin tasarım

süreci açıklanmıştır. Hazırlanan bu kapsamlı güç kalitesi olay üreteci sayesinde, gerçek ve-

riler elde edilene dek geçen süreçte, metodolojinin test edilmesi sağlanmıştır.

Bölümün takip eden kısmında, tez çalışmasında kullanılan temel veri yapısı olan güç

kalitesi olayları gerçek veri seti detaylı bir şekilde anlatılarak, gerçek veri setinin tüm özel-

liklerinin okuyucuya aktarılması sağlanmıştır. TEİAŞ ile tez ekibi arasında süren bürokratik

işlemlerden başlayarak, gerçek veri setinin son şeklini aldığı veri seti oluşum sürecine kadar

her aşamadaki teknik detay tanımlanmıştır. İndirilen veri seti hacmi, ileri çalışmalarda büyük

veri kapsamında yapılacak uygulamalar için de gerekli şartları taşımaktadır.
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4. AKILLI ÖRÜNTÜ TANIMA METODOLOJİSİ

Akıllı bir örüntü tanıma sisteminin temel yapı taşını, incelenen veri seti oluşturmakta-

dır. Bu temel üzerine inşa edilen metodolojik süreçler ise ham verilerden anlamlı ve ayırt

edici vurguların elde edildiği öznitelik çıkarım süreci ve akıllı bir sınıflandırıcı kullanılarak

bu özniteliklerin sınıflandırıldığı karar sürecidir. Tez çalışmasının bu bölümünde, öznitelik

çıkarımı ve akıllı sınıflandırıcı başlıkları altında, önerilen güç kalitesi tanılama ve sınıflan-

dırma akıllı örüntü tanıma sisteminin metodolojisi açıklanacaktır.

Şekil 4.1 ile bir örüntü tanıma sistemine ait temel blok şeması gösterilmiştir. Bu tez

çalışmasında önerilen akıllı örüntü tanıma sisteminin amacı, Türkiye iletim sisteminden elde

edilmiş gerçek güç kalitesi olaylarından oluşan veri setini, düzenli bir öznitelik seti elde

ederek, makine öğrenme tabanlı akıllı sınıflandırıcılar ile eğitmenli öğrenme (supervised le-

arning) tabanlı sınıflandırmasını gerçekleştirmektir.
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Şekil 4.1: Örüntü tanıma sistemi genel şeması

Bu tez çalışması ile literatüre kazandırılan bütüncül akıllı sistemde hem geleneksel me-

todoloji alt yapısından faydalanılmış, hem de çalışma önerisinde sözü edilen yeni yöntem-

lerin uygulanmasıyla öznitelik çıkarım ve karar süreci zenginleştirilmiştir. Literatüre kazan-

dırılan bu bütüncül güç kalitesi olay tanılama ve sınıflandırma sisteminin her iki sürece de

yansıttığı katkılarla, güç kalitesi izleme sistemlerinde donanımsal olarak kullanılmak üzere

yeni bir yapı ortaya çıkmıştır. Öznitelik sürecinde, geleneksel Ayrık Dalgacık Dönüşümü



(Discrete Wavelet Transform–DWT) ve temel istatistiksel yöntemlerin yanı sıra literatüre

katkı sağlayan Histogram, anlık zaman bölgesi özellikleri, Permütasyon Entropi (PE) ve ye-

rel tepe noktaları yöntemleri ile oluşturulan ayırt edici öznitelikler; Uç Öğrenme Makinesi

(ELM) tabanlı akıllı yapılar ile sınıflandırılmıştır. Literatürde çok çeşitli alanlarda kullanımı

tercih edilen ELM yapıları detaylı olarak açıklanmış ve temel ELM yapısının dezavantaj-

larını gideren ağırlıklandırılmış ELM ve seyrek-Bayes ELM yapıları ile etkin bir süreç elde

edilmiştir. Bölümün takip eden öznitelik çıkarımı ve akıllı sınıflandırıcı ana başlıkları altında

tüm metodoloji ögeleri detaylı olarak açıklanacaktır.

4.1. Öznitelik Çıkarımı

Örüntü tanıma kavramı, giriş verisini yine verinin kendi öz yapısından elde edilmiş ayırt

edici öznitelikler kullanarak sınıflara ya da tanımlı nesnelere ayırmak, sınıflandırmak olarak

tanımlanır. Duda ve çalışma ekibi tarafından hazırlanan “Pattern Classification–Örüntü Sınıf-

landırma” isimli kitapta, günlük yaşamdan alınan örneklerle bahsedildiği üzere; karşılaşılan

bir yüzü tanıma, konuşulan bir cümledeki sözcükleri ayırt etme, el yazısındaki karakterleri

okuyabilme ve hatta bir nesneyi örneğin araba anahtarını hissederek tanımlama gibi karma-

şık süreçlerin tümü örüntü tanıma sisteminin kapsamına girmektedir. Tüm bu süreçlerde,

ham veriden elde edilen belirgin özelliklerden yola çıkarak, örüntüleri kategorileme yolu ta-

kip edilmektedir ki insanoğlunun yaşam mücadelesini gerçekleştirdiği onlarca milyon yıldır,

değişen koşullarda ve ortamlarda hayatta kalabilmesi için bu süreçler, elzem ölçüdeki gerek-

liliğini korumuştur [54]. Örüntü tanıma ve problemi kapsamına giren detay başlıklar bu tezin

konusu dışında tutulmuştur, bu konudaki ayrıntılara yukarıda adı geçen [54] çalışmasından

ulaşılabilir.

Veri seti oluşturma ve ön işleme süreçleri Bölüm 3 ile daha önce sunulmuştu. Segmen-

tasyon işlemine tabi tutulmuş ham verilerin öylece sınıflandırıcıya verilmesi çok da akılcı

bir uygulama olmadığından, bu verilerden ayırt edici özellikler tespit ederek çoğu durumda

boyut azalımı sağlayan öznitelik çıkarım süreci ikinci adım olarak gelmektedir. Bu yüzden

anlamlı öznitelikleri betimlemek ve seçmek iyi bir sınıflandırmaya giden yolda en önemli

adımdır. Burada ulaşılmaya çalışılan hedef, güç kalitesi olay verilerini en iyi şekilde ka-

rakterize edecek ve farklı sınıfları birbirinden ayırt edebilecek bir öznitelik setine ulaşabil-

mektir. Öznitelik haritalama olarak da isimlendirilen bu süreç kabaca, seçilecek bileşenlerin

dağılımlarında, sınıflar arası geniş ortalama uzaklık ve sınıf içinde ise dar ortalama uzaklık
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aranması olarak tanımlanmaktadır. Bu özellikler aranırken öznitelik sayısının da gerekenden

fazla arttırılmaması gerektiği de bilinmelidir. Bunların yanı sıra hesaba katılması gereken di-

ğer önemli hususlar da matematiksel tanımlanabilirlik, numerik kararlılık ve gürültüye karşı

duyarsızlık olarak özetlenebilir [4, 54].
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- Anlık Zaman Bölgesi

** Fisher Vektör Kodlama

Şekil 4.2: Öznitelik çıkarım aşaması

Şekil 4.2, takip eden alt başlıklarda açıklanacak olan öznitelik çıkarım yöntemleri lis-

tesini göstermektedir. Tez çalışmasında işlenen verilerden elde edilen öznitelikler, görüntü

işleme uygulamalarında olduğu gibi yüksek boyutlu bir dizi değerine sahip olmadığı için

öznitelik analizleri rahatlıkla yapılabilmiştir. Ek olarak, öznitelikler Fisher Vektör (FV) yön-

temi ile kodlanarak bu ilgin (afin) dönüşüm yardımı ile farklı uzaya taşınarak daha düzgün

bir dağılım elde edilmesi sağlanmış ve sınıflandırıcı yapısının başarımının arttırılması amaç-

lanmıştır. Genellikle görüntü işleme uygulamalarında kullanımı tercih edilen FV kodlama

yöntemi, parametre değerlerine göre bir boyut artımı gerçekleştiriyor olsa da Fisher çekirdek

(kernel) fonksiyonu ile uzayı değiştirilen öznitelik seti, daha düzgün bir dağılım oluşturduğu

için sınıflandırıcı başarımını olumlu yönde etkilemektedir. Takip eden alt başlıklarda, tez

çalışmasında kullanılan öznitelik çıkarım yöntemleri, Şekil 4.2 ile listelendiği sırada sunu-

lacaktır. Tüm öznitelik çıkarım yöntemlerine ve FV kodlamaya ait matematiksel alt yapıya

ayrıntılı olarak yer verilmiştir, bu yöntemlerle oluşturulan GKO öznitelik matrislerinin ana-

lizlerine sonraki bölümde yer verilecektir.

4.1.1. Ayrık Dalgacık Dönüşümü

Dalgacık Dönüşümü (Wavelet Transform–WT) yöntemi, işaret işleme alanında benzer

yöntemlere artı olarak durağan olmayan yani zaman ekseninde değişken frekans değerlerine
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sahip işaretlerin frekans–zaman ölçeğinde detaylarını sunan temel bir analiz yöntemidir. Bu

başlıkta, tez çalışmasında kullanılan ayrık yapıdaki dönüşüme geçmeden önce WT hakkında

genel bilgiler sunulacaktır.

Temelini 1909 yılında, Alman bilim adamı Alfred Haar’ın attığı WT, incelenen işa-

retin değişken ölçekli (düşük frekanslar için geniş, yüksek frekanslar için dar) bir analiz

penceresi kullanarak frekans bileşenlerini ortaya çıkaran ve bu bileşenleri ilgili ölçekteki çö-

zünürlüğü ile birlikte ortaya koyan yöntemdir. Şekil 4.3 ile verilen WT blok şemasında görü-

lebileceği üzere, işarete WT analizi uygulandığında çıktı olarak zaman ve ölçek bilgisi elde

edilmektedir. Güç kalitesi olay işaretleri de durağan olmayan özelliktedir, bu yapıdaki işa-

retlerde frekans ve zaman bilgilerinin birlikte verilmesi neticesinde etkili bir ayrıştırma ger-

çekleştirilmektedir. Literatürde uzun yıllardır kullanılmakta olan Fourier Dönüşümü (Fourier

Transform–FT), uygulanan işaretin frekans bilgisini sunmakta ve sadece durağan işaretlere

uygulanabilmektedir, FT yönteminin bu dezavantajı kısa zamanlı FT (Short Time Fourier

Transform-STFT) yönteminin kullanılmasıyla çözülmüş olsa da, STFT yönteminde kullanı-

lan analiz penceresinin sabit genişlikli olması sorununa son haliyle WT çözüm getirmiştir

[85–87].
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Şekil 4.3: Dalgacık dönüşümü blok şeması

FT yöntemi, incelenen işaretin sinüs ve kosinüs toplamlarından ifade edilmesi mantı-

ğına dayanmaktadır. Böylece işaretler, parça parça serilerden oluştuğu haliyle daha etkili

analiz edilebilecektir. WT yönteminde, ana dalgacık denilen bir ψ(t) fonksiyonunun za-

manda ötelenme ve ölçeklenme işlemleriyle oluşturulan pencere fonksiyonlarına işaretin iz

düşümü alınması ile analiz gerçekleştirilir. Buradaki en temel katkı, işlem penceresinin yük-

sek ve düşük frekans bileşenli parçaları analiz ederken değişen genişlik ölçeklerinde işlem

yapıyor olmasıdır. Son hali ile işaret burada da dalgacık fonksiyonlarından oluşan bir seriye

dönüştürülmüş olmaktadır [87]. Bir diğer değişle WT, büyük resmi analiz ederken kullan-

dığı referans küçük resimlerle, tüm resmi belirli ölçeklerle tarayıp karşılaştırarak benzerlik
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aramaya benzetilebilir. Şekil 4.4, literatürde güç kalitesi işaret işleme amaçlı kullanılan dal-

gacık fonksiyonları arasında büyük oranda tercih edilen [17] ve bu çalışmada da kullanılan

ana dalgacık “dB4” fonksiyonunu ve bu fonksiyona ait ölçekleme ifadesini grafiksel olarak

göstermektedir.
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Şekil 4.4: dB4 dalgacık ve ölçek fonksiyonu

Sürekli zaman işaretlerin analizi için kullanılan sürekli dalgacık dönüşümü (Continuous

Wavelet Transform–CWT), Eşitlik (4.1) ve (4.2) ile şu şekilde verilmiştir:

CWTb,a = ( f ,ψb,a) =

∫ ∞

−∞

f (t)ψ∗b,a(t)dt (4.1)

Eşitlik (4.1) ifadesindeki ana dalgacık ifadesi,

ψb,a =
1
√

a
ψ

(
t − b

a

)
(4.2)

şeklinde ifade edilir. Burada, CWTb,a çıktı olarak dalgacık katsayılarını, ψb,a sürekli dalga-

cık fonksiyonunu, b zamanda öteleme parametresini, a ise frekans ölçekleme parametresini

göstermektedir. ψ∗b,a ise ψb,a ifadesinin karmaşık eşleniğidir.

CWT yönteminin her frekans ölçeği için hesapladığı katsayıları hesaplamadan, bilgi
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ve işlem yükünü hafifleten ve ayrık işaretlere uygulanan Ayrık Dalgacık Dönüşümü (Disc-

rete Wavelet Transform–DWT) yönteminde, belirlenen ölçekleme ve öteleme parametreleri

ikinin üstleri olarak seçilir ve böylece yöntem etkili ve hızlı bir biçimde çıktı üretir. Filtre

kullanımı mantığına dayanan DWT yöntemi, 1988 yılında, Fransız matematikçi Stephane

Mallat tarafından önerilmiştir. Bu işlemle işaret, detay ve yaklaşım bileşenlerine ayrıştırıl-

maktadır [87].

Sürekli dalgacıklar ile benzer özellik gösteren ayrık yapının en belirgin farkı, ölçek

(a) ve konum (b) bileşenlerinin ayrık aralıklı yapıda olmasıdır. Buradaki en önemli unsurun,

seçilen dalgacık fonksiyonlarının kendi içlerinde ve genişlemede ortogonal dönüşüme uygun

yapıda bulunmaları gerekliliğidir. DWT yönteminin temel ifadesi (4.3) ile tanımlanır:

ψm,n(t) =
1√
am

0
ψ

(
t −nb0am

0
am

0

)
(4.3)

burada, n zamanda olan kaymayı, m ise genişlemeyi göstermektedir. DWT yapısı uygula-

nırken de dalgacık fonksiyonuna bir ölçeklendirme fonksiyonu eşlik eder. Ölçekleme fonk-

siyonu için de ortogonal olma şartı geçerlidir. Ölçekleme fonksiyonu (4.4) ile ifade edilir

[87]:

φm,n(t) = 2
−m
n φ

(
(2−m) t −n

)
(4.4)

DWT analizi gerçekleştirilecek işarete iç çarpım uygulanarak, dalgacıklar üzerinde iz düşüm

ifadeleri elde edilir. Ölçeklendirme fonksiyonuna da uygulanan bu işlemlere ait detaylar Tm,n

ve Sm,n ile sırasıyla dalgacık ve ölçekleme fonksiyonu için (4.5) ve (4.6) ile şu şekilde ifade

edilmiştir:

Tm,n =

∫ ∞

−∞

f (t)ψm,n(t)dt (4.5)

Sm,n =

∫ ∞

−∞

f (t)φm,n(t)dt (4.6)

Burada girdi işareti, dalgacık ve ölçekleme fonksiyonun doğrusal kombinasyonu ele alınarak

(4.7) ile şöyle ifade edilir:

x(t) =
∞∑

n=−∞

Sm,nφm,n(t)+
∞∑

m=−∞

∞∑
n=−∞

Tm,nψm,n(t) (4.7)
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m ve n zamanda kayma ve genişleme parametreleri ile dalgacıklar bant geçiren filtre ve

ölçekleme fonksiyonu ise Alçak Geçiren Filtre (AGF) özelliğindedir. Eşitlik (4.8) ve (4.9)

sırasıyla DWT sonucu elde edilen detay ve yaklaşım vektörlerini ifade etmektedir:

dm(t) =
∞∑

n=−∞

Tm,nψm,n(t) (4.8)

am(t) =
∞∑

n=−∞

Sm,nφm,n(t) (4.9)

DWT yönteminin temel mantığı olan filtreleme yapısı yani işareti filtrelerden geçirerek

frekans bileşenlerine ayırma yapısının genel blok şeması Şekil 4.5 ile gösterilmiştir. Bu-

rada tek seviyeli bir analiz gerçekleştirilmiştir. Görüldüğü gibi işaret Yüksek Geçiren Filtre

(YGF) ve AGF ile işleme tabi tutularak, yaklaşım (A) ve detay (D) katsayılarına ayrılmış-

tır. A katsayıları işaretin alçak frekans bilgisini verirken, D katsayıları ise yüksek frekans

bilgisini vermektedir.

AGF

YGF

x(n)

A

D

 :  : Örnek  yarıya indirgeme

Şekil 4.5: DWT tek seviye dönüşüm blok şeması

DWT yönteminde, işaretler zaman boyutundan dalgacık boyutuna sayısal filtreler ile

dönüştürülür. Giriş işareti, hem AGF hem de YGF işlemlerine tabi tutulur. Her filtreleme

aşamasında işaretin örnek sayısı ikiye bölünerek yarıya düşürülür [87].

ADD yönteminde frekans bileşenlerine ayrıştırma işlemi çok seviyeli olarak da yapı-

labilir. Bu işlem sonucunda analizi yapılan işaret, daha az çözünürlüklü birçok alt bileşene

ayrılacaktır. Literatürde bu kavram çok çözünürlüklü ayrıştırma (Multi Resolution Analyze–

MRA) olarak yer almaktadır. Şekil 4.6, “m” seviyeli bir DWT MRA işlemine ait blok şema-

sını göstermektedir. Ayrıştırma işleminin açılabileceği seviye sayısı teorik olarak sınırsızdır.

Uygulamada ise detaylar son örnek değerine inene dek ya da son piksel değerine ulaşana
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dek devam ettirilebilir. En uygun ayrıştırma seviyesini belirlemek için işaretin yapısını ya da

entropi gibi kriterleri incelemek gerekecektir [18].

x(n)

A1

D1 : Örnek Yarıya indirgeme

AGF

YGF

AGF

YGF
A2

D2

AGF

YGF

Am

Dm

Am-1

Şekil 4.6: DWT çok seviye dönüşüm blok şeması

“m” seviyeli bir DWT MRA işleminde, herhangi bir X işaretinin yaklaşım ve detay

vektörleri cinsinden ifadesi (4.10) ile şu şekilde gösterilebilir:

X = am+ dm+ dm−1+ . . .+ d2+ d1 (4.10)

burada, d1,d2,dm−1 ve dm detay vektörleri her seviyedeki yüksek frekanslı bileşen katsa-

yılarını ve son seviyeye ait yaklaşım vektörü am ise düşük frekanslı bileşen katsayılarını

ifade etmektedir. Elde edilen ayrıştırma işlemine ait detay ve yaklaşım vektörleri ile işaretin

yeniden sentez edilerek oluşturulması sağlanabilmektedir.

DWT MRA işlemindeki her filtreleme sürecinden sonra elde edilen detay ve yaklaşım

vektörlerine, örnek yarıya indirgeme yapılmadan da süreç işletilebilir [87]. Bu tez çalışma-

sında, örnek indirgeme işlemi olmaksızın elde edilen detay vektörlerine ait bilgiler kullanıl-

mıştır. Şekil 4.7 ile örnek bir çukur işaretine uygulanan 8 seviye DWT MRA işlemine ait

son seviye katsayıları gösterilmiştir. Burada, cd8 örnek yarıya indirgeme uygulanmış detay

vektörünü, D8 ise bu işlem uygulanmadan elde edilmiş detay vektörünü ifade etmektedir.

Grafiklerden görülebileceği üzere örnek yarıya indirgeme uygulanmamış durumdaki detay

vektörü, işaret hakkında daha fazla bilgi sunmaktadır. Şekil 4.8, bu ayrıştırmaya ait seviye-

leri, örnek sayıları ve anahtarlama frekans değerleriyle birlikte göstermektedir.
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Şekil 4.7: DWT MRA katsayı karşılaştırmaları (8. seviye)
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Şekil 4.8: DWT MRA ayrıştırma seviyeleri
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DWT-MRA işlemi sonucunda elde edilen (sekiz seviye için sekiz adet) detay bileşeni,

önce de belirtildiği üzere gerçek işaretle aynı boyutta yani segmentasyon penceresi boyutuna

eşit olan 4097 uzunluğunda bir satır vektörüdür. Elde edilen bu vektörler sınıflandırıcı yapı-

larına giriş olarak kullanılacak özellikte değildir. Bu nedenle literatürde DWT katsayılarını

sadeleştirmek ve anlamlı öznitelikler çıkarmak için sıkça tercih edilen; “Entropi” ve “Enerji”

ölçütleri de kullanılmıştır. Bunlara ek olarak, detayların standart sapma değerlerinden elde

edilen “Delta Standart Sapma” (DST D) yöntemi de kullanılmıştır [4, 12, 17].

Entropi kavramı, bir sistemin düzenliliğini ya da düzensizliğini ölçmek amacı ile termo-

dinamikte iyi bilinen bir kavramdır. İşaret işlemede, özellikle haberleşme alanında, ilk olarak

Shannon tarafından kullanılmıştır [88]. Entropi ölçüm yöntemi, durağan olmayan bir işare-

tin düzensizlik derecesini ölçmek için ideal bir araç olarak kullanılmaktadır. Ayrıca, entropi

ifadesi bir olayın içerdiği bilginin ortalama miktarını ölçmek amacıyla da kullanılmaktadır

[54].

İşaret işlemede yaygın olarak kullanılan entropi hesaplama türleri; Shannon, Norm,

Eşik, Logaritmik Enerji ve Sure yöntemleridir [89]. Bunun dışında diğer entropi hesaplama

teknikleri de bulunmaktadır. (4.11) ifadesinde, bu çalışmada kullanılan Shannon Entropi

yöntemine ait eşitlik gösterilmiştir. Burada s, işareti; si ise işaretin i. katsayısını göstermek-

tedir:

E(s) = −
∑

i

s2
i · log2

(
s2

i

)
(4.11)

Şekil 4.9, çukur ve tepe olmak üzere iki örnek dalga şekli için entropi özniteliklerini

göstermektedir.
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Şekil 4.9: Gerilim çukuru ve tepesine ait DWT Entropi değerleri
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Bu çalışmada 8 seviye çoklu çözünürlük ayrıştırması neticesinde elde edilen DWT de-

taylarına ait entropi değerleri hesaplanarak her olay verisi için 8 adet öznitelik elde edilmiştir.

Eğriler incelendiğinde entropi değerlerinin ilk 5 seviyede ayırt edicilik özelliklerinin daha az

olduğu düşünülse de, tez çalışması sırasında hazırlanan [90] çalışmamızdaki analizler ince-

lendiğinde, durumun göründüğü gibi olmadığı saptanmıştır. İlgili çalışmada yapılan analizler

sonucunda, tüm seviyelere ait entropi değerlerinden oluşan alt setin öznitelik verilerine dahil

edilmesi sonucuna varılmıştır.

DWT detaylarından elde edilen öznitelik uzayını zenginleştirmek amacıyla, 8 seviye

çoklu çözünürlük ayrıştırma işleminden elde edilen DWT detaylarının enerjileri de hesap-

lanmıştır. 8 adet detay vektörün enerjilerinin ortalama değeri alınarak, öznitelik matrisine

eklenmiştir. Ayrıca bir özellik olarak da yaklaşım işaretinin enerji değeri elde edilmiştir. N

örnekli bir s işaretinin enerji hesabı (4.12) ifadesi ile gösterilebilir [54]:

SEnerji =

N∑
i=1
|si |

2 (4.12)

Şekil 4.10, veri setinden seçilmiş örnek bozulma olaylarına ait DWT enerji değerlerini

göstermektedir.
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Şekil 4.10: Bozulma türlerine göre DWT enerji değerleri
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DWT MRA yöntemi yardımıyla elde edilen güç kalitesi bozulma olaylarına ait detay

vektörlerinden faydalanarak oluşturulan öznitelik setine son olarak, her detaya ait standart

sapma değerleri de hesaplanıp eklenmiştir. Böylece her olay için 8 farklı ayırt edici özellik

daha elde edilebilir. Standart sapma (STD) değerini veren ifade, (4.13) ile gösterilmiştir.

σ =

√∑N
j=1

(
d j − µ

)2

N
(4.13)

burada σ standart sapmayı, d j veri dağılımını, µ dağılıma ait ortalama değeri ve N ise örnek

sayısını ifade etmektedir.

Şekil 4.11 ile saf sinüs (normal) dalga şekli, gerilim çukuru ve gerilim tepesi olaylarına

ait örnek STD değerleri grafiksel olarak gösterilmiştir. Güç kalitesi olaylarına ait ayırt edici

özellikleri ortaya koymada STD yöntemi oldukça etkilidir [91, 92].
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Şekil 4.11: Örnek bozulma türlerine ait DWT STD detayları

Şekil 4.11 incelenirse, çukur ve tepe değerlerine ait STD değerlerinin, bazı genlikleri

birbirine çok yakın değerler aldığında, ayırt edici olma etkilerini yitirebilecekleri söylene-

bilir. Bunu önleyip, sınıflandırıcı girişine daha kapsamlı öznitelikler göndermek amacıyla,

delta standart sapma (DSTD) hesaplaması önerilmiştir. DSTD hesaplaması; güç kalitesi olay

verilerinin DWT detaylarından hesaplanan STD değerlerinin, saf sinüs dalga şekli DWT de-

taylarından hesaplanan STD değerleri ile karşılaştırılması ile elde edilmektedir. Şekil 4.12

ile bu anlatıma ait özet gösterim verilmiştir.
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Şekil 4.12: DWT MRA tabanlı DSTD hesabı blok şeması

Şekil 4.13, örnek olarak seçilen gerilim çukuru ve gerilim tepesi olaylarına ait DSTD

değerleri grafiksel olarak gösterilmiştir. Açıkça görülebileceği gibi, DSTD işlemi sonucunda;

yanlış sınıflandırılma olasılığı en yüksek olan çukur ve tepe olaylarına ilişkin, yüksek oranda

ayırt ediciliğe sahip öznitelikler elde edilmiştir.
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Şekil 4.13: Örnek çukur ve tepe olaylarına ait DWT DSTD öznitelikleri

Tüm bunların sonucunda; DWT yönteminin farklı güç kalitesi olaylarının belirlenme-

sinde ve bozuk işaretin özniteliklerini tanımlamada büyük rol oynayan etkili bir matema-

tiksel yöntem olduğu görülmektedir [93]. Çok çözünürlüklü DWT yönteminin işaret ayrış-

tırma özelliği kullanılarak, bozulan işaretten önemli bilgilerin tanımlanabileceği görülmüş-

tür. Bunu gerçekleştirmek için, tez çalışmasında DWT çoklu çözünürlük ayrıştırma katsayı-

larının; entropi, enerji değerleri, delta-standart sapma değerleri hesaplamalarına dayalı yön-

temler kullanılarak elde edilen öznitelik seti de tercih edilerek analizleri gerçekleştirilmiştir.
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4.1.2. İstatistiksel Verilere Dayalı Öznitelikler

GKO işaretlerinden ayırt edici öznitelikleri belirleme sürecine, bu başlık altında su-

nulan temel istatistiki verilere dayalı öznitelik seti tanımları verilerek devam edilmiştir. Her-

hangi bir dönüşüm yöntemine dayanmadan, Tablo 4.1 ile listelenen istatistik değer tanımları,

ham olay verilerine uygulanarak toplamda 9 adet öznitelik içeren alt set oluşturulmuştur.

Tablo 4.1: İstatistiki özniteliklere ait detaylar

Temel İstatistik Tanımı Öznitelik Etiketi Öznitelik Sayısı
Etkin değer rms 1

Minimum min 1

Maksimum max 1

Ortalama mean 1

Ortanca median 1

Mod değer mode 1

Standart sapma std 1

Çarpıklık skewness 1

Basıklık kurtosis 1

Toplam 9

Temel istatistiksel tanımlardan minimum (en küçük) değer, maksimum (en büyük) de-

ğer, veri dizisinin ortalama, standart sapma ve ortanca değerlerine ek olarak etkin (rms) de-

ğer, dizinin mod değeri, çarpıklık ve basıklık parametreleri de elde edilmiştir.

Bu öznitelik alt setinde kullanılan rms değer, elektriksel bakış açısından bağımsız ola-

rak tanımlanan istatistiksel rms değerdir. Herhangi bir X olayı için hesaplanacak Xrms formü-

lasyonunda, hesaplama penceresi tüm veri uzunluğunu (n örnek) içerdiği için (4.14) ifadesi

sonucu elde edilen değer tek bir veriden oluşmaktadır.

Xrms =

√√
1
n

n∑
i=1

x2
i (4.14)

İstatistiksel alt öznitelik setinin bir elemanı da “mod” değeridir ki bir sayısal dizi içeri-

sindeki en çok tekrar eden sayı değeri olarak ifade edilmektedir.

Tez çalışmasında kullanılan ham veri setinden temel istatistiksel bilgiler elde edilerek
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oluşturulan öznitelik setinin son bileşenleri, çarpıklık (skewness) ve basıklık (kurtosis) ifade-

leridir. Çarpıklık ifadesi bir veri dağılımının, ortalama değeri etrafındaki asimetri derecesini

göstermektedir. Dağılımın şekilsel yapısını da ifade eden çarpıklık ifadesine ait matematiksel

eşitlik (4.15) ile şu şekilde verilmiştir [94]:

Skew(x) =
1
n

n∑
i=1

( xi − µ

σ

)3
(4.15)

burada Skew(x) herhangi bir x veri dizisine ait çarpıklık değerini, n dizideki toplam örnek

sayısını, xi dizinin her bir örneğini, µ dizinin ortalama değerini ve σ ise dağılımın standart

sapmasını göstermektedir. Pozitif değerli bir çarpıklık değeri dağılımın sağa çarpıklığını or-

taya koyar, negatif çarpıklık değeri ise dağılımın sola doğru yığıldığını gösterir. Normal bir

dağılıma sahip veri dizisinin çarpıklık değeri sıfırdır.

Kelime tanımı olarak basıklık (kurtosis) anlamına gelen istatistiki veri, bir dağılımın

yatıklık ya da şişkinliğini ifade etmektedir. Yani normal dağılım baz alınırsa, basıklık ölçüsü

verilerin ortalama değer etrafında ne derece yoğun bir dağılım sergilediğini ortaya koyar.

Basıklık (Kurt(x)) ifadesinin genel tarifi (4.16) ile şu şekilde gösterilir:

Kurt(x) =

{
1
n

n∑
i=1

( xi − µ

σ

)4
}
−3 (4.16)

Eşitlik (4.16), çarpıklık ifadesi ile aynı terimleri içermekle birlikte burada moment derecesi

dörttür. Normal bir dağılıma ait basıklık değeri 3 olduğu için genel gösterimlerde −3 ek-

lenmesiyle, normal dağılım basıklık değeri “0” olarak sabitlenmiş olur. Şekil 4.14, normal

dağılım referansına göre çarpıklık ve basıklık ifadelerinin genel gösterimlerini sunmaktadır.

Daha ayrıntılı bilgiler için [94] çalışmasına başvurulabilir.

�
�

“nr3” — 2007/5/1 — 20:53 — page 724 — #746 �
�

� �

724 Chapter 14. Statistical Description of Data

(b)(a)

Çarpıklık

negatif pozitif

pozitif

negatif

Basıklık

Figure 14.1.1. Distributions whose third and fourth moments are significantly different from a normal
(Gaussian) distribution. (a) Skewness or third moment. (b) Kurtosis or fourth moment.
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where the �3 term makes the value zero for a normal distribution.
The standard error of (14.1.6) as an estimator of the kurtosis of an underlying

normal distribution is
p
96=N when � is the true standard deviation, and

p
24=N

when it is the sample estimate (14.1.3). (Yes, you are better off using the sample
variance.) However, the kurtosis depends on such a high moment that there are many
real-life distributions for which the standard deviation of (14.1.6) as an estimator is
effectively infinite.

Calculation of the quantities defined in this section is perfectly straightforward.
Many textbooks use the binomial theorem to expand out the definitions into sums of
various powers of the data, e.g., the familiar

Var.x0 : : : xN�1/ D
1

N � 1

" 
N�1X
jD0

x2j

!
�N xx2

#
� xx2 � xx2 (14.1.7)

but this can magnify the roundoff error by a large factor and is generally unjustifiable
in terms of computing speed. A clever way to minimize roundoff error, especially
for large samples, is to use the corrected two-pass algorithm [1]: First calculate xx,
then calculate Var.x0 : : : xN�1/ by

Var.x0 : : : xN�1/ D
1

N � 1

8<:
N�1X
jD0

.xj � xx/
2 �

1

N

"
N�1X
jD0

.xj � xx/

#29=; (14.1.8)

The second sum would be zero if xx were exact, but otherwise it does a good job of
correcting the roundoff error in the first term.

void moment(VecDoub_I &data, Doub &ave, Doub &adev, Doub &sdev, Doub &var,moment.h
Doub &skew, Doub &curt) {

Given an array of data[0..n-1], this routine returns its mean ave, average deviation adev,
standard deviation sdev, variance var, skewness skew, and kurtosis curt.

Int j,n=data.size();
Doub ep=0.0,s,p;

Şekil 4.14: Normal dağılıma göre çarpıklık ve basıklık genel gösterimleri [94].
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4.1.3. Histogram

Bu tez çalışmasında kullanılan öznitelik vektörünü oluşturan alt setlerden bir tanesi

de histogram yönteminden elde edilen değerleri içeren “Histogram öznitelikleri” alt setidir.

Temel yapı taşları 1895 yılında Pearson tarafından ortaya atılan ve dönüşümden bağımsız

bir yöntem olan histogram, herhangi bir veri dağılımının belirli kriterlere göre oluşturulmuş

gruplarını, sütun grafik olarak göstermeye yarayan işlemler bütünüdür [95]. Güç kalitesi olay

verileri de sayısal bir dağılımı ifade ettiği için bu veri dağılımının belirli adım değerlerindeki

örnek sayılarını histogram işlemi ile elde ederek, bu sayılardan oluşan ve ayırt ediciliği son

derece yüksek olan özniteliklerin elde edilmesi düşünülmüştür. Bu çalışma ile güç kalitesi

olay verilerinde kullanmak üzere ilk defa analiz edilen bu yöntem, Şekil 4.15 ile sunulan

grafiklerde görülebileceği üzere, analizi gerçekleştirilen olay işaretleri arasında ayırt ediciliği

yüksek öznitelikler oluşturmuştur.
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Şekil 4.15: Olay verilerine ait histogram çubuk grafikleri

Veri içerisindeki örneklerin gruplandırılma adımları gerilim genlik değerlerine göre ya-

pılmıştır ki birim değere dönüştürme işlemi gerçekleştirildiği için bu değerler [−1,1] aralı-

ğındadır. Tez çalışmasında, histogram gruplandırma adımlarının seçimi [96] çalışmasında
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ayrıntılı olarak verilmiş olan Sturges kuralına göre yapılmıştır. Buradan hareketle, (4.17) ile

gösterilen eşitlikte verilen hesaplamaya göre histogram öznitelik sayıları her olay için 13

olarak belirlenmiştir.

C = 1+3,322 log(k) (4.17)

burada, C histogram adım sayısını, k ise her işaretin örnek sayısını göstermektedir ki bu

çalışmada 4.097 olarak tanımlanmıştır.

Histogram yönteminin gömülü sistemlerde sayısal olarak gerçekleştirilmesi, uygulana-

bilirliği çok sade olan adımlardan oluşmaktadır. Herhangi bir dönüşüm temeliyle formüle

edilmediği için yöntem son derece hızlı cevaplıdır. Histogram adım aralık sayıları m olarak

belirlendikten sonra N örnekli bir veri dizisi için (4.18) ile gösterilen tanımlama gerçekleşti-

rilir [94]:

pi ≡
i
m
, i = 0, . . .,m (4.18)

burada, eğer bir qi değeri, pi tanımında bir dağılım dilimi oluşturuyorsa i. adım qi değerinden

qi+1 değerine (4.19) eşitliğinden hesap edilecek bir h yüksekliği değerince çizdirilebilir:

hi = N
(

pi+1− pi

qi+1− qi

)
, i = 0, . . .,m (4.19)

Tez çalışması sırasında histogram öznitelikleri ile ilgili yapılan ön deneyler [90] çalış-

ması ile yayımlanmıştır. Daha fazla bilgi için [90, 95–97] çalışmalarına başvurulabilir.

4.1.4. Permütasyon Entropi

Biyomedikal işaret işleme uygulamalarında sıklıkla kullanılan Permütasyon Entropi

(PE) hesabı, Bandt ve Pompe tarafından önerilmiş ve zaman serisi özelliğindeki işaretle-

rin karmaşıklık durumunu, komşuluk değerlerine göre ortaya koyan bir yöntemdir [98]. Bu

tez çalışmasında GKO verilerine uygulanarak öznitelik vektörüne katkı sağlamak amacıyla

kullanılmıştır. PE yöntemi kullanarak elde edilen öznitelik seti, güç kalitesi işaret işleme ala-

nına ilk olarak bu tez çalışmasıyla önerilmiştir. PE yönteminin hesap adımlarında başlangıç

olarak, verilen bir x(t), t = 1,2, . . .,T zaman serisi işareti sembolik bir diziye dönüştürülür.

Böylece, var olan değerler ve bir önceki değerler arasında, eşit uzaklıkta olan bir sabiti baz

alan ilişki elde edilmiş olur [98, 99]. Dönüşüm yönteminin gömülü mantığına ait ifade (4.20)
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ile şu şekilde gösterilir:

x(t) =
[
x(t), x(t + l) . . . x(t +ml)

]
(4.20)

burada, m gömülü boyut parametresini, l ise zaman gecikme parametresini göstermektedir.

Verilen bir m parametresi için m! kadar π olası permütasyon elde edilebilir. Böylece, göreceli

frekans değeri (4.21) ile şu şekilde gösterilebilir:

p(π) =
f (π)

T −(m−1)l
(4.21)

burada, π sembolize frekansının x(t) içerisindeki değerini f (π) temsil etmektedir. PE değeri

(4.22) eşitliği kullanılarak şu şekilde hesaplanabilir:

PE(m) = −
m!∑

m=1
p(π) ln p(π) (4.22)

Normalizasyon faktörü (1/ln(m!)) dikkate alındığında, normalize edilmiş PE değeri son

adımda, (4.23) eşitliği ile şu şekilde ifade edilir:

PE =
PE(m)
ln(m!)

(4.23)

m parametresinin seçimi PE hesabında önemli bir yer tutar [99]. Eğer m düşük bir

değer olarak belirlenirse, yöntem düzgün çalışmayabilir. Bununla birlikte, m değerinin üst

limit değerleri hesapsal karmaşa ve işlem yükü fazlalığından dolayı hafıza kullanım yeter-

sizliği ortaya çıkarabilir [98, 99]. Bu tez çalışmasında, PE parametrelerinden m = 3 ve zaman

gecikmesi l = 1 değerleri deneysel olarak belirlenmiştir.

Şekil 4.16, veri setinden seçilmiş örnek bozulma olaylarına ait PE değerlerini görsel

olarak ifade etmektedir. PE öznitelik setini oluştururken, her olay işareti için birer adet PE

öznitelik değeri ve 6 adet PE histogram dağılımından elde edilen PEhist değeri ile birlikte

toplam 7 öznitelik kullanılmıştır.
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Şekil 4.16: Örnek bozulma olaylarına ait PE değerleri

4.1.5. Yerel Tepe Noktaları

Yerel tepe (Local Peaks–LP) noktaları öznitelik seti, zaman serisi işaretine ait yerel

maksimumların sayısının tespit edilmesiyle oluşmaktadır. Güç kalitesi olay işaretleri için

önerilen bir diğer öznitelik çıkarım yöntemi olan yerel tepe nokta sayıları tespiti, olay işaret-

lerinin durağan olmayan ve hızlı genlik değişimine sahip yapıda olmalarından dolayı tercih

edilmiştir.

Yerel bir tepe noktası, kendisinden önceki ve sonraki komşu örnek değerlerinden daha

büyük olan bir nokta olarak tanımlanabilir. Veri dizinindeki tepe noktalarını tespit etmek bir-

çok işaret işleme uygulaması için önemli bir adımdır. Biyomedikal işaret işleme uygulamala-

rında, özellikle kalp ritmini ortaya koyan ya da beyin fonksiyonları ile ilgili olan işaretlerden

yerel tepe nokta bilgisi almak, sistemin işleyişinde hayati bir yer tutabilir. Aynı şekilde, trafik

yoğunluk tespit uygulamaları, güneş ve rüzgar enerjisi dalgalanmaları ile ilgili işaret işleme

uygulamalarında da tepe noktası tespiti önemli bilgilere ışık tutacak özelliktedir. Konuya ait

literatürde, tepe noktası tespiti için dönüşüm tabanlı yöntemlerden filtre merkezli veya akıllı

sistem içerikli uygulamalara kadar geniş bir yelpazede önerilen birçok çalışma bulunmakta-

dır [100].
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Tüm bunlardan hareketle; bu tez çalışmasında, her bir olay verisine ait yerel noktaların

sayıları saptanarak, veri setindeki tüm işaretler için birer adet ayırt edici öznitelik elde edil-

miştir. Elde edilen bu değerler ile LP öznitelikleri alt seti oluşturulmuştur. Çalışmada, tepe

noktaları analizine ait detaylı işlemler yapılması kapsam dışı olduğu için MATLAB yazılı-

mında oluşturulan sade sorgulama kod dizinleri ile tepe nokta tespitleri gerçekleştirilmiştir.

Şekil 4.17, örnek bir veri dağılımından elde edilmiş yerel tepe noktalarına ait gösterim sun-

maktadır.
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Şekil 4.17: Örnek bir işarete ait yerel tepe noktaları

4.1.6. Anlık Zaman Bölgesi Öznitelikleri

Güç kalitesi olay verilerinin makine öğrenme tabanlı bir karar sürecinde akıllı olarak sı-

nıflandırılmasının daha etkin olarak gerçekleştirilmesi için öznitelik setinin zengin bir ayırt

edicilik yeteneğinin bulunması gerekmektedir. Bu amaçla adım adım oluşturulan öznitelik

setine, çeşitli anlık zaman bölgesi parametreleri de hesap edilerek eklenmiştir. Burada tercih

edilen öznitelikler, özellikle haberleşme alanında kullanılan ve sayısal modülasyon sınıflan-

dırma süreçlerinde kullanılan bir takım parametrelerden elde edilmiştir [101].

Anlık zaman bölgesi (Instantaneous Time Domain–ITD) öznitelikleri, işaretin anlık

genlik, faz ve frekans değişimlerine bağlı olarak belirlenmektedir. Modülasyon işaretlerinin

taşıyıcı frekans, faz ve genlik gibi değişen karakterli yapıdaki özelliklerinden faydalanarak

ayırt edicilik sağlayan anlık zaman bölgesi parametreleri, güç kalitesi bozulma işaretlerinin
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benzer özelliklerinden dolayı bu işaretler için önemli ölçüde ayırt edicilik sağlamaktadır.

Bu amaçla tercih edilen özniteliklerden ilk ikisi Hilbert dönüşümü (Hilbert Transform–HT)

tabanlıdır. Zaman serisi bir işaretten karmaşık değerlikli bir veri seti üretilmesine dayanan

HT yöntemi, doğrusal ve durağan yapıda olmayan işaretlerin analizinde kullanılan ve anlık

frekans belirlemeye dayalı bir yöntemdir [101].

Öznitelik setindeki parametre hesabında kullanılacak olan HT yöntemi ile zaman serisi

işareti, gerçek ve sanal olarak iki bileşenli bir analitik işarete dönüştürülür. Gerçek bileşen

özgün işaret bilgisini, sanal bileşen ise Hilbert dönüşüm parametrelerini içermektedir. Sanal

bileşen, dönüşüme maruz kalan gerçek işaretle 90◦ faz farkına sahiptir. Yani dönüşüm bu

haliyle sinüs işaretlerinin kosinüs eşdeğerine dönüştüğü bir yapıdır. HT sonucu elde edilen

dönüştürülmüş işaret dizisi, özgün işaretle aynı genlik ve frekans içeriğine sahiptir ve özgün

işaretin faz açısı değerine göre elde edilen bir faz bilgisi vermektedir. Bu yüzden HT, za-

man serisi işaretlerinin anlık değerlerini elde etmede özellikle genlik ve frekans hesabında

oldukça etkili bir yöntemdir [102].

Hilbert dönüşümünün ayrık işaretlere uyarlanan hesaplama yöntemi, dönüşümü yapı-

lacak x(t) işaretinin (1/πt) fonksiyonu ile konvolüsyonu ile ifade edilir. Bu durum (4.24) ile

şu şekilde gösterilmiştir [102]:

xH(t) = x(t) ∗ (1/πt) =
1
π

∫ ∞

−∞

x
(

λ

(t −λ)

)
dλ (4.24)

burada, λ öteleme operatörüdür.

Elde edilen bu analitik işaret, özgün işaretin genlik ve fazı hakkında bilgi içermektedir

ve aynı zamanda özgün x(t) işaretinin 90◦ faz kaydırılmış halidir. Bu analitik işaret tanımı

(4.25) eşitliği ile ifade edilebilir:

x̂ [k] = x [k]+ j xH(t) = | x̂ [k]| e jθ(t) (4.25)

Buradan hareketle genlik (zarf–envelop) ifadesi (4.26) eşitliği şu şekilde hesaplanır:

��x̂ [k]�� =√
x [k]2+ xH [t]2 (4.26)

Elde edilen ifadeler kullanılarak, anlık faz ve anlık frekans bilgilerine sırasıyla (4.27) ile şu
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şekilde ulaşılır:

θ [t] = arctan
xH [t]
x [k]

f [t] =
1

2π
dθ [t]

dt

(4.27)

• Yukarıda hesaplanan parametreler ışığında HT tabanlı ilk öznitelik (HB1), işaretin nor-

malize edilmiş ve merkezlenmiş mutlak genlik ifadesinin standart sapması olarak ifade

edilen ve (4.28) eşitliği ile hesaplanan parametresi olarak belirlenmiştir [101]:

HB1 = σaa =

√√√√
1
Ns

[
Ns∑

k=1
x2

cn(k)

]
−

[
1
Ns

Ns∑
k=1
|xcn(k)|

]2

(4.28)

burada, xcn(k)= (x [k]/ma) olarak ifade edilir ve ma ifadesi de x [k] işaretinin ortalama

değerini temsil eder. Ns ise örnek sayısını ifade etmektedir.

• ITD verilerinden elde edilen özniteliklerin ikincisi (HB2), bir P oranı ile verilen spekt-

rum simetri parametresidir ve matematiksel olarak (4.29) ile gösterilir [101]:

HB2 = P =
PL −PU

PL +PU
(4.29)

PL ve PU ifadeleri, (4.30) eşitliğinde tanımlanmıştır:

PL =

fcn∑
k=1

��R(k)��2
PU =

fcn∑
k=1

��R(k + fcn+1)
��2 (4.30)

burada, fcn ifadesi örnek sayısına (Ns) göre bir fc parametresi ile normalleştirilmiş

örnekleme frekansını ( fs) ifade etmektedir ve matematiksel ifadesi (4.31) ile gösteril-

miştir. Bu çalışmada ampirik olarak elde edilen fc değeri 10.000 olarak tanımlanmıştır.

R(k) ifadesi ise x [k] işaretinin Hızlı Fourier Dönüşümü (Fast Fourier Transform–FFT)

çıktısını ifade eder [101]:

fcn =
fc Ns

fs
−1 (4.31)
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• Zaman bölgesi öznitelik setinin son bileşeni (HB3), normalize edilmiş ve merkezlen-

miş anlık genlik ifadesinin güç spektrumunun (Power Spectral Density–PSD) mak-

simum değerini hesaplayarak elde edilir. Özellikle durağan olmayan işaretlerin de-

taylı olarak incelenmesi sürecinde kullanılan PSD, işaretlere ait önemli derecede ayırt

edici vurgular içerebilmektedir. PSD hesabı için öncelikle işarete Ayrık Fourier Dönü-

şümü (Discrete Fourier Transform–DFT) uygulanır. Bu tanıma ait matematiksel eşitlik

(4.32) ile şu şekilde verilmiştir [101]:

HB3 = γmax =
max

��DFT
(
xcn(k)

) ��2
Ns

(4.32)

burada, γmax işaretlere ait genlik değerlerinin değişimini temsil eder ki güç kalitesi bo-

zulma olaylarında bu durum sınıflar arası ayrım gerçekleştirmede önemli bir özelliktir.

Bozulma olayları arasındaki genlik değişimi sınıfların ayırt edilmesi noktasında güçlü

bir belirleyici unsurdur.

4.1.7. Fisher Vektör Kodlama

Bu tez çalışmasında, öznitelik setinin karar aşamasında daha etkin bir şekilde sınıflan-

dırılması için Fisher Vektör (FV) kodlama yöntemi kullanılmıştır. Öznitelikleri, FV çekirdek

fonksiyon yapısı ile haritalanmasıyla daha çok sayıda eleman içeren yüksek boyutlu bir da-

ğılım elde edilmektedir. FV kodlama yapısı genellikle, çok sayıda öznitelik içeren görüntü

işleme uygulamalarında kelimeler çantası (Bag of Words–BoW) görsel haritalama yönte-

mine alternatif olarak kullanılmaktadır [103, 104]. FV kodlama yöntemi, BoW haritalama

yönteminin geliştirilmiş bir sürümü olarak da tanımlanır [105]. Literatürde, zaman serisi işa-

ret analizi uygulamalarında da başarılı sınıflandırma sonuçlarını desteklediği gözlemlenmiş-

tir [106, 107]. Bu nedenle tez çalışmasında, literatüre bir katkı olarak yöntemin güç kalitesi

bozulma olaylarından elde edilen öznitelik setine uyarlanması önerilmiştir.

FV kodlama yönteminin temelinde, öznitelik setine parametrik bir model olan Gauss

Karışım Model (Gaussian Mixture Model–GMM) uyarlaması yatmaktadır. FV kodlamada,

GMM modele ait parametreler kullanılarak log–olabilirlik (log-likelihood) türevi hesaplan-

maktadır [103, 105]. Böylece, öznitelik dağılımı ve GMM dağılımındaki merkezlerin her

bir elemanı arasındaki birinci ve ikinci derece fark değerlerinin ortalamasını betimleyen bir

gösterim ortaya çıkarılmış olur. En temel ve özet ifadesiyle FV kodlama, farkların belirli
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parametrelerle kümelenmesi işlemini gerçekleştirmektir [104, 105].

FV kodlama yönteminde giriş olarak, ham işaretlerden yukarıda da anlatımları veri-

len yöntemleri kullanarak elde edilebilecek bir X = {x1, x2, x3, . . ., xN } ile tanımlı, N boyutlu

öznitelik seti kullanılabilir. Giriş olarak kullanılan öznitelik vektörüne, çoklu Gauss dağılım-

larının doğrusal birleşimi olarak ifade edilen bir olasılık yoğunluk fonksiyonu (Probability

Density Function–PDF) olan GMM uygulanarak kod kitabı elde edilir [107]. N boyutlu X

öznitelik giriş seti için uyarlanan GMM matematiksel ifadesi, Πk önsel olasılık değerleri ile

birlikte, (4.33) eşitliği yardımıyla şu şekilde sunulabilir:

p (x | λ) =
K∑

k=1
g (x | µk,Σk)Πk (4.33)

burada, tamamlayıcı Gauss yoğunluklarını temsil eden g (x | µk,Σk) ifadesine ait açık göste-

rim, ortalama değer vektörü µk ve ortak varyans (kovaryans) Σk bileşenleriyle (4.34) kulla-

nılarak verilir:

g (x | µk,Σk) =
1√

(2π)N |Σk |

exp
{
−

1
2
(x− µk)

′
Σ
−1
k (x− µk)

}
, Burada

(
exp:e(·)

)
(4.34)

GMM yapısı, içerdiği parametrelerle birlikte λ= (µk,Πk,Σk) olarak ifade edilir. Burada,

k = 1,2, . . .,K olarak verilen dizi tanımı, tamamlayıcı Gauss yoğunluklarına ait küme sayısını

temsil eder. µk ve Σk yukarıda da bahsedildiği üzere ortalama değer ve kovaryans değerle-

ridir. GMM parametreleri, eğitim setinden elde edilen öznitelikler dahil edilerek, Beklenen

değer–Maksimum değer (Expectation-Maximization–EM) algoritması ile kestirilebilir. EM

yöntemi, gözlenemeyen yapıda değişkenler ve tahmin edilmesi gereken parametreler içeren

bir modelin en büyük olabilirlik ya da en büyük sonsal olasılık tahmininde kullanılan döngü-

sel (iteratif) bir optimizasyon algoritması olarak tanımlanmıştır [9]. EM, beklenti adımında

bir önceki döngüye ait veriler ışığında, logaritmik–olabilirlik fonksiyonunun alabileceği bek-

lenen değer ile özgün olabilirlik fonksiyonu için bir taban değer tespit eder. Devamında,

maksimize etme adımında ise bu değerlere göre optimizasyon işlemini gerçekleştirir. Giriş

olarak verilen X = {x1, x2, x3, . . ., xN } öznitelik vektöründeki N adet bileşen için sonsal ola-

sılıklar qik olarak belirlenirse, modeldeki K adet Gauss yoğunluğu için yumuşak atama (soft
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assignment) da denilen (4.35) ifadesi yazılabilir [107]:

qki =
g (xi | µk,Σk)Πk∑K
j=1 g

(
xi | µ j,Σ j

)
Π j
, j = 1,2, . . .,K i = 1,2 . . .,N (4.35)

Buradan hareketle her k, ortalama (µk) ve kovaryans (Σk) sapma parametre değerleri için

elde edilecek FV kodlama öznitelik vektörleri (4.36) ve (4.37) kullanılarak hesaplanır [107]:

uk =
1

N
√
Πk

N∑
i=1

qik
√
Σk
(xN − µk) (4.36)

vk =
1

N
√
Πk

N∑
i=1

qik

[
(xN − µk)

Σk
(xN − µk)

]
(4.37)

Bu öznitelik vektörleri, Σk kovaryans matrislerinin diyagonal yapıda olduğu varsayımı

ile daha az hesaplama süresi ile elde edilirler. Özniteliklerin FV kodlama ile yeniden oluş-

turulmuş hali uk ve vk ifadelerin birleştirilmesi ile her K Gauss dağılım merkezi için (4.38)

eşitliğinde gösterildiği şekilde ifade edilebilir [107]:

fFisher =
[
u′1,v

′
1, . . .,u

′
K,v
′
K

]′ (4.38)

FV kodlama sonucunda elde edilen yeni öznitelik setlerinin boyutları 2×K ×N değe-

rindedir. Burada K , Gauss küme sayısını temsil etmektedir ve bu çalışmada tanımlı değer

K = 1 olarak belirlenmiştir. N ise işlenen toplam öznitelik sayıdır. Bunun sonucunda tez

çalışmasında, FV kodlama kullanarak öznitelik vektörünün boyut sayısı 2 kat arttırılmıştır.

FV kodlama yöntemine ait algoritma adımları konunun daha net bir büyük resimle

sunulması adına, Şekil 4.18 ile özetlenmiştir. Ayrıca, Şekil 4.19 ile de bu anlatımın genel

blok şeması gösterilmiştir. Algoritma işlem basamakları ve blok şemadaki adımlar incelen-

diğinde, veri setinden elde edilen özniteliklerin eğitim ve test olarak ikiye ayrıldıktan sonra

sadece eğitim verileri kullanılarak GMM parametreleri elde edilmiş ve kod kitabı oluşturul-

muştur. Bu işlem sonucunda FVeğitim öznitelik seti elde edilmiştir. Test verilerini oluşturacak

öznitelik seti elde edilirken, eğitim veri dağılımından elde edilen GMM parametre değer-

leri kullanılmıştır. Tekrar hesap yapılmamıştır. Böylece, FV kodlama sonucu sınıflandırıcıya

giriş olarak verilecek FVeğitim ve FVtest öznitelik vektörleri elde edilmiş olur.
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Giriş:
1: XT = {x1, x2, . . ., xT } {T boyutlu öznitelik vektörü: Eğitim Verisi}
2: XTest = {xT+1, xT+2, . . ., xN−T } { N −T boyutlu Öznitelik vektörü: Test Verisi}
3: K {Gauss küme sayısı (Bu çalışmada tanımlı değer 1’dir.)}

Çıkış: FVeğitim ve FVtest {Elde edilecek FV Kodlu son öznitelik vektörleri}
—————————————–
EĞİTİM
GMM için model parametrelerinin belirlenerek kod kitabı oluşturulması :

4: Eğitim seti özniteliklerini yükle (XT)
5: GMM parametrelerini belirle λ = (µk,Πk,Σk), eşitlik (4.35)

—————————————–
Eğitim işlemi için kullanılacak FV özniteliklerinin belirlenmesi :

6: for k = 1 to K do
7: Adım (5) ile hesaplanan parametrelerden FV kodlu öznitelikleri hesapla, uk ve vk ,

eşitlik (4.36) ve (4.37)
8: end for
9: Eğitim işlemi öznitelik vektörünü hazırla, FVeğitim (4.38)

—————————————–
TEST

10: Test seti özniteliklerini yükle (XTest)
Test işlemi için kullanılacak FV özniteliklerinin belirlenmesi :

11: for k = 1 to K do
12: Adım (5) ile hesaplanan parametrelerden FV kodlu öznitelikleri hesapla, uk ve vk ,

eşitlik (4.36) ve (4.37)
13: end for
14: Test işlemi öznitelik vektörünü hazırla, FVtest (4.38)

Şekil 4.18: Önerilen FV kodlama algoritma adımları

Eğitim 

Öznitelikler

Olay 

İşaretleri

Öznitelik 

Çıkarım 

Süreci

Test 

Öznitelikler

GMM

Kod Kitabı

Oluşturma

FV

Kodlama
Normalizasyon Sınıflandırıcı

Öznitelik Çıkarımı FV Kodlama Sınıflandırma

Şekil 4.19: Önerilen FV kodlamalı yöntemin blok şeması
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4.2. Akıllı Sınıflandırıcı Yapıları

Bu bölümde, güç kalitesi bozulma olayları ile ilgili bir örüntü tanıma işleminin yapıl-

dığı bu tez çalışmasında kullanılan makine öğrenme tabanlı akıllı sınıflandırıcılara ait genel

bilgiler verilecektir. Önceki bölümde elde edilen öznitelik vektörü üç farklı sınıflandırıcı

tarafından işlenecektir: Temel ELM, ağırlıklandırılmış W–ELM ve temel yapının aşağıda

özetlenecek bir çok kısıtlamasını gideren Seyrek Bayes tabanlı SB–ELM. Bu bölümde, Şe-

kil 4.20 ile gösterildiği sırada, bu üç yapıya ait yöntemler ayrıntılarıyla sunulacaktır. Bölüm

girişinde makine öğrenme yöntemlerinin temel unsuru olan sınıflandırma kavramı ile ilgili

özet tanımlar sunulacaktır.

Sınıflandırıcı

Yapıları

Karar Uzayı

* ELM

* SB - ELM

* W - ELM

Şekil 4.20: Çalışmada kullanılan sınıflandırıcı yapıları

Bu tez çalışmasında eğitmenli öğrenme yapısı temelli bir öğrenme yöntemi gerçekleş-

tirilmiştir. Bu yapıda, makine öğrenmesi için giriş ve çıkış ifadelerinin her ikisi de sınıf-

landırma algoritmasına sunulmaktadır. Buradaki, belirli sayıda giriş vektörünü, yine belirli

sayıda ayrık kategorilere atamayı amaçlayan işlem sınıflandırma (classification) problemi

olarak adlandırılmaktadır. Bu işlemde öncelikle, bir x vektörü giriş olarak alınarak, K adet

ayrık Ck sınıfından birine atanmaktadır, burada k = 1, . . .,K ile tanımlıdır [8, 108]. Çoğu

uygulama için geçerli olan sınıfların ayrık yapıda olması durumu, her girişin sadece bir tek

sınıfa atanmış olduğunu ifade etmektedir.

Sınıflandırma işleminin gerçekleştiği karar uzayında, girişlerin atandıkları her bir ele-

manın bağlı olduğu kategoriler sınıf ve karar yapıcı algoritma da sınıflandırıcı olarak isim-

lendirilir. Literatürde makine öğrenmesi tabanlı, Bayes sınıflandırıcı, karar ağaçları, k–en

yakın komşu algoritması, yapay sinir ağları, destek vektör makineleri, uç öğrenme maki-

neleri gibi çeşitli sınıflandırıcı yapıları bulunmaktadır [4, 8]. Sınıflandırıcı yapısı bir başka
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ifade ile model, öznitelik uzayında haritalanmış (feature mapping) giriş veri dizisini, önceki

örneklerden çıkarsaması yapılan sınıflara doğru haritalama işlemini gerçekleştirir.

Bir sınıflandırma modeli, ô : X → S, S = {S1, . . .,SN } ifadesi ile matematiksel olarak

özetlenebilir. Burada ô(x) tanımı, o(x) gerçek giriş örneğinin hangi sınıfa ait olduğunun bi-

linmeyip, tahmin edildiğini ifade etmektedir. İşlem sonunda giriş örnekleri, (x,o(x)) biçimini

alır ve o(x) gerçek sınıf değerlerine atanır [8].

Makine öğrenme yapısının temel işlevi olan sınıflandırma kavramı, bilinmeyen yapı-

daki bir veri porsiyonunu bilinen kategorilere atama işini yapmaktadır. Sınıflandırmanın te-

mel amacı, önceki örnekler merkez alınarak gerçekleştirilen öğrenme sürecinden sonra sis-

teme daha önce giriş olarak tanıtılmamış bilinmeyen örnekleri, en yüksek doğruluk değe-

rinde ayrıştıracak modeli elde etmektir [8]. Makine öğrenme tabanlı sınıflandırma modeli,

akıllı sınıflandırıcı olarak adlandırılmaktadır.

Olasılıksal sınıflandırıcılar olarak isimlendirilen bazı sınıflandırma modelleri, çıkış

olarak giriş setindeki örneklerin sınıflara ait olma olasılıklarını üretirler. Ayrık sınıflandı-

rıcı olarak isimlendirilen bir diğer grup ise çıkışta veri setindeki giriş örneklerine ait tahmini

sınıf etiketini üretirler. Bu tez çalışmasında ikinci gruptaki sınıflandırıcı yapıları da ele alın-

maktadır. Ayrık sınıflandırıcı yapısının ürettiği ô çıkışında aşağıdaki seçeneklerden birisi

gerçekleşmektedir [8]:

• İkili sınıflandırma : Giriş örneği, bir biri ile bağlantılı olmayan iki sınıftan sadece

birisine dahildir.

• Çoklu sınıflandırma : Giriş örneği, bağlantılı olmayan m adet sınıftan sadece birisine

dahildir.

• Çok etiketli sınıflandırma : Giriş örneği, bağlantılı olmayan m adet sınıftan birkaç

tanesine dahildir.

• Aşama sıralı sınıflandırma : Giriş örneği, aşamalı olarak alt sınıflara ayrılan ya da

üst sınıflara kategorize olabilen sınıflardan sadece birine dahildir.

Bu tez çalışmasında, güç kalitesi olay verilerinden oluşan gerçek veri seti, birbirinden

bağımsız 5 farklı sınıfa ayrıldığı ve giriş işaretleri bu sınıflardan sadece bir tanesine dahil

olduğu için çoklu sınıflandırma kapsamına giren çalışmalar yürütülmüştür.
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Problem

Tanımı

Veri

Tanımı

Veri

Hazırlama

Modelleme

Değerlendirme

Model

Uygulama

VERİ

Şekil 4.21: CRISP modeline ait süreç döngüsü [109].

Şekil 4.21 ile süreç döngüsü verilen yönetim modeli, iki yüzü aşkın profesyonelin, veri

madenciliği ürün ve hizmet sağlayıcının desteği ile hazırlanan, Veri Madenciliğine Yöne-

lik Karşılıklı Endüstri Standart Süreci (CRoss Industry Standard Process for Data Mining–

CRISP) olarak adlandırılan CRISP modeli, veri madenciliği alanındaki çalışmalara bütüncül

bir destek sunan yönetim şeması olarak kullanılmaktadır [8, 109]. Veri madenciliği ve ma-

kine öğrenme süreçlerinin benzerliği göz önüne alınırsa, veri madenciliği alanında verimli

olarak kullanılan bu modelin referans alındığı çerçeveyi kullanmak yararlı olacaktır [8]. Bu

tez çalışmasında gerçekleştirilen çoklu sınıflandırma yapısına dayanan makine öğrenme sis-

teminde CRISP modelinin ortaya koyduğu süreç işletilmiştir. Problem tanımı, veri tanımı ve

veri hazırlama adımları önceki bölümlerde detaylı olarak anlatılmıştı. Bölümün devam eden

kısmında, kullanılan sınıflandırıcı modellerine ait yöntemsel detaylar aktarılacak ve bulgu-

lar ve incelemelerin ele alındığı sonraki bölüm ile de değerlendirme ve model uygulama

süreçlerine geçilecektir.
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4.2.1. Uç Öğrenme Makinesi (ELM)

Huang ve ekibi tarafından önerilen ELM, Tek Gizli Katmanlı İleri Beslemeli (Single

hidden Layer Feed-forward Neural network–SLFN) bir sinir ağı modeli için kullanılan öğ-

renme algoritmasıdır [110]. Gradyan temelli ileri beslemeli ağların aksine, ELM yönteminde

giriş ağırlıkları ve eşik değerleri rastgele üretilirken, çıkış ağırlıklarının hesaplanmasında

analitik yöntemler kullanılır. Bu yöntem sayesinde öğrenme süreci son derece hızlandırılmış

olur. ELM hızlı öğrenebilme yeteneğinin yanı sıra geleneksel geriye yayılım algoritması ile

öğrenen ileri beslemeli ağlara göre daha iyi genelleme başarımına sahiptir [53]. Şekil 4.22,

bir SLFN yapısının genel mimarisini göstermektedir. ELM yönteminde, giriş ve gizli katman

arası bağlantılar sabit değerlidir. Gizli katmanı çıkışa bağlayan bağlantılar ise ayarlanabilir

yapıdadır [111].
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Şekil 4.22: Tek katmanlı ileri beslemeli ağ yapısı
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Bu ayrıtta, matematiksel anlatımı ve oluşturulmasında esinlenilen önceki öğrenme ya-

pılarıyla birlikte tüm matematiksel detaylarına [110] çalışması ile ulaşılabilen ELM yönte-

mine ait temel matematiksel özelliklere değinilecektir. Tez çalışmasında kullanılan gelişti-

rilmiş varyasyonlarının anlatımından önce en temel ELM yapısına değinerek açıklamalara

başlanacaktır.

Eğitim sürecinde kullanılmak üzere N örnek sayısına sahip, D = (xi, ti), i = 1 · · ·N

şeklinde bir eğitim veri seti düşünülsün. Burada giriş vektörü xi ve çıkış değerleri ti olarak

verilmiştir ve d-boyutludur. Gizli katmanında L adet nöron bulunan bir ELM yapısına ait

çıkış fonksiyonu (4.39) ile şu şekilde ifade edilebilir [56]:

f (x) =
L∑

k=1
βkhk(θk ;x) = h(Θ;x)β (4.39)

burada, h(Θ;x) = [1, h1(θ1;x), . . . hL(θL;x)] ifadesi, x.Θ = [θ1, . . . θL] giriş vektörü ve β çıkış

ağırlık vektörüne bağlı olarak gizli katman özellik haritalaması gerçekleştiren bileşendir. Bu-

rada her x.Θ içsel çarpım ifadesine bias değerleri de eklenmiştir. Gizli katman etkinleştirme

(aktivasyon) fonksiyonunu hk(·) temsil eder. Eşitlik (4.39) daha sade bir biçimde (4.40) ile

gösterilir:

Hβ = T (4.40)

burada, H özellik haritalama matrisidir ve N × L boyutundadır. H matrisine ait açık ifade

(4.41) ile gösterilmiştir:

H =


1 h1(θ1;x1) · · · hL(θL;x1)
...

...
. . .

...

1 h1(θ1;xN) · · · hL(θL;xN)


(4.41)

burada, H matrisinin i. satırı bir x giriş örneği için gizli katman çıkış vektörünü ifade eder.

(4.40) eşitliğinin çözümüne dönülürse, çözüm ifadesi (4.42) ile gösterilen doğrusal sistem

çözümü olarak ifade edilebilir:

β =H∠T, H∠ = (
I
C
+HT H)−1HT (4.42)

burada, H∠ ile H matrisinin Moore–Penrose tersi [112] olarak ifade edilen genelleştirilmiş
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tersi temsil edilmektedir. Pozitif değerli C katsayısı, ELM yönteminin çoklu sınıflandırma

uygulamalarında daha etkili olabilmesi adına belirlenen bir düzenleme parametresidir [53].

Bu tez çalışmasında temel ELM yöntemi referans alındığı için C katsayısı kullanılmayan

çözüm ifadesi tercih edilmiştir (I/C = 0).

(4.42) eşitliği, çıkış değerlerini tanımlamak için gerekli sade yapıda bir çözüm ifadesini

göstermektedir [110]. Geleneksel algoritmalarda, arzu edilen çıkışlara ulaşmak için döngüsel

çözüm adımları gerekirken ELM yöntemi, herhangi bir döngüsel eyleme gerek bırakmaksı-

zın çözüme tek seferde ulaşmayı deneyerek benzer problemle başa çıkar.

Optimizasyon bakış açısına dayanan ek bir anlatım ile daha ayrıntılı olarak belirtmek

gerekirse, ELM süreci ‖Hβ −T‖2 ve ‖β‖ ifadelerini minimize etmeyi hedefler. Böylece,

(4.40) eşitliğinin çözümü, optimizasyon tanımlarıyla (4.43) ile şöyle sunulabilir [113]:

Amaç (Minimize) LPELM =
1
2
‖β‖2+C

1
2

N∑
i=1
‖ξ ‖2

Kısıtlar (Subject to) h (xi)β = tT
i − ξ

T
i , i = 1, . . .,N

(4.43)

burada, ξ i = [ξi,1, . . ., ξi,m] vektörü, her xi eğitim veri örneği için m çıkış düğümlerinin eği-

tim hata değeridir. Çözümü optimizasyon bakış açısı ile sürdürdüğümüzde, Karush–Kuhn–

Tucker (KKT) teoremine dayalı çözüm işlemi de (4.42) ifadesinde verilenle aynı sonucu

üretir [113].

ELM yöntemi aynı zamanda çoklu sınıflandırma süreçlerine de etkili şekilde cevap

vermektedir. Örnek sayısı N olan (xi, ti) eğitim giriş ve çıkış vektörleri, m farklı sınıf ile

düşünülürse, her örnek için m uzunluğunda bir ti vektörü (4.44) ile şu şekilde ifade edilebilir:

ti[ j] =


1 eğer xi ∈ sınıf j

−1 eğer xi < sınıf j
(4.44)

Buradan hareketle, verilen bir x örneği için ELM çıkış fonksiyonu, (4.45) ile şu şekilde

türetilebilir [110, 113]:

f(x) = h(x)

(
I
C
+HT H

)−1

HT T, N ≥ L durumunda (4.45)

burada, f(x) = [ f1(x), . . ., fm(x)] çıkış fonksiyonu vektörüdür. Bir x tahmin örneğine bağlı
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olarak yürütülecek test aşaması için (4.46) ile verilen maksimum argüman ifadesine başvu-

rulabilir [113]:

label(x) = arg max
i

fi(x), i ∈ [1, . . .,m] (4.46)

4.2.2. Seyrek Bayes Tabanlı Uç Öğrenme Makinesi (SB–ELM)

Önerildiği ilk tarih olan 2006 yılından günümüze kadar ELM, makine öğrenme alanın-

daki popüler etkisini korumaktadır. Son derece düşük hesapsal maliyeti ve cevap süresinin de

bir o kadar hızlı olmasının getirdiği avantajlarla ELM, birçok farklı alanda kullanılmaktadır

[53]. Bu durum da, rastlantısal gizli katman parametreli bir SLFN yapısının türevlenebilir

(sürekli) bir etkinleştirme fonksiyonu kullanılmasıyla çıkışında hemen hemen tüm sürekli

fonksiyonları yakınsayabileceğini göstermiştir [56]. Bununla birlikte, temel ELM yöntemi

şu iki olumsuz durumun etkisindedir: 1) ELM yapısı, çıkış ağırlıklarını hesaplayan Hβ = T

eşitliğini, Moore–Penrose genelleştirilmiş matris tersini kullanarak çözer. Bu nokta, bir çeşit

en küçük kareler minimizasyon öğrenme yöntemi olduğu için kolaylıkla aşırı uyum (over

fitting) sorunsalından etkilenebilir. Bu olumsuzluk, eğitim setinin öğrenilecek verilerin ka-

rakteristiğini tam olarak temsil edemediği durumlarda daha kötü bir hal alabilmektedir. 2)

ELM yönteminin sınıflandırma doğruluğu, belirlenen gizli katman nöron sayısından ciddi

ölçüde etkilenir. Pratik uygulamalar için tasarlanan bir ELM modeli çoğu kez yüzlerce ya

da binlerce sayıda gizli katman nöron sayısına sahip olabilir [56]. Bu durumun etkileyeceği

ilk başlık tabi ki gerçek uygulamaların üzerinde çalıştığı gömülü sistemler ve sahip oldukları

hafıza değerleridir. Düşük maliyetli bir uygulamada, büyük ölçekli ELM modelini çalıştıra-

cak yüksek maliyetli bir hafıza yapısı istenmez. Bu yüzden, model çıkışındaki başarımdan

ödün vermeden model boyutunun azaltılmasıyla elde edilecek çözüm adımları gerekmekte-

dir [4, 56].

Bahsedilen ilk olumsuzluğun giderilmesi adına, L2 tip düzenlemeli ELM, çekirdek

(kernel) ELM gibi yöntemler önerilmiş olsa da hesapsal maliyetleri ve iş yüklerinden do-

layı büyük veriler içeren uygulamalarda kullanılmaları çok güç yöntemlerdir [56].

ELM gizli katmanındaki nöron sayısını optimize ederek en uygun sayıda nöron değe-

rini bulmayı amaçlayan mevcut yöntemler, artımsal öğrenme yöntemi ortaya koyarlar ve bir

çoğu sadece regresyon uygulamalarına hitap etmektedir. Daha sonraları geliştirilen Bayes

yaklaşımını merkez alan Bayes ELM (BELM), çıkış ağırlıklarını yüksek genelleme başarımı
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ile hesaplamak için makine öğrenme yöntemlerinde avantaj ortaya koyarak, çıkış değerle-

rinin olasılıksal dağılımını tahmin ederek aşırı uyumdan kaçınmıştır. Bu durum, karmaşık

hesapları içermesi ve sınıflandırma işlemine uyarlanamadığı için ortaya tam bir çözüm ko-

yamamıştır [56].

Bu tez çalışmasında [56] referansında önerilen Seyrek Bayes (SB) öğrenme yaklaşı-

mını temel alan Seyrek Bayes Uç Öğrenme Makinesi (Sparse Bayesian ELM–SB-ELM),

güç kalitesi olay sınıflandırma işlemi için uyarlanmıştır.

SB–ELM yapısı, geleneksel ELM yapısında olduğu gibi rastlantısal olarak üretilen gizli

katman parametlerini takiben, çıkış ağırlıklarının seyrek temsillerini bularak, gizli katman

nöron sayısına ekleme ya da silme yapmadan çözüme ulaşan bir yöntemdir. Çıkış ağırlıkları

olarak tespit edilen βk (k = 0, . . ., L ve L gizli katman nöron sayısı) değerlerinin seyrek

tahminlerini bulmak amaçlanır. SB–ELM yönteminde, seyrekleştirme işlemi, Bayes istatistik

yaklaşımında kullanılan otomatik ilgililik belirlenim (Automatic Relevance Determination–

ARD) yöntemine dayanmaktadır. Burada, çıkış ağırlıkları βk değerleri üzerinde üstün-önsel

(hyper-prior) αk dağılımı taranarak bazı βk değerleri sıfır olarak ayarlanır. Üstün-önsel p(αk)

dağılımında ilgililik derecesine göre çıkış ağırlıklarından bir çoğuna seyrekleştirme işlemi

uygulanır ve gizli katman nöronları budanarak sadeleştirme yapılmış olur. Tüm bunlar, SB–

ELM yapısının hem SB öğrenme yaklaşımındaki yüksek genelleme ve seyreklik hem de

ELM yapısındaki evrensel yaklaşıklama ve etkili öğrenme hızı gibi olumlu yönleri yapısında

topladığını göstermektedir [56].

ELM sınıflandırıcı yapısı için Bayesçi Çıkarım

Burada, ELM öğrenme yapısından farklı olarak, β çıkış ağırlıkları vektörü Bayes yöntemi

kullanılarak öğrenilir. Yani H∠ genelleştirilmiş ters ifadesi direkt olarak hesaplanmaz. Ar-

tık SB–ELM için giriş vektörü, gizli katman çıkışı olan H ifadesidir. Yani, Bayes öğrenme

tabanlı ELM yapısı için girişler (4.47) ile şu şekilde tanımlanır [56]:

H = [h1(Θ;x1), . . .,hN (Θ;xN )]
′, H ∈ RN×L

hi(Θ;xi) = [1, h1(θ1;xi), . . . hL(θL;xi)] , i = 1, . . .,N
(4.47)

Burada genel anlatıma, temel sınıflandırma yapısı (ikili sınıflandırma) ile devam edilecektir.

İkili sınıflandırmadaki her eğitim örneğinin bağımsız bir Bernoulli olayı olduğu ve Bernoulli

dağılım olasılığının p(t |x) olduğu düşünülebilir. Buradan hareketle, olabilirlik ifadesine ait
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detaylar (4.48) ile şu şekilde yazılabilir:

p(t|β,h) =
N∏

i=1
σ

{
Y(hi;β)

}ti [
1−σ

{
Y(hi; β)

}]1−ti

σ [Y(hi;β)] =
1

1+ e−Y(hi;β)

Y(hi;β) = hβ

(4.48)

burada σ(·) sigmoid fonksiyonudur ve t = (t1, . . ., tN )
′, ti ∈ {0,1} ve β = (β0, . . ., βL)

′ ola-

rak tanımlanmıştır. ARD üstün-parametresi (hyperparameter) αk değerini kullanarak, her βk

parametresi için bir sıfır-ortalama Gauss önsel dağılımı (4.49) ve (4.50) ile ifade edilebilir

[56]:

(βk |αk) =N
(
βk |0, α−1

k

)
(4.49)

p (β |α) =
L∏

k=0

αk
√

2π
exp

(
−
αk β

2
k

2

)
(4.50)

burada, α = [α0, α1, . . ., αL]
′

olarak tanımlıdır. Bilinmesi gereken önemli bir nokta, her βk

ifadesine atanmış bağımsız bir αk değerinin var olduğudur. ARD önsel ilgililik tarama yön-

temi, βk ağırlıklarının sıfır değerlerini kontrol ederek belirgin gizli nöronları seçme işlemini

gerçekleştirir. Son adım olarak, çıkış sınıfları olan t şartları üzerinden α ve H ifadelerine ait

olabilirlik değerini tümleştirme işlemi gelmektedir. Burada α değerlerinin belirlenmesi tüm-

leşik olabilirlik değerini, β ağırlıklarının integrasyon işlemi neticesinde maksimize ederek

gerçekleştirilir. Bu integral ifadesi (4.51) ile gösterilmiştir:

p (t|α,H) =
∫

p (t|β,H) p (β |α)dβ (4.51)

Bu öğrenme yordamında, sürecin merkezini teşkil eden nokta, p (t|α,H) dağılımını

ortaya koyarak tümleşik olabilirlik değerini maksimize edip α parametresini belirlemektir.

Bununla birlikte eşitlik (4.51) ile verilen integralin çözümü çok da sade adımlar içermemek-

tedir. Bu nedenle, ARD yöntemi ile Laplace yaklaşım yöntemiyle bir Gauss yakınsaması

gerçekleştirilerek çözüm adımlarına devam edilir [56]. Gauss yakınsama işlemi sonrasında

logaritmik-sonsal fonksiyona ait bir karesel Taylor açılımı elde edilir. Burada yakınsanan
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Gauss dağılımının ortalama ve ortak varyans (kovaryans) değerleri sırasıyla, Laplace açılı-

mının mod değeri ve negatifi alınan ikinci türev değerine (Hessian matrisi) karşılık gelir.

Özetlenen bu ifadeler matematiksel olarak (4.52) ile gösterilmiştir [56]:

ln
{
p
(
t|β,H

)
p
(
β |α

)}
= ln

{
N∏

i=1
yti

i (1− yi)
1−ti

}
+ ln

{
L∏

k=0

αk
√

2π
exp

(
−
αk β

2
k

2

)}
=

N∑
i=1
{ti ln yi + (1− ti) ln (1− yi)} −

1
2
β′Aβ+ sbt

(4.52)

burada, yi = σ {Y (hi;β)} ve A = diag (α) olarak tanımlıdır. Sabit katsayı değeri için belirle-

nebilecek değer de sbt =
∑L

k=0 (lnαk −1/2ln2π) olarak β değerinden bağımsız olarak atana-

bilir. Genel olarak, Laplace açılımının mod değeri olan β̂ parametresini, Newton–Raphson

döngüsel yinelenmiş ağırlıklı en küçük kareler (Iterative Reweighted Least Squares–IRLS)

yöntemi ile elde etmek akılcı olur. Verilen (4.52) eşitliğinin gradyen değeri ∇E ve Hessian

matrisi Φ ortaya çıkarılmalıdır. Her iki ifade sırasıyla (4.53) ve (4.54) ile verilmiştir:

∇E = ∇β ln
{
p (t|β,H) p (β |α)

}
=

N∑
i=1
(ti − yi)hi −Aβ =H′ (t−y)−Aβ (4.53)

Φ = ∇β∇β ln
{
p (t|β,H) p (β |α)

}
= −

(
H′WH+A

)
(4.54)

burada, y = [y1, . . ., yN ]
′

olarak tanımlıdır, W bir N ×N köşegen matristir ve elemanı Wi =

yi (1− yi) bileşenidir ve dσ/dY = σ (1−σ) ile belirtilmiştir. Bu nedenle, IRLS yöntemi kul-

lanarak β̂ değeri (4.55) ifadesinde gösterildiği gibidir:

βyeni = βeski−Φ
−1∇E =

(
H′WH+A

)−1H′Wt̂ (4.55)

burada, t̂ =Hβ+W−1 (t−y) olarak verilmiştir. Gauss dağılımının merkez değeri β̂ ve ortak

varyans matrisi Σ, β değerine bağlı Laplace yaklaşıklığı ile (4.56) ve (4.57) ifadelerinde

gösterildiği şekildedir:

β̂ = ΣH′Wt̂ (4.56)

Σ =
(
H′WH+A

)−1 (4.57)
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Bu adımlardan sonra, p (t|β,H) p (β |α) ∝ N(β̂,Σ) ifadesi elde edilir. β için bu Gauss yak-

laşımının ortaya çıkarılmasından sonra (4.51) integral işlemi artık daha sade bir hale ka-

vuşmuştur. Burada, logaritmik tümleşik olabilirlik ifadesi artık (4.58) ile gösterilen şekliyle

yazılabilir:

L(α) = ln p
(
t|α,H

)
= −

1
2

[
N ln (2π)+ ln |W+HAH′|+

(
t̂
)′
(W+HAH′)−1 t̂

]
= −

1
2

[
N ln (2π)+ ln |C|+

(
t̂
)′C−1t̂

] (4.58)

burada, C =W+HAH′

olarak tanımlanmıştır. Şimdi L(α) açılımının diferansiyel ifadesini

α değerini sıfıra götürecek şekilde yazarsak (4.59) elde edilmiş olur [56] :

∂L(α)

∂αk
=

1
2αk
−

1
2
Σkk −

1
2
β̂2

k = 0

⇒ α
yeni
k =

1−αkΣkk

β̂2
k

(4.59)

Buraya kadar takip edilen adımlar sonrasında, βk ve αk parametrelerinin başlangıç değerleri

olan β̂ ve Σ değerleri (4.56) ve (4.57) ile güncellenir. Bu iki değeri kullanarak α parametresi

(4.59) ifadesine dek yeniden güncellenir. Bu süreç, tümleşik olabilirlik fonksiyonu mak-

simize edilene dek devam eder. Son olarak olasılık dağılımı p(tyeni |xyeni, β̂) ifadesi (4.48)

kullanılarak tahmin edilir [56].

Bayesçi çıkarıma seyreklik özelliğinin katılması

Daha önce bilgisi verilen ARD önsel parametre tarama yöntemi, çıkış ağırlıklarının bir kıs-

mının değerini sıfır olarak belirleyip bağlı oldukları gizli katman nöronlarını budama işlemi

gerçekleştirir. Burada özetlenecek adımlarda, seyrekliği gerçekleştirme yoluna değinilecek-

tir. (4.58) ifadesinde tanımlı olan C parametresi αk terimine bağlı olarak ayrıştırılırsa, L(α)
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(4.60) ile gösterildiği şekilde yeniden yazılır:

L(α) = −
1
2

[
N ln (2π)+ ln |C−k |+

(
t̂
)′C−1
−k t̂

− lnαk + ln
(
αk +hk

′C−1
−khk

)
−

(
hk
′C−1
−k t̂

)2

αk +hk
′C−1
−khk

]
= L(α−k)+

1
2

[
lnαk − ln (αk + sk)+

q2
k

αk + sk

] (4.60)

burada, sk = hk
′C−1
−khk olarak, qk = hk

′C−1
−k t̂ olarak tanımlıdır ve hk ise H matrisin k . sütu-

nunu temsil eder. L(α−k) ifadesi, αk parametresinin dahil edilmediği tümleşik olabilirliktir.

C−k ifadesi ise hk ve αk parametrelerinin dahil edilmediği C matrisini temsil eder. Böylece

L(α−k), αk ile ilgisizdir. L(α) ifadesinin türevini αk parametresini sıfıra götürecek şekilde

yeniden düzenleyerek, durağan (kararlı) nokta şu şartlar altında elde edilmiş olur:

α̂k =


s2

k

q2
k − sk

eğer q2
k > sk

∞ eğer q2
k ≤ sk

Tümleşik olabilirlik ifadesini maksimize etmek için α döngüsel işleminin gerçekleştirildiği

süreçte, bazı αk değerlerinin sonsuza gitme eğiliminde olduğu görülür. Bu durum ortalama

değer β̂ ve ortak varyans Σ değerlerini (4.61) ve (4.62) ile gösterildiği şekilde etkiler [56]:

lim
αk→∞

Σkk = lim
αk→∞

{
h′kWihk +αk

}−1
= 0 (4.61)

lim
αk→∞

β̂k = lim
αk→∞

{
εkh

′
kWi t̂i

}
= 0 (4.62)

burada, εk parametresi Σ matrisinin k . satırını temsil eder. (4.61) ve (4.62) limit değerleri

βk ∼ N(0,0) benzerliğinin sıfıra eşit olduğunu gösterir. Bu nedenle karşılık gelen hk(θ k ;x)

değerleri budanırken, p(t|α,H) olabilirlik ifadesini en iyi şekilde maksimize eden değerler

kalır ve böylece seyrekleştirme sağlanmış olur [56]. SB–ELM yapısına ait matematiksel an-

latım her ne kadar işlemsel olarak karmaşık yapıda görünse de, ortaya koyduğu avantajlar

neticesinde, SB–ELM ile eğitilmiş bir modelin seyrekleştirme işlemi ile çok daha az sayıda

gizli katman nöronu içermesi hesapsal maliyeti olumlu anlamda etkilemektedir.
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4.2.3. Ağırlıklandırılmış Uç Öğrenme Makinesi (W–ELM)

W–ELM yapısı, eğitim setinde dengesiz sınıf dağılımı içeriği ile ortaya çıkan ve denge-

siz öğrenme (imbalance–learning) olarak adlandırılan soruna bir çözüm olarak ortaya atılmış

ELM geliştirmesidir. Bununla beraber, dengeli öğrenme yapılarında da kullanılmaktadır.

W–ELM yönteminde, temel ELM yapısına göre artı değer ifade eden özellik, öğrenme

aşamasında sınıflara ek bir ağırlıklandırma işlemi uygulanmasıdır yani her bir eğitim örne-

ğine fazladan birer ağırlık ataması gerçekleştirilir. Teorik olarak, her eğitim örneği (xi) değe-

rine, N ×N boyutlu W köşegen ağırlık matrisi atanmaktadır. Ağırlıklandırma süreci, azınlık

sınıfı teşkil eden örneklerin öğrenmedeki negatifliğini yenmek adına, bu sınıflara daha büyük

değerli bir ağırlık ataması gerçekleştirirken, çoğunluk sınıf için bunun tam tersini uygular. Bu

yaklaşım, W–ELM yapısının başarımını geleneksel mimariye göre üstün kıldığı gibi uyarla-

nabilir ağırlık karakteristiği ile hesapsal maliyeti de azaltır. W–ELM, tasarım olarak çoklu

sınıflandırma uygulamalarına, temel ELM yapısına göre daha kolay adapte edilebilmekle bir-

likte daha düzenli ve uygun bir özellik haritalama ortaya koyar. Burada W–ELM yöntemine

ait genel bilgiler verilecektir. Daha kapsamlı bilgiler [55, 113] kaynaklarından elde edilebilir.

Temel ELM yöntemindeki amacın (4.63) ifadesindeki bileşenleri minimize etmek ol-

duğu belirtilmişti.

Amaç (Minimize)


Hβ−T



2 ve


β

 (4.63)

Bu çözümün optimizasyon bakış açısı ile ele alındığı ifadeye, belirlenen ek ağırlık mat-

risi Wa eklenip yeniden düzenlenirse, (4.64) ile verilen ifade elde edilir:

Amaç (Minimize) LPELM =
1
2
‖β‖2+CWa

1
2

N∑
i=1
‖ξ ‖2

Kısıtlar (Subject to) h (xi)β = tT
i − ξ

T
i , i = 1, . . .,N

(4.64)

burada, ξ i = [ξi,1, . . ., ξi,m] vektörü, her xi eğitim veri örneği için m çıkış düğümlerine ait hata

değeridir. h (xi) ifadesi gizli katmandaki özellik haritalamayı xi ve β parametrelerine bağlı

olarak oluşturur. (4.64) ifadesinin çözümü KKT teoremi kullanarak, N eğitim örnek sayılı

ve gizli katmanında L adet nöron bulunan bir yapı için (4.65) ile şu şekilde belirtilir [113]:

β =H∠T =


HT

( I
C
+WHHT

)−1
WT N < L olması durumunda( I

C
+HT WH

)−1
WHT T N ≥ L olması durumunda

(4.65)

93



Yapıya eklenen Wa köşegen ağırlık matrisinin belirlenmesi, W–ELM yapısında önemli

bir rol oynar. Bu çalışmada [55] çalışmasındaki ağırlıklandırma şeması kullanılmıştır. Bu

yönelimde, ağırlık değerleri azınlık ve çoğunluk sınıflardaki örnek sayılarına göre otomatik

olarak belirlenir. (4.66) ifadesi ile bu durum şu şekilde belirtilir:

Wa(azınlık) =
1

#
(
t−i

) ve Wa(çoğunluk) =
1

#
(
t+i

) (4.66)

Burada ikili sınıflandırma için düşünülürse #
(
t−i

)
azınlık sınıftaki örnek sayısını, #

(
t+i

)
ise çoğunluk sınıftaki örnek sayısını temsil etmektedir. Çoklu sınıflandırma işleminde azınlık

sınıf ifadesi, her sınıftaki ortalama örnek sayısının altında örnek içeren sınıf olarak tanımla-

nır. Bu sayının üzerinde örnek içeren sınıf ise çoğunluk sınıf olarak işlem görür ve o değere

göre ağırlıklandırılır. Matematiksel anlatımı özetleyen algoritma adımlarına Şekil 4.23 ile

ulaşılabilir. Daha detaylı açıklamalar [55, 113] çalışmalarından sağlanabilir.

Giriş:
1: Eğitim veri seti N =

{
(xi, ti),xi ∈ R

n, ti ∈ R
m, i = 1,2 . . .,N

}
.

Çıkış:
2: ELM Çıkış Ağırlıkları: T =Hβ ile β hesabı.

—————————————–
Başlangıç :

3: Giriş ağırlıkları ve eşik değerlerinin rastlantısal olarak belirlenmesi.
4: for t = 1,2, ...,T . do
5: Azınlık ve çoğunluk sınıf sayılarının ek ağırlık değerleri için hesapla,
6: Köşegen ek ağırlık matrisi Wi i = 1, . . .,N hesapla,
7: H matris hesapla,
8: Çıkış ağırlıklarını (4.65) ile hesapla,
9: end for

—————————————–
Test :
Sınıf etiketi belirli olmayan bir x örneğini (4.46) ile tahmin et.

Şekil 4.23: Önerilen W–ELM yöntemine ait algoritma adımları

Bu bölüm boyunca, tez çalışmasında güç kalitesi olayları sınıflandırma işlemi için öne-

rilen akıllı örüntü tanıma sistemine ait metodoloji hakkında bilgiler verilmiştir. Tezin me-

todolojisi genel çerçeve olarak, iki ana başlıkta incelenmiştir: 1) Öznitelik Çıkarımı ve 2)
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Akıllı Sınıflandırıcı Yapıları. Makine öğrenme tabanlı sınıflandırma uygulamalarında, işle-

necek ham veri seti karar aşamasında kullanılacak yeterli bilgiye sahip değildir. Bu durum

mümkün olsa dahi, veri setinin hacmi ve içeriği sınıflandırıcı yapısının işlem yükünü aşabi-

lir ya da kullanılan donanımsal cihazın hafıza değerleri dışında kalabilir. Bu nedenle, işaret

işleme alanında ortaya atılan istatistiksel, zaman–frekans alanı dönüşümleri, zaman–ölçek

dönüşümleri, model tabanlı ve yine filtreleme ve dönüşüme dayalı diğer yöntemler toplu

ya da tek tek kullanılarak, ham veriden anlamlı bilgiler elde edilir. Böylece hem öznite-

lik uzayında anlamlı bir dağılım elde edilmiş olur hem de boyut azalımı ile hesapsal işlem

maliyetleri de en aza indirgenmiş olur. Bu tez çalışmasında, güç kalitesi olay sınıflandır-

ması alanında kabul görmüş ve geleneksel yöntemler arasına girmiş DWT–MRA yöntemine

ait özniteliklerin ve temel istatistik hesaplamalarından elde edilen özniteliklerin yanı sıra,

bu alana kazandırılan ve güç kalitesi olay sınıflandırma işlemi için uyarlanan Histogram,

Permütasyon Entropi, Yerel Tepe Noktaları ve Anlık Zaman Bölgesi özniteliklerini de

kullanarak zengin bir öznitelik vektörü elde edilmiştir. Başarıma katkı sağlaması açısından,

elde edilen öznitelik setlerine Fisher Vektör kodlama uygulanarak, sınıflandırıcı için daha

doğrusal bir veri dağılımı oluşturmak amaçlanmıştır.

Bölümün ikinci kısmında, tez çalışmasında kullanılan makine öğrenme tabanlı sınıflan-

dırıcı yapılarına ait yöntem altyapıları özetlenmiştir. Bu tez çalışmasında kullanılan ve de-

taylı olarak analizleri gerçekleştirilip bulguların elde edildiği üç ana sınıflandırıcı yapısı; Uç

Öğrenme makinesi (ELM) ve bu yapının geliştirilmiş sürümleri olan, Seyrek Bayes Uç Öğ-

renme Makinesi (SB–ELM) ve Ağırlıklandırılmış Uç Öğrenme Makinesi (W–ELM) yön-

temleri olarak sıralanmıştır. Önerilen yöntemlerin, güç kalitesi olay incelemeleri ile makine

öğrenme alanları arasına köprü oluşturacak şekilde kullanılmasıyla, alana sağladığı altyapı

katkısı da çalışma boyunca göz önünde tutulmuş ve değerlendirilmiştir. Temel yapının deza-

vantajlarını giderecek yönde geliştirilmiş SB–ELM ve W–ELM yapısının güç kalitesi olay-

ları sınıflandırma işlemine uyarlandığı yöntem detaylarına bölümde genişçe yer verilmiştir.
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5. BULGULAR ve İNCELEME

Bu tez çalışmasında, Türkiye iletim hatlarından elde edilmiş güç kalitesi olaylarından

oluşan gerçek veri setinin incelemesi ve sınıflandırılması gerçekleştirilmiştir. Önerilen sis-

temin akışı boyunca sırasıyla gerçekleşen: Verilerin ön işleme süreci, ham verilerden öz-

niteliklerin elde edilmesi ve karar aşamasında akıllı sınıflandırıcı yapısının olay işaretlerini

tespit etmesi basamaklarından elde edilen bulgular, bu bölüm boyunca detaylı olarak su-

nulacaktır. Bulguların elde edilme sürecinde tezde önerilen makine öğrenme tabanlı temel

sınıflandırıcı yapısı olan ELM yönteminden başlayarak, W–ELM ve SB–ELM akıllı sınıf-

landıcı yapılarına ait sonuçlar kullanılmıştır. Bölümün ilk alt başlığında, daha önce tanım-

lanan öznitelik çıkarım metodolojisinden elde edilmiş bulgulara yer verilecektir. Önerilen

her yönteme ait öznitelik seti detaylı olarak sunulacaktır. Bölüm sonunda, akıllı sınıflandırıcı

çıkışlarından elde edilen güç kalitesi olay belirleme bulguları verilmeden önce, kullanılan

değerlendirme ölçütleri ve kriterler hakkında da özet bilgiler sunulacaktır. Tablo 5.1, çalışma

kapsamında oluşturulmuş gerçek veri setinden seçilmiş, bulguların elde edilmesi ve incele-

meler için tasarlanmış olan “uygulama veri seti” hakkında içerik ve sayı bilgisi sunmaktadır.

Bölüm sonuna kadar, veri setindeki olay sınıfları burada verilen notasyona uygun şekilde

kullanılacaktır.

Tablo 5.1: Olay Türleri ve Sınıf Kodları

Olay Türü Sınıf Kodu Veri Sayısı
Normal Sinüs OS1 300

Çukur OS2 300

Tepe OS3 300

Kesinti OS4 300

Harmonik OS5 300

Toplam 1500

5.1. Güç Kalitesi Olaylarına ait Özniteliklerin Analizi

Bu kısımda, tez çalışmasında kullanılan ve Bölüm 4.1 ile matematiksel özellikleri veri-

len öznitelik çıkarım yöntemlerine ait görsel ve sayısal veriler, özniteliklerin etiket bilgileri,

kodlanmış kısaltmaları ve oluşan öznitelik setinin son durumda aldığı bütüncül yapısı sunu-

lacaktır. Burada, tez çalışmasında kullanılan ve önerilen yöntemlere ait öznitelik bulguları



ayrıntılı olarak incelenecektir. Bu grafiksel ve sayısal gösterimlerle birlikte önerilen tüm öz-

nitelik alt setlerine ait detaylı bilgiler tablolar halinde sunulacaktır.

Tablolarda verilecek olan işlem süreleri, tez çalışmasında kullanılan ve eşit sayıdaki 5

farklı sınıf etiketi ile toplamda 1.500 veriden oluşan gerçek güç kalitesi olaylarına ait zaman

değerleridir. Tanım olarak, toplam işlem süresi, 1.500 adet olayın tümünün ilgili öznitelik

çıkarım yöntemi ile işlendiği süreyi ve tek olay ortalama işlem süresi de toplam sürenin olay

başına düşen ortalama değerini saniye (s) ve mili saniye (ms) birimi ile ifade etmektedir.

5.1.1. Ayrık Dalgacık Öznitelik Seti

Tablo 5.2 ile DWT–MRA tabanlı öznitelik alt setine ait bilgiler verilmiştir. 8 seviye

olarak ayrıştırılan olay işaretlerinden toplamda 18 adet öznitelik elde edilmiştir. DWT–MRA

yönteminden elde edilen detay vektörlerine, delta standart sapma (D) ölçütü, Entropi (E) öl-

çütü ve Enerji (Energy ve Engyuzde) ölçütleri uygulanarak ilgili öznitelik seti elde edilmiştir.

Burada engyuzde ile etiketlenmiş öznitelik, yaklaşım işaretine ait enerji yüzdelik değeridir.

Tüm olaylara ait toplam işlem süresine bakıldığında, yaklaşık olarak 24s değeri ile karşılaş-

maktayız. Bu durum, DWT yönteminin filtreleme yapısından ve dönüşüm tabanlı bir yöntem

olarak karşımıza çıkmasından kaynaklıdır.

Tablo 5.2: DWT–MRA tabanlı öznitelik alt seti

DWT MRA TABANLI ÖZNİTELİKLER
Etiket Tanım Adet
D STD 8
E Entropi 8
Energy Ortalama Enerji 1
Engyuzde Yaklaşımın Enerjisi 1

Toplam sayı 18
Toplam işlem süresi (s) 23,659

Tek olay ortalama işlem süresi (s) 0,016

Takip eden grafiklerde, “db4” dalgacık fonksiyonu kullanılarak, 8 seviye olarak ayrıştı-

rılmış DWT–MRA detay ve yaklaşım vektörlerine ait gösterimlere yer verilmiştir. Gösterim-

ler öncesinde, DWT–MRA ayrıştırması yapılan örneğe ait dalga şekli verilmiştir. Grafiklerde,

d1, . . .,d8 detay vektörlerini, a8 yaklaşım vektörünü ve s ise orijinal işareti temsil etmektedir.
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Şekil 5.1: DWT–MRA için örnek işaret: Normal sinüs

Şekil 5.1 ile DWT–MRA ayrıştırması gerçekleştirilmiş bir saf sinüs dalga şekli gösteril-

miştir. Normal çalışma durumunu gösteren bu dalga şekline ait ayrıştırma detayları, Şekil 5.2

ile gösterilmiştir. Burada herhangi bir olay gerçekleşmediği için yüksek ya da düşük frekans

bileşenlerinde herhangi bir belirgin değişme göze çarpmamaktadır.
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Şekil 5.2: DWT–MRA normal sinüs detaylar
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Şekil 5.3: DWT–MRA için örnek işaret: Çukur

Şekil 5.3 ile analizi gerçekleştirilen örnek bir çukur olayı verilmiştir. Bu olay işare-

tine, DWT–MRA uygulanması sonucu elde edilen detaylar Şekil 5.4 ile gösterilmiştir. Çukur

olayının başlangıcı d1− d5 arası yüksek frekanslı bileşenlerde açıkça görülmektedir. Burada

olayın düzeldiği anın örnek sayısının yaklaşık 3.500 değerinde olduğu ana denk geldiği de

tespit edilebilmektedir.
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Şekil 5.4: DWT–MRA çukur olayı detaylar
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Şekil 5.5: DWT–MRA için örnek işaret: Tepe

Burada incelenen olay, Şekil 5.5 ile dalga şekli verilen tepe olayıdır. Şekil 5.6 ile veri-

len DWT–MRA detaylarından incelenebileceği üzere yine olayın başladığı andaki, özellikle

d3− d5 arası detayların değişimleri karakteristik yapıdadır. Bu değişimler, bir yönüyle çukur

olayını çağrıştırıyor olsa da, genlik değerlerinden dolayı ayırt edicilik oluşmaktadır.

-0.5
0

0.5

d8

-0.2

0

0.2

d7

-0.1

0

0.1

d6

-0.04

0

0.04

d5

-0.01

0

0.01

d4

0

0,005

d3

d2

d1

-1

0

1

s

-1

0

1
a8

-0,005

0

0,002

-0,004

0

0,002

-0,002

Tepe -  8 Seviye Detaylar

Örnek Sayısı

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 40000

Şekil 5.6: DWT–MRA tepe olayı detaylar
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Şekil 5.7: DWT–MRA için örnek işaret: Kesinti

Analizi gerçekleştirilen kesinti olayına ait dalga şekli, Şekil 5.7 ile verilmiştir. Şekil

5.8 incelediğinde DWT–MRA katsayılarındaki değişimler, kesicinin açtığı, sistemin enerjisiz

kaldığı noktayı açık bir şekilde göstermektedir.
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Şekil 5.8: DWT–MRA kesinti olayı detaylar
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Şekil 5.9: DWT–MRA için örnek işaret: Harmonik

Veri setinde bulunan olay sınıflarından sonuncusu, harmonik bozulmaları içermekte-

dir. Şekil 5.9, analizi gerçekleştirilen dalga şeklini göstermektedir. Şekil 5.10 ile gösterilen

DWT–MRA detaylarında, harmonik belirtilerin d6 ve d7 basamaklarında görüldüğü söylene-

bilir. Sırasıyla 450− 250Hz bant değerlerine karşılık gelen bu detaylar ülkemizde özellikle

yaz aylarında iletim kademesine dek yansıyan 5. ve 7. harmoniklere işaret etmektedir.
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Şekil 5.10: DWT–MRA harmonik olayı detaylar
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Buraya kadar verilen analizlerde, olay işaretlerine uygulanan DWT–MRA işlemine ait

ham verilerin grafiksel gösterimleri verilmiştir. DWT–MRA öznitelik setinin analizine, detay

vektörlerine uygulanan delta standart sapma, entropi ve enerji ölçütleri sonrası elde edilen

öznitelikler ile devam edilecektir.

Detay vektörlerinin boyutunun azaltılarak, anlamlı özniteliklerin elde edilmesi adına

kullanılan ilk adım DSTD yöntemi ile atılmıştır. Şekil 5.11 ile tüm DSTD özniteliklerinin sı-

nıflara göre dağılımı gösterilmiştir. Grafikteki dikey belirteç çizgileri, her 300 adımda bir

belirlenerek, sınıfların ayrımını ortaya koymaktadır. Özellikle ilk iki sınıf, yani saf sinüs ve

çukur olaylarında D1−D5 detaylarının ayırt ediciliği sorgulanır nitelikte olsa da [90] ça-

lışması ile sunulan analizlerde, başarıma olan etkileri ölçülmüş ve pozitif katkı sağladıkları

görülmüştür.
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Şekil 5.11: DWT–MRA delta standart sapma öznitelikleri

Şekil 5.11 ile verilen grafikler incelendiğinde, OS3−0S5 arası olay sınıflarına ait DSTD

özniteliklerinin, dağılımda önemli ölçüde ayırt ediciliğe sahip olduğu görülmektedir.

Şekil 5.12 ile gösterilen grafiklerde, DWT–MRA detaylarına Entropi ölçütü uygulan-

ması ile elde edilen özniteliklerin olay sınıflarına göre dağılımları verilmiştir. Buradan da

görülebileceği üzere, sınıf içi öznitelik dağılımları homojen özellikte olsa da sınıflar arası

dağılımlarda ayırt edici bir karakteristik ortaya konulmaktadır.
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Şekil 5.12: DWT–MRA Entropi öznitelikleri
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Şekil 5.13: DWT–MRA Enerji öznitelikleri

Şekil 5.13, detayların ortalama enerji değerlerinin hesaplanması ile elde edilen özni-

telikleri göstermektedir. Sınıflara göre çizilmiş bu dağılım grafiğinde, enerji özniteliklerinin

her sınıf için ayırt edici yapıda olduğu açık bir şekilde görülmektedir.
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Şekil 5.14: DWT–MRA Yaklaşım işareti enerjisine ait öznitelikleri

Şekil 5.14, yaklaşım işaretine ait enerji yüzde değerlerini göstermektedir. Sınıf bazında

dağılım incelendiğinde, bu öznitelik setinin sınıflara göre karakteristik olarak ayrıldığı görül-

mektedir. Kesinti ve harmonik sınıflarının yaklaşım enerjileri incelendiğinde birbirine yakın

değerlerde olduğu görülmektedir.

5.1.2. Temel İstatistik Parametreleri Öznitelik Seti

Tablo 5.3 ile temel istatistik parametrelerinden faydalanarak oluşturulan alt öznitelik

setine ait ayrıntılı bilgiler verilmiştir. Burada ham işarete, herhangi bir dönüşüm uygulanma-

dan doğrudan tablodaki istatistik tanımları uygulanmıştır. Bu yöntem sonucunda elde edilen

öznitelik seti, 9 elemandan oluşmaktadır.

Burada dönüşüm tabanlı bir yöntem uygulanmadan, sadece istatistiksel hesaplar ya-

pıldığı için, işlem süreleri DWT yöntemine göre daha küçük değerlerde kalmıştır. Temel

yapıdaki istatistiksel hesaplamaların yanı sıra, çarpıklık ve basıklık yüksek dereceli moment

değerleri de istatistik öznitelik setine eklenmiştir.

Veri dağılımı için de daha net bilgi vermesi açısından, istatistik tabanlı özniteliklerin

gösteriminde, serinin son iki elemanına ait grafikler tercih edilmiştir. İstatistik öznitelik seti-

nin 8. elemanı çarpıklık ve 9. elemanı ise basıklık öznitelikleridir.
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Tablo 5.3: İstatistik tabanlı öznitelik alt seti

TEMEL İSTATİSTİK TABANLI
ÖZNİTELİKLER (Ist)

Etiket Tanım Adet
RMS Etkin değer 1

min, maks Minimum, Maksimum 2

mean Ortalama 1

median Ortanca 1

mode Mod 1

std Standart sapma 1

skw Çarpıklık 1

kurt Basıklık 1

Toplam sayı 9

Toplam işlem süresi (s) 2,077

Tek olay ortalama işlem süresi (ms) 1,385

Şekil 5.15, çarpıklık ifadesine ait öznitelik dağılımını göstermektedir. Görülebileceği

üzere, saf sinüs yani normal şartları ifade eden sınıf dağılımındaki düzgünlük net bir şe-

kilde görülmektedir. Gürültüler neticesinde arada bozucu etkilerin bulunduğu görülmektedir.

Özellikle tepe, kesinti ve harmonik sınıflarında yükselen değerlerde çarpıklık görülmektedir.

Bu farklılık da ilgili öznitelik seti için olumlu bir karakteristik oluşturmaktadır.
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Şekil 5.15: Istatistik-8: Çarpıklık öznitelikleri
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Şekil 5.16: Istatistik-9: Basıklık öznitelikleri

Şekil 5.16 ile istatistik tabanlı öznitelik setinin son elemanı olan, basıklık özniteliğine

ait dağılım gösterilmiştir. Grafikteki dağılım sınıf bazında incelendiğinde, basıklık ölçütü-

nün sınıflar arası önemli ayırt edicilik ortaya koyduğu söylenebilir. Göze çarpan bir diğer

nokta, çukur ve tepe sınıflarının basıklık değerlerinin benzer değerlerde değişim gösteriyor

olmasıdır.

5.1.3. Histogram Öznitelik Seti

Tablo 5.4, Histogram yönteminden elde edilen özniteliklere ait bilgileri göstermektedir.

Histogram adımları 13 olarak belirlendiği için bu öznitelik seti de aynı sayıda elemandan

oluşmaktadır. Burada, Histogram yönteminin işlem süreleri dikkate alındığında toplam işlem

süresi ve ortalama olay işlem süresinde, diğer yöntemlere göre ciddi oranda azalma olduğu

da gözlemlenmektedir.

Tablo 5.4: Histogram öznitelik alt seti

HİSTOGRAM TABANLI ÖZNİTELİKLER
Etiket Tanım Adet
Hist Histogram (13 aralıklı) 13

Toplam sayı 13

Toplam işlem süresi (s) 0,288

Tek olay ortalama işlem süresi (ms) 0,192
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Şekil 5.17: Histogram öznitelikleri

Şekil 5.17, gerçek veri setinden seçilmiş olay örneklerine ait histogram öznitelik de-

ğerlerinin grafiksel gösterimini sunmaktadır. Grafiklerin yorumunda, x ekseninin öznitelik

sayısına ve y ekseninin histogram değerlerine ait olduğu göz önüne alınmalıdır. Yani ya-

tay eksen, histogram işleminde veri değerleri sayılırken kullanılan [−genliktepe,+genliktepe]

aralığındaki 13 adımı (öznitelik sayısını) ifade etmektedir. Düşey eksen ise bu adımlardaki

genlik değerine sahip olan örneklerin toplam sayısını göstermektedir.

1−13 arası özniteliklerin minimum değerden maksimum değere yaklaşık olarak [−1,+1]

arası olduğu göz önüne alındığında, kesinti olayına ait grafikte 7. öznitelik değerine denk ge-

len genliğin sıfır noktası olduğu net bir şekilde anlaşılmaktadır. Kesinti olaylarında, sistem

enerjisiz kaldığı için genliğin sıfır olduğu değerler çoğunluktadır. Olay genlikleri, sınıflar

arası önemli ölçüde farklar içerdiğinden, histogram özniteliklerinin ayırt edicilik özellikleri

de buna paralel olarak oluşmuştur.
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5.1.4. Permütasyon Entropi Öznitelik seti

Tablo 5.5, Permütasyon Entropi (PE) ve Yerel Tepe Nokta Sayıları (Local Peaks–LP)

özelliklerine ilişkin bilgileri sunmaktadır. İşlem kolaylığı açısından PE ve LP yöntemlerine

ait öznitelik setleri birlikte ele alınarak analiz edilmiştir. Burada PE öznitelikleri, PE ve

PEHist olarak iki farklı türdedir. PE, olay işaretlerine ait Permütasyon Entropi değerlerine

işaret ederken, ikinci değer olan histogram ise PE hesabında kullanılan dağılım değerinin

histogramını temel almıştır. Burada 6 adımlı dağılım kullanıldığı için adım sayısı ile aynı de-

ğerde öznitelik üretilmiştir. LP özniteliğinden her olay için birer adet üretilmiştir. Her olayda

bulunan yerel tepe nokta sayısını sunan bu ifade, hesap hızı bakımından son derece verimli

olmakla birlikte, burada işlem süresinin uzun olmasının ana kaynağı PE tabanlı özniteliklerle

birlikte ele alınıyor olmasıdır. Bu sette toplamda 8 adet öznitelik bulunmaktadır.

Tablo 5.5: Permütasyon Entropi ve Yerel Tepe öznitelikleri alt seti

PE ve LP TABANLI ÖZNİTELİKLER
Etiket Tanım Adet
PE Permütasyon Entropi 1

PEHist PE Histogram Dağılımı 6

LP Yerel Tepe Sayısı 1

Toplam sayı 8

Toplam işlem süresi (s) 34,545

Tek olay ortalama işlem süresi (s) 0,023

Şekil 5.18 ile gösterilen dağılım, sınıf bazında PE özniteliklerine aittir. Yüksek PE de-

ğeri işaretin bozulma oranının arttığını ifade etmektedir. Burada, sınıf dağılımları incelen-

diğinde sınıf içi genel dağılımı bozan bazı örnekler görülmektedir. Grafikten görülebileceği

üzere, çukur ve tepe sınıflarına dahil olan böylesi iki örnek mercek altına alınmıştır. Ge-

nel dağılımda sivrilen bu değerlerin, ham dalga şekilleri grafikte ayrıca gösterilmiştir. Şekil

5.18 ile verilen detaylardan görülebileceği üzere ilgili özniteliklerin kaynağı olan dalga şe-

killerinde bozulmalar mevcuttur, tepe işareti aynı zamanda harmonik bozulmaya da maruz

kalmıştır.
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Şekil 5.18: Permütasyon Entropi öznitelikleri

Şekil 5.19 ile verilen grafiksel gösterimde, LP özniteliklerine ait dağılım sunulmakta-

dır. Tepe noktası kavramının tanımına göre, bir noktanın bu kapsama girmesi için kendinden

önceki ve sonraki örnek değerlerinden genlik olarak büyük değerde olması gerekmektedir.

Burada saf sinüs ve çukur sınıflarında daha düzgün dağılımlar elde edilmişken, tepe, kesinti

ve harmonik sınıflarında tepe noktalarının değişken ve daha çok sayıda olduğu göze çarp-

maktadır.
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Şekil 5.19: Yerel tepe noktaları öznitelikleri

110



5.1.5. Anlık Zaman Bölgesi Öznitelik Seti

Tablo 5.6 ile anlık zaman bölgesi (ITD) özniteliklerine ait bilgiler verilmiştir. Burada

Hilbert dönüşümü tabanlı 3 adet (HB1,HB2,HB3) öznitelik, alt sete dahil edilmiştir. Öznite-

lik seti oluşumunda, toplam işlem süresinin DWT–MRA ve PE yöntemlerine göre daha alt

değerde olduğu görülmektedir.

Tablo 5.6: Anlık Zaman Bölgesi öznitelik alt seti

ANLIK ZAMAN BÖLGESİ TABANLI ÖZNİTELİKLER
Etiket Tanım Adet
HB1,2,3 Hilbert Tabanlı - Zaman Bölgesi 3

Toplam sayı 3

Toplam işlem süresi (s) 5,951

Tek olay ortalama işlem süresi (s) 0,004

Şekil 5.20, anlık zaman bölgesi tabanlı öznitelik setine ait dağılım grafiklerini göster-

mektedir. Tüm sınıflara göre dağılım incelendiğinde, her üç öznitelik de sınıflar arası ayırt

ediciliğe sahiptir. Burada HB2 özniteliği, saf sinüs ve çukur sınıflarında benzer dağılım gös-

teriyor olsa da genlik farkları mevcuttur.
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Şekil 5.20: Anlık zaman bölgesi öznitelikleri
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5.2. Önerilen Modelde Uygulanan Değerlendirme Yöntemi ve Ölçütleri

Belirli bir sınıflandırma modelinin başarımını, seçilen öğrenme algoritmasının dışında;

sınıfların dağılım payları, hatalı sınıflandırma veya eğitim ve test verilerinin tercih edilen

büyüklüğü de etkileyebilir. Modelin eğitiminde, elde bulunan tüm verinin eğitim işleminde

kullanılması etkili bir değerlendirme gerçekleştirilmesine yardımcı olamaz. Modelin eğitim

esnasında görmediği verilerin test işlemine katılmasıyla yorumlanacak sonuçlar kayda değer-

dir. Tüm bu bağlayıcı unsurların etkisini ortadan kaldırmak amacıyla üçlü ayırma (eğitim-

doğrulama-test), tabakalı örnekleme, çapraz geçerleme gibi bir çok değerlendirme yöntemi

geliştirilmiştir [8].

Bu tez çalışmasında tercih edilen yöntem, k–kat çapraz geçerleme (k–fold cross vali-

dation) olarak adlandırılan değerlendirme yöntemidir. Çapraz geçerleme yöntemi, çok para-

metreli bir modelin parametre değişimine göre başarımını ölçmek ve kıyaslamak amacıyla

kullanılabilen etkili bir yöntemdir [8]. Burada kullanılan k–kat çapraz geçerleme işleminde,

tüm veri seti k eşit parçaya ayrılır. Eşit sayıda veri içeren her k parçası döngüye alınır ve her

döngüde bir k parçası test verisi olarak, geriye kalan (k − 1) tanesi de eğitim verisi olarak

işleme alınır. k adet döngü sonunda her döngü için birer adet olmak üzere k kadar başarım

değeri ya da hata değeri elde edilmiş olur. Modelin genel başarımını yorumlamak için bu

değerlerin ortalaması alınır ve tek bir başarım ya da hata değeri elde edilir. Farklı öğrenme

algoritmalarının değerlendirilmesinde, k kat işlem sonucunda elde edilen başarım dizisinin

standart sapma değeri incelenerek de yorumlamalar yapılmaktadır [56].

Şekil 5.21, 5–kat çapraz geçerleme örneğinin iş akışını gösteren bir anlatım sunmak-

tadır. Kat değeri 5 olduğu için sınıflandırma algoritması bu sayıda döngü ile tekrarlı olarak

çalıştırılır. Bu yöntemin somut tek dezavantajı da k kat sayısı kadar döngü ile tekrar eden

işleme ihtiyaç duyuyor olunmasıdır.

1. Kat 2. Kat 3. Kat 4. Kat 5. Kat

Eğitim Test

Şekil 5.21: 5-kat çapraz geçerleme yöntemine ait örnek anlatım

112



Bu tez çalışmasına özgü olarak değerlendirme sürecinde, k–kat çapraz geçerleme yön-

temine ek bir test işlemi daha düşünülmüştür. Belirlenen yöntemde, öncesinde anlatılan

CRISP modeli ile özetlenen süreçte de gösterildiği gibi model değerlendirme ve uygulama

süreçlerinin sağlıklı olarak işletilmesi için gerekli işlem basamakları uygulanmıştır. Kullanı-

lan değerlendirme yöntemine ait blok şeması Şekil 5.22 ile gösterilmiştir.

Olay 

İşaretleri

Öznitelik Çıkarım Süreci

Normalizasyon

Eğitim

Veri Seti

300 Saf sinüs

300 Çukur

300 Tepe

300 Kesinti

300 Harmonik

Toplam 1500 örnek

Eğitim Seti Test Seti

200 Saf sinüs

200 Çukur

200 Tepe

200 Kesinti

200 Harmonik

Toplam 1000 örnek

100 Saf sinüs

100 Çukur

100 Tepe

100 Kesinti

100 Harmonik

Toplam 500 örnek

(10-kat Çapraz Geçerleme)

(Model Belirleme)

Normalizasyon

Test

(Belirlenen Model)

Karar

Saf

Sinüs
Çukur Tepe Kesinti Harmonik

Şekil 5.22: Tez çalışmasında kullanılan değerlendirme yöntemi
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Şekil 5.22 ile gösterildiği üzere öznitelik çıkarım süreci sonunda elde edilen 1500 ör-

nekli ana veri seti; eğitim seti (1000 örnek) ve test seti (500 örnek) olmak üzere ikiye bölün-

müştür. Her iki set de eşit sayıda dağılım gösteren 5 olay sınıfından meydana gelmiştir. Tez

çalışmasında kullanılan model belirleme yönteminde, önerilen makine öğrenme algoritma-

larının eğitim süreci 10−kat çapraz geçerleme yöntemi ile gerçekleştirilmiştir. Yani eğitim

işlemi de kendi içerisinde bir doğrulama süreci içererek, yukarıda tarif edildiği üzere, 10−kat

çapraz geçerleme yöntemi çerçevesinde hem eğitilip hem de test edilerek 10 farklı model ve

başarım değeri elde edilmiştir.

Elde edilen ve sonuç üreten 10 model içerisinde, toplam başarım değeri en yüksek olan

model tercih edilerek “belirlenen model” tespit edilmiştir. Elde edilen bu son modele, 10−kat

çapraz geçerleme sırasında hiç gösterilmeyen test veri seti uygulanarak deneysel sonuçlar

kaydedilmiştir. Böylece önerilen tüm algoritmalar en zor şartlar oluşturularak eğitim ve test

sürecine tabi tutulmuştur. Ayrıca son kullanıcının problemine bütüncül bir çözüm oluşturan

bir model önerisi ve uygulaması da böylece belirlenmiş olmaktadır. Tez çalışması sonucunda

her algoritmanın değerlendirildiği her ayrı senaryo için bir model saklanmış ve bu modeller

gömülü cihazlarda kullanılabilecek yapıda olduğundan son kullanıcıya hitap eder tarzda bir

güç kalitesi olay sınıflandırıcı ürün paketi elde edilmiştir.

Önerilen model için kullanılan değerlendirme ölçütleri, kontenjans tablosu ya da hata

matrisi (confusion matrix) olarak adlandırılan bir çizelgenin oluşturulmasına dayanan ve li-

teratürde en çok tercih edilen ölçütler içerisinden seçilerek belirlenmiştir [8, 114, 115]. İkili

bir sınıflandırma örneği düşünülerek anlatılan hata matrisi genel mantığına ait gösterim Şekil

5.23 ile verilmiştir.
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Şekil 5.23: Örnek hata matrisi (confusion matrix) anlatımı
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Şekil 5.23 ile gösterildiği üzere hata matrisinin satır ve sütunlarını tahmin edilen ve

gerçek sınıf etiketleri oluşturmaktadır. Pozitif ve negatif olmak üzere ikili sınıflandırma üze-

rinden gerçekleştirilen bu özet anlatımda, hata matrisi 4 ana çıktı değeri üretmektedir.Bu

değerler; pozitif sınıfların doğru tahmin edildiği doğru pozitif (True Positive–TP) ve yanlış

tahmin edildiği yanlış pozitif (False Positive–FP) ile negatif sınıfların yanlış tahmin edildiği

(False Negative–FN) ve doğru tahmin edildiği doğru negatif (True Negative–TN) ifadelerin-

den oluşmaktadır. Satırların toplamını sırasıyla Pozitif Tahmin (PT) ve Negatif Tahmin (NT)

değerleri, sütunlarını toplamını da sırasıyla Gerçek Pozitif (GP) ve Gerçek Negatif (GN)

değerleri oluşturmaktadır.

Hata matrisinden elde edilen bu özel indis değerlerinden faydalanarak, sınıflandırıcı

başarımlarını tespit edip değerlendirilmesini sağlayan birçok başarım ölçütü bulunmaktadır

[114]. Devam eden anlatımda, bu tez çalışmasında kullanılan ve Şekil 5.23 ile verilen indis-

lere dayalı hesaplanan değerlendirme ölçütlerine değinilecektir.

Doğruluk (Accuracy): Modelin tüm veri seti üzerindeki genel başarım değerini göstermek-

tedir. Matematiksel ifadesi (5.1) ile verilir. Ayrıca doğruluk ifadesinin birime tümleyen

değerine ise hata oranı (error rate) olarak adlandırılır ve (5.2) ile hesaplanır:

Doğruluk (Acc) =
TP+T N

N
=
(A+D)

N
(5.1)

Hata oranı (Err) = 1− Acc (5.2)

Duyarlılık (Sensitivity): Modelin sadece pozitif sınıf etiketleri üzerindeki başarım değerini

göstermektedir. (5.3) ile şu şekilde hesaplanır:

Duyarlılık (Sens) =
TP
GP
=

TP
TP+FN

=
A

(A+C)
(5.3)

Özgüllük (Specificity): Modelin sadece negatif sınıf etiketleri üzerindeki başarım değerini

göstermektedir. Matematiksel gösterimi (5.4) ile verilmiştir:

Özgüllük (Spec) =
T N
GN
=

T N
FP+T N

=
D

(B+D)
(5.4)

Bu tez çalışmasında, yukarıda bahsedilen başarım değerlendirme ölçütleri ve bunlara te-

mel teşkil eden hata matrisleri deneysel çalışmalardan elde edilen bulguların yorumlanması
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noktasında detaylı olarak verilecektir. Bu çalışmada kullanılan ve önerilen modeller, çoklu–

sınıflandırma gerçekleştirdiği için [114] çalışmasında matematiksel ifadeleri verilen ve çoklu

sınıflandırmaya göre uyarlanan değerlendirme ölçütlerine ait hesaplamalar denklem (5.5) ile

sırasıyla verilmiştir, burada sınıf sayısı m ile gösterilmiştir, ayrıca µ ve M ise mikro ve makro

ortalama değerlerini temsil etmektedir. Makro ortalama ve mikro ortalama değerleri sıra-

sıyla, modelin başarımının veri setleri arası değerlendirilmesinde ve veri setinin değişkenlik

gösterdiği durumlardaki başarım değerlendirmesinde tercih edilmektedir [8].

Ortalama doğruluk (AveAcc) =

∑m
i=1

(
TPi+T Ni

TPi+FNi+FPi+T Ni

)
m

Ortalama hata oranı (AveErr) =

∑m
i=1

(
FPi+FNi

TPi+FNi+FPi+T Ni

)
m

Duyarlılıkµ (mTP) =
∑m

i=1 TPi∑m
i=1

(
TPi +FNi

)

DuyarlılıkM (MTP) =

∑m
i=1

(
TPi

TPi+FNi

)
m

Özgüllükµ (mSpec) =
∑m

i=1 T Ni∑m
i=1(T Ni +FPi)

ÖzgüllükM (MSpec) =

∑m
i=1

(
T Ni

T Ni+FPi

)
m

(5.5)

Çoklu sınıflandırma işleminde kullanılan örnek bir hata matrisi de Şekil 5.24 ile gös-

terilmiştir. Burada, yine satır ve sütun verileri sırasıyla tahmin edilen ve gerçek sınıf etiket-

lerini göstermektedir. Şekil 5.24 ile verilen hata matrisine ait ni j (1 ≤ i, j ≤ k) elemanları, i

sınıfına ait ve Ŝi sınıflandırıcısı tarafından üretilen fakat gerçekte j sınıfına ait olan yani Sj

sınıflandırıcısı tarafından üretilen veri örnek sayısını ifade etmektedir.

n11 n1k

ni1 nik

Şekil 5.24: Örnek hata matrisi: Çoklu sınıflandırma
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Çoklu sınıflandırma neticesinde elde edilen hata matrisi incelendiğinde, matrisin köşe-

gen eksenindeki (diyagonal) elemanların (i = j) doğru sınıflandırılmış veri örnek sayılarını

gösterdiği söylenebilir buna karşılık olarak köşegen ekseni dışındaki (off–diagonal) tüm ele-

manların (i , j) ise yanlış sınıflandırılmış veri örneklerini göstermektedir.

Tüm makine öğrenme algoritmalarında, sınıflandırıcı için hazırlanan giriş verileri yani

öznitelik matrisi, ilk hesap edildiği hali ile kullanılmaz. Ortaya çıkabilen sayısal değerle-

rin büyük olması, sınıflandırıcı performanslarını olumsuz yönde etkileyebildiği gibi böyle

bir durum çıkış etiketlerinde baskınlık kurabilmektedir. Ayrıca sayısal değerlerin tümünün

aynı aralıkta dağılım göstermesi de dengesiz durumların ortadan kalkmasına fayda sağlaya-

caktır. Bu olumsuzlukları yenebilmek adına verilere normalleştirme (normalizasyon) işlemi

uygulanmaktadır [8]. Bu tez çalışmasında, sıfır ortalama birim varyans olarak da bilinen ve

genellikle z–değeri (z–score) olarak adlandırılan normalleştirme yöntemi tercih edilmiştir.

Gerek literatürde yapılan incelemelerde gerekse ELM başarımına olan etkisinin ampirik ola-

rak incelenmesiyle tercih edilen bu yönteme ait matematiksel ifade (5.6) ile verilmiştir.

zi =
xi − X̄

s
(5.6)

Buradaki z–değer (zi) hesaplamasında, xi örneklerinden oluşan veri dizisinin ortalama

değerini X̄ temsil etmektedir, s ise veri dağılımının standart sapmasıdır.

5.3. Deneysel Sonuçlar

Bu tez çalışmasında, güç kalitesi olaylarının sınıflandırılması amacıyla makine öğ-

renme tabanlı modeller oluşturulmuştur. Modellerin tasarımında, sahadan elde edilmiş ger-

çek güç kalitesi olay veri seti ve Bölüm 4.2 ile ayrıntıları verilen makine öğrenme tabanlı

ELM sınıflandırıcı algoritmaları kullanılmıştır. Bu alt bölümde öncelikli olarak, yapılan de-

neylerin teknik alt yapıları sunulacaktır. Yani değerlendirme yöntemleri ve ölçütlerinin uygu-

lama teknikleri ve farklı öznitelik setlerinin etkilerinin incelenmesi adına oluşturulan senar-

yoların tanıtımına ait uygulama detayları verilecektir. Bunları takiben, incelenen modellerin

her biri için deneysel sonuçları sunan tablo ve grafiksel gösterimler detaylandırılacaktır.

İncelenen modellerde kullanılan algoritmaların etkili bir şekilde değerlendirilip kıyas-

lanabilmesi adına, Bölüm 5.2 ile detayları verilen ve bu tez çalışmasına özgü kurulan de-

ğerlendirme yöntemi tercih edilmiştir. Bu iş akışında, eğitim aşaması 10–kat çapraz geçer-

leme ile oluşturulmuştur. Böylece sınıflandırıcıların yüzleşebileceği ezberleme ya da aşırı
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öğrenme gibi olumsuzlukların önüne geçilerek başarımı en yüksek modelin tespit edilmesi

sağlanmıştır. Devamında, eğitim sırasında hiç kullanılmamış olan ayrı bir veri seti ile de,

belirlenen bu modele tek seferde test işlemi uygulanmıştır.

Her algoritmanın başarım değerlendirmesi, Bölüm 5.2 ile verilen değerlendirme ölçüt-

leri kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Burada dikkat edilmesi gereken önemli ayrıntı, algorit-

malara ait eğitim başarımlarının 10–kat çapraz geçerleme deneyleri sonucu elde edilen de-

ğerlerin ortalaması olduğudur. Geleneksel anlamda kullanılan, algoritmanın eğitim sürecinde

gördüğü veriler kullanılarak elde edilen eğitim başarım değerleri değil, bir iç test uygulaması

sonucu elde edilen çıktılar kullanılmıştır. Bu başarım değerleri, tercih edilen ölçütlerin yanı

sıra, hata matrisleri kullanılarak da görsel olarak aktarılmıştır. Hata matrislerinin analizleri

bize, sınıflar arası ayırt etme başarımını daha net olarak ortaya koyacak değerlendirmeleri

yapma olanağı sunmaktadır.

Tez çalışması boyunca yapılan tüm analizler, MATLAB programı “editor” ortamında

yazılan kod dosyaları ve dizinleri ile gerçekleştirilmiştir. Buna, veri seti hazırlama ve ön

işlem süreci de dahildir. Kodların üzerinde çalıştırıldığı iş istasyonu, 8 çekirdekli ve temel

frekansı 2,1 GHz olan çift işlemciden oluşan, 32 GB hafıza (RAM) bileşenine sahip bir

donanım mimarisinden oluşmaktadır.

5.3.1. Değerlendirme Senaryoları

Güç kalitesi işaretlerinin sınıflandırılması literatürüne bu tez çalışması ile katkı sağla-

yan histogram, permütasyon entropi, yerel tepe noktaları ve anlık zaman bölgesi yöntemleri

belirlenirken, üretilecek öznitelik setinin en az sayıda eleman içermesine özen gösterilmiştir.

İşlem hızı yönünden de sınıflandırıcı işleyişini olumlu etkileyecek bu anlayış ile öznitelik-

lerin bütününü içeren tam öznitelik seti, 51 adet örnek içermektedir. Yani gerçek verilerin

oluşturduğu ham veri setinden elde edilen ana öznitelik vektörü, yaklaşık 81 kat daha az bir

boyutla sınıflandırıcı girişini oluşturacak yapıya kavuşmuştur.

Öznitelik vektörü eleman sayısının bu denli az bir değer ile ortaya çıkarılması neti-

cesinde, model değerlendirmede öznitelik seçim işlemi, belirlenen bazı senaryolar ışığında

gerçekleştirilmiştir. Böylece, uygulanan analizlerin değerlendirilmesi daha derinlemesine ve

tüm yönleri ile ele alınarak yapılmıştır. Uygulanan deneylerin çeşitliliğini arttırarak, öneri-

len modeli daha etkin değerlendirmeyi sağlayan bu yönteme ait senaryoların anlatımı bu alt

bölümde sunulmuştur.
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Bölüm 4.1 ile ayrıntıları verilen yöntemlerden elde edilmiş özniteliklerin oluşturduğu

tam öznitelik seti, Tablo 5.7 ile şu şekilde özetlenmiştir:

Tablo 5.7: Tam öznitelik setine ait detaylar

Tam Öznitelik Seti İçeriği
Tanım Adet
DWT Tabanlı 18

Temel İstatistik Tabanlı 9

Histogram 13

PE ve LP 8

Anlık Zaman Bölgesi 3

Toplam sayı 51

Toplam işlem süresi (s) 66,61

Tek olay ortalama işlem süresi (s) 0,04

Tablo 5.7 ile listelenen öznitelik alt setlerinden oluşan tam öznitelik setinin yanı sıra,

tez çalışması boyunca uygulanan deneylerde kullanılan ve farklı öznitelik alt setlerinin bir-

leşimi ile oluşturulmuş senaryolara ait detaylar Tablo 5.8 ile bir araya getirilmiştir (Burada

listelenen öznitelik setine ait etiket detayları için bakınız: Bölüm 5.1).

Tablo 5.8: Deney senaryolarına ait detaylar

Çalışmada Kullanılan Öznitelik Birleşimleri

(Deney Senaryoları)

Senaryo Tanım Adet Senaryo Tanım Adet

1 D 8 11 LP 1

2 E 8 12 PE+PEHist+LP 8

3 D+E 16 13 Hist+PE+PEHist+LP 21

4 DWT SET 18 14 DWT+PE+PEHist+LP 26

5 Ist 9 15 Hist+DWT+PE+PEHist+LP 39

6 Hist 13 16 HB 3

7 DWT+Hist 31 17 HB+Hist 16

8 DWT+Hist+Ist 40 18 HB+DWT 21

9 PE 1 19 HB+DWT+Hist 34

10 PE+PEHist 7 20 HB+Ist 12
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Deneysel çalışmalarda, Bölüm 4.1.7 ile kullanım amacı ve altyapısı verilen FV kod-

lama yöntemi kullanılarak elde edilen öznitelik setlerinin de analizleri gerçekleştirilmiştir.

FV kodlama uygulanan tam öznitelik setinin yanı sıra, Tablo 5.9 ile verilen FV kodlama

uygulanmış diğer öznitelik senaryoları da deneysel çalışmalarda kullanılmıştır.

Tablo 5.9: Deney senaryolarına ait detaylar: FV kodlama öznitelikler

FV Kodlu Öznitelik Setleri

(FV Deney Senaryoları)

Senaryo Tanım Adet

1 FV-Tam Set 102

2 FV-HB 6

3 FV-Ist 18

4 FV-DWT 36

5 FV-Hist 26

6 FV-(PE+PEHist) 14

7 FV-LP 2

Tablo 5.8 ile verilen senaryolarda, öznitelik seti boyutları ilk üretildikleri halde sabit-

ken, FV kodlama uygulanmış özniteliklerin boyutları, Bölüm 4.1.7 ile detayları verildiği

üzere 2 kat artmıştır. Bu durum FV kodlama işleminin doğasından kaynaklanmaktadır.

Bölümün devamında, buraya kadar genel resmi çizilen deney senaryolarına sadık kalı-

narak, tez çalışmasında kullanılan her üç model için ayrı ayrı olmak üzere deneysel çalışma-

lar çeşitli tablolar ve grafikler ışığında sunulacaktır.

5.3.2. ELM Yönteminden Elde Edilen Bulgular

Bölüm 5 ile sunulmaya başlanan tez çalışması bulgularında, bölüm girişinden buraya

kadar verilen ayrıntılarda, öznitelik analizleri, öznitelik setlerinin kapsamlı tanıtımı, deneyle-

rin uygulanması esnasında tercih edilen değerlendirme yöntemleri ve ölçütleri ile deneylerin

yapılma sürecinde takip edilen senaryolara yer verilmiştir. Bu alt başlıktan itibaren, tez ça-

lışmasında kullanılan sınıflandırıcılara ait bulguların verilmesine, ELM yönteminden elde

edilen bulguların sunumu ile başlanmıştır.

Bölüm 4.2.1 ile teorik alt yapısına ait detaylar verilen ELM yöntemini kullanan bir
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sınıflandırıcı tasarımında, belirlenmesi gereken parametre sayısı çok azdır. Bu durum yani

modelde kullanılan parametre azlığı, yönteme ait bir avantaj olarak tanımlanabilir. ELM sı-

nıflandırıcısına ait tasarım parametreleri, Tablo 5.10 ile verilmiştir.

Tablo 5.10: ELM sınıflandırıcı parametreleri

Yöntem ELM

Gizli Katman Nöron Sayısı 375 nöron

Etkinleştirme Fonksiyonu Tek kutuplu (unipolar) basamak (step) (hardlim)

Tablo 5.10 ile verilen parametreler, tam öznitelik setini giriş olarak uyguladığımız bir

ELM sınıflandırıcı yapısının, ampirik olarak çalıştırılması sonucunda elde edilmiştir. Para-

metre belirlemek adına yapılan her deney 100 kez tekrar edilmiş ve başarım değerlendiril-

meleri ortalama doğruluk verisine göre sıralanmıştır. Ayrıca her deneyde yine 10−kat çapraz

geçerleme düzeni ile eğitim ve test işlemleri gerçekleştirilmiştir. Şekil 5.25 ile etkinleştirme

(aktivasyon) fonksiyonu olarak MATLAB programında hardlim olarak tanımlı, tek kutuplu

(unipolar) basamak (step) fonksiyonu kullanan bir ELM yapısının, gizli katman nöron sayısı

değişimine karşılık gelen başarımı gösterilmiştir. Parametre olarak belirlenen 375 nörona sa-

hip ELM sınıflandırıcı yapısının en yüksek başarım değerini yani ortalama doğruluk değerini

ürettiği görülmektedir.
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Şekil 5.25: ELM Parametreler: Gizli katman nöron sayısı değişimi
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Burada kullanılabilecek olan türevlenebilir yapıdaki tanjant sigmoid (tansig), radyal

bazlı (radbas) ve sigmoid (sig) fonksiyonları, deneysel olarak incelenmiş ve hardlim fonksi-

yonunun en iyi ortalama doğruluk değeri verdiği gözlemlenmiştir.

Tablo 5.11: ELM sınıflandırıcı yapısına ait genel başarım değerleri

Doğruluk (Acc) Süre (s)
Senaryo Sayı Test Eğitim ± Var Eğitim Test Duy. Özg.

TS 51 0,984 0,975 0,02 0,0003 0,9516 0,2656 0,9933 0,9900

1 8 0,884 0,892 0,02 0,0004 0,8359 0,0000 0,9867 0,8150

2 8 0,862 0,885 0,03 0,0009 0,8188 0,0000 0,9667 0,8500

3 16 0,916 0,934 0,03 0,0006 0,8359 0,0000 0,9933 0,9000

4 18 0,948 0,949 0,01 0,0001 0,9641 0,2500 0,9933 0,9500

5 9 0,948 0,941 0,03 0,0008 0,7734 0,0000 0,9767 0,9450

6 13 0,852 0,862 0,03 0,0009 0,7859 0,0000 0,9467 0,8900

7 31 0,968 0,954 0,01 0,0002 0,9547 0,0000 0,9900 0,9600

8 40 0,976 0,965 0,01 0,0001 0,8516 0,0000 0,9900 0,9850

9 1 0,670 0,585 0,04 0,0013 0,7313 0,0000 0,9800 0,7550

10 7 0,724 0,708 0,04 0,0019 0,8453 0,0000 0,9467 0,7700

11 1 0,666 0,671 0,05 0,0026 0,8078 0,0000 0,9833 0,8250

12 8 0,806 0,754 0,06 0,0034 0,9047 0,4531 0,9733 0,8300

13 21 0,886 0,896 0,04 0,0012 0,8813 0,2500 0,9733 0,8950

14 26 0,956 0,945 0,02 0,0005 0,9563 0,0000 0,9933 0,9500

15 39 0,968 0,960 0,02 0,0004 0,9688 0,4844 0,9900 0,9750

16 3 0,962 0,965 0,02 0,0005 0,7625 0,0000 0,9833 0,9500

17 16 0,954 0,947 0,03 0,0010 0,8109 0,0000 0,9767 0,9550

18 21 0,982 0,970 0,02 0,0006 0,8375 0,0000 0,9900 0,9850

19 34 0,980 0,975 0,02 0,0002 0,9906 0,0000 0,9900 0,9750

20 12 0,986 0,958 0,03 0,0007 0,8297 0,0000 0,9967 0,9800

FV1 (TS) 102 0,982 0,975 0,01 0,0001 0,9313 0,0000 0,9967 0,9800

FV2 6 0,968 0,967 0,01 0,0001 0,8234 0,2813 0,9833 0,9650

FV3 36 0,884 0,953 0,02 0,0006 0,8953 0,0000 0,9867 0,9400

FV4 26 0,824 0,870 0,03 0,0008 0,8484 0,2500 0,9333 0,8750

FV5 18 0,922 0,944 0,02 0,0003 0,8297 0,0000 0,9767 0,9200

FV6 2 0,562 0,675 0,03 0,0010 0,9531 0,0000 0,9333 0,8350

FV7 14 0,640 0,668 0,05 0,0022 0,8578 0,2500 0,9267 0,7300
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Tablo 5.11, ELM genel başarım detaylarını göstermektedir. Senaryo sütununda, Tüm

Set (TS) öznitelik vektöründen başlayarak, Tablo 5.8 ve Tablo 5.9 ile verilen senaryo sırala-

rına göre dizilen öznitelik alt setleri ve birleşimleri gösterilmiştir. Sayı sütunu, her öznitelik

setinde bulunan eleman sayısını göstermektedir. Doğruluk (Acc) sütunlarında, 10−kat çap-

raz geçerlemeli ortalama eğitim doğrulukları ve bunlara ait standart sapma (±) ve varyans

(Var) değerleri verilmiştir. Son iki sütunda ise sırasıyla duyarlılık ( Duy.) ve özgüllük (Özg.)

ölçütlerine yer verilmiştir.

Tablo 5.11 detaylı olarak incelendiğinde, test doğruluğu bakımından en yüksek başarım

değerini senaryo−20 ile HB+Ist birleşiminin verdiği görülmektedir. Anlık zaman bölgesi

ve istatistik tabanlı özniteliklerden oluşan bu alt set, duyarlılık ve özgüllük açısından da

başarılı değerler ortaya koymuştur. Tüm senaryolara ait eğitim ve test süreleri kabul edilebilir

değerlerdedir. Özellikle 1000 veriden oluşan eğitim seti düşünüldüğünde, eğitim sürelerine

ait ortalama değerlerin özellikle en yüksek doğruluk veren set için 0,8297 saniye değerinde

olması, ELM yönteminin hesapsal hız bakımından son derece etkili sonuçlar üretebildiğini

ispatlamaktadır.

Genel sonuçlar içerisinde, test doğruluğu başarım diziliminin ikincilik sırasında tüm

öznitelik seti (TS) bulunmaktadır ve 0,002 daha az bir başarım değerine sahiptir. Bunun ya-

nında, duyarlılık ve özgüllük değerleri yorumlandığında, sınıfları ayırt etmede daha başarılı

olduğu söylenebilir. Üçüncülük sırasında ise yine maksimum başarıma çok yakın bir sonuç

üreten, FV kodlanmış TS (FV1–TS) öznitelikleri bulunmaktadır. FV kodlama işleminde öz-

nitelik setindeki artış miktarının ELM yöntemi için ayırt ediciliğe olumsuz etkisi olduğu

yorumuna ulaşılabilir.

Test doğruluğu sıralamasında, en düşük üç başarım değerini sondan başlayarak FV6

(LP), FV7 (PE) ve senaryo−12 ile LP öznitelik setleri oluşturmaktadır. Bu setler sırasıyla

2,14 ve 1 eleman sayısına sahip olduğundan, eğitim ve test süresi açısından en hızlı işlenen

setler arasında bulunmaktadır.

ELM yöntemine ait genel sonuçların daha detaylı incelenmesi adına test verisindeki

sınıfların doğru sınıflandırılma sayısını gösteren, sınıflara göre başarım değerleri tablosu da

oluşturulmuştur. Burada, test verisi sınıf bazında 100 örnek içerdiğinden, doğru sınıflandı-

rılan örnek sayısı bu değer üzerinden yüzde olarak okunabilmektedir. Bu yönde elde edilen

bulgular Tablo 5.12 ile sunulmuştur. Buradan TS özniteliklerinin, çukur ve kesinti sınıfları-

nın her ikisinde de tüm örnekleri doğru tahmin ettiği görülmektedir.
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Tablo 5.12: ELM yönteminde sınıflara göre ortaya çıkan test başarımları

SINIF TEST BAŞARIMLARI (%)

Senaryo Sayı SAF ÇUKUR TEPE KESİNTİ HARM.

Tam Set 51 98 100 97 100 97

1 8 93 94 98 60 97

2 8 91 94 83 71 92

3 16 95 91 96 85 91

4 18 95 94 99 89 97

5 9 97 96 95 91 95

6 13 98 80 81 87 80

7 31 98 98 97 99 92

8 40 98 98 95 100 97

9 1 98 51 67 53 66

10 7 96 73 63 60 70

11 1 71 54 93 62 53

12 8 99 81 82 63 78

13 21 97 87 89 89 81

14 26 99 95 98 90 96

15 39 97 98 95 98 96

16 3 99 100 95 96 91

17 16 97 95 96 98 91

18 21 98 100 97 99 97

19 34 99 98 98 100 95

20 12 99 100 98 99 97

FV1 (TS) 102 97 100 99 99 96

FV2 6 99 100 95 96 94

FV3 36 66 100 94 87 95

FV4 26 97 77 81 87 70

FV5 18 86 98 95 92 90

FV6 2 0 88 79 66 48

FV7 14 82 63 68 51 56
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Şekil 5.26: ELM hata matrisi: Senaryo–20

Şekil 5.26 ile verilen hata matrisi, ELM yöntemi genel sonuçları içerisinde en yüksek

başarım değerini üreten senaryo−20 ile elde edilmiştir. Burada hata matrisinin satırları tah-

min edilen sınıflara ait örnek sayılarını göstermektedir, sütunları ise gerçek (doğru) sınıflara

ait örnek değerlerini temsil etmektedir. Her satır/sütun doğruluk oranları, matriste alt ve en

sağ kısımdaki hücrelerde yüzdelik değer olarak da özetlenmiştir. Bu oran ifadelerinin altında,

yüzdelik hata değerlerine de yer verilmiştir. Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta da şu-

dur ki her sütunun doğruluk oranı bize esasen sınıflara ait duyarlılık değerini de vermektedir;

her satıra ait doğruluk oranı ise her sınıfın bağımsız doğruluk değerlerini ifade etmektedir.

5.3.3. SB–ELM Yönteminden Elde Edilen Bulgular

Bölüm 4.2.2 ile matematiksel detayları verilen SB–ELM yönteminden elde edilen bul-

gulara bu bölümde yer verilmiştir. Temel ELM yönteminden farklı olarak SB–ELM, çıkış

ağırlıkları bulma aşamalarında Bayesçi yaklaşım ile optimizasyon işlemi gerçekleştirerek,

seyreklik mantığına dayanan bir aktif nöron sayısı önermektedir. Bu özelliği ile SB–ELM

algoritması, belli bir gizli katman nöron sayısı aralığında gerçekleştirdiği optimizasyon neti-

cesinde elde ettiği aktif nöron sayısı ile işlem yapmaktadır. Bu da gizli katman nöron sayısını

ciddi şekilde düşürerek daha sade bir model elde etmeyi sağlamaktadır [56].

SB–ELM sınıflandırıcı yapısına ait deneylerde gizli katman etkinleştirme fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilmiştir ve g(a,b, x) = 1/(1+ exp(−(ax + b))) ile ifade
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edilir. Burada, a ve b işlemin başında rastlantısal olarak belirlenen ağırlık (sinaps) ve her

ağırlığa eklenen yanlılık (bias) değerlerini ifade etmektedir. Bu değerler [−1,+1] aralığında

tekdüze (uniform) bir dağılım yapısındadır. Pratikte bu rastlantısal parametreler, başarım

üzerinde etki oluşturabilmektedir. Bu nedenle, SB–ELM algoritmasında çapraz geçerleme

sırasında işlenen her döngüde bu değerler üzerinde bir iyileştirme gerçekleştirilmiş ve bir

çekirdek (seed) tarama aralığı tanımlanarak, her çapraz geçerleme döngüsü bu aralıkta tek-

raren çalıştırılmıştır.

Gizli katman nöron sayısı L ve rastlantısal ağırlık ve yanlılık değerlerini üretecek çekir-

dek tarama aralığı s ifadeleri [L, s] ile gösterilecek olursa, SB–ELM deneyleri bu aralıkların

[20,40,60, . . .,200] × [1,2, . . .,5] olacak şekilde tanımlanarak, gizli katman nöronlarının her

döngüde 20 arttırılmasıyla çalıştırılmıştır. 10−kat çapraz geçerleme ile çalıştırılan deney-

lerde (eğitim aşamasında) tercih edilen bu 5 farklı nöron değerinin, 5 çekirdek tarama ile

çalıştırılması başarım değerlerinin üretilmesi için yeterli olarak kabul edilmiştir. Parametre

seçiminde ampirik sonuçların yanı sıra [56] çalışmasındaki öneriler de dikkate alınmıştır.

Böylece, SB–ELM modeli her senaryo için 5× 5× 10 = 250 kez çalıştırılarak deneylere ait

bulgular elde edilmiştir. Kullanılan SB–ELM parametrelerine ilişkin bilgiler, Tablo 5.13 ile

özet olarak sunulmuştur.

Tablo 5.13: SB–ELM sınıflandırıcı parametreleri

Yöntem SB–ELM

Gizli Katman Nöron Sayısı (L) [20 : 20 : 200] dizisi ile taranacak

Ağırlık ve Yanlılık Arama Aralığı [1 : 1 : 5] dizisi

Etkinleştirme Fonksiyonu Sigmoid fonksiyonu

SB–ELM yönteminin deneylerinde, tarama algoritmaları döngüsel (her deney 250 döngü)

olarak çalıştığından dolayı eğitim sürelerinin özellikle temel ELM yöntemine göre çok daha

uzun olacağı aşikardır. Yapılan optimizasyonlar neticesinde elde edilecek modelin sade bir

yapıda ve temel ELM yapısına göre daha iyi genelleştirme ve doğruluk değeri üretebilme ye-

teneği kazanacağı düşünüldüğünde, model belirleme aşamasındaki bu tek seferlik gecikme

göze alınabilir niteliktedir. Tablo 5.14 ile SB–ELM yöntemine ait genel başarım değerleri

gösterilmektedir.
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Tablo 5.14: SB–ELM sınıflandırıcı yapısına ait genel başarım değerleri

Doğruluk (Acc) Süre (s)
Senaryo Sayı Test Eğitim ± Var Eğitim Test Duy. Özg.

TS 51 0,986 0,986 0,01 0,0002 168,9844 0,0273 1,0000 0,9850

1 8 0,892 0,928 0,02 0,0003 164,4844 0,0243 0,9800 0,8500

2 8 0,928 0,944 0,02 0,0004 131,4219 0,0282 0,9867 0,9250

3 16 0,960 0,961 0,02 0,0004 138,9531 0,0252 0,9900 0,9600

4 18 0,978 0,973 0,01 0,0002 138,3750 0,0253 0,9933 0,9750

5 9 0,970 0,971 0,02 0,0003 147,4063 0,0246 0,9833 0,9600

6 13 0,900 0,902 0,03 0,0009 212,7656 0,0280 0,9700 0,9300

7 31 0,968 0,972 0,02 0,0006 153,5000 0,0266 0,9967 0,9450

8 40 0,978 0,977 0,03 0,0007 157,9375 0,0269 0,9967 0,9700

9 1 0,476 0,501 0,05 0,0025 63,1875 0,0241 0,9733 0,6750

10 7 0,696 0,674 0,05 0,0030 105,1719 0,0305 0,9767 0,7550

11 1 0,670 0,676 0,04 0,0014 87,3906 0,0249 0,9933 0,7950

12 8 0,782 0,788 0,03 0,0007 141,1250 0,0302 0,9867 0,8850

13 21 0,930 0,934 0,01 0,0002 194,0625 0,0294 0,9833 0,9500

14 26 0,974 0,969 0,01 0,0002 145,7031 0,0264 1,0000 0,9750

15 39 0,978 0,968 0,02 0,0005 170,2656 0,0279 0,9967 0,9650

16 3 0,986 0,974 0,01 0,0001 109,4688 0,0250 0,9867 0,9950

17 16 0,988 0,978 0,01 0,0001 160,0469 0,0251 0,9900 0,9950

18 21 0,994 0,992 0,01 0,0000 146,0781 0,0238 0,9967 0,9950
19 34 0,988 0,986 0,01 0,0001 153,5938 0,0257 1,0000 0,9800

20 12 0,992 0,982 0,01 0,0001 140,6719 0,0239 0,9900 1,0000

FV1 (TS) 102 0,980 0,978 0,01 0,0000 203,8281 0,0242 0,9967 0,9750

FV2 6 0,990 0,980 0,01 0,0001 150,4844 0,0237 0,9900 0,9950

FV3 36 0,888 0,975 0,01 0,0001 164,1875 0,0272 0,9900 0,9800

FV4 26 0,870 0,914 0,02 0,0005 233,8125 0,0284 0,9533 0,9200

FV5 18 0,946 0,963 0,02 0,0006 159,1719 0,0247 0,9667 0,9250

FV6 2 0,394 0,678 0,03 0,0011 109,7344 0,0284 0,6467 0,9550

FV7 14 0,602 0,713 0,03 0,0007 209,2500 0,0280 0,9867 0,7250

Tablo 5.14 detaylı olarak incelendiğinde, test doğruluğu bakımından en yüksek başarım

değerini senaryo−18 ile HB+DWT öznitelik seti birleşiminin verdiği görülmektedir. Anlık
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zaman bölgesi ve ayrık dalgacık tabanlı özniteliklerden oluşan bu alt set, duyarlılık ve öz-

güllük ölçütleri açısından da ciddi ölçüde yüksek başarım değerleri ortaya koymuştur. Tüm

senaryolara ait eğitim süreleri incelendiğinde, temel ELM yapısına kıyasla önemli miktarda

artış olduğu gözlemlenmektedir. Burada dikkatle vurgulanması gereken bir nokta, SB–ELM

yapısında eğitim doğruluklarına ait standart sapma ve varyans değerlerinin son derece küçük

olarak ortaya çıkmış olmasıdır. Bu durum bize SB–ELM yapısının daha kararlı ve gürbüz

çalıştığını göstermektedir.

SB–ELM yöntemine ait genel sonuçlar incelendiğinde, test doğruluğuna göre yapılan

sıralamada ikinci olarak senaryo−20 yer almaktadır. HB ve Ist özniteliklerinden oluşan bu

birleşim, en yüksek başarım değerinden sadece 0,002 kadar geride ve eleman sayısı olarak

9 eksiktir. Özgüllük değeri bakımından birinci sıradaki sete göre daha yüksek bir başarım

kaydedilmiştir. Üçüncülük sırasında ise maksimum başarıma yakın sonuç üretmiş olan, FV

kodlanmış FV2–HB öznitelik seti bulunmaktadır. En yüksek üç başarım değeri içinde en az

sayıda öznitelik bulunduran alt set FV2–HB öznitelik setidir.

Test doğruluğu sıralamasında, en düşük üç başarım değerini sondan başlayarak FV6

(LP), senaryo−9 ile PE ve FV7 (PE) öznitelik setleri oluşturmaktadır. Bu setler sırasıyla,

2,1 ve 14 eleman sayısına sahip olduğundan, hızlı eğitim süresi değerlerine sahiptir. Bunun

yanında, başarım değerleri kabul edilebilir seviyenin altındadır.

SB–ELM yönteminin daha sade bir modele sahip olduğunu gösteren bulgular, başarımı

en yüksek olan üç senaryoya ait aktif nöron sayılarının verildiği Tablo 5.15 ile sunulmuştur.

Buradan incelenebileceği üzere, temel ELM yönteminde 375 olarak belirlenen gizli katman

nöron sayısı, SB–ELM yönteminde çok küçük sayı değerlerine inerek 4 ve 3 olarak be-

lirlenmiştir. Bu yüzden, SB–ELM yönteminde elde edilen test süreleri çok düşük değerde

seyretmektedir.

Tablo 5.15: SB–ELM: Seçilen senaryolar için aktif nöron değerleri

Test Aktif Nöronlar

Senaryo Doğruluğu Test Eğitim

18 0,994 4 4

20 0,992 4 4

FV2–HB 0,990 3 3
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Tablo 5.16: SB–ELM yönteminde sınıflara göre ortaya çıkan test başarımları

SINIF TEST BAŞARIMLARI (%)

Senaryo Sayı SAF ÇUKUR TEPE KESİNTİ HARM.

TS 51 97 100 99 100 97

1 8 93 96 95 64 98

2 8 94 98 95 89 88

3 16 96 100 95 91 98

4 18 97 100 98 95 99

5 9 99 100 95 94 97

6 13 97 90 90 90 83

7 31 97 100 99 99 89

8 40 97 100 99 99 94

9 1 100 42 3 35 58

10 7 99 61 70 58 60

11 1 89 44 95 50 57

12 8 100 62 91 66 72

13 21 99 96 94 89 87

14 26 97 100 99 94 97

15 39 97 100 99 100 93

16 3 99 100 96 100 98

17 16 99 100 97 100 98

18 21 99 100 99 99 100

19 34 98 100 100 100 96

20 12 99 100 97 100 100

FV1 (TS) 102 97 100 99 98 96

FV2 6 99 100 97 100 99

FV3 36 54 100 97 95 98

FV4 26 97 91 84 83 80

FV5 18 98 98 92 94 91

FV6 2 100 0 0 92 5

FV7 14 100 7 76 55 63
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Tablo 5.16 ile verilen bulgular, SB–ELM yönteminin sınıflar bazında ortaya koyduğu

test doğruluklarını göstermektedir. Bu tablodan detaylı olarak incelenebileceği üzere, ger-

çekleştirilen 28 deneyin neredeyse yarısı ile elde edilmiş sonuçlarda, sınıf doğru tahmin ora-

nının çok yüksek değerlerde olduğu yorumlanabilir. Özellikle çukur ve kesinti olaylarında

%100 tahmin değerine ulaşan veri seti çok fazla sayıda bulunmaktadır.
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Şekil 5.27: SB–ELM hata matrisi: Senaryo–18

Şekil 5.27 ile verilen hata matrisi, SB–ELM yöntemi genel sonuçları içerisinde en yük-

sek başarım değerini ortaya koyan senaryo−18 ile elde edilmiştir. Verilen hata matrisi ince-

lendiğinde, tüm sınıflara ait örnek sayılarının neredeyse tamamına yakınının doğru tahmin

edildiği yorumuna ulaşılabilir. Görüldüğü üzere, sadece bir örnek için saf sinüs olayı çukur

ile karıştırılmıştır. Benzer durum, kesinti ve harmonik olayları arasında da mevcuttur. Yine

sadece bir adet tepe olayı, harmonik ile karıştırılarak yanlış sınıflandırılmıştır. Son olarak, bir

örnek kesinti olayı ise tepe ile karıştırılmıştır. Sonuç olarak toplamda, sadece 3 adet yanlış

sınıflamanın gerçekleştirildiği açık bir şekilde görülmektedir. Temel ELM yöntemine göre

başarım değerlerini neredeyse tam değere yani mükemmel sınıflandırma seviyesine ulaştıran

SB–ELM yöntemi, eğitim süresi açısından değerlendirildiğinde yavaş bir yapı ortaya koysa

da doğruluk ve sınıflar arası ayırt etme göz önüne alındığında daha kabul edilebilir bulgular

üretebilmiştir.
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5.3.4. W–ELM Yönteminden Elde Edilen Bulgular

Deneysel sonuçlara ait bu alt başlıkta, Bölüm 4.2.3 ile teorik altyapısı detaylandırılan

W–ELM sınıflandırıcı kullanarak elde edilen bulgulara yer verilmiştir. Temel ELM yönte-

minden farklı olarak, sınıfların yoğunluğuna göre ek bir ağırlık matrisi ile çözüme ulaşan bu

yöntem için belirlenen parametreler, Tablo 5.17 ile listelenmiştir.

Tablo 5.17: W–ELM sınıflandırıcı parametreleri

Yöntem W–ELM

Gizli Katman Nöron Sayısı 2500 nöron

Düzenleme Parametresi (C) 100

Etkinleştirme Fonksiyonu Tek kutuplu (unipolar) basamak (step) (hardlim)

Tablo 5.17 ile verilen W–ELM parametreleri, tekrar eden bir dizi deneyin uygulanması

neticesinde ampirik olarak elde edilmiştir. Ampirik olarak belirlenen, düzenleme (C) para-

metresi için [55] çalışmasındaki değerler de aralık olarak referans alınmıştır. Farklı etkinleş-

tirme fonksiyonları arasında, ELM yapısında olduğu gibi tek kutuplu basamak fonksiyonu

en iyi doğruluk değerini üretmiştir. Gizli katman nöron sayısına karşılık gelen başarım de-

ğerlerinin analizinde, en yüksek doğruluk değerine 2500 nöronda ulaşıldığı saptanmıştır. Bu

durumu sunan grafiksel gösterim Şekil 5.28 ile verilmiştir.
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Şekil 5.28: WELM Parametreler: Gizli katman nöron sayısı değişimi
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Tablo 5.18: W–ELM sınıflandırıcı yapısına ait genel başarım değerleri

Doğruluk (Acc) Süre (s)
Senaryo Sayı Test Eğitim ± Var Eğitim Test Duy. Özg.

TS 51 0,984 0,976 0,01 0,0002 1,5719 0,5156 0,9867 0,9850

1 8 0,786 0,782 0,04 0,0015 1,5375 0,5156 0,9800 0,8200

2 8 0,726 0,727 0,05 0,0030 1,4328 0,2500 0,9300 0,8100

3 16 0,736 0,739 0,04 0,0015 1,5281 0,2500 0,9233 0,7600

4 18 0,812 0,836 0,03 0,0007 1,1688 0,0156 0,9733 0,9100

5 9 0,978 0,964 0,02 0,0003 1,4500 0,2500 0,9767 0,9950

6 13 0,902 0,920 0,03 0,0007 1,3625 0,2500 0,9633 0,9350

7 31 0,964 0,961 0,02 0,0004 1,3688 0,2500 0,9867 0,9650

8 40 0,972 0,963 0,01 0,0002 1,5109 0,2656 0,9967 0,9700

9 1 0,628 0,592 0,04 0,0014 1,4438 0,2031 0,9900 0,7300

10 7 0,652 0,681 0,03 0,0011 1,2969 0,2500 0,9567 0,7050

11 1 0,618 0,652 0,04 0,0016 1,5156 0,2500 0,9933 0,8250

12 8 0,784 0,765 0,03 0,0008 1,5641 0,2500 0,9800 0,8750

13 21 0,926 0,919 0,04 0,0014 1,5891 0,0156 0,9733 0,9450

14 26 0,890 0,893 0,03 0,0008 1,2125 0,2500 0,9833 0,9150

15 39 0,948 0,951 0,02 0,0005 1,6266 0,2500 0,9867 0,9350

16 3 0,554 0,319 0,12 0,0144 1,3828 0,2500 1,0000 0,4000

17 16 0,970 0,967 0,01 0,0001 1,1563 0,5625 0,9733 0,9750

18 21 0,894 0,936 0,02 0,0003 1,5156 0,2500 0,9700 0,8750

19 34 0,976 0,971 0,02 0,0003 1,4203 0,2500 0,9833 0,9800

20 12 0,410 0,348 0,06 0,0036 1,1438 0,2500 1,0000 0,5050

FV1 (TS) 102 0,994 0,987 0,01 0,0001 1,5531 0,2656 1,0000 0,9950
FV2 6 0,984 0,980 0,02 0,0002 1,5734 0,2500 0,9867 0,9850

FV3 36 0,956 0,975 0,02 0,0003 1,5031 0,2656 0,9900 0,9800

FV4 26 0,900 0,933 0,02 0,0006 1,5922 0,5000 0,9500 0,9500

FV5 18 0,968 0,965 0,02 0,0003 1,4828 0,0156 0,9833 0,9750

FV6 2 0,580 0,647 0,03 0,0010 1,3375 0,2500 0,9333 0,8350

FV7 14 0,736 0,777 0,04 0,0019 1,4328 0,5000 0,9633 0,8500

Tablo 5.18 detaylı olarak incelendiğinde, test doğruluğu bakımından en yüksek başa-

rım değerini FV kodlama uygulanmış Tam Set (TS) yani FV1–TS öznitelik setinin verdiği
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görülmektedir. Tez çalışmasında teorik alt yapıları verilen tüm öznitelik çıkarım yöntemle-

rinden elde edilmiş bu öznitelik seti, duyarlılık ve özgüllük ölçütleri noktasında da yüksek

başarım değerleri ortaya koymuştur. Bu senaryonun ürettiği duyarlılık değerinin 1 olduğu

görülmektedir ki bu da modelin sınıflar arası tüm örneklerin neredeyse tamamının birbiri ile

karıştırılmadan doğru olarak tahmin edildiğinin göstergesidir. W–ELM yöntemine ait bulgu-

larda, tüm senaryolar için eğitim süreleri incelendiğinde, temel ELM yöntemine kıyasla az

da olsa bir artış olduğu görülmektedir. Bu durumun nedeni, genelleme yeteneğinin arttırıl-

ması adına kullanılan ek ağırlıklandırma süreci ve bu yöntemin sonuca ulaşmada daha fazla

ara katman nöron sayısına ihtiyaç duyuyor olmasıdır. Bu yöntemde de, eğitim sonuçlarına

ilişkin standart sapma ve varyans değerleri, 10−kat doğrulama sonucu elde edilen doğruluk

dizisine ait dağılımın düzgün olduğunu ve başarım değerlerinin ortalamaya yakın bir dağılım

sergilediğini göstermektedir.

W–ELM yöntemine ait genel sonuçlar incelendiğinde, test doğruluğuna göre yapılan

sıralamada ikinci olarak TS öznitelikleri yer almaktadır. Bu öznitelik seti de FV kodlama

yapılmaksızın elde edilen tam öznitelik setini ifade etmektedir. TS senaryosu, en yüksek ba-

şarım değerini üretmiş olan FV kodlamalı halinden sadece 0,01 geride olmakla birlikte FV1-

TS setinin yarısı kadar bir eleman sayısına sahiptir. TS öznitelikleri, özgüllük ve duyarlılık

ölçütleri açısından incelendiğinde, en yüksek başarıma sahip setten, doğruluk değerindeki

farka göre biraz daha fazla geride kaldığı görülmektedir. Tablo 5.18 ile verilen sonuç lis-

tesindeki bir ayrıntı da ikinciliği, FV2 setinin yani FV kodlama uygulanmış HB öznitelik

setinin paylaştığının görülmesidir. Bu öznitelik seti, TS öznitelik vektöründen yaklaşık 8 kat

daha az sayıda eleman içermesine rağmen başarım değerleri olarak TS ile neredeyse aynı

sonuçları üretebilmiştir. Bu da bize, FV kodlama ile haritalanmış anlık zaman bölgesi özni-

teliklerinin çok az bir sayıda (6 öznitelik) eleman sayısı içermesine rağmen kabul edilebilir

bir başarımı yakaladığını göstermektedir.

Tablo 5.18 bulgularında dikkat çeken bir başka nokta ise başarım olarak en düşük de-

ğerleri üretmiş setlerin senaryo−16 ve senaryo−20 ile verilen anlık zaman bölgesi öznitelik

seti ve bu setle Ist özniteliklerinin birleştirildiği set olduğudur. Bu iki öznitelik seti, FV2–LP

senaryosunun da gerisinde kalmıştır.
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Tablo 5.19: W–ELM yönteminde sınıflara göre ortaya çıkan test başarımları

SINIF TEST BAŞARIMLARI (%)

Senaryo Sayı SAF ÇUKUR TEPE KESİNTİ HARM.

TS 51 99 100 96 100 97

1 8 96 50 94 67 86

2 8 87 53 79 55 89

3 16 90 70 76 42 90

4 18 97 56 90 76 87

5 9 97 100 93 100 99

6 13 97 88 86 95 85

7 31 98 97 94 100 93

8 40 98 99 96 99 94

9 1 100 42 56 48 68

10 7 99 46 64 56 61

11 1 100 2 96 54 57

12 8 100 62 87 73 70

13 21 98 92 90 93 90

14 26 95 82 89 88 91

15 39 97 97 93 99 88

16 3 100 0 97 80 0

17 16 98 99 93 100 95

18 21 92 100 90 83 82

19 34 99 99 95 99 96

20 12 100 5 0 100 0

FV1 (TS) 102 98 100 100 100 99

FV2 6 99 100 96 99 98

FV3 36 85 100 97 98 98

FV4 26 97 82 90 89 92

FV5 18 94 99 96 97 98

FV6 2 100 0 78 66 46

FV7 14 66 82 76 61 83
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Tablo 5.19 ile verilen bulgular, W–ELM yönteminin sınıflar bazında ortaya koyduğu

test doğruluklarını göstermektedir. Bu tablodan görülebileceği üzere, en yüksek test doğru-

luğu değerini üretmiş olan FV1–TS senaryosunun, sınıflar arası doğru tahmin kapasitesinin

de yüksek olduğu ve test veri setindeki çukur, tepe ve kesinti olaylarının tamamını doğru tah-

min ettiği görülmektedir. FV6–LP senaryosunda, çukur olaylarının hiç birinin doğru tahmin

edilmediği görülmektedir. Senaryo−16 deneyinde kullanılan ve 39 elemandan oluşan öznite-

lik setinin de çukur ve harmonik olaylarını tamamıyla yanlış tahmin ettiği görülebilmektedir.
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Şekil 5.29: W–ELM hata matrisi: FV1–TS senaryosu

Şekil 5.29 ile verilen hata matrisi, W–ELM yöntemi genel sonuç listesinde en yüksek

başarım değerini ortaya koyan FV1–TS senaryosu ile elde edilmiştir. Bu hata matrisi ince-

lendiğinde çukur, tepe ve kesinti olaylarına ait örneklerin tamamının doğru olarak tahmin

edilip sınıflandırıldığı görülmektedir. Saf sinüs olayına ait 2 adet örnek çukur olayı olarak

yanlış sınıflanmıştır, benzer olarak harmonik sınıfına ait tek örnek ise tepe olayı ile karıştı-

rılarak hatalı sınıflandırma gerçekleştirilmiştir. Sonuç olarak toplamda, sadece 3 adet hatalı

sınıflandırma gerçekleştirilmiştir. Genel doğruluk değerinden de anlaşıldığı üzere, neredeyse

tüm test seti doğru olarak sınıflandırılmıştır.

Buraya kadar olan kısımda, önerilen her üç sınıflandırıcı yönteminden elde edilen de-

neysel sonuçlar verilmiştir. Devam eden alt başlıkta, her üç yöntemin kendi arasındaki ve

literatürde kabul görmüş temel yöntemlerle karşılaştırmalı başarım testlerine yer verilmiştir.
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5.3.5. Model Başarım Karşılaştırmaları

Çalışma boyunca gerçekleştirilen analizlerin tümünden elde edilen en yüksek başarım

değerleri bir araya getirilerek Tablo 5.20 ile özetlenmiştir. En iyi başarım değerini veren

model ve senaryoya ait tablo satırı vurgulanmıştır.

Tablo 5.20: Deneysel sonuçlara ait genel başarım tablosu

Yöntem Doğruluk (%) Süre (s)
(Senaryo) Sayı Test Eğt. Var Eğt. Test Duy. Özg.
W–ELM 102 99,4 98,7±0,01 0,0001 1,553 0,265 1,00 0,99
(FV1–TS)

SB–ELM (18) 21 99,4 99,2±0,01 0,0000 146,078 0,023 0,99 0,99

ELM (20) 12 98,6 95,8±0,03 0,0007 0,829 0,000 0,99 0,98

Tablo 5.20 incelendiğinde, test veri setleri içinde FV1-TS senaryosunda, güç kalitesi

olayları sınıflandırması işleminde en iyi başarımı veren algoritma W–ELM algoritmasıdır.

Burada önerilen her üç modelin de başarım değerleri birbirine çok yakın olsa da, ilk sırada

bulunan W–ELM algoritmasının duyarlılık değerinin daha fazla olması bu yönteme ait bir

avantajdır. W–ELM algoritması ile aynı test doğruluğunu üretmiş olan SB–ELM algoritması

duyarlılık ölçütü açısından geride kalmıştır. Bununla beraber, temel ELM yapısı da en düşük

eğitim ve test sürelerine sahiptir.

Tablo 5.21 ile verilen sınıf test başarım değerlerinde görüldüğü üzere, W–ELM algo-

ritması çukur, tepe ve kesinti olaylarındaki tüm test örneklerini doğru sınıflandırmıştır. Yu-

karıdaki sınıf test başarım tablolarının özeti düşünüldüğünde, yani 3 yöntem ve 84 deney

toplamında, 29 farklı öznitelik setinin tam doğrulukla sınıfladığı olay türü çukur olaylarıdır.

Bunu 16 ile kesinti, 10 ile saf sinüs ve 2’şer tam doğruluk değerleri ile de tepe ve harmonik

olayları izlemektedir. Bu sonuçlar da sınıf içi dağılım durumları hakkında bilgi vermektedir.

Tablo 5.21: Genel sonuçlarda sınıflara göre ortaya çıkan test başarımları

SINIF TEST BAŞARIMLARI (%)

Yöntem Senaryo Sayı SAF ÇUKUR TEPE KESİNTİ HARM.

W–ELM FV1–TS 102 98 100 100 100 99

SB–ELM 18 21 99 100 99 99 100

ELM 20 12 99 100 98 99 97
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Tüm sonuçlar göz önüne alındığında, FV kodlu Tam Set (TS) özniteliklerini kullanarak

en iyi başarım değerlerini üreten W–ELM yöntemi tez sonucunda önerilen model olarak öne

çıkmaktadır. Güç kalitesi olay sınıflandırması gerçekleştiren bu akıllı örüntü tanıma yön-

teminin, bütüncül bir model olarak düşünülmesi gerekmektedir. Bu nedenle bu modele ait

bazı ayrıntılı incelemeler de gerçekleştirilerek, tez çalışması sonucunda elde edilen güç ka-

litesi olay sınıflandırıcı ürün modeli, paket olarak son kullanıcıların uygulayabileceği hale

büründürülmüştür.

Önerilen modele ait tüm özelliklerin net bir şekilde ortaya koyulması amacıyla ger-

çekleştirilen sıradaki analizde, eğitim setindeki örnek sayısının test doğruluğuna olan etkisi

incelenmiştir. Eğitim seti örnek sayısı, 1000 örnekten 100 örneğe kadar 100 örnek adımları

ile azaltılarak 10 farklı eğitim seti oluşturulmuştur. Gittikçe azalan örnek sayısına sahip bu

eğitim setlerine, yine 10−kat çapraz geçerleme uygulanarak en iyi model tespiti yapılmış

ve bu modeller, 500 örnek içeren test verisi ile sınanmıştır. Şekil 5.30, azalan örnek sayısına

sahip eğitim setlerinin ürettiği test doğruluklarını göstermektedir. ELM modelinden elde edi-

len en yüksek doğruluk değeri olan yaklaşık 0,985 eşik değer olarak düşünülürse, önerilen

W–ELM modeli, en az 300 örnekli veri seti kullanılarak eğitilmelidir. Bu değerin altında

örnek içeren eğitim seti kullanılırsa kabul edilebilir bir sınıflandırmanın elde edilemeyeceği

sonucuna ulaşılabilir.
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Şekil 5.30: W–ELM eğitim verisi örnek sayısının başarıma etkisi
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Önerilen model, literatürde uzunca bir süredir var olan ve sıkça kullanılan temel iki

yöntem ile yapay sinir ağları (Artificial Neural Networks–ANN) ve en küçük kareler des-

tek vektör makinesi (Least Squares Support Vector Machine–LSSVM) yöntemleri ile de

kıyaslanmıştır. ELM yöntemi, tek katmanlı ileri beslemeli bir ağ mimarisi için kullanılan öğ-

renme algoritması olduğundan, ANN yapısı tek gizli katman içerecek şekilde tasarlanmıştır.

Gizli katman nöron sayısı 20 ve etkinleştirme fonksiyonu tanjant sigmoid olarak belirlen-

miştir. Çıkış katmanında ise doğrusal etkinleştirme fonksiyonu kullanılmıştır. Bu değerler,

gerçekleştirilen bir dizi parametre belirleme deneyi sonucunda ampirik olarak belirlenmiştir.

LSSVM yöntemi için kullanılan kod dizininde parametreler, öz uyarlama ile deney içeri-

sinde belirlenmektedir. Bu yönteme ait sınıflandırma teorik alt yapısı ve daha ayrıntılı bilgi

için [116] çalışmasına başvurulabilir. Burada kullanılan kod dizini de aynı çalışmanın yazar-

ları tarafından yayınlanan MATLAB araç kutusu ile gerçekleştirilmiştir.
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Şekil 5.31: W–ELM, LSSVM ve ANN kutu grafiği

Şekil 5.31, önerilen W–ELM modelinin LSSVM ve ANN başarım karşılaştırmasını

kutu grafiği görseli ile sunmaktadır. Burada kıyaslanan ölçüt, ortalama doğruluktur çünkü

yöntemlere ait doğruluk dağılımları elde edilmesi adına her sınıflandırıcı 1000 örnekli eği-

tim verisi ile 10− kat çapraz geçerleme kullanılarak değerlendirilmiştir. Grafikten görülebi-

leceği üzere W–ELM ve LSSVM yöntemlerinin ortalama doğrulukları birbirine çok yakın

değerdedir. Üretilen sonuç dağılımı ise W-ELM yönteminde daha düzgün özelliktedir.
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Yöntemler arası daha detaylı bir değerlendirme için Tablo 5.22 incelenebilir. Burada,

kutu grafiğinde görselleştirilen başarım dağılımlarına ait ortalama değerler, yöntem bazında

tek tek verilmiştir. Gerçekleştirilen tüm deneylerde öznitelik seti olarak FV1–TS senaryosu

kullanılmıştır. Tabloda yöntem bazında, ortalama doğrulukların yüzde değerleri yanı sıra,

10−kat çapraz geçerleme sonuçlarına ait standart sapma (±) ve dağılımların varyans (Var)

değerleri de gösterilmiştir.

W–ELM ve LSSVM yöntemlerine ait ortalama doğruluklar her ne kadar birbirine çok

yakın değerde elde edilmiş olsa da eğitim sürelerini baz alan kıyas yapıldığında, LSSVM

yönteminin önerilen modelin çok gerisinde kaldığı görülmektedir. Bu veri için elde edilen

sonuçlarda ortaya çıkan yaklaşık 120 katlık yavaşlık, büyük veri kapsamına giren setlerde

kullanıcının karşısına önemli bir dezavantaj olarak çıkacaktır. Genel bir kıyaslama ile ELM

yönteminin hesapsal hız bakımından diğer yöntemlere olan üstünlüğü ortaya çıkmaktadır.

Tablo 5.22: Karşılaştırmalı başarım tablosu

Ortalama Ortalama
Yöntem Doğruluk (%) ± Var Eğt. Süresi (s)
W–ELM 98,7 0,01 0,0001 1,553

LS–SVM 99,0 0,09 0,0001 186,953

ANN 92,0 0,0346 0,001 11,7337

ANN yöntemi, çalışma mantığı gereği hataların geriye yayılımı yöntemine dayanan öğ-

renme sistemi kullandığından döngüsel olarak çalışmaktadır. Oluşturduğu doğruluk ve ge-

nelleme değerleri de makine öğrenme yöntemlerinin gerisinde kalmaktadır. Bu sonuçlarda,

ANN yöntemi başarım değerinin her iki sınıflandırıcı yapısının gerisinde kaldığı görülmek-

tedir. Eğitim süresi açısından bakıldığında, W–ELM modelinin yaklaşık 8 kat daha hızlı

olduğu görülmektedir. Ayrıca, tez çalışmasında ortaya koyulan modelin çevrimiçi çalışmaya

uygun olarak tasarlanması da diğer yöntemlerden farklı olarak önemli bir avantajdır.
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6. TARTIŞMA VE SONUÇ

Günümüz dünyasında, bir ülkenin teknoloji alanında ve endüstriyel ortamlarda varlı-

ğını devam ettirebilmesi, enerji sahnesinde yer edinip yerini koruyabilmesi ve sahip olduğu

kaynakları verimli, sürdürülebilir ve güvenilir olarak kullanıp bu kaynakları sektördeki her

paydaşa kesintisiz olarak aktarabilmesi için her alanda “akıllı” teknolojileri hayata geçirmesi

ve bu teknolojileri de geliştirme yolunda oluşturacağı planların baş sırasına koyması gerek-

mektedir. Elektrik enerjisinin hayatımızın her alanına vazgeçilemeyecek ölçüde girmesi ve

tüketim miktarlarının artmasıyla birlikte, şebekedeki sürekliliğin sağlanabilmesi adına akıllı

şebeke kavramını sistemsel olarak tesis edebilecek adımların atılması ülkemiz için de büyük

önem arz etmektedir. Dağıtılmış elektrik üretimi ve enerji kaynakları, yenilenebilir enerji

entegrasyonu, akıllı şehirler gibi kavramların yoğun şekilde tartışıldığı günümüzde, elekt-

rik şebekesinin de kendisiyle çok yakından ilgili bu başlıkları destekleyecek nitelikte hizmet

sunabilmesi adına üretim, iletim ve dağıtım sisteminin her adımında, güç kalitesinin üst dü-

zeyde izlenmesi, sistemin korunması ve tüm bunları gerçekleştiren bileşenlerin sürekli olarak

yenilenmesi gerekmektedir.

Elektrik enerjisinin sürekliliğinin sağlanması yönünde olumsuz etkiler ortaya koyan kü-

resel veriler incelendiğinde, ülkeler için ciddi maddi kayıplar oluşturan sorunlar listesinde,

düşük güç kalitesi kaynaklı elektriksel problemler ilk sıralarda yer almaktadır. Öngörüleme-

yen geniş çaplı kesintiler ve gerilim düşmeleri gibi ciddi problemler, endüstriyel ortamlarda

önemli parasal kayıplar ve üretim kayıplarına yol açabilmektedir. Küresel düzeyde yapılan

bu incelemelerde bahsedilen kayıpların etkisinin ülkeler arası fark gözetmediği görülmek-

tedir. Düşük güç kalitesinin ortaya koyduğu, yıl içine yayılan kayıpların yanı sıra daha uç

durumlar neticesinde ortaya çıkabilen geniş ölçekli kesintiler, ülke ekonomilerini olumsuz

olarak etkilemektedir. Bu duruma ülkemiz bazında örnek teşkil eden ciddi ölçekli bir kesinti,

geniş çaplı bir sistem çökmesi ile 31 Mart 2015 tarihinde yaşanmıştır.

Bu tez çalışmasında, güç kalitesi izleme sisteminden elde edilen üç faz gerilim işa-

retlerindeki olay içeriklerini tespit ederek, düzenli bir eğitim seti oluşturan ve bu verilerin

yardımıyla makine öğrenmesi tabanlı güç kalitesi olay sınıflandırma işlemi gerçekleştiren

bir akıllı örüntü tanıma modeli belirlenmeye çalışılmıştır. Güç kalitesi bozulma olay sınıfla-

rını çukur, tepe, kesinti ve harmonik olarak etiketlenen işaretler oluşturmaktadır. Şebekeden



ölçülmüş olan saf sinüs gerilim işaretleri de referans sınıf olarak belirlenmiştir. Veri seti,

Türkiye geneline coğrafi olarak yayılmış ve endüstriyel ortam ağırlıklı olmak üzere yaşam

alanlarına da yoğun olarak enerji aktarımı gerçekleştiren bir çok trafo merkezinden temin

edilmiştir. Oluşturulan gerçek veri seti, 2015 yılının tamamında gerçekleştirilen ölçümlerin

işlenmesiyle elde edilmiştir. Çalışma boyunca gerçekleştirilen ana işlemler maddeler halinde

şu şekilde özetlenebilir:

• Çalışmada kullanılan veri seti, ciddi bir analiz sürecinden geçirilmiştir. Hazır elde edi-

len ve herhangi bir işleme tabi tutulmamış bir veri seti kullanılmayarak, çözüm odaklı

hareket edilmiştir. Geçmişe dönük, bir yıllık verilerden elde edilen ve milli güç kali-

tesi izleme merkezi ile gerçekleştirilen ikili görüşmeler neticesinde tanımlanan prob-

lemlerin çözümüne ışık da tutabilecek yönde tasarlanan geçerli bir veri indirme, bi-

riktirme ve veri seti hazırlama otomasyonu geliştirilmiştir. Bu otomasyon sayesinde,

izleme merkezi işleyişinde kullanılan yıllık analizlerin daha detaylı olarak yapılabi-

leceği, olay türlerinin farklı özelliklerine göre ayrı ayrı incelenebileceği bir bütüncül

sistem de oluşturulmuştur. Çalışmanın akademik sürecinin hazırlık aşamalarında üre-

tilen bu yapı, çalışma sırasında çıkan dolaylı ve faydalı bir ürün olarak çıktılarda yerini

almıştır (Bölüm 3.2.2).

• Çalışmada, Türkiye’de kullanılan standartlar ve dünya çapında kabul görmüş standart-

ların belirlediği parametreler ışığında üretilen çözümler kullanılarak, profesyonel bir

veri seti oluşturmak da amaçlanmıştır. Bu süreçte ilk hedefimiz, geniş kapsamlı bir

tarama gerçekleştirip sonuç üreten otomatik bir segmentasyon süreci geliştirmek ol-

muştur. Böylece denetimden uzak ve kayıp ya da uç değerler içeren bir veri setinin

ortaya çıkması önlenmiştir. Böylece, oluşturulan modelin öğrenme sürecinin en iyi

ve denetimli şartlarda gerçekleştirilmesi sağlanmıştır. Sahada çevrimiçi de kullanıla-

bilecek olan modelin, yüzleşebileceği olası tüm durumlara karşı cevap üretebilecek

şekilde tasarlanması hedeflenmiştir (Bölüm 3).

• Çalışma sonucunda önerilen model, tüm özellikleri ile haritalanarak ve sınırları çizi-

lerek kullanıcıya bütüncül bir paket ürün konsepti ile sunulmuştur. En zorlayıcı şart-

larda başarım değerlendirmeleri gerçekleştirilen modeller, problemin tanımlanmasın-

dan modelin önerilme sürecine kadar CRISP planlama adımları uygulanarak son haline

getirilmiştir (Bölüm 4.2).
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• Bir örüntü tanıma sisteminin önemli yapı taşlarından olan öznitelik çıkarım sürecinde

Histogram, Permütasyon Entropi, Yerel Tepe noktaları ve belirlenen anlık zaman yön-

temleri gibi güç kalitesi olay işaretleri analizinde daha önce kullanılmayan yöntem-

lerle oluşturulan, ayırt edicilik yeteneği yüksek fakat düşük boyutlu bir öznitelik seti

elde edilmiştir. Öznitelik setini sınıflandırıcının yüksek başarımlı sonuç üretmesi için

güçlendirmek adına, özellikle olay tespit işleminde literatürde kanıtlanmış gelenek-

sel yöntemler arasındaki ayrık dalgacık dönüşümünden de faydalanmıştır. Oluşturulan

öznitelik seti, Fisher Vektör kodlama uygulanarak da geliştirilmiştir.

• Olay işaretlerinin sınıflandırma işleminde, karar aşamasını gerçekleştiren sınıflandırıcı

yapıları makine öğrenme tabanlı yöntemlerden belirlenmiştir. Ortaya koyduğu hesap-

sal hız ve genelleme başarımı ile bir çok alanda kullanılan ELM yöntemine ait kap-

samlı analizler gerçekleştirilmiş ve ek olarak W-ELM ve SB–ELM geliştirmeleri ile

oluşturulan modellerin de üst düzeyde analizi gerçekleştirilmiştir. Güç kalitesi işaret-

leri sınıflandırma alanına makine öğrenme perspektifinin ELM yöntemleri ile katkısı

sağlanmıştır.

• Model başarım değerlendirme aşamasında, sadece 10−kat çapraz geçerleme yöntemi

kullanmak yerine, bu çalışmaya özgü olarak geliştirilmiş kapsamlı bir değerlendirme

yapısı oluşturulmuştur. Çapraz geçerleme yöntemi, öğrenme aşamasında eğitim veri-

leri ile gerçekleştirilmiş ve test edilecek model bu aşamada en iyi doğruluk değerini

üreten modeller arasından belirlenmiştir. Belirlenen modele, öğrenme aşamasında ke-

sinlikle kullanılmayan ayrı bir test veri seti uygulanarak hem tek bir model ortaya

koyulması sağlanmış hem de modelin daha gürbüz olarak elde edilmesine çalışılmış-

tır (Bölüm 5.2). Bu yöntem sayesinde, her model kayıt altına alınarak, ürün çıktıları

oluşturulmuştur.

• Model başarım değerlendirme ölçütleri olarak sadece doğruluk değerleri değil, ilgili

literatürde çokça tercih edilen ve veri seti kaynaklı oluşabilecek bir takım hatalı yo-

rumları da ortadan kaldırabilecek özellikteki duyarlılık ve özgüllük ölçütleri ile bir-

likte hata matrisi gösterimi de kullanılmıştır. Hata matrisleri, her algoritmaya ait tüm

deneylerde oluşturulmuş ancak değerlendirme aşamasında sadece en iyi sonucu üreten

durum için gösterilmiştir.
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Deneysel Sonuçların Değerlendirilmesi

Bu tez çalışmasında önerilen akıllı örüntü tanıma sisteminin en önemli bileşeni, karar

aşamasını oluşturan sınıflandırıcı yapısıdır. Çalışma kapsamında, güç kalitesi olay verilerini

türlerine göre sınıflandırabilmek için uç öğrenme makinesi (ELM) ve bu temel algoritmanın

geliştirilmiş versiyonları olan ağırlıklandırılmış uç öğrenme makinesi (W–ELM) ve Seyrek

Bayes uç öğrenme makinesi (SB–ELM) algoritmaları kullanılmıştır. Veri setinin etkin ola-

rak değerlendirilmesi adına ve modelin sınıflandırma başarımını yükseltebilmek adına, ter-

cih edilen öznitelik setleri bir takım birleştirmelerle farklı senaryolar ile kullanılmıştır. Tüm

deneylerden elde edilen bulgular incelendiğinde en iyi başarım değerinin, hata matrisinden

elde edilen yorumlar ve işlem süresi de dikkate alındığında, Fisher Vektör ile kodlanmış (102

öznitelik sayısına sahip) Tam Set (TS) özniteliklerini giriş olarak kullanan W–ELM yönte-

minden elde edildiği sonucuna ulaşılmıştır (Tablo 5.20).

Temel ELM yönteminin döngüsel olmayan (iterasyonsuz) hızlı bir öğrenme süreci ile

çalışması, geleneksel geriye yayılım algoritması ile öğrenen ileri beslemeli ağlara göre daha

iyi genelleme başarımına sahip olması ve analitik bir yöntemle çıkış ağırlıklarına ulaşması

gibi olumlu özelliklerinin yanında bazı dezavantaj olarak sayılabilecek yönleri de mevcut-

tur. Özellikle büyük veri kapsamındaki veri setlerinde işlem yapması için gerekli olan nöron

sayılarının çok fazla olabilmesi ve bunun sonucunda başarımının gizli katmandaki nöron

sayısına bağlı olması durumu, pratik uygulamalar için hafıza sıkıntısı doğurabilmektedir.

Ayrıca, sahip olduğu doğrusal diskriminant yaklaşıma dayanan öğrenme algoritması (en kü-

çük kareler azalımı öğrenmesi), sınıflayıcının ezberleme denilen olgu ile yüzleşmesine neden

olabilmektedir. Bu problem, işlenecek verilerin eğitim verilerinin karakteristiklerine uzak ol-

duğu durumlarda daha da artan bir yapıya kavuşabilmektedir. Bu tez çalışmasında bulguları

incelenen SB–ELM yöntemi sayılan bu dezavantajlardan ilkine yani gizli katman nöron sa-

yısı optimizasyonuna doğrudan bir çözüm bakış açısı getirmektedir. Ayrıca kullandığı kararlı

öğrenme yapısı ile ezberleme problemine karşı da güçlü yanları bulunmaktadır. Çalışma kap-

samında, SB–ELM yönteminin güç kalitesi literatüründe daha önce kullanılmadığı haliyle,

çeşitli senaryolar için değerlendirilmesi yapılmıştır.

Farklı öznitelik veri seti senaryolarını kullanan ELM, W–ELM ve SB–ELM yöntemleri
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ile elde edilen başarım değerleri yorumlandığında, başarım ölçütlerinin özellikle test doğru-

luğu anlamında birbirinden çok da uzaklaşmadığı görülmektedir. Başarım olarak geride ka-

lan ELM yönteminin, en yüksek doğruluk ile arasındaki fark 0,8 olarak ölçülmüştür (Tablo

5.20). Bu analiz yüzeysel olarak böyle görünürken, hata matrislerindeki doğru sınıflandırılan

olay sayılarına göre yorumlar yapıldığında, bu küçük farkların da ciddi anlamlar ifade ede-

bileceği yorumuna ulaşılabilecektir (Tablo 5.21). Örneğin, 500 test verisi içerisinde yanlış

olarak sınıflandırılan örnek sayısının 3 olması, %99,4 doğruluk değeri üretirken 7 örneğin

yanlış sınıflandırılmış olması %98,6 doğruluk değeri üretmektedir ki bu değerler Tablo 5.20

ile verilen W–ELM ve ELM başarımlarıdır. Doğruluklar arasındaki fark %0,8 olsa da yanlış

sınıflandırma oranı 2 kattan fazladır. İncelenen 500 veri için ortaya çıkan bu değer, 1000 veri

sayısında 4 katı aşacaktır ki bu kadar olayın yanlış tahmin edilmesi neticesinde doğabilecek

olumsuzluklar sistem açmaları, uyarılar, röle denetimleri ya da operatör ikazlarına olumsuz

anlamda etki ederek, istenmeyen sonuçlar üretebilecektir.

Dikkate alınması gereken bir nokta da, tez çalışmasında önerilen ve güç kalitesi işa-

retlerinin işlenmesinde daha öncesinde kullanılmamış olan anlık zaman bölgesi öznitelik

seti sadece 3 eleman içerdiği haliyle, SB–ELM modeli (senaryo−16) ile sınıflandırıldıkla-

rında doğruluk değerinin %98,6 olarak elde edilmesidir (Tablo 5.14). Elde edilen bu değer

senaryo−20 yani bu üç özelliğe ek olarak 9 elemanlı istatistik setini birlikte kullanan ELM

yöntemi doğruluğu ile aynıdır (Tablo 5.11). Ayrıca, TS özniteliklerini (51 eleman) kulla-

nan W–ELM yöntemi doğruluk değeri de %98,4 ile bu SB–ELM senaryosunun gerisinde

kalmıştır (Tablo 5.18). Büyük veri kapsamına girmeyen veri setlerinin eğitilmesi için SB–

ELM yöntemi de eğitim süresinden ödün verilerek tercih edilebilir. Histogram, Permütasyon

Entropi ve Yerel Tepe Nokta sayısı özniteliklerinin ana öznitelik setine katkılarının olduğu

net bir biçimde görülmektedir. Bunun nedeni en iyi sonuçların büyük bir kısmı tam setin

kullanılmasıyla elde edilmiş olmasına karşın, tek başına kullanıldıklarında aynı etki kendi

başarım değerlerine yansımamıştır.

Tez çalışmasında gerçekleştirilen veri seti hazırlama ve ön işleme otomasyonu, meto-

dolojik altyapı ve bulguların elde edildiği deneysel çalışmaların tümünde MATLAB yazılım

paketinde düzenlenen özgün kod dizinleri kullanılmıştır.

144



Gelecek Çalışmalar ve Öneriler

İleride gerçekleştirilmesi düşünülen çalışmalara ait özet bilgiler şu şekilde listelenebi-

lir:

• Bazı süreçlerin gerçekleşmesi neticesinde, elde edilen bu kapsamlı veri setinin ka-

muya açık olarak internet ortamında depolanması ve ilgili alanda çalışan araştırmacı-

larla isim ya da bölge verilmeksizin salt güç kalitesi olay veri seti olarak paylaşılması

hedeflenmektedir. Uluslararası ortamlarda son derece yaygın olan bu uygulamanın ül-

kemize de yaygınlaşması adına veri paylaşımı önem arz etmektedir.

• Literatürde bulunan makine öğrenme tabanlı sınıflandırıcıların ve özellikle önerilen

ELM yöntemlerine ait geliştirilmiş diğer versiyonların kullanımı ile elde edilecek bir

yığın (bundle) sınıflandırıcı yapısı içeren grafiksel işlemci arayüzü oluşturulması ve

bu açık kaynak kodlu arayüze öznitelik çıkarım yöntemlerinin de eklenmesi ile bütün-

cül olarak, güç kalitesi olay verisi sınıflandırma işlemi gerçekleştiren bir yazılım aracı

üretilmesi hedeflenmektedir. Detaylı grafiksel gösterimler, hata matrislerine hızlı eri-

şim, öznitelik analizlerinin görsel olarak gerçekleştirilebilmesi gibi üstün özelliklere

sahip olacak bu arayüzle, güç kalitesi işaret işleme alanında çalışan araştırmacılar için

önemli bir ürün ortaya çıkarılmış olacaktır.

• Makine öğrenme algoritmalarının yanı sıra, büyük veri işlemede ve özellikle görüntü

işleme uygulamalarında kullanılan derin öğrenme yapılarının da zaman serisi işaret-

lerine uyarlanarak güç kalitesi olay verilerinde kullanımının analiz edilmesi de hedef-

lenmektedir.

• Olay işaretlerine ait daha ayırt edici bilgileri az sayıda özellikle sunacak, dönüşüm

tabanlı olmayan öznitelik çıkarım yöntemlerinin araştırılmasına devam edilecektir.

• Elde edilen 3 elemanlı HB öznitelik setini kullanan eğitilmiş bir SB–ELM modelinin

öncelikle geliştirme amaçlı kullanılan bir mikro denetleyici üzerinde uygulamasının

gerçekleştirilmesi hedeflenmektedir. Devamında, son kullanıcıya hitap eden daha ko-

lay uygulanabilir bir gömülü sisteme entegrasyonu da planlarımız arasındadır.

Sonuç olarak, makine öğrenme bilim dalının, elektrik güç kalitesi işaret işleme alanına

uygulaması olarak düşünülen özgün tez çalışmamızda, gerçek ölçümlerden elde edilmiş güç
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kalitesi olay veri seti kullanarak, makine öğrenme yöntemlerine dayalı modeller ile sınıf-

landırma işlemi gerçekleştiren bir karar (akıllı örüntü tanıma) mekanizması oluşturulmuştur.

Kullanılan modellerin, güç kalitesi izleme sistemlerine entegre edilerek, şebeke operatörle-

rine fayda sağlayacak analizlerde, ön teşhis ve önlem adına atacakları adımlarda ve üreti-

lecek çözümler noktasında ortaya koyacağı bilimsel katkılar amaçlanmıştır. Çalışmamızın

yukarıda bahsedilen gelecek hedefleri ile daha da zenginleştirilmesi, literatürde yapılacak

başkaca çalışmalara basamak teşkil etmesi ve ülkemiz elektrik enerji kalitesi sektörüne kü-

çük bir damla da olsa katkı sağlaması en içten dileğimizdir.
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