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OZET

Endiistri sektorii ve yasam alanlar1 elektrik enerjisinden verimli bir sekilde faydalan-
malidir. Bu amagla, gii¢ sistemi gerilim ve akim isaretlerinin iist diizey bir sekilde islendigi
ve izlendigi akilli sebeke kavrami gelistirilmistir. Boylece, denetleme sistemleri sebekenin
hem normal hem de ariza kosullar1 altinda siirdiiriilebilir sekilde isletilmesini saglayacak
hale gelmektedir.

Giiniimiiz endiistriyel ortami, endiistri 4.0 kavraminin da tartisiliyor olmasi ile birlikte,
gecmiste hi¢ olmadigi kadar “akilli” bir hale gelmistir. Bir¢ok iiretim hatti, aralarinda haber-
lesebilen motor siirticiileri ve tek noktadan denetlenebilen diger elektrikli cihazlar biitiiniinii
icermektedir. Bu bilegenlerin bir cogu endiistriyel internet olarak da adlandirilan bir inter-
net kopriisii ile birbirlerine bagh ve iletisim i¢inde ¢alismaktadir. Endiistriyel internet kulla-
nimut ile birlikte daha da gelisen akilli teknoloji, “izleme” (monitoring) sistemlerine duyulan
ihtiyaci da beraberinde getirmektedir. Son derece ihtiya¢ duyulan ve gelisen bir teknoloji
olarak karsimiza ¢ikan bu izleme sistemleri, ariza tespiti, sebekenin kendini iyilestirmesi ve
onarmasi ve gii¢ kalitesi bozulmalarinin ¢evrimi¢i izlenmesi gibi 6nemli bagliklara ¢6ziim
getirmektedir.

Genis capli ve karmasik bir sistem olarak elektrik sebekesi, denetim merkezlerinde, salt
sahalarinda, iletim ve dagitim taraflarinda c¢ok cesitli bilesenler icermektedir. Boylesine kar-
magsik bir sistemde, izleme siirecleri ¢cok 6nemli bir rol oynamaktadir. Akilli 6l¢iim birimleri,
gii¢ kalitesi bozulmalarinin izlenmesi amaciyla sebekede dolasan 6zellikle gerilim ve akim
isaretlerine ait tiim bilgiyi toplamaktadir. Toplanan bu verilerin yorumlanmas: ile operatore,
teshis ve dnleme adimlar1 atmasinmi saglayacak gerekli bilgiler ulastirilmaktadir. Bu tez ¢alis-
mast, elektrik sebeke izleme sisteminin en temel kisimlarindan birisi olan ve gii¢ kalitesi olay
siniflandirma olarak adlandirilan alana, makine 6grenme perspektifini yansitarak, biitiinciil
bir model 6nermektedir.

Bu calismada, gii¢ kalitesi olay siniflandirma gerceklestiren bir akilli Oriintii tanima
sistemi tasarlanmistir. Calismanin temel yapi tasi olan veri seti, Tiirkiye genelinde konum-
lanmig trafo merkezlerinden elde edilmistir. Ham isaretlerden ayirt edici 6zniteliklerin elde
edildigi, 6znitelik ¢cikarim asamasinda Histogram, Permiitasyon Entropi, Yerel Tepe Nokta-
lar1 sayis1 ve anlik zaman bolgesi Oznitelikleri kullanilmistir. Gii¢ kalitesi literatiiriinde daha
once Onerilmeyen bu yontemlere ek olarak, yaygin olarak tercih edilen Ayrik Dalgacik Do-
niisiimii 6znitelikleri ile de giirbiiz bir giris seti elde edilmistir.

Karar asamasinda, makine 6grenme tabanli U¢ Ogrenme Makinesi ve onun gelistirilmis
versiyonlar1 olan Seyrek Bayes Ug Ogrenme Makinesi ve Agirliklandirilmis Ug Ogrenme
Makinesi kullamlmigtir. Ogrenmede geriye yayilim kullanan yontemlerin aksine, dongiisel
bir igleyis icermeyen u¢ 6grenme makinesi ve gelistirilmis versiyonlar bir ¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Tez sonucunda elde edilen bulgular detayli olarak analiz edilmis ve kap-
samli bir degerlendirme yontemi kullanilarak, onerilen modeller farkli degerlendirme 6l¢iit-
lerine gore yorumlanmistir. Tiim analizler MATLAB programi kullanilarak gergeklestiril-
mistir. En iy1 performansi gdsteren algoritma modeli, kapsamli bir iiriin olarak tezin ¢iktisini
olusturmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Akill1 Sebeke, Gii¢ Kalitesi, Gii¢ Kalitesi Olaylar1, U¢ Ogrenme
Makinesi, Oriintii Tanima.



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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1. GIRIS

Gelisen sartlarin degerlendirilmesi ile olusan ve yapilacak iyilestirmeleri aktarabilece-
gimiz gelistirilmis elektrik sebekesi akilli sebeke olarak adlandirilmaktadir. Akilli sebekeler,
gerek denetlenebilme gerekse yonetilebilme unsurlart agisindan kullanicilara 6nemli imkan-
lar sunmaktadir. Akilli sebekelerde gii¢ kalitesi isaretlerinin iglenerek denetim ve siireklilik
acisindan yapilandirilip, akilli koruma ve izleme cihazlarinda kullanilmasi, giiniimiiz endiist-
risinde onemli bir gelistirme alanini olusturmaktadir.

Ilerleyen teknoloji ile birlikte elektrik sebeke yapisinin geleneksel bigimden akilli se-
beke bigcimine doniistiiriilmesi giiniimiiz elektrik sektoriiniin vazgecilemez amacidir. Uretim
merkezlerinin yenilenebilir enerji kaynaklan ile de cesitlilik kazanmasiyla dagitilmis iire-
tim merkezleri (mikro—sebeke) ve bunlarin sebekeden bagimsiz olarak calistigi ada modu
calisma gibi sebekenin davranisin1 daha dinamik hale getiren yapilar da giin gectikce art-
maktadir. Boylesi bir dinamik yapida elektrik enerjisinin iiretildigi yerden son kullaniciya
aktarilma siirecine dek gii¢ kalitesi kavrami biiylik onem kazanmaktadir. Gii¢ kalitesi sag-
lanarak aktarilan enerji, siireklilik ve giivenirlik temelinde daha siirdiiriilebilir bir yapiya
sahiptir. Sebekenin iletim ve dagitim taraflarinda olugabilecek gii¢ kalitesi problemleri 1yi
izlenmeli ve ¢6ziim siirecinde hizli, etkili adimlar atilmalidir [1].

Akilli sebeke sistemlerinde rol alan her bir eleman denetim merkezine bir takim veri-
ler iletmektedir. Aym sekilde denetim merkezinden de elemanlara dogru bir veri akisi s6z
konusudur. Bu cift yonlii iletisime sahip karmasik yapida anlik olarak kaydedilen verilerin
ilgili kisminin anlamlandirilmasi ile gii¢ kalitesi izleme sistemleri olusturulmaktadir. Sebe-
kenin akim—gerilim isaretlerinin takibine dayanan bu sistem, giiniimiizde artik biiyiik veri
(big data) olarak tabir edilen genis veri tabanlarini isleyerek operatdre anlamli bilgi yuma-
ginm1 sunmaktadir. Biiyiik veri isleme siirecinde sistemin dogrulugu kadar islem hiz1 da biiyiik
onem kazanmistir [2, 3].

Giincel teknolojileri kullanarak, her biriminde 0l¢iilebilir ve izlenebilir nitelikler suna-
bilen ve tiiketiciye aktarilan elektrik enerjisinde siireklilik ve verimliligi esas alan modern
sebeke kavrami giiniimiizde akilli sebekeler baghigi altinda incelenmektedir. Kaynaklarin
hizla tiikeniyor olmasiyla birlikte ilkelerin verimlilik odakli akilli elektrik sebekesine gecis

stirecine ayirdiklar1 ar—ge biitceleri de artis gostermektedir. Teknolojideki ilerleme, tiretim



bantlarinda kullanilan cihazlarin da gelisme gostererek karmasik denetim mekanizmalar ile
calismalarina olanak tanimistir. Kullanici tarafindaki bu tiir yiiklerin artis gostermesi ile se-
beke operatorlerinin ¢ok cesitli gii¢ kalitesi problemleri ile yiiz yiize gelmeleri kacinilmaz
olmustur. Endiisti 4.0, endiistriyel internet, nesnelerin interneti, karanlik fabrikalar, insansiz
stiris teknolojisi ile donatilmis otonom 6zellikteki elektrikli araclar, akilli sehirler gibi kav-
ramlarin tartisildigr giiniimiiz ortaminda, elektrik sebekesi ve onlar1 yoneten operatorlerin
gelisen bu sartlara uygun adimlar atmasi gerekmektedir.

Giig elektronigi tabanh elektrik motor siiriiciileri, degisken hiz denetim cihazlari, ofis-
lerde kullanimi artig gosteren kesintisiz gii¢ kaynaklar1 gibi anahtarlama tabanli ve dogrusal
olmayan yiikler, sebekeden c¢ektikleri akimlarda meydana getirdikleri harmonik bozulmalar
ile de sorun tegkil etmektedirler. Ayrica yenilenebilir enerji kaynakli elektrik tiretim santral-
lerinin kullanimindaki artigin ortaya ¢ikardigi etkiler de gii¢ kalitesi alaninda yogun calisilan
bir baglik halini almistir. Ozellikle riizgar enerji santrallerinin degisken yapilar1 ve sebekeyle
biitiinlesmesindeki problemlerden dolay1 gerilim ¢okmesi ve yiikselmesi olaylar1 yogun ola-
rak meydana gelmektedir [4].

Giic kalitesi problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in sebekenin iyi bir sekilde izlenmesi ve
elde edilen verilerin detayli olarak yorumlanmasi gerekmektedir. Bu amacla olusturulan gii¢
kalitesi izleme sistemleri, sebekenin gerek iletim gerekse dagitim tarafinda hala gelistirme
potansiyeli yogun olan bir baglhiktir. Ulkemizdeki elektrik iletim altyapis1 devlet denetiminde
isletilmektedir. Devlet iletim sisteminin hem sahibi hem de isleticisi pozisyonundadir. Tiir-
kiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi (TEIAS) biinyesinde gerceklestirilen ar—ge calismalari
ile iletim tarafi gii¢ kalitesi caligmalar1 devam etmekle birlikte lilkemiz genelinde biiyiik
oranda ozellestirilen dagitim sirketleri biinyesinde de gii¢ kalitesi izleme sistemleri ar—ge
calismalar hiz kazanmistir. 2015 — 2019 yillarim kapsayan stratejik plan kapsaminda Enerji
ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 da ar—ge ve inovasyon baglig1 altinda sundugu desteklerle da-
giim firmalarinin gii¢ kalitesi izleme yoniinde ortaya koyacaklar:1 projelerinin tegvik edil-
mesini vurgulamugtir [S]. Kapsamli sekilde olusturulmusg bir izleme sistemi, sebekenin sorun
haritasini ortaya koyarak ¢oziim agamasina biiyiik katki saglayacaktir.

Diinya niifusundaki artis ile birlikte siklikla bahsedilen enerji tasarrufu kavraminin, en-

diistriyel tiretimin lokomotifi olan elektrik enerjisi tizerindeki tesiri giin gectikce artmaktadir.



Elektrik sebeke yapisindaki degisimin, enerji verimliligi ve siirekliligi basliklarinin tetikle-
mesi ile daha modern ve akilli bir yapiya kavusmasi gerekliligi gectigimiz on yildan beri tar-
tistlmaktadir. Fosil yakitlarin diinya iizerinde tiikeniyor olmasi, giines ve riizgar enerjisi gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarina gegisin de hiz kazanmasini saglamistir. Gelisen ve daha da
karmasiklasan elektrik enerjisi iiretiminin giincel yapisinda, geleneksel sebeke ile yola de-
vam edilmesinin zorlugu asikardir. Elektrik enerjisi tiretimi, iletimi ve dagitimi asamalarinda
meydana gelen sorunlarin ¢éziimlerinde akilli sebeke yapilarinin gerekliligi vurgulanmakta-
dir. Ulkemizde elektrik sebekesinin doniistiiriilerek, sahaya ¢ikan yeni oyuncularin enterkon-
nekte sisteme baglantis1 ve iilke geneli enerji verimliligi ve siirekliligi saglanmasi amaciyla
akilli sebeke alt yapis1 kazanmasi gerekliligi yapilan calismalarla ortaya konmaktadir [1].

Akilli sebekeleri geleneksel sebekelerden ayiran en 6nemli 6zellik izlenebilir bir yapiya
sahip olmalaridir. Enerji santrallerinin denetim merkezlerinden baglayarak iilke genelindeki
tiim santrallerde iiretilen enerjiyi yoneten iletim saglayict kuruma kadar uzanan zincirde,
enerji kalitesinin izlenmesi son derece onemli bir siirectir. Bahsedilen sistemin iilkemiz ge-
nelinde uygulamaya alinmasi adina son yillarda ciddi ¢alismalar ortaya konmustur [6].

Genel anlamda gii¢ kalitesi izleme olarak tanimlanan bu siirecte akilli 6l¢iim merkezle-
rinden elde edilen verilerin iist diizey olarak yorumlanmasi ile ge¢miste olusmus gii¢ kalitesi
bozulmalar belirlenmekte, listelenmekte ve olas1 sorunlara kars1 bolgesel ya da merkezi 6n-
lemler alinmasi saglanmaktadir [4].

Elektrik enerjisinin son kullaniciya ulastirilmasinin 6zel sirketler aracilig ile gercek-
lestiriliyor olmasi, bu dagitim firmalarinin da gii¢ kalitesi izleme ile ilgili alt yap1 olusturma-
larin1 zorunlu kilmaktadir. Ciinkii cok oyunculu bu sahada ortaya ¢ikabilecek bir gii¢ kalitesi
bozulmasina neden olan kurum ya da firma da ancak bu sekilde tespit edilebilmektedir.

Giic kalitesi problemlerinin temelini olusturan iki unsur, olaylar ve degisimlerdir. Bu
kavramlar1 net bir sekilde ayiran temel 6zellik, olaylarin zamanin her aninda gerceklesme-
digi; degisimlerin ise zamanin her aninda ol¢iilebildigi gercegidir [4]. Bu agiklamalarda,
gerekliligi bir ¢cok yonden vurgulanan izleme sistemlerinin en 6nemli bileseni, Gii¢ Kalitesi
Olaylar1 (GKO) tespit, tanilama ve siniflandirma sistemidir [7].

Elektrik sebekesinden elde edilen ve biiyiik veri kapsamina girebilecek boyuttaki ve-
rilerin detayli olarak yorumlanmasi, analizinin yapilmasi ve siniflandirma kavrami iceren
bir sistemin olusturulmasi bagliklarinin amaclandig1 bir ¢calisma, driintii tanima uygulama-

larinin kullanildig1 alanlarin kapsamina girmektedir. Temeli 1950’1 yillara dayanan Yapay



Zeka (Artificial Intelligence—Al) ve olusturdugu biiyiik resim icerisinden ortaya c¢ikan kav-
ramlar, son yillarda gergceklesen 6nemli gelismeler ile uygulama cesitliligi bakimindan genis
bir yelpazeye yayilmistir [3]. 1980’11 yillarin baglarindan itibaren heyecan uyandirmaya bag-
layan makine 6grenme (Machine Learning—-ML) kavrami, son on yildaki hizli teknolojik
gelismelerin etkisi ile derin 6grenme (Deep Learning—DL) kavramini beslemeye baglamigtr.

Bilgisayar bilimlerinin alt dali olan Al, bas dondiiriicii bir hizla geliserek ML ve DL
kavramlarinin tetikledigi ve insanoglunun 6grenme yapisini taklit eden, adeta beynimizin
isledi8i sekilde 6grenme, geri cagirma ya da tanilama iglemleri gerceklestiren uygulamalar
olusturulmasina Onciiliik etmis ve bu uygulamalarin bir cogu giinliik yasamda da rastlanabi-
lecek orneklere dek indirgenmistir [8].

Bu noktada, tez calismasinin da motivasyon kaynagini olusturan bir soru akla gelmek-
tedir: “Neden makine 6grenmesi?”. Bu sorunun cevabini vermek icin makine 6grenmesi
kavramina ait genel tanimdan baglamak kosulu ile bir cok gecerli neden siralanabilmektedir.

Ogrenme psikolojisi yasantiya dair bircok temel noktayi igine almaktadir. Etkisinin
genigligi karsisinda, ad1 gecen bir psikoloji dalinin olugsmasina dahi ilham veren 6grenme
kavrami, Tiirkiye Bilimler Akademisi (TUBA) tarafindan hazirlanmis bilimler s6zliigiinde
gectigi lizere, kavramsal diizenlemeler yapma siireci olarak tanimlanmustir [9]. Insana 6zgii
olan bu toplumsal siire¢ iceren davranigin “makine” ile bir araya gelmesi, ilk okundugunda
bir anlam karmasasi hissi vermektedir. Bilgisayar bilimleri, temel bilimlerden matematik ve
yan dal1 istatistik bilimlerinin ortak paydasinda yiiriitiilen ve yillara dayanan ¢alismalar ma-
kinelerin de 6grenme yetenegi kazanmasini saglamistir. Klasik anlamu ile bilinen ve akilda
mekaniksel bir ¢agrisim uyandiran “makine” sozciigii, hareketli aksami ve digli pargalari
ile bir amaca yonelik is ortaya koyan hali ile diisiiniilse de artik bu anlam genisleyip, ya-
zilim ve donanimdan olusan bir bilgisayar sistemini de kapsar hale gelerek kaniksanmig bir
durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durumda, artik 6grenenin donanim degil yazilim ol-
dugu sonucuna ulagilabilecektir. Kullanilan araglardan, yiyecekleri sogutan buzdolabina ya
da goriintii aktarim1 yapan televizyondan, bir cep telefonuna kadar, yazilim ihtiva eden tiim
makinelerin 6grenebilecegi, glinlimiiziin normallesmis gercekleri arasina girmistir [8]. Ma-
kine 6grenme konusuna ait ayrintili bilgiler icin tez ¢aligsmasi boyunca da makine 6grenme
terimlerinin Tiirkce karsiliklarinin kullanilmasinda onemli bir yer tutan [10] calismasina bas-
vurulabilir.

Yukarida genel hatlariyla tanimlanan makine 6grenmesi kavraminin amaglari, 6zet bir
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liste ile su sekilde verilebilir [8]:
* Etkili ve hatasiz tahmin yapabilen algoritmalar: tasarlamak,

* Bilgisayar programini, tarihsel bilgi ve deneyime dayali verilerden otomatik olarak

egitmek,

* Basarim optimizasyonu ya da ge¢mis deney verilerini kullanarak programlama ger-

ceklestirmek,

* Veriden kural 68renebilen, uyum saglama yetenegi olan ve deneyim ile basarimini

yiikseltebilen yazilimlari tasarlamak.

Makine 6grenmesinin tiim bu amaglar1 1s181inda, GKO siniflandirma isleminin Oriintii
tanima mantig1 ile gereksinimlerine uygun olarak gergeklestirilebilecegi ortaya ¢ikmugtir.
Literatiirde kabul géren ML yontemleri arasinda destek vektor makinesi (Support Vector
Machine-SVM), Naive Bayes siniflandirici, k—en yakin komsu algoritmasi, logistik regres-
yon analizi ve C4.5 karar agac1 gibi bir cok yontem bulunmaktadir [8]. Tez calismasinda
onerilen modellerde ise giiniimiizde bir ¢ok alanda yaygin olarak tercih edilen u¢ 6grenme
makinesi (Extreme Learning Machine—-ELM) tabanl1 yontemler kullanilmistir.

Her ne kadar makinelerin 68renme yetenegi iist diizey basamaklara ¢ikmis olsa da, kla-
sik bir Oriintli tanima sistemindeki en onemli asamalardan birisi, ham isaretlerden ya da veri
setinden ayirt edici Ozelliklerin ¢ikarildigi, 6znitelik ¢ikarim siirecidir. Veri seti oldugu ha-
liyle siniflandirma islemine tabi tutulmayarak, hem boyut azalimi saglamak hem de siniflan-
diricr bagarimini arttirmak amaclari ile 6znitelik ¢ikarimi gerceklestiren ¢ok cesitli yontem
bulunmaktadir [4].

Giiniimiizdeki gelismelerle birlikte, gii¢ kalitesi isaretlerinin izlenip yorumlanmas: sii-
reci sayisal ortamda son derece hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Geleneksel sistemlerin
bellek tabanli ¢calismasinin yani verileri ilk 6nce kaydedip istenildiginde bilgisayar ortamina
aktararak analiz siirecini gerceklestirmesinin en biiyiik dezavantaji zaman kaybidir [11]. Bu
dezavantaji gidermek adina; yapisinda Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform-WT), Kal-
man Filtreleme (Kalman Filter), S Donlistimii (S Transform) gibi iist diizey isaret isleme
yontemlerini barindiran ve karar mekanizmasinda; Yapay Sinir Aglarn (Artificial Neural

Network—ANN), Uzman Sistemler (Expert Systems) gibi yapay zeka yontemlerini kullanan,



akilli oriintii tanima sistemleri gelistirilmistir. Bu yontemler isaretleri gercek zamanl igleye-

rek, stireci onemli dl¢iide hizlandirmaktadir.

1.1. Literatiir Ozeti

Giic kalitesi bozulmalari siniflandirma iglemlerinde kullanilan yaklagimlar 1990’11 y1l-
larin baslarinda, isaret isleme yontemlerini miithendislik bilgisi ile yorumlamayla sinirlt kal-
must1. 2000’11 yillarla birlikte yumugak hesaplama yontemlerindeki gelismelerle dogru oran-
til1 olarak, ileri seviye isaret isleme yontemleri ve akilli sistemlerin birlikte kullanildig: si-
niflandirma yaklasimlari, izleme sistemlerinde kullanilmaya baglanmigtir [12].

Giig kalitesi kavramu, ilk ortaya atildig1 ve tizerinde ¢aligmalara baglandig1 1970’11 y1l-
larda, elektrik enerjisinin kesintisiz olarak sunulmasi olarak kabul edilmisti. Teknolojik gelis-
melerin gii¢ sistemlerine yansitilmasiyla birlikte, kalite kavramina bakis da degisim gec¢irmis
ve icerisinde yapilandirma, koruma, iyilestirme gibi bagliklarla ilgili standartlar1 igerecek ha-
liyle yeniden diizenlenmistir. Bu amacla, uluslararasi sahada bircok calisma grubu olusturul-
mustur. [EEE, IEC, EPRI, CBEMA, IRERA ve CENELEC gibi ¢calisma gruplar giic kalitesi
bozulma tiirlerinin 6zellikleri ve siniflari, 6l¢iim yontemleri, akim, gerilim ve frekans biiyiik-
liikklerinin karakteristikleri gibi kavramlar hakkinda standartlar belirlemislerdir ve bu gruplar
gii¢ kalitesi iizerine gelistirme ¢alismalarina hala devam etmektedir. Uluslararas1 sahadaki
gii¢ kalitesi calismalarinda, IEEE ve IEC standartlar1 daha ¢ok tercih edilmektedir [12, 13].
Bu tez calismasinda, IEEE standartlar1 referans alinarak gii¢ kalitesi bozulma olaylarinin
temel tanimlamalar1 ortaya konmustur [14].

Giic kalitesi olaylar1 arasinda gerilim genlik bozulma olaylar1 olarak da gruplandiri-
lan gerilim ¢ukuru ve tepesi olaylarinin tespit edilmesinde; standartlarda da tanimlanan et-
kin deger (rms) degisimi ile tanilama yontemi kullanilmaktadir [14]. Bu yontem, uygulan-
masi basit ve kolay olmasina ragmen, olay isaretlerinin; faz agilari, frekanslari ve harmonik
icerikleri hakkinda bilgi verememesi Ozellikleri ile kullanim alani olarak kisith kalmigtir
[15]. Bu yontemin sinirlamalarini kaldirmak i¢in kisa zamanli Fourier Doniisiimii (Fourier
Transform-FT), Kalman filtre ve WT gibi isaret isleme yontemleri varyasyonlar ile birlikte
kullanilmistir. Asagida, gerek 6znitelik ¢ikarim asamasi ve isaret isleme kismi gerekse sinif-
landiric1 asamasinda cesitli yontemler kullanarak olay siniflandirma yapilan calismalara dair
Ozet bilgiler sunulmustur.

Kisa zamanli FT, pencere olarak tanimlanmig fonksiyonlarla isareti parcalara ayirarak



analiz yapar, boylece duragan olmayan fonksiyonlar da o pencere genisligi boyunca duragan-
lagtirilmug olur. Isaretten elde ettigi katsayilarla, FT yontemine ek olarak isarete ait zaman
ve frekans bilgilerini sunar. Bu haliyle bir¢ok gii¢ kalitesi ¢calismasinda tercih edilen bir ana-
liz yontemi olmustur [16]. Kisa zamanli FT yonteminde bahsedilen pencere fonksiyonunun
genigligi sabit kaldi81 i¢in taranan isaretin yiiksek frekansh bolgelerinde analiz tam olarak
gerceklestirilemez. Gelistirilen diger yontemlerle bu dezavantaj giderilmigtir [17].

WT yo6nteminin temel detaylarinin ele alindig: [18] calismasinda, gii¢ kalitesi bozulma-
lar1 ile ilgili isaret igleme siirecinde WT yontemi kullanim basamaklar1 sunulmusgtur. Ayrica
FT yontemi ve WT yontemi karsilastirmali olarak sunularak giiclii ve zayif yonleri analiz
edilmistir.

Calisma [19] ile yazarlar, WT yOnteminin gii¢ kalitesi olaylarinda kullanimini geri-
lim olaylar1 tabanli incelemislerdir. Kapsamli bir anlatim sunan ¢caligmada WT yonteminin
Oznitelik ¢ikarma isleminde kullanim tarzlar1 6zetlenmis ve WT kullanan yapay zeka simif-
landirma yontemlerine deginilmistir.

S—doniisiimii (S-Transform) ve u¢ 6grenme makinesi (ELM) yontemlerine dayanan,
gii¢ kalitesi bozulmalarinin altinda yatan sebeplerin otomatik olarak tanimlanmasi islemleri-
nin sunuldugu [20] ¢alismasinda, ELM performans degerlendirmesi 10 farkli siniflandirma
prosediirii ile karsilagtirarak vurgulanmustir. Veri seti olarak sinirli sayida bir veri calisiimig-
tir ve veri setindeki dengesiz dagilim bu ¢calismada goz 6niinde bulundurulmamistir. Burada
ELM yo6ntemi, en temel haliyle kullanilmistir.

Calisma [21] ile gii¢ kalitesi olaylar1 siniflandiricist girisine uygulanacak oznitelikle-
rin en uygun sekilde secildigi bir algoritma 6nerilmektedir. Oznitelik ¢ikarma isleminde ¢ok
coziiniirliiklii ayristirma gerceklestiren WT yonteminden elde edilen detay katsayilara; k—
ortalama ve Apriori algoritmalar1 uygulanarak en uygun 6znitelikler elde edilmis ve en kiigiik
kareler Destek Vektor Makinesi (Least Squares Support Vector Machine-LSSVM) siniflan-
dirict yapisina giris olarak uygulanmistir. Gergek bir gii¢ sisteminden elde edilen veri seti ile
onerilen yapinin basarimi degerlendirilmistir.

WT ve SVM tabanli, gii¢ kalitesi olaylarini1 otomatik olarak simiflandiran bir algorit-
manin Onerildigi [11] calismasinda kullanilan sistemde, gii¢ sistemleri benzetim modelleri
tasarlanabilen bir paket program kullanilarak elde edilen yapay olay verileri kullanilmistir.
SVM yapisi cekirdek fonksiyonlar: iyilestirilerek en az hatali siniflandirma degerini veren

yap1 saklanmigtir. 6 ¢esit olay verisi kabul edilebilir bir bagarim degeri ile siniflandirilmistir.



Giic kalitesi olaylarinin altinda yatan nedenlere gore tanimlanmasi ve siniflandirilma-
sin1, elde ettigi farkli 6zniteliklere gore gerceklestiren bir yapinin ortaya kondugu [22] ¢a-
lismasinda, altta yatan her neden icin ayr1 bir 6znitelik seti elde edilmis ve bu veriler ku-
ral tabanli bir siniflandiric yapisina giris olarak uygulanmstir. Onerilen simiflandirici kabul
edilebilir degerde siniflandirma bagarimi elde edebilmistir. Bollen ve ekibi tarafindan yapi-
lan ¢calismalar; olay siniflandirma islemini bir basamak {iiste tasiyarak, olaylar altinda yatan
nedenleri de ortaya koyarak tanilama yontemlerini literatiire kazandirmiglardr.

Calisma [23] ile gii¢ sistemi olaylarinin siniflandirma ve detayh analizi i¢in bir uzman
sistem Onerilmistir. Bu ¢alismada da onerilen uzman sistem yapisi olaylari, altta yatan neden-
lere gore stmflamistir. Sahadaki gercek kaynaklardan olugsmus olay verisi sistemin basarimini
degerlendirmede kullanilmis ve kabul edilebilir sonuglar elde edilmistir.

Gii¢ sistemleri olaylarinin otomatik siniflandirilmasi amaciyla gerilim 6l¢iimlerinden
hesaplanan etkin deger yonteminin kullanildig1 [24] calismasinda, gerilim ¢ukuru olayim
olusturan arizalar lizerinde durulmustur. Bu tarz bir yontemle olusturulan izleme sisteminin
kisitlarina da de8inilmisgtir.

Giic kalitesi bozulmalarinin altinda yatan nedenlerin siniflandirilmasinin gerceklestiril-
digi [25] calismasinda, deterministtik ve istatistiksel yontemler karsilikli degerlendirilerek
olusturulan bir model Onerilmistir. Olaylari, altta yatan nedenlerle birlikte siniflandirma is-
lemi kisitlt bir veri kiimesi ve uzman goriisiine siki baglilik gibi dezavantajlarindan dolay1
uygulamaya yansimasi ¢ok ender olan bir alandir.

Gerilim ¢ukuru olaylarini siniflandiran ve analiz eden bir yapr uzman sistem tabanl
olarak [26] ¢aligmasi ile gergeklestirilmistir. Ariza, transformatdr doyumu, indiiksiyon mo-
toru kalkis1 gibi altta yatan nedenleri iceren gerilim cukurlari, Kalman filtre yontemi destekli
bir uzman sistem yardimiyla basarili sekilde ayirt edilebilmistir.

Gii¢ kalitesi olay siniflandirma islemi i¢in en uygun 6zellik setini aragtiran bir algo-
ritma [27] caligmasinda Onerilmistir. Elde edilen 6zellik serileri Bayes ve SVM tabanl iki
farkli siniflandiric1 yapisinda test edilmistir. Calismada, siniflandirict yapisina gore 6zellik
vektorlerinin bagariminin negatif ve pozitif yonde degistigi de vurgulanmistir.

Dagitim sistemindeki gii¢ kalitesi olaylarinin yeni bir siniflandirma sistemi ile gercek-
lestirilmesinin sunuldugu [28] calismasinda, SVM simiflandirici yapisinin diger farkli yon-
temlerle birebir karsilagtirilmas: yapilmistir. Temel amac olarak genisletilmis ampirik kip

ayristirma (Empirical Mode Decomposition) yontemi ile geleneksel ampirik kip ayristirma



yonteminin dznitelik ¢ikarimindaki basarimlari degerlendirilmistir. Oznitelikler Hilbert Hu-
ang doniisiim yontemi ile elde edilmis ve bahsedilen siniflandiricilara giris olarak verilmistir.

WT yontemi ve ampirik kip ayristirma yonteminin gii¢ kalitesi olaylarini siniflandir-
madaki basarimlarini kargilagtirmali olarak calisma [29] ile sunulmustur. Bu calismada si-
niflandirici olarak ANN kullanilmagtir.

Giic kalitesi olaylarimi tanimada goriintii isleme tabanli bir yontemin Onerildigi [30]
calismasinda, olay isaretlerinden gri—6lgekli goriintiiler elde edilerek, tek boyutlu isaretler
iki boyuta ¢ikarilmig ve buradan ayirt edici 6zellikler belirlenmistir. Olaylar: siniflandirmada,
goriintii isleme yontemlerinde kullanilan kenar algilama algoritmalar1 kullanilmagtir.

Iletim hatlarindaki yildirim darbelerini simiflayabilen, ¢ok ¢oziiniirliiklii ayristirma ve
makine 0grenme tabanli bir yapinin 6nerildigi [31] calismasinda, farkli parametrelerle ger-
ceklestirilen WT yontemi, ii¢ faz gerilim isaretlerine uygulanmistir. ANN, k-En Yakin Komgu
(k-NN) ve SVM siniflandirici yapilar olay isaretlerini siniflandirma iglemi i¢in kullanilmis-
tir.

Yiiksek derece istatistik (Higher Order Statistics) yontemi ile gerilim isaretlerindeki
bozulmalar1 belirleyen bir algoritma [32] ¢alismasinda Onerilmistir. Bu algoritma ile elde
edilen katsayilar filtrelenerek siniflandirma gerceklestirilmistir.

Gii¢ kalitesi olaylarinin incelenmesinde bulanik siniflandirici kullanan bir yapi [33] ¢a-
ligmasi ile 6nerilmistir. Ayrica WT yontemi, isaretlerin giiriiltiilerinden arindirilmasi ve ayirt
edici ozelliklerin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmigtir. Elde edilen 6zellikler ¢esitli bulanik si-
niflandiric1 yapilarina girig olarak verilmis ve basarimlari karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Tekli ve coklu gii¢ kalitesi olaylarinin tamima ve siniflandirmasi amaciyla hibrid de-
modiilasyon ve harmonik analizi yonteminin kullanildig1 [34] calismasinda, Coklu Sinyal
Siiflandirma (Multiple Signal Classification) yontemi kullanilarak elde edilen 6znitelikler
bulanik siniflandiric yapisina uygulanmistir. Cesitli olaylar i¢in 6nerilen algoritmanin basa-
rim1 test edilmistir.

Genetik algoritma yontemi kullanarak yapilan siniflandirma calismalarini da i¢eren de-
tayl bir derleme ¢alismasi [35] ile sunulmustur. Gii¢ kalitesi problemlerini tanilama ve de-
gerlendirme i¢in kullanilan model tabanl bir yaklasim ise ¢alisma [36] ile Onerilmistir. Ger-
cek zamanli isleme siireci yapabilen yontemde olaylar, neden—sonug iliskisi baglantisi ile
siniflandirilmiglardir. Calismada, altta yatan nedenleri gosteren zengin bir aga¢ yapisi sunul-

musgtur.



Veri madenciligi yontemlerinin akilli sebeke alt yapili gii¢ iiretim merkezlerinde aras-
tirilmast ve uygulanmasi yoniinde bir derlemenin sunuldugu [37] calismasinda, arizalarin
veri madenciligi yontemleri kullanilarak teshis edilmesi iizerine yapilan aragtirmalar ortaya
koyulmustur.

Akilli sebekelerdeki arizali hattin tanilama iglemi i¢in makine 6grenme tabanl ve ger-
cek zamanl calisabilen bir sistem [38] ¢alismasinda sunulmustur. Ariza sonrasi olusan etkin
degerleri Olcen akilli sistemden elde edilen veriler islenerek SVM siiflandiric1 yapisina gi-
rig olarak verilmistir. Caligmanin basarimi, olusturulan benzetim ¢alismalarinda kapsamli
olarak test edilmistir.

GKO simniflandirma gerceklestirilen SVM modellerine getirilen iyilestirmeleri 6zetle-
yen gelistirme algoritmalar calisma [39] ve calisma [40] ile sunulmustur. Her iki ¢calismada
da SVM parametre belirleme ile ilgili ayrintilara yer verilerek siniflandirma iglemlerinin ba-
sartm Onceligi geri planda tutulmustur.

Teager Enerji Operatorii algoritmasinin gii¢ kalitesi olay tanilamada kullanildig: [41]
calismasinda, siniizoidal dalga formunun bu yontem kullanilarak elde edilen modeli ile geri-
lim olaylarina ait farkli analizler gerceklestirilmistir.

Giic kalitesi olaylarini altta yatan nedenlerle birlikte otomatik olarak siniflandirabilen
bir yap1 [42] calismasinda Onerilmistir. Yazarlar tarafindan gelistirilen cerceve—tabanli dizi
siniflandirma (Frame—Based Sequence Classification) yontemi genisletilmis bir WT Onerisi-
dir.

Gergek verilerden olusan bir GKO veri setinin kullanildig1 [43] calismasi ile yiiksek
dereceli istatistik Oznitelikleri kullanilarak siniflandirma gerceklestirilmistir. Siiflandirici
olarak temel ANN yapisi kullanilan yontemle 8 farklit GKO sinifi ayirt edilmistir. Bu calis-
manin 6nemli bir avantaji, donanimsal olarak da gerceklestirilmis olmasidir.

WT tabanli bir olay tanilama sistemini igeren ve fazor ol¢iim birimi (Phasor Measu-
rement Unit) yontemi ile elde edilmis faz bilgisinden de faydalanarak onerilen bir model,
calisma [44] ile sunulmustur. Islemler gercek veri seti kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
caligsmada siniflandirma yapilmamis sadece tanilama (defection) islemi gerceklestirilmistir.

Cevrimici bir GKO tanilama sistemini iceren model, [45] calismasi ile sunulmusgtur.
Burada, gercek fazor 6l¢iim birimlerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Tespit edilen yo-

gunluk tabanli u¢ 6rnek yakalama algoritmasi ile de 6l¢iim verisi daha diizgiin dagilimli hale
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getirilmistir. Bu ¢alismada da sadece tanilama islemi gercek veriler kullanilarak olusturul-
mustur.

Gercek GKO verileri kullanilarak olusturulmus bir GKO siniflandirma ve ariza yeri be-
lirleme algoritmasi [46] ¢alismasi ile sunulmustur. Burada siniflandirici yapisina giris olarak
verilen dznitelikler, DWT cok ¢oziiniirliiklii ayristirma yonteminden faydalanilarak elde edil-
mistir. Bu ¢calismada, siniflandirici olarak bulanik mantik (Fuzzy Logic) tabanh algoritma ile
ANN yapisini birlestiren uyarlamali rezonans teorisi (Adaptive Resonance Theory) tabanli,
bulanik siniflandirici ve ANN yapis1 entegrasyonu kullanilmagtir.

GKO siniflandirma islemini gercek olay verileri kullanarak gerceklestiren ve 6znitelik
cikarim yontemi olarak ¢ift ¢oziintirliiklii S—doniisiimii kullanan bir Oriintii tanima sistemini
iceren [47] calismasinda, siniflandirict olarak dogrudan asiklik (dolamsiz) grafik (Directed
Acyclic Graph) SVM kullanilmistir. Calismada 7 adet miinferit ve 2 adet birlesik olmak
tizere 9 olay sinifi kabul edilebilir basarim degerlerinde simiflandirilmistir.

Gergek verilerden elde edilen GKO setini, DWT y6ntemi tabanl 6znitelik ¢ikarim kul-
lanarak, SVM ile siniflandiran bir sistem [48] calismasinda Onerilmistir. Olay siniflandirma
islemine ait gomiilii deneyler de bu ¢alisma kapsaminda gerceklestirilmistir.

GKO smiflandirma isleminin standartlar 1s181nda olusturulan bir akilli 6l¢iim cihazinda
kullanilmak {iizere tasarlandig1 bir is akisi [49] calismasinda sunulmustur. Gergek veri seti
kullanan bu ¢alismada, SCADA sistemine entegre olabilen ve haberlesme 6zelligine sahip
konsept bir akilli 6l¢iim cihazi tasarlanmustir.

Gii¢ kalitesi isaretlerinin islendigi fakat GKO smiflandirma igleminin yapilmadig: [50]
calismasinda, bir evde kullanilan bazi elektrikli cihazlara ait gii¢ isaretleri yardimiyla yiik
tahmini gerceklestirilmistir. Bu isleme ait 6zel ¢alisma baglhigi, kesintisiz yiik izleme (Non-
Intrusive Load Monitoring) olarak adlandirilmaktadir. Burada her yiik basina teker teker gii¢
ya da akim-gerilim bilgisine ihtiya¢ duyulmadan elde edilen siirekli zaman ol¢iimlerinin
kullanilmasiyla yiik izleme ve analiz iglemlerinin gerceklestirilmesi amaglanmigtir.

Sebeke baglantili (grid connected) dagitilmis iiretim sistemi (Distributed Energy Reso-
urce) konseptinde meydana gelen bozulma olaylarinin karar agaci algoritmalar1 kullanilarak
yapildig1 bir simiflandirma islemi [51] caligmast ile sunulmustur. Oznitelik ¢ikarim yontemi
olarka degisken kip ayristirma (Variable Mode Decomposition) kullanilmistir. Kullanilan
veri seti gercek diinya Olctimlerine dayanmaktadir. Bu ¢alismada da 6znitelik ¢ikarim yonte-

minin dayandigi temel bir doniisiime bagl oldugu icin hesapsal maliyet ortaya ¢cikmaktadir.

11



Oznitelik gikarim siirecinde 6l¢iim cihazinin bagl oldugu bolgeye ait bir takim 6zellik-
leri de hesaba katan bir yontemin 6nerildigi [52] ¢alismasinda ana amacin algoritmay1 akill
bir 6l¢iim cihazinda kullanmak oldugu vurgulanmistir. Bu nedenle sade bir model onerilmis
ve siiflandirict olarak SVM kullanilmustir.

Giig kalitesi olay siniflandirma literatiiriiniin olusturdugu biiyiik resimde, 6znitelik ¢1-
karim yOntemlerinin ¢esitlendigi ve simiflandirict olarak “akilli” yapilarin 6ne ¢ikti§i go-
riilmektedir. Onemli bir nokta da, ¢alismalarda kullanilan ¢cogu veri setinin yapay veriler
kullanilarak elde edilmis olmas1 ya da kisitlt olanaklarla hazirlanmig gercek veri setleri ola-
rak kullanilmalaridir. Gergek veri kullananan bir ¢ok calisma ise laboratuvar kosullarinda
hazirlanan veri setleri ile deneylerini gerceklestirmislerdir. Bu tez ¢alismasinda, veri seti-
nin Tirkiye geneli trafo merkezlerinden elde edilmis olmasi ve bunun yani sira ciddi bir
on igleme ve izleme siirecinden gecirilerek elde edilmis olmasi bir ¢ok avantaji da birlikte
getirmistir. Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak, karmagsik hesapsal siirecler iceren doniisiim
tabanl sistemlerden kaginilarak en az sayida Oznitelik elde edilmesi amaclanmistir. Karar
asamasinda siniflandirma islemi i¢in kullanilan ELM tabanh akilli siniflandiricilar sahip ol-
duklar1 genelleme bagsarimi ve islem hizindaki etkinlikleri ile bir ¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir [53]. Bu amagla, bu tez calismasinda da GKO siniflandirma islemine ma-
kine ogrenme perspektifi ile yaklasarak ¢oziim arayan gelistirilmis siniflandirict modelleri

onerilmistir.

1.2. Problem Tanimi ve Amacg

Iletim ve dagitim hatlarinda meydana gelen arizalarin sonucunda olusan gerilim cu-
kuru, tepesi, kesintisi gibi bozulma olaylarinin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi adina
2000’11 yillarin basindan bu yana ¢ok sayida caligma yapilmustir [17]. Yukarida sunulan
genis capl literatiir taramasindan incelenebilecegi iizere, gerek Oznitelik ¢ikarim siirecine
getirilen katkilarla gerekse farkli siniflandirict yapilart kullanilarak karar agamasina getirilen
katkilarla elde edilen GKO siniflandirma sistemlerinin genel problemi, izleme sisteminde
calisacak algoritmalarin ve 6nerilen modellerin en yiiksek degerde basarim iiretecek sekilde
ayarlanmasi gerekliligidir. Hatanin islenmesi siirecine dayanan ve operatoriin bir¢cok hayati
manevra yapabilecegi ve onemli kararlar alabilecegi bu biitiinciil sistemde, 6nerilen algorit-
malarin da tiim olasiliklar g6z 6niinde bulundurularak olusturulmasi gerekmektedir. Bununla

birlikte, 6nerilen modellerin gomiilii cihazlarda ya da akilli 6l¢iim birimlerinde en az sorunla
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caligabilmesi 6zelliginin de goz ardi edilmemesi gerekmektedir.

Giiniimiizde yapay zeka ve makine 0grenmesi tabanli yontemleri i¢eren akilli oriintii
tanima sistemlerinin gelistirilmeye son derece agik olmasi ve sahip olduklar1 avantajlardan
dolay1 ¢oziim adina sunduklar: katkilar ile iiretilen ¢6ziim modelleri de ¢esitlilik kazanmugtir.
Tez caligmasinin motivasyon noktasini da, bu alanda ortaya konacak biitiinciil bir sistem
neticesinde yukarida betimlenen probleme en uygun ¢dziim yolu arayisi olusturmaktadir.

Bu tez calismasinda, GKO verilerinin siniflandirmasini gerceklestirmeye yonelik ve
sahada ¢evrimici de kullanilabilecek haliyle tasarlanmis, giincel makine 6grenme yontem-
lerinin iglem hizi, genellestirme yetenekleri gibi olumlu taraflariyla zenginlestirilen akilli
bir olay tanima ve siniflandirma modelinin elde edilmesi amag¢lanmistir. Problemin ¢oziimii
yolunda ve tezin amacina yonelik atilan adimlarda oncelikle, kullanilacak makine 6grenme
yontemleri belirlenmis ve veri seti hazirlama iglemine baslanmustir.

Tez ¢alismasinin erken doneminde, Tiirkiye geneli gercek verilerin elde edilmesine yo-
nelik adimlar atilmis ve TEIAS isbirligi ile gerceklestirilen ikili antlagsma neticesinde veri
elde etme siireci tamamlanmigtir. Tiim bu asamalarda, tercih edilen algoritmalarin uygun-
luklarinin tespiti ve 6n deneyler icin kapsamli bir benzetim model olusturulmus ve bu mate-
matiksel model yardimiyla olusturulan yapay veriler ile 6n ¢alismalara baslanmustir.

3 faz olay verilerinden ve 2015 (ilgili yilin bir onceki) yili siiresince gerceklesen ve
Tiirkiye’nin dort bir tarafindan elde edilen olay verileri matrisi, bir dizi 6n islem siirecinden
gecirildikten sonra igleme alinmistir. Bu islemlerde, 6ncelikle olayin oldugu faz tespit edil-
mis, olay an1 genel pencereden ayrilarak segmentasyon islemi gerceklestirilmigtir. Boylece
hem siniflandirict basarimini1 olumlu etkileyecek bir yap1 ve hem de boyut azalim1 sayesinde
hesapsal maliyeti de en aza indirgeyecek bir yap1 elde edilmesi amag¢lanmistir.

Calismanin veri tanim1 ve hazirliklar1 asamasinda ¢oziim odakli ve kapsamli bir veri
indirme, biriktirme ve hazirlama otomasyonu ortaya ¢ikarilmistir. TEIAS ile gerceklestirilen
problem odakli goriismeler neticesinde Tiirkiye genelinde 7 farkli 6l¢iim noktasinin 2015
yilina ait tiim olaylarini iceren bu veri yapisi da tez calismasinin 6nemli bir {iriinii olarak
one cikmaktadir. Tez calismasinin devaminda gerceklestirilecek gelismelere de yansiyacak
katkist diisiiniildiigiinde, bu veri setinin gii¢ kalitesi isaret isleme alaninda iist diizey kulla-
nimlara hitap eder tarzda tasarlanmasi amaglanmistir.

Tez ¢alismasi sonucunda, yiiksek genelleme basarimina sahip sonuglarin tiretilmesi ve

hesapsal maliyet agisindan en az iglem yiikii barindirma gibi hedefleri gergeklestirecek ve
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biitiinciil yapida, tiim 6zellikleri ile tarif edilecek, bir gii¢ kalitesi olay siniflandirma modeli

elde edilmesi amaglanmisgtir.

1.3. Tezin Katkis1

Giic¢ sistemleri ve isaret isleme alanlarimin birlestirilmesi neticesinde ortaya ¢ikan ve
giic kalitesi kavramini teknolojik gelismelerle daha ileri noktalara tagiyan bircok 6neri ve uy-
gulama akilli sebekelerin daha etkin igletilmesi amaciyla arastirmacilar tarafindan literatiire
kazandirilmistir [4, 17]. Bu uygulamalardan énemli bir tanesi de gii¢ kalitesi olay siniflan-
dirma iglemidir ve Oriintli tanima sistemleri bakis acisi ile ele alinir. Veri setinin islenmesi,
ham verilerden elde edilecek ayirt edici Oznitelikler ve karar asamasi olarak ii¢c ana bilese-
nin iiriinii olan ciktilar iiretirler [54]. Ozniteliklerin tespiti isleminde, doniisiim tabanli ya
da karmasik siirecli hesaplar iceren yontemler bulunmaktadir [2, 17]. Bu tez ¢alismasinda,
veri setinden, en az elemanla fakat en yiliksek basarimi verecek sekilde elde edilecek 6zni-
teliklerin tespit igleminde, doniisiim tabanli yontemlerin tercihi son siraya birakilmigtir. Bu
calismaya 0zgii olarak Histogram, Permiitasyon Entropi, Yerel Tepe noktalar1 yontemlerinin
yant sira anlik zaman bolgesi 6zniteliklerinin de kullanildig: 51 6znitelikli bir set kullanil-
mistir. Seti giiclendirmek adina, geleneksel yontemler arasinda anilan DWT yontemi ¢ok
cOziiniirliiklii ayristirma (Multi Resolution Analyze-MRA) ve temel istatistik parametreleri
Oznitelikleri de kullanilmistir.

Karar asamasinda belirlenen makine 68renme yontemi, tezin amaci dogrultusunda,
yiiksek basarim elde edecek ve islem hizi da en az olacak sekilde bir modelin kullaniminm
gerektirmistir ki bu noktada, yiiksek simiflandirma ve genelleme basarimi literatiirdeki bir
cok alanda kanitlanmis olan ELM yontemi tercih edilmistir [53]. Bu yontemde olusabilecek
baz1 dezavantajlarin giderilmesi amaciyla temel yontemin gelistirilmis versiyonlar1 olan Sey-
rek Bayes (SB) ELM yontemi ve agirliklandirilmig (Weighted) ELM (W-ELM) yontemleri
kullanilmstir [55, 56].

Tez calismast genel cercevesi ile ele alindiginda ortaya koydugu katkilar1 su sekilde

siralamak miimkiindiir:

* Oznitelik ¢ikarim asamasi tez boyunca kapsamli olarak iizerinde calisilmis bir bag-
liktir. Bu baglik altinda Histogram, Permiitasyon Entropi, Yerel Tepe noktalar1 ve an-

lik zaman bolgesi 6zellikleri olarak adlandirilan yontemler onerilmistir. Ayrica Fisher
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Vektor (FV) kodlama katkis1 da bu agsama i¢in Onerilen yontemler listesine dahil edil-
migtir. Tiim bu yontemlerden elde edilen 6znitelik seti ve ek olarak FV kodlama zen-
ginlestirmesi ile GKO simiflandirma iglemini yiiksek basarim ¢iktisi ile gerceklestiren

akilli bir model, literatiire bu tez ¢aligmasi ile kazandirilmistir.

» Karar agamasini olusturan ve 6nerilen modelin en temel noktasini betimleyen siniflan-
diric1 yapisinda, ELM ve gelistirilmis versiyonlar: olan W—ELM ile SB—ELM kullanil-
mistir. Bu yontemlerin ve makine 6grenme perspektifinin GKO siniflandirma alanina
getirdigi islem hiz1 ve genelleme basarimi artilar1 da ¢alismanin onemli katkilarini
olusturmaktadir. Yukarida ayrintilar1 verilen 6znitelik setlerini giris verisi olarak kul-
lanarak iistiin ¢ikis tireten ve ELM algoritmalari iceren makine 6grenme tabanl akilli

smiflandirict modelleri de bu tez calismasinin literatiire katkilar1 olarak vurgulanabilir.

1.4. Tezin Yapisi ve Organizasyonu

Bu tezin amaci Tiirkiye iletim sisteminden elde edilmis gercek gii¢ kalitesi olay verileri
setinin tanilama ve siiflandirma islemlerini makine 6grenme perspektifi ile gerceklestirecek
kapsamli bir model belirlenebilmesidir. Bu amaca yonelik olarak, Boliim 1 ile verilen girig
kismini takiben, calismanin teorik alt yapisini olusturmak adina oriintii tanima sistemi bile-
senlerinin temeli olan materyal yani gii¢ kalitesi olay verilerine ait kavramlarin standartlar
1s1g¢1inda sunuldugu giic kalitesi olay tanimlarina Boliim 2 ile deginilmistir. Burada, proble-
min temelini olusturan gii¢ kalitesi kavraminin ne oldugu, bozulma olaylar1 ve diisiik gii¢
kalitesinin sahada ortaya koydugu olumsuz etkiler anlatilmstir.

GKO tanimlar1 ve kavramsal bilgilerin verilmesinin ardindan, gii¢ kalitesi olaylar1 veri
seti anlatimini iceren Boliim 3 ile Oncelikle tez ¢alismasinin erken donemlerinde 6n deney ve
testlerin gerceklestirildigi benzetim model anlatilmis ve Tiirkiye iletim hatt1 olay verilerinin
temin edilmesinden baslayip islenecek hale getirilmesine kadar olan siirecler detayli olarak
aciklanmustir. Ayrica gercek verilere deginilmeden once, Tiirkiye iletim sistemi hakkinda
ozet bilgiler verilmigtir.

Tez calismasinda Onerilen biitiinciil modelin tiim bilesenlerini i¢ceren metodoloji alt-
yapisi, akilli oriintii tanima metodolojisi bashigi ile verilen Boliim 4 ile agiklanmigtir. Bu
boliimde, Oznitelik Cikarmmi ve Akilli Siiflandirict Yapilari baghiklart altinda 6riintii tani-
manin 6nemli iki bilesenine ait metodolojik alt yap1 sunulmustur. Kullanilan 6znitelik ci1-

karim yontemleri ve makine 6grenme tabanlh siniflandiricilar ELM, SB-ELM ve W-ELM
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yontemlerine ait kavramsal agiklamalara bu boliimde yer verilmistir.

Bulgular ve inceleme bagligi ile verilen Boliim 5 ile oncelikle 6znitelik veri setlerinin
analizleri sunulmustur. Onerilen modellerin degerlendirme yontemleri ve basarim Kriterleri-
nin verilmesinin ardindan, deneysel sonuclara gecilerek, her yontem i¢in ayr1 ayri gercekles-
tirilen deney sonuglar1 bu boliimde listelenmistir.

Tartisma ve sonuclarin verildigi Boliim 6, tez ¢calismasinin genel bir degerlendirme-
sini ve sonuglar hakkinda yapilan yorumlar1 icermektedir. Ayrica gelecek calismalara ait
Onerilere de 151k tutan bu bdliim, tez siiresince olusturulmus bazi yayinlarin bilgisi ile son

bulmaktadir.
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2. GUC KALITESI OLAY TANIMLARI

Bu béliimde, gii¢ kalitesi problemlerine ait temel bilgiler aciklanacaktir. Tez ¢calisma-
sinda analizleri gerceklestirilen 4 bozulma tiirii olan; gerilim ¢okmesi, gerilim sigramasi, ge-
rilim kesintisi ve harmonik bozulmalarinin yan1 sira sahada gerceklesebilen diger bozulma
turleri de standartlarda belirtilen 6zellikleri ile birlikte sunulacaktir. Bu boliimde oncelikle,
gii¢ kalitesi kavrami ele alinarak, temel gii¢ kalitesi hakkindaki tanimlar verilecektir. Deva-
minda ise gii¢ kalitesi bozulma tiirleri ile ilgili bilgilerin verilmesini takiben, giincel calig-
malar 15181nda, diisiik gii¢ kalitesinin olumsuz etkilerini gosterir bir takim veriler 6zet olarak
aktarilacaktir. Gii¢ kalitesi olay tanimlamalar1, TEIAS gii¢ kalitesi izleme merkezinde ya-
pilan analizlerde dikkate alinan Elektik—Elektronik Miihendisleri Enstitiisii (The Institute of
Electrical and Electronics Engineers—IEEE) IEEE-1159-2009 [14] standard1 ve Uluslararasi
Elektroteknik Komisyonu (International Electrotechnical Commission—IEC) IEC-61000-4-
30 [57] standardindaki gerilim olaylar1 ve de8isimleri tanimlamasini da kapsayan TS EN

50160 standardina uygun teknik bilgiler ¢cercevesinde aciklanacaktir [58].

2.1. Giic¢ Kalitesi Kavrami

Giig kalitesi tarif edilirken, bir¢ok kaynak farkli ve hatta kafa karistiric1 tanimlar ileri
stirmiiglerdir. IEEE terimler sozliigiinde gegen gii¢ kalitesi tanimi soyledir [59]:

“Bir hassas alicimin ¢alisma sekline uygun olarak, performansini olumsuz etkileme-
yecek sekilde o aliciya elektriksel giic saglayarak, korumasini gerceklestirmektir.”

Bu tanimdan harmonik akim bozulmasinin sadece hassas cihazlara zarar verdigi sart-
larda gii¢ kalitesi problemi sayilabilecegi anlayisi ¢ikarilabilmektedir. Ayrica tanimin diger
bir kisitlamasi da sonucu sadece cihaz performansi ile degerlendirmesidir.

IEC gii¢ kalitesini, IEC 61000-4-30 standardinda su sekilde tanimlamaktadir [57]:

“Bir elektrik sisteminde, belirli bir noktadaki elektriksel karakteristiklerin, bir grup
referans teknik parametreye gore degerlendirilmesidir.”

Bu tanim gii¢ kalitesini alicinin performansiyla iligkilendirmez ama siireci 6l¢me ve bir
takim standartlara uymaya dayandirmaktadir.

Bu calismada gii¢ kalitesi tanim1 Bollen’in [4] calismasindaki sekliyle, asagidaki gibi
kullanilmagtir:

Gii¢ kalitesi; gerilim kalitesi ve akim kalitesi kavramlarinin bir kompozisyonu olarak



tarif edilir. Gerilim kalitesi, gercek gerilimin ideal gerilim seklinden uzaklagma ydniinde
olusturdugu degisimleridir, akim kalitesi ise bu tarifin akima uyarlanmis halidir. ideal akim
ve gerilim icin en temel tanimlama asagidaki gibi yapilabilir [4]:

“Nominal degerlerinde, sabit genlik ve sabit frekansta salinim yapan siniizoidal dalga
sekline sahip olan akim ve gerilimlerdir”.

Ideal akim dalga seklinden gerilim ile ayni1 frekans ve fazda olmasi da ayrica bek-
lenmektedir. Akim ve gerilimin ideal sekillerinden sapacak sekilde degismesi giic kalitesi
bozulmast olarak tanimlanir. Gii¢ kalitesi bozulmasi akim ya da gerilim sebebiyle olusabilir.
Bu ikisini net bir sekilde ayirabilmek miimkiin degildir. Genel bir tanim olarak; gerilim bo-
zulmalar1 sebeke merkezli olusur ve potansiyel olarak tiiketicileri etkiler, akim bozulmalari
ise tiikketici merkezli olusur ve potansiyel olarak sebekeyi etkiler. Bu siniflandirmanin da hala
eksik yonleri mevcuttur, 6rnek olarak biiyiik gii¢lii bir indiiksiyon motorunun kalkis1 diisiinii-
liirse; bu durum sebekeden asir1 akim ¢ekilmesine neden olur. Sebeke tarafindan bakildiginda
bu durum bir akim bozulmasi olarak goriiliir. Bununla birlikte olusan gerilim diismesi ayni
baradan beslenen diger bir tiiketici i¢in gerilim bozulmasi olarak goriiniir. Sebeke isletmecisi
acisindan bu durum bir akim bozulmasidir, ancak diger tiiketici i¢in ise bir gerilim bozulma-
sin1 ifade etmektedir. Goriildiigi gibi yiiksek gii¢lii bir motorun devreye alinmasi sonucu
olusan etki, farkl: tiiketiciler i¢cin konumlarina gore farkli bozulma cesitlerini ortaya cikar-
maktadir. Bu kavram karmasasi nedeniyle literatiirde, ayr1 ayr1 gerilim ve akim bozulmasi
kavramlar1 kullanmak yerine gii¢ kalitesi terimi tercih edilmektedir [4].

Gii¢ kalitesi incelemelerinde, bozulmalara iliskin bir diger onemli ayrim da olaylar
(events) ve degisimler (variations) arasindadir. Bu calismada gii¢ kalitesi bozulma olayla-
rin1 ifade etmek i¢in “olay” kavrami kullanilmigstir. Olaylar, baglangici ve bitisi taniml1 olan
belirli stireli bozulmalardir. Degisimler ise, siirekli durum ya da yari siirekli durum bozul-
malardir ve bu nedenle zamanin her aninda olciilebilmektedir. Sekil 2.1, bu siniflandirmaya

ait blok semasin1 gostermektedir.
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OLAYLAR D

* Baglangic ve bitisleri taniml1 * Siirekli bir degisim

* Tetiklemeli olarak dlgiim * Zamanin her aninda 6l¢iim
GUC KALITESI
BOZULMALARI

Sekil 2.1: Gii¢ kalitesi bozulmalarinin kavramsal siniflandirmasi

Giic kalitesi bozulma degisimine tipik bir 6rnek olarak sistem frekansindaki degisme-
ler gosterilebilir. Ulkemizde anma frekans degeri 50 Hz’dir, ancak bu deger daima +1 Hz’i
bulabilen bir farkla degisim gosterir. Gii¢ kalitesi bozulma olayina tipik bir 6rnek olarak ise
“kesinti” verilebilir. Kesinti olay: siiresince tiiketici tarafindaki gerilim sifirdir ya da stan-
dartlarda belirtilmis olan alt sinir degerinin altindadir. Kesinti olayini ortaya koyabilmek ve
izleyebilmek i¢in bir kesinti olana dek beklenmelidir. Oysa degisimler zamanin her aninda

oOlciilebilir.

2.2. Giic Kalitesi Bozulma Olaylar:

Olaylarla ilgili bilgiler verilmeden once, IEEE 1159-2009 standardinin 6nerdigi ve ge-
rilim ¢ukuru, tepesi ve kesintisi ile ilgili genlik—siire degerlerini gosteren boliitlemenin su-

nulmasinin uygun olacag diisiiniilmiistiir. Sekil 2.2 ile goriilebilecegi iizere:
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Sekil 2.2: IEEE 1159 Standardinin 6nerdigi genlik—siire diizleminde olaylarin simiflandiril-
mast

“Ani” siniflama etiketi 0,5 — 30 periyot siiresince,
“Anlik” siniflama etiketi 30 periyot — 3 s siiresince,

“Gegici” siniflama etiketi 3 s — 1 dk. siiresince,

NN

“Siirekli” simiflama etiketi ise 1 dakikadan daha uzun siire boyunca,

gerceklesen olaylar igin kullamlmaktadir. Izleyen alt bashklarda, giic kalitesi olay tiirleri

“gerilim olaylar1” 6zelinde anlatilmasgtir.

2.2.1. Gerilim Cukuru

Gerilim gukuru (“Voltage Sag” ya da “Voltage Dip”), IEEE 1159-2009 standardinda;
nominal gerilimin etkin degerinin %10 — %901 arasina diistiigii bir bantta, 0,5 periyottan 1
dakikaya kadar siire ile bulundugu durum olarak tanimlanmaktadir [14].

Gerilim ¢ukuru olayi, Sekil 2.2°de gosterildigi gibi ani, anlik ve gecici olmak iizere ii¢
sinifa ayrilmaktadir. Uluslararasi teknik komitelerin 6nerdigi bu siireler, sahada kullanilan
koruma cihazlarinin igletme sartlarina da yansitilmistir. Gerilim cukuru, ilgili standartlarda
genlik degeri Ol¢iitii ile incelenmektedir. IEEE 1159-2009 standardina 6zgii degerler 0,1 pu
(birim deger - per unit) ve 0,9 pu olarak belirtilmistir. Herhangi bir unsurun pu degeri (2.1)

kullanilarak hesaplanir.
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Gergek deger

pu deger = (2.1)

Baz deger

Cukur genligini tarif ederken kullanilan terminoloji kafa karistirict bir hal alabilmek-
tedir. Soyle ki; “%20 genlikli” bir cukur, etkin degeri 0,8 pu ya da 0,2 pu olan bir gerilim
olayna isaret edebilir. IEEE ve IEC organizasyonlari, olusturduklar: standartlarda bu durum
icin arda kalan ya da artik gerilimin kullanilmasini isaret etmiglerdir. Tipki, herhangi bir
0zel durum belirtilmeden verilen bir gerilim degerinin faz—faz gerilimine karsilik gelmesi
gibi, yiizdelik degerle verilen bir cukur genligi de olay sirasinda seyreden artik gerilim de-
gerine karsilik gelir. Ornek olarak, %80 genlikli bir ¢ukur, olay sirasinda 0,8 pu degerinde
bir gerilim seviyesinin olustugunu belirtir. Burada, genlik hesabinda kullanilan nominal ya
da referans degerin hangi deger kabul edilecegi hakkinda bir soru isareti olusmaktadur. Tlgili
standartlarda ortaya konmus yonelim; AG hatlarda, belirtilen nominal degerin kullanilmasi,
OG ve YG hatlarda ise hattin tanimlanmig gerilim seviyesi degerinin kullanilmas: gerek-
tigi yoniindedir. Ornegin, 380 kV olarak bilinen bir iletim hattinda meydana gelen %80’lik
gerilim cukuru, olay sirasinda 304 kV seviyesine kadar inen bir artik gerilimle sonuclanan
bozulmay1 ifade etmektedir [14].

Cukur olayi, ticari ve endiistriyel tiiketicileri genis capta etkileyen gii¢ kalitesi prob-
lemlerinin en sik goriileni ve en 6nemlisi olarak kabul edilmektedir. Cogu zaman aydinlatma
siddetindeki azalmalar disinda gdzlemlenemeyen yapilar olsa da, 6zellikle endiistriyel sii-
recleri durusa gecirecek kadar giiclii sonuglar dogurabilmektedir.

Gerilim ¢ukurlarinin olasi etkileri arasinda; sistemi durusa gecirebilmeleri, verimi azalt-
malar1 ve alicilarin-6zellikle de elektrik motorlarinin-¢alisma 6miirlerinin azalmasina neden
olmalar1 gibi problemler sayilabilir. Bu nedenle bu tiir bozulmalar endiistriyel siireclerde
ciddi bir maliyet kaybina neden olabilmektedir [44]. Sekil 2.3, gerilim ¢cukuru olayina 6rnek
teskil eden gercek bir dalga seklini gostermektedir. TEIAS giic kalitesi izleme yaziliminda
kisa siireli ¢ukur olarak kayitlara gecen bu olay sahada 34,5 kV barada, tek faz toprak ari-
zas1 sonucu meydana gelmistir. Arizanin gerceklesmedigi b ve c fazlarinda da gerilim tepesi

olusmustur.

21



Gerilim Degeri (kV)
o

Va

—Vb

-20 A Ve
Varms
30+ ——Vbrms
u U Verms

_40 | | | | | | |

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zaman ()

Sekil 2.3: Ornek bir cukur olay1

Gerilim cukur olaylar1 genellikle dogal olaylardan ve sistemde kullanilan donanimlarin
hasar gormesinden kaynaklanir [4]. Bu tip problemler cogu zaman iletim ya da dagitim hat-
tinda ariza olugsmasina neden olurlar. Ornek olarak, paralel fider devresinde meydana gelen
bir ariza, salt sahasi baralar1 ve diger fiderlerin tiimiinde gerilim diigmesi meydana getirebilir
ve bu durum ariza diizeltilene kadar devam eder. Ayni durum, iletim hattinin herhangi bir
yerinde meydana gelen bir ariza igin de s6z konusu olacaktir. Iletim ve dagitim hatlarinda
olusan arizalarin ¢ogu tek faz toprak arizalardir ki, bu durum gerilim ¢ukuru olayinin 6nemli
nedenlerinden birisidir.

Gerilim ¢ukurlart ayrica biiyiik giiclii yiiklerin anahtarlanmasi ve biiyiik 6l¢ekli elektrik
motorlarinin kalkig1 sirasinda da meydana gelmektedir [4]. Sekil 2.4 ve Sekil 2.5, [60] ca-
lismasinda ayrintilar belirtilen benzetim modelinden elde edilen ve asenkron motor kalkisi
sirasinda meydana gelen gerilim ¢okmesi olayina ait grafikleri gdstermektedir. Sirasiyla, 3
faz gerilim dalga sekilleri ve rms degisimlerinin verildigi grafiklerde olayin zamanin 0,1 sa-
niye degerinde bagladig1 goriilebilmektedir. Ilgili calismada belirtildigi iizere, verilen drnek
olay, AG baradan beslenen 75 kW (100Hp) 3 fazli bir asenkron motorun yol verme aninda
11 kV OG barada olusturdugu ¢ukur olayini benzetimler.
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Sekil 2.4: Asenkron motor kalkisi ile olusan cukur olay: 3 faz gerilim degisimleri
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Sekil 2.5: Asenkron motor kalkisi ile olusan cukur olay1 3 faz gerilim rms degisimleri

Tablo 2.1, gerilim cukuru ile ilgili 6zet bilgileri ve bu olay1 engelleyebilmek adina
bagvurulabilecek bazi ¢oziim Onerilerini sunmaktadir. Sahada en sik karsilagilan arizalarin
sonucunda gerceklesen gerilim ¢ukuru olayini kavramsal olarak iletim ve dagitim hatlarini
kesintisiz gii¢ kaynaklar1 ile destekleyerek ortadan kaldirabilecegi savi sdylense de bu ¢oziim

alternatifinin ekonomik ac¢idan uygulanabilirligi bulunmamaktadir.
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Tablo 2.1: Gerilim ¢ukur olayina ait 6zet bilgiler

Genlik :0,1-09pu

Kaynak : Sistem arizalar1 ve son kullanicilar tarafindan biiyiik yiiklerin

devreye alinmasi

Siire : V2 periyot - 1 dakika

Belirtiler : Ariza ya da durusa gegme

Coziimler : Sabit Gerilim Transformatorleri, Kesintisiz Gii¢ Kaynaklari,

Dinamik Gerilim Diizenleyiciler

2.2.2. Gerilim Tepesi

Gerilim tepesi (Voltage Swell), sebeke frekansindaki gerilimin rms degerinde meydana
gelen, 0,5 periyot ila 1 dakika siiresince gerceklesen, 1,1 pu degeri iizerindeki bir artis olarak
tanimlanmaktadir. Temel olarak gerilim ¢cokmesi olayinin tam tersi bir karakteristige sahiptir.
Genel olarak genlik degerlerinin 1,1 pu ve 1,2 pu oldugu sdylenebilir [14].

Gerilim tepe olaylari, meydana geldikleri siirenin yani sira genliklerine gore de siniflan-

dirilirlar. Tablo 2.2 ile IEEE 1159-2009 standardinin 6nerdigi siniflandirma gosterilmistir.
Tablo 2.2: Gerilim tepesi kategorileri 1EEE 1159-2009)

Gerilim Tepe Tiirii Genlik Siire
Ani 1,1-1,8pu 0,5 - 30 periyot
Anlik 1,1-1,4pu 30 periyot-3s
Gegici 1,1-1,2pu 3s-1dk

Sistemde gerceklesen herhangi bir ariza boyunca gii¢ kalitesi bozulmalarinin dnemli bi-
lesenleri; sistem empedans fonksiyonu, arizanin olugsma yeri ve devre topraklama yapisidir.
Gerilim tepesinin siddeti de bu bilegenlere bagl olarak degisir. Topraklamasiz bir sistemde
tek faz toprak arizasi siiresince, arizasiz hatlarin faz gerilimleri 1,8 pu degerini asabilmekte-
dir. Diger taraftan salt sahasi transformatorleri cogunlukla ticgen-yildiz biciminde baghdirlar
ve bu baglant1 tipi ariza akiminin izledigi sifir dizi yolu boyunca diisiik bir empedans olu-
sumunu saglayacaktir. Bu nedenle, salt sahasina yakin tesis edilmis toprakli bir sistemde
arizasiz fazlarda herhangi bir gerilim yiikselmesi olusmamaktadir [4].

Sekil 2.6, ornek bir gerilim tepesi dalga seklini gostermektedir. Bu olay 34,5 kV ka-
demesinde gergeklesmis ve TEIAS gii¢ kalitesi izleme sistemine kisa siireli gerilim tepesi

olarak kaydedilmis gercek bir tepe olayidir.
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Sekil 2.6: Ornek bir tepe olay1

Gerilim ¢ukuru olaylarina benzer sekilde, gerilim tepeleri de sistem arizalarina bagl
olarak ortaya ¢cikmaktadir. Ozellikle biiyiik yiikler devre dis1 kalirken veya biiyiik kapasitor
gruplar1 devreye girerken gerilim tepeleri meydana gelmektedir. Bununla beraber gerilim
tepelerinin goriilme siklig1 gerilim ¢ukurlar1 kadar yogun degildir [14, 61].

Gerilim tepesinin belirtileri, cokme gibi kolay fark edilebilir olmasa da tesislere verdigi
zarar ondan ¢ok daha yikicidir. Sebep olabildigi agir1 1sinma senaryolari isletmeler i¢in tehdit
edici bir unsurdur.

Tablo 2.3 ile gerilim tepesine iligkin 6zet bilgileri iceren bir dizin verilmistir.

Tablo 2.3: Gerilim tepesi olayina ait 6zet bilgiler

Genlik :1,1-1,8 pu

Kaynak : Sistem arizalar1 ve son kullanicilar tarafindan biiyiik yiiklerin

devreden cikarilmasi

Siire : V2 periyot - 1 dakika

Belirtiler : Ariza ya da kapama

Coziimler : Sabit Gerilim Transformatorleri, Dinamik Gerilim Diizenleyiciler
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2.2.3. Gerilim Kesintisi

Kesintiler, IEEE 1159-2009 standardinda anlik ve uzun siireli olmak {izere, olusum
stiresine gore siniflandirilirlar. Bununla birlikte kesinti kavramu siklikla “anlik kesinti” kav-
ramini ifade etmek icin kullanilir. Uzun siireli kesinti ise “siirekli kesinti” olarak ifade edi-
lir [4, 14]. Kesintilerin siirelerine gore siniflandirilmalarinin nedeni, kesinti boyunca geri-
lim genligi nominal degerinin %10’unun altinda kalmasidir. EN 50160 standardinda ise 3
dk.’dan kisa siiren kesintiler kisa kesinti, 3 dk.’dan uzun siiren kesintiler ise uzun kesinti ola-
rak tanimlanmigtir. IEEE 1159-2009 standardinda detayl olarak 3 sinifa ayrilabilirler: Ani
(0,5 periyot-30 periyot aras1), anlik (30 periyot-3 s arasi1) ve gecici (3 s—1 dk.) kesintiler.
Sekil 2.7, gerilim kesintisi olay1 i¢in drnek bir dalga sekli gostermektedir. Verilen gerilim
kesintisi ornegi, TEIAS giic kalitesi izleme sistemine kisa siireli kesinti olarak kaydedilen
ve kisa devre arizasi sonucu meydana gelen yaklagik 0,85 s siiresince devam eden gercek
bir kesinti olayin1 gostermektedir. Ayrica Sekil 2.8, uzun siireli bir gerilim kesintisi olayini
orneklemek amaciyla, TEIAS giic kalitesi izleme sistemlerinde kaydedilmis bir uzun siireli
kesintiye ait dalga seklini sunmaktadir. Burada olayin siiresi 6l¢iim pencere genisligi olan 3

saniyelik dilimi kapsamaktadir.
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Sekil 2.7: Ornek bir kesinti olay1

26



Va
—Vb
20 Vc
< ﬂ
= 10 .
IS
g 0 ‘
) e S S N—
o)
Q l” " &
£
5 -10 .
Q)
-20 .
-30 ’ I I I I I I
0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Zaman ()

Sekil 2.8: Ornek bir uzun siireli kesinti olay1

Gerilim kesintisi, tesisler lizerindeki hissedilir etkisi en fazla olan gii¢ kalitesi olayidir.
Gerilim kesintileri biitiin alicilar1 enerjisiz birakir ve ozellikle endiistriyel tesislerde iiretimin
aksamasina neden olacagindan, biiyiik maddi kayiplara neden olabilmektedir. Kisa siireli
kesintiler, 1 dakikaya kadar olan, gerilimin nominal genlik degerini %10’un altina diisiiren
bozulmalar olarak tanimlanmaktadir. Siire olarak 1 dakikalik bir kesintinin olugsmas1 dahi
endiistriyel ortamlarda ciddi maddi kayiplarin olugsmasina yol acabilmektedir.

Kesintiler genellikle, devre kesicilerin bir ariza sonucu olusan gerilim ¢ukurlarim al-
gilay1p devreyi kesmelerini takiben meydana gelirler. Kisa siireli arizanin diizeltilmesi sira-
sinda, koruma cihazlarinin yeniden kapama kapasitesine bagli olarak gerilim kesintisi ola-
yinn siiresi sinirlanacaktir. Genellikle 30 periyottan az siiren ve kalici1 olmayan bir arizanin
sebep oldugu devre kesme ve ani tekrar kapama islemleri sirasinda olugabilecek kesinti, bu
stire dahilinde sinirlanabilmektedir. Koruma cihazinin gecikmeli tekrar kapamas: ise, anlik
ve gecicl kesintiye sebep olabilmektedir [12, 59, 62].

Kesintilerin olumsuz etkileri genel olarak asagidaki maddelerde 6zetlenebilir:

v Ogzellikle hassas elektronik devre/cihazlarin zarar gérmesi,
v/ Koruma cihazlarinin gereksiz olarak ariza agmasi gergeklestirmesi,

v’ Bilgi kaybi,
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v’ Bilgi isleyen donanimlarin zarar gérmesi gibi olumsuz sonuglara neden olabilirler.

Tablo 2.4 ile gerilim kesintisine 0zgii genel bilgileri iceren aciklamalar verilmigtir.

Tablo 2.4: Gerilim kesintisi olayina ait 6zet bilgiler

Genlik :0,0-0,1 pu

Kaynak : Sistem arizalari, Ariza sonrasi yeniden kapama
Siire : V2 periyot - 1 dakika

Belirtiler  : Tesisin devreden ¢ikmasi

Coziimler : Kesintisiz gii¢ kaynaklari, Lokal enerji iiretimi,

Enerji depolama

2.2.4. Harmonikler

Elektrik gii¢ sistemlerinde bulunan dogrusal olmayan yiikler, iletim ve dagitim sistem-
lerinde onemli harmonik kirliliklere neden olmakta ve tiiketiciye sunulan enerji kalitesini
olumsuz etkilemektedir [63]. Dogrusal olmayan bir yiik, uygulanan gerilime karsilik empe-
dans degeri degisen bir yapida oldugu i¢in bu yiikiin ¢ektigi akim da dogrusal olmayan bir
yapidadir.

1893 yilinda, Birlesik Devletlerin Connecticut eyaletinin baskenti Hartford sehrinde
kurulu bir elektrik motorundaki 1sinma sorununa yogunlasan miihendisler, sorunun asil kay-
naginin motoru besleyen gii¢ sistemindeki rezonans oldugunu gozlemlediler. Bu rezonans,
motor ve 20 km Otede kurulu olan generator arasinda olugmustu. Sistemdeki bu rezonansa
harmoniklerin neden oldugunu tespit etmislerdi. Bu tarihten 6nce aynm bolgedeki baska bir
sehir olan Portland’da elektrik¢iler, hat frekans harmoniklerinin olusturdugu farkli bir iletim
hattt sorunu ile ugrasmislardi. Bu olaylar, yazili tarihlerde kayith ilk gii¢ sistemi harmonik
analizleridir. Avrupa’da bulunan elektrik iireticileri o donemlerde yiiksek frekans kullanma-
diklarindan dolay1 bu sorunlardan etkilenmemislerdir. Gelisen teknoloji ile birlikte harmonik
problemi diinya capinda bir sorun haline gelmeye baglamigtir. Sonraki donemlerde, harmo-
nikli dalgalarin tespit edilmesi ve engellenmesi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmigtir [64, 65].

Elektrik tesislerinde, akim ve gerilimin dalga sekli siniizoidal ve temel frekanslh bir
degisime sahip olmalidir. Bunun saglanmasi i¢in sebekeye bagh yiiklerin siniizoidal bir kay-

naktan beslenmesi ve dogrusal yapida olmasi1 gerekmektedir. Dogrusal yiiklerde akim ve
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gerilimin dalga sekli birbirleriyle uyumlu olmasina ragmen dogrusal olmayan yiiklerde se-

bekeden ¢ekilen akim ve gerilimin dalga sekli siniizoidal yapidan uzaklasir [64, 66].
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Sekil 2.9: Saf siniizoidal gerilim ve 6rnek harmonik bilesenler

Alternatif akim sebekesindeki siniizoidal akim ve gerilim dalgalar periyodik dalga se-
killerine birer ornek teskil etmektedir. Tiim periyodik dalgalar kendi frekanslarinin katla-
rindaki siniis dalgalarinin toplamina esittir. Periyodik dalgay1 olusturan bu parcalarin her
birine harmonik denilmektedir. Temel bilesen olarak adlandirilan birinci harmonik, ana dal-
gayla ayn1 frekanstadr. Ikinci harmonik ana dalga frekansinin iki kat1 degerinde bir frekansa
sahiptir. Ozet olarak n. harmonigin frekans degeri ana frekansin n kati degere sahiptir. Ulke-
mizde temel frekans 50 Hz degerinde oldugu i¢in bu frekans degerinde harmonikler 50 Hz
degerinin tam katlarinda olugmaktadir. Sekil 2.9, harmonik igerikli 6rnek bir gerilim dalga
seklini ve ona ait temel saf siniizoidal bilesenle birlikte 3. ve 5. harmonik dalga seklini gos-
termektedir. Grafikler matematiksel hesaplamalar kullanilarak olusturulmustur.

Endiistride yaygin olarak kullanilan harmonik kaynagi dogrusal olmayan yiikler ve di-

ger harmonik kaynaklar1 asagida listelenmistir [67-69]:

v' Dogrultucular, eviriciler, kaynak makineleri, ark firinlar1, pota ocaklari, gerilim regii-

latorleri ve frekans geviriciler,

v/ Motor hiz denetim cihazlari,
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Dogru akim ile enerji iletimi,
Kesintisiz gii¢ kaynaklari,
Elektrikli tasitlarin yaygin kullantmiyla, bu cihazlarin akii sarj devrelerinin etkileri,

Enerji tasarrufu amaciyla kullanilan cesitli yontemler,

SN N NN

Ozel uygulamalarda kullanilan ve dogrudan frekans ceviricilerle beslenen momenti

biiyiik, diisiik hizli motorlar,
Gaz desarjli aydinlatma elemanlari,
Statik VAR generatorlert,

Elektronik balastlar,

NN

Fotovoltaik sistemler.

Harmonikler, her bilesenin genlik ve faz acilari ile sunumundan olusan harmonik spekt-
rumu ile gosterildikleri gibi standartlarda, harmonik bozulmalarin sayisal olarak ifade edil-
mesinde Toplam Harmonik Bozulma (THB) kavrami kullanilmaktadir. THB kavraminda
olugabilen bazi dezavantajlar neticesinde IEEE-519 harmonik standardi, Toplam Talep Bo-
zulmasi (TTB) olarak baska bir terim tanimlamistir. Bu terim THB ile ayn1 amaci tasimakla
birlikte; bozulma, secilen bir yiik akiminin yiizdesi olarak ifade edilmektedir. Harmonik bo-
zulma ile ilgili detaylar tarifler, akim ve gerilim i¢in bozulma seviyeleri IEEE 519-1992

standardi ile sunulmustur [14].

2.2.5. Gerilim Kirpismalari

Gerilim kirpigsmasi, genligi nominal gerilimin 0,95-1,05 pu degerleri arasinda olan hizli
ve sistematik gerilim degisimleridir. Ana dalgaya etki eden bozucu etkilerinin hizlar1 25 Hz
degerinden asagidadir. Bu gii¢ kalitesi olayinin en belirgin etkisi aydinlatma kaynaklarinin
1s181inda kirpisma olusturmalaridir [14]. Sekil 2.10, bu olaya ait 6rnek bir dalga seklini gos-
termektedir. Ornek dalga sekli, TEIAS giic kalitesi izleme sistemi kayitlarindan alian, bes-
ledigi yiikler arasinda ark firmn1 varlif1 yogun olan bir 34,5 kV baradaki a fazinin kirpigma

etkisini sunmaktadir.
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Sekil 2.10: Ornek bir gerilim kirpismasi olay1

Ark firmnlari, kaynak makineleri gibi yiik akiminda ve reaktif bilesende ani ve hizli de-
gisiklikler meydana getiren cihazlar gerilim salinimlarina (flicker) neden olurlar. Bu terimin
kullanilmasinin nedeni, olayin sahaya yansiyan temel sonug¢larindan olan aydinlatma cihaz-
larindaki 1s1k yogunlugunun kirpisma etkisinin insan goziiyle goriilebilecek sekilde farkedi-
lir kirpigsmalar olusturmasidir [12, 14]. Asagida listelenen yiiklerin de kirpisma olusturmaya

etkisi vardir:

v Dogrultucular, eviriciler, kaynak makineleri, ark firinlari, pota ocaklari, gerilim regii-

latorleri ve frekans ceviriciler,
v Giig elektronigi doniistiiriiciileri,
v/ Doner firin siiriiciileri,
V' Sarici diizenekler,

v Biiyiik giiclii motorlar.

Bu giic kalitesi bozulma olayinin ortaya c¢ikarabilecegi olas1 etkiler asagida su sekilde

siralanmugtir:

v’ Elektrik ve elektronik donanimlarin zarar gérmesine neden olarak biiyiik maliyetli so-

runlara yol acabilmektedir,
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v' Role ve kontaktorlerin yanlis ¢alismasi sonucunda gereksiz ariza agmalarina neden

olabilmektedir,

v Kesintisiz giic kaynaklarini istenmeyen yonde tetikleyerek bataryadan beslenir hale
getirebilmekte ve bunun sonucunda sabit gerilime ihtiya¢ duyan hassas elektronik ci-

hazlarin problemli ¢alismasina neden olabilmektedir.

Tablo 2.5 ile gerilim kirpigmasi ile ilgili 6zet bilgiler sunulmustur.

Tablo 2.5: Gerilim kirpigmasi olayina ait 6zet bilgiler

Genlik 20,95 - 1,05 pu

Kaynak : Hizli akim degisimi gosteren yiikler,
Reaktif bilesenin hizl1 degismesi

Siire : Aralikli

Belirtiler  : Isik kirpigsmasi ve elektriksel cihazlarin

zarar gérmesi

Coziimler : Seri kapasitorler, Statik Var Kompanzatorler,
STATCOM yapilari

2.3. Diisiik Giic¢ Kalitesi ve Sahada Ortaya Koydugu Olumsuz Etkiler

Giintimiiz tiretim teknolojilerinin otomasyon kavrami 6tesinde bireyden bagimsizligi-
nin da endiistri 4.0 ile birlikte tartisiliyor olmasiyla, elektrik enerjisinin siirekliliginin 6nemi
vazgecilmez bagliklar arasina girmistir. Enerji kullanicilart kabaca siniflandiginda; yerlesim
yerleri, endiistriyel alanlar ve devlet/ticari hizmet sektorii gruplarindan olusmaktadir. Grup-
lanan bu tiiketicilerin akilli uygulamalar1 genis anlamda kullanir hale gelmesiyle, kesinti ya
da diisiik gii¢ kalitesi sonucunda olugabilecek maddi kayiplarin da kaydinin tutuldugu daha
belirgin bir siire¢ gelismektedir. Uretim sistemlerinde, diisiik gii¢ kalitesi sonucunda mey-
dana gelen 6nemli maddi kayiplar ya da techizatlarin zarar gérmesi durumlarinda firmalar,
zararlarinin tanzim edilmesine yonelik adimlar1 kullandiklar1 akilli analizor cihazlarla tes-
pit ederek, sistem saglayicilarina fatura etme sinirina dek gotiirebilmektedir. Zararin tanzim
edilmesine yonelik bu siire¢ zincirleme olarak, dagitim firmalarindan iletim ag1 sistem is-
letmeci kurulusuna dek uzanabilmektedir. Ulkemizde elektrik iletim altyapisinda, sistemin
hem sahibi hem de isletmecisi olarak TEIAS gorev yapmaktadir. Elektrik dagitim altyapist

ise 21 farkli bolgeye ayrilarak ozellestirilmig ve giiniimiizde tamamen 6zel sektor tarafindan
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isletilmektedir. Sekil 2.11, bu 21 bolgede dagitim sebekesi tesis, bakim ve igletmesi gorevini

istlenmis enerji dagitim sirketleri haritasin1 géstermektedir [70].
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Sekil 2.11: Tiirkiye geneli elektrik dagitim sirketleri haritas1 [70]

DICLE EDAS
AYDEM EDAS

Elektrik iletim ve dagitim alt yapisindaki bu yeni yapilanma ve miisteri portfdyiiniin
diine gore cesitlilik kazanmasi neticesinde, diisiik gii¢ kalitesinin sahada ortaya koyabilecegi
olumsuz etkiler zincirleme olarak tiim taraflara yansimaktadir. Gerek dagitim firmalarinin
miisterilerine karg1 gerekse iletim tarafinin firmalara karsi sorumluluklar: sistemi son derece
dinamik ve karmagik bir hale doniistiirmiistiir. Oyle ki meydana gelen bir arizanin miisteri,
dagitim firmasi ya da iletim tarafinda olusup sisteme yansimasi neticesinde arizanin kayna-
ginin hangi tarafta oldugunu tespit etmek adina gelismis izleme sistemleri ve analizler ge-
rekmektedir. Kesintiler, gerilim ¢ukurlar1 ya da diger olaylarin ortaya cikarabilecegi maddi
kayiplar sistemdeki her oyuncu i¢in bilyiik 6nem tegkil etmektedir. Bu nedenle, diisiik gii¢
kalitesinin etkilerini her yonden ortaya koyan bir ¢cok ¢alisma ve analiz raporu olusturulmus-
tur [71-77].

Sekil 2.12 ile [77] ¢alismasinda dzetlenen bir analize ait sonuclar gdsterilmistir. Burada,
giic kalitesi olay tiirlerine dayal1 goriilme sikliklar1 yiizde deger olarak verilmistir. Kaynagi
EPRI tarafindan yapilan bir calismaya dayanan bu analiz; Birlesik Devletler genelinde, 10
yilin ilizerinde bir zaman dilimi siiresince ticari ve endiistriyel tiiketicilerden elde edilen gii¢
kalitesi problemlerinin yorumlanmasi sonucunda ortaya ¢ikmuistir [78]. Tiiketici tarafinda
meydana gelen gii¢ kalitesi problemlerinin yaklasik olarak yarisinin gerilim diigmesi ya da

yiikselmesi kaynakli oldugu goriilmektedir. Takip eden problemlerin ilk sirasina harmonik
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bozulmalar yerlesmistir ve bunu sirasiyla kablolama ve topraklama problemleri, anahtarlama
sonucunda meydana gelen gecici rejimler, yiiklerin etkilesimi ve diger nedenler takip etmek-

tedir.

¥ Gerilim diisme ve yiikselmeleri

¥ Harmonikler

& Topraklama hatalar1
Anahtarlamada gecici rejimler

B Yiik etkilenmesi

= Diger

Sekil 2.12: Giig kalitesi problemlerinin tiirlerine gore goriilme sikliklar

2003 y1l1 verilerine gore Birlesik Devletler ve Avrupa Ulkeleri sanayi sektoriindeki giic
kalitesi problemleri, sirasiyla yilda 170 milyar dolar ve 55 milyar dolar seviyelerinde maliyet
degerleri ortaya cikarmugtir [77]. Ulkemiz 6zelinde meydana gelen gii¢ kalitesi problemle-
rinin sektorel analizine 151k tutmak i¢in hazirlanan [77] ¢alismasi ile Tiirkiye’nin giineyinde
bulunan endiistriyel bolgelerde gergeklestirilen arastirma sonuglari sunulmustur. Calisma ay-
rica, isletmelerdeki gii¢ kalitesi farkindalik derecesini de 6l¢cmeyi amaglamistir. Calismada;
demir—celik, enerji santrali, tekstil, kimyasal, gida, plastik, otomotiv ve kagit sektorleri iceri-
sinden belirlenen 24 farkli endiistriyel isletme ile anket yapilmis ve cevaplar yorumlanmustir.
Cevaplara gore, yilizde 86 degerinde bir oranla isletmelerin gerilim diisiimleri ve kesilme-
leri kaynakli gii¢ kalitesi problemi yasadigi, buna bagli olarak iiretim kayb1 ve ekonomik
zararla yliz ylize kaldig1 kanisina varilmistir. Gerilim diisiimii ve kesilmesi problemlerinin
isletmelerde bir yil i¢inde ortalama meydana gelme sikligi, sirasiyla 78 ve 15 kez olarak
kaydedilmistir. Demir—celik sektorii gibi biiyiik gii¢lii isletmelerde olusabilecek iiriin kaybi
ciddi ekonomik kayiplar ortaya ¢ikarabilmektedir. Degerlendirilen bir¢ok isletmenin gelisen
teknolojiye ayak uydurmaya istekli olmasi calismanin umut veren bir sonucu olarak kayde-
dilmigtir [77].

Giic kalitesi bozulmalar1 ve diisiik gii¢ kalitesi, 0zellikle endiistriyel iiretim siire¢leri-
nin kesintili ya da uzun siireli durmasi, tiretim ciktisinda kalitesizli§e ve kayiplara, siirecin

onemli pargasi olan otomasyon cihazlarinin sik arizalanmasina veya verim diisiikliigii gibi
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onemli maddi kayiplara neden olabilmektedir. Iletim ve dagitim sistemlerinde kurulu olan
kesici ve trafolar da diisiik gii¢ kalitesinden dolay1 olusan arizalara maruz kalmaktadir. 2004
yilinda, tarim alanlarini yogun olarak besleyen bir iletim bolgesinde, sulama yiiklerinden
kaynaklanan gii¢ kalitesi problemleri sonucunda TEIAS 1,16 Milyon TL degerine ulasan bir
enerji satis kaybina maruz kalmistir [79].

Sekil 2.13 ile TEIAS biinyesinde bulunan ve gii¢ kalitesi bozulmalar1 nedeniyle kul-
lanim dis1 kalan trafolara ait sayisal bilgiler verilmistir. Trafo gii¢c degerleri incelendiginde,
meydana gelen zararin biiyiikliigli acik bir sekilde goriilmektedir [79]. S6z konusu gii¢ tra-
folar1 oldugunda satin alma maliyetlerinin katlanarak artmasi da sorunun boyutunu ortaya

koymaya yetmektedir.
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Sekil 2.13: Kullanim dig1 kalan trafo verileri

Bu boliimde, giic kalitesi olay tanimlari ilgili standartlar ¢ercevesinde anlatilmistir. Ek
olarak, diisiik gii¢ kalitesinin sahada olusturabilecegi olumsuz etkiler bir takim veriler 151-
ginda aktarilmigtir. Yukarida 6zetlenenlerle sinirli olmayacak kadar biiyiik olciide faturalar
ortaya c¢ikaran gii¢ kalitesi problemlerini iilke capinda en aza indirgemek icin biiyiik 6l¢cekli
yatirim planlari tasarlanmalidir. Son yillarda, TEIAS biinyesinde gerceklestirilen arastirma
faaliyetleri umut vaat eder niteliktedir. Ulkemizdeki iletim ve dagitim hatlarindan olusan
biitiinciil sistemin tamamen akilli sebeke 6zelligi tasimasi icin gerekli calismalarin hiz ka-

zanmasi gerekliligi de ortadadir.
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3. GUC KALITESI OLAYLARI VERI SETI

Akilli bir Oriintii tanima sisteminin temel yapi tasini, islenen veri seti olusturmaktadir.
Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, 6nerilen yontemlerin hazirlik siirecinde ve devaminda kul-
lanilan veri setleri detayli olarak aciklanacaktir. Boliimiin ilk alt bagliginda, tez ¢alismasinin
hazirlik siirecinde olusturulan kapsamli bir benzetim model ile elde edilmis sentetik GKO
tireteci tanitilacaktir. Calismanin bagslangic siireglerinin test edildigi bu kapsamli model ile
Onerilen algoritmalarin uygunluguna ait 6n caligmalar gerceklestirilmistir. Bolimiin son alt
baglhiginda ise Tiirkiye elektrik iletim sistemine ait onemli 6zellikler giincel veriler 1s181nda
anlatilacak ve devaminda tez ¢alismasinin bulgularinin elde edildigi ve c¢iktilarim iiretmek
iizere kullanilan veri seti detaylandirilacaktir. TEIAS ile gerceklestirilen ikili bir antlagma
baglayiciliginda elde edilen bu gercek veri seti, 2009 yilinda tamamlanan Milli Gii¢ Kalitesi
Projesi kapsaminda temelleri atilan gii¢ kalitesi izleme merkezinde gorevli ¢alisma ekibi-
nin isbirligi ile Tiirkiye genelindeki bir ¢ok trafo merkezinin analizinin yapilmasi sonucunda
olusturulmustur. Gergek verilerin elde edilip, islenecek son haline getirilmesine kadar olan
stirecteki On ¢alismalar, yazilim ortaminda olusturulan kapsamli benzetim model iizerinde

test edilmistir.

3.1. Olay Ureteci Benzetim Modeli ile Olusturulan Yapay Veriler

Olay verilerinin elde edilmesi islemini gerceklestiren benzetim ¢alismast ile ilgili para-
metreler Tablo 3.1 ile sunulmustur.

GKO benzetim modeli 3 asamali olarak ¢alismaktadir: (1) Olaylarin matematiksel egit-
likler yardimiyla iiretilmesi, (2) Normalizasyon ve (3) Islenecek son veri setinin olusturul-
mas1. Her ii¢ tasarim adimi da MATLAB yazilimi kullanilarak inga edilmigtir. Olusturulan
benzetim modeli; ¢ukur, tepe, kesinti, harmonik igerikli gerilim ve kirpisma olarak 5 temel
olay1 kullanicinin 6zgiirce degistirebilecegi parametreleriyle olusturabilmektedir. Benzetim
modeli ile bunlarin yani sira, normal ¢alisma kosullarini betimleyen referans dalga sekli ola-
rak saf siniis isareti iiretilebilmekte ve harmonik icerikli cukur ve harmonik icerikli tepe gibi
iki birlesik olay1 da kapsayarak toplamda 9 farkli sinifa ulagabilen bir veri seti tasarimi ya-
pilabilmektedir. Olusturulan tiim GKO tiirleri literatiirde onerilen matematiksel esitliklerin

15181nda tiretilmistir [80, 81].



Tablo 3.1: GKO iiretecine ait genel parametreler

Yontem : Matematiksel Model
Yazilim Ortamm : MATLAB
Ornekleme ve Sebeke Frekans1 : 10 kHz ve 50 Hz
Periyot Basina Ornek Sayisi : 200 Ornek /periyot
Olay Pencere Uzunlugu : 1 saniye

Pencere Toplam Ornek Sayisi : 10.001 Ornek

Olay Tiir Sayis1 : 8 Tiir Olay + Saf Siniis
Pencere Tanim : Olay Oncesi+Olay+Olay Sonrast
Eklenebilen Giiriiltii : 10-50 dB Arasi

GKO iireteci, 10 kHz anahtarlama frekansi ile 6rneklenmistir. Burada ornekleme fre-
kans1 degeri, sahada 6l¢iim yapan cihazin calisma frekansi olarak diisiiniilmiistiir. Sebeke
frekans degeri, iilkemizde kullanilan 50 Hz degeridir boylece bir periyot i¢in iiretilen isaret
200 ornekten olugsmaktadir. Her olay verisi, pencere mantig1 kullanilarak olusturulmustur ve
Olciim siiresi 1 saniye olarak belirlenmistir. Bu parametreler sonucunda bir olay penceresinde
10.001 adet 6rnek bulunmaktadir. 1 saniyelik olay penceresi; olay Oncesi siire, olay siiresi
ve olay sonrasi siire olmak iizere ii¢ porsiyondan olusmaktadir. Burada her olay icin pencere
stiresi esit ve 1 saniye olmakla birlikte her veri satir1 i¢in olay siireleri otomatik olarak degis-
tirilmektedir. Olay siiresi periyot araligi, kullanici tarafindan belirlenmekte ve boylece veri
setini olusturan her olay satiriin birbirinden egssiz 6zellikte olusmas1 saglanmaktadir. Veri
setinin gerceklik vurgusunu arttirmak ve siniflandiricilarin etkin degerlendirilmesini sagla-
mak amaciyla benzetim modelinde giiriiltii degeri atama secenegi de bulunmaktadir. Kulla-
nicilar, 10 dB ve 50 dB araliginda giiriiltii degeri atayabilmektedir. Uretilen olay isaretlerini
tek bir dosyada depolayan yazilimda, gorsel ¢iktilara da yer verilmistir.

Asagida, Sekil 3.1-3.4 arasinda sirastyla cukur, tepe, kesinti ve kirpisma olaylarina ait
ornek dalga sekilleri gosterilmistir. 30 dB giiriiltii degeri i¢in olusturulmus veri setinden elde

edilen gorseller olayin olus anina odaklanmis sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.4: Benzetim model: Ornek gerilim kirpigsma olayi

Tez ¢alismasinda olusturulan ve gercek verilere ¢cok yakin GKO isaretleri iiretebilen
benzetim modeli, kod dizini seklinde hazirlanmistir. Gelecek calismalarda iiretece ait kod

yapisi, kapsamli bir grafiksel kullanici arayiizii seklinde diizenlenecektir.

3.2. Tiirkiye Iletim Hatt1 Olay Verileri

Tez ¢alismasinin bu alt boliimiinde, Tiirkiye iletim hatlarindan elde edilen gercek veri
setine ait tammmlar ve teknik detaylar verilmigtir. Veri seti olusturma siirecine ait detaylar
verilirken TEIAS ortakliginda yiiriitiilen basliklardan ve iletim hattina ait bazi kavramlardan
s0z edilecektir. Bu nedenle, anlatimlara baslarken Tiirkiye Elektrik iletim sistemine ait 6zet
bilgilerin 6ncelikli olarak verilmesi tercih edilmistir. Boylece, veri setinin temelini olusturan
ana yapinin yani iletim sisteminin genel hatlarinin betimlenmesi hedeflenmistir. Takip eden
alt bagliklarda, Tiirkiye elektrik iletim sistemi sahnesine ait detaylarin verilmesinin ardindan,
TEIAS Genel Miidiirliik biinyesinde kurulu olan gii¢ kalitesi izleme merkezinden elde edilen

gii¢ kalitesi olaylarina ait gercek veri setinin detayli tanitim1 yapilmustir.

3.2.1. Tiirkiye Elektrik Iletim Sistemi

Tiirkiye ¢apinda, elektrik iletim sisteminin miilkiyet sahibi (Uluslararas: literatiirde,
Transmission Network Owner) ve isletme sorumlusu (Uluslararasi literatiirde, Transmission
System Operator) olarak TEIAS gorev yapmaktadir. TEIAS sorumluluk alani, iilke genelin-

deki elektrik enerjisine olan talebe zamaninda karsilik vermek, kesintisiz ve ayn kalitede
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devam eden bir elektrik enerjisi saglamak ve 400 kV Cok Yiiksek Gerilim (CYG) ile 154
kV yiiksek gerilim (YG) elektrik sisteminin igletilmesini saglamak olarak dzetlenmistir. Bu-
nun yan sira, elektrik piyasasin1 mali olarak saglikli bir igleyis i¢inde siirdiirmek amaciyla
Dengeleme Gii¢ Piyasasinin isletme sorumlulugu da kurumun faaliyetleri arasina girmekte-
dir [82]. TEIAS ayrica, iletim sistemine ait genisleme ve yenilenme calismalarina ait yati-
rimlar1 da planlayip uygulamaktadir. Gelecek planlamalar i¢in hayati bir 6neme sahip olan
tiretim kapasite vizyonu da kurum biinyesinde hazirlanmaktadir. Tiirkiye, kendi i¢ine doniik
ve kapal1 bir elektrik iletim sistemine sahip olmadig1 ve komsu iilkelerle olan enerji ticareti
iliskilerinde aktif oldugu i¢in TEIAS, uluslararasi enterkonneksiyon calismalarini da yiiriit-
mektedir.

Iletim sistemi, iiretim santrallerinden baglayarak gerilim seviyesi 36 kV iizerindeki
enerji nakil hatlar1 ile elektrik enerjisinin iletildigi tesislerden olugsmaktadir. 400 kV sevi-
yesindeki CYG ve 154 kV seviyesindeki YG iletim hatlarina ek olarak sistemin ana aktorleri
arasinda 400/154 kV oto—trafolar ve 154/OG indirici trafolar sayilabilir. Tiirkiye iletim sis-
teminde, teknik ve ekonomik yonden sagladiklar1 katkilar nedeniyle kullanilan sont reaktor,
seri ve sont kapasitor donanimi da mevcuttur. 2017 yili TEIAS sektor raporunun verdigi
bilgilerde, Iletim sistemi gerilim seviyelerinin 400 kV ve 154 kV degerleri ile siirlandiril-
dig1 goriilmektedir. Uluslararasi enterkonneksiyon hatlari ile baglantili olunan Giircistan ve
Ermenistan hatlarinda gerilim seviyesi bu iilkelere uygun olarak 220 kV seviyesindedir [82].

Tiirkiye elektrik iiretim ve iletim sisteminin yodnetilmesinde, ana merkez Ankara ili
Golbast ilgesinde bulunan Milli Yiik Tevzi Isletme Miidiirliigiidiir. Bu merkezle koordineli
olarak ¢aligsan ve Kuzey Bat1 Anadolu, Orta Karadeniz, Giiney Dogu Anadolu, Bat1 Anadolu,
Orta Anadolu, Trakya, Dogu Anadolu, Dogu Akdeniz ve Bat1 Akdeniz olarak isimlendirilen
9 Bolgesel Yiik Tevzi Isletme Miidiirliigii bulunmaktadir. Gii¢ sistemi isletme otomasyon
altyapisi, TEIAS SCADA / Eneryi Yonetim Sistemi (EMS) ad1 verilen sistemdir. Bu oto-
masyon ve izleme sistemi, 400 kV gerilim seviyeli merkezlerin 154 tanesini, 154 kV gerilim
seviyeli merkezlerin ise 493 tanesini kapsamaktadir. Ayrica elektrik sebekesi ulusal yapisina
iletim seviyesinden baglanmis olan OG santrallerin ise biiyiik bir kismin1 kapsamaktadir.
2017 yil1 sonunda, SCADA sistemine entegre trafo merkezi sayis1 668’e ulagsmistir [82].

Tiirkiye ¢capindaki ulusal elektrik iletim sebekesi; 2017 yili sonu verilerine gore, 66.285
km uzunlugunda enerji iletim hatti, 727 adet iletim kademesi trafo merkezi, 1.750 adet biiyiik

gii¢ trafosu ve 163.181 MVA degerinde trafo giicii ile birlikte iilkemiz komgulartyla olan
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transferi saglayan 11 adet enterkonneksiyon iletim hattindan meydana gelmektedir [82].
2017 yili sonu verilerine gére TEIAS; 46.926,3 MW termik, 1063,7 MW jeotermal,
27.273,1 MW hidrolik, 6.516,2 MW riizgar ve 3420,7 MW giines olmak iizere toplamda
85.200 MW Tiirkiye toplam kurulu giiciinii, 47.660 MW ani puant gii¢ talebini, 295,5 mil-
yar kWh elektrik enerjisi tiretimi gerceklestiren enterkonnekte sistemi kaliteli, kesintisiz ve
siirdiiriilebilir olarak isletmektedir. TEIAS istatistiklerinden alinmis Sekil 3.5 ile gosteri-
len grafikte kurulu giiciin 2006 — 2016 yillar1 arasindaki de8isimi gosterilmistir. 2017 yili
sektor raporunda belirtilen yil sonu kurulu gii¢ degerinin 85.200 MW oldugu goz oniine
alindiginda, bir yillik artisin %8 seviyelerinde gerceklestigi hesaplanabilir [82]. Istatistiklere
yansiyan elektrik enerjisindeki kurulu gii¢ artisinin son yillarda meydana gelen endiistriyel
biiyiimeye de isaret ettigi soylenebilir. Bununla beraber, iilke biitiiniinde yenilenebilir enerji
potansiyelini kullanma yoniinde saglanacak artigla birlikte, ilerleyen yillarda gerceklesecek

olan talep artislarin1 da karsilama oraninda yiikselme kaydedilecektir.
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Sekil 3.5: Tiirkiye kurulu gii¢c degerinin yillara gore degisimi [82].

Yillara gore artma yoniinde degisim gosteren elektrik dagitim bolgeleriyle birlikte tire-
tim santrallerinde de ¢ok sayida artig olmustur. Bunun sonucunda kurulu iletim sistemi hat-
larinda da yillara gore degismeler ve artiglar meydana gelmistir. Tablo 3.2 ile 2006 — 2016
yillar1 arasinda iletim hatt1 gerilim seviyelerine gore hat uzunluklarindaki degisim gosteril-
mistir. Buradan goriildiigii tizere 66 kV seviyesindeki iletim hatlarinda ciddi bir diisiis yasan-
masidir. Bu durum 66 kV hatlarin 33 kV seviyesine diisiiriilmesi neticesinde ortaya ¢ikmugtir.
220 kV seviyesindeki iletim hatlarina yeni yatirimlar1 yapilmadig: da goriilmektedir. Bunun

yant sira, 154 kV ve 380 kV hatlarindaki artis da géze carpmaktadir [82].
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Tablo 3.2: Iletim hatt1 uzunluklarindaki yillara gére degisim

Gerilim kademelerine gore hat uzunluklar: (km)
Yillar 66 kV 154 kV 220kV 380kV  Toplam
2006 4774 31.1634 84,5 14.307,3 46.032,6
2007 4774 31.383,0 84,5 143384 46.283,3
2008 508,5 31.653,9 84,5 144204 46.667,3
2009 508,5 31.931,7 84,5 14.6229 47.147,6
2010 508,5 329064 84,5 15.734,2 49.233,6
2011 5094 32.8784 84,5 159784 49.450,7
2012 5094 33.480,8 84,5 16.343,7 50.4184
2013 5094 339425 84,5 16.808,3 51.344,7
2014 5094 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 59.9344

3.2.2. TEIAS Giic Kalitesi Izleme Merkezi Gercek Veri Seti

Ulusal diizeyde gerceklestirilen gii¢ kalitesi izleme projelerinin ilki ve en kapsamlisi
2009 yilinda tamamlanan ve kurumlar ile TEIAS ortakliginda gerceklesen Milli Gii¢ Kalitesi
Projesidir (MGKP). Bu tez ¢calismasinda kullanilan temel veri seti, MGKP kapsaminda iire-
tilmig ve Tiirkiye genelindeki trafo merkezlerinden Olctimler alan cihazlarin topladig: gercek
olay verilerinden olusmustur. MGKP igerisinde gerceklestirilen Tiirkiye Elektrik Iletim Sis-
temi Gii¢ Kalitesi Izleme alt projesinde biitiinciil bir gii¢ kalitesi izleme sistemi olusturulmus
ve Ol¢iim cihazindan izleme yazilimi arayiiziine kadar tiim bilesenler proje ekibi tarafindan
hazirlanmistir [83]. Proje bitiminden bugiine kadar artan sayida 6l¢iim cihazi, Tiirkiye geneli
iletim sisteminde kurulu olan trafo merkezlerine yerlestirilmistir. Bu boliimde, proje ve pro-
jede tasarlanmis olan dlciim ve izleme sistemi hakkindaki teknik detaylara deginilmemistir.
Bu basliklar hakkindaki ayrintilar [79, 84] calismalarindan elde edilebilir. Boliimiin takip
eden kisminda TEIAS ile yapilan ikili antlasma gergevesinde elde edilen ve Tiirkiye gene-
linden toplanan GKO veri setine, siirecin bagindan sonuna dek uygulanan iglem basamaklar1

detayh bir sekilde aciklanmistir.
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Oncelikle, Gii¢ Kalitesi Izleme Merkezi (GKIM) miihendisleri ile koordinasyon iceri-
sinde olan hazirlik ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Devaminda gerceklestirilen detayli goriisme-
lerde, Tiirkiye geneli trafo merkezleri hakkinda 6zellikle GKO temelinde bilgiler alinmis ve
hangi trafo merkezlerinden veri alinacagi lizerine nihai karara ulagilmigtir. Sekil 3.6 ile sunu-
lan haritada, gercek veri setini olusturmak icin tercih edilen trafo merkezlerinin iilke geneli

dagilimi gosterilmistir.

Sekil 3.6: GKO verileri alinan trafo merkezleri

Bu dagilimdaki trafo merkezleri secilirken, endiistriyel ortam yogunlugu baz alinmakla
birlikte, yogun yasam alanlarini besleyen trafo merkezleri de kapsama dahil edilmistir. Yillik
analizlerin 6nemine dayanarak tiim veriler antlasmanin yapildig: yildan bir onceki takvim
yil1 olan 2015 yil1 tamamu icin indirilmisgtir.

Tablo 3.3, belirlenen bu trafo merkezlerinden indirilen olaylarin sayilar1 ve 6l¢ii aletle-
rinin baglh oldugu fiderlere ait gerilim kademelerini 6zetlemektedir. Trafo merkezleri bolge-
sel olarak ve rakam kodlar1 ile gosterilmistir. MGKP kapsaminda hazirlanan izleme yazilimi
olay verilerini ¢ukur, tepe ve kesinti bagliklar1 altinda dig ortama verebilmektedir. Bunlarin
yan sira veri setinde, normal ¢alisma kosullarimi temsil eden saf siniis sebeke gerilimi ve
harmonik igerikli gerilim isaretleri de bulunmaktadir. Son iki tiir olay gercek verilerin igeri-
sinden gozle se¢ilerek olusturulmustur. Sistemin harmonik olaylar1 disa aktarma yetenegine

sahip olmamas1 bir dezavantaj olarak not edilebilir.
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Tablo 3.3: Indirilen olaylara ait bazi nitelik ve nicelikler

2015 YILI ICIN INDIRILEN OLAY VERI SAYILARI

Trafo Gerilim Olay Tiirleri
Merkezleri Kademeleri Cukur 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

Olusturulan veri seti, tek faz gerilim olaylarinin bir araya getirilmesiyle ortaya cika-
rilmistir. Tiim siire¢ boyunca gerceklestirilen iglemler, otomasyon yazilimlar: ile miimkiin
oldugu kadar ileri diizeyde tasarlanmis ve olay verilerinin indirilme ve depolama siireci de
ticlincii parti bir paket program sayesinde yine otomatik olarak gerceklestirilmistir. Bir yillik
stire¢ diisiiniildiigiinde, sayilar1 on binleri bulan olaylarin analizinin daha detayl gercekles-
tirilmesi i¢in olaylarin tek tek sistemden indirilmesi ve kaydedilip anlaml1 bir veri dosyasina
cevrilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan ve {izerinde detayli incelemelerin
gerceklestirildigi TEIAS GKIM biinyesinden indirilen olay veri seti, gecmis ¢alismalardan
farkli olarak, tiim adimlarinda elle yapilacak islemlerden arindirilmis ve otomasyon yapisi
haline getirilmistir. Boylece kullanic1 miidahalesi en aza indirgenerek, is giicli ve hesapsal

yiikten biiyiik oranda tasarruf edilmistir.
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Sekil 3.7: GKO gergek veri seti hazirlama blok siirecine ait blok sema

Sekil 3.7 ile ozetlenen veri seti olusturma siireci genel olarak asagida listelenen adimlari

icermektedir:

1. TEIAS ile ikili antlasmanin imzalanmasi: Birimlerin yetkilileri arasinda gercekles-
tirilen bu antlagsma ile veri seti olusturma siirecindeki ilk adim atilmistir. Antlasmada
bulunan gizlilik sartlarindan dolayi, trafo merkezleri ile ilgili konum ve tanimlayici

diger detay bilgilere tez boyunca yer verilmemistir.

2. Verilerin indirilmesi: GKIM calisma ekibinin isbirligi ile Tiirkiye genelinde tespit
edilmis ve yukarida detaylar1 verilen trafo merkezlerine ve iletim hatti gerilim kade-
melerine gore 2015 yilina ait olay verilerinin bilgisayar ortamina indirilerek depolan-

masi gerceklestirilmistir. MGKP giic kalitesi izleme yazilimi verileri tekil olarak disari
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vermektedir, y1gin veri transferine olanak tanimamaktadir. Bu nedenle iiciincii parti bir
paket program kullanarak, tiim yila ait veriler otomatik olarak indirilmistir. Zaman ve
is giicli bakimindan biiyiik oranda tasarruf saglanarak, verilerin indirilmesi ve diger
biirokratik islemler siiresince, onerilen algoritmalarin yapay veri kullanilarak testleri-

nin yapilmasi saglanmigtir.

. Ham veri dosya tipinin degistirilmesi: MGKP kapsaminda hazirlanan arayiiz, GKO
verilerine ait tekil ciktilar1 £xt dosyasi olarak dig ortama aktarmaktadir. Bu nedenle her
olay verisine, dosya tipi doniistiirme iglemi uygulanmistir. Tez calismasinda kullanilan
temel yazilim olan MATLAB programi ile ham verileri tek tek okuyup ilgili dosya
tipine otomatik olarak doniistiiren ve ayr1 ayri isimlerle depolayan bir veri okuma ve
doniistiirme otomasyonu hazirlanmistir. Bu otomasyon, adreslenen klasorlerdeki zxt
uzantili ham veri dosyalarimi otomatik olarak tarayarak, MATLAB dosya tipi olan mat
uzantili dosyalar1 olusturur ve adreslenen baska bir klasore kayit islemini gergeklesti-

rir.

. Tarama-Segmentasyon-Normalizasyon islemlerinin yapilmasi: Her olay verisi i¢cin
indirilen dosyada; ilgili iletim hattinin olay anindaki ii¢ faz gerilim ve akimlari, notr hat
akimi ve zaman damgasi bilgileri bulunmaktadir. Bu sekilde yapilandirilmig olan bir
ham veri dosyasi 8 veri siitunundan olugmaktadir. Sistemin ¢evrimici manti§a da uy-
gun olarak ¢alismasi diisiiniildiigiinden, olusturulan otomasyon sistemi her olay veri-
sini tek tek tarayarak bozulma olan fazi tespit edebilecek sekilde tasarlanmigstir. Tarama
ve segmentasyon islemi, Bolim 2 igerisinde detaylandirilan tanimlar ve standartlar
cercevesinde tasarlanmigtir. Hesaplama kolaylig1 agisindan veriler ayrica maksimum
deger bilgilerine gore pu degere doniistiiriilmiistiir. Tez ¢alismasi siiresince kullani-
lan gercek “veri seti” matrisi tek faz gerilim isaretlerinden olugsmaktadir. Faz ve notr

akimlar1 kaydedilmis ancak analizleri yapilmamustir.

Sekil 3.8 ile segmentasyon siirecine ait akig semasi gosterilmistir.
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Cukur - Tepe - Kesinti
Esik degerleri
Iletim hatt: bilgileri

A\ 4

3 faz
Olay verilerinin
okunmasi

pu deger dontigiimil,
rms deger hesabi

Cukur
Baslangig

A, B ve C fazlari
tarama dongiisii

Tepe
Baslangi¢

Kesinti
Baslangi¢

Cukur Baglangi¢
Indisini Kaydet

Tepe Baslangig
Indisini Kaydet

Kesinti Baglangi¢
Indisini Kaydet

Cukur Bitis Tepe Bitis Kesinti Bitig
Indisini Kaydet Indisini Kaydet Indisini Kaydet
Y Y Y
Cukur Tepe Kesinti
Segmentasyon Segmentasyon Segmentasyon

Cukur - Tepe - Kesinti
Veri Seti Kayit

Sekil 3.8: GKO gercek veri seti segmentasyon akis semasi

Tablo 3.4 ile gercek veri setine ait onemli parametreler 6zetlenmistir. Buradan goriilebi-
lecegi lizere, toplanan veriler yiiksek ¢oziiniirliiklii bir 6l¢iime sahiptir. Segmentasyon siireci,
isaretlerin boyutunu daraltmasi nedeniyle hesaplamalarin olusturacagi islem yiikiinii azalt-
mada kilit bir role sahiptir. MGKP kapsaminda olusturulan gii¢ kalitesi 6l¢iim cihazlar1 25,6

kHz 6rnekleme frekans degerine sahiptir ve 50 Hz sebeke frekans degerinde periyot basina
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512 ornek kaydedilir. Sistemdeki dlciim cihazlari, A smift olarak yapilandirildig: icin IEC
61000-4-30 standardinda Onerilen 6lciim pencere siiresini saglamaktadir. Bu da her olayin
3—saniye zaman Olcekli pencereler ile kaydediliyor olmas1 demektir. Boylece, pencere top-
lam 6rnek sayis1 76.800 degerine ulasmaktadir. Gergek verilerde ayrica giiriiltii ve harmonik
bozulma degerleri de analiz edilmistir. Cukur, tepe, kesinti ve saf siniis (normal ¢alisma ko-
sullart) verileri incelendiginde %2 — %3 THB degerine sahip olduklar1 goriilmektedir. Gii¢
kalitesi izleme programinin dig ortama aktarmadig1 ve elle secilerek veri setine eklenen har-

monik bozulmalarda THB degeri %20 — %25 seviyelerine ulagabilmektedir.

Tablo 3.4: Gergek veri setine ait onemli parametreler

Iletim Hatt1 Gerilim Kademeleri : 380 kV=154 kV ve 154 kV alt1

Yazilim Ortamm : MGKP Giig Kalitesi Izleme Arayiizii
Ornekleme ve Sebeke Frekansi : 25,6 kHz ve 50 Hz

Periyot Basina Ornek Sayisi : 512 Ornek/periyot

Olay Pencere Uzunlugu : 3 saniye

Pencere Toplam Ornek Sayisi : 76.800 Ornek

Olay Tiir Sayisi : 3 Tiir Olay + Saf Siniis

Toplam Harmonik Bozulma : %2 — %3 (harmonik sinifinda %20 — %25 )
Giiriiltii Seviyesi : 47 —55 dB Arast

Segmentasyon islemine ait algoritmik islem basamaklari, sekil 3.9 ile gosterilmistir.
Burada; kullanici tarafindan verileri okunan iletim hattina ait faz gerilimi ve tepe degerleri,
standartlarda tanimlanmis olan olay esik degerleri ve segmentasyon penceresinin uzunluk
degeri giris olarak tantmlanmustir. Tespit etme (detection) ve segmentasyon (segmentation)
algoritmasi cikig olarak cukur, tepe ve kesinti olaylarinin sayisinca ve tanimlanmis pencere
boyutunda olaylardan olusan biitiinlesik veri setini olusturmaktadir. Algoritmada 6zetlenen
kod yapisi, bir faz i¢in gerceklesen siireci ifade etmektedir. Yapilan bir dizi islem, her ii¢ faz
isaretinde her {i¢ olay tipi i¢in ayr1 ayr1 taramalar gerceklestirilerek tekrarlanmigtir. Boylece
sistem 3 faz analiz siirecinden bagimsiz hale getirilerek, her fazin ayr1 yorumlanmas: ile hem

kullanici i¢in genis bakis acis1 getirmis hem de hesaplama yiikii iyilestirilmistir.
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Giris:

1:
2:
3:

Gerilim seviyeleri,
Yukari esik = th, = 0,9pu, Asafiesik =thy; =0,1pu, Tepe esigi=rth;=1,1pu
Segmentasyon Pencere Genigligi = w { Taniml1 deger 4096 6rnektir}

Cikis: Segmentasyon iglemi gerceklestirilmis biitiinlesik veri seti

AN

h

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:
22:
23:

Olay Tespit Etme (Detection) :
Olay verisi yiikle (V)
Verilerden sebeke frekansi ve drnekleme frekansini oku
Iletim hatt1 gerilim seviyesi maksimum degerini kullanarak isareti pu degere doniistiir
Standartlarda belirtilen yarim—periyot kayar pencere kullanarak rms hesapla
Ornek = k {isaretin her bir 6rnegi}, N = 76.800 {6rnek sayis1}
fori=1toNdo
if (k—1)>1th, and k <th, and k > th, then
cukur baglama indisi=k
elseif (k—1)>th,; and k < th; then
kesinti baglama indisi=k
elseif (k—1) <thg; and k > thg then
tepe baslama indisi=k
else
Normal ¢alisma (Olay yok)
end if
end for

Segmentasyon (Segmentation) :

Cukur kaydet - V(¢ukur baglama indisi — (w/2) : cukur baslama indisi + (w/2))
Kesinti kaydet - V(kesinti baglama indisi — (w/2) : kesinti baglama indisi + (w/2))
Tepe kaydet - V(tepe baslama indisi — (w/2) : tepe baglama indisi + (w/2))
Cukur-Tepe-Kesinti birlestirilmig tek veri setini olugtur

Sekil 3.9: Caligsmada kullanilan segmentasyon algoritma ozeti

Tez calismasinda, olay tespit etme ve segmentasyon siireclerinde rms deger analizi kul-

lanilmigtir. Bu analiz sade ve kolay uygulanabilir olmasi ile literatiirde cokca tercih edilen

yontemler arasindadir [4]. IEC 61000-4-30 test ve ol¢iim teknikleri standardinda belirtildigi

tizere, normal gerilim olgiimleri (50 Hz sebeke frekansi i¢in) 10 periyot ve olaylar yarim—

periyot (half—cycle) rms hesabi ile Olciiliirler [4, 83]. rms olarak ifade edilen etkin deger,

alternatif bir gerilim bileseninin dogru gerilim bilesenine es deger ozellikte olanidir. Calig-

mada kullanilan orneksel rms hesabinda (3.1) ifadesi kullanilmistir [4].
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3.1

Burada gerilimin hesaplanan rms degerini V,,,,s, rms hesab1 yapilan penceredeki ornek sayi-
stmi N ve gerilim isaret dizisindeki her bir 6rnegi de v; temsil etmektedir. Etkin deger baz
aliarak yapilan tespit yontemindeki temel unsur, hesabin yapildig1 kayar pencere araligidir.
Gerilim isaretlerindeki hizli degisimleri de yakalayabilmek adina literatiirde yaygin olarak
yarim—periyot rms hesabi tercih edilmektedir [4]. Bu calismadaki rms hesabinda, yarim-
periyot uzunluklu kayar pencere ile iglem yapan ve her 6rnek icin yenilenen yarim periyot
rms yontemi kullanilmistir.

Sekil 3.10 ile Tiirkiye genelinde meydana gelen gercek olaylardan olusturulan veri se-
tinden secilmis bir isarete ait gdrsel sunulmustur. Burada, 154 kV gerilim seviyesindeki bir
iletim hattinin 3 faz dalga sekilleri goriilmektedir. Sekil 3.10 ayrica, kisa siireli bir ¢cukur
olay1 6rnegi de sunmaktadir. Gii¢ kalitesi izleme ara yiizii tarafindan disa aktarilan isareti
betimleyen veri gorseli, Olcii aleti 6rnekleme frekansi biiyiik oldugu i¢in 3 saniye pencere

sliresince gosterilmemisgtir.

150

—Va
—Vb
—Vc

100 r

i

0.45 0.5 0.55 0.6 0.65
Zaman (S)

al
o

Gerilim Genligi (KV)
¢n
S o

Sekil 3.10: 3 faz gerilimleri: 154 kV iletim hattinda bir ¢ukur olay1
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Sekil 3.11 ile 6rnek ¢ukur olayinin V, fazina ait detayl bir goriiniim verilmistir. Burada,
V,, fazinda meydana gelen olayin baglangic ve bitig noktalar1 agik bir sekilde goriilebilmek-

tedir.

150 T T T

100 | |

V, (k)

o)
S

-100

T
_—

L

-150 : :
0.3 04 0.5 0.6 0.7

Zaman (S)

Sekil 3.11: Ornek gukur olayina ait Faz-A gerilimi

Sekil 3.12, V, fazina ait anlik dalga seklini, rms degisimini ve olay tespiti i¢in belirlenen
esik degerlerini gostermektedir. Burada yukari esik degeri, nominal gerilim rms degerinin

%901 ve asag1 esik degeri de nominal gerilim rms degerinin %10’u olarak belirlenmistir.

150 ‘ ‘ | |
oo LAy LA
__ 50| ]
<
| [T
> 50 ——Vaani deger
—Varms
100 \} — Yukan Esik
-150 x 1 1 —— Asag1 Esik
0.3 0.4 05 0.6 07 08
Zaman (S)

Sekil 3.12: Cukur olay1 detayli goriiniim: rms degisimi ve esik degerleri
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Sekil 3.12 detayl olarak incelendiginde, isaretin esik degerler tarafindan sinirlanmis
cukur bolgesine girmesiyle birlikte cukur olayinin basladig1 goriilmektedir. Tez ¢calismasinda
tercih edilen rms yontemi ile olay tespiti ve bunu temel alarak olusturulan segmentasyon is-
lemi, tiim olay verileri icin sorunsuz sekilde gerceklestirilmigtir. Bunun sonucunda 76.800
ornek iceren bir olay verisi 4097 boyutlu son haline indirgenerek, yaklasik olarak 19 kat de-
gerinde bir boyut azalimi saglanmistir. Segmentasyon islemi sonucunda her veri i¢in olayin
bagsladig1 6rnek Oncesi ve sonrasinda 4 periyotluk dilimler alinarak toplamda 8 periyotluk bir

boyut degeri olusturulmustur.

1
= 05F |
=
BD
= O0Of i
(]
&)
£
T-05¢ |
(D]
&)
_17 4

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayis1

Sekil 3.13: Son halini alan veri setinden 6rnek ¢ukur olay1

Sekil 3.13 ile son halini almis veri setinden bir ¢ukur olayina ait ornek dalga sekli gos-
terilmistir. Buradan incelenebilecegi lizere gerilim genlikleri de son halinde pu deger olarak
kaydedilmisgtir. Tiim islemlerin sonunda olusan veri seti, siniflandirict yapilarina giris olarak
verileceginden, pu deger tercihi 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma 6ncesi gergeklestirilecek
normalizasyon islemlerine de kolaylik saglamaktadir. Takip eden sekiller olan Sekil 3.14, Se-
kil 3.15 ve Sekil 3.16 ile gercek veri setinin son halinden sirasiyla tepe, kesinti ve harmonik

olaylarina ait 6rnek dalga sekilleri gosterilmistir.
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Sekil 3.14: Ornek bir tepe olay1 (Gergek veri son hali)
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Sekil 3.15: Ornek bir kesinti olay1 (Gercek veri son hali)
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Sekil 3.16: Ornek bir harmonik olay1 (Gercek veri son hali)
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Yapilan tiim bu islemlerle, 6nerilen metodoloji cergevesinde siniflandirmasi yapilmis
olan gii¢ kalitesi veri seti, tiim ortamlarda islenmek icin hazir hale getirilmistir. GKIM ekibi,
yillik verilerin sistemden indirildigi ve bunlara ait incelemelerin gerceklestirildigi énemli
tarama calismalar1 gerceklestirmektedir. Bu boliimde anlatilan 6n hazirlik iglemlerini ger-
ceklestiren otomasyon programlari, GKIM calisma ekibinin de yaptig1 analizler icin hizli
¢Ozliim iiretecek sekilde tasarlanmistir. Boylece, gerceklestirilen donemsel analizlerin hizli
olarak yorumlanabilecegi bir alt sistem ortaya c¢ikarilmisgtir.

Bu boliim boyunca, tez calismasinda kullanilan veri setlerine ait detayh bilgiler sunul-
mustur. I1k olarak, matematiksel ifadeler yardimiyla olusturulan benzetim modelinin tasarim
stireci aciklanmistir. Hazirlanan bu kapsamli gii¢ kalitesi olay iireteci sayesinde, gercek ve-
riler elde edilene dek gecen siirecte, metodolojinin test edilmesi saglanmistir.

Boliimiin takip eden kisminda, tez ¢calismasinda kullanilan temel veri yapisi olan gii¢
kalitesi olaylar1 gercek veri seti detayl bir sekilde anlatilarak, gercek veri setinin tiim 6zel-
liklerinin okuyucuya aktarilmasi saglanmistir. TEIAS ile tez ekibi arasinda siiren biirokratik
islemlerden baglayarak, gergek veri setinin son seklini aldig1 veri seti olusum siirecine kadar
her asamadaki teknik detay tanimlanmistir. indirilen veri seti hacmi, ileri calismalarda biiyiik

veri kapsaminda yapilacak uygulamalar i¢in de gerekli sartlar1 tagimaktadir.
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4. AKILLI ORUNTU TANIMA METODOLOJISI

Akilli bir Oriintii tanima sisteminin temel yap1 tasini, incelenen veri seti olusturmakta-
dir. Bu temel iizerine insa edilen metodolojik siirecler ise ham verilerden anlamli ve ayirt
edici vurgularin elde edildigi oznitelik ¢ikarim siireci ve akilli bir siniflandirici kullanilarak
bu 6zniteliklerin siniflandirildig1 karar siirecidir. Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, 6znitelik
cikarimi ve akilli siniflandiric1 bagliklart altinda, Onerilen gii¢ kalitesi tanilama ve siniflan-
dirma akilli Oriintii tanima sisteminin metodolojisi agiklanacaktir.

Sekil 4.1 ile bir oriintii tanima sistemine ait temel blok semas1 gosterilmistir. Bu tez
calismasinda Onerilen akilli 6riintii tanima sisteminin amaci, Tiirkiye iletim sisteminden elde
edilmis gercek gii¢ kalitesi olaylarindan olusan veri setini, diizenli bir Oznitelik seti elde
ederek, makine 6grenme tabanli akilli stniflandiricilar ile egitmenli 68renme (supervised le-

arning) tabanl simiflandirmasini1 gerceklestirmektir.

Veri seti mL
LT Oznitelik Simiflandirica
ve I >
o L Cikarim Tasarimi
On isleme
Isaret Uzay1 Oznitelik Uzay1 Karar Uzay
.-..-'“ﬂ.-.'.-.-ﬁ—.hﬂﬂ"lﬁﬂﬂ.'.“ﬂ."-
Normalizasyon Ozniteliklerin E{g_?;:“
et Elde Edilmesi | ©
Segmentasyon Ounitelik Analizi Slnlflli;l:-(al}rma
. J\ AN J

Sekil 4.1: Oriintii tanima sistemi genel semasi

Bu tez caligmasi ile literatiire kazandirilan biitiinciil akilli sistemde hem geleneksel me-
todoloji alt yapisindan faydalanilmig, hem de ¢alisma 6nerisinde sozii edilen yeni yontem-
lerin uygulanmasiyla oznitelik ¢ikarim ve karar siireci zenginlestirilmistir. Literatiire kazan-
dirilan bu biitiinciil gii¢ kalitesi olay tanilama ve siniflandirma sisteminin her iki siirece de
yansittig1 katkilarla, gii¢ kalitesi izleme sistemlerinde donanimsal olarak kullanilmak iizere

yeni bir yap1 ortaya cikmistir. Oznitelik siirecinde, geleneksel Ayrik Dalgacik Doniisiimii



(Discrete Wavelet Transform—DWT) ve temel istatistiksel yontemlerin yani sira literatiire
katki saglayan Histogram, anlik zaman bolgesi 6zellikleri, Permiitasyon Entropi (PE) ve ye-
rel tepe noktalar1 yontemleri ile olusturulan ayirt edici 6znitelikler; U¢ Ogrenme Makinesi
(ELM) tabanl1 akilli yapilar ile siniflandirilmigtir. Literatiirde ¢ok ¢esitli alanlarda kullanimi
tercih edilen ELM yapilar1 detayl olarak agiklanmis ve temel ELM yapisinin dezavantaj-
larin1 gideren agirliklandirilmis ELM ve seyrek-Bayes ELLM yapilart ile etkin bir siirec¢ elde
edilmigtir. Boliimiin takip eden 6znitelik ¢ikarimi ve akilli siniflandirici ana bagliklart altinda

tiilm metodoloji 6geleri detayl olarak aciklanacaktir.

4.1. Oznitelik Cikarmm

Oriintii tanima kavramu, giris verisini yine verinin kendi 6z yapisindan elde edilmis ayirt
edici oznitelikler kullanarak siniflara ya da tanimli nesnelere ayirmak, siniflandirmak olarak
tamimlanir. Duda ve calisma ekibi tarafindan hazirlanan “Pattern Classification—Oriintii Sinif-
landirma” isimli kitapta, giinliikk yasamdan alinan orneklerle bahsedildigi iizere; karsilagilan
bir yiizli tanima, konusulan bir ctimledeki sozciikleri ayirt etme, el yazisindaki karakterleri
okuyabilme ve hatta bir nesneyi 6érnegin araba anahtarini hissederek tanimlama gibi karma-
sik siireclerin timil oriintii tanima sisteminin kapsamina girmektedir. Tiim bu siireclerde,
ham veriden elde edilen belirgin 6zelliklerden yola ¢ikarak, oriintiileri kategorileme yolu ta-
kip edilmektedir ki insanoglunun yasam miicadelesini gerceklestirdigi onlarca milyon yildir,
degisen kosullarda ve ortamlarda hayatta kalabilmesi icin bu siirecler, elzem olciideki gerek-
liligini korumustur [54]. Oriintii tanima ve problemi kapsamina giren detay basliklar bu tezin
konusu diginda tutulmustur, bu konudaki ayrintilara yukarida adi gecen [54] ¢alismasindan
ulagilabilir.

Veri seti olusturma ve 6n isleme siirecleri Boliim 3 ile daha once sunulmustu. Segmen-
tasyon islemine tabi tutulmus ham verilerin dylece siniflandiriciya verilmesi ¢cok da akilci
bir uygulama olmadigindan, bu verilerden ayirt edici 6zellikler tespit ederek cogu durumda
boyut azalimi saglayan 6znitelik ¢ikarim siireci ikinci adim olarak gelmektedir. Bu yiizden
anlaml1 6znitelikleri betimlemek ve se¢mek iyi bir siniflandirmaya giden yolda en onemli
adimdir. Burada ulasilmaya calisilan hedef, gii¢ kalitesi olay verilerini en iyi sekilde ka-
rakterize edecek ve farkli siniflar1 birbirinden ayirt edebilecek bir 6znitelik setine ulagabil-
mektir. Oznitelik haritalama olarak da isimlendirilen bu siire¢ kabaca, secilecek bilesenlerin

dagilimlarinda, siniflar arasi genis ortalama uzaklik ve sinif i¢inde ise dar ortalama uzaklik
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aranmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu 6zellikler aranirken 6znitelik sayisinin da gerekenden
fazla arttirnlmamasi gerektigi de bilinmelidir. Bunlarin yan sira hesaba katilmasi gereken di-
ger onemli hususlar da matematiksel tanimlanabilirlik, numerik kararlilik ve giiriiltiiye karsi

duyarsizlik olarak 6zetlenebilir [4, 54].

&= | N\
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Oznitelik 1 # - Histogram
» @ - Permiitasyon Entropi
Clkarlml ! 3 Yerel Tepe Noktalar:
| m - Anlhk Zaman Bolgesi
|
l q ** Fisher Vektor Kodlama
. |
Oznitelik Uzay1 | o =

Sekil 4.2: Oznitelik ¢ikarim agamasi

Sekil 4.2, takip eden alt bagliklarda aciklanacak olan 6znitelik ¢ikarim yontemleri lis-
tesini gostermektedir. Tez calismasinda islenen verilerden elde edilen 6znitelikler, goriintii
isleme uygulamalarinda oldugu gibi yiiksek boyutlu bir dizi degerine sahip olmadig icin
Oznitelik analizleri rahatlikla yapilabilmistir. Ek olarak, dznitelikler Fisher Vektor (FV) yon-
temi ile kodlanarak bu ilgin (afin) doniisiim yardimu ile farkli uzaya taginarak daha diizgiin
bir dagilim elde edilmesi saglanmis ve siniflandirici yapisinin bagariminin arttirilmasi amac-
lanmistir. Genellikle goriintii isleme uygulamalarinda kullanimu tercih edilen FV kodlama
yontemi, parametre degerlerine gore bir boyut artimi gerceklestiriyor olsa da Fisher ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonu ile uzay1 degistirilen 6znitelik seti, daha diizgiin bir dagilim olusturdugu
icin smiflandirict bagarimini olumlu yonde etkilemektedir. Takip eden alt baghklarda, tez
calismasinda kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri, Sekil 4.2 ile listelendigi sirada sunu-
lacaktir. Tiim Oznitelik ¢cikarim yontemlerine ve FV kodlamaya ait matematiksel alt yapiya
ayrintili olarak yer verilmistir, bu yontemlerle olusturulan GKO 6znitelik matrislerinin ana-

lizlerine sonraki boliimde yer verilecektir.

4.1.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform—WT) yontemi, isaret isleme alaninda benzer

yontemlere art1 olarak duragan olmayan yani zaman ekseninde degisken frekans degerlerine
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sahip isaretlerin frekans—zaman 6l¢eginde detaylarini sunan temel bir analiz yontemidir. Bu
baglikta, tez ¢calismasinda kullanilan ayrik yapidaki doniisiime gegmeden 6nce WT hakkinda
genel bilgiler sunulacaktir.

Temelini 1909 yilinda, Alman bilim adami Alfred Haar’in atti§i WT, incelenen isa-
retin degisken Olcekli (diisiik frekanslar icin genis, yiiksek frekanslar i¢in dar) bir analiz
penceresi kullanarak frekans bilesenlerini ortaya ¢ikaran ve bu bilesenleri ilgili 6l¢gekteki ¢o-
zuiniirliigi ile birlikte ortaya koyan yontemdir. Sekil 4.3 ile verilen WT blok semasinda gorii-
lebilecegi tizere, isarete WT analizi uygulandiginda ¢ikti olarak zaman ve 6l¢ek bilgisi elde
edilmektedir. Gii¢ kalitesi olay isaretleri de duragan olmayan ozelliktedir, bu yapidaki isa-
retlerde frekans ve zaman bilgilerinin birlikte verilmesi neticesinde etkili bir ayrigtirma ger-
ceklestirilmektedir. Literatiirde uzun yillardir kullanilmakta olan Fourier Doniisiimii (Fourier
Transform-FT), uygulanan isaretin frekans bilgisini sunmakta ve sadece duragan isaretlere
uygulanabilmektedir, FT yOonteminin bu dezavantaji kisa zamanli FT (Short Time Fourier
Transform-STFT) yonteminin kullanilmasiyla ¢oziilmiis olsa da, STFT yonteminde kullani-
lan analiz penceresinin sabit genislikli olmas1 sorununa son haliyle WT ¢6ziim getirmistir

[85-87].

WT .

- \ Al
> >3
= I Dalgacik ! 0
Donitistimii
Zaman Zaman

Sekil 4.3: Dalgacik doniisiimii blok semasi

FT yoOntemi, incelenen isaretin siniis ve kosiniis toplamlarindan ifade edilmesi manti-
gina dayanmaktadir. Boylece isaretler, parca parca serilerden olustugu haliyle daha etkili
analiz edilebilecektir. WT yonteminde, ana dalgactk denilen bir (¢) fonksiyonunun za-
manda otelenme ve Olceklenme islemleriyle olusturulan pencere fonksiyonlarina isaretin iz
diisiimii alinmasi ile analiz gergeklestirilir. Buradaki en temel katki, islem penceresinin yiik-
sek ve diisiik frekans bilesenli pargalari analiz ederken degisen genislik 6lgeklerinde islem
yapiyor olmasidir. Son hali ile isaret burada da dalgacik fonksiyonlarindan olusan bir seriye
doniistiiriilmiis olmaktadir [87]. Bir diger degisle WT, biiyiik resmi analiz ederken kullan-

dig1 referans kiigiik resimlerle, tiim resmi belirli dlceklerle tarayip karsilagtirarak benzerlik
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aramaya benzetilebilir. Sekil 4.4, literatiirde gii¢ kalitesi isaret isleme amagli kullanilan dal-
gacik fonksiyonlar1 arasinda biiyiik oranda tercih edilen [17] ve bu calismada da kullanilan

ana dalgacik “dB4” fonksiyonunu ve bu fonksiyona ait dl¢ekleme ifadesini grafiksel olarak

gostermektedir.
s db4 Olgekleme Fonksiyonu
‘l - —
051 .
0
~ =05 ! ! ! ! !
'é 0 1 2 3 4 5 6
S
5 db4 Dalgacik Fonksiyonu
I I I
1 - —
0
-1 ! ! ! !
0 1 2 3 4 5 6

Zaman

Sekil 4.4: dB4 dalgacik ve 6l¢ek fonksiyonu

Siirekli zaman igaretlerin analizi i¢in kullanilan siirekli dalgacik doniistimii (Continuous

Wavelet Transform—CWT), Esitlik (4.1) ve (4.2) ile su sekilde verilmistir:

CWThya = (fotna) = / O, ()i @.1)

Esitlik (4.1) ifadesindeki ana dalgacik ifadesi,

t—b
— 4.2
Va ( a ) 42
seklinde ifade edilir. Burada, CWT,,, ¢ikt1 olarak dalgacik katsayilarini, ¥, siirekli dalga-

1
Uba=—=Y
a

cik fonksiyonunu, b zamanda 6teleme parametresini, a ise frekans 6lgekleme parametresini
gostermektedir. ¢, ise ¥, ifadesinin karmagik eslenigidir.

CWT yonteminin her frekans olgegi icin hesapladigi katsayilar1 hesaplamadan, bilgi
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ve islem yiikiinii hafifleten ve ayrik isaretlere uygulanan Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Disc-
rete Wavelet Transform—DWT) yonteminde, belirlenen dlgekleme ve dteleme parametreleri
ikinin istleri olarak segilir ve bdylece yontem etkili ve hizli bir bicimde ¢ikti iiretir. Filtre
kullanim1 mantigina dayanan DWT yontemi, 1988 yilinda, Fransiz matematik¢i Stephane
Mallat tarafindan 6nerilmistir. Bu iglemle isaret, detay ve yaklagim bilesenlerine ayristiril-
maktadir [87].

Siirekli dalgaciklar ile benzer 6zellik gosteren ayrik yapinin en belirgin farki, dlgek
(a) ve konum (b) bilesenlerinin ayrik aralikli yapida olmasidir. Buradaki en 6nemli unsurun,
secilen dalgacik fonksiyonlarinin kendi i¢lerinde ve genislemede ortogonal doniisiime uygun

yapida bulunmalar1 gerekliligidir. DWT yonteminin temel ifadesi (4.3) ile tamimlanir:

1 t—nboag 43
hna®)= |~ (43)

burada, n zamanda olan kaymayi, m ise genislemeyi gostermektedir. DWT yapist uygula-

nirken de dalgacik fonksiyonuna bir 6lgeklendirme fonksiyonu eslik eder. Olgekleme fonk-
siyonu icin de ortogonal olma sart1 gecerlidir. Olcekleme fonksiyonu (4.4) ile ifade edilir

[87]:

¢mAﬂ=2%¢ﬂrﬂn—n) (4.4)

DWT analizi gerceklestirilecek isarete i¢ carpim uygulanarak, dalgaciklar iizerinde iz diisiim
ifadeleri elde edilir. Olgeklendirme fonksiyonuna da uygulanan bu islemlere ait detaylar T}, ,
ve S 1le sirasiyla dalgacik ve dlgekleme fonksiyonu icin (4.5) ve (4.6) ile su sekilde ifade

edilmisgtir:

nm:/'fmmMOMr “45)

Sm,n = / f(t)¢m,n(t)dt (46)

Burada girdi isareti, dalgacik ve 6lcekleme fonksiyonun dogrusal kombinasyonu ele alinarak

(4.7) ile soyle ifade edilir:

x(t) = i Sln,n¢m,n(t)+ i i Tm,nwm,n(t) 4.7

n=—oo m=—oon=—=oo
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m ve n zamanda kayma ve genisleme parametreleri ile dalgaciklar bant geciren filtre ve
Olcekleme fonksiyonu ise Alcak Gegiren Filtre (AGF) ozelligindedir. Esitlik (4.8) ve (4.9)

sirastyla DWT sonucu elde edilen detay ve yaklagim vektorlerini ifade etmektedir:

dm(t) = Z Tm,nwm,n(t) (48)
am(t): Z Smn‘pmn(t) (49)

DWT yonteminin temel mantigi olan filtreleme yapisi yani isareti filtrelerden gecirerek
frekans bilesenlerine ayirma yapisinin genel blok semas1 Sekil 4.5 ile gosterilmigtir. Bu-
rada tek seviyeli bir analiz gerceklestirilmistir. Goriildiigii gibi isaret Yiiksek Gegiren Filtre
(YGF) ve AGF ile isleme tabi tutularak, yaklasim (A) ve detay (D) katsayilarina ayrilmis-
tir. A katsayilar: isaretin algak frekans bilgisini verirken, D katsayilar: ise yiiksek frekans

bilgisini vermektedir.

—> AGF |:>®A

X(n) —

— YGF |==x(P)|D
@ : Ornek yariya indirgeme

Sekil 4.5: DWT tek seviye doniisiim blok semasi

DWT yonteminde, isaretler zaman boyutundan dalgacik boyutuna sayisal filtreler ile
doniistiiriiliir. Girig isareti, hem AGF hem de YGF islemlerine tabi tutulur. Her filtreleme
asamasinda isaretin Ornek sayisi ikiye boliinerek yartya diisiiriiliir [87].

ADD yonteminde frekans bilesenlerine ayristirma iglemi ¢ok seviyeli olarak da yapi-
labilir. Bu islem sonucunda analizi yapilan isaret, daha az ¢oziiniirliiklii bircok alt bilesene
ayrilacaktir. Literatiirde bu kavram cok ¢oziiniirliiklii ayristirma (Multi Resolution Analyze—
MRA) olarak yer almaktadir. Sekil 4.6, “m” seviyeli bir DWT MRA islemine ait blok sema-
st gostermektedir. Ayristirma igleminin agilabilecegi seviye sayist teorik olarak sinirsizdir.

Uygulamada ise detaylar son 6rnek degerine inene dek ya da son piksel degerine ulasana
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dek devam ettirilebilir. En uygun ayrigtirma seviyesini belirlemek i¢in isaretin yapisini ya da

entropi gibi kriterleri incelemek gerekecektir [18].

Dl @ : Ornek Yariya indirgeme

> AGF D,

(n)—

Au YGF I I —

A2 Am-l
Anm

\

Sekil 4.6: DWT cok seviye doniisiim blok semast

(13 2

m” seviyeli bir DWT MRA isleminde, herhangi bir X isaretinin yaklasim ve detay

vektorleri cinsinden ifadesi (4.10) ile su sekilde gosterilebilir:

X=a,+d,+dyu_1+...+d2+dl1 (4.10)

burada, di,d,d,,-1 ve d,, detay vektorleri her seviyedeki yliksek frekansh bilesen katsa-
yilarin1 ve son seviyeye ait yaklasim vektorii a,, ise diisiik frekansli bilesen katsayilarim
ifade etmektedir. Elde edilen ayristirma islemine ait detay ve yaklasim vektorleri ile isaretin
yeniden sentez edilerek olusturulmasi saglanabilmektedir.

DWT MRA islemindeki her filtreleme siirecinden sonra elde edilen detay ve yaklagim
vektorlerine, ornek yariya indirgeme yapilmadan da siireg isletilebilir [87]. Bu tez ¢alisma-
sinda, 6rnek indirgeme islemi olmaksizin elde edilen detay vektorlerine ait bilgiler kullanil-
mastir. Sekil 4.7 ile ornek bir cukur isaretine uygulanan 8 seviye DWT MRA iglemine ait
son seviye katsayilar1 gosterilmistir. Burada, cd8 0rnek yariya indirgeme uygulanmis detay
vektoriinii, D8 ise bu islem uygulanmadan elde edilmis detay vektoriinii ifade etmektedir.
Grafiklerden goriilebilecegi lizere ornek yariya indirgeme uygulanmamis durumdaki detay
vektori, isaret hakkinda daha fazla bilgi sunmaktadir. Sekil 4.8, bu ayristirmaya ait seviye-

leri, ornek sayilar1 ve anahtarlama frekans degerleriyle birlikte gdstermektedir.
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Sekil 4.7: DWT MRA katsay1 karsilastirmalari (8. seviye)

Ornekleme
Frekansi

Sekil 4.8: DWT MRA ayristirma seviyeleri
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DWT-MRA islemi sonucunda elde edilen (sekiz seviye i¢in sekiz adet) detay bileseni,
once de belirtildigi tizere gercek isaretle ayni boyutta yani segmentasyon penceresi boyutuna
esit olan 4097 uzunlugunda bir satir vektoriidiir. Elde edilen bu vektorler siniflandirict yapi-
larma girig olarak kullanilacak 6zellikte degildir. Bu nedenle literatiirde DWT katsayilarini
sadelestirmek ve anlamli 6znitelikler ¢cikarmak i¢in sikga tercih edilen; “Entropi” ve “Enerji”
Olciitleri de kullanilmigtir. Bunlara ek olarak, detaylarin standart sapma degerlerinden elde
edilen “Delta Standart Sapma” (Dsrp) yontemi de kullanilmustir [4, 12, 17].

Entropi kavramu, bir sistemin diizenliligini ya da diizensizligini 6lcmek amaci ile termo-
dinamikte iyi bilinen bir kavramdir. Isaret islemede, 6zellikle haberlesme alaninda, ilk olarak
Shannon tarafindan kullanilmistir [88]. Entropi 6l¢iim yontemi, duragan olmayan bir isare-
tin diizensizlik derecesini 6l¢mek i¢in ideal bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Ayrica, entropi
ifadesi bir olayin icerdigi bilginin ortalama miktarin1 6lgmek amaciyla da kullanilmaktadir
[54].

Isaret islemede yaygin olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri; Shannon, Norm,
Esik, Logaritmik Enerji ve Sure yontemleridir [89]. Bunun diginda diger entropi hesaplama
teknikleri de bulunmaktadir. (4.11) ifadesinde, bu calismada kullanilan Shannon Entropi

yontemine ait esitlik gosterilmistir. Burada s, isareti; s; ise isaretin i. katsayisini gdstermek-

tedir:
E(s)==Y s} log, (s?) @.11)
i
Sekil 4.9, cukur ve tepe olmak iizere iki drnek dalga sekli icin entropi Ozniteliklerini
gostermektedir.
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Sekil 4.9: Gerilim ¢ukuru ve tepesine ait DWT Entropi degerleri
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Bu caligmada 8 seviye ¢oklu ¢oziiniirliik ayristirmasi neticesinde elde edilen DWT de-
taylarina ait entropi degerleri hesaplanarak her olay verisi i¢in 8 adet 6znitelik elde edilmistir.
Egriler incelendiginde entropi degerlerinin ilk 5 seviyede ayirt edicilik 6zelliklerinin daha az
oldugu diisiiniilse de, tez ¢alismasi sirasinda hazirlanan [90] calismamizdaki analizler ince-
lendiginde, durumun goriindiigii gibi olmadig1 saptanmustir. {lgili caligmada yapilan analizler
sonucunda, tiim seviyelere ait entropi degerlerinden olugan alt setin 6znitelik verilerine dahil
edilmesi sonucuna varilmigtir.

DWT detaylarindan elde edilen 6znitelik uzayini zenginlestirmek amaciyla, 8 seviye
coklu coziiniirliik ayristirma igsleminden elde edilen DWT detaylarinin enerjileri de hesap-
lanmistir. 8 adet detay vektoriin enerjilerinin ortalama degeri alinarak, 6znitelik matrisine
eklenmigtir. Ayrica bir 6zellik olarak da yaklasim isaretinin enerji degeri elde edilmigtir. N

ornekli bir s isaretinin enerji hesabi (4.12) ifadesi ile gosterilebilir [54]:

N
Snerji = ) Isil” (4.12)
i=1

Sekil 4.10, veri setinden secilmis 6rnek bozulma olaylarina ait DWT enerji degerlerini

gostermektedir.

Normal Cukur Tepe Kesinti Harmonik

Sekil 4.10: Bozulma tiirlerine gére DWT enerji degerleri
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DWT MRA yontemi yardimiyla elde edilen gii¢ kalitesi bozulma olaylarina ait detay
vektorlerinden faydalanarak olusturulan 6znitelik setine son olarak, her detaya ait standart
sapma degerleri de hesaplanip eklenmistir. Boylece her olay icin 8 farkli ayirt edici 6zellik
daha elde edilebilir. Standart sapma (STD) degerini veren ifade, (4.13) ile gosterilmistir.

N 2
j=1 (dj - N)

o= B — (4.13)

burada o standart sapmayi, d; veri dagilimini, u dagilima ait ortalama degeri ve N ise 6rnek
sayisini ifade etmektedir.

Sekil 4.11 ile saf siniis (normal) dalga sekli, gerilim ¢cukuru ve gerilim tepesi olaylarina
ait ornek STD degerleri grafiksel olarak gosterilmistir. Gii¢ kalitesi olaylarina ait ayirt edici

ozellikleri ortaya koymada STD yontemi oldukga etkilidir [91, 92].
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d1 - d8 arasi DWT detaylari (Seviye Degeri)

Sekil 4.11: Ornek bozulma tiirlerine ait DWT STD detaylari

Sekil 4.11 incelenirse, cukur ve tepe degerlerine ait STD degerlerinin, baz1 genlikleri
birbirine ¢ok yakin degerler aldi§inda, ayirt edici olma etkilerini yitirebilecekleri sdylene-
bilir. Bunu 6nleyip, siniflandiric1 girisine daha kapsamli 6znitelikler gondermek amaciyla,
delta standart sapma (Dstp) hesaplamasi Onerilmistir. Dstp hesaplamasi; gii¢ kalitesi olay
verilerinin DWT detaylarindan hesaplanan STD degerlerinin, saf siniis dalga sekli DWT de-
taylarindan hesaplanan STD degerleri ile kargilagtirilmasi ile elde edilmektedir. Sekil 4.12

ile bu anlatima ait 6zet gosterim verilmistir.
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Sekil 4.12: DWT MRA tabanli Dgp hesabi blok semast

Sekil 4.13, ornek olarak secilen gerilim cukuru ve gerilim tepesi olaylarina ait Dstp

degerleri grafiksel olarak gosterilmistir. A¢ik¢a goriilebilecegi gibi, Dsp islemi sonucunda;

yanlis siniflandirilma olasilig1 en yiiksek olan ¢ukur ve tepe olaylarina iliskin, yiiksek oranda

ayirt edicilige sahip 6znitelikler elde edilmistir.
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d1 - d8 arasi DWT detaylari (Seviye Degeri)

Sekil 4.13: Ornek ¢ukur ve tepe olaylarina ait DWT Dgrp 6znitelikleri

Tiim bunlarin sonucunda; DWT yonteminin farkli gii¢ kalitesi olaylarinin belirlenme-

sinde ve bozuk isaretin Ozniteliklerini tanimlamada biiyiik rol oynayan etkili bir matema-

tiksel yontem oldugu goriilmektedir [93]. Cok ¢oziiniirliikkli DWT yonteminin isaret ayris-

tirma 6zelligi kullanilarak, bozulan isaretten 6nemli bilgilerin tanimlanabilece8i goriilmiis-

tiir. Bunu gergeklestirmek icin, tez calismasinda DWT coklu ¢6ziiniirliik ayristirma katsayi-

larinin; entropi, enerji degerleri, delta-standart sapma degerleri hesaplamalarina dayali yon-

temler kullanilarak elde edilen 6znitelik seti de tercih edilerek analizleri gerceklestirilmistir.
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4.1.2. [Istatistiksel Verilere Dayah Oznitelikler

GKO isaretlerinden ayirt edici Oznitelikleri belirleme siirecine, bu baglik altinda su-
nulan temel istatistiki verilere dayal1 6znitelik seti tanimlar1 verilerek devam edilmisgtir. Her-
hangi bir doniisiim yontemine dayanmadan, Tablo 4.1 ile listelenen istatistik deger tanimlari,

ham olay verilerine uygulanarak toplamda 9 adet 0znitelik iceren alt set olusturulmustur.

Tablo 4.1: Istatistiki 6zniteliklere ait detaylar

Temel Istatistik Tamm  Oznitelik Etiketi  Oznitelik Sayisi

Etkin deger rms 1
Minimum min 1
Maksimum max 1
Ortalama mean 1
Ortanca median 1
Mod deger mode 1
Standart sapma std 1
Carpiklik skewness 1
Basiklik kurtosis 1

Toplam 9

Temel istatistiksel tanimlardan minimum (en kii¢iik) deger, maksimum (en biiyiik) de-
ger, veri dizisinin ortalama, standart sapma ve ortanca degerlerine ek olarak etkin (rms) de-
ger, dizinin mod degeri, ¢arpiklik ve basiklik parametreleri de elde edilmistir.

Bu 6znitelik alt setinde kullanilan rms deger, elektriksel bakis acisindan bagimsiz ola-
rak tanimlanan istatistiksel rms degerdir. Herhangi bir X olay1 i¢in hesaplanacak X,,; formii-
lasyonunda, hesaplama penceresi tiim veri uzunlugunu (n 6rnek) icerdigi icin (4.14) ifadesi

sonucu elde edilen deger tek bir veriden olugsmaktadir.

1 n
Xoms =7~ ) 37 (4.14)
i=1

Istatistiksel alt dznitelik setinin bir eleman1 da “mod” degeridir ki bir say1sal dizi iceri-
sindeki en ¢ok tekrar eden say1 degeri olarak ifade edilmektedir.

Tez caligmasinda kullanilan ham veri setinden temel istatistiksel bilgiler elde edilerek
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olusturulan 6znitelik setinin son bilesenleri, carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) ifade-
leridir. Carpiklik ifadesi bir veri dagiliminin, ortalama degeri etrafindaki asimetri derecesini
gostermektedir. Dagilimin sekilsel yapisini da ifade eden ¢arpiklik ifadesine ait matematiksel

esitlik (4.15) ile su sekilde verilmigtir [94]:

Skew(x) = %Z (x"_“)3 (4.15)

P

burada Skew(x) herhangi bir x veri dizisine ait ¢arpiklik degerini, n dizideki toplam 6rnek
sayisini, x; dizinin her bir 6rnegini, u dizinin ortalama degerini ve o ise dagilimin standart
sapmasini gostermektedir. Pozitif degerli bir ¢arpiklik degeri dagilimin saga carpikligini or-
taya koyar, negatif carpiklik degeri ise dagilimin sola dogru y1gildigin1 gosterir. Normal bir
dagilima sahip veri dizisinin ¢arpiklik degeri sifirdir.

Kelime tanimi olarak basiklik (kurtosis) anlamina gelen istatistiki veri, bir dagilimin
yatiklik ya da siskinligini ifade etmektedir. Yani normal dagilim baz alinirsa, basiklik dl¢iisti
verilerin ortalama deger etrafinda ne derece yogun bir dagilim sergiledigini ortaya koyar.

Basiklik (Kurt(x)) ifadesinin genel tarifi (4.16) ile su sekilde gosterilir:

Kurt(x) = {%Zn:(xi;“)4}—3 (4.16)

i=1

Esitlik (4.16), carpiklik ifadesi ile ayn terimleri icermekle birlikte burada moment derecesi
dorttiir. Normal bir dagilima ait basiklik degeri 3 oldugu icin genel gosterimlerde —3 ek-
lenmesiyle, normal dagilim basiklik de8eri “0” olarak sabitlenmis olur. Sekil 4.14, normal
dagilim referansina gore carpiklik ve basiklik ifadelerinin genel gosterimlerini sunmaktadir.

Daha ayrintili bilgiler icin [94] ¢alismasina basvurulabilir.

Carpiklik Basiklik

itif
[ pozi

negatif \

Sekil 4.14: Normal dagilima gore carpiklik ve basiklik genel gosterimleri [94].
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4.1.3. Histogram

Bu tez calismasinda kullanilan 6znitelik vektoriinii olusturan alt setlerden bir tanesi
de histogram yonteminden elde edilen degerleri igeren “Histogram 6znitelikleri” alt setidir.
Temel yap1 taglar1 1895 yilinda Pearson tarafindan ortaya atilan ve doniisiimden bagimsiz
bir yontem olan histogram, herhangi bir veri dagiliminin belirli kriterlere gore olusturulmusg
gruplariny, siitun grafik olarak géstermeye yarayan islemler biitiiniidiir [95]. Giig kalitesi olay
verileri de sayisal bir dagilimi ifade ettigi icin bu veri dagiliminin belirli adim degerlerindeki
ornek sayilarini histogram islemi ile elde ederek, bu sayilardan olusan ve ayirt ediciligi son
derece yiiksek olan 6zniteliklerin elde edilmesi diistiniilmiistiir. Bu calisma ile gii¢ kalitesi
olay verilerinde kullanmak iizere ilk defa analiz edilen bu yontem, Sekil 4.15 ile sunulan
grafiklerde goriilebilecegi iizere, analizi gergeklestirilen olay isaretleri arasinda ayirt ediciligi

yiiksek oznitelikler olusturmustur.

Saf Sinus Cukur

500

-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Kesinti

500

0
~ Harmonik
g,
<
N
-4
(P}
=
‘O - > 0

Genlik (pu) 1 0 1

Sekil 4.15: Olay verilerine ait histogram ¢cubuk grafikleri

Veri igerisindeki orneklerin gruplandirilma adimlar: gerilim genlik degerlerine gore ya-
pilmistir ki birim degere doniistiirme iglemi gergeklestirildigi i¢in bu degerler [—1, 1] arali-

gindadir. Tez calismasinda, histogram gruplandirma adimlarinin se¢imi [96] calismasinda
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ayrintili olarak verilmis olan Sturges kuralina gore yapilmistir. Buradan hareketle, (4.17) ile
gosterilen esitlikte verilen hesaplamaya gore histogram 6znitelik sayilar1 her olay i¢in 13

olarak belirlenmistir.

C =1+3,322 log(k) 4.17)

burada, C histogram adim sayisini, k ise her isaretin 6rnek sayisimi gostermektedir ki bu
calismada 4.097 olarak tanimlanmistir.

Histogram yonteminin gomiilii sistemlerde sayisal olarak gerceklestirilmesi, uygulana-
bilirligi cok sade olan adimlardan olusmaktadir. Herhangi bir doniisiim temeliyle formiile
edilmedigi i¢in yontem son derece hizli cevaplidir. Histogram adim aralik sayilari m olarak
belirlendikten sonra N 6rnekli bir veri dizisi i¢in (4.18) ile gosterilen tanimlama gergeklesti-

rilir [94]:

pi=L, i=0,...m (4.18)
m
burada, eger bir g; degeri, p; taniminda bir dagilim dilimi olusturuyorsa i. adim ¢; degerinden

gi+1 degerine (4.19) esitliginden hesap edilecek bir 4 yiiksekligi degerince ¢izdirilebilir:

hi:N(M), i=0,...,m (4.19)
qi+1 —4i
Tez caligmasi sirasinda histogram 6znitelikleri ile ilgili yapilan 6n deneyler [90] ¢alis-

mast ile yayimlanmistir. Daha fazla bilgi i¢in [90, 95-97] ¢alismalarina bagvurulabilir.

4.1.4. Permiitasyon Entropi

Biyomedikal isaret isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan Permiitasyon Entropi
(PE) hesabi, Bandt ve Pompe tarafindan Onerilmis ve zaman serisi 0zelligindeki isaretle-
rin karmagiklik durumunu, komsuluk degerlerine gore ortaya koyan bir yontemdir [98]. Bu
tez calismasinda GKO verilerine uygulanarak 6znitelik vektoriine katki saglamak amaciyla
kullanilmigtir. PE yontemi kullanarak elde edilen 6znitelik seti, gii¢ kalitesi isaret isleme ala-
nina ilk olarak bu tez ¢calismasiyla onerilmistir. PE yonteminin hesap adimlarinda baglangic
olarak, verilen bir x(¢),r = 1,2,...,T zaman serisi isareti sembolik bir diziye dontistiirtiliir.
Boylece, var olan degerler ve bir onceki degerler arasinda, esit uzaklikta olan bir sabiti baz

alan iligki elde edilmis olur [98, 99]. Doniisiim yonteminin gomiilii mantigina ait ifade (4.20)
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ile su sekilde gosterilir:

x(t) = [x(), x(t+1)...x(t + ml)] (4.20)

burada, m gomiilii boyut parametresini, / ise zaman gecikme parametresini gostermektedir.
Verilen bir m parametresi i¢in m! kadar 7 olas1 permiitasyon elde edilebilir. Boylece, goreceli

frekans degeri (4.21) ile su sekilde gosterilebilir:

(4.21)

burada, 7 sembolize frekansinin x(7) icerisindeki degerini f(r) temsil etmektedir. PE degeri

(4.22) esitligi kullanilarak su sekilde hesaplanabilir:

PE(m) = - Zp(ﬂ)lnp(ﬂ) (4.22)
m=1

Normalizasyon faktorii (1/In(m!)) dikkate alindiginda, normalize edilmis PE degeri son

adimda, (4.23) esitligi ile su sekilde ifade edilir:

_ PE(m)

PE =
In(m!)

(4.23)

m parametresinin secimi PE hesabinda 6nemli bir yer tutar [99]. Eger m diisiik bir
deger olarak belirlenirse, yontem diizgiin ¢alismayabilir. Bununla birlikte, m degerinin iist
limit degerleri hesapsal karmasa ve islem yiikii fazlaligindan dolay1 hafiza kullanim yeter-
sizligi ortaya cikarabilir [98, 99]. Bu tez calismasinda, PE parametrelerinden m = 3 ve zaman
gecikmesi [ = 1 degerleri deneysel olarak belirlenmistir.

Sekil 4.16, veri setinden secilmis 6rnek bozulma olaylarina ait PE degerlerini gorsel
olarak ifade etmektedir. PE Oznitelik setini olustururken, her olay isareti i¢in birer adet PE
Oznitelik degeri ve 6 adet PE histogram dagilimindan elde edilen PEy;s degeri ile birlikte

toplam 7 6znitelik kullanilmustir.
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PE Degerleri

Normal Cukur Tepe Kesinti Harmonik

Sekil 4.16: Ornek bozulma olaylarina ait PE degerleri

4.1.5. Yerel Tepe Noktalar

Yerel tepe (Local Peaks—LP) noktalar1 6znitelik seti, zaman serisi isaretine ait yerel
maksimumlarin sayisinin tespit edilmesiyle olugsmaktadir. Gii¢ kalitesi olay isaretleri i¢in
Onerilen bir diger 0znitelik ¢ikarim yontemi olan yerel tepe nokta sayilari tespiti, olay igaret-
lerinin duragan olmayan ve hizli genlik degisimine sahip yapida olmalarindan dolayi tercih
edilmistir.

Yerel bir tepe noktasi, kendisinden onceki ve sonraki komsu 6rnek degerlerinden daha
biiyiik olan bir nokta olarak tanimlanabilir. Veri dizinindeki tepe noktalarini tespit etmek bir-
cok isaret isleme uygulamasi i¢in 6nemli bir adimdir. Biyomedikal isaret isleme uygulamala-
rinda, dzellikle kalp ritmini ortaya koyan ya da beyin fonksiyonlari ile ilgili olan isaretlerden
yerel tepe nokta bilgisi almak, sistemin isleyisinde hayati bir yer tutabilir. Ayn1 sekilde, trafik
yogunluk tespit uygulamalari, giines ve riizgar enerjisi dalgalanmalart ile ilgili isaret isleme
uygulamalarinda da tepe noktasi tespiti 6nemli bilgilere 151k tutacak 6zelliktedir. Konuya ait
literatiirde, tepe noktasi tespiti i¢in doniisiim tabanli yontemlerden filtre merkezli veya akilli
sistem icerikli uygulamalara kadar genis bir yelpazede Onerilen bir¢ok ¢aligma bulunmakta-

dir [100].
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Tiim bunlardan hareketle; bu tez ¢calismasinda, her bir olay verisine ait yerel noktalarin
sayilar1 saptanarak, veri setindeki tiim isaretler i¢in birer adet ayirt edici 6znitelik elde edil-
mistir. Elde edilen bu degerler ile LP 6znitelikleri alt seti olusturulmustur. Calismada, tepe
noktalar1 analizine ait detayli iglemler yapilmasi kapsam dis1 oldugu icin MATLAB yazili-
minda olusturulan sade sorgulama kod dizinleri ile tepe nokta tespitleri gerceklestirilmistir.

Sekil 4.17, ornek bir veri dagilimindan elde edilmis yerel tepe noktalarina ait gosterim sun-

maktadir.

Genlik

0 | | | | | | | | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Ornek Sayisi

Sekil 4.17: Ornek bir isarete ait yerel tepe noktalari

4.1.6. Anhk Zaman Bolgesi Oznitelikleri

Giic kalitesi olay verilerinin makine 6grenme tabanli bir karar siirecinde akilli olarak si-
niflandirilmasinin daha etkin olarak gerceklestirilmesi icin Oznitelik setinin zengin bir ayirt
edicilik yeteneginin bulunmasi gerekmektedir. Bu amagla adim adim olusturulan 6znitelik
setine, ¢esitli anlik zaman bolgesi parametreleri de hesap edilerek eklenmistir. Burada tercih
edilen 6znitelikler, 6zellikle haberlesme alaninda kullanilan ve sayisal modiilasyon siniflan-
dirma siireclerinde kullanilan bir takim parametrelerden elde edilmistir [101].

Anlik zaman bolgesi (Instantaneous Time Domain—ITD) 6znitelikleri, isaretin anlik
genlik, faz ve frekans degisimlerine bagli olarak belirlenmektedir. Modiilasyon isaretlerinin
tasiyici frekans, faz ve genlik gibi degisen karakterli yapidaki 6zelliklerinden faydalanarak

ayirt edicilik saglayan anlik zaman bolgesi parametreleri, gii¢ kalitesi bozulma isaretlerinin
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benzer Ozelliklerinden dolay: bu isaretler i¢in onemli Ol¢iide ayirt edicilik saglamaktadir.
Bu amacla tercih edilen 6zniteliklerden ilk ikisi Hilbert doniisiimii (Hilbert Transform—HT)
tabanlidir. Zaman serisi bir isaretten karmasik degerlikli bir veri seti tiretilmesine dayanan
HT yontemi, dogrusal ve duragan yapida olmayan isaretlerin analizinde kullanilan ve anlik
frekans belirlemeye dayali bir yontemdir [101].

Oznitelik setindeki parametre hesabinda kullanilacak olan HT yontemi ile zaman serisi
isareti, gercek ve sanal olarak iki bilesenli bir analitik isarete donustiiriiliir. Gergek bilesen
Ozgiin isaret bilgisini, sanal bilesen ise Hilbert doniisiim parametrelerini icermektedir. Sanal
bilesen, doniistime maruz kalan gercek isaretle 90° faz farkina sahiptir. Yani doniisiim bu
haliyle siniis isaretlerinin kosiniis esdegerine doniistiigii bir yapidir. HT sonucu elde edilen
doniistiiriilmiis isaret dizisi, 0zgiin isaretle ayn1 genlik ve frekans icerigine sahiptir ve 6zgiin
isaretin faz agis1 degerine gore elde edilen bir faz bilgisi vermektedir. Bu yiizden HT, za-
man serisi isaretlerinin anlik degerlerini elde etmede 6zellikle genlik ve frekans hesabinda
oldukga etkili bir yontemdir [102].

Hilbert doniisiimiiniin ayrik isaretlere uyarlanan hesaplama yontemi, doniisiimil yapi-
lacak x(r) isaretinin (1/7t) fonksiyonu ile konvoliisyonu ile ifade edilir. Bu durum (4.24) ile

su sekilde gosterilmistir [102]:

xg(t)=x(t)=(1/nt) = %[mx ((t :l/l)) da (4.24)

burada, A 6teleme operatoriidiir.
Elde edilen bu analitik isaret, 6zgiin isaretin genlik ve fazi hakkinda bilgi igermektedir

ve ayni zamanda 6zgiin x(¢) isaretinin 90° faz kaydirilmig halidir. Bu analitik isaret tanimi

(4.25) esitligi ile ifade edilebilir:

[k] = x[k]+ jxu(t) = |£[k]] /O (4.25)

=

Buradan hareketle genlik (zarf—envelop) ifadesi (4.26) esitligi su sekilde hesaplanir:
| [K]| = \x [k]* + xp [£]? (4.26)

Elde edilen ifadeler kullanilarak, anlik faz ve anlik frekans bilgilerine sirasiyla (4.27) ile su
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sekilde ulagilir:

0 [t] = arctan xul]
X [k] 4.27)
_ 1.de [£]
= 27 dt

* Yukarida hesaplanan parametreler 1s181inda HT tabanli ilk 6znitelik (HB), isaretin nor-
malize edilmis ve merkezlenmis mutlak genlik ifadesinin standart sapmasi olarak ifade

edilen ve (4.28) esitligi ile hesaplanan parametresi olarak belirlenmigtir [101]:

NES RS i
HB; = 0 = F[sznw)]—[ﬁﬁxm(kn} (4.28)
S lk=1 S k=1

burada, x.,(k) = (x [k] /m,) olarak ifade edilir ve m, ifadesi de x [k] isaretinin ortalama

degerini temsil eder. N; ise 0rnek sayisini ifade etmektedir.

* ITD verilerinden elde edilen 0zniteliklerin ikincisi (HB>), bir P orani ile verilen spekt-

rum simetri parametresidir ve matematiksel olarak (4.29) ile gosterilir [101]:

Pp—P
HBy=P=—"""Y (4.29)
P + Py
P ve Py ifadeleri, (4.30) esitliginde tantmlanmugtir:
fcn )
PL= ) |R(k)|
k=1
cen : (4.30)
Py = |R(k+fcn+1)|
k=1

burada, fcn ifadesi 6rnek sayisia (Ny) gore bir f. parametresi ile normallegtirilmis
ornekleme frekansin (f;) ifade etmektedir ve matematiksel ifadesi (4.31) ile gosteril-
mistir. Bu ¢calismada ampirik olarak elde edilen f. degeri 10.000 olarak tanimlanmugtir.
R(k) ifadesi ise x [ k] isaretinin Hizli Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform—FFT)

ciktisini ifade eder [101]:
Je Ny
s

fcn = -1 (4.31)
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* Zaman bolgesi oznitelik setinin son bileseni (HB3), normalize edilmis ve merkezlen-
mis anlik genlik ifadesinin gii¢ spektrumunun (Power Spectral Density—PSD) mak-
simum degerini hesaplayarak elde edilir. Ozellikle duragan olmayan isaretlerin de-
tayli olarak incelenmesi siirecinde kullanilan PSD, isaretlere ait onemli derecede ayirt
edici vurgular icerebilmektedir. PSD hesab1 i¢in dncelikle isarete Ayrik Fourier Donii-
siimil (Discrete Fourier Transform—DFT) uygulanir. Bu tanima ait matematiksel esitlik

(4.32) ile su sekilde verilmistir [101]:

rnax|DFT(xcn(k))|2
HB3 = Ymax = N (432)
)

burada, y,,,, isaretlere ait genlik degerlerinin degisimini temsil eder ki gii¢ kalitesi bo-
zulma olaylarinda bu durum siniflar aras1 ayrim gergeklestirmede dnemli bir 6zelliktir.
Bozulma olaylar1 arasindaki genlik degisimi siniflarin ayirt edilmesi noktasinda giiclii

bir belirleyici unsurdur.

4.1.7. Fisher Vektor Kodlama

Bu tez calismasinda, 6znitelik setinin karar asamasinda daha etkin bir sekilde siniflan-
dirilmasi igin Fisher Vektor (FV) kodlama yontemi kullanilmigtir. Oznitelikleri, FV cekirdek
fonksiyon yapisi ile haritalanmasiyla daha ¢ok sayida eleman igeren yiiksek boyutlu bir da-
gilim elde edilmektedir. FV kodlama yapist genellikle, ¢cok sayida 6znitelik iceren goriintii
isleme uygulamalarinda kelimeler ¢antast (Bag of Words—BoW) gorsel haritalama yonte-
mine alternatif olarak kullanilmaktadir [103, 104]. FV kodlama yontemi, BoW haritalama
yonteminin gelistirilmig bir stiriimii olarak da tanimlanir [105]. Literatiirde, zaman serisi isa-
ret analizi uygulamalarinda da basarili siniflandirma sonuglarini destekledigi gozlemlenmisg-
tir [106, 107]. Bu nedenle tez calismasinda, literatiire bir katki olarak yontemin gii¢ kalitesi
bozulma olaylarindan elde edilen 6znitelik setine uyarlanmasi onerilmistir.

FV kodlama yonteminin temelinde, 6znitelik setine parametrik bir model olan Gauss
Karisim Model (Gaussian Mixture Model-GMM) uyarlamasi yatmaktadir. FV kodlamada,
GMM modele ait parametreler kullanilarak log—olabilirlik (log-likelihood) tiirevi hesaplan-
maktadir [103, 105]. Boylece, Oznitelik dagilimi ve GMM dagilimindaki merkezlerin her
bir eleman: arasindaki birinci ve ikinci derece fark degerlerinin ortalamasini betimleyen bir

gosterim ortaya cikarilmis olur. En temel ve 6zet ifadesiyle FV kodlama, farklarin belirli
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parametrelerle kiimelenmesi islemini gerceklestirmektir [104, 105].

FV kodlama yonteminde giris olarak, ham isaretlerden yukarida da anlatimlar1 veri-
len yontemleri kullanarak elde edilebilecek bir X = {x1, x2, x3, ..., xy} ile tanimli, N boyutlu
Oznitelik seti kullanilabilir. Giris olarak kullanilan 6znitelik vektoriine, coklu Gauss dagilim-
lariin dogrusal birlesimi olarak ifade edilen bir olasilik yogunluk fonksiyonu (Probability
Density Function—-PDF) olan GMM uygulanarak kod kitab1 elde edilir [107]. N boyutlu X
Oznitelik girig seti i¢in uyarlanan GMM matematiksel ifadesi, IT; Onsel olasilik degerleri ile

birlikte, (4.33) esitligi yardimiyla su sekilde sunulabilir:

K
px| )= ) g(r] pZo (4.33)

k=1
burada, tamamlayici Gauss yogunluklarini temsil eden g (x | ux, ) ifadesine ait agik goste-
rim, ortalama deger vektorii yy ve ortak varyans (kovaryans) X bilesenleriyle (4.34) kulla-

nilarak verilir:

g(x | pZr) = ;exp {—1 (x — ) 2,;1 (x —,uk)}, Burada (exp:e(')) (4.34)
VCON 2]

GMM yapist, icerdigi parametrelerle birlikte A = (ug, [Ty, Zx ) olarak ifade edilir. Burada,
k=1,2,...,K olarak verilen dizi tanimi, tamamlayici1 Gauss yogunluklarina ait kiime sayisini
temsil eder. u; ve X yukarida da bahsedildigi iizere ortalama deger ve kovaryans degerle-
ridir. GMM parametreleri, egitim setinden elde edilen 6znitelikler dahil edilerek, Beklenen
deger—Maksimum deger (Expectation-Maximization—-EM) algoritmasi ile kestirilebilir. EM
yontemi, gbzlenemeyen yapida degiskenler ve tahmin edilmesi gereken parametreler iceren
bir modelin en biiyiik olabilirlik ya da en biiyiik sonsal olasilik tahmininde kullanilan dongii-
sel (iteratif) bir optimizasyon algoritmasi olarak tanimlanmistir [9]. EM, beklenti adiminda
bir 6nceki dongiiye ait veriler 1s181nda, logaritmik—olabilirlik fonksiyonunun alabilecegi bek-
lenen deger ile 6zgiin olabilirlik fonksiyonu i¢in bir taban deger tespit eder. Devaminda,
maksimize etme adiminda ise bu degerlere gore optimizasyon islemini gerceklestirir. Girig
olarak verilen X = {xy, x2, x3,...,xy} Oznitelik vektoriindeki N adet bilegen icin sonsal ola-

siliklar gj; olarak belirlenirse, modeldeki K adet Gauss yogunlugu icin yumusak atama (soft
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assignment) da denilen (4.35) ifadesi yazilabilir [107]:

g (x; | e, Zy) T
S8 (| %)) I

Gri = , j=12..,K i=12....N (4.35)

Buradan hareketle her k, ortalama (ux) ve kovaryans (X;) sapma parametre degerleri i¢in

elde edilecek FV kodlama 6znitelik vektorleri (4.36) ve (4.37) kullanilarak hesaplanir [107]:

N
1 ik
Ug = (xn — Hi) (4.36)
NI, ; VI
N
1 (xn = i)
Vi = ik | —— (xn — 4.37
k N\/H_k;“ 5 (xn — i) (4.37)

Bu 0znitelik vektorleri, 2 kovaryans matrislerinin diyagonal yapida oldugu varsayimi
ile daha az hesaplama siiresi ile elde edilirler. Ozniteliklerin FV kodlama ile yeniden olus-
turulmus hali u; ve v ifadelerin birlestirilmesi ile her K Gauss dagilim merkezi i¢in (4.38)

esitliginde gosterildigi sekilde ifade edilebilir [107]:
risher = [t} V] -t v | (4.38)

FV kodlama sonucunda elde edilen yeni 6znitelik setlerinin boyutlar1 2 X K X N dege-
rindedir. Burada K, Gauss kiime sayisini temsil etmektedir ve bu calismada tanimlhi deger
K =1 olarak belirlenmigtir. N ise islenen toplam 06znitelik sayidir. Bunun sonucunda tez
calismasinda, FV kodlama kullanarak 6znitelik vektoriiniin boyut sayis1 2 kat arttirilmastir.

FV kodlama yontemine ait algoritma adimlar1 konunun daha net bir biiyiikk resimle
sunulmasi1 adina, Sekil 4.18 ile 6zetlenmistir. Ayrica, Sekil 4.19 ile de bu anlatimin genel
blok semas1 gosterilmistir. Algoritma islem basamaklar1 ve blok semadaki adimlar incelen-
diginde, veri setinden elde edilen 6zniteliklerin egitim ve test olarak ikiye ayrildiktan sonra
sadece egitim verileri kullanilarak GMM parametreleri elde edilmis ve kod kitab1 olusturul-
mustur. Bu iglem sonucunda FVegiim Oznitelik seti elde edilmigtir. Test verilerini olugturacak
oznitelik seti elde edilirken, egitim veri dagilimindan elde edilen GMM parametre deger-
leri kullanilmigtir. Tekrar hesap yapilmamistir. Boylece, FV kodlama sonucu siniflandiriciya

girig olarak verilecek FV siiim ve FV s Oznitelik vektorleri elde edilmis olur.
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Giris:

1:
2:
3:

Xt ={x1,x2,...,xr} {T boyutlu 6znitelik vektorii: Egitim Verisi}
Xtest = {X7+1, X742, - - ., Xn—7} { N =T boyutlu Oznitelik vektorii: Test Verisi}
K {Gauss kiime sayis1 (Bu calismada tanimli deger 1°dir.)}

CiKig: FVesiim ve FViese  {Elde edilecek FV Kodlu son 6znitelik vektorleri )

10:

EGITIM

GMM icin model parametrelerinin belirlenerek kod kitabi olusturulmasi :
Egitim seti 0zniteliklerini yiikle (Xt)

GMM parametrelerini belirle A = (ug, [, Zx), esitlik (4.35)

Egitim islemi icin kullanilacak FV ozniteliklerinin belirlenmesi :

for k=1 to K do
Adim (5) ile hesaplanan parametrelerden FV kodlu 6znitelikleri hesapla, u; ve vy,
esitlik (4.36) ve (4.37)

end for

Egitim iglemi 6znitelik vektoriinii hazirla, FVegiiim (4.38)

TEST
Test seti Ozniteliklerini yiikle (Xtegt)
Test islemi icin kullanilacak FV ozniteliklerinin belirlenmesi :

11: fork=1 to K do
12:  Adim (5) ile hesaplanan parametrelerden FV kodlu 0znitelikleri hesapla, u; ve vy,
esitlik (4.36) ve (4.37)
13: end for
14: Test islemi Oznitelik vektoriinii hazirla, FVeg (4.38)
Sekil 4.18: Onerilen FV kodlama algoritma adimlart
Egitim
Oznitelikler
\ 4
Oznitelik GMM
I$:)rleilyer1 Clkanm Kod Kitab1 Kozl\;ma H» Normalizasyon | Siniflandirici
Siireci
Test
Oznitelikler
Oznitelik Cikarim FV Kodlama Simflandirma

Sekil 4.19: Onerilen FV kodlamali yontemin blok semasi
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4.2. Akilh Smiflandiric1 Yapilar:

Bu béliimde, gii¢ kalitesi bozulma olaylar ile ilgili bir Oriintii tanima igleminin yapil-
dig1 bu tez calismasinda kullanilan makine 68renme tabanl akilli siniflandiricilara ait genel
bilgiler verilecektir. Onceki boliimde elde edilen 6znitelik vektorii ii¢ farkli siniflandirict
tarafindan iglenecektir: Temel ELM, agirliklandirilmis W—ELM ve temel yapinin asagida
Ozetlenecek bir ¢ok kisitlamasini gideren Seyrek Bayes tabanli SB-ELM. Bu boliimde, Se-
kil 4.20 ile gosterildigi sirada, bu ii¢ yapiya ait yontemler ayrintilariyla sunulacaktir. Boliim
girisinde makine 6grenme yontemlerinin temel unsuru olan siniflandirma kavram ile ilgili

Ozet tanimlar sunulacaktir.

A )
]
k]
Siniflandirici 1 A *ELM
Yapilari ' : ~SB.ELM
T .w-ELM
#
E]
Karar Uzay1 | g )

Sekil 4.20: Calismada kullanilan siniflandirict yapilari

Bu tez calismasinda egitmenli 6grenme yapisi temelli bir 6grenme yontemi gercekles-
tirilmigstir. Bu yapida, makine 6grenmesi icin giris ve ¢ikis ifadelerinin her ikisi de simf-
landirma algoritmasina sunulmaktadir. Buradaki, belirli sayida giris vektoriinii, yine belirli
sayida ayrik kategorilere atamay1 amaclayan islem siniflandirma (classification) problemi
olarak adlandirilmaktadir. Bu islemde 6ncelikle, bir x vektorii girig olarak alinarak, K adet
ayrik Cj smifindan birine atanmaktadir, burada k£ = 1,...,K ile tanimhidir [8, 108]. Cogu
uygulama icin gecerli olan siniflarin ayrik yapida olmasi durumu, her girisin sadece bir tek
siifa atanmis oldugunu ifade etmektedir.

Smiflandirma isleminin gerceklestigi karar uzayinda, girislerin atandiklar1 her bir ele-
manin bagh oldugu kategoriler sinif ve karar yapici algoritma da siniflandirict olarak isim-
lendirilir. Literatiirde makine dgrenmesi tabanli, Bayes siniflandirici, karar agaclari, k—en
yakin komsu algoritmasi, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, u¢ 6grenme maki-

neleri gibi ¢esitli siniflandirict yapilar1 bulunmaktadir [4, 8]. Simiflandiric1 yapis: bir bagka
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ifade ile model, 6znitelik uzayinda haritalanmis (feature mapping) giris veri dizisini, dnceki
orneklerden ¢ikarsamasi yapilan siniflara dogru haritalama islemini gerceklestirir.

Bir siniflandirma modeli, 6 : X — S, S = {Sy,...,Sy} ifadesi ile matematiksel olarak
Ozetlenebilir. Burada o(x) tanimi, o(x) gercek giris 6rneginin hangi sinifa ait oldugunun bi-
linmeyip, tahmin edildigini ifade etmektedir. islem sonunda giris 6rnekleri, (x, o(x)) bicimini
alir ve o(x) gergek siif degerlerine atanir [8].

Makine 68renme yapisinin temel iglevi olan simiflandirma kavrami, bilinmeyen yapi-
daki bir veri porsiyonunu bilinen kategorilere atama isini yapmaktadir. Siniflandirmanin te-
mel amaci, onceki ornekler merkez alinarak gerceklestirilen 6grenme siirecinden sonra sis-
teme daha Once giris olarak tanitilmamis bilinmeyen 6rnekleri, en yiiksek dogruluk dege-
rinde ayrigtiracak modeli elde etmektir [8]. Makine 6grenme tabanl siniflandirma modeli,
akillr simiflandirict olarak adlandirilmaktadir.

Olasiliksal smiflandiricilar olarak isimlendirilen bazi siniflandirma modelleri, ¢ikis
olarak giris setindeki Orneklerin siniflara ait olma olasiliklarini iiretirler. Ayrik siniflandi-
rict olarak isimlendirilen bir diger grup ise c¢ikista veri setindeki girig orneklerine ait tahmini
siif etiketini iiretirler. Bu tez calismasinda ikinci gruptaki siniflandirici yapilar da ele alin-
maktadir. Ayrik simiflandiric1 yapisiin tdirettigi 6 c¢ikisinda asagidaki seceneklerden birisi

gerceklesmektedir [8]:

+ Ikili ssmflandirma : Giris 6rnegi, bir biri ile baglantili olmayan iki smiftan sadece

birisine dahildir.

* Coklu siiflandirma : Giris 6rnegi, baglantili olmayan m adet siniftan sadece birisine

dahildir.

* Cok etiketli simflandirma : Giris 6rnegi, baglantili olmayan m adet siniftan birkac

tanesine dahildir.

* Asama sirali ssmflandirma : Giris 6rnegi, asamali olarak alt siniflara ayrilan ya da

iist siniflara kategorize olabilen siniflardan sadece birine dahildir.

Bu tez calismasinda, gii¢ kalitesi olay verilerinden olusan gercek veri seti, birbirinden
bagimsiz 5 farkli sinifa ayrildigi ve giris isaretleri bu siniflardan sadece bir tanesine dahil

oldugu i¢in ¢oklu siniflandirma kapsamina giren calismalar yiiriitiilmiistiir.
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H Veri

Tanimi

Problem
Tanimi

Veri

Hazirlama
Model N -
Uygulama N
Q
X
Modelleme
vV

Degerlendirme

Sekil 4.21: CRISP modeline ait siire¢ dongiisii [109].

Sekil 4.21 ile siire¢ dongiisii verilen yonetim modeli, iki yiizii agkin profesyonelin, veri
madenciligi iiriin ve hizmet saglayicinin destegi ile hazirlanan, Veri Madenciliine Y 6ne-
lik Karsilikli Endiistri Standart Siireci (CRoss Industry Standard Process for Data Mining—
CRISP) olarak adlandirilan CRISP modeli, veri madenciligi alanindaki caligmalara biitiinciil
bir destek sunan yonetim semas: olarak kullanilmaktadir [8, 109]. Veri madenciligi ve ma-
kine 6grenme siireglerinin benzerligi géz oniine alinirsa, veri madenciligi alaninda verimli
olarak kullanilan bu modelin referans alindig1 ¢erceveyi kullanmak yararli olacaktir [8]. Bu
tez calismasinda gergeklestirilen ¢coklu siniflandirma yapisina dayanan makine 6grenme sis-
teminde CRISP modelinin ortaya koydugu siire¢ isletilmistir. Problem tanimi, veri tanimi ve
veri hazirlama adimlar1 onceki boliimlerde detayli olarak anlatilmisti. Boliimiin devam eden
kisminda, kullanilan siniflandirict modellerine ait yontemsel detaylar aktarilacak ve bulgu-
lar ve incelemelerin ele alindig1 sonraki boliim ile de degerlendirme ve model uygulama

stireclerine gecilecektir.
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4.2.1. Ug¢ Ogrenme Makinesi (ELM)

Huang ve ekibi tarafindan 6nerilen ELM, Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli (Single
hidden Layer Feed-forward Neural network—SLFN) bir sinir ag1 modeli icin kullanilan 6g-
renme algoritmasidir [110]. Gradyan temelli ileri beslemeli aglarin aksine, ELM yonteminde
giris agirhiklart ve esik degerleri rastgele iiretilirken, ¢ikis agirliklarinin hesaplanmasinda
analitik yontemler kullanilir. Bu yontem sayesinde 6grenme siireci son derece hizlandirilmig
olur. ELM hizli 6grenebilme yeteneginin yani sira geleneksel geriye yayilim algoritmasi ile
ogrenen ileri beslemeli aglara gore daha iyi genelleme basarimina sahiptir [53]. Sekil 4.22,
bir SLEN yapisinin genel mimarisini gdstermektedir. ELM yonteminde, giris ve gizli katman

aras1 baglantilar sabit degerlidir. Gizli katmani ¢ikisa baglayan baglantilar ise ayarlanabilir

yapidadir [111].

4N

Cikis Katmani
1,2,..

Gizli Katman
1,2,..

AN

1,2,..

Giris Katman

X1 Xo - XN-1 XN

Sekil 4.22: Tek katmanl ileri beslemeli ag yapisi
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Bu aynitta, matematiksel anlatim1 ve olusturulmasinda esinlenilen 6nceki 6grenme ya-
pilartyla birlikte tiim matematiksel detaylarina [110] calismasi ile ulasilabilen ELM yonte-
mine ait temel matematiksel ozelliklere deginilecektir. Tez ¢alismasinda kullanilan gelisti-
rilmis varyasyonlarinin anlatimindan once en temel ELM yapisina deginerek aciklamalara
baglanacaktir.

Egitim siirecinde kullanilmak tizere N Ornek sayisina sahip, D = (x;,t;), i=1---N
seklinde bir egitim veri seti diisiiniilsiin. Burada giris vektorii x; ve c¢ikis degerleri t; olarak
verilmigtir ve d-boyutludur. Gizli katmaninda L adet néron bulunan bir ELM yapisina ait

cikis fonksiyonu (4.39) ile su sekilde ifade edilebilir [56]:

L
Fx) = ) Bihi(0:%) = h(©;)B (4.39)
k=1

burada, h(®;x) = [1,h(01;X),... hy(0r;x)] ifadesi, x.® = [0y, ...0 ] giris vektorii ve B ¢ikis
agirlik vektoriine bagh olarak gizli katman 6zellik haritalamasi gerceklestiren bilesendir. Bu-
rada her x.0 i¢sel carpim ifadesine bias degerleri de eklenmistir. Gizli katman etkinlestirme
(aktivasyon) fonksiyonunu /(-) temsil eder. Esitlik (4.39) daha sade bir bicimde (4.40) ile
gosterilir:

HB=T (4.40)

burada, H 6zellik haritalama matrisidir ve N X L boyutundadir. H matrisine ait agik ifade

(4.41) ile gosterilmistir:

1 hi(61;x1) -+ hp(6uixa)
H=|: : : (4.41)

1 m(01;XN) -+ hp(6L;xN)

burada, H matrisinin i. satir1 bir x giris 6rnegi i¢in gizli katman ¢ikis vektoriinii ifade eder.
(4.40) esitliginin ¢oziimiine doniiliirse, ¢oziim ifadesi (4.42) ile gosterilen dogrusal sistem

¢cOziimil olarak ifade edilebilir:
I
B=H‘T, H'=(;+ H'H) 'H’ (4.42)

burada, H* ile H matrisinin Moore—Penrose tersi [112] olarak ifade edilen genellestirilmig
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tersi temsil edilmektedir. Pozitif degerli C katsayisi, ELM yonteminin ¢oklu siniflandirma
uygulamalarinda daha etkili olabilmesi adina belirlenen bir diizenleme parametresidir [53].
Bu tez calismasinda temel ELM yontemi referans alindigi icin C katsayisi kullanilmayan
coziim ifadesi tercih edilmistir (I/C = 0).

(4.42) esitligi, cikis degerlerini tanimlamak i¢in gerekli sade yapida bir ¢oziim ifadesini
gostermektedir [110]. Geleneksel algoritmalarda, arzu edilen ¢ikiglara ulagsmak i¢in dongiisel
cOziim adimlar1 gerekirken ELM yontemi, herhangi bir dongiisel eyleme gerek birakmaksi-
zin ¢oziime tek seferde ulagsmay1 deneyerek benzer problemle basa cikar.

Optimizasyon bakis acisina dayanan ek bir anlatim ile daha ayrintili olarak belirtmek
gerekirse, ELM siireci |[HB — T||? ve ||B] ifadelerini minimize etmeyi hedefler. Boylece,

(4.40) esitliginin ¢oziimii, optimizasyon tanimlariyla (4.43) ile s0yle sunulabilir [113]:

N
. 1 1
Amag (Minimize)  Lp,,,, = 518> +C3 ) lI€I° .
i=1 .

Kisitlar (Subject to) h(x;)B = tl.T— I i=1,...,N

i°

burada, &; = [&1,. .., &im] vektorii, her x; egitim veri 6rnegi i¢in m ¢ikis diigtimlerinin egi-
tim hata degeridir. Coziimii optimizasyon bakis acisi ile siirdiirdiigiimiizde, Karush—Kuhn—
Tucker (KKT) teoremine dayali ¢6ziim islemi de (4.42) ifadesinde verilenle ayni1 sonucu
diretir [113].

ELM yontemi aym1 zamanda ¢oklu simiflandirma siireclerine de etkili sekilde cevap
vermektedir. Ornek sayist N olan (x;,t;) egitim giris ve ¢ikis vektorleri, m farkl smif ile

diistiniiliirse, her 6rnek i¢in m uzunlugunda bir t; vektorii (4.44) ile su sekilde ifade edilebilir:

. 1 egerx; € smif j
ti[j]= (4.44)

-1 egerx; ¢ smif j

Buradan hareketle, verilen bir x 6rnegi icin ELM c¢ikis fonksiyonu, (4.45) ile su sekilde
tiretilebilir [110, 113]:

-1

f(x) = h(x) (% +H'H| H'T, N >L durumunda (4.45)

burada, f(x) = [f1(X),..., fin(X)] ¢ikis fonksiyonu vektoriidiir. Bir x tahmin 6rnegine bagh
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olarak yiiriitiilecek test asamasi icin (4.46) ile verilen maksimum argiiman ifadesine bagvu-
rulabilir [113]:
label(x) = arg max fi(x), i€[l,...,m] (4.46)

4.2.2. Seyrek Bayes Tabanh U¢c Ogrenme Makinesi (SB—-ELM)

Onerildigi ilk tarih olan 2006 yilindan giiniimiize kadar ELM, makine 6grenme alanin-
daki popiiler etkisini korumaktadir. Son derece diisiik hesapsal maliyeti ve cevap siiresinin de
bir o kadar hizli olmasinin getirdigi avantajlarla ELM, bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir
[53]. Bu durum da, rastlantisal gizli katman parametreli bir SLFN yapisinin tiirevlenebilir
(stirekli) bir etkinlestirme fonksiyonu kullanilmasiyla ¢ikisinda hemen hemen tiim siirekli
fonksiyonlar1 yakinsayabilecegini gostermistir [56]. Bununla birlikte, temel ELM yontemi
su iki olumsuz durumun etkisindedir: 1) ELM yapusi, ¢ikis agirliklarini hesaplayan HB = T
esitligini, Moore—Penrose genellestirilmis matris tersini kullanarak ¢6zer. Bu nokta, bir cesit
en kiiciik kareler minimizasyon dgrenme yontemi oldugu i¢in kolaylikla asirt uyum (over
fitting) sorunsalindan etkilenebilir. Bu olumsuzluk, egitim setinin 6grenilecek verilerin ka-
rakteristigini tam olarak temsil edemedigi durumlarda daha kotii bir hal alabilmektedir. 2)
ELM yonteminin simiflandirma dogrulugu, belirlenen gizli katman noron sayisindan ciddi
Olciide etkilenir. Pratik uygulamalar i¢in tasarlanan bir ELM modeli ¢cogu kez yiizlerce ya
da binlerce sayida gizli katman noron sayisina sahip olabilir [56]. Bu durumun etkileyecegi
ilk baslik tabi ki gercek uygulamalarin {izerinde ¢alistig1 gomiilii sistemler ve sahip olduklari
hafiza degerleridir. Diisiik maliyetli bir uygulamada, biiyiik 6l¢ekli ELM modelini ¢aligtira-
cak yiiksek maliyetli bir hafiza yapisi istenmez. Bu yiizden, model ¢ikisindaki bagarimdan
odiin vermeden model boyutunun azaltilmasiyla elde edilecek ¢oziim adimlar1 gerekmekte-
dir [4, 56].

Bahsedilen ilk olumsuzlugun giderilmesi adina, L2 tip diizenlemeli ELM, cekirdek
(kernel) ELM gibi yontemler onerilmis olsa da hesapsal maliyetleri ve is yiiklerinden do-
lay1 biiyiik veriler iceren uygulamalarda kullanilmalar1 ¢ok gii¢ yontemlerdir [56].

ELM gizli katmanindaki noron sayisini optimize ederek en uygun sayida néron dege-
rini bulmay1 amaglayan mevcut yontemler, artimsal 6grenme yontemi ortaya koyarlar ve bir
cogu sadece regresyon uygulamalarina hitap etmektedir. Daha sonralar1 gelistirilen Bayes

yaklasimini merkez alan Bayes ELM (BELM), cikis agirliklarini yiiksek genelleme bagarimi
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ile hesaplamak i¢in makine 6grenme yontemlerinde avantaj ortaya koyarak, ¢ikis degerle-
rinin olasiliksal dagilimin1 tahmin ederek asir1 uyumdan kacinmistir. Bu durum, karmagsik
hesaplar1 icermesi ve siniflandirma iglemine uyarlanamadig: i¢in ortaya tam bir ¢6ziim ko-
yamamuistir [56].

Bu tez ¢alismasinda [56] referansinda onerilen Seyrek Bayes (SB) 6grenme yaklagi-
min1 temel alan Seyrek Bayes U¢ Ogrenme Makinesi (Sparse Bayesian ELM—SB-ELM),
gii¢ kalitesi olay siniflandirma islemi i¢in uyarlanmistir.

SB-ELM yapisi, geleneksel ELM yapisinda oldugu gibi rastlantisal olarak iiretilen gizli
katman parametlerini takiben, c¢ikis agirliklarinin seyrek temsillerini bularak, gizli katman
noron sayisina ekleme ya da silme yapmadan ¢oziime ulagan bir yontemdir. Cikis agirliklar:
olarak tespit edilen By (k =0,...,L ve L gizli katman noron sayis1) degerlerinin seyrek
tahminlerini bulmak amaclanir. SB-ELM yonteminde, seyreklestirme islemi, Bayes istatistik
yaklagiminda kullanilan otomatik ilgililik belirlenim (Automatic Relevance Determination—
ARD) yontemine dayanmaktadir. Burada, cikis agirliklar: B degerleri lizerinde iistiin-Onsel
(hyper-prior) a; dagilimi taranarak bazi 8y degerleri sifir olarak ayarlamr. Ustiin-onsel p(a)
dagiliminda ilgililik derecesine gore ¢ikis agirliklarindan bir ¢coguna seyreklestirme islemi
uygulanir ve gizli katman néronlar1 budanarak sadelestirme yapilmig olur. Tiim bunlar, SB—
ELM yapisinin hem SB 68renme yaklasimindaki yiiksek genelleme ve seyreklik hem de
ELM yapisindaki evrensel yaklasiklama ve etkili 6grenme hiz1 gibi olumlu yonleri yapisinda

topladigini gostermektedir [56].
ELM smiflandirici yapisi icin Bayesci Cikarim

Burada, ELM 6grenme yapisindan farkli olarak, 8 ¢ikis agirliklart vektorii Bayes yontemi
kullanilarak &grenilir. Yani H* genellestirilmis ters ifadesi direkt olarak hesaplanmaz. Ar-
tik SB-ELM icin giris vektorii, gizli katman ¢ikis1 olan H ifadesidir. Yani, Bayes 6grenme

tabanli ELM yapisi i¢in girigler (4.47) ile su sekilde tanimlanir [56]:

H=[h(0;x;),....hy(0;xy)], He RV
(4.47)
hi(O;x;) = [1,h1(601:X), ... he (OL:x)], i=1,....N
Burada genel anlatima, temel simiflandirma yapisi (ikili siniflandirma) ile devam edilecektir.

Ikili simiflandirmadaki her egitim drneginin bagimsiz bir Bernoulli olay1 oldugu ve Bernoulli

dagilim olasiliginin p(¢|x) oldugu diisiiniilebilir. Buradan hareketle, olabilirlik ifadesine ait
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detaylar (4.48) ile su sekilde yazilabilir:

1-¢

N t;
ptp) = | [ofomap) [1-ofvm:p)]
i=1

| 4.48
Y bipl = ——ng -

Y(hi; 8) =hp

burada o (-) sigmoid fonksiyonudur ve t = (71,...,ty)", 1 € {0,1} ve B = (Bo,...,BL) ola-
rak tanimlanmustir. ARD iistiin-parametresi (hyperparameter) ay degerini kullanarak, her 5y

parametresi i¢in bir sifir-ortalama Gauss onsel dagilimi (4.49) ve (4.50) ile ifade edilebilir

[56]:

(Belw) = N (Bil0.a7!) (4.49)
L 2
g akﬁk

= | | — e — 4.50

burada, @ = [, ay, .. .,ozL]/ olarak tanimlidir. Bilinmesi gereken 6nemli bir nokta, her S
ifadesine atanmig bagimsiz bir @ degerinin var oldugudur. ARD 06nsel ilgililik tarama yon-
temi, B agirliklarinin sifir degerlerini kontrol ederek belirgin gizli noronlar1 segme islemini
gerceklestirir. Son adim olarak, ¢ikis siniflart olan t sartlar1 tizerinden @ ve H ifadelerine ait
olabilirlik degerini tiimlestirme islemi gelmektedir. Burada « degerlerinin belirlenmesi tiim-
lesik olabilirlik degerini, B agirliklarinin integrasyon islemi neticesinde maksimize ederek

gerceklestirilir. Bu integral ifadesi (4.51) ile gosterilmistir:

p(tla. H) = / p(tIB.H) p(Bla)dB @51)

Bu 6grenme yordaminda, siirecin merkezini teskil eden nokta, p(t|a, H) dagilimini
ortaya koyarak tiimlesik olabilirlik degerini maksimize edip @ parametresini belirlemektir.
Bununla birlikte esitlik (4.51) ile verilen integralin ¢6ziimii ¢cok da sade adimlar icermemek-
tedir. Bu nedenle, ARD yontemi ile Laplace yaklasim yontemiyle bir Gauss yakinsamasi
gerceklestirilerek ¢oziim adimlarina devam edilir [56]. Gauss yakinsama iglemi sonrasinda

logaritmik-sonsal fonksiyona ait bir karesel Taylor agilimi elde edilir. Burada yakinsanan
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Gauss dagiliminin ortalama ve ortak varyans (kovaryans) degerleri sirasiyla, Laplace acili-
minin mod degeri ve negatifi alinan ikinci tiirev degerine (Hessian matrisi) karsilik gelir.

Ozetlenen bu ifadeler matematiksel olarak (4.52) ile gosterilmigtir [56]:
In{p(t18. H)p(Ble)}

T Te B O Y
n l—[y’( _yi) +In HEeXP _T (452)

i=1

N
= > {tnyi+(1=5)In(1-y)} - —,B AP +sbt
i=1

burada, y; = o {Y (h;; B)} ve A = diag () olarak tanimlidir. Sabit katsay1 degeri i¢in belirle-
nebilecek deger de sbt = Zi:o (Inag —1/21In2n) olarak B degerinden bagimsiz olarak atana-
bilir. Genel olarak, Laplace aciliminin mod degeri olan B8 parametresini, Newton—Raphson
dongiisel yinelenmis agirlikli en kiiciik kareler (Iterative Reweighted Least Squares—IRLS)
yontemi ile elde etmek akilci olur. Verilen (4.52) esitliginin gradyen degeri VE ve Hessian

matrisi ® ortaya ¢ikarilmalidir. Her iki ifade sirasiyla (4.53) ve (4.54) ile verilmistir:

N
VE = VgIn{p(tI8,H)p(Bla)} = > (ti-y)hi—AB =H (t-y)-AB (4.53)
i=1
® =VgVsn{p(t|g,H)p(Bla)} = —(HWH+A) (4.54)
burada, y = [yy,..., yN]’ olarak tanimhidir, W bir N X N kosegen matristir ve elemant W; =

y; (1 = y;) bilesenidir ve do/dY = o (1 — o) ile belirtilmistir. Bu nedenle, IRLS y6ntemi kul-
lanarak 8 degeri (4.55) ifadesinde gosterildigi gibidir:

Byeni = Besii— @' VE = (H'WH + A) 'H'WE (4.55)

burada, 7 = HB + W1 (t—y) olarak verilmistir. Gauss dagilimmin merkez degeri ﬁ ve ortak
varyans matrisi X, B degerine bagh Laplace yaklasiklig ile (4.56) ve (4.57) ifadelerinde
gosterildigi sekildedir:

TH' Wt (4.56)

M ™
I

(HWH+A)™' (4.57)
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Bu adimlardan sonra, p(t|8,H) p(B|a) «< N(B,X) ifadesi elde edilir. B icin bu Gauss yak-
lagiminin ortaya cikarilmasindan sonra (4.51) integral islemi artik daha sade bir hale ka-
vusmustur. Burada, logaritmik tiimlesik olabilirlik ifadesi artik (4.58) ile gosterilen sekliyle

yazilabilir:

L(a)=Inp(tle,H)

= ——[NIn(27) +In|W + HAH'| + (1) (W + HAH)™! f] (4.58)

=—=|NIn(27)+1In|C|+ (}) C'¢

burada, C = W+HAH olarak tanimlanmustir. Simdi £ (@) agiliminin diferansiyel ifadesini

a degerini sifira gotiirecek sekilde yazarsak (4.59) elde edilmis olur [56] :

oL@ 1 1 1,

— =2 —=B;=0
dar  2ap 2% 2Pk
yeni 1 — X (4.59)
=a™ = -
By

Buraya kadar takip edilen adimlar sonrasinda, 5y ve @ parametrelerinin baglangic degerleri
olan B ve X degerleri (4.56) ve (4.57) ile giincellenir. Bu iki de8eri kullanarak @ parametresi
(4.59) ifadesine dek yeniden giincellenir. Bu siirec, tiimlesik olabilirlik fonksiyonu mak-
simize edilene dek devam eder. Son olarak olasilik dagilimi p(fyenilXyeni, ﬁ) ifadesi (4.48)

kullanilarak tahmin edilir [56].
Bayesci cikarima seyreklik 6zelliginin katilmasi

Daha once bilgisi verilen ARD 6nsel parametre tarama yontemi, ¢ikis agirliklarinin bir kis-
minin degerini sifir olarak belirleyip baglh olduklar1 gizli katman néronlarimi budama islemi
gerceklestirir. Burada 6zetlenecek adimlarda, seyrekligi gerceklestirme yoluna deginilecek-

tir. (4.58) ifadesinde tanimli olan C parametresi «; terimine bagli olarak ayristirilirsa, £(a)
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(4.60) ile gosterildigi sekilde yeniden yazilir:

1 VS
Llo)=—; NIn(27)+In|C_| + (})' C ;1

'c-1% 2
M] (4.60)
ak + b CZ, b

2

—Inay +1n (ak + [)k’C:}(I)k) -

lnak —ln(ak + Sk) +

1
=L(a)+ 5

g + Sk

burada, s; = h'C~ by olarak, g; = b'C,t olarak tammlidir ve by, ise H matrisin &. siitu-
nunu temsil eder. L(a@_;) ifadesi, a; parametresinin dahil edilmedigi tiimlesik olabilirliktir.
C_ ifadesi ise by ve ay parametrelerinin dahil edilmedigi C matrisini temsil eder. Boylece
L(a_y), ay ile ilgisizdir. £(«) ifadesinin tiirevini a; parametresini sifira gotiirecek sekilde

yeniden diizenleyerek, duragan (kararli) nokta su sartlar altinda elde edilmis olur:

52

eger g2 > S
A 2 _g k
ay = q; k

[oS) eger q,% < sk

Tiimlesik olabilirlik ifadesini maksimize etmek i¢cin @ dongiisel isleminin gerceklestirildigi
stirecte, baz1 ay degerlerinin sonsuza gitme egiliminde oldugu goriiliir. Bu durum ortalama

deger ﬁ ve ortak varyans X degerlerini (4.61) ve (4.62) ile gosterildigi sekilde etkiler [56]:

-1
lim Ekk = lim {I);{VV,I)]c +ak} =0 (4.61)
Q) —00 a—00
lim B = lim {skb;mfi} =0 (4.62)
Qf—00 af— 00

burada, &, parametresi £ matrisinin k. satirini temsil eder. (4.61) ve (4.62) limit degerleri
Bir ~ N(0,0) benzerliginin sifira esit oldugunu gosterir. Bu nedenle karsilik gelen /4 (6;x)
degerleri budanirken, p(t|@, H) olabilirlik ifadesini en iyi sekilde maksimize eden degerler
kalir ve boylece seyreklestirme saglanmig olur [56]. SB-ELM yapisina ait matematiksel an-
lattim her ne kadar iglemsel olarak karmasik yapida goriinse de, ortaya koydugu avantajlar
neticesinde, SB-ELM ile egitilmis bir modelin seyreklestirme iglemi ile cok daha az sayida

gizli katman noronu icermesi hesapsal maliyeti olumlu anlamda etkilemektedir.
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4.2.3. Agirhklandirilms U¢ Ogrenme Makinesi (W-ELM)

W-ELM yapisi, egitim setinde dengesiz sinif dagilimi igerigi ile ortaya c¢ikan ve denge-
siz 6grenme (imbalance—learning) olarak adlandirilan soruna bir ¢6ziim olarak ortaya atilmig
ELM gelistirmesidir. Bununla beraber, dengeli 6grenme yapilarinda da kullanilmaktadir.

W-ELM yonteminde, temel ELM yapisina gore art1 deger ifade eden 6zellik, 6grenme
agsamasinda siniflara ek bir agirliklandirma iglemi uygulanmasidir yani her bir egitim 6rne-
gine fazladan birer agirlik atamasi gerceklestirilir. Teorik olarak, her egitim 6rnegi (x;) dege-
rine, N X N boyutlu W kosegen agirlik matrisi atanmaktadir. Agirliklandirma siireci, azinlik
sinifi tegkil eden 6rneklerin 6grenmedeki negatifligini yenmek adina, bu siniflara daha biiyiik
degerli bir agirlik atamasi gerceklestirirken, cogunluk sinif i¢in bunun tam tersini uygular. Bu
yaklagim, W-ELM yapisinin bagarimini geleneksel mimariye gore iistiin kildig1 gibi uyarla-
nabilir agirlik karakteristigi ile hesapsal maliyeti de azaltir. W-ELM, tasarim olarak ¢oklu
siniflandirma uygulamalarina, temel ELM yapisina gore daha kolay adapte edilebilmekle bir-
likte daha diizenli ve uygun bir 6zellik haritalama ortaya koyar. Burada W-ELM yontemine
ait genel bilgiler verilecektir. Daha kapsamli bilgiler [55, 113] kaynaklarindan elde edilebilir.

Temel ELM yontemindeki amacin (4.63) ifadesindeki bilesenleri minimize etmek ol-
dugu belirtilmisti.

Amag Minimize) [HB-T|" ve || (4.63)

Bu ¢oziimiin optimizasyon bakis agisi ile ele alindig1 ifadeye, belirlenen ek agirlik mat-

risi W, eklenip yeniden diizenlenirse, (4.64) ile verilen ifade elde edilir:

N
. 1 1
Amag (Minimize)  Le,,, = 51181 +CWaz > I€]° o
i=1 .

Kisitlar (Subject to) h(x;)B = tl.T— l-T, i=1,...,N

burada, &§; = [&1, . . ., & m] vektoril, her x; egitim veri rnegi i¢in m ¢ikis diigtimlerine ait hata
degeridir. h(x;) ifadesi gizli katmandaki 6zellik haritalamay1 x; ve B parametrelerine bagh
olarak olusturur. (4.64) ifadesinin ¢6ziimii KKT teoremi kullanarak, N egitim Ornek sayili

ve gizli katmaninda L adet noron bulunan bir yapi icin (4.65) ile su sekilde belirtilir [113]:

I -1
HT(— + WHHT) WT N < L olmasi durumunda
B=H'T= C (4.65)

I -1
(E +HTWH) WH'T N > L olmasi durumunda
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Yapiya eklenen W, kosegen agirlik matrisinin belirlenmesi, W-ELM yapisinda 6nemli
bir rol oynar. Bu caligmada [55] calismasindaki agirliklandirma semast kullanilmistir. Bu
yonelimde, agirlik degerleri azinlik ve cogunluk siniflardaki 6rnek sayilarina gore otomatik

olarak belirlenir. (4.66) ifadesi ile bu durum su sekilde belirtilir:

1 1
Waamniik) = W) Wa(goguntuk) = #)
i

i

(4.66)

Burada ikili simflandirma igin diisiiniiliirse #(;) azinlik siniftaki 6rnek sayisim, #(z;")
ise cogunluk siniftaki 6rnek sayisini temsil etmektedir. Coklu siniflandirma isleminde azinlik
smif ifadesi, her siniftaki ortalama 6rnek sayisinin altinda 6rnek igceren sinif olarak tanimla-
nir. Bu saymin tizerinde 6rnek igeren sinif ise cogunluk sinif olarak islem goriir ve o degere
gore agirhiklandirilir. Matematiksel anlatimi 6zetleyen algoritma adimlarina Sekil 4.23 ile

ulagilabilir. Daha detayli agiklamalar [55, 113] ¢alismalarindan saglanabilir.

Giris:
1: Egitim veri seti N = {(x;,t;),x; € R",t; e R™i = 1,2...,N}.
Cikas:
2: ELM Cikis Agirliklar: T = HB ile B hesabu.
Baslangig :
3: Giris agirliklar ve esik degerlerinin rastlantisal olarak belirlenmesi.
4: fort=1,2,....T. do
5:  Azinlik ve ¢cogunluk sinif sayilarinin ek agirlik degerleri i¢in hesapla,
6: Kosegen ek agirhik matrisi W; i =1,...,N hesapla,
7:  H matris hesapla,
8:  Cikis agirliklarini (4.65) ile hesapla,
9: end for
Test :

Simnuf etiketi belirli olmayan bir x 6rnegini (4.46) ile tahmin et.

Sekil 4.23: Onerilen W—ELM yontemine ait algoritma adimlar

Bu boliim boyunca, tez ¢calismasinda gii¢ kalitesi olaylar1 siniflandirma iglemi icin 6ne-
rilen akilli oriintii tanima sistemine ait metodoloji hakkinda bilgiler verilmistir. Tezin me-

todolojisi genel cerceve olarak, iki ana baslikta incelenmistir: 1) Oznitelik Cikarimi ve 2)
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Akilli Siniflandirict Yapilart. Makine 6grenme tabanli siniflandirma uygulamalarinda, isle-
necek ham veri seti karar asamasinda kullanilacak yeterli bilgiye sahip degildir. Bu durum
miimkiin olsa dahi, veri setinin hacmi ve igerigi siniflandiric1 yapisinin iglem yiikiinii asabi-
lir ya da kullanilan donanimsal cihazin hafiza degerleri diginda kalabilir. Bu nedenle, isaret
isleme alaninda ortaya atilan istatistiksel, zaman—frekans alan1 doniistimleri, zaman—0l¢ek
doniisiimleri, model tabanli ve yine filtreleme ve doniisiime dayali diger yontemler toplu
ya da tek tek kullanilarak, ham veriden anlamli bilgiler elde edilir. Boylece hem 6znite-
lik uzayinda anlamli bir dagilim elde edilmis olur hem de boyut azalimi ile hesapsal iglem
maliyetleri de en aza indirgenmis olur. Bu tez calismasinda, gii¢c kalitesi olay siniflandir-
mas1 alaninda kabul gérmiis ve geleneksel yontemler arasina girmis DWT-MRA yontemine
ait ozniteliklerin ve temel istatistik hesaplamalarindan elde edilen 6zniteliklerin yam sira,
bu alana kazandirilan ve gii¢ kalitesi olay siniflandirma islemi i¢in uyarlanan Histogram,
Permiitasyon Entropi, Yerel Tepe Noktalar1 ve Anlik Zaman Bolgesi 6zniteliklerini de
kullanarak zengin bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Basarima katki saglamas1 agisindan,
elde edilen Oznitelik setlerine Fisher Vektor kodlama uygulanarak, siniflandirict i¢in daha
dogrusal bir veri dagilimi olusturmak amaclanmastir.

Boliimiin ikinci kisminda, tez ¢calismasinda kullanilan makine 6grenme tabanli siniflan-
diricr yapilarina ait yontem altyapilarn 6zetlenmigtir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan ve de-
tayli olarak analizleri gerceklestirilip bulgularin elde edildigi li¢ ana siniflandirict yapist; Ug
Ogrenme makinesi (ELM) ve bu yapinin gelistirilmis siiriimleri olan, Seyrek Bayes U¢ Og-
renme Makinesi (SB-ELM) ve Agirliklandirilmis Ug Ogrenme Makinesi (W-ELM) yo6n-
temleri olarak siralanmustir. Onerilen yontemlerin, gii¢ kalitesi olay incelemeleri ile makine
o0grenme alanlar1 arasina koprii olusturacak sekilde kullanilmasiyla, alana sagladigi altyapi
katkist da ¢alisma boyunca goz oniinde tutulmus ve degerlendirilmistir. Temel yapinin deza-
vantajlarin1 giderecek yonde gelistirilmis SB-ELM ve W—ELM yapisinin gii¢ kalitesi olay-

lar1 siniflandirma islemine uyarlandigi yontem detaylarina boliimde genisce yer verilmistir.
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5. BULGULAR ve INCELEME

Bu tez calismasinda, Tiirkiye iletim hatlarindan elde edilmis gii¢ kalitesi olaylarindan
olusan gercek veri setinin incelemesi ve siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Onerilen sis-
temin akig1 boyunca sirasiyla gerceklesen: Verilerin on isleme siireci, ham verilerden 6z-
niteliklerin elde edilmesi ve karar asamasinda akilli siniflandiric1 yapisinin olay isaretlerini
tespit etmesi basamaklarindan elde edilen bulgular, bu boliim boyunca detayl olarak su-
nulacaktir. Bulgularin elde edilme siirecinde tezde Onerilen makine 6grenme tabanli temel
siniflandirici yapisi olan ELM yonteminden baglayarak, W-ELM ve SB-ELM akill1 sinif-
landic1 yapilarina ait sonuglar kullanilmigtir. Boliimiin ilk alt baghiginda, daha once tanim-
lanan 6znitelik ¢ikarim metodolojisinden elde edilmis bulgulara yer verilecektir. Onerilen
her yonteme ait 6znitelik seti detayl olarak sunulacaktir. Boliim sonunda, akilli siniflandirici
cikiglarindan elde edilen gii¢ kalitesi olay belirleme bulgular1 verilmeden 6nce, kullanilan
degerlendirme olciitleri ve kriterler hakkinda da 6zet bilgiler sunulacaktir. Tablo 5.1, calisma
kapsaminda olusturulmus gergek veri setinden se¢ilmis, bulgularin elde edilmesi ve incele-
meler icin tasarlanmis olan “uygulama veri seti”” hakkinda icerik ve say1 bilgisi sunmaktadir.
Bolim sonuna kadar, veri setindeki olay siniflari burada verilen notasyona uygun sekilde

kullanilacaktir.

Tablo 5.1: Olay Tiirleri ve Simif Kodlar1

Olay Tiirii Sinif Kodu Veri Sayisi

Normal Siniis 085 300
Cukur 0$, 300
Tepe 0S3 300
Kesinti (O 300
Harmonik OS5 300
Toplam 1500

5.1. Giic Kalitesi Olaylaria ait Ozniteliklerin Analizi

Bu kisimda, tez ¢alismasinda kullanilan ve Boliim 4.1 ile matematiksel 6zellikleri veri-
len 6znitelik ¢ikarim yontemlerine ait gorsel ve sayisal veriler, 6zniteliklerin etiket bilgileri,
kodlanmis kisaltmalar1 ve olusan 6znitelik setinin son durumda aldig1 biitiinciil yapis1 sunu-

lacaktir. Burada, tez ¢calismasinda kullanilan ve Onerilen yontemlere ait 6znitelik bulgulari



ayrintili olarak incelenecektir. Bu grafiksel ve sayisal gosterimlerle birlikte 6nerilen tiim 6z-
nitelik alt setlerine ait detayl bilgiler tablolar halinde sunulacaktir.

Tablolarda verilecek olan islem siireleri, tez calismasinda kullanilan ve esit sayidaki 5
farkli sinif etiketi ile toplamda 1.500 veriden olusan gercek gii¢ kalitesi olaylarina ait zaman
degerleridir. Tanim olarak, toplam islem siiresi, 1.500 adet olayin tiimiiniin ilgili 6znitelik
cikarim yontemi ile islendigi siireyi ve tek olay ortalama islem siiresi de toplam siirenin olay

bagina diisen ortalama degerini saniye (s) ve mili saniye (ms) birimi ile ifade etmektedir.

5.1.1. Ayrik Dalgacik Oznitelik Seti

Tablo 5.2 ile DWT-MRA tabanl 6znitelik alt setine ait bilgiler verilmistir. 8 seviye
olarak ayristirilan olay isaretlerinden toplamda 18 adet 6znitelik elde edilmistir. DWT-MRA
yonteminden elde edilen detay vektorlerine, delta standart sapma (D) 6lgiitii, Entropi (E) 061-
ciitii ve Enerji (Energy ve Engyuzde) ol¢iitleri uygulanarak ilgili 6znitelik seti elde edilmistir.
Burada engyuzde ile etiketlenmis 6znitelik, yaklasim isaretine ait enerji yilizdelik degeridir.
Tiim olaylara ait toplam islem siiresine bakildiginda, yaklasik olarak 24s degeri ile karsilas-
maktayiz. Bu durum, DWT yonteminin filtreleme yapisindan ve doniisiim tabanli bir yontem

olarak karsimiza ¢ikmasindan kaynaklidir.

Tablo 5.2: DWT-MRA tabanli 0znitelik alt seti

DWT MRA TABANLI OZNITELIKLER

Etiket Tanim Adet
D STD 8
E Entropi 8
Energy Ortalama Enerji 1
Engyuzde Yaklagimin Enerjisi 1

Toplam say1 18

Toplam islem siiresi (s) 23,659
Tek olay ortalama islem siiresi (s) 0,016

Takip eden grafiklerde, “db4” dalgacik fonksiyonu kullanilarak, 8 seviye olarak ayristi-
rilmis DWT-MRA detay ve yaklasim vektorlerine ait gosterimlere yer verilmistir. GOosterim-
ler dncesinde, DWT-MRA ayristirmasi yapilan ornege ait dalga sekli verilmistir. Grafiklerde,

di,...,dg detay vektorlerini, ag yaklagim vektoriinii ve s ise orijinal igareti temsil etmektedir.
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Genlik (pu)

. . . . . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayist

Sekil 5.1: DWT-MRA i¢in 6rnek isaret: Normal siniis

Sekil 5.1 ile DWT-MRA ayristirmasi gerceklestirilmig bir saf siniis dalga sekli gosteril-
mistir. Normal ¢calisma durumunu gosteren bu dalga sekline ait ayristirma detaylari, Sekil 5.2
ile gosterilmistir. Burada herhangi bir olay gerceklesmedigi icin yiiksek ya da diisiik frekans

bilesenlerinde herhangi bir belirgin degisme goze ¢carpmamaktadir.

Normal Siniis - 8 Seviye Detaylar

a8 ot
-05F d

05} -

d8 ot

-0.5 d
02F R

d7 o[
-0.1 ]
0.05

dé o \f

-0.05
0.04
d5 o
0.02
0.02 =
0
o o
0,005 =

d3 of 3
-0,005
0,005

d2 o
-0,005
0,002

-0,002

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayis1

Sekil 5.2: DWT-MRA normal siniis detaylar
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Sekil 5.3 ile analizi gerceklestirilen 6rnek bir cukur olay1 verilmigtir. Bu olay isare-
tine, DWT-MRA uygulanmasi sonucu elde edilen detaylar Sekil 5.4 ile gosterilmistir. Cukur
olaymin baslangici d; — ds aras1 yiiksek frekanslh bilesenlerde acik¢a goriilmektedir. Burada
olayin diizeldigi anin ornek sayisinin yaklagik 3.500 degerinde oldugu ana denk geldigi de

tespit edilebilmektedir.

a8

ds

d7

dé

d5

d4

d3

Genlik (pu)

. . . . . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayist

Sekil 5.3: DWT-MRA i¢in 6rnek isaret: Cukur

Cukur - 8 Seviye Detaylar

0.5
-0.5F

0.5k
-0.5F

0.1
0

02f

0.05

0.01
-0.02

0,004

1500 2000 2500 3000 3500 4000

Ornek Sayist

500 1000

Sekil 5.4: DWT-MRA c¢ukur olay1 detaylar
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Gernlik (pu)
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayilari

Sekil 5.5: DWT-MRA i¢in 0rnek isaret: Tepe

Burada incelenen olay, Sekil 5.5 ile dalga sekli verilen tepe olayidir. Sekil 5.6 ile veri-
len DWT-MRA detaylarindan incelenebilecegi iizere yine olayin basladig1 andaki, 6zellikle
dz — ds aras1 detaylarin degisimleri karakteristik yapidadir. Bu degisimler, bir yoniiyle cukur

olaym ¢agristirtyor olsa da, genlik degerlerinden dolay: ayirt edicilik olugsmaktadir.

Tepe - 8 Seviye Detaylar

a8 é\/\/\/\/\/\/\/\/

d8 ok \

o
S o
o o
o o O
S N
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T
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e
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-

——
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)

o

—=

——

&»

0,002
1 ,
d '0'082 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayist

Sekil 5.6: DWT-MRA tepe olay1 detaylar
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Genlik (pu)
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Sekil 5.7: DWT-MRA i¢in 6rnek isaret: Kesinti

Analizi gerceklestirilen kesinti olayina ait dalga sekli, Sekil 5.7 ile verilmistir. Sekil
5.8 incelediginde DWT-MRA katsayilarindaki degisimler, kesicinin agtig1, sistemin enerjisiz

kaldig1 noktayi agik bir sekilde gostermektedir.

Kesinti - 8 Seviye Detaylar
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Sekil 5.8: DWT-MRA kesinti olay1 detaylar
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Genlik (pu)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Ornek Sayisi

Sekil 5.9: DWT-MRA i¢in 6rnek isaret: Harmonik

Veri setinde bulunan olay siniflarindan sonuncusu, harmonik bozulmalar1 igcermekte-
dir. Sekil 5.9, analizi gerceklestirilen dalga seklini gostermektedir. Sekil 5.10 ile gosterilen
DWT-MRA detaylarinda, harmonik belirtilerin dg ve d7 basamaklarinda goriildiigii soylene-
bilir. Sirasiyla 450 —250Hz bant degerlerine karsilik gelen bu detaylar iilkemizde 6zellikle

yaz aylarinda iletim kademesine dek yansiyan 5. ve 7. harmoniklere isaret etmektedir.

Harmonik - 8 Seviye Detaylar
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Sekil 5.10: DWT-MRA harmonik olay1 detaylar
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Buraya kadar verilen analizlerde, olay isaretlerine uygulanan DWT-MRA islemine ait
ham verilerin grafiksel gosterimleri verilmistir. DWT-MRA 0znitelik setinin analizine, detay
vektorlerine uygulanan delta standart sapma, entropi ve enerji Ol¢iitleri sonrasi elde edilen
Oznitelikler ile devam edilecektir.

Detay vektorlerinin boyutunun azaltilarak, anlamli 6zniteliklerin elde edilmesi adina
kullanilan ilk adim Dgtp yontemi ile atilmistir. Sekil 5.11 ile tiim Dgtp Ozniteliklerinin si-
niflara gore dagilimi gosterilmistir. Grafikteki dikey belirte¢ ¢izgileri, her 300 adimda bir
belirlenerek, siniflarin ayrimini ortaya koymaktadir. Ozellikle ilk iki simif, yani saf siniis ve
cukur olaylarinda D1 — D5 detaylarinin ayirt ediciligi sorgulanir nitelikte olsa da [90] ca-

lismasi ile sunulan analizlerde, basarima olan etkileri dl¢iilmiis ve pozitif katki sagladiklari

goriilmiistiir.
» Delta Standart Sapma Oznitelikleri
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Sekil 5.11: DWT-MRA delta standart sapma 6znitelikleri

Sekil 5.11 ile verilen grafikler incelendiginde, OS3 — 0S5 arasi olay siniflarina ait Dgp
Ozniteliklerinin, dagilimda 6nemli dl¢iide ayirt edicilige sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.12 ile gosterilen grafiklerde, DWT-MRA detaylarina Entropi olciitii uygulan-
masi ile elde edilen Ozniteliklerin olay simiflarina gore dagilimlari verilmistir. Buradan da
goriilebilecegi iizere, siif i¢i 6znitelik dagilimlart homojen 6zellikte olsa da siniflar arasi

dagilimlarda ayirt edici bir karakteristik ortaya konulmaktadir.
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Entropi Oznitelikleri
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Sekil 5.12: DWT-MRA Entropi 6znitelikleri
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Enerji Oznitelik Genlikleri
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Sekil 5.13: DWT-MRA Enerji 6znitelikleri

Sekil 5.13, detaylarin ortalama enerji degerlerinin hesaplanmasi ile elde edilen 6zni-
telikleri gostermektedir. Siniflara gore cizilmis bu dagilim grafiginde, enerji 6zniteliklerinin

her sinif i¢in ayirt edici yapida oldugu acik bir sekilde goriilmektedir.
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Yaklasim Is. Enerjisi
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Sekil 5.14: DWT-MRA Yaklasim isareti enerjisine ait 6znitelikleri

Sekil 5.14, yaklagim isaretine ait enerji yiizde degerlerini gostermektedir. Sinif bazinda
dagilim incelendiginde, bu 6znitelik setinin siniflara gore karakteristik olarak ayrildigi goriil-
mektedir. Kesinti ve harmonik siniflarinin yaklagim enerjileri incelendiginde birbirine yakin

degerlerde oldugu goriilmektedir.

5.1.2. Temel Istatistik Parametreleri Oznitelik Seti

Tablo 5.3 ile temel istatistik parametrelerinden faydalanarak olusturulan alt 6znitelik
setine ait ayrintili bilgiler verilmistir. Burada ham isarete, herhangi bir doniisiim uygulanma-
dan dogrudan tablodaki istatistik tanimlar1 uygulanmistir. Bu yontem sonucunda elde edilen
oznitelik seti, 9 elemandan olugmaktadir.

Burada doniisiim tabanli bir yontem uygulanmadan, sadece istatistiksel hesaplar ya-
pildig: icin, islem siireleri DWT yOntemine gore daha kiiciik degerlerde kalmistir. Temel
yapidaki istatistiksel hesaplamalarin yani sira, carpiklik ve basiklik yiiksek dereceli moment
degerleri de istatistik 6znitelik setine eklenmistir.

Veri dagilimi icin de daha net bilgi vermesi acisindan, istatistik tabanli 6zniteliklerin
gosteriminde, serinin son iki elemanina ait grafikler tercih edilmistir. Istatistik 6znitelik seti-

nin 8. eleman ¢arpiklik ve 9. elemani ise basiklik 6znitelikleridir.
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Tablo 5.3: Istatistik tabanli 6znitelik alt seti

TEMEL ISTATISTIK TABANLI

OZNITELIKLER (Ist)

Etiket Tanim Adet
RMS Etkin deger 1
min, maks Minimum, Maksimum 2
mean Ortalama 1
median Ortanca 1
mode Mod 1
std Standart sapma 1
skw Carpiklik 1
kurt Basiklik 1

Toplam say1 9

Toplam islem siiresi (s) 2,077

Tek olay ortalama islem siiresi (ms) 1,385

Sekil 5.15, carpiklik ifadesine ait 6znitelik dagilimin1 gostermektedir. Goriilebilecegi
tizere, saf siniis yani normal sartlar1 ifade eden simif dagilimindaki diizgiinliik net bir se-
kilde goriilmektedir. Giirtiltiiler neticesinde arada bozucu etkilerin bulundugu goriilmektedir.
Ozellikle tepe, kesinti ve harmonik siniflarinda yiikselen degerlerde carpiklik goriilmektedir.

Bu farklilik da ilgili 6znitelik seti i¢in olumlu bir karakteristik olusturmaktadir.
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Sekil 5.15: Istatistik-8: Carpiklik 6znitelikleri
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Sekil 5.16: Istatistik-9: Basiklik 6znitelikleri

Sekil 5.16 ile istatistik tabanli 6znitelik setinin son elemant olan, basiklik 6zniteligine
ait dagilim gosterilmistir. Grafikteki dagilim sinif bazinda incelendiginde, basiklik ol¢iitii-
niin siiflar aras1 onemli ayirt edicilik ortaya koydugu sdylenebilir. Géze carpan bir diger
nokta, cukur ve tepe smiflarinin basiklik degerlerinin benzer degerlerde degisim gosteriyor

olmasidir.

5.1.3. Histogram Oznitelik Seti

Tablo 5.4, Histogram yonteminden elde edilen 0zniteliklere ait bilgileri gostermektedir.
Histogram adimlar1 13 olarak belirlendigi icin bu 0znitelik seti de ayni sayida elemandan
olugmaktadir. Burada, Histogram yonteminin iglem siireleri dikkate alindiginda toplam iglem
stiresi ve ortalama olay islem siiresinde, diger yontemlere gore ciddi oranda azalma oldugu

da gozlemlenmektedir.

Tablo 5.4: Histogram 0znitelik alt seti

HISTOGRAM TABANLI OZNITELIKLER

Etiket Tanmm Adet
Hist Histogram (13 araliklr) 13
Toplam say1 13

Toplam islem siiresi (s) 0,288

Tek olay ortalama islem siiresi (ms) 0,192
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Sekil 5.17: Histogram Oznitelikleri

Sekil 5.17, gercek veri setinden secilmis olay Orneklerine ait histogram Oznitelik de-
gerlerinin grafiksel gosterimini sunmaktadir. Grafiklerin yorumunda, x ekseninin 6znitelik
sayisina ve y ekseninin histogram degerlerine ait oldugu goz 6niine alinmalidir. Yani ya-
tay eksen, histogram igleminde veri degerleri sayilirken kullanilan [—genlik,. ., +genlik,

tepe? epe]

araligindaki 13 adimi (6znitelik sayisini) ifade etmektedir. Diisey eksen ise bu adimlardaki
genlik degerine sahip olan 6rneklerin toplam sayisint gostermektedir.

1 —13 arasi 6zniteliklerin minimum degerden maksimum degere yaklagik olarak [—1,+1]
arast oldugu g6z oniine alindiginda, kesinti olayina ait grafikte 7. 6znitelik degerine denk ge-
len genligin sifir noktasi oldugu net bir sekilde anlasilmaktadir. Kesinti olaylarinda, sistem
enerjisiz kaldig1 i¢cin genligin sifir oldugu degerler cogunluktadir. Olay genlikleri, siniflar
arast onemli dl¢iide farklar icerdiginden, histogram ozniteliklerinin ayirt edicilik 6zellikleri

de buna paralel olarak olusmustur.
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5.1.4. Permiitasyon Entropi Oznitelik seti

Tablo 5.5, Permiitasyon Entropi (PE) ve Yerel Tepe Nokta Sayilart (Local Peaks—LP)
ozelliklerine iligkin bilgileri sunmaktadir. Islem kolaylig1 agisindan PE ve LP yontemlerine
ait oznitelik setleri birlikte ele alinarak analiz edilmistir. Burada PE o6znitelikleri, PE ve
PEqi olarak iki farkl tiirdedir. PE, olay isaretlerine ait Permiitasyon Entropi degerlerine
isaret ederken, ikinci de8er olan histogram ise PE hesabinda kullanilan dagilim degerinin
histogramini temel almistir. Burada 6 adimli dagilim kullanildig: i¢in adim sayist ile ayni de-
gerde Oznitelik iiretilmistir. LP 6zniteliginden her olay icin birer adet iiretilmistir. Her olayda
bulunan yerel tepe nokta sayisini sunan bu ifade, hesap hiz1 bakimindan son derece verimli
olmakla birlikte, burada islem siiresinin uzun olmasinin ana kaynagi PE tabanli 6zniteliklerle

birlikte ele alintyor olmasidir. Bu sette toplamda 8 adet 6znitelik bulunmaktadir.

Tablo 5.5: Permiitasyon Entropi ve Yerel Tepe 6znitelikleri alt seti

PE ve LP TABANLI OZNITELIKLER

Etiket Tanim Adet
PE Permiitasyon Entropi 1
PEqnis¢ PE Histogram Dagilimi 6
LP Yerel Tepe Sayisi 1

Toplam say1 8

Toplam islem siiresi (s) 34,545

Tek olay ortalama islem siiresi (s) 0,023

Sekil 5.18 ile gosterilen dagilim, sinif bazinda PE 6zniteliklerine aittir. Yiiksek PE de-
geri isaretin bozulma oraninin arttigini ifade etmektedir. Burada, sinif dagilimlart incelen-
diginde sinif i¢i genel dagilimi bozan bazi 6rnekler goriilmektedir. Grafikten goriilebilecegi
izere, cukur ve tepe siniflarina dahil olan boylesi iki 6rnek mercek altina alinmistir. Ge-
nel dagilimda sivrilen bu degerlerin, ham dalga sekilleri grafikte ayrica gosterilmistir. Sekil
5.18 ile verilen detaylardan goriilebilecegi iizere ilgili 6zniteliklerin kaynagi olan dalga se-
killerinde bozulmalar mevcuttur, tepe isareti aynt zamanda harmonik bozulmaya da maruz

kalmustir.
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Sekil 5.18: Permiitasyon Entropi oznitelikleri

Sekil 5.19 ile verilen grafiksel gosterimde, LP 6zniteliklerine ait dagilim sunulmakta-
dir. Tepe noktasi kavraminin tanimina gore, bir noktanin bu kapsama girmesi i¢in kendinden
onceki ve sonraki ornek degerlerinden genlik olarak biiyiik degerde olmasi gerekmektedir.
Burada saf siniis ve ¢ukur siniflarinda daha diizgiin dagilimlar elde edilmigken, tepe, kesinti
ve harmonik siniflarinda tepe noktalarinin de8isken ve daha cok sayida oldugu goze carp-

maktadir.
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Sekil 5.19: Yerel tepe noktalar1 6znitelikleri
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5.1.5. Anlk Zaman Bolgesi Oznitelik Seti

Tablo 5.6 ile anlik zaman bolgesi (ITD) 6zniteliklerine ait bilgiler verilmistir. Burada
Hilbert doniisiimii tabanh 3 adet (H By, HB,, H B3) dznitelik, alt sete dahil edilmistir. Oznite-
lik seti olusumunda, toplam iglem siiresinin DWT-MRA ve PE yontemlerine gore daha alt

degerde oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.6: Anlik Zaman Bolgesi Oznitelik alt seti

ANLIK ZAMAN BOLGESI TABANLI OZNITELIKLER

Etiket Tamm Adet
HB,3 Hilbert Tabanli - Zaman Bolgesi 3
Toplam say1 3

Toplam islem siiresi (s) 5,951

Tek olay ortalama islem siiresi (s) 0,004

Sekil 5.20, anlik zaman bolgesi tabanli 6znitelik setine ait dagilim grafiklerini goster-
mektedir. Tiim siniflara gore dagilim incelendiginde, her ii¢ Oznitelik de siniflar arasi ayirt
edicilige sahiptir. Burada HB, 0zniteligi, saf siniis ve ¢cukur siniflarinda benzer dagilim gos-

teriyor olsa da genlik farklar1 mevcuttur.
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Sekil 5.20: Anlik zaman bolgesi 6znitelikleri
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5.2. Onerilen Modelde Uygulanan Degerlendirme Yontemi ve Olciitleri

Belirli bir siniflandirma modelinin basarimini, se¢ilen 6grenme algoritmasinin diginda;
siiflarin dagilim paylari, hatali siniflandirma veya egitim ve test verilerinin tercih edilen
biiytikliigii de etkileyebilir. Modelin egitiminde, elde bulunan tiim verinin egitim isleminde
kullanilmasi etkili bir degerlendirme gerceklestirilmesine yardimci olamaz. Modelin egitim
esnasinda gormedigi verilerin test islemine katilmasiyla yorumlanacak sonuglar kayda deger-
dir. Tiim bu baglayici unsurlarin etkisini ortadan kaldirmak amaciyla ti¢lii ayirma (egitim-
dogrulama-test), tabakal1 6rnekleme, capraz gecerleme gibi bir ¢cok degerlendirme yontemi
gelistirilmistir [8].

Bu tez ¢alismasinda tercih edilen yontem, k—kat capraz gecerleme (k—fold cross vali-
dation) olarak adlandirilan degerlendirme yontemidir. Capraz gecerleme yontemi, ¢ok para-
metreli bir modelin parametre degisimine gore basarimini 6lgcmek ve kiyaslamak amaciyla
kullanilabilen etkili bir yontemdir [8]. Burada kullanilan k—kat ¢apraz gegerleme igleminde,
tiim veri seti k esit parcaya ayrilir. Esit sayida veri iceren her k parcast dongiiye alinir ve her
dongiide bir k pargasi test verisi olarak, geriye kalan (k — 1) tanesi de egitim verisi olarak
isleme alinir. £ adet dongii sonunda her dongii i¢in birer adet olmak iizere k kadar basarim
degeri ya da hata degeri elde edilmis olur. Modelin genel basarimini yorumlamak i¢in bu
degerlerin ortalamasi alinir ve tek bir bagsarim ya da hata degeri elde edilir. Farkli 6grenme
algoritmalarinin degerlendirilmesinde, k kat islem sonucunda elde edilen bagsarim dizisinin
standart sapma degeri incelenerek de yorumlamalar yapilmaktadir [56].

Sekil 5.21, 5—kat capraz gecerleme Orneginin is akisini gosteren bir anlatim sunmak-
tadir. Kat degeri 5 oldugu icin siniflandirma algoritmasi bu sayida dongii ile tekrarl olarak
calistirtlir. Bu yontemin somut tek dezavantaji da k kat sayis1 kadar dongii ile tekrar eden

isleme ihtiya¢ duyuyor olunmasidir.

WA

[ 1. Kat | [ 2. Kat | [ 3. Kat | [ 4. Kat | [ 5. Kat ]
@ Egitim () Test

Sekil 5.21: 5-kat capraz gecerleme yontemine ait 6rnek anlatim
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Bu tez ¢alismasina 6zgii olarak degerlendirme siirecinde, k—kat capraz gecerleme yon-
temine ek bir test islemi daha diisiiniilmiistiir. Belirlenen yontemde, oncesinde anlatilan
CRISP modeli ile 6zetlenen siirecte de gosterildigi gibi model degerlendirme ve uygulama
stireclerinin saglikli olarak isletilmesi i¢in gerekli islem basamaklar1 uygulanmigstir. Kullani-

lan degerlendirme yontemine ait blok semas1 Sekil 5.22 ile gosterilmistir.

1300 Saf siniis

Eo1tim Set:

200 Saf siniis

200 Cukur

Test

i e e e

Sekil 5.22: Tez calismasinda kullanilan degerlendirme yontemi
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Sekil 5.22 ile gosterildigi iizere 6znitelik ¢ikarim siireci sonunda elde edilen 1500 o6r-
nekli ana veri seti; egitim seti (1000 6rnek) ve test seti (500 6rnek) olmak iizere ikiye boliin-
miistiir. Her iki set de esit sayida dagilim gosteren 5 olay sinifindan meydana gelmistir. Tez
calismasinda kullanilan model belirleme yonteminde, onerilen makine 6grenme algoritma-
larinin egitim siireci 10—kat ¢apraz gecerleme yontemi ile gerceklestirilmigtir. Yani egitim
islemi de kendi icerisinde bir dogrulama siireci icererek, yukarida tarif edildigi iizere, 10—kat
capraz gecerleme yontemi cergevesinde hem egitilip hem de test edilerek 10 farkli model ve
bagarim degeri elde edilmistir.

Elde edilen ve sonug iireten 10 model icerisinde, toplam bagsarim degeri en yiiksek olan
model tercih edilerek “belirlenen model” tespit edilmistir. Elde edilen bu son modele, 10—kat
capraz gecerleme sirasinda hi¢ gosterilmeyen test veri seti uygulanarak deneysel sonuglar
kaydedilmigtir. Boylece onerilen tiim algoritmalar en zor sartlar olusturularak egitim ve test
stirecine tabi tutulmustur. Ayrica son kullanicinin problemine biitiinciil bir ¢6ziim olusturan
bir model Onerisi ve uygulamasi da boylece belirlenmis olmaktadir. Tez ¢alismasi sonucunda
her algoritmanin degerlendirildigi her ayri senaryo i¢in bir model saklanmis ve bu modeller
gomiilii cihazlarda kullanilabilecek yapida oldugundan son kullaniciya hitap eder tarzda bir
gii¢ kalitesi olay siniflandirict iiriin paketi elde edilmistir.

Onerilen model icin kullanilan degerlendirme o6lciitleri, kontenjans tablosu ya da hata
matrisi (confusion matrix) olarak adlandirilan bir ¢izelgenin olusturulmasina dayanan ve li-
teratiirde en cok tercih edilen olciitler icerisinden segilerek belirlenmistir [8, 114, 115]. Ikili
bir simiflandirma 6rnegi diisiiniilerek anlatilan hata matrisi genel mantigina ait gésterim Sekil

5.23 ile verilmistir.

Gercek Sinif Etiketleri

Pozitif Negatif Toplam
G Pozitif Yanl BP itif A+ B
Q oziti anlig Poziti L .
g (False Positive) (POZ't'(:.II-_?hmm)
= (FP)
N
E Negatif Yanl CN if C+ D
=) egati anlig Negati ) .
A (False Negative) (IR T
n (NT)
o (FN)
£
= A+C N
ﬁ Toplam (Gergek Pozitif) | (Gergek Negatif) (Toplam Veri)

(GP) (GN) P

Sekil 5.23: Ornek hata matrisi (confusion matrix) anlatimi
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Sekil 5.23 ile gosterildigi iizere hata matrisinin satir ve siitunlarin1 tahmin edilen ve
gercek sinif etiketleri olusturmaktadir. Pozitif ve negatif olmak iizere ikili siniflandirma {ize-
rinden gerceklestirilen bu 6zet anlatimda, hata matrisi 4 ana c¢ikti degeri liretmektedir.Bu
degerler; pozitif siniflarin dogru tahmin edildigi dogru pozitif (True Positive—TP) ve yanlis
tahmin edildigi yanlis pozitif (False Positive—FP) ile negatif siniflarin yanls tahmin edildigi
(False Negative—FN) ve dogru tahmin edildigi dogru negatif (True Negative—TN) ifadelerin-
den olugmaktadir. Satirlarin toplamini sirastyla Pozitif Tahmin (PT) ve Negatif Tahmin (NT)
degerleri, siitunlarini toplamini da sirasiyla Gergcek Pozitif (GP) ve Gercek Negatif (GN)
degerleri olusturmaktadir.

Hata matrisinden elde edilen bu 6zel indis degerlerinden faydalanarak, siniflandirici
basarimlarini tespit edip degerlendirilmesini saglayan bir¢cok basarim 6l¢iitli bulunmaktadir
[114]. Devam eden anlatimda, bu tez ¢alismasinda kullanilan ve Sekil 5.23 ile verilen indis-

lere dayali hesaplanan degerlendirme Olgiitlerine de8inilecektir.

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim veri seti izerindeki genel basarim degerini gostermek-
tedir. Matematiksel ifadesi (5.1) ile verilir. Ayrica dogruluk ifadesinin birime tiimleyen

degerine ise hata orani (error rate) olarak adlandirilir ve (5.2) ile hesaplanir:

TP+TN (A+D)
N N

Hata oran1 (Err) = 1 — Acc (5.2)

Dogruluk (Acc) = 5.1

Duyarhlik (Sensitivity): Modelin sadece pozitif sinif etiketleri tizerindeki basarim degerini

gostermektedir. (5.3) ile su sekilde hesaplanir:

TP TP A
Duyarlilik (Sens) =

GP TP+FN (A+Q) (5-3)

Ozgiilliik (Specificity): Modelin sadece negatif simif etiketleri iizerindeki basarim degerini

gostermektedir. Matematiksel gosterimi (5.4) ile verilmigtir:

) TN TN D
Ozgiilliik (Spec) = —— = -
zgullik (Spec) = =0 = Fp 7N = B+ D)

(5.4)

Bu tez calismasinda, yukarida bahsedilen basarim degerlendirme ol¢iitleri ve bunlara te-

mel tegkil eden hata matrisleri deneysel ¢alismalardan elde edilen bulgularin yorumlanmasi
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noktasinda detayli olarak verilecektir. Bu ¢calismada kullanilan ve onerilen modeller, coklu—
siniflandirma gergeklestirdigi icin [114] calismasinda matematiksel ifadeleri verilen ve ¢coklu
siniflandirmaya gore uyarlanan degerlendirme Olciitlerine ait hesaplamalar denklem (5.5) ile
sirastyla verilmistir, burada sinif sayisi m ile gosterilmistir, ayrica y ve M ise mikro ve makro
ortalama degerlerini temsil etmektedir. Makro ortalama ve mikro ortalama degerleri sira-
styla, modelin basariminin veri setleri aras1 degerlendirilmesinde ve veri setinin degiskenlik

gosterdigi durumlardaki basarim degerlendirmesinde tercih edilmektedir [8].

m TP;+TN;

i=1\ TP;+FN,+FP,+TN;
m

m FP;+FN;

i=1 TP;+FN;+FP;+TN;

m
.

Ortalama dogruluk (AveAcc) =

Ortalama hata orani (AveErr) =

Duyarhhkﬂ (mTP) =
e (TP,- +F N,~)

m TP,'
i=1\ TP;+FN;

iz TNi
Z,ﬁ](TNi + FPi)

m TN,'
i=1| TN;+FP;

m

(5.5)

Duyarhlik,, (MTP) =

Ozgiilliik ., (mSpec) =

Ozgiilliik,,;, (MSpec) =

Coklu siniflandirma isleminde kullanilan 6rnek bir hata matrisi de Sekil 5.24 ile gos-
terilmistir. Burada, yine satir ve siitun verileri sirasiyla tahmin edilen ve gercek sinif etiket-
lerini gdstermektedir. Sekil 5.24 ile verilen hata matrisine ait n;; (1 <i,j < k) elemanlar, i
siifina ait ve S; stiflandiricist tarafindan iiretilen fakat gercekte j sinifina ait olan yani § y

siniflandiricisi tarafindan tiretilen veri 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Sl eee S

St Nug | = | Ny

Sm| Niz | == | Ni

Sekil 5.24: Ornek hata matrisi: Coklu siniflandirma
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Coklu simiflandirma neticesinde elde edilen hata matrisi incelendiginde, matrisin kose-
gen eksenindeki (diyagonal) elemanlarin (i = j) dogru siniflandirilmis veri 6rnek sayilarini
gosterdigi sOylenebilir buna karsilik olarak kdsegen ekseni digindaki (off—diagonal) tiim ele-
manlarin (i # j) ise yanlg siniflandirilmig veri 6rneklerini gdstermektedir.

Tiim makine 6grenme algoritmalarinda, siniflandirici i¢in hazirlanan giris verileri yani
Oznitelik matrisi, ilk hesap edildigi hali ile kullanilmaz. Ortaya cikabilen sayisal degerle-
rin biiyiik olmasi, siniflandiric1 performanslarin1 olumsuz yonde etkileyebildigi gibi boyle
bir durum ¢ikis etiketlerinde baskinlik kurabilmektedir. Ayrica sayisal degerlerin tiimiiniin
ayni aralikta dagilim gostermesi de dengesiz durumlarin ortadan kalkmasina fayda saglaya-
caktir. Bu olumsuzluklar1 yenebilmek adina verilere normallestirme (normalizasyon) islemi
uygulanmaktadir [8]. Bu tez calismasinda, sifir ortalama birim varyans olarak da bilinen ve
genellikle z—degeri (z—score) olarak adlandirilan normallestirme yontemi tercih edilmistir.
Gerek literatiirde yapilan incelemelerde gerekse ELM basarimina olan etkisinin ampirik ola-
rak incelenmesiyle tercih edilen bu yonteme ait matematiksel ifade (5.6) ile verilmistir.

g=2 (5.6)

s

Buradaki z—deger (z;) hesaplamasinda, x; orneklerinden olusan veri dizisinin ortalama

degerini X temsil etmektedir, s ise veri dagiliminin standart sapmasidir.

5.3. Deneysel Sonuclar

Bu tez calismasinda, giic kalitesi olaylarinin siniflandirilmasi amaciyla makine 6g-
renme tabanli modeller olusturulmustur. Modellerin tasariminda, sahadan elde edilmis ger-
cek giic kalitesi olay veri seti ve Boliim 4.2 ile ayrintilar1 verilen makine 6grenme tabanli
ELM simiflandirict algoritmalar kullanilmistir. Bu alt boliimde 6ncelikli olarak, yapilan de-
neylerin teknik alt yapilar1 sunulacaktir. Yani degerlendirme yontemleri ve dl¢iitlerinin uygu-
lama teknikleri ve farkli 6znitelik setlerinin etkilerinin incelenmesi adina olusturulan senar-
yolarin tanitimina ait uygulama detaylar1 verilecektir. Bunlari takiben, incelenen modellerin
her biri icin deneysel sonuglar1 sunan tablo ve grafiksel gosterimler detaylandirilacaktir.

Incelenen modellerde kullanilan algoritmalarin etkili bir sekilde degerlendirilip kiyas-
lanabilmesi adina, Boliim 5.2 ile detaylar1 verilen ve bu tez ¢alismasina 6zgii kurulan de-
gerlendirme yontemi tercih edilmistir. Bu is akisinda, e8itim asamas1 10—kat capraz gecer-

leme ile olusturulmustur. Boylece simiflandiricilarin yiizlesebilecegi ezberleme ya da agir
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o0grenme gibi olumsuzluklarin 6niine gecilerek basarimi en yiiksek modelin tespit edilmesi
saglanmigtir. Devaminda, egitim sirasinda hi¢ kullanilmamis olan ayri bir veri seti ile de,
belirlenen bu modele tek seferde test islemi uygulanmistir.

Her algoritmanin basarim degerlendirmesi, Boliim 5.2 ile verilen degerlendirme oSlgiit-
leri kullanilarak gerceklestirilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken onemli ayrinti, algorit-
malara ait egitim basarimlarinin 10—kat ¢apraz gecerleme deneyleri sonucu elde edilen de-
gerlerin ortalamasi oldugudur. Geleneksel anlamda kullanilan, algoritmanin egitim siirecinde
gordiigii veriler kullanilarak elde edilen egitim basarim degerleri degil, bir i¢ fest uygulamasi
sonucu elde edilen ¢iktilar kullanilmigtir. Bu basarim degerleri, tercih edilen ol¢iitlerin yani
sira, hata matrisleri kullanilarak da gorsel olarak aktarilmistir. Hata matrislerinin analizleri
bize, siniflar aras1 ayirt etme basarimini daha net olarak ortaya koyacak degerlendirmeleri
yapma olanagi sunmaktadir.

Tez ¢alismas1 boyunca yapilan tiim analizler, MATLAB programi “editor” ortaminda
yazilan kod dosyalar1 ve dizinleri ile gerceklestirilmistir. Buna, veri seti hazirlama ve 6n
islem siireci de dahildir. Kodlarin {izerinde ¢alistirildig is istasyonu, 8 cekirdekli ve temel
frekans1 2,1 GHz olan ¢ift islemciden olusan, 32 GB hafiza (RAM) bilesenine sahip bir

donanim mimarisinden olugmaktadir.

5.3.1. Degerlendirme Senaryolari

Giig kalitesi isaretlerinin siniflandirilmasi literatiiriine bu tez ¢aligmasi ile katki sagla-
yan histogram, permiitasyon entropi, yerel tepe noktalar1 ve anlik zaman bolgesi yontemleri
belirlenirken, iiretilecek 6znitelik setinin en az sayida eleman icermesine 6zen gosterilmistir.
Islem hiz1 yoniinden de siniflandirict isleyisini olumlu etkileyecek bu anlayis ile 6znitelik-
lerin biitiiniinii iceren tam oznitelik seti, 51 adet 6rnek icermektedir. Yani gercek verilerin
olusturdugu ham veri setinden elde edilen ana Oznitelik vektorii, yaklasik 81 kat daha az bir
boyutla siniflandirici girisini olusturacak yapiya kavusmustur.

Oznitelik vektorii eleman sayisinin bu denli az bir deger ile ortaya cikarilmas: neti-
cesinde, model degerlendirmede Oznitelik se¢im islemi, belirlenen bazi senaryolar 1s181nda
gerceklestirilmistir. Boylece, uygulanan analizlerin degerlendirilmesi daha derinlemesine ve
tiim yonleri ile ele alinarak yapilmistir. Uygulanan deneylerin ¢esitliligini arttirarak, oneri-
len modeli daha etkin degerlendirmeyi saglayan bu yonteme ait senaryolarin anlatimi bu alt

boliimde sunulmustur.

118



Boliim 4.1 ile ayrintilar1 verilen yontemlerden elde edilmis 6zniteliklerin olusturdugu

tam Oznitelik seti, Tablo 5.7 ile su sekilde dzetlenmistir:

Tablo 5.7: Tam 6znitelik setine ait detaylar

Tam Oznitelik Seti Icerigi

Tanim Adet
DWT Tabanh 18
Temel Istatistik Tabanli 9
Histogram 13
PE ve LP 8
Anlik Zaman Bolgesi

Toplam say1 51
Toplam islem siiresi (s) 66,61

Tek olay ortalama islem siiresi (s) 0,04

Tablo 5.7 ile listelenen 6znitelik alt setlerinden olusan fam oznitelik setinin yani sira,
tez ¢alismasi boyunca uygulanan deneylerde kullanilan ve farkli 6znitelik alt setlerinin bir-
lesimi ile olusturulmus senaryolara ait detaylar Tablo 5.8 ile bir araya getirilmistir (Burada

listelenen oznitelik setine ait etiket detaylart icin bakiniz: Boliim 5.1).

Tablo 5.8: Deney senaryolarina ait detaylar

Cahsmada Kullanilan Oznitelik Birlesimleri

(Deney Senaryolarr)

Senaryo Tamim Adet || Senaryo Tanim Adet
1 D 8 11 LP 1
2 E 8 12 PE+PEy;s+LP 8
3 D+E 16 13 Hist+PE+PEy;+LP 21
4 DWT SET 18 14 DWT+PE+PEy;s+LP 26
5 Ist 9 15 Hist+ DWT+PE+PEy;+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+PEy;s 7 20 HB+Ist 12

119



Deneysel caligmalarda, Boliim 4.1.7 ile kullanim amaci ve altyapisi verilen FV kod-
lama yontemi kullanilarak elde edilen 6znitelik setlerinin de analizleri gerceklestirilmistir.
FV kodlama uygulanan tam 6znitelik setinin yan sira, Tablo 5.9 ile verilen FV kodlama

uygulanmis diger 6znitelik senaryolar1 da deneysel ¢alismalarda kullanilmistir.

Tablo 5.9: Deney senaryolarina ait detaylar: FV kodlama 6znitelikler

FV Kodlu Oznitelik Setleri

(FV Deney Senaryolari)
Senaryo Tamim 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+PEg;s) 14
7 FV-LP 2

Tablo 5.8 ile verilen senaryolarda, 6znitelik seti boyutlar ilk iiretildikleri halde sabit-
ken, FV kodlama uygulanmig 6zniteliklerin boyutlari, Boliim 4.1.7 ile detaylart verildigi
tizere 2 kat artmistir. Bu durum FV kodlama igleminin dogasindan kaynaklanmaktadir.

Boliimiin devaminda, buraya kadar genel resmi ¢izilen deney senaryolarina sadik kali-
narak, tez calismasinda kullanilan her ii¢ model i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere deneysel ¢alisma-

lar ¢esitli tablolar ve grafikler 1s181inda sunulacaktir.

5.3.2. ELM Yonteminden Elde Edilen Bulgular

Boliim 5 ile sunulmaya baslanan tez calismasi bulgularinda, boliim girisinden buraya
kadar verilen ayrintilarda, 6znitelik analizleri, 6znitelik setlerinin kapsamli tanitimi, deneyle-
rin uygulanmasi esnasinda tercih edilen degerlendirme yontemleri ve Olciitleri ile deneylerin
yapilma siirecinde takip edilen senaryolara yer verilmistir. Bu alt bagliktan itibaren, tez ca-
lismasinda kullanilan siniflandiricilara ait bulgularin verilmesine, ELM yonteminden elde
edilen bulgularin sunumu ile baglanmusgtir.

Boliim 4.2.1 ile teorik alt yapisina ait detaylar verilen ELM yoOntemini kullanan bir
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siiflandiric1 tasariminda, belirlenmesi gereken parametre sayist ¢cok azdir. Bu durum yani
modelde kullanilan parametre azlig1, yonteme ait bir avantaj olarak tanimlanabilir. ELM si-

niflandiricisina ait tasarim parametreleri, Tablo 5.10 ile verilmistir.

Tablo 5.10: ELM smiflandiric1 parametreleri

Yontem ELM

Gizli Katman Noron Sayis1 | 375 néron

Etkinlestirme Fonksiyonu | Tek kutuplu (unipolar) basamak (step) (hardlim)

Tablo 5.10 ile verilen parametreler, tam Oznitelik setini giris olarak uyguladigimiz bir
ELM simiflandirict yapisinin, ampirik olarak c¢alistirilmasi sonucunda elde edilmistir. Para-
metre belirlemek adina yapilan her deney 100 kez tekrar edilmis ve basarim degerlendiril-
meleri ortalama dogruluk verisine gore siralanmistir. Ayrica her deneyde yine 10—kat ¢apraz
gecerleme diizeni ile egitim ve test iglemleri gerceklestirilmistir. Sekil 5.25 ile etkinlestirme
(aktivasyon) fonksiyonu olarak MATLAB programinda hardlim olarak tanimli, tek kutuplu
(unipolar) basamak (step) fonksiyonu kullanan bir ELM yapisinin, gizli katman néron sayisi
degisimine karsilik gelen basarimi gosterilmistir. Parametre olarak belirlenen 375 norona sa-
hip ELM siniflandirict yapisinin en yiiksek basarim degerini yani ortalama dogruluk degerini

tirettigi goriilmektedir.

0.99 T T T T T T T T T T T T T T T T T

0.98

0.97

0.96

0.95

Ortalama Dogruluk

0.94

0.93

092 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500
Gizli Katman Noron Sayisi

Sekil 5.25: ELM Parametreler: Gizli katman ndron sayis1 degisimi
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Burada kullanilabilecek olan tiirevlenebilir yapidaki tanjant sigmoid (fansig), radyal
bazli (radbas) ve sigmoid (sig) fonksiyonlari, deneysel olarak incelenmis ve hardlim fonksi-

yonunun en iyi ortalama dogruluk degeri verdigi gozlemlenmistir.

Tablo 5.11: ELM siniflandirict yapisina ait genel basarim degerleri

Dogruluk (Acc) Siire (s)
Senaryo Say1 Test Egitim =+ Var  Egitim  Test Duy. Ozg.
TS 51 0984 0975 0,02 0,0003 09516 0,2656 0,9933 0,9900
1 0,884 0,892 0,02 0,0004 0,8359 0,0000 0,9867 0,8150
2 8 0862 0,885 0,03 0,0009 0,8188 0,0000 0,9667 0,8500
3 16 0916 0,934 0,03 0,0006 0,8359 0,0000 0,9933 0,9000
4 18 0,948 0949 0,01 0,0001 09641 0,2500 0,9933 0,9500
5 9 0948 0941 0,03 0,0008 0,7734 0,0000 0,9767 0,9450
6 13 0852 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 0976 0,965 0,01 0,0001 0,8516 0,0000 0,9900 0,9850
9 1 0670 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 0666 0,671 0,05 00026 08078 0,0000 0,9833 0,8250
12 8 0806 0,754 0,06 0,0034 0,9047 04531 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 0968 0960 0,02 0,0004 09688 0,4844 0,9900 0,9750
16 3 0962 0965 0,02 0,0005 0,7625 0,0000 0,9833 0,9500
17 16 0954 0947 0,03 0,0010 0,8109 0,0000 0,9767 0,9550
18 21 0,982 0970 0,02 0,0006 0,8375 0,0000 0,9900 0,9850
19 34 0980 0975 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

FVI(TS) 102 0982 0975 0,01 0,0001 09313 0,0000 0,9967 0,9800

FV2 6 0968 0967 0,01 0,0001 0,8234 0,2813 0,9833 0,9650

FV3 36 0,884 0953 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 0922 0944 0,02 0,0003 0,8297 0,0000 09767 0,9200

Fve 2 0562 0,675 0,03 0,0010 09531 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 basarim detaylarin1 géstermektedir. Senaryo siitununda, Tiim
Set (TS) 6znitelik vektoriinden baglayarak, Tablo 5.8 ve Tablo 5.9 ile verilen senaryo sirala-
rina gore dizilen Oznitelik alt setleri ve birlesimleri gosterilmistir. Sayi siitunu, her 6znitelik
setinde bulunan eleman sayisint gostermektedir. Dogruluk (Acc) siitunlarinda, 10—kat ¢cap-
raz gecerlemeli ortalama egitim dogruluklar: ve bunlara ait standart sapma () ve varyans
(Var) degerleri verilmistir. Son iki siitunda ise sirasiyla duyarhhk ( Duy.) ve ézgiilliik (Ozg.)
oOlciitlerine yer verilmistir.

Tablo 5.11 detayli olarak incelendiginde, test dogrulugu bakimindan en yiiksek basarim
degerini senaryo—20 ile HB+Ist birlesiminin verdigi goriilmektedir. Anlik zaman bolgesi
ve istatistik tabanli 6zniteliklerden olusan bu alt set, duyarlilik ve 0zgiilliikk acisindan da
basarili degerler ortaya koymustur. Tiim senaryolara ait egitim ve test siireleri kabul edilebilir
degerlerdedir. Ozellikle 1000 veriden olusan egitim seti diisiiniildiigiinde, egitim siirelerine
ait ortalama degerlerin 6zellikle en yiiksek dogruluk veren set i¢cin 0, 8297 saniye degerinde
olmasi, ELM yoOnteminin hesapsal hiz bakimindan son derece etkili sonuglar iiretebildigini
ispatlamaktadir.

Genel sonuglar icerisinde, test dogrulugu basarim diziliminin ikincilik sirasinda tiim
oznitelik seti (TS) bulunmaktadir ve 0,002 daha az bir basarim degerine sahiptir. Bunun ya-
ninda, duyarhilik ve 6zgiillikk degerleri yorumlandiginda, siniflart ayirt etmede daha bagaril
oldugu soylenebilir. Ugiinciiliik sirasinda ise yine maksimum basarima ¢ok yakin bir sonug
tireten, FV kodlanmig TS (FV1-TS) 6znitelikleri bulunmaktadir. FV kodlama isleminde 6z-
nitelik setindeki artis miktarinin ELM yo6ntemi icin ayirt edicilie olumsuz etkisi oldugu
yorumuna ulasilabilir.

Test dogrulugu siralamasinda, en diisiik iic basarim degerini sondan baglayarak FV6
(LP), FV7 (PE) ve senaryo—12 ile LP 06znitelik setleri olusturmaktadir. Bu setler sirasiyla
2,14 ve 1 eleman sayisina sahip oldugundan, egitim ve test siiresi agisindan en hizli iglenen
setler arasinda bulunmaktadir.

ELM yontemine ait genel sonuglarin daha detayl incelenmesi adina test verisindeki
siiflarin dogru simiflandirilma sayisini gosteren, siniflara gére basarim degerleri tablosu da
olusturulmustur. Burada, test verisi siif bazinda 100 ornek icerdiginden, dogru siiflandi-
rilan Ornek sayisi bu deger iizerinden yiizde olarak okunabilmektedir. Bu yonde elde edilen
bulgular Tablo 5.12 ile sunulmustur. Buradan TS 6zniteliklerinin, cukur ve kesinti siniflari-

nin her ikisinde de tiim ornekleri dogru tahmin ettigi goriilmektedir.

123



Tablo 5.12: ELM yonteminde siniflara gore ortaya cikan test basarimlari

SINIF TEST BASARIMLARI (%)
Senaryo Sayi SAF CUKUR TEPE KESINTI 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 12 929 100 98 929 97
FVI(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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Tahmin Siif Etiketleri

%100 | %98 | %99 | %96,1| %100
%0 %?2 %1 %3,9 %0
0S; 0S, 0S; 0s, 0S;s

Gergek Simif Etiketleri

Sekil 5.26: ELM hata matrisi: Senaryo—20

Sekil 5.26 ile verilen hata matrisi, ELM yontemi genel sonuclar1 icerisinde en yiiksek
basarim degerini iireten senaryo—20 ile elde edilmistir. Burada hata matrisinin satirlart tah-
min edilen siniflara ait 6rnek sayilarin1 gostermektedir, siitunlari ise gercek (dogru) siniflara
ait ornek degerlerini temsil etmektedir. Her satir/siitun dogruluk oranlari, matriste alt ve en
sag kistmdaki hiicrelerde yiizdelik deger olarak da 6zetlenmistir. Bu oran ifadelerinin altinda,
yiizdelik hata degerlerine de yer verilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta da su-
dur ki her siitunun dogruluk orani bize esasen siniflara ait duyarlilik degerini de vermektedir;

her satira ait dogruluk orani ise her sinifin bagimsiz dogruluk degerlerini ifade etmektedir.

5.3.3. SB-ELM Yonteminden Elde Edilen Bulgular

Boliim 4.2.2 ile matematiksel detaylar1 verilen SB-ELM yonteminden elde edilen bul-
gulara bu boliimde yer verilmistir. Temel ELM yonteminden farkli olarak SB-ELM, cikis
agirliklar1 bulma asamalarinda Bayesci yaklagim ile optimizasyon islemi gerceklestirerek,
seyreklik mantifina dayanan bir aktif noron sayis1 onermektedir. Bu 6zelligi ile SB-ELM
algoritmasi, belli bir gizli katman néron sayist araliginda gerceklestirdigi optimizasyon neti-
cesinde elde ettigi aktif noron sayisi ile islem yapmaktadir. Bu da gizli katman noron sayisini
ciddi sekilde diisiirerek daha sade bir model elde etmeyi saglamaktadir [56].

SB-ELM siniflandiric yapisina ait deneylerde gizli katman etkinlestirme fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir ve g(a,b,x) = 1/(1 + exp(—(ax + b))) ile ifade
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edilir. Burada, a ve b islemin baginda rastlantisal olarak belirlenen agirlik (sinaps) ve her
agirliga eklenen yanlilik (bias) degerlerini ifade etmektedir. Bu degerler [—1,+1] araliginda
tekdiize (uniform) bir dagilim yapisindadir. Pratikte bu rastlantisal parametreler, basarim
tizerinde etki olusturabilmektedir. Bu nedenle, SB-ELM algoritmasinda ¢apraz gecerleme
sirasinda iglenen her dongiide bu degerler {izerinde bir iyilestirme gerceklestirilmis ve bir
cekirdek (seed) tarama aralig1 tanimlanarak, her capraz gecerleme dongiisii bu aralikta tek-
raren ¢alistirllmistir.

Gizli katman noron sayis1 L ve rastlantisal agirlik ve yanlilik degerlerini iiretecek gekir-
dek tarama aralig1 s ifadeleri [L, s] ile gosterilecek olursa, SB-ELM deneyleri bu araliklarin
[20,40,60,...,200] x[1,2,...,5] olacak sekilde tanimlanarak, gizli katman noronlarinin her
dongiide 20 arttirilmasiyla caligtirilmigtir. 10—kat capraz gegerleme ile calistirilan deney-
lerde (egitim asamasinda) tercih edilen bu 5 farkli ndron degerinin, 5 cekirdek tarama ile
calistirilmasi basarim degerlerinin iiretilmesi i¢in yeterli olarak kabul edilmistir. Parametre
seciminde ampirik sonuclarin yani sira [56] calismasindaki oneriler de dikkate alinmustir.
Boylece, SB-ELM modeli her senaryo i¢in 5 x5 X 10 = 250 kez calistirilarak deneylere ait
bulgular elde edilmistir. Kullanilan SB—ELM parametrelerine iligkin bilgiler, Tablo 5.13 ile

Ozet olarak sunulmustur.

Tablo 5.13: SB-ELM siniflandiric1 parametreleri

Yontem SB-ELM
Gizli Katman Noron Sayisi (L) [20 : 20 : 200] dizisi ile taranacak
Agirhk ve Yanhlik Arama Arahgi | [1:1: 5] dizisi

Etkinlestirme Fonksiyonu Sigmoid fonksiyonu

SB-ELM yonteminin deneylerinde, tarama algoritmalar1 dongiisel (her deney 250 dongii)
olarak ¢alistigindan dolay1 egitim siirelerinin 6zellikle temel ELM yontemine gore ¢ok daha
uzun olacagi agikardir. Yapilan optimizasyonlar neticesinde elde edilecek modelin sade bir
yapida ve temel ELM yapisina gore daha iyi genellestirme ve dogruluk degeri tiretebilme ye-
tenegi kazanacagi diisiiniildiigiinde, model belirleme asamasindaki bu tek seferlik gecikme
goze almabilir niteliktedir. Tablo 5.14 ile SB-ELM yo6ntemine ait genel basarim degerleri

gosterilmektedir.
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Tablo 5.14: SB—ELM siniflandirici yapisina ait genel basarim degerleri

Dogruluk (Acc) Siire (s)

Senaryo Say1 Test Egitim =+ Var Egitim Test Duy. Ozg.
TS 51 0986 0,986 0,01 0,0002 168,9844 0,0273 1,0000 0,9850
1 8 0892 0,928 0,02 0,0003 164,4844 0,0243 0,9800 0,8500
2 8 0928 0,944 0,02 0,0004 131,4219 0,0282 0,9867 0,9250
3 16 0,960 0,961 0,02 0,0004 1389531 0,0252 0,9900 0,9600
4 18 0978 0973 0,01 0,0002 138,3750 0,0253 0,9933 0,9750
5 9 0970 0971 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 0968 0,972 0,02 0,0006 153,5000 0,0266 0,9967 0,9450
8 40 0978 0,977 0,03 0,0007 157,9375 0,0269 0,9967 0,9700
9 1 0476 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 0670 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 0974 0969 0,01 0,0002 145,7031 0,0264 1,0000 0,9750
15 39 0978 0,968 0,02 0,0005 170,2656 0,0279 0,9967 0,9650
16 3 098 0974 0,01 0,0001 109,4688 0,0250 0,9867 0,9950
17 16 0,988 0978 0,01 0,0001 160,0469 0,0251 0,9900 0,9950
18 21 0,994 0,992 0,01 0,0000 146,0781 10,0238 0,9967 0,9950
19 34 0988 0986 0,01 0,0001 153,5938 0,0257 1,0000 0,9800
20 120992 0,982 0,01 0,0001 140,6719 0,0239 0,9900 1,0000
FV1(TS) 102 0980 0,978 0,01 0,0000 203,8281 0,0242 0,9967 0,9750
Fv2 6 099 0980 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
FVv4 26 0,870 0914 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 2 039 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 detayl1 olarak incelendiginde, test dogrulugu bakimindan en yiiksek basarim

degerini senaryo—18 ile HB+DWT 06znitelik seti birlesiminin verdigi goriilmektedir. Anlik
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zaman bolgesi ve ayrik dalgacik tabanli 6zniteliklerden olusan bu alt set, duyarlilik ve 6z-
giilliik ol¢iitleri agisindan da ciddi ol¢iide yiiksek basarim degerleri ortaya koymustur. Tiim
senaryolara ait egitim siireleri incelendiginde, temel ELM yapisina kiyasla dnemli miktarda
artis oldugu gozlemlenmektedir. Burada dikkatle vurgulanmasi gereken bir nokta, SB-ELM
yapisinda egitim dogruluklarina ait standart sapma ve varyans degerlerinin son derece kiigiik
olarak ortaya ¢cikmis olmasidir. Bu durum bize SB—ELM yapisinin daha kararli ve giirbiiz
calistigin1 gostermektedir.

SB-ELM yontemine ait genel sonuglar incelendiginde, test dogruluguna gore yapilan
siralamada ikinci olarak senaryo—20 yer almaktadir. HB ve Ist 6zniteliklerinden olusan bu
birlesim, en yiiksek basarim degerinden sadece 0,002 kadar geride ve eleman sayis1 olarak
9 eksiktir. Ozgiilliik degeri bakimindan birinci siradaki sete gore daha yiiksek bir bagarim
kaydedilmistir. Uciinciiliik sirasinda ise maksimum basarima yakin sonug iiretmis olan, FV
kodlanmigs FV2-HB 6znitelik seti bulunmaktadir. En yiiksek ii¢ basarim degeri i¢inde en az
sayida 6znitelik bulunduran alt set FV2—HB 06znitelik setidir.

Test dogrulugu siralamasinda, en diisiik iic basarim degerini sondan baglayarak FV6
(LP), senaryo—9 ile PE ve FV7 (PE) Oznitelik setleri olusturmaktadir. Bu setler sirasiyla,
2,1 ve 14 eleman sayisina sahip oldugundan, hizli egitim siiresi degerlerine sahiptir. Bunun
yaninda, basarim degerleri kabul edilebilir seviyenin altindadir.

SB-ELM yo6nteminin daha sade bir modele sahip oldugunu gosteren bulgular, bagarimi
en yiiksek olan {i¢ senaryoya ait aktif noron sayilarinin verildigi Tablo 5.15 ile sunulmustur.
Buradan incelenebilecegi iizere, temel ELM yonteminde 375 olarak belirlenen gizli katman
noron sayisi, SB-ELM yonteminde c¢ok kiiciik say1 degerlerine inerek 4 ve 3 olarak be-
lirlenmigtir. Bu yiizden, SB-ELM yonteminde elde edilen test siireleri ¢cok diisiik degerde

seyretmektedir.

Tablo 5.15: SB-ELM: Segilen senaryolar i¢in aktif ndron degerleri

Test Aktif Noronlar

Senaryo Dogrulugu Test Egitim

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 yonteminde siniflara gore ortaya ¢ikan test basarimlari

SINIF TEST BASARIMLARI (%)
Senaryo Sayi1 SAF CUKUR TEPE KESINTI 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 95 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
FVv2 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 y0nteminin siniflar bazinda ortaya koydugu
test dogruluklarin1 gostermektedir. Bu tablodan detayli olarak incelenebilecegi iizere, ger-
ceklestirilen 28 deneyin neredeyse yarisi ile elde edilmis sonuglarda, sinif dogru tahmin ora-
nini ¢ok yiiksek degerlerde oldugu yorumlanabilir. Ozellikle cukur ve kesinti olaylarinda

%100 tahmin degerine ulasan veri seti ¢cok fazla sayida bulunmaktadir.

Tahmin Sinif Etiketleri

%99 | %100 | %99
%0 %1 %1 %0 %1
0S; 0S; 0S; 0s, 0S;s
Gerc¢ek Simif Etiketleri

Sekil 5.27: SB-ELM hata matrisi: Senaryo—18

Sekil 5.27 ile verilen hata matrisi, SB-ELM y0ntemi genel sonuglari icerisinde en yiik-
sek basarim degerini ortaya koyan senaryo—18 ile elde edilmistir. Verilen hata matrisi ince-
lendiginde, tiim siniflara ait 6rnek sayilarinin neredeyse tamamina yakininin dogru tahmin
edildigi yorumuna ulasilabilir. Goriildiigii iizere, sadece bir 6rnek i¢in saf siniis olay1 cukur
ile karistirilmistir. Benzer durum, kesinti ve harmonik olaylar1 arasinda da mevcuttur. Yine
sadece bir adet tepe olay1, harmonik ile karistirilarak yanlig sitniflandirilmistir. Son olarak, bir
ornek kesinti olayi ise tepe ile karistirtlmistir. Sonug olarak toplamda, sadece 3 adet yanlis
smniflamanin gercgeklestirildigi acik bir sekilde goriilmektedir. Temel ELM yontemine gore
bagarim degerlerini neredeyse tam degere yani miikemmel siniflandirma seviyesine ulastiran
SB-ELM yontemi, egitim siiresi acisindan degerlendirildiginde yavas bir yap: ortaya koysa
da dogruluk ve siniflar aras1 ayirt etme goz Oniine alindiginda daha kabul edilebilir bulgular

tiretebilmistir.
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5.3.4. W-ELM Yonteminden Elde Edilen Bulgular

Deneysel sonuglara ait bu alt baglikta, Boliim 4.2.3 ile teorik altyapisi detaylandirilan
W-ELM siniflandirict kullanarak elde edilen bulgulara yer verilmistir. Temel ELM yonte-
minden farkli olarak, siniflarin yogunluguna gore ek bir agirlik matrisi ile ¢oziime ulasan bu

yontem icin belirlenen parametreler, Tablo 5.17 ile listelenmistir.

Tablo 5.17: W-=ELM simiflandiric1 parametreleri

Yontem W-ELM

Gizli Katman Noron Sayis1 | 2500 noron

Diizenleme Parametresi (C) | 100

Etkinlestirme Fonksiyonu | Tek kutuplu (unipolar) basamak (step) (hardlim)

Tablo 5.17 ile verilen W-ELM parametreleri, tekrar eden bir dizi deneyin uygulanmasi
neticesinde ampirik olarak elde edilmistir. Ampirik olarak belirlenen, diizenleme (C) para-
metresi i¢in [55] ¢calismasindaki degerler de aralik olarak referans alinmigtir. Farkl etkinles-
tirme fonksiyonlar1 arasinda, ELM yapisinda oldugu gibi tek kutuplu basamak fonksiyonu
en 1y1 dogruluk degerini liretmistir. Gizli katman ndron sayisina karsilik gelen basarim de-
gerlerinin analizinde, en yiiksek dogruluk degerine 2500 néronda ulasildig1 saptanmistir. Bu

durumu sunan grafiksel gosterim Sekil 5.28 ile verilmistir.

1

Ortalama Dogruluk

082 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Gizli Katman Noron Sayisi

Sekil 5.28: WELM Parametreler: Gizli katman noron sayisi degisimi
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Tablo 5.18: W=ELM siniflandirici yapisina ait genel basarim degerleri

Dogruluk (Acc) Siire (s)

Senaryo Say1 Test Egitim = Var Egitim  Test Duy. Ozg.
TS 51 0984 0976 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 0812 0,836 0,03 0,0007 1,1688 0,0156 0,9733 0,9100
5 9 0978 0964 0,02 0,0003 1,4500 0,2500 0,9767 0,9950
6 130,902 0,920 0,03 0,0007 1,3625 0,2500 0,9633 0,9350
7 31 0964 0961 0,02 0,0004 1,3688 0,2500 0,9867 0,9650
8 40 0972 0963 0,01 0,0002 1,5109 0,2656 0,9967 0,9700
9 0,628 0,592 0,04 0,0014 1,4438 0,2031 0,9900 0,7300
10 7 0,652 0681 0,03 00011 1,2969 0,2500 0,9567 0,7050
11 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 0919 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 0948 0951 0,02 0,0005 1,6266 0,2500 0,9867 0,9350
16 3 0554 0319 0,12 0,0144 1,3828 0,2500 1,0000 0,4000
17 16 0970 0967 0,01 0,0001 1,1563 0,5625 0,9733 0,9750
18 21 0,894 0936 0,02 0,0003 1,5156 0,2500 0,9700 0,8750
19 34 0976 0971 0,02 0,0003 1,4203 0,2500 0,9833 0,9800
20 12 0410 0,348 0,06 0,0036 1,1438 0,2500 1,0000 0,5050
Fv1i(TS) 102 0994 0987 0,01 0,0001 1,5531 0,2656 1,0000 0,9950
Fv2 6 0984 0980 0,02 0,0002 1,5734 0,2500 0,9867 0,9850

FV3 36 0956 0975 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 0965 0,02 0,0003 1,4828 0,0156 0,9833 0,9750
FV6 2 0580 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 detayh olarak incelendiginde, test dogrulugu bakimindan en yiiksek basa-

rim degerini FV kodlama uygulanmis Tam Set (TS) yani FV1-TS 6znitelik setinin verdigi
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goriilmektedir. Tez caligmasinda teorik alt yapilar: verilen tiim 6znitelik ¢ikarim yontemle-
rinden elde edilmis bu Oznitelik seti, duyarhilik ve 6zgiilliik olciitleri noktasinda da yiiksek
basarim degerleri ortaya koymustur. Bu senaryonun iirettigi duyarlilik degerinin 1 oldugu
goriilmektedir ki bu da modelin siiflar arasi tiim orneklerin neredeyse tamaminin birbiri ile
karistirtlmadan dogru olarak tahmin edildiginin gostergesidir. W—ELM yontemine ait bulgu-
larda, tiim senaryolar i¢in egitim siireleri incelendiginde, temel ELM yontemine kiyasla az
da olsa bir artig oldugu goriilmektedir. Bu durumun nedeni, genelleme yeteneginin arttiril-
mas1 adina kullanilan ek agirliklandirma siireci ve bu yontemin sonuca ulasmada daha fazla
ara katman noron sayisina ihtiya¢c duyuyor olmasidir. Bu yontemde de, egitim sonuclarina
iligkin standart sapma ve varyans degerleri, 10—kat dogrulama sonucu elde edilen dogruluk
dizisine ait dagilimin diizgiin oldugunu ve bagarim degerlerinin ortalamaya yakin bir dagilim
sergiledigini gostermektedir.

W-ELM yontemine ait genel sonuglar incelendiginde, test dogruluguna gore yapilan
siralamada ikinci olarak TS oznitelikleri yer almaktadir. Bu 6znitelik seti de FV kodlama
yapilmaksizin elde edilen tam 6znitelik setini ifade etmektedir. TS senaryosu, en yiiksek ba-
sarim degerini iiretmis olan FV kodlamali halinden sadece 0,01 geride olmakla birlikte FV1-
TS setinin yaris1 kadar bir eleman sayisina sahiptir. TS Oznitelikleri, 6zgiilliikk ve duyarlilik
oOlciitleri acisindan incelendiginde, en yiiksek basarima sahip setten, dogruluk degerindeki
farka gore biraz daha fazla geride kaldig1 goriilmektedir. Tablo 5.18 ile verilen sonug lis-
tesindeki bir ayrint1 da ikinciligi, FV2 setinin yani FV kodlama uygulanmis HB 6znitelik
setinin paylastiginin goriilmesidir. Bu 6znitelik seti, TS 6znitelik vektoriinden yaklasik 8 kat
daha az sayida eleman icermesine ragmen basarim degerleri olarak TS ile neredeyse ayni
sonuclar iiretebilmistir. Bu da bize, FV kodlama ile haritalanmig anlik zaman bolgesi 6zni-
teliklerinin cok az bir sayida (6 6znitelik) eleman sayis1 icermesine ragmen kabul edilebilir
bir bagarimi yakaladigin1 gostermektedir.

Tablo 5.18 bulgularinda dikkat ¢eken bir bagka nokta ise bagsarim olarak en diisiik de-
gerleri liretmis setlerin senaryo—16 ve senaryo—20 ile verilen anlik zaman bolgesi 6znitelik
seti ve bu setle Ist 6zniteliklerinin birlestirildigi set oldugudur. Bu iki 6znitelik seti, FV2-LP

senaryosunun da gerisinde kalmistir.
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Tablo 5.19: W-ELM yonteminde siniflara gore ortaya ¢ikan test bagarimlari

SINIF TEST BASARIMLARI (%)
Senaryo Say1 SAF CUKUR TEPE KESINTI 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 95 94
o 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
FVv2 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 yo6nteminin siniflar bazinda ortaya koydugu
test dogruluklarim1 géstermektedir. Bu tablodan goriilebilecegi {izere, en yiiksek test dogru-
lugu degerini iiretmis olan FV1-TS senaryosunun, siniflar aras1 dogru tahmin kapasitesinin
de yiiksek oldugu ve test veri setindeki ¢ukur, tepe ve kesinti olaylarinin tamamini dogru tah-
min ettigi goriilmektedir. FV6-LP senaryosunda, ¢ukur olaylarinin hi¢ birinin dogru tahmin
edilmedigi goriilmektedir. Senaryo—16 deneyinde kullanilan ve 39 elemandan olusan 6znite-

lik setinin de ¢ukur ve harmonik olaylarin1 tamamiyla yanlis tahmin ettigi goriilebilmektedir.

Tahmin Simif Etiketleri

%100 | %98 | %99 | %100 | %100
%0 %2 %1 %0 %0
(OR1 (OR7} 0S; oS, OS5

Gergcek Smif Etiketleri

Sekil 5.29: W-ELM hata matrisi: FV1-TS senaryosu

Sekil 5.29 ile verilen hata matrisi, W-ELM yontemi genel sonug listesinde en yiiksek
basarim degerini ortaya koyan FV1-TS senaryosu ile elde edilmistir. Bu hata matrisi ince-
lendiginde cukur, tepe ve kesinti olaylarina ait drneklerin tamaminin dogru olarak tahmin
edilip siniflandirildig1 goriilmektedir. Saf siniis olayina ait 2 adet 6rnek ¢ukur olay1 olarak
yanlis siniflanmistir, benzer olarak harmonik sinifina ait tek ornek ise tepe olayi ile karigti-
rilarak hatali siniflandirma gerceklestirilmistir. Sonug olarak toplamda, sadece 3 adet hatali
siniflandirma gerceklestirilmistir. Genel dogruluk degerinden de anlasildigi iizere, neredeyse
tiim test seti dogru olarak simiflandirilmagtir.

Buraya kadar olan kisimda, onerilen her ii¢ siniflandirici yonteminden elde edilen de-
neysel sonuclar verilmistir. Devam eden alt baglikta, her {ic yontemin kendi arasindaki ve

literatiirde kabul gormiis temel yontemlerle karsilagtirmali bagarim testlerine yer verilmistir.
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5.3.5. Model Basarim Karsilastirmalari

Calisma boyunca gerceklestirilen analizlerin tiimiinden elde edilen en yiiksek bagarim
degerleri bir araya getirilerek Tablo 5.20 ile 6zetlenmistir. En 1yi basarim degerini veren

model ve senaryoya ait tablo satir1 vurgulanmastir.

Tablo 5.20: Deneysel sonuglara ait genel basarim tablosu

Yontem Dogruluk (%) Siire (s)

(Senaryo) Say1 Test Egt. Var Egt. Test Duy. Ozg.
W-ELM 102 994 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 incelendiginde, test veri setleri icinde FV1-TS senaryosunda, gii¢ kalitesi
olaylar1 simiflandirmasi isleminde en iyi bagarimi veren algoritma W—ELM algoritmasidir.
Burada onerilen her ii¢ modelin de basarim degerleri birbirine ¢ok yakin olsa da, ilk sirada
bulunan W-ELM algoritmasinin duyarlilik degerinin daha fazla olmasi bu yonteme ait bir
avantajdir. W-—ELM algoritmasi ile ayni1 test dogrulugunu iiretmis olan SB-ELM algoritmasi
duyarhlik olgiitii agisindan geride kalmistir. Bununla beraber, temel ELM yapis1 da en diisiik
egitim ve test siirelerine sahiptir.

Tablo 5.21 ile verilen sinif test basarim degerlerinde goriildiigii iizere, W-ELM algo-
ritmasi cukur, tepe ve kesinti olaylarindaki tiim test orneklerini dogru siniflandirmistir. Yu-
karidaki sinif test basarim tablolarinin 6zeti diisiiniildiigiinde, yani 3 yontem ve 84 deney
toplaminda, 29 farkli 6znitelik setinin tam dogrulukla sinifladig1 olay tiirii ¢ukur olaylaridir.
Bunu 16 ile kesinti, 10 ile saf siniis ve 2’ser tam dogruluk degerleri ile de tepe ve harmonik

olaylar1 izlemektedir. Bu sonuclar da sinif i¢i dagilim durumlar1 hakkinda bilgi vermektedir.

Tablo 5.21: Genel sonuglarda siniflara gore ortaya ¢ikan test basarimlari

SINIF TEST BASARIMLARI (%)
Yontem Senaryo Sayi SAF CUKUR TEPE KESINTI 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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Tiim sonuglar g6z 6niine alindiginda, FV kodlu Tam Set (TS) 6zniteliklerini kullanarak
en iyi basarim degerlerini iireten W-—ELM yd&ntemi tez sonucunda 6nerilen model olarak dne
cikmaktadir. Gii¢ kalitesi olay siniflandirmasi gergeklestiren bu akilli Oriintii tantma yon-
teminin, biitiinciil bir model olarak diisiiniilmesi gerekmektedir. Bu nedenle bu modele ait
baz1 ayrintili incelemeler de gergeklestirilerek, tez caligmasi sonucunda elde edilen gii¢ ka-
litest olay siniflandirici iirlin modeli, paket olarak son kullanicilarin uygulayabilecegi hale
biirtindiiriilmiistiir.

Onerilen modele ait tiim 6zelliklerin net bir sekilde ortaya koyulmasi amaciyla ger-
ceklestirilen siradaki analizde, egitim setindeki 6rnek sayisinin test dogruluguna olan etkisi
incelenmigtir. Egitim seti 6rnek sayisi, 1000 6rnekten 100 6rnege kadar 100 6rnek adimlari
ile azaltilarak 10 farkli egitim seti olusturulmustur. Gittik¢ge azalan ornek sayisina sahip bu
egitim setlerine, yine 10—kat capraz gecerleme uygulanarak en iyi model tespiti yapilmis
ve bu modeller, 500 6rnek igeren test verisi ile stnanmistir. Sekil 5.30, azalan 6rnek sayisina
sahip egitim setlerinin iirettigi test dogruluklarin1 gostermektedir. ELM modelinden elde edi-
len en yiiksek dogruluk degeri olan yaklasik 0,985 esik deger olarak diisiiniiliirse, onerilen
W-ELM modeli, en az 300 6rnekli veri seti kullanilarak egitilmelidir. Bu degerin altinda
ornek iceren egitim seti kullanilirsa kabul edilebilir bir siniflandirmanin elde edilemeyecegi

sonucuna ulagilabilir.
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Sekil 5.30: W-ELM egitim verisi 6rnek sayisinin basarima etkisi
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Onerilen model, literatiirde uzunca bir siiredir var olan ve sikca kullanilan temel iki
yontem ile yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks—ANN) ve en kiiciik kareler des-
tek vektor makinesi (Least Squares Support Vector Machine—-LSSVM) yontemleri ile de
kiyaslanmistir. ELM yontemi, tek katmanli ileri beslemeli bir ag mimarisi i¢in kullanilan 6g-
renme algoritmasi oldugundan, ANN yapisi tek gizli katman icerecek sekilde tasarlanmugtir.
Gizli katman noron sayis1 20 ve etkinlestirme fonksiyonu tanjant sigmoid olarak belirlen-
mistir. Cikis katmaninda ise dogrusal etkinlestirme fonksiyonu kullanilmistir. Bu degerler,
gerceklestirilen bir dizi parametre belirleme deneyi sonucunda ampirik olarak belirlenmistir.
LSSVM yo6ntemi icin kullanilan kod dizininde parametreler, 6z uyarlama ile deney iceri-
sinde belirlenmektedir. Bu yonteme ait siniflandirma teorik alt yapist ve daha ayrintili bilgi
icin [116] calismasina bagvurulabilir. Burada kullanilan kod dizini de ayn1 caligmanin yazar-

lar1 tarafindan yayinlanan MATLAB arac kutusu ile gerceklestirilmistir.
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Sekil 5.31: W-ELM, LSSVM ve ANN kutu grafigi

Sekil 5.31, onerilen W-ELM modelinin LSSVM ve ANN basarim karsilagtirmasini
kutu grafigi gorseli ile sunmaktadir. Burada kiyaslanan 6lgiit, ortalama dogruluktur ¢iinkii
yontemlere ait dogruluk dagilimlar1 elde edilmesi adina her siniflandiric1 1000 6rnekli egi-
tim verisi ile 10 — kat ¢apraz gecerleme kullanilarak degerlendirilmistir. Grafikten goriilebi-
lecegi tizere W-ELM ve LSSVM yontemlerinin ortalama dogruluklar: birbirine ¢cok yakin

degerdedir. Uretilen sonug dagilimi ise W-ELM yo6nteminde daha diizgiin 6zelliktedir.
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Yontemler aras1 daha detayli bir degerlendirme i¢in Tablo 5.22 incelenebilir. Burada,
kutu grafiginde gorsellestirilen basarim dagilimlarina ait ortalama degerler, yontem bazinda
tek tek verilmistir. Gergeklestirilen tiim deneylerde 6znitelik seti olarak FV1-TS senaryosu
kullanilmigtir. Tabloda yontem bazinda, ortalama dogruluklarin yiizde degerleri yani sira,
10—kat capraz gecerleme sonuclarina ait standart sapma (+) ve dagilimlarin varyans (Var)
degerleri de gosterilmistir.

W-ELM ve LSSVM yontemlerine ait ortalama dogruluklar her ne kadar birbirine ¢ok
yakin degerde elde edilmis olsa da egitim siirelerini baz alan kiyas yapildiginda, LSSVM
yonteminin Onerilen modelin cok gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Bu veri i¢in elde edilen
sonuclarda ortaya c¢ikan yaklasik 120 katlik yavaslik, biiyiik veri kapsamina giren setlerde
kullanicinin karsisina 6nemli bir dezavantaj olarak c¢ikacaktir. Genel bir kiyaslama ile ELM

yonteminin hesapsal hiz bakimindan diger yontemlere olan iistiinliigii ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 5.22: Karsilastirmali bagarim tablosu

Ortalama Ortalama
Yontem  Dogruluk (%) + Var  Egt. Siiresi (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 yontemi, calisma manti81 gereg8i hatalarin geriye yayilimi yontemine dayanan 68-
renme sistemi kullandigindan dongiisel olarak calismaktadir. Olusturdugu dogruluk ve ge-
nelleme degerleri de makine 6grenme yontemlerinin gerisinde kalmaktadir. Bu sonuglarda,
ANN yoOntemi basarim degerinin her iki siniflandirici yapisinin gerisinde kaldig: goriilmek-
tedir. Egitim siiresi acisindan bakildiginda, W—ELM modelinin yaklagik 8 kat daha hizli
oldugu goriilmektedir. Ayrica, tez calismasinda ortaya koyulan modelin cevrimici ¢alismaya

uygun olarak tasarlanmasi da diger yontemlerden farkli olarak 6nemli bir avantajdir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Giiniimiiz diinyasinda, bir iilkenin teknoloji alaninda ve endiistriyel ortamlarda varli-
gin1 devam ettirebilmesi, enerji sahnesinde yer edinip yerini koruyabilmesi ve sahip oldugu
kaynaklar1 verimli, siirdiiriilebilir ve giivenilir olarak kullanip bu kaynaklar1 sektordeki her
paydasa kesintisiz olarak aktarabilmesi icin her alanda “akillr”” teknolojileri hayata gegirmesi
ve bu teknolojileri de gelistirme yolunda olusturacagi planlarin bas sirasina koymasi gerek-
mektedir. Elektrik enerjisinin hayatimizin her alanina vazgecilemeyecek ol¢iide girmesi ve
tilketim miktarlarinin artmasiyla birlikte, sebekedeki siirekliligin saglanabilmesi adina akill
sebeke kavramini sistemsel olarak tesis edebilecek adimlarin atilmas: iilkemiz i¢in de biiyiik
onem arz etmektedir. Dagitilmig elektrik liretimi ve enerji kaynaklari, yenilenebilir enerji
entegrasyonu, akilli sehirler gibi kavramlarin yogun sekilde tartisildigi giiniimiizde, elekt-
rik sebekesinin de kendisiyle cok yakindan ilgili bu basliklar1 destekleyecek nitelikte hizmet
sunabilmesi adina iiretim, iletim ve dagitim sisteminin her adiminda, gii¢ kalitesinin st dii-
zeyde izlenmesi, sistemin korunmasi ve tiim bunlar1 gerceklestiren bilesenlerin siirekli olarak
yenilenmesi gerekmektedir.

Elektrik enerjisinin siirekliliginin saglanmasi yoniinde olumsuz etkiler ortaya koyan kii-
resel veriler incelendiginde, iilkeler i¢in ciddi maddi kayiplar olusturan sorunlar listesinde,
diisiik giic kalitesi kaynakli elektriksel problemler ilk siralarda yer almaktadir. Ongoriileme-
yen genis capli kesintiler ve gerilim diismeleri gibi ciddi problemler, endiistriyel ortamlarda
onemli parasal kayiplar ve iiretim kayiplarina yol agabilmektedir. Kiiresel diizeyde yapilan
bu incelemelerde bahsedilen kayiplarin etkisinin iilkeler arasi fark gozetmedigi goriilmek-
tedir. Diisiik gii¢ kalitesinin ortaya koydugu, yil icine yayilan kayiplarin yani sira daha ug
durumlar neticesinde ortaya ¢ikabilen genis Olcekli kesintiler, iilke ekonomilerini olumsuz
olarak etkilemektedir. Bu duruma iilkemiz bazinda 6rnek tegkil eden ciddi 6l¢ekli bir kesinti,
genis ¢apli bir sistem ¢okmesi ile 31 Mart 2015 tarihinde yasanmustir.

Bu tez calismasinda, gii¢ kalitesi izleme sisteminden elde edilen ii¢ faz gerilim isa-
retlerindeki olay igeriklerini tespit ederek, diizenli bir e8itim seti olusturan ve bu verilerin
yardimiyla makine 6grenmesi tabanl gii¢ kalitesi olay siniflandirma islemi gerceklestiren
bir akilli oriintii tanima modeli belirlenmeye calisilmistir. Gii¢ kalitesi bozulma olay sinifla-

rin1 ¢ukur, tepe, kesinti ve harmonik olarak etiketlenen isaretler olusturmaktadir. Sebekeden



Olciilmiis olan saf siniis gerilim isaretleri de referans sinif olarak belirlenmistir. Veri seti,
Tiirkiye geneline cografi olarak yayilmig ve endiistriyel ortam agirlikli olmak iizere yagam
alanlarina da yogun olarak enerji aktarimi gergeklestiren bir ¢ok trafo merkezinden temin
edilmistir. Olusturulan gergek veri seti, 2015 yilinin tamaminda gergeklestirilen 6lgiimlerin
islenmesiyle elde edilmistir. Calisma boyunca gergeklestirilen ana iglemler maddeler halinde

su sekilde 6zetlenebilir:

e Calismada kullanilan veri seti, ciddi bir analiz siirecinden gecirilmistir. Hazir elde edi-
len ve herhangi bir isleme tabi tutulmamais bir veri seti kullanilmayarak, ¢6ziim odakl
hareket edilmistir. Ge¢cmise doniik, bir yillik verilerden elde edilen ve milli gii¢ kali-
tesi izleme merkezi ile gerceklestirilen ikili goriismeler neticesinde tanimlanan prob-
lemlerin ¢oziimiine 151k da tutabilecek yonde tasarlanan gecerli bir veri indirme, bi-
riktirme ve veri seti hazirlama otomasyonu gelistirilmistir. Bu otomasyon sayesinde,
izleme merkezi isleyisinde kullanilan yillik analizlerin daha detayli olarak yapilabi-
lecegi, olay tiirlerinin farkli 6zelliklerine gore ayr1 ayr1 incelenebilecegi bir biitiinciil
sistem de olusturulmustur. Calismanin akademik siirecinin hazirlik agamalarinda iire-
tilen bu yapi, calisma sirasinda ¢ikan dolayli ve faydali bir iiriin olarak ¢iktilarda yerini

almistir (Boliim 3.2.2).

* Calismada, Tiirkiye’de kullanilan standartlar ve diinya ¢apinda kabul goérmiis standart-
larin belirledigi parametreler 1s181nda iiretilen ¢coziimler kullanilarak, profesyonel bir
veri seti olusturmak da amacglanmistir. Bu siirecte ilk hedefimiz, genis kapsamli bir
tarama gerceklestirip sonug iireten otomatik bir segmentasyon siireci gelistirmek ol-
mustur. Boylece denetimden uzak ve kayip ya da ug¢ degerler iceren bir veri setinin
ortaya ¢ikmasi onlenmistir. Boylece, olusturulan modelin 68renme siirecinin en iyi
ve denetimli sartlarda gerceklestirilmesi saglanmigstir. Sahada ¢evrimici de kullanila-
bilecek olan modelin, yiizlesebilecegi olasi tiim durumlara kars1 cevap iiretebilecek

sekilde tasarlanmasi hedeflenmigtir (Boliim 3).

* Calisma sonucunda 6nerilen model, tiim 6zellikleri ile haritalanarak ve sinirlari ¢izi-
lerek kullaniciya biitiinciil bir paket iiriin konsepti ile sunulmustur. En zorlayic sart-
larda bagarim degerlendirmeleri gerceklestirilen modeller, problemin tanimlanmasin-
dan modelin 6nerilme siirecine kadar CRISP planlama adimlar1 uygulanarak son haline

getirilmigtir (Boliim 4.2).
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* Bir Oriintii tanima sisteminin 6nemli yapi taglarindan olan 6znitelik ¢ikarim siirecinde
Histogram, Permiitasyon Entropi, Yerel Tepe noktalar1 ve belirlenen anlik zaman yon-
temleri gibi gii¢ kalitesi olay isaretleri analizinde daha once kullanilmayan yontem-
lerle olusturulan, ayirt edicilik yetenegi yliksek fakat diisiik boyutlu bir 6znitelik seti
elde edilmistir. Oznitelik setini siniflandiricinin yiiksek basarimli sonug iiretmesi icin
giiclendirmek adina, 6zellikle olay tespit isleminde literatiirde kanitlanmis gelenek-
sel yontemler arasindaki ayrik dalgacik doniisiimiinden de faydalanmistir. Olusturulan

oznitelik seti, Fisher Vektor kodlama uygulanarak da gelistirilmistir.

* Olay isaretlerinin siniflandirma isleminde, karar asamasini gerceklestiren siniflandirict
yapilar1 makine 6grenme tabanli yontemlerden belirlenmistir. Ortaya koydugu hesap-
sal hiz ve genelleme bagsarimi ile bir ¢cok alanda kullanilan ELM yontemine ait kap-
saml analizler gerceklestirilmis ve ek olarak W-ELM ve SB-ELM gelistirmeleri ile
olusturulan modellerin de iist diizeyde analizi gerceklestirilmistir. Gii¢ kalitesi isaret-
leri siniflandirma alanina makine 6grenme perspektifinin ELM yontemleri ile katkisi

saglanmustir.

* Model basarim degerlendirme asamasinda, sadece 10—kat capraz gecerleme yontemi
kullanmak yerine, bu calismaya 6zgii olarak gelistirilmis kapsamli bir degerlendirme
yapisi olusturulmustur. Capraz gecerleme yontemi, 6§renme asamasinda egitim veri-
leri ile gerceklestirilmis ve test edilecek model bu asamada en iyi dogruluk degerini
tireten modeller arasindan belirlenmistir. Belirlenen modele, 6grenme asamasinda ke-
sinlikle kullanilmayan ayri bir test veri seti uygulanarak hem tek bir model ortaya
koyulmas1 saglanmis hem de modelin daha giirbiiz olarak elde edilmesine calisilmig-
tir (Bolim 5.2). Bu yontem sayesinde, her model kayit altina alinarak, iiriin ¢iktilar:

olusturulmustur.

* Model basarim degerlendirme ol¢iitleri olarak sadece dogruluk degerleri degil, ilgili
literatiirde ¢okga tercih edilen ve veri seti kaynakli olusabilecek bir takim hatali yo-
rumlar1 da ortadan kaldirabilecek 6zellikteki duyarlilik ve ozgiillik Olgiitleri ile bir-
likte hata matrisi gosterimi de kullanilmigtir. Hata matrisleri, her algoritmaya ait tiim
deneylerde olusturulmus ancak degerlendirme asamasinda sadece en iyi sonucu iireten

durum i¢in gosterilmisgtir.
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Deneysel Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu tez calismasinda 6nerilen akilli Oriintii tanima sisteminin en 6nemli bilegeni, karar
asamasini olusturan siniflandirict yapisidir. Calisma kapsaminda, gii¢ kalitesi olay verilerini
tiirlerine gore siniflandirabilmek i¢in u¢ 6grenme makinesi (ELM) ve bu temel algoritmanin
geligtirilmig versiyonlar1 olan agirliklandirilmis u¢ 6grenme makinesi (W-—ELM) ve Seyrek
Bayes u¢ 6grenme makinesi (SB—ELM) algoritmalar1 kullanilmistir. Veri setinin etkin ola-
rak degerlendirilmesi adina ve modelin siniflandirma bagsarimini yiikseltebilmek adina, ter-
cih edilen Oznitelik setleri bir takim birlestirmelerle farkli senaryolar ile kullanilmigtir. Tim
deneylerden elde edilen bulgular incelendiginde en iyi bagsarim degerinin, hata matrisinden
elde edilen yorumlar ve islem siiresi de dikkate alindiginda, Fisher Vektor ile kodlanmis (102
oznitelik sayisina sahip) Tam Set (TS) 6zniteliklerini giris olarak kullanan W—ELM yonte-
minden elde edildigi sonucuna ulagilmistir (Tablo 5.20).

Temel ELM yo6nteminin dongiisel olmayan (iterasyonsuz) hizli bir 6grenme siireci ile
calismasi, geleneksel geriye yayilim algoritmasi ile 6grenen ileri beslemeli aglara gore daha
iyi genelleme bagsarimina sahip olmasi ve analitik bir yontemle ¢ikis agirliklarina ulagmasi
gibi olumlu 6zelliklerinin yaninda baz1 dezavantaj olarak sayilabilecek yonleri de mevcut-
tur. Ozellikle biiyiik veri kapsamindaki veri setlerinde islem yapmast icin gerekli olan néron
sayilarinin ¢ok fazla olabilmesi ve bunun sonucunda basariminin gizli katmandaki néron
sayisina bagl olmasi durumu, pratik uygulamalar icin hafiza sikintis1 dogurabilmektedir.
Ayrica, sahip oldugu dogrusal diskriminant yaklasima dayanan 6grenme algoritmasi (en kii-
clik kareler azalimi 6grenmesi), siniflayicinin ezberleme denilen olgu ile ylizlesmesine neden
olabilmektedir. Bu problem, islenecek verilerin egitim verilerinin karakteristiklerine uzak ol-
dugu durumlarda daha da artan bir yapiya kavusabilmektedir. Bu tez ¢calismasinda bulgulari
incelenen SB-ELM yontemi sayilan bu dezavantajlardan ilkine yani gizli katman noron sa-
y1s1 optimizasyonuna dogrudan bir ¢oziim bakis agis1 getirmektedir. Ayrica kullandig: kararl
ogrenme yapist ile ezberleme problemine kars1 da giiclii yanlar: bulunmaktadir. Calisma kap-
saminda, SB-ELM yonteminin gii¢ kalitesi literatiirlinde daha 6nce kullanilmadig: haliyle,
cesitli senaryolar i¢in degerlendirilmesi yapilmistir.

Farkl1 6znitelik veri seti senaryolarini kullanan ELM, W-ELM ve SB-ELM yontemleri
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ile elde edilen basarim degerleri yorumlandiginda, basarim oSlgiitlerinin 6zellikle test dogru-
lugu anlaminda birbirinden ¢ok da uzaklagsmadig1 goriilmektedir. Basarim olarak geride ka-
lan ELM yonteminin, en yiiksek dogruluk ile arasindaki fark 0,8 olarak ol¢iilmiistiir (Tablo
5.20). Bu analiz yiizeysel olarak boyle goriiniirken, hata matrislerindeki dogru siniflandirilan
olay sayilarina gore yorumlar yapildiginda, bu kiigiik farklarin da ciddi anlamlar ifade ede-
bilecegi yorumuna ulagilabilecektir (Tablo 5.21). Ornegin, 500 test verisi icerisinde yanlis
olarak siniflandirilan 6rnek sayisinin 3 olmasi, %99,4 dogruluk degeri iiretirken 7 drnegin
yanlis siniflandirilmig olmasi %98, 6 dogruluk degeri iiretmektedir ki bu degerler Tablo 5.20
ile verilen W=ELM ve ELM basarimlaridir. Dogruluklar arasindaki fark %0, 8 olsa da yanlig
stniflandirma oram 2 kattan fazladir. Incelenen 500 veri icin ortaya ¢ikan bu deger, 1000 veri
sayisinda 4 kat1 agacaktir ki bu kadar olayin yanlis tahmin edilmesi neticesinde dogabilecek
olumsuzluklar sistem a¢malari, uyarilar, role denetimleri ya da operatdr ikazlarina olumsuz
anlamda etki ederek, istenmeyen sonuclar tiretebilecektir.

Dikkate alinmas1 gereken bir nokta da, tez ¢alismasinda onerilen ve giic kalitesi isa-
retlerinin iglenmesinde daha dncesinde kullanilmamis olan anlik zaman bdlgesi 0znitelik
seti sadece 3 eleman icerdigi haliyle, SB-ELM modeli (senaryo—16) ile siniflandirildikla-
rinda dogruluk degerinin %98, 6 olarak elde edilmesidir (Tablo 5.14). Elde edilen bu deger
senaryo—20 yani bu ii¢ 6zellige ek olarak 9 elemanl istatistik setini birlikte kullanan ELM
yontemi dogrulugu ile aymdir (Tablo 5.11). Ayrica, TS Ozniteliklerini (51 eleman) kulla-
nan W-ELM yo6ntemi dogruluk degeri de %98,4 ile bu SB—ELM senaryosunun gerisinde
kalmistir (Tablo 5.18). Biiyiik veri kapsamina girmeyen veri setlerinin egitilmesi i¢in SB—
ELM yo6ntemi de egitim siiresinden 6diin verilerek tercih edilebilir. Histogram, Permiitasyon
Entropi ve Yerel Tepe Nokta sayis1 ozniteliklerinin ana 6znitelik setine katkilarinin oldugu
net bir bicimde goriilmektedir. Bunun nedeni en iyi sonuglarin biiyiik bir kismi tam setin
kullanilmasiyla elde edilmis olmasina karsin, tek basina kullanildiklarinda aym etki kendi
bagarim degerlerine yansimamustir.

Tez calismasinda gerceklestirilen veri seti hazirlama ve 6n isleme otomasyonu, meto-
dolojik altyap1 ve bulgularin elde edildigi deneysel ¢alismalarin tiimiinde MATLAB yazilim

paketinde diizenlenen 6zgiin kod dizinleri kullanilmistir.
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Gelecek Calismalar ve Oneriler

Ileride gerceklestirilmesi diisiiniilen calismalara ait 6zet bilgiler su sekilde listelenebi-

lir:

* Baz siireclerin gerceklesmesi neticesinde, elde edilen bu kapsamli veri setinin ka-
muya agik olarak internet ortaminda depolanmasi ve ilgili alanda ¢alisan arastirmaci-
larla isim ya da bolge verilmeksizin salt gii¢ kalitesi olay veri seti olarak paylasilmasi
hedeflenmektedir. Uluslararasi ortamlarda son derece yaygin olan bu uygulamanin iil-

kemize de yayginlagmasi adina veri paylasimi 6nem arz etmektedir.

* Literatiirde bulunan makine 6grenme tabanli siniflandiricilarin ve 6zellikle onerilen
ELM yontemlerine ait gelistirilmis diger versiyonlarin kullanimi ile elde edilecek bir
yigin (bundle) simiflandirict yapisi iceren grafiksel islemci arayiizii olusturulmasi ve
bu acik kaynak kodlu arayiize 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin de eklenmesi ile biitiin-
ciil olarak, gii¢ kalitesi olay verisi siniflandirma iglemi gerceklestiren bir yazilim araci
tiretilmesi hedeflenmektedir. Detayl grafiksel gosterimler, hata matrislerine hizl eri-
sim, Oznitelik analizlerinin gorsel olarak gerceklestirilebilmesi gibi iistiin 6zelliklere
sahip olacak bu arayiizle, giic kalitesi isaret isleme alaninda calisan arastirmacilar icin

onemli bir iirlin ortaya c¢ikarilmig olacaktir.

* Makine 6grenme algoritmalarinin yam sira, biiyiik veri islemede ve 6zellikle goriintii
isleme uygulamalarinda kullanilan derin dgrenme yapilarinin da zaman serisi isaret-
lerine uyarlanarak gii¢ kalitesi olay verilerinde kullaniminin analiz edilmesi de hedef-

lenmektedir.

* Olay isaretlerine ait daha ayirt edici bilgileri az sayida ozellikle sunacak, doniisiim

tabanli olmayan 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin aragtirilmasina devam edilecektir.

* Elde edilen 3 elemanli HB 6znitelik setini kullanan egitilmis bir SB-ELM modelinin
oncelikle gelistirme amacl kullanilan bir mikro denetleyici iizerinde uygulamasinin
gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Devaminda, son kullaniciya hitap eden daha ko-

lay uygulanabilir bir gomiilii sisteme entegrasyonu da planlarimiz arasindadir.

Sonug olarak, makine 6grenme bilim dalinin, elektrik gii¢ kalitesi isaret isleme alanina

uygulamasi olarak diisiiniilen 6zgiin tez calismamizda, gercek Olciimlerden elde edilmis gii¢
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kalitesi olay veri seti kullanarak, makine 6grenme yontemlerine dayali modeller ile simf-
landirma iglemi gergeklestiren bir karar (akilli oriintii tanima) mekanizmasi olusturulmustur.
Kullanilan modellerin, gii¢ kalitesi izleme sistemlerine entegre edilerek, sebeke operatorle-
rine fayda saglayacak analizlerde, on teshis ve onlem adina atacaklar1 adimlarda ve iireti-
lecek c¢oziimler noktasinda ortaya koyacagi bilimsel katkilar amaclanmistir. Calismamizin
yukarida bahsedilen gelecek hedefleri ile daha da zenginlestirilmesi, literatiirde yapilacak
bagkaca calismalara basamak tegkil etmesi ve iilkemiz elektrik enerji kalitesi sektoriine kii-

ciik bir damla da olsa katki saglamasi en icten dilegimizdir.
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