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DALGACIK TEORISI KULLANARAK GUC KALITESI VE
GECIiCi DURUMLARIN ANALIZi

OZET

Elektrik, modern toplumun temel ihtiyaclarindan biridir. Elde edilmesi kolaydir.
Elektronik cihazlarin sayisindaki ve kullanimindaki artis elektrik enerjisine ihtiyaci
artirmaktadir. Yiiksek kalitede elektrik ihtiyaci, yeterli bakimi yapilmis elektrik
sebekeleri ile miimkiindiir. Elektrik sebekesi, ihtiyaci olan kullanicilara elektrik
enerjisi iletmek lizere olusturulan bir ag i¢in elektrik iiretir. Elektrik sebekesi temel
olarak, generator, iletim ve dagitim hatlari, aradaki transformatdrlerden ve yiiklerden
olusur. Uretim noktalarinda yiiksek gerilimlere ¢ikarilaran elektrik daha sonra dagitim
noktalarinda daha algak gerilimlere indirilir ve dagitilir. Uretim ve dagitim yapan
kuruluslarin bu siirecte kaliteli, ucuz ve kesintisiz enerjiyi kullanicilarina ulagtirmasi
gerekmektedir.

Gig kalitesi elektronik cihazlarin dmriinii uzatma ve arizalarin 6niine ge¢me agisindan
onemli bir unsurdur. Pahali elektronik cihazlarin gii¢ kalitesinden dolay1r bozulmasi
tilkketiciler ile dagitim yapan kuruluslar arasinda sorunlar ¢ikmasina neden olmaktadir.
Bu tez, gii¢ kalitesindeki bozulmayi belirlemeyi amaglamaktadir. Bozulmalarin tespit
edilmesi onlem alma imkan1 saglamaktadir. Bu amacla, olusturulacak sistem, 6zellik
cikarimi i¢in Dalgacik Doniistimiini kullanir. Gli¢ kalitesi bozulmalarina ait dokuz
siif belirlenmistir. Ozellik sayisin1 azaltmak ve siniflandirmayr hizlandirmak igin
temel bilesen analizi kullanilmistir. 21 adet siniflandirma yonteminin performanslari
incelenerek en uygun smiflandirma ydntemi segilmistir. Tablolardaki sonuglar
MATLAB programi kulanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Gii¢ Kalitesi, Dalgacik Analizi, Temel Bilesen Analizi,
Siiflandirma.
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ANALYSIS OF POWER QUALITY AND TEMPORARY STATUS
USING THEORY OF WAVELET

SUMMARY

Electricity is one of the essential needs of modern society. It is easy to obtain. The
increase in the number and the usage of electronic devices increase the need for
electricity. The requirement of high-quality electricity is possible with adequately
maintained electricity networks. The electric network generates electricity for a grid
that is created to transmit electrical energy to users who need it. Electric network
mainly consists of generator, transmission and distribution lines, in-between
transformers and loads. The electricity, which is extracted at high voltages at the
production points, is then lowered and distributed at lower voltages at the distribution
points. Production and distribution organizations need to deliver high quality, cheap
and uninterrupted energy to their users.

Power quality is an essential factor in extending the life of electronic devices and
preventing failures. Disruption of expensive electronic devices due to power quality
causes problems between consumers and distributing organizations. This thesis aims
to determine the deterioration of the quality of the power. Detection of deterioration
provides the opportunity to take precautions. For this purpose, the system to be created
uses Wavelet Transformation for feature extraction. Nine classes of power quality
deterioration have been identified. Principal component analysis was used to reduce
the number of features and accelerate classification. The performances of 21
classification methods were examined, and the most appropriate classification method
was chosen. The results in the tables were obtained using the MATLAB program.

Key Words: Power Quality, Wavelet Analysis, Principal Component Analysis,
Classification.
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BOLUM 1. GENEL BILGILER

Glic¢ sistemi, Uretim, iletim ve dagitim olmak iizere ii¢ temel bilesene ayrilabilen
karmasik, birbirine bagl bir agdir. Giines panelleri ve riizgar tiirbinleri gibi ¢evreci
secenekler disinda niikleer ya da fosil yakitlardan elde edilmesi miimkiindiir. Uretilen
elektrik enerjisini miisterilere aktarmak icgin, birbirine bagli bir iletim sistemi
gereklidir. iletim sistemi, normal sartlar altinda komsu bélgeleri birbirine baglayan
iletim hatlarindan olusur. Dagitim sistemi, trafo merkezlerinin, havayolu veya yer alt1
kablosuyla baglandigi, miisterinin donanimina gii¢ aktardigi bir boliimdiir. Yiik olarak
cok sayida aydinlatma, 1sitma ve sogutma gibi cihazlardan olusan bir sistemden

bahsetmekteyiz.

1.1. Giris

Kaliteli gerilim olarak sabit genlikli ve sabit frekansta siniis seklinde bir gerilimden
bahsedilmektedir. Bu Tiirkiyede 220 Volt ve 50 Hz olarak karsimiza c¢ikar.
Kullanicilarin cihazlarim etkileyen, gii¢ sinyalinin gerilim, akim veya frekansindaki
herhangi bir bozulma, bir gili¢ kalitesi sorunu olarak adlandirilabilir. Hassas yar1
iletken cihazlarin hemen hemen her tiirlii endiistriyel makina ve tiiketici elektronigine

yayilmasi, gii¢ kalitesindeki problemlerin azaltilmasini 6nemli hale getirmistir.

Bu bozukluklar ¢ok kisa siirmesine ragmen endiistriyel uygulamalarda biiyilik
kayiplara ve saatlerce iiretim kesintilerine neden olabilir. Bu nedenle, gii¢ kalitesi
bozulmalarinin siniflandirilmasina ve ilgili cihaz hassasiyeti ¢aligmalarina yonelik

caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.



1.2. Amag

Giic kalitesi artan elektronik cihaz sayisina bagli olarak gittikge daha 6nemli bir konu
halini almaktadir. Bundan dolay: elektrik tiretimi ve dagitimi yapan sirketler giic

kalitesi bozuklarini en aza indirgeyecek yontemler gelistirmek zorunda kalmiglardir.

Bu tezdeki amag gii¢ kalitesindeki bozulmalar tespit eden bir sistem olusturmasi igin
kullanilabilecek bir yontem gelistirmektir. Baska bir deyisle elektrik tiretim ve dagitim
yapan sirketlere dogru ve hizli danigmanlik yapan bir yapay zeka yardimi sunmaktir.
Ayrik dalgacik doniistimii (Discrete Wavelet Transform, DWT) kullanarak elde edilen
ozellikler kullanilarak gii¢ kalitesine ait bozulmalarin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Bozulmalar1 tespit ederken 8 bozuk sinyal ¢esidi ve bunlara ilave 1 normal sinyal
olmak tizere 9 sinif belirlenmistir. Olusturulan bu gii¢ kalitesi bozulma isaretlerini
iceren 900 tane 1,2 saniyelik sinyal olusturulmustur. Temel bilesenler analizi
(Principal Component Analysis, PCA) kullanilarak 6zellik sayis1 azaltilmis ve boylece
siiflandirma agamasi daha hizlanmistir. Degisik siniflandirma yontemleri incelenerek

en uygun yontem belirlenmistir.

1.3. Bu Konuda Yapilmis Calismalar

Poisson ve ark. [1] gerilim diisiislerini tespit etmek icin stirekli dalgacik
dontistimlerinin kullanildig1 bir yontem onerdi. Analiz edilen sinyaller, bir zaman
frekans diizlemi iizerinde 0l¢iildii ve standart kiyaslama degerleri ile karsilagtirildi.
Herhangi bir aksilik sinyalde bir bozulma oldugunu gostermekteydi. Bu algoritma,
dogru zaman lokalizasyonu, gerilim diisiislerinin biiylikliigliniin 6l¢iilmesi ve gegici

tanimlamay1 miimkiin kildi.

Poisson ve ark. [2] bozulmalarin saptanmasi igin siirekli dalgacik doniisiimii
(Continuous Wavelet Transform, CWT), coklu ¢oziiniirlilk analizi ve kuadratik
doniisiim kullanimin1 inceledikleri calismalarinda, analizlerin ¢ok ¢6ziintirliiklii analiz
ve kuadratik doniistimlerin sinyallerdeki ve frekans gegislerinde keskin degisikliklerin

tespiti icin yeterli ve giivenilir araglar olduguna karar verdi.



Dalgacik doniisiimii uzantisi olan S doniisiimii ad1 verilen bir bagka ilging doniigiim,
Dash ve ark. [3] tarafindan 6nerildi. S dontisiimii pek ¢ok vaat eden etkileyici zaman-
frekans ¢oziiniirliigii 6zelliklerine sahip oldugu goriildii. S doniisiimiiniin daha belirgin
ozellikleri, yerellestirilebilir ve Olceklenebilir Gauss penceresinin genislemesi ve
cevirilmesi sirasinda ayarlayici siniizoidlerin zaman eksenine gore sabit olmasindan

kaynaklandi.

Kanitpanyacharoea ve Premrudeepreechacharn [4], dalgacik doniisiimii ve yapay sinir
aglarin1 (Artificial Neural Network, ANN) kullanarak gii¢ kalitesi problemi
siniflandirmasi tizerine bir sistem gelistirdi. Sinir aglar1 ile birlikte dalgacik doniisiimii
kullanimin1 6neren sistemle gii¢ kalitesi problemlerinde 6 gii¢ kalitesi sinifin1 dogru

olarak siniflandirabildi. Bu sistemin % 97,9 basariya ulagtigi gortildii.

Kim ve ark. [5] ¢esitli enerji kalitesi bozulmalarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir
dalgacik tabanh sinir ag1 yontemi gelistirdi. Onerilen sistem dalgacik ag1 dalgacik
doniisiimii 6zelliklerini ve sinir aglarmin avantajlarini birlestirdi. Ozellikle tanima
seviyesini gelistirmek icin ek ozellik ¢ikarimi diisiiniildii. Bu sistemde, db4 ayrik
dalgacik doniisiimii ve ek 6zellikler, kisa ve orta siireli bozukluklar1 saptamak icin
kullanildi. Radyal taban fonksiyonu sinir ag1 daha hizli egitilebilir olmasi ve

siniflandirma yapmak kolay oldugu icin tercih edildi.

Kaewarsa ve Attakitmongcol [6] ¢esitli gecici olaylar altinda uygulanan ve test edilen
gii¢ kalitesi bozulmalarini tanimak i¢in bir dalgacik tabanli sinir ag1 siniflandiricisi
onerdi. Ayrik dalgacik doniisiimii teknigi, gii¢lii bir siiflandirict olan bir 6grenme
vektor niceleme ag1 kullanan c¢oklu sinir aglariyla birlikte kullanildi. Bu ¢alismada
sunulan dalgacik tabanli sinir smiflandiricisi, 6 tir gii¢ kalitesi bozulmasin
tanimlamak i¢in tasarlandi. Siniflandiriciyr egitmek ve test etmek icin bozulma

kayitlarinin toplam sayisi sirastyla 780 ve 660 olarak belirtildi.

Tong ve ark. [7] dalgacik paketinin ayrigtirlmasina dayanan ve gii¢ kalitesi

bozulmalarinin tespiti ve siiflandirilmasi i¢in destek vektdr makinelerine (Support



Vector Machine, SVM) dayanan yeni bir yontem 6nerdi. Dalgacik paket ayristirmasi
esas olarak gii¢ kalitesi bozulmalarinin 6zelliklerini ¢ikarmak icin kullanildi. Destek
vektor makineleri agirlikli olarak ¢ikarilan 6zelliklere gore giic kalitesi bozulmalarini
siniflandirabilen ¢ok sinifli bir siniflandirict olusturmak i¢in kullanildi. Simiilasyon ve
analiz sonuglari, Onerilen yOntemin yapay sinir agma dayali yontemle
karsilagtirildiginda daha yiiksek dogru tanimlama oranina, daha iyi yakinsama
Ozelligine ve daha az egitim siiresine ulasabilecegini gosterdi. Destek vektor

makineleri kullanilarak % 97,25, yapay sinir ag1 kullanilarak % 95,25 basariya ulasildi.

Basu ve Basu [8] gii¢ sistemi gegici bozukluklarin1 tanimlamak igin stirekli dalgacik
doniistimiinlin uygulanmasini 6nerdi. Bu ¢calismanin amaci, bozuklugun siiresini dogru
bir sekilde tespit etmeyi saglayan alternatif bir gii¢ kalitesi sinyal analizi yontemini
vurgulamakti. Kisa siireli gecici frekanslarin birlikte aktig1 yliksek frekans bandindaki
dalgacik donilisiimiiniin  konsantrasyon imzasinin bozulma Ozelliklerine gore

birbirinden ¢ok farkli oldugu saptandi.

Hua ve ark. [9] karmagik dalgacik doniisiimii ve radyal taban fonksiyonu sinir ag1
tizerine kurulmus gii¢ kalitesi bozucu algilama ve simiflandirma metodunu gelistirdi.
Karmasik destekli dikey dalgaciklar, bozucu sinyalin 6zellik bilgilerini ¢ikarmak i¢in
kullanildi. Giig kalitesi problemlerini analiz etmek i¢in birkag¢ yeni dalgacik birlesik
bilgiyi kullanmay1 6nerdi. Dalgacik doniistimii katsayilarindan elde edilen 6zellik, gii¢
kalitesi bozucu model smiflamasi i¢in radyal taban fonksiyonu sinir agina girildi.
Simiilasyon sonuglarina bakarak, kompleks dalgacik doniisiimiiniin radyal taban
fonksiyonu sinir agiyla birlesmesinin sinyal tekillikligine daha duyarli oldugunu ve

sinyal 6zelligi bilgisi edinmek i¢in 6nemli iyilesme sagladigini tespit edildi.

Hernandez-Perez ve ark. [10] mekanik sistemlerin dinamik sinyallerinin yiiksek
frekans dalgacik analizine dayali olarak, soguk 1s1kl1 bir lambanin elektrik sinyaline
cok ¢oziiniirliikli dalgacik analizi yapti. Bu calismada, harmoniklerin zamanla kendini
tekrar etmedigi gosterildi. Ayn1 zamanda, farkli genlikteki harmonikler ayn1 frekansta
bulunabildigi goriildii. Gii¢ kalitesi analizi icin Morlet ana dalgacigin ve Daubechies

filtrenin uygun oldugu bulundu.



Jayasree [11] frekans alani, zaman alan1 dontisiimleri ve yapay sinir aglart kullanilarak
gii¢ kalitesi bozulmalar1 siiflandirmasi i¢in yeni bir yaklasim 6nerdi. Sinyallerin
spektral katsayilar1 ayrik fourier doniisiimii, hizli fourier doniisiimii, kisa zamanh
fourier doniisiimii ve ayrik dalgacik dontigiimii kullanilarak elde edildi. Spektral analiz
ile birlikte ortalama, otokorelasyon, norm, standart sapma, enerji ve varyans gibi
istatistiksel parametreler de bulundu. Bu parametreler, farkli gii¢ sistemi olaylarini
siniflandirmak i¢in yapay sinir aglarina girdi olarak verildi. Goertzel Algoritmasinin
ayrik fourier dontlisiimii bulmak i¢in daha fazla hesaplama zamani gerektirmekte
oldugu tespit edildi. Hizli fourier dontisiimii kullanilarak hesaplama siiresi
azaltilabilecegi belirlendi. Fakat bu algoritmalar sadece periyodik sabit sinyaller i¢in
uygundu. Kisa zamanli fourier doniisiimii, periyodik ve sabit sinyallere daha iyi
uyuyor ancak sabit uzunluk gerektiriyordu. Dalgacik dontisiimii, degisken pencere
uzunlugunu kullanan gii¢ kalitesi sinyallerini analiz etmek i¢in daha uygun oldugu

tespit edildi.

Meyer [12] giiriiltiilii ortamda gii¢ kalitesindeki bozulmayi analiz etmek i¢in dalgacik
tabanli 6zellik ¢ikarimi yapan ve bulanik siniflandirma yontemi kullanan bir sistem
gelistirdi. Giiriiltiiniin giderilmesi, olaylarin algilanmasimi basitlestirmek i¢in ve
Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in dalgacik doniisiimiinden yararlanildi. Bu 6zellikler olay
tiiriyle ilgili karar vermek i¢in bulanik siniflandiric1 kullanilarak ayristirildi. Bulanik
iriin toplama mantig1 kurali kullanilmistt ve giiriiltiili ortamda % 96,87’lik bir

basartya ulasildi.

Ruijuan ve Chunxia [13] gelistirilmis geri yayilim algoritmasi ile kompleks dalgacik
agini tarayan dagitim gii¢ sisteminin kisa siireli bozulmasini saptamak i¢in bir yontem
gelistirdi. Dalgacik doniisiimii katsayilarindan elde edilen 6zellik, gii¢ kalitesi bozulma
Oriintlisii tanima i¢in dalgacik agma girildi. Gii¢ kalitesi bozulma tanima modeli
olusturuldu ve gelistirilmis geri yayilim algoritmasi, ag yapisini ve parametre
tanimlamasini yerine getirmek i¢in kullanildi. Tanima modelini egitmek icin yeterli
sayida Ornek sinyal secildi ve arizay temsil eden test sinyali egitimli aga girince gii¢

kalitesi bozuklugunun tiirii tespit edildi.



Chandel ve ark. [ 14] gii¢ kalitesi bozulmalarini tanimak i¢in bir dalgacik tabanli yapay
sinir ag1 siniflandiricis1 uygulamis ve test etti. Giig¢ kalitesi problemi siniflandiricisinm
gelistirmek i¢in ayrik dalgacik doniisiimii tabanli ¢ok ¢ozlniirliiklii sinyal ayrigtirma
teknigi ve ileri beslemeli sinir a1 modeli ile birlikte kullanildi. Gii¢ kalitesi
problemlerinin siniflandirilmasi iki boliim halinde gerceklestirildi. Birinci bdliimde,
Parseval'in enerji teoremi ile ¢ok ¢oziiniirliiklii sinyal ayristirma analizi, gii¢ kalitesi
sinyalinin enerji 6zelliklerini ¢ikarmak igin kullanildi. Ikinci béliimde, bu &zellik

bilgileriyle sinir ag1 siiflandirici ¢esitli bozukluklarda test edildi

Nath ve ark. [15] ayrik dalgacik doniisiimiinii, gii¢ kalitesi bozulmalarini tespit etmek
ve analiz etmek i¢in kullandi. ilgilenilen gii¢ kalitesi sorunlar1 gerilim diismesi,
yiikselmesi, kesilmesi ve dalgalanmasiydi. Ozellik ¢ikarimi asamasinda dalgacik
doniistimiinden yararlanildi. Farkli seviyelerde dalgacik katsayilari, sinyalin degisimi

hakkinda bilgiyi yerellestiren zamani ortaya ¢ikardi.

Vega ve ark. [16] biorthogonal dalgacik fonksiyonunu, gii¢ kalitesi bozukluklarinin
ozellik ¢ikarimi i¢in temel bir fonksiyon olarak kullandi. Ayrica, bozukluklarin
biiyiikliigiinii karakterize etmek i¢in karekok ortalama kare degeri kullanildi. Her bir
siniflandirma semasini egitmek ve degerlendirmek i¢in farkli bozulmalar ve farkh
sinyal varyasyonlari ile 19430 sentetik sinyalden olusan bir veritabani olusturuldu.
Ayni verilerin smiflandirilmas1 daha kisa siirdiigli icin destek vektdr makinasi, bu
caligmada elde edilen desenler i¢in en iyi siniflandirici olarak tespit edildi. Fakat yapay

sinir aglari ile yapilan siniflandirmada daha iyi performans sonucu elde edildi.

Nath ve Sinha [17] bu ¢aligmada siniizoidal olmayan kosullar altinda gii¢ bilesenlerini
ayrik dalgacik doniisimi kullanilarak hesaplandi. Gii¢ bilesenlerinin geleneksel
tanimlari, siniis olmayan kosullar altinda uygun olmayacakti bunun i¢in bu ¢calismada
dalgacik doniistimii tercih edildi. Daha sonra bulanik mantik gii¢ sistemi bilesenleri ve

giic kalitesi faktoriiniin belirlenmesi i¢in uygulandi.



Zhao ve ark. [18] dalgacik analizi, FFT ve sanal deger dalga formu karakteristiklerine
dayanarak, yedi tip giic kalitesi bozulmasini tespit etti. Ik olarak, gerilim sanal
degerinin boyutuna gore, bozukluklar iki tiire ayrildi, birinci tip gerilim ¢okmesi,
yiikselmesi ve kesintiyi igerdi. Ikinci tip gii¢ kalitesi bozulmalarinin geri kalanini
icerdi. Dalgacik analizi ikinci tip i¢in gerceklestirildi. Gegici darbe ve diisiik frekansh
salimim, yiiksek frekans katsayisinin karakteristigi ile tanimlandi1 ve daha sonra sifir
gecis noktalariin sayist ile ayristirildi. Yiiksek frekans katsayisinda benzer dagilim

gosteren bozukluklar i¢in FFT kullanildi. Spektrum karakteristigi ile tespit edildi.

Milchevski ve Taskovski [19] 6zellik ¢ikariminda dalgacik doniisiimiinii kullandi ve
ek olarak ii¢ tane fazladan katsayi ilave etti. Siniflandirma asamasinda destek vektor

makinas1 yonteminden yararlandi ve % 99,71°lik bir performans elde etti.

Singh ve ark. [20] gii¢ kalitesi olaylarinin tespiti ve lokalizasyonu i¢in ¢ift agac ayrik
dalgacik doniistimii tabanli kompleks dalgacik doniistimii teknigini kullanimini sundu.
Kompleks dalgacik doniisiimii standart ayrik dalgacik doniisiimiiniin karmasik degerli
uzantist olarak belirlendi. Zayif yonliilik ve faz bilgisinin bulunmamasi gibi
siirlamalart mevcuttu. Yapay sinir aglari kullanilarak yapilan siniflandirmada % 98,9

basar elde edildi.

Khoa ve ark. [21] gii¢ kalitesi bozulmalarin1 dalgacik doniisiimii ve K en yakin komsu
siiflandiricist kullanarak siniflandirmak i¢in yeni bir yontem Onerdi. Sinyalin
minimum, ortalama ve maksimum degeri ve bunlara ilave alti dalgacik dontigiimii
temelli 6zellik ¢ikarildi. K en yakin komsu (K nearest neighbor, KNN) algoritmasiyla
yapilan siiflandirmada %94,44’liik bir basar1 elde edildi.

Upadhyaya ve Mohanty [22] farkli gii¢ kalitesi bozukluklarini1 saptamak ve lokalize
etmek i¢in ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz teknigini uyguladi. On ¢esit gii¢ kalitesi olaylari
hem ayrik dalgacik doniisiimii hem de ikinci nesil dalgacik doniisiimii kullanilarak
analiz edildi. Her sinyal, dordiincii seviyeye kadar ayristirildi. Ikinci nesil dalgacik

doniisiimiinde daha iyi sonuglar elde edildi.



Tuljapurkar ve Dharme [23] gii¢ kalitesi bozulmalarini tespiti i¢in dalgacik
doniistimiini kullandi. Bozukluklarin dogru siniflandirilmasi i¢in modiiler yapay sinir
ag1 (Modular Artificial Neural Network, MANN) teknigi tercih edildi ve %98’lik bir
basariya ulasildi.

Kamble ve Dupare [24] cesitli giic kalitesi bozulmalarinin siniflandirilmak,
sinirlandirmak ve arastirmak i¢in yeni bir yaklasim olusturdu. Gerilim g¢6kmesi,
yiikselmesi, dalgalanmasi ve harmonikler, bu caligmada gosterilen ana gii¢ kalitesi
problemleriydi. Bu calismadaki yaklagim, dalgacik doniisiimii analizi, 6zellikle de
ayrik dalgacik doniisiimii iizerine kuruldu. Ana fikir, verilen sinyali ayrik dalgacik
dontistimii kullanarak pargalara ayirmakti. Bu ayrisan sinyaller 6zellikleri ¢ikarmak
icin kullanildi. Bu ozellikler, gii¢ kalitesi bozukluklarini siniflandirmak i¢in yapay

sinir agina aktarildi ve siniflandirma yapildu.

Shinde ve ark. [25] dalgacik doniisiimi kullanildigi bir gerilim bozulma saptama
teknigi Onerdi. Kondansator anahtarlama ve arizalar icin elde edilen sonuglar,
MATLAB kullanilarak yapilan dalgacik analizi i¢in kullanildi. Farkli ¢aligma

kosullarinda iiretilen benzetim sonuglar1 sunulan yontemin etkinligini gosterdi.

Naik ve Kundu [26] farkli gii¢ kalitesi bozulmalarini analiz etmek ic¢in dalgacik paket
dontistimiiniin yetenekleri kullandi. Farkli gii¢ kalitesi bozukluklarini analiz etmek i¢in
yeni bir istatistiksel degisken tanimlanmis ve hesaplandi. Yeni tanimlanan degisken,
dalgacik paket doniligiimii ayristirmalarinin ortalama sapmasina dayanmaktaydi.
Onerilen degiskenin ayrisma seviyesindeki degeri, sinyaldeki mevcut gii¢ kalitesi

bozulma tipi hakkinda bilgi verdi.

Sebastian ve DSA [27] normal gii¢ kalitesi bozukluklar1 i¢in dalgacik doniistimiine
dayanan bir siniflandirma sistemi sundu. Siniflandirma algoritmasi ic¢in kullanilan
parametre, dalgacik doniisiimiiniin  ayrintili  katsayisinin ~ onuncu  seviye
ayristirilmasinin enerjinin dagilimiydi. Dalgacik doniisiim parametrelerinin bozucu

dalga formlarinin siniflandirilmasinda etkili oldugu tespit edildi. Tatmin edici sonuglar



yapay sinir ag1 siniflandirma amaciyla kullanildi ve sonugta % 88,44’liik bir basari

saglandi.

ljaz ve ark. [28] dalgacik doniisiimii tabanli optimize edilmis yapay sinir agi
kullanilarak gii¢ kalitesi bozulmalarin1 saptamak ve smiflandirmak igin yeni bir
yaklasim sundu. Onerilen algoritmada, dalgacik doniisiimiiniin yaklasik ve detay
katsayilarini iceren enerji temelli 6zellik vektori ¢ikarildi. Giig kalitesi bozukluklarimni
siniflandirmak i¢in yapay sinir aglar1 tabanli smiflandirict kullamldi. Onerilen
yaklasimin ¢ok yonlilliigiinii incelemek icin altt farkli gii¢ kalitesi bozuklugu
incelendi. Ayrica diferansiyel evrim kullanarak yapay sinir aglarimin agirliklarini
optimize etmek i¢in yeni ve yenilik¢i bir yaklasim kullanilarak % 99,83 basar1 elde

edildi.

Alshahrani ve ark. [29] gii¢ kalitesi bozukluklarina ait 6zellikleri farkli frekanslarda
siizmek, algilamak ve ¢ikarmak icin dalgacik yontemini kullandi. Ayrik dalgacik
donilistimii tarafindan ¢ikartilan 6zelliklerin egitimi ve gilic kalitesi bozulmalarini
siniflandirmak asamasi yapay sinir aglari kullanilarak yapildi. Bir gizli katmani olan
yapay sinir aglarinda %90 civarinda basar1 ve iki gizli katmani olan yapay sinir

aglarinda %91 civarinda basari elde edildi.

Khokhar ve ark. [30] ayrik dalgacik doniisiimii ve modiiler olasiliksal sinir agi
(Modular Probabilistic Neural Network, MPNN) kullanilarak, tekli ve melez gii¢
kalitesi bozukluklarinin otomatik algilanmasi ve siiflandirilmasina yonelik yeni bir
yaklasim sundu. Ayrinti ve yaklasik katsayilarindan ¢ikarilan entropi ve enerji
Ozellikleri, otomatik siniflandirma islemini gerceklestirmek i¢in modiiler olasiliksal
sinir agma egitim ve test verileri olarak uygulandi. Simiilasyon sonuglari,
simiflandiricinin dogruluk ve giivenilirlik bakimindan ¢ok iyi bir performansa sahip

oldugunu gosterdi.

Bhuiyan ve ark. [31] gii¢ kalitesi bozulmalarin1 saptamak i¢in dalgacik paketinin
bozunumuna (Wavelet Packet Decomposition) dayali akilli sebeke gii¢ kalitesi izleme

sistemi i¢in bir yontem Onerdi. Bu ¢alismada, dalgacik paket katsayilarinin i¢ ve ara



6l¢ek korelasyonuna dayanan gii¢ kalitesi bozulmalarinin tespiti i¢in etkili bir teknik
olusturuldu. Dalgacik paket katsayilar1 yalnizca kendi dlgeginde degil ayn1 zamanda
bitisik 6lgekler arasinda da iliskili oldugu bulundu.

Singh ve ark. [32] bu calismada, zaman kalite ve frekans alaninda haritalanmig bir
sinyalin dalgacik enerjisi dagilimi vasitasiyla ve ayrik dalgacik doniistimii kullanilarak
gii¢ kalitesi izlemesi 6nerdi. Gerilim kesintisi, ¢gokmesi ve yiikselmesi gibi gii¢ kalitesi
sorunlar1 bir zaman penceresinde islendi. Onerilen algilama algoritmasi, bozuklugun

anlaml1 bir sekilde tespit edilmesini sagladi.

Naik ve ark. [33] gii¢ kalitesi olaylarmi dalgacik paket doniisiimii (Wavelet Packet
Transform, WPT) ve asir1 6grenme makineleri (Extreme Learning Machines, ELM)
kullanarak smiflandirmak i¢in yeni bir yontem onerdi. Bu 6zellikler hem tekli hem de
eszamanli gii¢ kalitesi olay1 olusumlarini ayirdi. Siniflandirma performansini arttirmak
i¢in ayrica asir1 6grenme makineleri tabanli siniflandirici kullanildi. Bu siniflandirici

egitim siiresini ¢cok azalti. Sonucta % 99,3 basar elde edildi.

Sharma ve ark. [34] gii¢ kalitesi iliskili gili¢ sistemi operasyonel olaylarin1 ve gii¢
kalitesi bozulmalarini tespit etmek icin ayr1 bir dalgacik doniigiimii temelli teknik
sundu. Gerilim yiikselmesinin, yiikiin kesilmesi, kapasitor bankinin agilmasi ve
jeneratoriin kapatilmasi ile baglantili oldugu gozlemlendi. Gerilim diismesi, iletim
hattinin acgilmasi ile iligkilendirildi. Gerilim ve akimin harmonik bozulmalar tim
olaylarda gozlemlendi. Kapasitér anahtarlamasinin ardindan genis alana ait sebeke

kesintisi ile maksimum bozulma gézlemlendi.

Liu ve ark. [35] gii¢ kalitesinde bozulmalarinin siniflandirilmasi i¢in grup ampirik mod
ayristirma (Ensemble Empirical Mode Decomposition) ve ¢ok sinifli 6grenme temelli
i¢cin bir kombinasyon yontemi gelistirdi. Sira dalgacik destek vektor makinesi (Rank
Wavelet Support Vector Machine, RWSVM) bozulmalarin simiflandirilmasinda
uygulandi. Sonugta % 92,8 basari elde edildi.
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Thiyagarajan ve Subramaniam [36] gii¢ kalitesi bozulmalarini saptamak i¢in, 6znitelik
cikarma siirecinde ayrik dalgacik dontisimii kullandi. Gii¢ bozukluklarinin
siniflandirilmasi i¢in destek vektor aglari kullandi. Sonugta gerilim kesintisi tespitinde
% 99, gerilim ¢cokmesi tespitinde % 94 ve gerilim ylikselmesi tespitinde % 75 basari

sagland1

Tomak ve Mengi [37] gerilim ¢okmesi ve kesintisini tespit eden bir sistem tasarimi
i¢in bir ydntem &nerdi. Ozellik ¢ikarimi i¢in Haar dalgacik ailesi kullanilarak besinci
seviye dalgacik ayrisimi yapildi. Siniflandirma i¢in kompleks aga¢ yontemi kullanildi.
Bunun nedeni kompleks aga¢ siniflandirma yonteminde tahmin hizinin ¢ok hizh
olmasi, bellek kullanimimin az ve yorumlanabilirligi kolay olmasi olarak belirtildi.

Egitim asamasinda %88,6 ve test asamasinda % 86,4 basari elde edildi.

Bosnic ve ark. [38] dalgacik doniisiimii ve destek vektor makinesi temelli giic kalitesi
bozulmalarinin siniflandirilmasi igin etkili bir yaklasim sundu. Ayrisma katsayilarini
elde etmek icin bozuculari igeren sinyale altinci seviye dalgacik doniistimii uygulandi.
Destek vektor makinesi kullanilarak yapilan siniflandirmada %98,69 basar1 elde

edildi.

Markovska ve ark. [39] gii¢ kalitesi sorunlarinin tespit i¢in rastgele orman (Random
Forest, RF) smiflandiricty1 6nerdi. Ozellik ¢ikariminda ayrik dalgacik yonteminden
yararlanildi. Siniflandirmada 7 adet gii¢ kalitesi sorunu kullanild1 ve % 98,71 basari

elde edildi.

Harmoniklerin tespiti Akaike Bilgisi Kriterini kullanildigr bir yontem Tomak ve
Mengi [40] tarafindan Onerildi. Siniflandirma i¢in k en yakin komsu algoritmasi
kullanildi. Bu algoritmanin hizli ve harmoniklere yeterince hizli tepki verdigi goriildii.

Egitim asamasinda % 94,8 ve test asamasinda % 91,7 basar1 elde edildi.
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BOLUM 2. GUC KALITESINDE BOZUKLUKLAR

Herhangi bir gii¢ sorunu, cihazlarin arizalanmasina veya yanlis ¢calismasina neden olan
gerilim, akim veya frekans sapmalari ile kendini gosterir. Bu boliimde siniflandirilacak
olan cesitli gii¢ kalitesi bozukluklar1 anlatilmaktadir. Tablo 2.1°de gii¢ sistemleri i¢in

elektromanyetik olay siiflar1 ve 6zelikleri verilmektedir [41].

Tablo 2.1. Giig sistemleri i¢in elektromanyetik olay kategorileri ve dzelikleri [41].

Siflar Tipik Spektral Igerik Tipik Siire Gerilim Genligi
1. Gegici Olaylar

1.1. Darbeli

1.1.1.  Nanosaniye 5 ns yiikselis <50 ns

1.1.2.  Mikrosaniye 1 ps yiikselis 50 ns-1 ms

1.1.3.  Milisaniye 0,1 ms yiikselis >1'ms

1.2. Titresimli

1.2.1.  Algak frekans <5 kHz 0,3-50 ms 0-4 pu
1.2.2.  Orta frekans 5-500 kHz 20 ps 0-8 pu
1.2.3.  Yiiksek frekans 0,5-5 MHz 5ups 0-4 pu

2. Kisa siireli degisimler

2.1. Ani

2.1.1.  Kesinti 0,5-30 ¢evrim <0.1 pu
2.1.2. Azalma 0,5-30 ¢evrim 0,1-0,9 pu
2.1.3. Artma 0,5-30 ¢evrim 1,1-1,8 pu
2.2. Anlik

2.2.1. Kesinti 30 gevrim-3 s <0,1 pu
2.2.2. Azalma 30 gevrim-3 s 0,1-0,9 pu
22.3. Artma 30 ¢evrim-3 s 1,1-1,4 pu
2.3. Gegici

2.3.1. Kesinti 3 s-1 dakika <0.1 pu
232.  Azalma 3 s-1 dakika 0,1-0,9 pu
2.3.3. Artma 3 s-1 dakika 1,1-1,2 pu
3. Uzun siireli degisimler

3.1. Kesinti >1 dakika 0 pu

3.2. Gerilim diismesi >1 dakika 0,8-0,9 pu
3.3. Gerilim artmasi >1 dakika 1,1-1,2 pu
4. Gerilim dengesizligi Siirekli hal 0,5-% 2

5. Dalga bi¢imi bozulmalari
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5.1. DC ofset Stirekli hal % 0,1- % 0,5

5.2. Harmonikler 0-100. harmonik Stirekli hal 0-% 20

5.3. Araharmonikler 0-6 kHz Siirekli hal 0-%2

5.4. Centik Siirekli hal

5.5. Gurilti Genis bant Siirekli hal 0-%1

6. Gerilim dalgalanmalar1 <25 Hz Siireksiz 0,1-% 7

7. Gig frekansi degisimleri <10s

NOT : s = saniye (second), us = microsaniye (microsecond), ns = nanosaniye (nanosecond),

ms = millisaniye (millisecond) , Hz = Hertz, kHz = kilohertz, MHz = megahertz, min = dakika (minute),

pu = birim basina (per unit).

2.1. Harmonikler

Harmonikler, besleme geriliminin verilecegi frekansin katlar1 olan frekanslara sahip
sinlizoidal dalga bi¢imleri olarak tanimlanabilir. Genellikle yiik ve cihazlarin dogrusal
olmayan oOzellikleri nedeniyle tretilmektedir. 50 Hz'lik bir sistemde, 2. derece
harmonikleri (100 Hz), 3. derece harmonikleri (150 Hz), 4. derece harmonikleri (200
Hz) igerebilir. Normalde, 3 fazli gii¢ sisteminde sadece tek dereceden harmonikler
meydana gelir. 220V bir prize bir osiloskop bagladigimizda, osiloskop ekranindaki
gorlintii genellikle miikemmel bir siniis dalgasi seklinde degildir. Negatif ve pozitif
maksimum degerlerinin yakin degerlerinde sinyal biraz diizlesebilir veya sarkabilir.
Veya siniis dalgasi asir1 degerlerin yakininda daralabilir ve dalga bigimi sivri bir
sekilde goriiniir. Her dongiide siniis dalgasi 6zellikle belirli noktalarda miitkemmel
yapisindan sapar [42]. Ornek olarak Sekil 2.1.a’nin harmonik kismimi matematiksel

olarak denklem 2.1°deki gibi ifade edebiliriz [43].
y(x) = sin (x) + A xsin (3x) + B * sin (5x) + C* sin (7x) (2.1)
y(x) = Harmonik titremesi igeren sinyal, A, B, C= Katsayilar
Bu denklemde 50 Hz siniis dalgas ile frekansi 3 kat biiylik ama genligi A kat1 olan
siniis dalgas1 toplaniyor. Bu toplama frekans1 5 kat biiylik ama genligi B kat1 olan
baska bir siniis dalgas1 ve frekansi 7 kat biiylik ama genligi C kat1 olan bagska bir siniis

dalgas1 daha ekleniyor. Bu ¢oklu harmonik igeren sinyalin MATLAB kullanarak
cizdirilmis hali Sekil 2.1.a’da verilmistir.
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Benzer olarak harmonik kismini1 matematiksel olarak denklem 2.2’de ifade ettigimiz
sinyali MATLAB kullanarak cizdirirsek Sekil 2.1.b’deki gibi bir sinyal elde ederiz
[43].

y(x) = sin (x) - A * sin (3x) - B * sin (5x) - C * sin (7x) (2.2)

y(x) = Harmonik titremesi igeren sinyal, A, B, C= Katsayilar

Bu dalga formu, temel frekans ile aym1 fazda olmayan {igiincii, besinci ve yedinci
harmoniklere sahiptir. Toplama yerine ¢ikartma yapmamiz, dalga formunda ¢ok farkl

bir goriinlim tiretmektedir.

Harmonlk

5 TR

Genlik (+)

VN

0 o001 Q002 00} OO04 0O 008 00T 008 009 @1
an (s}

Harmonik

(b)

Genlik (v)

8 081 002 003 004 005 006 007 008 003 01
Zaman (s)

Sekil 2.1. Denklem 1 ve 2’ye ait harmonik igeren 6rnek sinyaller.
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Harmonik gerilimler, gii¢ sisteminin temel frekansindan oldukga yiiksek frekanslara
sahip harmonik akimlar iirettigi i¢in, bu akimlar, gii¢ sistemi boyunca ilerledikge,
temel frekans akimindan daha yiiksek empedanslarla karsilasirlar. Bunun nedeni
yiiksek frekans akimlarinin iletken ylizeyinin yakinina akma egilimi olan deri etkisi
(skin effect) nedeniyle ortaya c¢ikmaktadir. Yiiksek frekans akiminin az bir kismi
iletken ylizeyinin ¢ok altina niifuz ettiginden akim tarafindan daha az kesit alani
kullanilir. Iletkenin etkin kesiti azaltildiginda iletkenin etkin direnci artar. Harmonik
akimlarin karsilagtig1 daha yiiksek direng, iletkenin 6nemli derecede 1sinmasina neden
olur. Bu artan 1sitma etkisi cogu zaman gii¢ sisteminin iki 6zel boliimiinde fark edilir:
nétr iletkenler ve transformatdr sargilar. Ug sayisinin tek katlarina sahip harmonikler
(3, 9, 15 gibi) sifir sirali akimlar gibi davrandiklari i¢in 6zellikle zahmetlidirler.
Sistemde ilicgen baglantili transformator sargilarinda dolasirlar ve bu sayede ilk

caligmada asir1 1sinma meydana gelmesine neden olurlar [42].

Elektromanyetik dalga lireten daha fazla techizatin elektrik sistemlerine eklenmesiyle,
harmonikler siiphesiz daha endise verici olmaya devam edecektir. Ancak, sistemin ilk
tasarimi sirasinda yeterince diisliniiliirse, harmoniklerin zararli etkileri ortadan
kaldirilabilir. Ayrica harmoniklerden kurtulmak i¢in degisik yontemler mevcuttur. Bir
yontem harmonik dalga formlarinin biiylikligiinii genellikle filtreleyerek azaltmaktir.
Harmonik filtreler, bir gii¢ faktorii diizeltme kondansatorii (C) ile seri olarak bir
endiiktans (L) eklenerek olusturulabilir. L-C serisi devre, harmonige yakin bir frekans
icin ayarlanabilir. Filtreyi bu sekilde ayarlayarak, istenmeyen harmonigi azaltabiliriz.
Diger bir yontem, harmonikleri daha etkin bir bicimde {istesinden gelebilecek sistem
bilesenlerini kullanmaktir. Bir invertoriin anahtarlama agisi, ¢ikis voltajindaki bazi
harmonikleri ortadan kaldirmak i¢in 6nceden ayarlanabilir. Bu, invertor tarafindan
tiretilen harmonikleri azaltmak i¢in ¢ok uygun maliyetli bir yontemdir. Deri etkisi,
harmonik akimlarin neden oldugu artan 1sitmadan sorumlu oldugundan, daha genis
yiizey alanli iletkenlerin kullanilmasi 1sitma etkilerini azaltacaktir. Bu ince seritli
iletkenler kullanilarak yapilabilir, ¢ilinkii iletkenin etkili yiizey alan1 her bir telin yiizey
alani toplamidir. K-faktor transformatdrler olarak adlandirilan 6zel olarak tasarlanmig

transformatorler, harmonik akimlar yaygin oldugunda kullanilabilir. Deri etkisini
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azaltmak ve harmonikler tarafindan iiretilen daha yiiksek ak1 frekanslarinda doygunluk

etkilerini azaltmak icin 6zel tasarlanmislardir [42].

2.2. Gerilim Cokmesi

Gerilim ¢okmesi rms gerilim biiyiikliiglinde anlik bir disiistiir, genellikle giic
sisteminin herhangi bir yerindeki uzaktaki bir arizadan kaynaklanmaktadir. Gerilim
cokmeleri bir¢ok endiistriyel firmanin karsi karsiya oldugu en onemli gii¢ kalitesi
sorunlarindan biridir. Modern endiistri tesislerinde kullanilan cihazlarin karmasiklig:
arttikca gerilim ¢okmesine karst daha hassas hale gelmektedir. Gerilim ¢6kmesi
genellikle ariza kosullarindan kaynaklanir. Gerilim ¢okmelerine neden olan arizalar,
tesis icinde veya sebeke sisteminde olusabilir. Gerilim ¢dkmesi durumu, ariza
koruyucu bir cihaz tarafindan diizeltilene kadar siirer. Tesiste, bu genellikle bir
sigortadir. Tesisat sistemi arizalari dagitim sistemi veya iletim sistemi iizerinde

olusabilir. Iletim sistemindeki hatalar daha fazla miisteriyi etkileyebilir [44].

Bir tesisat sebekesindeki arizalarmn biiyiik cogunlugu faz-toprak arizalaridir. Ug fazli
arizalar daha siddetlidir, ancak ¢ok daha az goriiliir. Biiylik bir endiistriyel tesiste
gerilim diisiisliniin en sik nedeni yildirimdir. Yildirim hava ile ilgilidir ve hava bir
mevsimden digerine, bir yildan digerine son derece degisken olabilir. Ani yiik
degisiklikleri veya asir1 yiikler gerilim ¢okmelerine neden olabilir. Trafo baglantilarina
bagli olarak, enerjilenen transformatdrler gerilim ¢okmelerinin baska bir nedeni
olabilir. Elektrik motorlar1 anma hizlarinda calistiklarindan daha fazla akim
cektiginden, bundan dolay1 kalkis aninda gerilim ¢okmesi olabilir. Gerilim ¢okmeleri
elektrik sebekesinden gelebilir, ancak bunlarin ¢ogu bina i¢i cihazlardann kaynaklanir.
Evlerde, buzdolaplari, klima cihazlar1 veya ocak fanlar1 devreye girdiginde gerilim
cOkmeleri goriilebilir [45]. MATLAB kullanilarak hazirlanmis gerilim ¢okmesi igeren

ornek bir sinyal Sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2. Gerilim ¢6kmesi iceren drnek bir sinyal.

2.3. Gerilim Yiikselmesi

Gerilim yiikselmesi gerilim ¢okmesinin tam tersidir ve daha az olusur. Gerilim
yiikselmesi, rms gerilim seviyesinin yarim devir siiresinden bir 1 dakikaya kadar olan
stirede normal degerin %110-180"ine ylikselmesi olarak tanimlanir. Gerilimin ani bir
artis1 olan gerilim yilikselmesi, bir gii¢c sisteminde biiyiik gii¢lii bir yiik devreden
cikarildiginda olusur [46]. Bir gerilim ¢okmesinin etkileri daha belirgin olmasina
ragmen, gerilim ylikselmesinin etkileri genellikle daha yikicidir. Gerilim yiikselmesi
giic kaynaklar iizerindeki bilesenlerin bozulmasina neden olabilir, ancak etki yavas
yavas birikebilir ve sonradan goriilebilir. Asir1 1sinmaya bagl olarak sistemin devre
dis1 kalmasina neden olabilecek kontrol sorunlar1 ve cihazlarin donanim hatasina
neden olabilir. Ayrica, elektronik ve diger hassas cihazlar gerilim yiikselmesi

nedeniyle hasar goérmeye egilimlidir. MATLAB kullanilarak hazirlanmis gerilim

yiikselmesi iceren 6rnek bir sinyal Sekil 2.3’de verilmistir.
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Sekil 2.3. Gerilim yiikselmesi igeren 6rnek bir sinyal.

2.4. Gerilim Kesintisi

Gerilim kesintisi veya karartma, gerilimin normal gerilim degerinin %10'unun altina
diistiigii durumdur. Genellikle kisa siireli olaylardir ve 30 saniyeden kisa siirerler.
Kontrol sistemlerinin c¢aligmasinda yanlighk veya cihaz arizalari nedeniyle

olusabilmektedir. Kesintileri 3 kategoride siniflandirabiliriz:
1. Anlik Gerilim Kesintileri (30 ¢evrim ile 3 saniye arasinda)
2. Gegici Gerilim Kesintileri (3 saniye ile 1 dakika arasi)

3. Siirekli Gerilim Kesintileri (1 dakikadan fazla)

MATLAB kullanilarak hazirlanmig gerilim kesintisi igeren 6rnek bir sinyal Sekil

2.4’de verilmistir.
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Sekil 2.4. Gerilim kesintisi igeren drnek bir sinyal.

2.5. Gerilim Dalgalanmalar:

Gerilim dalgalanmalan Sekil 2.5’de gosterildigi gibi genligi degisen kisa bir zamanl
bozukluklardir. Elektrikli cihazlara ciddi hasarlar verebilen gerilim darbesi olarak da
ifade edilebilir. Yildirim gibi hava olaylari, ark arizalar1 ya da cihazin ¢alismasi veya
arizalanmasi nedeniyle olusabilir. Zararl etkilerinden korunmanin en iyi yolu, uygun
boyutlarda endiistriyel sinifli agir1 gerilim dalgalanma bastirict kullanilmasidir. 10
mikrosaniye ile 100 mikrosaniyeye araligindaki siirede, 20.000 volt'a kadar biiyiik bir
gerilim tepesi oldugunda, gerilim dalgalanmalari meydana gelebilir. Cok kisa bir siire

icinde gerceklestigi i¢in standart elektrik test cihazlarinda gériinmeyebilir.

Gerilim daigaianmalan

Genlik (v)

o 005 61 015 02 02 03 0¥ 04
Zaman (s)

Sekil 2.5. Gerilim dalgalanmasi igeren 6rnek bir sinyal.
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2.6. Gerilim Titremesi

Gerilim titremesi (Fliker)cogunlukla ¢ok miktarda reaktif gili¢ gerektiren yiiklerde hizli
degisimden kaynaklanir. Fliker 6l¢lilmesi ve giderilmesi zor bir gii¢ kalitesi sorunudur.
Fliker varlig1 genellikle aydinlatma cihazlarinda parilti degisiminin insanlari rahatsiz
etmesiyle anlagilir. Fliker gerilim miktariyla degisebilir, ayrica gerilimin frekansida
fliker olusumunda etkilidir [47]. Fliker sorunu bulunan sistemin gerilim sekli denklem
2.3°deki sekilde ifade edilebilir [43]. MATLAB kullanilarak hazirlanmig gerilim

titremesi (Fliker) iceren 6rnek bir sinyal Sekil 2.6’da verilmistir.

U(t) = (1 + a=sin(b * wt) * sin(wt) (2.3)
U(t) = Gerilim titremesi i¢eren sinyal, a, b= Katsayilar, o =2I1f,
f= frekans

Gerilim titrem esl

Genlik (v}

0 0os 01 015 02 03 03 0% [ X
Zaman (5)

Sekil 2.6. Gerilim titremesi (Fliker) i¢eren 6rnek bir sinyal.
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BOLUM 3. DALGACIK TEORISi

Dalgacik teorisi, miihendislikte giiclii bir matematiksel ara¢ olarak kullanilir.
Dalgaciklar, bir sinyali hem zaman hem de frekans alaninda temsil edebilen

fonksiyonlardir. Dalgacik fonksiyonu W denklem 3.1°de verilmistir [48].

[S2w@®dt = 0 3.1

Y(t)= Dalgacik fonksiyonu

Dalgacik fonksiyonu sifir ortalamali, normalize edilmis ve t = 0 ’a gdre ortalanmistir.

Dalgacik fonksiyonunu konvoliisyon ¢arpimi olarak yazilabilir [48].
3.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dikey dalgacik taban fonksiyonumuz denklem 3.2°de verilmistir.
Dy () = 27 PR x—1) 3.2)

@51y (x)= Dikey dalgacik taban fonksiyonu,  I= Konum indeksi,
s= Olgek indeksi

Ayrik dalgaciklar ailesini olusturmak i¢in ana fonksiyonu genisleten ve 6l¢ekleyen
degiskenler | ve s ‘dir. Konum indeksi | konumu verir ve 6l¢ek indeksi s dalgacik

genisligini verir [49].

Analiz yapan dalgacik @, veri alaninin farkli ¢oziiniirliiklerde yayilmasi i¢in bir

denklem 3.3’deki gibi bir 6l¢eklendirme denkleminde kullanilir.
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W) = X¥N2 (-1 ¢y @ 2x +k) (3.3)

® = Analiz yapan dalgacik, W(x) = Olgekleme fonksiyonu,

c= dalgacik katsayilari

Dalgacik katsayilar1 denklem 3.4 ve 3.5’deki kosullar1 saglamalidir [49].

Yk=o Ck =2 (3.4)

Yk=0 Ck ¢ = 28, (3.5)

¢, ve ¢;= dalgacik katsayilari, = konum indeksi, o=delta
fonksiyonu

h
—

H (2 LH

h
=
[
L)
v

x[n]——l- @ H

Sekil 3.1. ikili (dyadic) ayristirma agaci [50].

Sekil 3,1°de gosterilen ayrigsma, ikili (dyadic) ayristirma agacidir. Sinyal, birinci
diizeydeki yiiksek ve alcak frekans bilesenlerine ayrilir. Enerjiyi en fazla igeren bu ilk

diisiik frekansh alt bant, tekrar yiiksek ve diisiik frekansl alt bantlara ayrigtirilir. Bu,

K seviyesine kadar devam ettirilir [50].
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3.2. Haar Dalgacik Fonksiyonu

Haar dalgacik fonksiyonu en basit yapidaki dalgacik fonksiyonudur. Yeniden
boyutlandirilmis, kare seklinde fonksiyonlarmn bileskesi olup, birlikte bir dalgacik
ailesi olusturur. Sekil 3,2°de gosterilen Haar dalgacik, tiim dikey dalgaciklar arasinda
en kiiclik destege sahiptir. Piirlizsiiz fonksiyonlar1 benzetmeye pek uygun degildir
¢linkii yalnizca sifirlanan momenti vardir [48]. Haar dalgacik fonksiyonunu denklem

3.6’da verilmistir.

1 0<t<:
PO=91-1 <t <1
0 diger durumlarda

(3.6)

¥ (t) = Haar dalgacik fonksiyonu

Sekil 3.2. Haar Dalgacik Fonksiyonu.

3.3. Daubechies Dalgacik Fonksiyonu

Daubechies dalgacik fonksiyonu verilen destek i¢in maksimum sayida sifirlanan
moment ile karakterize edilen dikey dalgacik aileleridir. Diger bir sekilde ifade edersek
herhangi bir sayidaki sifirlanan moment, minimum boyutta destege sahiptir [48].

Daubechies dalgacik fonksiyonlar: db2, db4, db6, db12 Sekil 3.3’de verilmistir.
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db2 db4

db6 ' dbl2 !

Sekil 3.3. Daubechies Dalgacik Fonksiyonu.

3.4. Meyer Dalgacik Fonksiyonu

Meyer dalgacik fonksiyonu diizgiin bir Fourier doniisiimii olan frekans bandiyla sinirh
bir fonksiyondur. Bu akicilik, zamanla ¢ok daha hizli bir asimptotik ayrigsma saglar
[48]. Meyer dalgacik fonksiyonu denklem 3.7’de verilmistir. MATLAB kullanilarak
hazirlanmis Meyer dalgacik fonksiyonu Sekil 3.4’de verilmistir.

(2 ] <2
Oy { 2H 2 coS [—v(—ltl - 1)] % < |t] < % 3.7
lO diger durumlarda
0 t<o0
Y (t) = Meyer dalgacik fonksiyonu, v(t) = {t 0<t <1
1 1<t
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Meyer

Sekil 3.4. Meyer Dalgacik Fonksiyonu.

3.5. Dalgacik Yontemi Kullanilarak Giiriiltii Giderme

Gliriiltii giderme li¢ adimdan olusur. Birinci adim ayristirmadir. Bir dalgacik segilir,
bir seviye segilir. Seviye N'deki sinyalin dalgacik ayrismasii hesaplanir. Ikinci
adimda 1'den N'ye kadar olan her seviye i¢in bir esik se¢ilir ve ayrint1 katsayilarina
yumusak esik deger uygulamr. Ugiincii adimda N seviyesinin orijinal yaklasik
katsayilar1 ve 1'den N'ye kadar olan seviyelerin modifiye detay katsayilarini kullanarak

dalgacik yeniden yapilanmasi tamamlanir [51].

Dalgacik yontemi kullanilarak giirtilti gidermede sinyal besinci seviyede
ayristirilmistir. Daubechies 6 ana dalgacik olarak kullanilmistir. Esik belirlemede sabit
yapida esik secilmistir. Giriiltli yapist Olgeklenmemis beyaz giiriiltii olarak
belirlenmistir. Dalgacik yontemi kullanilarak giiriilti giderme siireci Sekil 3.5°de

verilmistir.
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Sekil 3.5. Dalgacik Yontemi Kullanilarak Giiriiltii Giderme

3.6. Dalgacik Yontemi Kullanmilarak Sikistirma

Dalgacik yontemi kullanilarak sikistirmada katsayilar hesaplandiktan sonra belirli bir
esik degeri belirlenir. Bu esikten kiiciik katsayilar géz ardi edilir. Dolayisiyla,
sikistirilmis sinyal, kaydedildiginde veya gonderildiginde orijinal sinyalden daha az
kaynak tiiketir. Ters doniistimii uygularsak, 6zgiin belgeye benzer yaklasik bir sinyal
alinz. Bu, orijinal sinyalin 06zelliklerinin  ¢ogunun sikistirilmig  sinyalde

depolanabilecegi anlamina gelir.
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Dalgacik yontemi kullanilarak sikigtirmada sinyal besinci seviyede ayristirilmistir.

Daubechies 6 ana dalgacik olarak kullanilmistir. Esik degerleme yontemi olarak

kiiresel esik degeri kullanildi. Bu yontem sabit esik yerlestirir. Kiiresel esik i¢in denge

seyrekligi tercih edilmistir. Dalgacik yontemi kullanilarak sikistirma siireci Sekil

3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6. Dalgacik yontemi kullanilarak sikistirma.
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BOLUM 4. SINIFLANDIRMA

Veri bilimi, degerli bilgiyi elde etmek amaciyla verileri islemek ve analiz etmek i¢in
kullanilan bir disiplindir. Veri bilimi, veri algilama ve toplama, veri saklama, veri
isleme ve O0znitelik ¢ikarimi, veri madenciligi ve bilgi kesfi de dahil olmak {izere tiim

stireci destekledigi anlaminda biitiinciil bir yaklagimdir [51].

Veri madenciligi, ilging ve Onceden bilinmeyen kaliplar1 aramak ig¢in biiyiik
veritabanlar1 arasinda gecis yapma siirecini tanimlamak i¢in iiretilen bir terimdir. Veri
madenciliginin nihai hedeflerinden biri, belirli olaylarla ilgili tahminlerde bulunma
becerisidir. Veri madenciligi tekniklerinin ¢cogu endiiktif 6grenmeye dayanir. Endiiktif
yaklagimin altinda yatan varsayim, egitimli modelin gelecekteki goriinmeyen
orneklere uygulanabilir olmasidir. Bir model, yeterli sayida egitim Orneginden

genelleme yapilarak agikca veya tistii kapali olarak olusturulmustur [51].

Smiflandirma, sinifi bilinen gozlemleri (veya oOrnekleri) iceren bir egitim seti
temelinde, yeni bir gdzlemin ait oldugu sinifin tanimlanmasi sorunudur. Simiflandirma
yapilabilmesi icin &zellik veya dzelliklerin belirlenmesi gereklidir. Ozelliklerin uygun
secilmesi siniflandirma siirecini kolaylastiracaktir. Bu calismada 06zellik olarak
dalgacik doniisiimiinden elde edilen katsayilar kullanilmistir. Sonuglar egitim

dogrulugu, test dogrulugu, 6zgiinliik, hassaslik kavramlari ile degerlendirilmistir.

Dogruluk, 6zgilinliik ve hassaslik tanimiyla birlikte yaygin olarak kullanilan birkag
terim vardir. Bu terimler gergcek pozitif (true positive, TP), gercek negatif (true
negative, TN), yanlis negatif (false negative, FN) ve yanlis pozitif (false positive, FP)
olarak bilinir. Bir sinyalde mevcut bir bozukluk kanitlanmigsa, verilen sonug
bozuklugun varligini da gosterir, testinin sonucu gercek pozitif kabul edilir. Benzer

sekilde, eger bir bozuklugun sinyalde bulunmadig kanitlanmigsa, sonug¢ da
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bozuklugun var olmadigini gosterir, test sonucu gercek negatiftir. Eger, bozukluk
olmayan bir sinyalde bozuklugun varligin1 gdsteriyorsa, test sonucu yanlis pozitiftir.
Son olarak, bozukluk olan bir sinyalde bozuklugun bulunmadigini gosteriyorsa, test
sonucu yanlis negatiftir. Hem gercek pozitif hem de gergek negatif, test ile kanitlanmis
durum arasinda tutarli bir sonu¢ oldugunu diigiindiirmektedir. Fakat yanlis pozitif ve
de yanlis negatif test sonuglarinin gercek durumun aksine olduguna isaret eder.
Hassaslik, test ile dogru olarak tanimlanan ger¢ek pozitiflerin oranidir. Hassaslik,
bozuklugun tespit edilmesinde testin ne kadar iyi oldugunu gosterir yani testin dogru
tespit etme yetenegini ifade eder. Ozgiinliik, gercek negatiflerin dogru bir sekilde
tanisal test ile tammlanan oramidir. Ozgiinliik, testin bozukluk olmayan durumlari
dogru tespit edebilme yetenegi ile ilgilidir, bir diger deyisle testin normal kosulu
tanimlamada ne kadar iyi oldugunu gostermektedir. Dogruluk, gercek sonuglarin yani
gercek pozitif veya gercek negatif degerlerinin toplam degerlere oranidir. Tan1 testinin
dogrulugunu o6lger. Dogruluk, sistematik hatalarin bir tarifi, istatistiksel Onyargi
Olctitiidir [53]. Dogruluk, ozgiinlilk ve hassaslik ifadeleri matematiksel olarak

denklem 4.1, 4.2 ve 4.3’de verilmistir.

Hassaslik = —— (4.1)
TP+FN
T .
Ozginlik = NP (4.2)
Dogruluk = L L — (4.3)
TP+FP+FN+TN
TP= Gergek pozitif, TN= gercek negatif, FN= yanlis negatif,

FP= yanlis pozitif

4.1. Basit Karar Agaci

Karar agaclari hizli simiflandirma icin en iyi segeneklerden biridir. Karar agaci

ogrenmesinde, bir 68e hakkindaki gozlemlerden 6genin hedef degeri ile ilgili
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sonuglara gitmek icin bir karar agaci kullanir. Bu aga¢ yapilarinda yapraklar sinif
etiketlerini temsil eder ve dallar bu sinif etiketlerine gotiiren 6zelliklerin birlesimlerini

temsil eder.

Veri madenciliginde bir karar agaci, hem simiflandiricilar1 hem de regresyon
modellerini temsil etmek i¢in kullanilabilecek tahmini bir model iken, islemlerdeki
arastirma karar agaglar1 hiyerarsik bir karar modeline ve sonuglarina deginmektedir.
Bir karar agaci, Oornek alaninin yinelemeli bir boliimii olarak ifade edilen bir
simiflandirmacidir. Karar agaci, koklii agaci olusturan diigiimlerden olusur. Giden
kenarlar1 olan bir diigiime i¢ diiglim veya test diiglimii denir. Diger tiim diiglimlere
yapraklar ad1 verilir. Ayrica bu diiglimler ug diigiimler veya karar diigiimleri olarak da
bilinir. Bir karar agacinda, her dahili diigiim, 6rnek alanini, girdi 6zellik degerlerinin
belli bir ayrik fonksiyonuna gore iki veya daha fazla alt alana boler. Her yaprak ise en
uygun hedef degeri temsil eden bir sinifa ayrilir. Alternatif olarak, yaprak, belirli bir
degere sahip hedef 6zniteliginin olasiligini belirten bir olasilik vektoriinii tutabilir [52].

Ornek bir karar agac1 yapis1 Sekil 4.1°de verilmistir.

KOK

DAL

YAPRAL YAPRA]&

Sekil 4.1. Ornek bir karar agact.

Karar agaglarinin yorumlanmasi kolaydir. Bellek kullanimi diisiiktiir. Ancak olasi
diisiik 6ngérme dogrulugu onlarin ana dezavantaji olarak goriilebilir. Gini'nin ¢esitlilik
endeksi, boliinme kistasi olarak se¢ilmistir. Gini endeksi, hedef 6znitelik degerlerinin

olasilik dagilimlari arasindaki farklar1 6lgen, saf olmamaya dayal bir dl¢iittiir.
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Basit karar agaci (Simple Tree) i¢in model esnekligi diisiiktiir. Az yaprak igerir. Basit
karar agact yapimiz i¢in maksimum bdliinme sayis1 4 olarak se¢ilmistir. Maksimum
boliinme sayis1 derinligi kontrol etme yolumuzdur. Eger biiylik bir deger alirsak
islemci lizerindeki yiikk ve hesaplama siiresi artar. Model daha karmasik bir yapi
kazanir. Kiiciik bir deger secilmesi si1g bir agac yapist olusturur. Modelin dogrulugu
azalir. Ama hizli karar verir. Basit karar agaci icin biiyiik bir deger secemeyiz. Biiyiik
degerler kompleks agac¢ yapilarinda kullanilir. Denemeler sonunda 4 degerini

modelimiz i¢in en uygun deger olduguna karar verildi.

Tablo 4.1. Basit Karar Agaci kullanilarak yapilan simiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan
elde edilen performans sonuglart.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 83,0 0,40 1,00 81,5
Meyer 80,9 0,33 0,98 80,0
db2 77,7 0,27 0,98 77,5
db4 78,7 0,27 1,00 78,2
db6 83,1 0,45 0,98 81,9

Basit karar agaci kullanilarak yapilan smiflandirmada degisik dalgacik
kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari Tablo 4.1°de verilmistir. Basit
karar agacindan elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis
oldugu goriilmektedir. db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 83,1 ve
test dogrulugu % 81,9 olarak bulunmustur.

4.2. Orta Seviye Karar Agaci

Orta seviye karar agaci (Medium Tree) i¢in model esnekligi orta seviyedir. Orta
seviyede yaprak icerir. Orta seviye karar agact yapimiz i¢in maksimum bdéliinme sayisi
degeri 20 olarak secilmistir. Orta seviye kiigiik degerler kullanamayiz. Biiylik degerler
ise kompleks agaclar i¢indir. Denemeler sonunda 20 degerini modelimiz i¢in en uygun
deger olduguna karar verildi. Gini'nin c¢esitlilik endeksi, boliinme kriteri olarak

secilmistir.
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Orta seviye karar agacinda diger siiflandirma siirecinde oldugu gibi egitim siirecinde
bir egitim seti kullanilir ve bir model belirlenir. Model olarak bu asamada orta seviye
karar agaci secilmistir. Egitim asamasinda olusturulan karar verme algoritmasinin
performansi test verileri kullanilarak incelenir. Bu siire¢ yani siniflandirma asamasi

Sekil 4,2°de verilmistir.

EGITIM

SET1
OGRENME
\ MODEL:
KARAR
/ AGACI
UYGULAMA
TEST

Sekil 4.2. Karar agac1 siniflandirma agamas.

Tablo 4.2. Orta Seviye Karar Agact kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik dalgacik
kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 92,5 0,74 0,99 91,2
Meyer 93,0 0,89 0,98 92,5
db2 95,2 1,00 0,97 95,0
db4 94,7 0,97 0,98 93,8
db6 95,7 0,95 1,00 95,0

Orta Seviye Karar Agaci kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik dalgacik
kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.2°de verilmistir. Orta
seviye karar agaci elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis
oldugu goriilmektedir. db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 95,7 ve
test dogrulugu % 95,0 olarak bulunmustur.
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4.3. Kompleks Karar Agaci

Kompleks karar agact (Complex Tree) icin model esnekligi yiiksek seviyedir. Cok
sayida yaprak icerir. Kompleks karar agaci yapimiz i¢in maksimum boliinme sayisi
degeri 100 olarak secilmistir. Bu deger kompleks agaclar i¢in biiyiik bir deger olarak
secilmelidir. Denemeler sonunda 100 degerini modelimiz i¢in en uygun deger
olduguna karar verildi. Gini'nin ¢esitlilik endeksi, boliinme kriteri olarak seg¢ilmistir.

MATLAB kullanilarak hazirlanmis bir karar agaci Sekil 4,3°de verilmistir.

Sekil 4.3. MATLAB kullanilarak hazirlanmis bir karar agaci

Tablo 4.3. Kompleks karar agaci kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan
elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 96,1 0,96 1,00 95,0
Meyer 95,9 1,00 0,99 94,4
db2 95,3 1,00 0,98 95,0
db4 94,9 0,97 0,98 94,4
db6 95,0 0,89 1,00 94,7

Kompleks karar agact kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik dalgacik
kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari Tablo 4.3’de verilmistir. Kompleks

karar agaci elde edilen en 1yi performans degerinin Haar dalgacigi ile alinmis oldugu
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goriilmektedir. Haar dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 95,0 ve test

dogrulugu % 94,7 olarak bulunmustur.

4.4. Dogrusal Ayirici

Dogrusal Ayirict (Linear Discriminant) siiflandirmasinda daha once iki veya daha

fazla grup bilinmektedir ve yeni gozlemler ile 6l¢iilen 6zelliklere dayali olarak bilinen

gruplara ayrilmaktadir. MATLAB kullanilarak hazirlanmis bir dogrusal ayiric

siniflandirmasi Sekil 4.4°de verilmistir.

Dogrusal Ayirici

Sekil 4.4. MATLAB kullanilarak hazirlanmig dogrusal ayirici siniflandirmasi

Tablo 4.4. Dogrusal ayiric1 kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde

edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 78,3 0,40 0,94 71,5
Meyer 74,3 0,21 0,94 73,8
db2 76,9 0,29 0,96 76,3
db4 79,2 0,38 0,98 78,9
db6 85,1 0,46 0,99 84,4
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Dogrusal ayirict  kullanilarak  yapilan  smiflandirmada  degisik  dalgacik
kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.4’de verilmistir. Dogrusal
ayirict elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis oldugu
goriilmektedir ve db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 85,1 ve test

dogrulugu % 84,4 olarak bulunmustur.

4.5. Hassas K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

K- en yakin komsu siniflandirma yontemlerinin kullanilmasinin en énemli nedeni,
mesafe temelli siniflandirmanin etkili ve ayn1 zamanda basit bir yontem olmasidir.
KNN algoritmasi, en kiigiik mesafeli noktalar1 bularak ve bu noktalarin ait oldugu sinif
bilgilerini kullanarak yeni noktanin sinifin1 tanimlayan bir yontemdir. Noktalara olan
uzaklig1 bulmak igin farkli yontemler vardir. Oklid uzaklig1 mesafe dl¢iim yontemi
olarak secilmistir. iki nokta x; ve y; arasindaki 6klid uzaklig: denklem 4.4 kullanilarak
bulunur. MATLAB kullanilarak hazirlanmis 1 en yakin komsu siiflandirmas: Sekil

4.5°de verilmistir.

OU = X (x; — y:)? (4.4)

OU= Oklid uzakligi, x;=x konum bilgisi, y;=y konum bilgisi,
R ] »

Sekil 4.5. MATLAB kullanilarak hazirlanmig 1 en yakin komsu siniflandirmast
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Siniflandirirken, hassas veya kaba smiflandiriciyr belirleyen komsu sayisini
belirtmeliyiz. Hassas K en yakin komsu smiflandirma (Fine KNN) yontemi ig¢in
komsularin sayisini 1 olarak ayarladik. Bir¢ok komsunun kullanilmasinin zaman alici
oldugu dikkate alinmalidir. Ve artan sayida komsu model esnekligini azaltir. Hassas

K en yakin komsu siniflandirmada model esneklgimizin fazla olmasini istiyoruz.

Agirliklandirma fonksiyonu olarak ters (agirlik = 1 / mesafe), kare ters (agirhik=1/
mesafe?) veya esit (agirliksiz), mesafe secilebilir. Hassas K en yakin komsu

siiflandirma yontemi igin esit agirliklandirma islevi basitlik i¢in secilmistir.

Her koordinat mesafesinin ol¢eklendirilmesi karar verilecek baska bir niteliktir.

Arastirmamiz i¢in verileri standartlastirmayi tercih ettik.

Hassas K en yakin komsu smiflandirma yontemi i¢in tahmin etme hizi orta
seviyededir. Bellek kullanimi orta diizeydedir. Yorumlama kabiliyeti kullanimi

zordur. Smiflar arasindaki ince detayli ayrimlar tanimlanmastir.

Tablo 4.5. Hassas K En Yakin Komsu Siniflandirma ydntemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 97,1 0,97 1,00 96,4
Meyer 96,8 0,95 1,00 95,9
db2 97,1 0,97 1,00 96,8
db4 97,9 0,98 1,00 97,0
db6 97,1 0,89 1,00 95,9

Hassas K en yakin komsu siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.5’de
verilmistir. Hassas K en yakin komsu siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin db4 dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir. db4 dalgacigi
ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 97,9 ve test dogrulugu % 97,0 olarak

bulunmustur.
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4.6. Orta Derece K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

Orta derece K en yakin komsu (Medium KNN) siniflandirmasi yontemi hassas K en
yakin komsu siniflandirmasina gore daha az ayrim yapan en yakin komsu
simiflandiricisidir. Bu siiflandirma yontemi i¢in komsularin sayisim1 10 olarak
ayarladik. Bu siniflandirmada 10 secilmesi model esnekligini azaltmis ve hesaplamay1
zorlastirmistir. Ama karar verme i¢in daha ¢ok komsudan yararlanilmasi modelin
kararliligini artirmistir.  MATLAB kullanilarak hazirlanmis 10 en yakin komsu
siiflandirmasina ait bir 6rnek durum Sekil 4.6’da verilmistir. Esit agirliklandirma
islevi tercih edilmistir. Tahmin etme hizi orta seviyededir. Bellek kullanimi orta
diizeydedir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur. Siniflar arasinda orta derecede

ayrimlar tanimlanmstir.
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Sekil 4.6. MATLAB kullanilarak hazirlanmis 10 en yakin komsu siniflandirmasi

Tablo 4.6. Orta Derece K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 92,9 0,86 0,99 91,9
Meyer 90,8 0,73 0,99 90,7
db2 92,1 0,83 0,98 91,3
db4 92,8 0,80 0,99 91,3
db6 93,2 0,89 0,99 92,5
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Orta derece K en yakin komsu siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
simiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar
Tablo 4.6°da verilmistir. Orta derece K en yakin komsu siniflandirma yontemiyle elde
edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir db6
dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 93,2 ve test dogrulugu % 92,5 olarak

bulunmustur.

4.7. Yiizeysel K En Yakin Komsu Simiflandirmasi

Yiizeysel K en yakin komsu siniflandirmasi (Coarse KNN) yontemi i¢in komsularin
sayisin1 100 olarak ayarladik. Bu siniflandirmada 100 secilmesi model esnekligini
daha da azaltmis ve hesaplamay1 ¢ok zorlastirmistir. Ama karar verme i¢in daha ¢ok
komsudan yararlanilmasi modelin kararliligin1 daha da artirmis ve siniflar arasindaki
yiizeysel ayrimlar tanimlanmistir. Esit agirliklandirma islevi tercih edilmistir. Tahmin
etme hizi orta seviyededir. Bellek kullanimi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik

seviyesi zordur.

Tablo 4.7. Yiizeysel K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 75,0 0,20 1,00 75,0
Meyer 75,7 0,21 1,00 75,1
db2 75,0 0,20 1,00 75,0
db4 75,4 0,20 1,00 75,0
db6 75,3 0,20 1,00 75,0

Yiizeysel K en yakin komsu smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 4.7°de verilmistir. Yiizeysel K en yakin komsu siniflandirma yontemiyle elde
edilen en iyi performans degerinin Meyer dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir.
Meyer dalgacig ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 75,7 ve test dogrulugu %
75,1 olarak bulunmustur. K En Yakin Komsu Siniflandirmasina ait bir 6rnek Sekil

4.7°de verilmistir.
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Suuf 2

-

Sekil 4.7. K En Yakin Komsu Siniflandirmasina ait bir 6rnek

4.8. Kosiniis K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

Kosiniis K en yakin komsu smiflandirma (Cosine KNN) yontemi i¢in komsularin
sayisini 10 olarak ayarladik. Bu siniflandirmada 10 secilmesiyle modelin kararliligini
artirmistir.  Esit agirliklandirma islevi tercih edilmistir. Tahmin etme hiz1 orta
seviyededir. Bellek kullanimi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur.
Kosiniis uzaklik metrigini kullanarak siniflar arasinda orta derecede ayrimlar

tanimlanmistir.  Kosinlis uzaklik metrigini hesaplamada denklem 4.5’den

yararlanabiliriz.
Kd=1-—2X— 4.5
VOexx").(yxy") (#5)
Kd = Kosiniis uzaklik, = x=x konum vektorii, y=y konum vektorti,

Tablo 4.8. Kosiniis K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 90,4 0,75 1,00 90,2
Meyer 88,9 0,70 0,98 88,2
db2 90,2 0,70 0,99 90,0
db4 89,8 0,75 0,98 88,8
db6 87,1 0,75 0,96 86,9
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Kosiniis K en yakin komsu siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari Tablo 4.8’de
verilmistir. Kosiniis K en yakin komsu siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin Haar dalgacig ile alinmis oldugu goriilmektedir. Haar dalgacigi
ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 90,4 ve test dogrulugu % 90,2 olarak
bulunmustur. ki nokta arasinda d mesafesi veya 0 agis1 belitleyici olarak kullanilabilir.
Iki nokta arasinda d mesafesi ve 0 agisinin gorsel sekilde Sekil 4.8°de verilmistir.

X &

} ¥

Sekil 4.8. Tki nokta arasinda d mesafesi ve 0 agisinin gorsel gdsterimi

4.9. Kiibik K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

Kiibik K en yakin komsu siniflandirma (Cubic KNN) yontemi i¢in komsularin sayisini
10 olarak ayarladik. Bu siniflandirmada 10 se¢ilmesiyle modelin kararliligini
artirmigtir. Bu siiflandirmada 10 secilmesiyle modelin kararliligint artirmistir. Egit
agirliklandirma islevi tercih edilmistir. Tahmin etme hiz1 yavastir. Bellek kullanimi
orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur. Kiibik uzaklik hesaplama metodu

kullanarak smiflar arasinda orta derecede ayrimlar tanimlanmistir.

Tablo 4.9. Kiibik K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 92,7 0,83 0,99 91,9
Meyer 90,8 0,73 0,99 90,6
db2 91,5 0,83 0,98 91,3
db4 91,5 0,81 0,99 91,1
db6 92,3 0,83 0,99 91,8
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Kiibik K en yakin komsu simiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.9’da
verilmistir. Kiibik K en yakin komsu smiflandirma yontemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin Haar dalgacig ile alinmis oldugu goriilmektedir. Haar dalgacigi
ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 92,7 ve test dogrulugu % 91,9 olarak

bulunmustur.

4.10. Agirhkh K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

Agirlikl K en yakin komsu siniflandirmasi (Weighted KNN) yontemi i¢in denemeler
sonunda komsularin sayisini 10 olarak segtik. Bu sekilde siniflar aras1 ayrimlar daha
belirginlesmistir. Esit agirliklandirma islevi tercih edilmistir. Tahmin etme hiz1 orta
seviyededir. Bellek kullanimi1 orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur.
Agirlikli uzaklik hesaplama metodu kullanarak siniflar arasinda orta derecede ayrimlar

tanimlanmastir.

Tablo 4.10. Agirlikli K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 96,2 0,89 1,00 95,0
Meyer 95,8 0,89 1,00 95,0
db2 96,3 0,90 1,00 95,1
db4 95,7 0,89 1,00 95,0
db6 96,1 0,89 1,00 95,1

Agirliklh K en yakin komsu smniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar
Tablo 4.10°da verilmistir. Agirlikli K en yakin komsu siniflandirma yontemiyle elde
edilen en 1yi performans degerinin db2 dalgacigi ile alinmis oldugu goériilmektedir. db2
dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 96,3 ve test dogrulugu % 95,1 olarak

bulunmustur.
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4.11. Gelistirilmis Agac¢

Gelistirilmis aga¢ (Boosted trees) smiflandirma yontemi igin, i¢in grup yoOntemi
Adaptive Boosting (AdaBoost) secilmistir. Bu yontem ¢ok miktarda zayif 6greniciyi
bir araya getirip, bu siiregten gii¢lii 6grenici olusturmak olarak bilinir. AdaBoost
algoritmas1 bu alandaki ilk yararli algoritma oldugu sdylenebilir. AdaBoost, ¢ok
sayida Ozellik iceren siniflamalar i¢in Ozellikle yararlidir. AdaBoost egitim siireci,
boyut performansini diisiiriir ve modelin performansini artirdigi bilinen 6zellikleri
secerek ytiriitme siiresini gelistirir. Uygulanabilir olmasi, az hafiza kullanmasi, tahmin

hizinin daha yiiksek olmasindan dolayi tercih edilmektedir.

Ogrenme tipi karar agacidir. Karar agaclari, hizli smiflandirma icin en iyi
seceneklerden biridir ve ayrica yorumlanmasi kolaydir. Maksimum bdliinme sayist
derinligi kontrol etmemizi saglar. Biiyiikk degerlerde islemci iizerindeki ylik ve
hesaplama siiresi artar. Model daha karmasik olur. Denemeler sonucunda bu
smiflandirict i¢in maksimum boliinme sayist 20 olarak seg¢ilmistir. Model esnekligi,
Ogrenen sayisi ayari ile artar. Ancak §grenen sayisi artikga modelin siniflandirma igin
kullandig1 zaman artar. Ogrenen sayisin1 degistirerek performanstaki artis ve
siniflandirma stiresindeki degisime bakarak uygun bir 6grenme degeri belirlendi. Bu
smiflandirici igin 6grenen sayis1 30 olarak belirlendi. Ogrenme oram diisiik olursa daha
az Ogrenen sayisina ihtiya¢ duyar. Kiiciik bir say1 segerek daha iyi siniflandirma
yapmamiz miimkiin olabilir ancak siniflandirma i¢in ihtiya¢ duyulan siire ve 6grenen
sayisi artar. Denemeler sonucunda bu siniflandirici i¢in 6grenme orani 0,1 olarak

belirlendi.

Tablo 4.11. Gelistirilmis Aga¢ Smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik
dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 96,4 1,00 0,99 95,0
Meyer 95,4 0,89 1,00 95,0
db2 96,5 1,00 0,99 95,1
db4 95,8 0,89 1,00 95,0
db6 95,5 0,90 1,00 95,0
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Gelistirilmis agag¢ siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik
dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.11°de verilmistir.
Gelistirilmis aga¢ siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi performans degerinin
db2 dalgacig ile alinmis oldugu goriilmektedir ve db2 dalgacig ile yapilan analizde

egitim dogrulugu % 96,5 ve test dogrulugu % 95,1 olarak bulunmustur.

4.12. Torbalama Karar Agaclan

Torbalama karar agaclar1 (Bagged Trees) i¢in grup yontemi torbalama olarak segildi.
Torbalama genellikle derin agaglar olusturur. Bu yap1 hem zaman alicidir hem de
yogun bellek kullanimi gerektirir. Bu da nispeten yavas tahminlere yol agar.
Torbalama yonteminde ¢apraz dogrulama yapilmadan genelleme hatasi tahmin
edilebilir. Ogrenme tipi karar agacidir. Karar agaglari, hizli siiflandirma icin en iyi
seceneklerden biridir ve ayrica yorumlanmasi kolaydir. Ogrenen sayisini ve
maksimum boliinme sayisini artirmak siniflandirma performansini artirabilir ancak
hesaplama siiresindeki artis hizli karar vermeyi miimkiin kilmaz. Denemeler sonunda

Ogrenen sayisi 30 ve maksimum bdliinme sayisi 20 olarak belirledik.

Tablo 4.12. Torbalama Karar Agaclar1 Smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 95,6 0,91 1,00 95,0
Meyer 95,4 0,91 1,00 95,0
db2 95,5 1,00 0,98 95,0
db4 95,5 0,95 0,99 95,0
db6 95,9 1,00 0,99 95,1

Torbalama karar agaglari siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1t Tablo 4.12°de
verilmistir. Torbalama karar agaclar1 siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir ve db6 dalgacigi
ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 95,9 ve test dogrulugu % 95,1 olarak

bulunmustur.
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4.13. Altuzay Ayirmm

Altuzay ayirimi (Subspace Discriminant) Siniflandirma yontemi i¢in grup yontemi
altuzay olarak secildi. Ogrenme tipi olarak diskriminant analizi tercih edildi. Ogrenen
sayisindaki artis siniflandirma performansinda bir artis olusturabilir ancak
siniflandirma siiresinide artiracaktir. Altuzay boyutu rastgele her 6grenene dahil
edilecek dngdriicii sayisini belirtir. Denemeler sonunda bizim siiflandirma yontemiz

icin en uygun degerler 6grenen sayist 30, altuzay boyutu 2 olarak tespit edilmistir.

Tablo 4.13. Altuzay Ayirimi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik
dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 75,9 0,27 0,97 75,6
Meyer 73,8 0,18 0,98 73,8
db2 76,9 0,17 0,97 76,3
db4 75,6 0,19 0,98 75,0
db6 82,2 0,49 0,94 81,9

Altuzay ayirimi simiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik
dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.13’de verilmistir.
Altuzay ayirimi siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi performans degerinin db6
dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir ve db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim

dogrulugu % 82,2 ve test dogrulugu % 81,9 olarak bulunmustur.

4.14. Altuzay K En Yakin Komsu Siniflandirmasi

Altuzay K en yakin komsu (Subspace KNN) siniflandirmasi grup yontemi altuzay
olarak secildi. Ogrenme tipi olarak en yakin komsu algoritmast tercih edildi. Kosullara
bakarak bizim siniflandirma yontemiz i¢in en uygun degerler 6grenen sayist 30,

altuzay boyutu 2 olarak tespit edilmistir.
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Tablo 4.14. Altuzay K En Yakin Komsu Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 95,6 0,89 1,00 95,1
Meyer 95,7 0,90 1,00 95,2
db2 95,5 0,89 1,00 95,0
db4 95,4 0,89 1,00 95,0
db6 95,6 0,89 1,00 95,0

Altuzay K en yakin komsu siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.14’de
verilmistir. Altuzay K en yakin komsu siiflandirma ydntemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin Meyer dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir. Meyer
dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 95,7 ve test dogrulugu % 95,2 olarak

bulunmustur.

4.15. RUS Gelistirilmis Agac¢

RUS gelistirilmis aga¢ (RUS Boosted trees) Siniflandirmasi grup yontemi RUSBoost
olarak secildi. RUSBoost, SMOTEBoost algoritmasina dayaniyor. SMOTEBoost,
akillt bir asir1 6rnekleme teknigi kullanimi ile AdaBoost'u gelistirmistir. RUSBoost
daha hizli model egitim stireleri ve olumlu performans ile daha basit bir algoritmadir.
Ogrenme tipi karar agacidir. Denemeler sonucunda 6grenen sayisi 30, dgrenme orani

0,1, maksimum boliinme sayis1 20 olarak secilmistir.

Tablo 4.15. RUS Gelistirilmis Agac Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada degisik
dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 84,0 0,89 0,87 83,2
Meyer 87,1 0,89 0,89 85,7
db2 81,4 0,89 0,82 80,7
db4 84,4 0,89 0,87 84,3
db6 85,4 0,89 0,87 85,0
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RUS gelistirilmis aga¢ Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar1 Tablo 4.15’de
verilmistir. RUS gelistirilmis aga¢ Siniflandirma yontemiyle elde edilen en iyi
performans degerinin Meyer dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir. Meyer
dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 87,1 ve test dogrulugu % 85,7 olarak

bulunmustur.

4.16. Dogrusal Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (support vector machine, SVM), verileri ayirmak i¢in en iyi
hiperdiizeyi (siiflar arasinda en biiylik farki iceren) bulur. SVM, aykir1 noktalara
kars1 dayanikhidir.

Dogrusal destek vektor makinesi (Linear SVM) siniflandirmasi i¢in tahmin etme hizi
orta seviyededir. Hafiza kullanimi orta seviyededir. Yorumlanabilirlik seviyesi
kolaydir. Model esnekligi diisiiktiir. Kutu siirlama seviyesini belirterek, Lagrange
carpanlarinin degerlerini sinirh bir bolgede tutabiliriz. Kutu sinirlama diizeyi 1 olarak
secildi. Arttirilmasi egitim siiresini artirabilir, ancak destek vektorlerinin sayisini da
azaltabilir. Cekirdek olgegi otomatik olarak secildi. Olgek degerini segmek igin

sezgisel bir prosediir kullanilmaktadir.

Tablo 4.16. Dogrusal Destek Vektor Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
simiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 77,4 0,34 0,98 76,9
Meyer 77,2 0,29 0,98 76,3
db2 77,6 0,31 0,97 76,9
db4 81,5 0,33 0,98 80,6
db6 81,7 0,34 0,97 81,3

Dogrusal destek vektor makinesi siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 4.16°da verilmistir. Dogrusal destek vektdr makinesi siniflandirma yontemiyle

elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigi ile alinmis oldugu goriilmektedir
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ve db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 81,7 ve test dogrulugu %

81,3 olarak bulunmustur.

4.17. Kuadratik Destek Vektor Makinesi

SVM'de, bu iki simif arasinda dogrusal bir hiper diizlemin bulunmasi kolaydir. Diger
durumlar i¢in SVM, cekirdek (kernel) diye bir teknik kullanityor. Bunlar, diisiik
boyutlu girdi alanini alir ve daha yiiksek boyutlu bir bosluga doniistiiren islevlerdir.

Dogrusal olmayan ayirma probleminde ¢ogunlukla yararlidir.

Kuadratik destek vektor makinesi (Quadratic SVM) siniflandirmasi igin tahmin etme
hiz1 yavastir. Hafiza kullanim1 fazladir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur. Model
esnekligi orta seviyededir. Kutu simirlama diizeyi 1 olarak secildi. Cekirdek 6lcegi

otomatik olarak secildi.

Tablo 4.17. Kuadratik Destek Vektor Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 86,0 0,58 0,97 85,6
Meyer 84,4 0,45 0,95 83,2
db2 85,9 0,43 0,98 85,7
db4 88,8 0,66 0,99 88,2
db6 88,5 0,58 0,98 88,1

Kuadratik destek vektdr makinesi siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 4.17°de verilmistir. Kuadratik destek vektor makinesi siniflandirma yontemiyle
elde edilen en iyi performans degerinin db4 dalgacigi ile alimmis oldugu
goriilmektedir. db4 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 88,8 ve test

dogrulugu % 88,2 olarak bulunmustur.
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4.18. Kiibik Destek Vektor Makinesi

Kiibik destek vektor makinesi (Cubic SVM) siniflandirmasi i¢in tahmin etme hizi
yavastir. Hafiza kullanimi fazladir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur. Model esnekligi
orta seviyededir. Kutu smirlama diizeyi 1 olarak se¢ildi. Cekirdek Olge§i otomatik

olarak secildi.

Tablo 4.18. Kiibik Destek Vektdr Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada
degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 87,4 0,58 0,98 86,9
Meyer 60,3 0,47 0,65 58,2
db2 28,5 0,60 0,21 27,5
db4 42,7 0,69 0,26 33,2
db6 50,4 0,68 0,49 49,4

Kiibik destek vektor makinesi smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullamimlarindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 4.18’de verilmistir. Kiibik destek vektér makinesi siniflandirma yontemiyle
elde edilen en iyi performans degerinin Haar dalgacigi ile alinmis oldugu
goriilmektedir. Haar dalgacig ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 87.4 ve test

dogrulugu % 86,9 olarak bulunmustur.

4.19. Hassas Gauss Destek Vektor Makinesi

Hassas gauss destek vektor makinesi (Fine gaussian SVM) siiflandirmasti i¢in tahmin
etme hizi yavastir. Hafiza kullanimi fazladir. Yorumlanabilirlik seviyesi zordur.
Model esnekligi yiiksek seviyededir. Cekirdek 6lgegi VP /4 olarak belirlenmis siniflar
arasinda ince ayrintili ayrimi yapar. P tahmin edicilerin sayisidir. Kutu sinirlama

diizeyi 1 olarak secildi. Cekirdek 6l¢egi gauss olarak secildi.
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Tablo 4.19. Hassas Gauss Destek Vektdor Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 87,8 0,44 0,99 86,9
Meyer 79,4 0,23 0,97 80,0
db2 85.3 0,29 1,00 84,4
db4 86,5 0,37 1,00 86,3
db6 89,3 0,55 0,99 88,8

Hassas gauss destek vektor makinesi siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 4.19°de verilmistir. Hassas gauss destek vektor makinesi siniflandirma
yontemiyle elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigr ile alinmis oldugu
goriilmektedir ve db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 89,3 ve test
dogrulugu % 88,8 olarak bulunmustur.

4.20. Orta Derece Gauss Destek Vektor Makinesi

Orta derece gauss destek vektor makinesi (Medium gaussian SVM) simiflandirmasi
icin tahmin etme hiz1 yavastir. Hafiza kullanim1 fazladir. Yorumlanabilirlik seviyesi
zordur. Model esnekligi orta seviyededir. Cekirdek olgegi VP olarak belirlenmis
siiflar arasinda orta seviyede ayirim yapar. Kutu simirlama diizeyi 1 olarak se¢ildi.

Cekirdek Olgegi gauss olarak segildi.

Tablo 4.20. Orta Derece Gauss Destek Vektér Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 83,3 0,35 0,98 81,9
Meyer 75,9 0,22 1,00 75,7
db2 82,3 0,23 0,98 81,3
db4 79,7 0,22 1,00 78,8
db6 86,6 0,37 1,00 85,7

Orta derece gauss destek vektor makinesi siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
simiflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar

Tablo 4.20°de verilmistir. Orta derece gauss destek vektdr makinesi siniflandirma
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yontemiyle elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigr ile alinmis oldugu
goriilmektedir ve db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 86,6 ve test
dogrulugu % 85,7 olarak bulunmustur.

4.21. Yiizeysel Gauss Destek Vektor Makinesi

Yiizeysel gauss destek vektor makinesi (Coarse gaussian SVM) siniflandirmasi igin
tahmin etme hizi yavastir. Hafiza kullanimi fazladir. Yorumlanabilirlik seviyesi
zordur. Model esnekligi diisiik seviyededir. Cekirdek 6lgegi VP * 4 olarak belirlenmis
simiflar arasinda yiizeysel seviyede ayirim yapar. Kutu smirlama diizeyi 1 olarak

secildi. Cekirdek olgegi gauss olarak segildi.

Tablo 4.21. Yiizeysel Gauss Destek Vektdor Makinesi Siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglari.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassashk Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 76,0 0,21 1,00 75,7
Meyer 75,4 0,20 1,00 75,0
db2 75,2 0,20 1,00 75,0
db4 75,2 0,20 1,00 75,0
db6 80,6 0,24 1,00 80,0

Yiizeysel gauss destek vektor makinesi smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirmada degisik dalgacik kullanimlarindan elde edilen performans sonuglar
Tablo 4.21°de verilmistir. Yiizeysel gauss destek vektér makinesi siniflandirma
yontemiyle elde edilen en iyi performans degerinin db6 dalgacigr ile alinmis oldugu
goriilmektedir. db6 dalgacigi ile yapilan analizde egitim dogrulugu % 80,6 ve test
dogrulugu % 80,0 olarak bulunmustur.
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BOLUM 5. SISTEM MODELLEMESI

Giic sistemlerindeki bozulmalar planlanmamis veya planlanmis nedenlerden dolay1
meydana gelir ve ozellikle elektronik cihazlarin ¢alismasin1 olumsuz etkiler. Bu

bozulmalar dalga seklindeki bozulmalar seklindedir.

Gii¢ kalitesindeki bozulmanin analiz edilmesi, bozulma isaretlerinin dogru
modellenmesi ile miimkiin olabilir. Bu tezde, incelenecek olan gii¢ kalitesi bozulma
isaretleri  MATLAB ortaminda matematiksel denklemlerinden yararlanilarak
tiretilmistir. Olusturulan bu gili¢ kalitesi bozulma isaretlerini igeren 900 tane 1,2
saniyelik sinyal olusturulmustur. Ornek bir sinyal Sekil 5.1°de verilmistir. Bu veri

tabaninda dokuz farkli sinif bulunmaktadir. Bu siniflar Tablo 5.1°de verilmistir.

Genlik (V)
T
—
——
|

| | | | |
Zaman (s) 0.2 04 0.6 0.8 1.0 12

Sekil 5.1. MATLAB ortaminda olusturulmus 6rnek bir sinyal.

Bu calismada sadece gii¢ kalitesindeki bozulmay:1 tespit etmek degil, ayrica gii¢
kalitesindeki bozulma ¢esidini de belirlenmistir. Bu veri taban1 harmanlanarak yarisi

egitim ve yarist test siirecinde kullanilmigtir.
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Tablo 5.1. Veri tabaninda belirlenen dokuz farkli sinif.
Sinif 1 Normal 50 Hz Siniis Dalgasi

Sinif 2 Harmonikler

Smif 3 Gerilim Cokmesi

Sinif 4 Gerilim Yiikselmesi

Sinif 5 Gerilim Kesintisi

Sinif 6 Gerilim Dalgalanmalari

Sinif 7 Gerilim Titremesi

Sinif 8 Gerilim Cokmesine ek olarak Harmonikler
Sinif 9 Gerilim Yiikselmesine ek olarak Harmonikler

Giic kalitesi bozulma isaretlerini i¢eren sinyaller ayrik 8. Seviye dalgacik doniigiimii

sayesinde ayrint1 ve yaklagim katsayilarina ayrigtirilir. Bozulma isaretlerini igeren bir

sinyalin 8. Seviye Haar dalgacik doniisiimii, ayrint1 katsayilar ve yaklasik katsayilar

Sekil 5.2 tizerinde goriilebilir. Bu tezde degisik dalgaciklar test edilmis ve giic kalitesi

bozulma isaretlerini tespit etmek i¢in en uygun dalgacik tespit edilmistir. Sinyaller 12.

Seviyeye kadar ayristirmamiz miimkiin ancak 5S0Hz’in altin1 inceleyen ayristirmalar

giic kalitesi analizimiz i¢in 6nemli bulunmadigindan, sekizinci ayristirma seviyesinde

ayristirma yapilmigtir. Dalgacik analizinde MATLAB fonksiyonlar1 ve wavelet
toolbox kullanildi.
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Sekil 5.2. Bozulma isaretlerini iceren sinyalin 8. Seviye Haar dalgacik doniistimii.

52



Bu calismada test edilen dalgaciklar sirasiyla Haar, Daubechies (db2, db4, db6), Meyer
seklindedir. Benzer ¢aligsmalari inceledigimizde yanlizca bir ¢esit dalgacik kullanildig:
gorilmektedir. Degisik dalgacik cesitlerinin karsilastirilmali olarak kullanildigi bir
caligmaya rastlanmamistir. Calismamizda kullanilan Haar dalgacik fonksiyonu en
basit yapidaki dalgacik fonksiyonudur. Haar dalgacik, tiim dikey dalgaciklar arasinda
en kiiciik destege sahiptir. Kullandigimiz diger dalgacik ¢esidi olan Daubechies
dalgaciklart verilen destek i¢in maksimum sayida sifirlanan moment ile karakterize
edilen dikey dalgacik aileleridir. Pek ¢ok alanda basariyla kullanildigi ¢alismala
bulunmaktadir. Son olarak kullandigimiz Meyer dalgacigi diizgiin bir Fourier
doniisiimii olan frekans bandiyla sinirli bir fonksiyondur. Ozellikle gii¢ sistemlerinin
incelendigi caligmalarda kullanilmaktadir. Bozulma isaretlerini i¢eren bir sinyal, onun

tekrar olusturulmus hali Sekil 5.3’de verilmistir.

T Vi T T T
oA
A
L |
)

Sekil 5.3. Bozulma isaretlerini igeren bir sinyal, onun tekrar olusturulmus hali

Daha fazla veri cogunlukla daha iyi siniflandirma anlamina gelir. Ancak bu ¢alismada
daha hizli siniflandirma i¢in 6zellik sayisin1 azaltmaya karar verdik. Bilginin ¢cogunu

koruyan degiskenlerin tiiretilmesi ve segilen ozelliklerin azaltilmasi i¢in Temel
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bilesenler analizi (Principal Component Analysis, PCA) yonteminin kullanilmasi
tercih edilmistir. Bunu ana bilesenlere, yani birbiriyle iliskili olmayan yeni bir
degiskenler grubuna doniistiirerek elde edilir ve varyasyonlarin c¢ogu ilk birkag
degiskende saklanir [54].

Temel bilesenler analizi i¢in temel adimlar

1. Veri hazirlanir. Sinyalin ortalamasi hesaplanir.

2. Ortalama deger original sinyal degerlerinden ¢ikarilir. Boylece ortalamasi sifir
olan bir veri kiimesi elde edilir.

Kovaryans / korelasyon matrisini hesaplanir.

Ozdegerleri ve 6zvektdrleri hesaplanur.

Ozdegerler ve karsilik gelen dzvektorler biiyiikten kiiciige dogru diizenlenir.

A

Ana bilesenleri segilir. Yeni veri kiimesini hesaplanir.

Temel bilesenler Analizi, gercek Ozvektor tabanli ¢ok degiskenli analizlerin en
basitidir. Cogu zaman, ¢alismasinin verilerin i¢ yapisini, verideki varyansi en iyi
aciklayan sekilde ortaya koydugu diisiiniilir. Cok degiskenli bir veri kiimesinin,
yiiksek boyutlu bir veri alanindaki bir koordinat kiimesi olarak gorsellestirildigini
diistinelim. Temel bilesenler Analizi, bu durumda kullaniciya en bilgilendirici bakis
acisindan bakildiginda, nesnenin bir alt boyutlu resimini sunabilir. PCA faktor analizi
ile yakindan iligkilidir. Faktor analizi tipik olarak, altta yatan yapiyla ilgili daha alana
0zgii varsayimlart igerir ve farkli bir matrisin 6zvektorlerini ¢ozer. PCA, kanonik
korelasyon analizi (Canonical Correlation Analysis, CCA) ile de ilgilidir. CCA, iki
veri kiimesi arasindaki ¢apraz kovaryansi en iyi tanimlayan koordinat sistemlerini
tanimlarken, PCA tek bir veri kiimesindeki varyansi optimum olarak tanimlayan yeni

bir ortogonal koordinat sistemi tanimlar [55].

Siniflandirma asamasinda degisik smiflandirma yontemleri incelenmistir. Giig
kalitesindeki bozulma ¢esidini tespit i¢in en uygun dalgacigi belirlemeye ek olarak en
uygun siniflandirma yontemini belirlemek bu tezin amaglar arasindadir. Giig
kalitesindeki bozulmant tespitinde degisik siniflandirma yontemlerinin karsilastirildigi
bir ¢aligmaya rastlanilmamistir. Bu tezde kullanilanilan siiflandirma yontemleri

asagida verilmistir: Basit Karar Agaci, Orta Seviye Karar Agaci, Kompleks Karar
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Agaci, Hassas K En Yakin Komsu, Orta Derece K En Yakin Komsu, Yiizeysel K En
Yakin Komsu, Kosiniis K En Yakin Komsu, Kiibik K En Yakin Komsu, Agirlikli K
En Yakin Komsu, Dogrusal Ayirici, Gelistirilmis Agag, Torbalama Karar Agaclari,
Altuzay Ayirimi, Altuzay KNN, RUS Gelistirilmis Agag¢, Dogrusal Destek Vektor
Makinesi, Kuadratik Destek Vektor Makinesi, Kiibik Destek Vektor Makinesi, Hassas
Gauss Destek Vektor Makinesi, Orta Derece Gauss Destek Vektor Makinesi, Yiizeysel
Gauss Destek Vektor Makinesi

Toplamda 21 ¢esit siniflandirma yontemi incelenmistir. Siniflandirma siirecine ait bir

blok diyagram Sekil 5.4’de verilmistir.

Kullanilan

Verilerinin

Egitim Swiflandirma

yontemine

model ile
Test

Performans
Sonuclarinin

Model
| S |:> ait egitim [> Olusturma Vi |:> Belirlenmesi
Yiiklenmesi asamasi Verilerinin

Smiflandiriimas:

Sekil 5.4. Siniflandirma siirecine ait bir blok diyagram yapisi

Siniflandirma siirecinden once 6zellikler belirlendi. Dokuz farkli sinifin biribirinden
ayrilma silirecinde once veriler harmanlandi. Harmanlanan veriler egitim ve test
seklinde iki guruba ayrildi. Egitim asamasinda egitim verileri kullanilarak ve bir
simiflandirma c¢esidi belirlenerek bir model olusturuldu. Bu modele ait egitim
dogrulugu hesaplandi. Egitim asamasinda 10 kat katlama (10 fold) yaklasimi tercih
edildi. Bu verilerin 10 sete boliindiigii anlamina gelmektedir. 9 veri seti egitilmis ve
kalan 1 veri seti test i¢in kullanilmistir. Islem 10 kez tekrarland1 ve ortalama dogruluk
alindi. Olusturulan model test verilerinin siniflandirilmasinda kullanildi. Siniflandirma
asamasinda MATLAB fonksiyonlar1 ve Classification Learner yazilimi kullanildi.
Test verilerinin gercek siniflar1 ve test asamasinda belirlenen siniflart karsilastirildi.

Bu asamanin sonuda hassaslik, 6zgiinliik ve test dogrulugu degerleri belirlendi.
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BOLUM 6. SONUCLAR

Elektrik enerjisinin iiretim, iletim ve dagitim asamasini igeren sistem insanlik
tarafindan olusturulmus en biiyiik dinamik sistemlerden birisidir. Elektrik genelikle
tikketim merkezinden uzak bir yerde iiretilir. Biiylik niifus yogunlugu olan bolgelere
ve sanayi bolgelerine yiiksek gerilim hatlari ile taginir. Dagitim asamasinda ise gerilim
seviyesi tiiketicilerin ihtiya¢ duydugu seviyeye indirgenir. Gii¢ sistemleri birbirleriyle
daha biiyiik sistemler olusturacak sekilde birlestirilirler. Bu sekilde gii¢ iletiminin
kararlilig1 ve giivenilirligi artar. Enterkonnekte gii¢ sistemlerinin amaci, kullanicilara
emniyetli, glivenilir ve temiz enerji saglamaktir. Tiiketicilere sabit sebeke frekansinda
diizglin bir siniisoidal sekilli u¢ gerilimi saglanmalidir. Ancak c¢esitli nedenlerle bu

saglanamayabilir.

Bu tezde elektrigin iletim ve dagitimi sirasinda tespit edilen gii¢ kalitesindeki
bozulmalarin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Diger bir deyisle gii¢ kalitesindeki
bozulmay1 belirlemek ve belirlenen bu bozukluga onlem alma imkani saglamak
amaglanmistir. Bunun i¢in 6zellik ¢ikarimi asamasinda dalgacik doniisiimiinden
yararlanilmistir. Farkli dalgacik tiirleri karsilastirilarak en uygun dalgacik tiiriiniin
belirlenmesi i¢in analizler pek ¢ok kere tekrarlanmistir. Bu asamada inceledigimiz
dalgacik tiirleri Haar, Meyer, db2, db4 ve db6’dir. Ayristirilan sinyale ait bilginin
cogunu koruyan degiskenlerin tiiretilmesi ve secilen 6zelliklerin azaltilmasi i¢in Temel
bilesenler analizi yonteminin kullanilmasi tercih edilmistir. Boylece 6zellik sayisi
azaltilarak simiflandirma siirecinin daha kolay ve hizli bir sekilde yapilmasi
amaclanmistir. Siniflandirict olarak tek bir yonteme bagli kalimadi ve 21 farkh
simiflandirma yontemini en uygun siniflandirma yontemini bulmak i¢in test edildi.
Smiflandirma asamasi i¢in gili¢ kalitesi bozulma isaretlerini igeren 900 tane 1,2
saniyelik sinyal olusturulmustur. Bu veri tabaninda dokuz farkli sinif bulunmaktadir.

Bu smiflar harmonikler, gerilim ¢okmesi, gerilim yiikselmesi, gerilim kesintisi,
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gerilim dalgalanmalari, gerilim titremesi, normal 50 Hz sinilis dalgasi, gerilim
cokmesine ek olarak harmonikler, gerilim yiikselmesine ek olarak harmonikler

seklindedir. Bu veri tabanin yaris1 egitim ve diger yarisi test asamasinda kullanildi.

Haar dalgacik 8. seviye ayristirllmasindan elde edilen Ozelliklerin degisik
simiflandirma yontemleri kullanilarak 9 farkli sinifa ayrilmasindan elde edilen
performans sonuglar1 Tablo 6.1°de verilmistir. Bu tabloya bakarak en yliksek basari
degeri Hassas K En Yakin Komsu siniflandirma yonteminden elde edilmistir. Egitim
Dogrulugu % 97,1, Hassaslik degeri 0,97, Ozgiinliik degeri 1,00, Test Dogrulugu %
96,4 olarak bulunmustur. Ortalama degerler sirasiyla Egitim Dogrulugu % 87,6,
Hassaslik degeri 0,64, Ozgiinliik degeri 0,98, Test Dogrulugu % 86,8 olarak

bulunmustur.

Meyer dalgacik 8. seviye ayristirllmasindan elde edilen o6zelliklerin degisik
siniflandirma yontemleri kullanilarak 9 farkli sinifa ayrilmasindan elde edilen
performans sonuglar1 Tablo 6.2’de verilmistir. Bu tabloya bakarak en yliksek basari
degeri Hassas K En Yakin Komsu siniflandirma yonteminden elde edilmistir. Egitim
Dogrulugu % 96,8, Hassaslik degeri 0,95, Ozgiinliik degeri 1,00, Test Dogrulugu %
95,9 olarak bulunmustur. Ortalama degerler sirasiyla Egitim Dogrulugu % 84,9,
Hassaslik degeri 0,58, Ozgiinliik degeri 0,97, Test Dogrulugu % 84,3 olarak

bulunmustur.

db2 dalgacik 8. seviye ayristirilmasindan elde edilen 6zelliklerin degisik siniflandirma
yontemleri kullanilarak 9 farkli sinifa ayrilmasindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 6.3°de verilmistir. Bu tabloya bakarak en yiiksek basar1 degeri Hassas K En
Yakin Komsu smiflandirma yonteminden elde edilmistir. Egitim Dogrulugu % 97,1,
Hassashik degeri 0,97, Ozgiinliik degeri 1,00, Test Dogrulugu % 96,8 olarak
bulunmustur. Ortalama degerler sirastyla Egitim Dogrulugu % 84,2, Hassaslik degeri

0,62, Ozgiinliik degeri 0,94, Test Dogrulugu % 83,6 olarak bulunmustur.

db4 dalgacik 8. seviye ayristirilmasindan elde edilen 6zelliklerin degisik siniflandirma

yontemleri kullanilarak 9 farkli sinifa ayrilmasindan elde edilen performans sonuglari
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Tablo 6.4’de verilmistir. Bu tabloya bakarak en yiiksek basar1 degeri Hassas K En
Yakin Komsu siniflandirma yonteminden elde edilmistir. Egitim Dogrulugu % 97,9,
Hassaslik degeri 0,98, Ozgiinliik degeri 1,00, Test Dogrulugu % 97,0 olarak
bulunmustur. Ortalama degerler sirastyla Egitim Dogrulugu % 85,3, Hassaslik degeri
0,64, Ozgiinliik degeri 0,95, Test Dogrulugu % 84,3 olarak bulunmustur.

db6 dalgacik 8. seviye ayristirilmasindan elde edilen 6zelliklerin degisik siniflandirma
yontemleri kullanilarak 9 farkli sinifa ayrilmasindan elde edilen performans sonuglari
Tablo 6.5’de verilmistir. Bu tabloya bakarak en yiiksek basar1 degeri Hassas K En
Yakin Komsu smiflandirma yonteminden elde edilmistir. Egitim Dogrulugu % 97,1,
Hassashik degeri 0,89, Ozgiinliik degeri 1,00, Test Dogrulugu % 95,9 olarak
bulunmustur. Ortalama degerler sirastyla Egitim Dogrulugu % 87,2, Hassaslik degeri

0,67, Ozgiinliik degeri 0,96, Test Dogrulugu % 86,6 olarak bulunmustur.

Siniflandirma Yontemine gore En Yiiksek Basar1 gosteren dalgaciklar Tablo 6.6’da
verilmistir. Degisik Dalgacik tiirlerine ait ortalama performans degerleride Tablo
6.7°de verilmistir. 21 siniflandirma yonteminde en sik basariya ulasan dalgacik Db6
olarak bulundu. Sirayla incelersek Haar dalgacigt 4 smiflandirma ydnteminde
(Kompleks Karar Agaci, Kosiniis K En Yakin Komsu, Kiibik K En Yakin Komsu,
Kiibik Destek Vektor Makinesi) en yliksek performans degerlerine ulasmistir. Meyer
dalgacig1 3 siniflandirma yonteminde (Yiizeysel K En Yakin Komsu, Altuzay KNN,
RUS Gelistirilmis Agag) en yliksek performans degerlerine ulasmistir. db2 dalgacig
2 siiflandirma yonteminde (Agirlikli K En Yakin Komsu, Gelistirilmis Agac) en
yiiksek performans degerlerine ulasmistir. db4 dalgacigr 2 siniflandirma yonteminde
(Hassas K En Yakin Komsu, Kuadratik Destek Vektor Makinesi) en yliksek
performans degerlerine ulasmistir. db6 dalgacigi 10 simiflandirma yonteminde (Basit
Karar Agaci, Orta Seviye Karar Agaci, Dogrusal Ayirici, Orta Derece K En Yakin
Komsu, Torbalama Karar Agaclari, Altuzay Ayirimi, Dogrusal Destek Vektor
Makinesi, Hassas Gauss Destek Vektor Makinesi, Orta Derece Gauss Destek Vektor
Makinesi, Yilizeysel Gauss Destek Vektor Makinesi) en yiiksek performans
degerlerine ulagmistir. Degisik Dalgacik tiirlerine ait ortalama performans degerleri
icin Tablo 6.7°ye bakarsak Haar dalgacigin digerlerinden daha iyi performans

degerlerine sahip oldugu goriilebilir ama db6 dalgacigi ortalama performans degerleri
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olarak ikinci sirada ama oldukca yakin degerlere sahiptir. Tiim dalgaciklar arasinda en
basarili deger egitim dogrulugu % 97,9 ve test dogrulugu % 97,0 ile hassas K en yakin
komsu smiflandirma yontemi ve dalgacik tiirii db4 olarak bulunmustur. Genel olarak
tiim dalgacik tiirlerinde hassas k en yakin komsu siniflandirma yontemi basarili
sonuclar vermistir. Haar dalgacigi ile egitim dogrulugu % 97,1 ve test dogrulugu %
96,4, Meyer dalgacigi ile egitim dogrulugu % 96,8 ve test dogrulugu % 95,9, db2
dalgacig ile egitim dogrulugu % 97,1 ve test dogrulugu % 96,8, db6 dalgacig ile

egitim dogrulugu % 97,1 ve test dogrulugu % 95,9 performans degerlerine ulagilmistir.

Calismanin gelistirilmesi i¢in veri tabanin daha da biiyiitiilmesi, ayrica siniflandirma
yontemlerine ait ayarlarin degistirilerek sistemin performansi artirilmasi ve degisik
programlama dilleri ile program tekrar yazilarak gii¢c kalitesi bozukluklarinin daha
hizl1 tespit edilmesi miimkiin olabilir. Ayrica derin 6grenme yontemlerinin matlab
veya python ortmaninda kullanilmasi olasi ¢oziimlerden biridir. Ancak derin
O0grenmenin ihtiya¢ duydugu genis veri tabanini saglayabilmek bir sorundur. Bunun
i¢in ¢esitli bolgelerde olusturulacak deney setleri ile elde edilen sinyalleri kullanmanin
performansin  gercekeiligini  artiracaglr  bir  gercektir. Ayrica derin dgrenme
kullanilmasindaki engellerden biriside yiiksek performansh bilgisayar ihtiyacidir.
Ancak bu sorun i¢in Google veya Amazon tarafindan saglanan bulut hizmetlerinden

yararlanilabilir.
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Tablo 6.1. Haar dalgacig: kullanilarak yapilan siniflandirmanin performans sonuglari.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu  Hassashik Ozgiinlik ~ Test Dogrulugu
Kompleks Karar Agact 96,1 0,96 1,00 95,0
Orta Seviye Karar Agact 92,5 0,74 0,99 91,2
Basit Karar Agaci 83,0 0,40 1,00 81,5
Dogrusal Ayirict 78,3 0,40 0,94 77,5
Hassas K En Yakin Komsu 97,1 0,97 1,00 96,4
Orta Derece K En Yakin 92.9 0.86 0.99 91.9
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,0 0,20 1,00 75,0
Kosiniis K En Yakin Komsu 90,4 0,75 1,00 90,2
Kiibik K En Yakin Komsu 92,7 0,83 0,99 91,9
Agirlikli K En Yakin Komsu 96,2 0,89 1,00 95,0
Gelistirilmis 96,4 1,00 0,99 95,0
Agag

Torbalama Karar 95,6 0,91 1,00 95,0
Agaclari

Altuzay Ayirimi 75,9 0,27 0,97 75,6
Altuzay KNN 95,6 0,89 1,00 95,1
RUS Gelistirilmis 84,0 0,89 0.87 83.2
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 774 034 0.98 76.9
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor 86.0 0,58 0.97 85.6
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 87.4 0,58 0,98 86.9
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 87.8 0,44 0.99 86.9
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 83.3 0.35 0.98 81,9
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 76,0 0.21 1,00 75,7
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Tablo 6.2. Meyer dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmanin performans sonuglari.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu  Hassashik Ozgiinlik ~ Test Dogrulugu
Kompleks Karar Agact 95,9 1,00 0,99 94,4
Orta Seviye Karar Agact 93,0 0,89 0,98 92,5
Basit Karar Agaci 80,9 0,33 0,98 80,0
Dogrusal Ayirict 74,3 0,21 0,94 73,8
Hassas K En Yakin Komsu 96,8 0,95 1,00 95,9
Orta Derece K En Yakin 90.8 0.73 0.99 90.7
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,7 0,21 1,00 75,1
Kosiniis K En Yakin Komsu 88,9 0,70 0,98 88,2
Kiibik K En Yakin Komsu 90,8 0,73 0,99 90,6
Agirlikli K En Yakin Komsu 95,8 0,89 1,00 95,0
Gelistirilmis 95,4 0,89 1,00 95,0
Agag

Torbalama Karar 95,4 0,91 1,00 95,0
Agaclari

Altuzay Ayirimi 73,8 0,18 0,98 73,8
Altuzay KNN 95,7 0,90 1,00 95,2
RUS Gelistirilmis 87,1 0,89 0.89 85.7
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 772 0,29 0.98 76.3
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor 84.4 0,45 0.95 832
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 60.3 0,47 0.65 58.2
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 79.4 0.23 0.97 80,0
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 5.9 0,22 1,00 75,7
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 754 0,20 1,00 75,0
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Tablo 6.3. db2 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmanin performans sonuglari.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu  Hassashik Ozgiinlik ~ Test Dogrulugu
Kompleks Karar Agact 95,3 1,00 0,98 95,0
Orta Seviye Karar Agact 95,2 1,00 0,97 95,0
Basit Karar Agaci 77,7 0,27 0,98 77,5
Dogrusal Ayirict 76,9 0,29 0,96 76,3
Hassas K En Yakin Komsu 97,1 0,97 1,00 96,8
Orta Derece K En Yakin 92.1 0.83 0,98 913
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,0 0,20 1,00 75,0
Kosiniis K En Yakin Komsu 90,2 0,70 0,99 90,0
Kiibik K En Yakin Komsu 91,5 0,83 0,98 91,3
Agirlikli K En Yakin Komsu 96,3 0,90 1,00 95,1
Gelistirilmis 96,5 1,00 0,99 95,1
Agag

Torbalama Karar 95,5 1,00 0,98 95,0
Agaclari

Altuzay Ayirimi 76,9 0,17 0,97 76,3
Altuzay KNN 95,5 0,89 1,00 95,0
RUS Gelistirilmis 81,4 0,89 0.82 80.7
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 77.6 031 0.97 76.9
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor 85.9 0,43 0.98 85.7
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 28.5 0,60 021 27.5
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 85.3 0,29 1,00 84.4
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 823 0,23 0.98 81,3
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 5.2 0,20 1,00 75,0
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Tablo 6.4. db4 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmanin performans sonuglari.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu  Hassashik Ozgiinlik ~ Test Dogrulugu
Kompleks Karar Agact 94,9 0,97 0,98 94,4
Orta Seviye Karar Agact 94,7 0,97 0,98 93,8
Basit Karar Agaci 78,7 0,27 1,00 78,2
Dogrusal Ayirict 79,2 0,38 0,98 78,8
Hassas K En Yakin Komsu 97,9 0,98 1,00 97,0
Orta Derece K En Yakin 92.8 0.80 0.99 913
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,4 0,20 1,00 75,0
Kosiniis K En Yakin Komsu 89,8 0,75 0,98 88,8
Kiibik K En Yakin Komsu 91,5 0,91 0,99 91,3
Agirlikli K En Yakin Komsu 95,7 0,89 1,00 95,0
Gelistirilmis 95,8 0,89 1,00 95,0
Agag

Tczrbalama Karar 95.5 0,95 0.99 95.0
Agaclari

Altuzay Ayirimi 75,6 0,19 0,98 75,0
Altuzay KNN 95,4 0,89 1,00 95,0
RUS Gelistirilmis 84,4 0,89 0.87 84.3
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 81.5 033 0.98 80.6
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor $8.8 0.66 0.99 88.2
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 0.7 0.69 0.26 332
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 86.5 037 1,00 86.3
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 9.7 0,22 1,00 8.8
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 5.2 0,20 1,00 75,0
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Tablo 6.5. db6 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmanin performans sonuglart.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu  Hassashik Ozgiinlik ~ Test Dogrulugu
Kompleks Karar Agact 95,0 0,89 1,00 94,7
Orta Seviye Karar Agact 95,7 0,95 1,00 95,1
Basit Karar Agaci 83,1 0,45 0,98 81,9
Dogrusal Ayirict 85,1 0,46 0,99 84,4
Hassas K En Yakin Komsu 97,1 0,89 1,00 95,9
Orta Derece K En Yakin 93.2 0.89 0.99 92,5
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,3 0,20 1,00 75,0
Kosiniis K En Yakin Komsu 87,1 0,75 0,96 86,9
Kiibik K En Yakin Komsu 92,3 0,83 0,99 91,8
Agirlikli K En Yakin Komsu 96,1 0,89 1,00 95,1
Gelistirilmis 95,5 0,90 1,00 95,0
Agag

Torbalama Karar 95,9 1,00 0,99 95,0
Agaclari

Altuzay Ayirimi 82,2 0,49 0,94 81,9
Altuzay KNN 95,6 0,89 1,00 95,0
RUS Gelistirilmis 85,4 0,89 0.87 85.0
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 817 034 0.97 813
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor 88.5 0,58 0.98 88.1
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 50.4 0.68 0,49 494
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 89,3 0,55 0.99 $8.8
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 86,6 0.37 1,00 85,7
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 80.6 0.24 1,00 80,0
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Tablo 6.6. Smiflandirma Yontemine gore En Yiiksek Basar1 gosteren dalgaciklar.

Siniflandirma Y ontemi Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu ~ En Basarili Dalgacik
Kompleks Karar Agact 95,0 94,7 Haar
Orta Seviye Karar Agaci 95,7 95,0 db6
Basit Karar Agaci 83,1 81,9 db6
Dogrusal Ayirict 85,1 84,4 db6
Hassas K En Yakin Komsu 97,9 97,0 db4
Orta Derece K En Yakin 93.2 92.5 b6
Komsu

Yiizeysel K En Yakin Komsu 75,7 75,1 Meyer
Kosiniis K En Yakin Komsu 90,4 90,2 Haar
Kiibik K En Yakin Komsu 92,7 91,9 Haar
Agirlikli K En Yakin Komsu 96,3 95,1 db2
Gelistirilmis 96,5 95,1 db2
Agag

Tczrbalama Karar 95.9 95.1 b6
Agaclari

Altuzay Ayirimi 82,2 81,9 db6
Altuzay KNN 95,7 95,2 Meyer
RIVJS Gelistirilmis 87.1 85.7 Meyer
Agag

Dogljusal' Destek Vektor 817 813 b6
Makinesi

Kua('iratl'k Destek Vektor $8.8 88.2 dba
Makinesi

Kubl'k D§stek Vektor 87.4 86.9 Haar
Makinesi

Hassgs Qauss Destek Vektor 89,3 $8.8 b6
Makinesi

Orta Derece Gauss Destek

Vektor Makinesi 86,6 85,7 db6
Yiizeysel Gauss Destek

Vektor Makinesi 80,6 80,0 db6
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Tablo 6.7. Degisik Dalgacik tiirlerine ait ortalama performans degerleri.

Dalgacik Egitim Dogrulugu Hassaslik Ozgiinliik Test Dogrulugu
Haar 87,6 0,64 0,98 86,8
Meyer 84,9 0,58 0,97 84,3
db2 84,2 0,62 0,94 83,6
db4 85,3 0,64 0,95 84,3
db6 87,2 0,67 0,96 86,6
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