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ABSTRACT

In this manuscript, a discrete wavelet transform and statistical feature extraction based intelligent
pattern recognition system is presented which is efficacious to classify power quality disturbance events
like voltage sags, swells and interruptions, harmonics and transients. One of main units in an intelligent
system is classifier, here, Least Square-Support Vector Machine an improved version of support vector
machine method is used as classifier unit. Power quality event data to be classify is derived via a simulation
system based on detailed mathematical modelling which generates nearly real world signals. Given detailed
results are obtained using conventional artificial neural networks and additionally extreme learning machine
to evaluate performance more effectively.
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Gug Kalitesi Olaylarinin En Kiliguik Kareler-Destek Vektor Makinesi
Kullanilarak Siniflandirilmasi

OZET

Bu makalede, gerilim diigsmesi, yiikselmesi ve kesintisi, harmonikler ve gegici durumlar gibi giig
kalitesi bozulma olaylarmim siniflandirilmasi amaciyla ayrik dalgacik doniisimii ve istatiksel verilere
dayanan 6znitelik ¢ikarimi tabanl akilli bir riintii tanima sistemi sunulmustur. Akilli sistemlerin temel
bilesenlerinden olan siniflandiric1 yapisinda destek vektér makinesi yonteminin gelistirilmis bir stirimi
olan en kiiciik kareler-destek vektor makinesi kullamlmistir. Smiflandirilan giic kalitesi olay verileri detayli
olarak hazirlanan bir matematiksel model ile gergek verilere en yakin sekilde olusturulmus benzetim
sisteminden elde edilmistir. Basarimin daha etkin degerlendirilmesi amaciyla geleneksel yapay sinir ag1
yapisi ve ek olarak u¢ 6grenme makinesinden elde edilen detayl sonuclar da sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Giic Kalitesi, Oriintii Tanima, Dalgacik Déniisiimii, Destek Vektdr Makinesi
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1  GIRIS

Geligen teknoloji ile birlikte elektrik sebeke yapisinin geleneksel bigimden akilli sebeke bigimine
doniistiiriilmesi giiniimiiz elektrik sektdriiniin vazgegilemez amacidir. Uretim merkezlerinin yenilenebilir
enerji kaynaklari ile de cesitlilik kazanmasiyla dagitilmig iiretim merkezleri ve ada tipi galigma gibi
sebekenin davranigini daha dinamik hale getiren yapilar da giin gegtikge artmaktadir. Boylesi bir dinamik
yapida elektrik enerjisinin iiretildigi yerden son kullaniciya aktarilma siirecinde gii¢ kalitesi kavramu biiyiik
onem kazanmaktadir. Gli¢ kalitesi saglanarak aktarilan enerji, siireklilik ve giivenirlik temelinde daha
sirdiiriilebilir bir yapiya sahiptir. Sebekenin iletim ve dagitim taraflarinda olusabilecek gii¢ kalitesi
problemleri iyi izlenmeli ve ¢dziim siirecinde hizly, etkili adimlar atilmalidir.

Akilli sebeke sistemlerinde rol alan her bir eleman denetim merkezine bir takim veriler iletmektedir.
Ayni sekilde denetim merkezinden de elemanlara dogru bir veri akisi s6z konusudur. Bu gift yonlii iletisime
sahip karmagik yapida anlik olarak kaydedilen verilerin ilgili kisminin anlamlandirilmast ile gii¢ kalitesi
izleme sistemleri olusturulmaktadir. Sebekenin akim-gerilim isaretlerinin takibine dayanan bu sistem,
glinlimiizde artik biiyiik veri olarak tabir edilen genis veri tabanlarmi igleyerek operatére anlamli bilgi
yumagini sunmaktadir. Biiylik veri isleme siirecinde sistemin dogrulugu kadar islem hizi da biiyiik 6nem
kazanmustir [1, 2].

Son birkag¢ on yilda, gii¢ kalitesi olay verilerinin siniflandirilmasina iliskin literatiire kazandirilan
bir¢ok bilimsel ¢alisma mevcuttur [3]. Calismalarmn tiimiinde sunulan akilli 6riintii tanima sistemlerinde
temel olarak iki ana bilesen bulunmaktadir: Ayirt edici 6znitelikleri ¢ikarim ve smiflandirict bilesenleri.
Giliniimiize kadar ortaya atilan g¢alismalar gii¢ kalitesi olay isaretine ait ayirt edici 6zelliklerin frekans ve
zaman bolgelerindeki farkliliklardan belirlenebilecegini ortaya koymustur. Ik kullanilan yontemler
arasinda Fourier Doniisimii (FD) gelmektedir [4]. FD frekans bolgesine tasidigi isaret tizerindeki
anomalileri zamandan bagimsiz olarak gostermesiyle geride kalmaktadir. Gelistirilen Kisa Zamanli
FD(KZFD) yontemi ile isaretlerdeki anomalilerin zaman bilgisine de ulasilsa da isareti tararken kullanilan
pencere genisliginin sabit olmasi, meydana gelmis bazi hizli degisimlerin gézden kagmasina neden
olabilmektedir. Dalgacik Doniisiimii (DD), bir zaman/frekans doniisiim yontemi olarak ortaya atilmasindan
bu yana birgok uygulamada kullanim alani olusturmustur [5]. KZFD yontemine gore iistiinliik olarak,
incelenen isarette tarama gerceklestiren pencere fonksiyonunun genisliginin frekansa gore kendini
uyarlamasi sOylenebilir boylece isaret boyunca gerceklesecek tiim degisimler biiyiik oranda tespit edilmis
olur. Frekans ve zaman bilgilerini de belirledigi icin DD yontemi isaret isleme uygulamalar1 arasinda
Oznitelik cikarimi kisminda 6nemli bir yere sahiptir. Literatiirde Kalman Filtresi, Gabor doniisiimii, S
doniistimii, Hilbert-Huang doniisiimii gibi ¢esitli doniisiim tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemi incelenmistir
[6. 7]

Akilli sistemin karar mekanizmasini olusturacak temel bilesen siniflandirici yapisidir. Hesapsal zeka
yontemlerinde meydana gelen ¢igir acic1 gelismelerle birlikte son yillarda ¢ok ¢esitli stniflandirici yapilar
ortaya konulmustur [7]. Geleneksel Yapay Sinir Agi (YSA) tabanli siniflandiricilar hala gegerliligini
korumakla beraber egitim siireci islem hizlarinin fazla olmasindan dolay: biiyiik veri setlerini daha etkin
sekilde islemek icin alternatif olarak birgok makine dgrenme yontemi gelistirilmistir [8]. Istatistiksel alt
yapiya dayanan makine O0grenme yontemleri basarim ve hiz olarak iteratif yapida ve geriye yayilim
algoritmasi ile egitim gerceklestiren geleneksel yontemlere gore daha c¢ok tercih edilir hale gelmislerdir.
Gii¢ kalitesi olaylarmin siiflandirilmasinda YSA yapilarinin yani sira uzman sistemler, istatistik tabanli
simiflandiricilar, bulanik mantik tabanli siniflandiricilar, genetik algoritmaya dayanan smiflandiricilar,
Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemi ile gergeklestirilmis siiflandiricilar olmak iizere ¢ok farkli
yontemler kullanilmustir [7]. Sahip oldugu yiiksek islem hizi ve genelleme yetenegi ile DVM yo6ntemi gesitli
alanlarda smmiflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilmaktadir [9]. DVM yo6nteminde genel olarak giris
isareti bir fonksiyon yardimu ile 6zellik uzayi olarak adlandirilan ¢ok boyutlu diizleme aktarilmaktadir. Bu
sayede smiflar1 birbirinden aywrabilecek en uygun ortamm tespit etmede diskriminansyon islemi
smiflandiricinin - genelleme  yetenegini maksimize edecek sekilde tespit edilir. Siiflandirmay1
gerceklestirecek en uygun yiizey ya da ortam optimizasyon teorisi ve Istatiksel Ogrenme Teorisi yardimiyla
belirlenir [9, 10]. DVM yontemi, regresyon analizi yardimiyla ¢ok sinifli driintii tanima sistemlerinde de
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basarili sonuglar ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, En Kiiciik Kareler-DVM (EKK-DVM) yoéntemi
DVM’nin gelistirilmis bir siiriimiidiir ki tiim {istlin yonlerini barindirmakla beraber daha az hesap yiikil ve
optimizasyon yonteminin daha hizli ¢6ziim iiretmesi 6zellikleri ile de var olan yontemin Oniindedir.
DVM’de kullanilan esitsizlik kisitli optimizasyon yerine esitlik kisitliligina dayanan yonteme odaklanmasi
ile EKK-DVM islem hiz1 ve genelleme bagarimu olarak pozitif fark olusturmaktadir [10].

Bu makalede, ayirt edici 6znitelikler DD déniisiimiiniin ayriklagtirilmasina dayanan Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) yardimiyla ¢ok ¢6ziiniirliklii ayrigtirma yonteminden ve ham verilere ait baz1 istatiksel
verilere dayanarak elde edilmistir. ADD detaylarma ait dzniteliklerin boyutunun azaltilmasi igin detaylara
Delta Standart Sapma (DSS) ve entropi dlgiitii uygulanmustir. Elde edilen tiim 6znitelik verileri EKK-DVM
smiflandiricist ile simiflandirilip karar uzayma tagmmustir. Calismada ortaya konan akilli Griintii tanima
sistemine ait blok diyagramu gekil.1’de gosterilmistir. Ortaya konan sistem 3 ana kisimdan olusmaktadir.
Oncelikle yazilim ortaminda gercege cok yakin olarak elde edilen olay verileri 6n islem siirecinden
gecirilerek normalize edilmistir. On islem sonrasi ayirt edici 6zellikleri belirlemek i¢in ADD doniisiimii
cok ¢oziiniirlitkk analizi ve istatiksel degerler hesaplanmistir. Boylece 6zellik uzayina tasman veriler tekrar
normalize edilerek EKK-DVM smiflandiricisina giris olarak sunulmustur. Smiflandirici ¢ikisinda karar
olarak gii¢ kalitesi olay tiirli ortaya konmustur. Smiflandiric1 bagarimini zor sartlarda test etmek adina 10-
kat ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test siiregleri yinelenmistir. Sonuglarm degerlendirilme
asamasinda geleneksel ileri beslemeli YSA (IB-YSA) ve ug¢ 6grenme makinesi (UOM) yontemlerinden elde
edilen siiflandirma sonuglar1 da detayli olarak sunulmustur.

Bu ¢alismanin devam eden boliimleri su sekilde diizenlenmistir: Bolim 2°de gii¢ kalitesi olay
verilerinin elde edilmesine ait detaylar verilmis ve benzetim sisteminin 6zelliklerine yer verilmistir.
Devaminda siniflandirilmasi yapilan gii¢ kalitesi olaylarina ait grafiksel gosterimler sunulmustur. Boliim
3’te Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan ADD yodntemi ve istatiksel veriler ile olusturulan 6znitelikler
detaylandirilmistir. Bu boliimde ayrica 6zniteliklere ait bazi grafiksel detaylar da sunulmustur. Bolim 4°te
simiflandirma basamaginda kullanilan EKK-DVM yontemi 6zetlenmistir. Boliim 5°te elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak tablolar halinde sunulmustur. Boliim 6’da ise ¢alismadan elde edilen sonuglara ait
tartisma ve degerlendirmeler sunulmustur.

Sekil 1: Calismada sunulan akilli 6riintii tanima sistemi blok yapist

2  GUC KALITESI OLAY VERILERININ ELDE EDIiLMESI

Olay verilerinin elde edilmesi islemini ger¢eklestiren benzetim ¢aligmasi ile ilgili parametreler tablo
1’de sunulmustur.
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Tablo 1: Olay verilerinin elde edilmesi ile ilgili onemli benzetim parametreleri

Yontem Matematiksel Model
Yazilim Ortam Matlab R2014b Siiriimii
Ornekleme ve Sebeke Frekansi 10 kHz — 50 Hz

Periyot Basina Ornek Sayisi 200

Benzetim Siiresi 1 saniye

Toplam Ornek Sayisi 10.001

Olay Tiir Sayisi 8 olay + 1 normal durum
Olay Verisi Sayis1 9x50 veri

Benzetim Boyunca Olay Periyot Sayisi 3-20 periyot arasi
Pencere Tamm Olay Oncesi + Olay + Olay Sonrasi
Eklenen Giiriiltii 20-50 dB

Tabloda belirlenen énemli parametreler, istenildiginde kullanici tarafindan degistirilebilmektedir.
Olay periyot sayisi, frekans degerleri, benzetim siiresi, giiriiltii degeri ve veri sayisi degerleri esnektir ve
degistirilebilir. Her bir olay 6rnegi kendi i¢inde tamamen rastlantisal olarak ayarlanan baslangig, bitis ve
olay tiriiniin kendi 6zel degerleri ile biitiiniiyle essiz yapidadir. Yani olusturulan gii¢ kalitesi bozulma
iireteci 9 farkli olay tiiriiniin her birinden 50 farkli 6rnek olusturabilmektedir.

Tablo 2’de ¢alismada siniflandirmasi yapilan gii¢ kalitesi bozulma olaylarina ait tiir, etiket ve say1
bilgileri gosterilmistir. Yapilan 6ncii deneyler neticesinde 50 adet 6rnegin 6grenme siirecini saglikli bir
sekilde gergeklestirdigi goriilmiistiir. Bu nedenle her bir olay tiiriine ait isaret sayis1 50 adet olarak
belirlenmistir.

Tablo 2: Matematiksel modelden elde edilen gii¢ kalitesi olay tiirleri ve 6rnek sayilart

Gii¢ Kalitesi Olay Tiirii efilli‘éfi Isf;z:
Normal Siniis S1 50
Gerilim Cokmesi S2 50
Gerilim Sigramasi S3 50
Harmonik Bozulma S4 50
Anlik Gerilim Kesintisi S5 50
Gerilim Kirpigmasi S6 50
Gegici Salinimlar S7 50
Gerilim Cokmesi + Harmonik Bozulma S8 50
Gerilim Sigramasi + Harmonik Bozulma S9 50

Toplam 450

Caligmada, siniflandirict basarimini daha etkin degerlendirmek i¢in smif sayis1 arttirilmistir. Tek bir
olay tiirlinii igeren smiflarm yani swra birlesik olaylar iceren iki simif tammi daha yapilmistir. Gerilim
¢cOkmesi ile harmonik bozulmanin ve gerilim sigramasti ile harmonik bozulmanin bir arada oldugu S8 ve S9
smiflari, smiflandirict yapisin zor sartlar altinda stirmek amaciyla olusturulmustur.

Tablo 2’de listelenen ve benzetim modelinden elde edilmis olan gii¢ kalitesi olay isaretlerinden en
onemlilerine ait dalga formlar1 Sekil 2°de gosterilmistir, burada sirasiyla gerilim ¢okmesi, yiikselmesi ve
anlik gerilim kesintisi isaretlerine ait 6rnek dalga formlar1 verilmigtir.
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Sekil 2: Gii¢ kalitesi olaylarina ait 6rnek dalga formlar1 a) Gerilim ¢okmesi,
b) Gerilim Sigramasi, ¢) Anlik gerilim kesintisi

3 AYIRT EDIiCi OZNITELIKLERIN ELDE EDIiLMESI

Bu béliimde benzetim modeli yardimiyla elde edilmis 450x10001 boyutundaki ham verinin her bir
ornegine ait ayirt edici dzniteliklerin elde edilmesinde kullanilan yontemler sunulmustur. ilk olarak ADD
yoOntemine ait detaylar verilmis daha sonra da istatiksel yollardan elde edilen 6zniteliklere deginilmistir.

3.1 Aynk Dalgacik Doniisiimii

DD yontemi isaretlere bir zaman-frekans analizi ile bakmamizi saglar. Bu nedenle isaret icerisinde
gerceklesmis rutin dis1 bir karakteristiklerin ortaya ¢ikmasina yardimci olmaktadir. FD yontemine ait en
biiylik dezavantaj olan zaman boliitleme kisitlilig: kisa zamanli FD yontemi ile asilabilmis olsa da ortaya
c¢ikan yeni dezavantaj kullanilan analiz penceresinin sabit olmasidir. DD yontemi dlgeklenebilir bir analiz
penceresi kullanarak bu dezavantaji da ortadan kaldirmistir. Yani isaretin seyri esnasinda meydana gelen
diistik frekansli kisimlarla ilgili detaylar1 ortaya koymak i¢in genis bir pencere, yiiksek frekansli kisimlarin
detaylarini ortaya koymak icin ise daha dar pencere kullanir. Bu 6zellik DD y6nteminin 6l¢eklenebilir bir
temel dalgacik fonksiyonu kullanmasiyla olugsmaktadir. Béylece isaret bir biitiin olarak analiz edildiginde
daha esnek bir zaman-frekans analizi gergeklestirilmis olur [11]. Asagida (1) denkleminde sayisal
hesaplamalara gore uyarlanmig ADD esitligi verilmistir:

ADD(mn) = 2’"”2J' @) v (2 " tn)dt 1)

Denklem (1) ifadesinde m ile frekans 6lgme parametresi, n ile de zamanda Gteleme parametresi
belirtilmistir. Islem goéren isaret y(t) ve temel dalgacik fonksiyonu ise ¥(2) ile gdsterilmistir.

Islenecek olan isaretin 6rnekleme frekansimin izin verdigi dlciide ADD yontemi ¢ok ¢dziiniirliiklii
analiz yapmamiza da olanak tanimaktadir. Bu islem isareti filtrelerden gecirerek daha diisiik frekanslardaki
bilesenlerini ortaya ¢ikarmamizi saglamaktadir [12]. Isaretlerin ayristirilacagi cok ¢dziiniirliik seviye sayisi
teoride smirsizdir ama uygulamalarda detaylar ancak son Ornek sayisina inene dek ya da ornekleme
frekansimn yarilama sinirina dek devam ettirilebilir. Hangi frekans degerine dek inilecegine ait verilecek
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karar detaylara ait entropi degerine bakilarak verilebilir [12]. Bu ¢aligmada gii¢ kalitesi olay verilerinin
detayli analizi gergeklestirilmis ve ayirt edici Ozelliklerin daha belirgin vurgulanmasi i¢in 8 seviye
ayristirma yapilmigtir. Sekil.3’te gerilim ¢okmesi isaretine ait ADD analizi sonrasi elde edilen g¢iktilar
grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 3: Gerilim ¢okmesi isaretinin ADD ile ¢ok-¢oziiniirliik analizi

Sekil.3’te gosterilen ADD ayristirma sonuglarindan d1-d4 arasi detaylarda bozulma olayinin baslama
ve bitig anlar sirastyla 40 ve 120 ms olarak acik bir sekilde goriilmektedir. Yani gerilim ¢okmesi i¢in
onemli bir bilesen olan olay siiresi, bu analiz yardimiyla kolayca ¢ikarilabilir. Bununla birlikte olay
sirasindaki gerilim azalma degeri bu analiz yardimiyla dogrudan elde edilemez.

ADD yontemi ile elde edilmis olan detaylar, isaret ile ayni 6rnekleme degerine sahiptir. Herhangi bir
isleme tabi tutulmadan siniflandiriciya aktarilamayacak yapidadir. Bu nedenle d1 — d8 arasi detaylara Delta
Standart Sapma (DSTD) ve entropi 6lgiitii uygulanarak boyut indirgemesi yapilmistir [13]. Boylece her
olay verisini temsil eden 8 adet ayirt edici 6znitelik elde edilmistir. Standart sapma (STD) hesabinda (2)
denkleminde gosterilen esitlik kullamlmigtir. STD standart sapma degerini, dj veri dagilimini, x ortalama
degeri ve N ise ornek sayisini ifade etmektedir.

()

1050 |Page
Www.ichasel6.com


http://www.icnase16.com/

International Conference on Natural Science and Engineering (ICNASE’16)

Olay isaretlerinin STD degeri alindiginda birbirine yakin olaylar i¢in 6znitelik yapilarinin ayirt
ediciligi tam olarak ortaya ¢ikmamaktadir. Bunu 6nleyip, smiflandirici girisine daha kapsamli dzellikler
gondermek amaciyla, delta standart sapma (DSTD) hesaplamasi onerilmistir [14]. DSTD hesaplamast; gii¢
kalitesi olay verilerinin ADD detaylarindan hesaplanan STD degerlerinin (STDolay), saf siniis dalga seklinin
ADD detaylarindan hesaplanan STD degerlerinden (STDnoma) ¢ikarilmis halidir. Bu anlatim (3)
denkleminde 6zetlenmistir:

DSTD = STD - STD (3)

Normal Olay

Sekil.4’te gerilim ¢okmesi ve gerilim yiikselmesi olaylarma ait DSTD degerleri grafik iizerinde
gosterilmistir.
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Sekil 4: Gerilim ¢6kmesi ve sigramasi olaylarma ait ADD detaylar1 DSTD degerleri

Sekil.4’ten agikca goriilebilecegi gibi, DSTD islemi sonucunda; yanlis siiflandirilma olasiligi en
yiiksek olan ¢okme ve sigrama olaylarina iliskin, yiiksek oranda ayirt edicilige sahip Oznitelikler elde
edilmistir.

Dalgacik detaylarindan elde edilecek ayirt edici 6zniteliklerin niteliklerini arttirmak amaci ile detay
isaretlerine Entropi 6l¢iitii de uygulanmistir. Entropi genel olarak sisteme ait diizenlilik ya da diizensizlik
kavramlarmin dlciilmesi amaciyla termodinamik alaninda yaygin kullanilan bir bilgidir [9]. Isaret isleme
alaninda kullamilan en 6nemli Entropi hesaplama yontemleri; Shannon, Norm, Esik, Logaritmik Enerji ve
Sure yontemleridir [15]. Bu ¢alismada kullanilan Shannon entropi yontemine ait matematiksel ifade
denklem (4)’te gosterilmistir. Burada s, isareti; s; ise isaretin i. katsayisini ifade etmektedir.

Eg) = - s’ -log ,(s) (log (0)= 0 kabulii yapilmustir.) 4)

Bu calismada 8 seviye ¢ok-coziiniirliik ayristirma neticesinde elde edilen ADD detaylarma ait
Entropi degerleri hesaplanarak her olay verisi i¢in 8 adet 6znitelik elde edilmistir.

Sekil.5’te gerilim ¢cokmesi ve gerilim sigramasi olaylarina ait entropi degerleri birlikte gosterilmistir.
Ayirt edici 6zelligin 5. seviyeden sonra ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.
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Sekil 5: Gerilim ¢okmesi ve sigramasi olaylarma ait ADD detaylar1 DSTD degerleri

3.2 Istatiksel Degerlerden Elde Edilen Oznitelikler

ADD detaylarindan elde edilen toplam 16 adet 6zniteligin yani1 sira her gii¢ kalitesi olay isareti i¢in
ele alarak bir takim istatiksel veriler de edilmis ve ayirt edici 6znitelik olarak kullanilmistir. Tablo 3°te
calismada kullanilan istatiksel ifadeler listelenmistir. Boylece 6zellik uzayina taginan veri sayist 24’e
indirgenmistir. Yani 10kHz 6rnekleme frekansinda 1s igin iiretilen 1x10001 boyutundaki bir olay isareti
1/416 oraninda azaltilarak 1x24 degerine diisiiriilmiistiir.

Tablo 3: Oznitelik Cikarmada kullanilan bazi istatiksel veriler ve a¢iklamalar1

Istatiksel Veriler Aciklama
min Minimum deger
max Maksimum deger
median Dagilimin ortanca degeri
std Standart sapma
mean Ortalama deger
mode Dagilimin tepe degeri
skewness Carpiklik
kurtosis Basiklik

4  EN KUCUK KARELER - DESTEK VEKTOR MAKINELERI

DVM yontemi dis biikey optimizasyonu tabanli yapisal riski minimize etme ilkesine gore ¢oziim
tireten makine 6grenme algoritmasidir [16]. Diger bellek tabanh algoritmalardan aykir1 olarak isleyecegi
veri setine ait herhangi bir dagilim fonksiyonu bilgisine ihtiya¢ duymamaktadir. Bu nedenle DVM veri
dagihmindan bagimsiz bir 6grenme algoritmasi calistirmaktadir [10]. Oriintii tanima ve regresyon
siireclerinde goriintii isleme, hastalik teshisleri ortaya koyan tibbi isaret isleme uygulamalar1 gibi birgok
alanda etkin olarak kullanilmaktadir [17]. Temel olarak istatistiksel 6grenme teorisine dayanir ki bu teori
Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisi olarak da bilinmektedir [17].

DVM temel olarak iki sinift birbirinden ayirmak i¢in ¢aligan bir 6grenme algoritmasidir. Cok siifl
uygulamalarda her biri yine iki sinif i¢in karar veren DVM yapilar1 belli karar mekanizmalari ile egitilerek
calistirilmaktadir [18]. DVM yonteminin amacit smiflart birbirinden ayiracak en uygun hiper diizlemi
belirlemektir. Siniflarin bir birine en yakin olan elemanlar1 lizerinden gegen vektorlere destek vektorler
denir ki nihai amag¢ bu iki siif simirinda bulunan destek vektorler arasi uzakligin maksimize edilmesi
anlayisina dayanmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan simif yapilarmin her
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ikisi i¢cin de DVM tasarlanabilmektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan simiflar icin DVM verileri bir
cekirdek (Kernel) fonksiyonundan gegirerek ¢cok boyutlu uzaya tasir ve bu yeni ortamda belirlenecek bir
ylizey ile veriler dogrusal olarak ayrilabilir [17].

DVM yoénteminde yukarida Ozetlenen optimizasyon islemi kuadratik programlama probleminin
¢cOzlimiinii isaret eder ki matematiksel olarak lineer denklem takimlarinin oldugu bir uygulamaya gore
karmagik ¢oziimler igerir [17]. Bu nedenle DVM yontemine alternatif olarak yine ¢ekirdek (kernel) tabanl
O0grenme algoritmasi sinifina giren EKK-DVM yo6ntemi Suykens ve Vandewalle tarafindan onerilmistir
[18]. DVM yonteminde oldugu gibi dis biikey kuadratik optimizasyon yontemi yerine EKK-DVM’de
dogrusal denklem takimlarinin ¢oziilmesi ile sonuca ulagilmaktadir. Bu 6zelligi ile 6grenme siirecine hiz
katan EKK-DVM yoéntemi de geleneksel yapiya gore bir¢cok uygulamada tercih edilir hale gelmistir. EKK-
DVM ve DVM yapisina ait detayli alt yapi bilgisine [19, 20] ¢alismalarindan ulasilabilir.

5 SONUCLAR

Boliim 2°de detaylar1 verilen matematiksel model tabanli benzetim sisteminden elde edilen gii¢
kalitesi olay verilerine ait detaylar Tablo 2’de detayli olarak gosterilmistir. Bu boliimde, tasarlanan 6riintii
tanima sistemine ait siniflandirma basarimlari detaylandirilmistir. Basarim degerleri EKK-DVM
smiflandiricinin yani sira UOM smiflandirici, IB-YSA smiflandirict yapilar: kullanilarak elde edilmistir.
10-kat ¢apraz dogrulama y6ntemi kullanildig1 i¢in basarim degerleri ortalama degerler ve 10’ luk dizinin en
kii¢iik ve en biiyiik degerleri ile gosterilmistir. Ayrica egitim ve test siireleri de dikkate alinmistir. Benzetim
sonuglar1 2.6 GHz ¢ift ¢ekirdekli ile 6 GB bellege sahip bir bilgisayar kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4’te EKK-DVM, iB-YSA ve UOM siiflandiriciya ait ortalama basarim degerlerini ve dikkate
alinan ortalama ve test siirelerini gostermektedir.

Tablo 4: Oriintii tamma sistemine ait benzetim sonuglari: 50 dB giiriiltii sartinda

Siniflandirici Dogruluk (%) Zaman (S)
Ortalama En yiiksek En diisiik Egitim Test
EKK-DVM 97 98,5 95,4 0,2309 0,1888
IB-YSA 65 74,5 57,3 1,5350 0,9112
UOM 96 97,8 94,1 0,1563 0,0047

Smiflandiric1 basarimlarini etkin bir sekilde degerlendirilmek iizere gercek verilere en yakin sekilde
elde edilmis ve 50 dB sinyal giiriiltii oranina sahip Gaussian giiriiltii eklenerek olusturulmus gii¢ kalitesi
verilerinin siniflandirilmasi ile elde edilen benzetim sonuglar1 incelendiginde basarim olarak 6ne gecen
smiflandirict EKK-DVM tabanlt yapidir. Geleneksel YSA yapisinin bu islem i¢in uygun sonug¢ vermedigi
goriilmektedir. Ayrica egitim ve test siireleri incelendiginde yine IB-YSA siniflandiricinin diger yapilara
gore geride kaldigi goriilmektedir. Siireler acisindan yapilan degerlendirmede UOM yapisi diger
smiflandiricilarin 6niine gegmistir. Egitim ve test siirelerinde EKK-DVM yontemi basarim olarak oniine
gectigi UOM yapisinin gerisinde kalmstir.

Tablo 5°te ayni verilere ait 20 dB sartindaki benzetim sonuglart gdsterilmistir. Giiriiltii degerinin
gercek degerlerin lizerine ¢ikarilarak sistemin daha da zorlandigi bu caligma sartinda siniflandirict
basarimlarinda genel olarak bir diisiis gdzlenmistir. Biitiinciil olarak ele alindiginda bu degisimin kabul
edilebilir sinirlar i¢inde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5: Oriintii tamima sistemine ait benzetim sonuglari: 20 dB giiriiltii sartinda

Swmiflandirici DOgruh,l,k (%) - . Zaman (s)
Ortalama En yiiksek En diisiik Egitim Test
EKK-DVM 94 0,986 0,911 0,2120 0,1766
IB-YSA 0,61 0,6325 0,551 3,0578 0,9010
uoOM 0,95 0,980 0,921 0,0375 0,0027

Tablo 6’da EKK-DVM smiflandiricist kullanildiginda 10 kat capraz dogrulama uygulanan veri
paketlerinden birisine ait bir dogruluk tablosu gosterilmistir. Bu tabloda siniflandirict karar1 ve gergek
verinin siniflar aras1 yorum yaparak ne kadar uyustugunu belirleyebiliriz. Tablodan goriilebilecegi tizere bu
veri paketinin dogrulugu son derece yiksektir. Genel durumda sadece S3 sinifi olarak verilen gerilim
sigramasi olayi ile S7 sinifi olarak verilen gegici salinimlar olayinin bir 6rnekte yanlis ¢ikis olarak tiretildigi
goriilmektedir. Diger tiim siniflar tiimiiyle dogru karar olarak tiretilmistir.

Tablo 6: Bir veri paketine ait sinif dogruluk tablosu
SINIFLANDIRICI KARARI

SINIFLAR [ S1[s2[s3[s4][s5]s6]s7]s8]s9

s1 6| 0lofofoflofofo]o
= S2 o|s8|lofofoflofofo]o
2 s3 ojo|3fofoflo[1]0o]o0
2 s4 ojoflo[3]oflofofo]o
3! S5 ojlofojo|l4fo]o|0]o0O
= S6 ojofloJof[o|le]of[o]o
© s7 ojoflofloflofo[2]0]o

s8 ojoflofof[oflofo][s6]0

9 ojoflofofoflofof[o]e

6 TARTISMA VE DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada, matematiksel modele dayali benzetim sistemi kullanilarak olusturulan gii¢
kalitesi olaylarmin akilli siniflandirmasini gerceklestiren bir Oriintli tanima sistemi gosterilmistir.
Veri setindeki ayirt edici 6zellikleri ortaya ¢ikarmak {izere ADD tabanli ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz
gerceklestirilmistir. Buna ek olarak verilerin bazi istatistiki 6zellikleri de hesap edilmis ve ayirt
edici Ozellik olarak kullanilmistir. Elde edilen bu 6zellikler EKK-DVM ile siniflandirilmis ve
basarim degerlendirmesi IB-YSA ve UOM yontemleri ile yapilmistir. Makalede kullanilan EKK-
DVM yapisina ait sonuglarm diger yontemleri basarim olarak geride biraktig1 gériilmektedir. Siire
olarak ise UOM ydntemi 6n gegmistir.
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