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OZET
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YAPAY ZEKA YONTEMLERI KULLANILARAK ELEKTRIK
TESISLERINDE GUC KALITESI PROBLEMLERININ SINIFLANDIRILMASI
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog¢. Dr. Bahadir AKBAL
2021, 89 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Bahadir AKBAL
Doc. Dr. Nurettin CETINKAYA
Dr. Ogr. Uyesi M. Usame OZIC

Giig sistemlerinin igletilmesinde tiiketiciye ulasan enerjinin kaliteli, giivenli ve kesintisiz olmasi
hedeflenmektedir. Enerji ihtiyacinin her gegen giin artmasi ve bununla birlikte ortaya ¢ikan sorunlarin en
onemli nedenlerden biri de sistemin kararlilik problemidir. Ozellikle niifus ve sanayilesmenin artmastyla
giderek artan enerji talebi gii¢ sistemlerinin daha agir sartlarda ¢alistirilmasini beraberinde getirmektedir.
Bu da hatlarin fazla yiiklenmesine ve iletim hatlarinda sikisikliga neden olmaktadir. Yeni iletim hatlarinin
kurulum maliyetlerinin yiiksek olmasi nedeniyle sistemler maksimum kapasitelerinde ve kararlilik
smirlarinda ¢alistiriimaktadir.

Tez caligmasinda gerilim kararliligini etkileyen faktorler ve bu faktorlerden biri olan giic kalitesi
problemleri iizerinde durulmustur. Problemin tanimlanmasi, ¢6ziimlenebilmesi igin kritik 6nem
tagimaktadir. Bu nedenle MATLAB ortaminda matematiksel esitlikler kullanilarak sebekede gerilim
kararlihigimi bozucu sinyaller modellenmistir. Uretilen sinyallerin siiflandiriimasi ile sebekede meydana
gelen bozunum sinyallerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Olusturulan model ile sistemde meydana gelen
bozukluk tespit edilebildiginden sistemin kararliligin1 saglayacak adimlarin atilmast da kolaylasacaktir.
Siniflandirma isleminde K-En Kakin Komsuluk Algoritmasi (KNN), Destek Vektér Makineleri (DVM),
karar agaglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi makine dgrenmesi yontemleri kullamilmistir. Ozellik
¢ikarma islemi i¢in Fourier Doniisiimii (FD), S-Déniisiimi (SD), Hilbert Huang Déniisimii (HHD),
Dalgacik Doniisiimii (DD, Wavelet Transform) ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD, Discrete Wavelet
Transform) yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada iiretilen sinyallerden 6ncelikle enerji, standart
sapma, mutlak degerin ortalamasi, egrilik, basiklik, ortalama (medyan) mutlak sapma, ortalama frekans,
medyan frekans, toplam harmonik bozulma, rms, rms oraninin tepe biiyiikliigii ve entropi olmak {izere 13
adet 6zellik ¢ikarilip siniflandirma algoritmalarina verilmistir. Ayrica ADD yontemi ile de 6zellik ¢ikarimi
yapilmis ve sonuglar karsilagtirmali olarak verilmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda dalgacik doniisiimii
yapilmadan, 13 adet 6zellik ¢ikarilarak yapilan siniflandirmada Kiibbik DVM ile %94.4 ile en yiiksek
dogruluk bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Déniisiimii, Destek Vektér Makinalari, Gerilim Kararlihigi,
Gii¢ Kalitesi Problemleri, Gii¢ Sistemlerinde Kararlilik, Makine Ogrenmesi, Smiflandirma, Yapay Sinir
Aglart
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CLASSIFICATION OF POWER QUALITY PROBLEMS IN POWER SYSTEMS
USING Al METHODS
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In the operation of power systems, it is aimed that the energy reaching the consumer is of high
quality, safe and uninterrupted. One of the most important reasons for the increase in energy demand and
the problems that arise with it is the stability problem of the system. Increasing energy demand, especially
with the increase in population and industrialization, brings power systems to be operated under more
severe conditions. This causes the lines to be overloaded and congestion in the transmission lines. Due to
the high installation costs of new transmission lines, the systems are operated at their maximum capacity
and stability limits.

In the thesis, the factors affecting voltage stability and power quality problems, which is one of
these factors, are emphasized. Defining the problem is critical for its resolution. For this reason, signals that
disturb the voltage stability in the network are modeled by using mathematical equations in MATLAB
environment. By classifying the generated signals, it is aimed to detect the decay signals occurring in the
network. Since the malfunction in the system can be detected with the created model, it will be easier to
take steps to ensure the stability of the system. In the classification process, both machine learning methods
such as K-Nearest Neighborhood Algorithm (KNN), Support Vector Machines (SVM), decision trees and
Acrtificial Neural Networks (ANNSs) were used. Fourier Transform (FT), S-Transform (ST), Hilbert Huang
Transform (HHD), Wavelet Transform (WT) and Discrete Wavelet Transform (DWT, Discrete Wavelet
Transform) are widely used for feature extraction. In this study, 13 features such as energy, standard
deviation, average of absolute value, curvature, kurtosis, average (median) absolute deviation, average
frequency, median frequency, total harmonic distortion, rms, peak size of rms ratio and entropy were
extracted from the signals produced in this study and given to machine learning classifiers and ANNSs. In
addition, feature extraction was performed with the DWT method and the results were given comparatively.
As a result of the study, the highest accuracy of 94.4% was found with Cubic SVM in the classification
made by removing 13 features without wavelet transform.

Keywords: Artificial Neural Networks, Classification, Machine Learning, Power Quality
Problems, Stability in Power Systems, Support Vector Machines, Voltage Stability, Wavelet Transform
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

AC : Alternatif akim

b : Bias

CA : Yaklagim katsayilart

cD : Detay katsayilar1

DC : Dogru akim

e : Hata

H : Atalet

Hz : Hertz

HiD : Dalgacik filtresi

LoD : Olgeklendirme filtresi

pl, p2, p3 : Aktif giice ait yiik bilesenlerinin orani
P : Aktif glic

Pm : Uretilen giicii

PL : Yikiin giicii

pu : Per-unit

S : GOrliniir gii¢

V1 : Hat bas1 gerilimi,

V2 : Hat sonu gerilimini

o : Senkron makinanin rotorlar1 arasindaki ac1
Om : Motorun i¢ agis1

8y . GeneratOriin i¢ agis1

o, : Generator ile motorun ug gerilimleri arasindaki fark
y : Bagimli degisken

w : YSA i¢in agirlik parametresi

Wg : Senkron hiz

Q : Reaktif gii¢

Kisaltmalar

ADD : Ayrik Dalgacik Doniistimii

BEDS : Batarya Enerji Depolama Sistemleri
CKA : Cok Katmanli Algilayict

dbl, db2, db3,

db4, db8 : Daubechies Dalgacik Tipleri

DD : Dalgacik Doniigiimii

DN : Dogru Negatif

DU : Dagitilmig Uretim

DUK : Dagitik Uretim Kaynagi

DP : Dogru Pozitif

DVM : Destek Vektor Makinalari

EPRI : Electric Power Research Institute
FACTS : Esnek iletim cihazlari

FD : Fourier Doniistimii

FPGA : Alanda programlanabilir kap1 dizisi
GA : Genetik Algoritma

HHD : Hilbert- Huang Doniistimii

iX



KNN
KSFD
MLS
PSO
PSO-DVM
PSS
RBF
SD

SIS
SNR
SSSC
STATCOM
SVC
TCPAR
TCSC
TCVSC
TEIAS
UPFC
YAKD
YN
YP
YSA
ZAKA

: K-En Yakin Komsu Algoritmasi

: Kisa Siireli Fourier Doniistimii

: En Kii¢iik Kareler Yontemi

: Pargacik Siirli Optimizasyonu

: Dalgacik doniisiimii tabanli bir PSO

: Gii¢ Sistemi Dengeleyici

: Radial Basis Function (Radyal tabanli bir ag)
S Doniistimii

: Siral1 fleri Seg¢im

: Sinyal-Giiriiltii Oran1

: Statik Senkron Seri Kompanzator

: Statik Senkron Kompanzator

: Statik Var Kompanzator

: Tristor Kontrollii Faz Ac¢is1 Diizenleyicisi
: Tristor Kontrolli Seri Kapasitor

: Tristor Kontrollii Statik Var Kompanzator
: Tiirkiye Elektrik iletim A.S.

: Birlesik Gii¢ Akis Denetleyicisi

: Yiik Altinda Kademe Degistiriciler

: Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Yapay Sinir Aglar1

: Zaman Alan1 Karakteristik Analizi



1. GIRIS

Sanayilesmenin, teknoloji kullaniminin ve niifusun artmasiyla elektrik enerjisine
olan talep giinden giine artmaktadir. Artan bu talep dogrultusunda gii¢ sistemleri de
genislemektedir. Artan talep ve sebekelerdeki biiyiime neticesinde giic dengesinin
korunmasi, sistemin kabul edilebilir sinirlarda ¢alistirilabilir olmasi1 gerekmektedir.

Tiiketiciye saglanan enerjinin kaliteli, glivenilir ve kesintisiz olmasi kritik 6nem
arz etmektedir. Giiniimiizde iletim ve dagitim sistemlerinde giivenilirlik ¢ok yiiksek
seviyelere erigsmesine karsin sistemde meydana gelen arizalar hem tiiketici tarafinda hem
de sebeke tarafinda sorunlara sebep olmaktadir. Gii¢ sistemi kararliliginin bozulmast,
sistemin giivenli ¢aligmas1 bakimindan énemli bir sorundur. Gii¢ sisteminin kararsizligi
nedeniyle olusan bircok sistem arizasi, sistemin kararli olmasinin 6nemini ortaya
koymaktadir. Bu sorunlara ¢oziim bulunabilmesi i¢in meydana gelen sebeke
bozukluklarinin ¢ok iyi incelenmesi gerekmektedir. Gii¢ sistemlerinde kararlilik gerilim
kararliligi, rotor ac1 kararliligi ve frekans kararliligi olmak iizere 3 alt bashk altinda
incelenmektedir.

Hem c¢evresel etmenler hem de insan saglig1 agisindan fosil yakit kullaniminin
azaltilmasi gerektiginden 6zellikle son yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelim
artmistir. Dagitik liretim olarak adlandirilan, enerjinin tiiketilecegi yerde iiretilmesiyle
daha temiz enerji elde etmeye yonelik caligmalar hiz kazanmistir. Boylece enerji,
uretildigi santralden kilometrelerce uzakliktaki tiiketim merkezlerine uzun iletim
hatlartyla gotiiriilmek yerine, tiiketicinin yogun oldugu yerde iiretilmeye baslanmistir.
Hat uzunlugu azaldigi igin iletim ve dagitim hatlarinda olusan kayiplar ve sebeke
karmasas1 da azalmistir. Literatiirdeki caligmalar incelendiginde dagitik {iretim
kaynaklarinin gebekelere uygun yerde ve biiyiikliikteki entegrasyonu, gii¢ sistemlerinde
ozellikle gerilim kararsizliginin 6niine gegebilmek adina atilabilecek bir adim olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak dagitik tretim kaynaklarinin sebekeye uygunsuz
entegrasyonu, hatlardaki diizensizlikler ve gii¢ sistemlerinde meydana gelen diger gii¢
kalitesi bozukluklar1 gibi sistemi kararsizliga gotiiren olaylara en kisa siirede miidahale
edilememesi durumunda sistemi ¢cokmeye gotiirebilmektedir.

Bu tez calismasinda sistemin kararliligina etkiyen olaylarin siniflandirilmast
amaglanmaktadir. Caligma Matlab ortaminda gerceklestirilmis olup siniflandirilan ariza
sinyalleri matematiksel formiiller iizerinden elde edilerek cogaltilmistir. Calismada

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinalari (DVM, Support Vector Machine),



K- En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN, K-Nearest Neighbors Algorithm), karar agaclari,
rastgele orman algoritmasi gibi makine 6grenmesine dayali cesitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen dogruluk oranlar1 karsilastirmali olarak

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu calismada olusturulan ariza sinyallerinin gesitliligi ve siniflandirma yapilirken
kullanilan algoritmalar literatiirde taranmustir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde
cikarilan ozellik sayis1 ve siniflandirilmasi yapilan bozunumlarin ¢esitliligi bakimindan
calismalarin  smirli  oldugu gdzlemlenmistir. Kaynak aragtirmasi bolimi  gii¢
sistemlerinde kararlilik ile ilgili c¢alismalar ve gii¢ kalitesi bozunumlarinin

siniflandirilmasi ile ilgili ¢alismalar olmak tizere iki alt baslikta incelenmistir.

2.1. Giig Sistemlerinde Kararhhk ile ilgili Cahismalar

Moulin ve ark. (2004) yaptiklar1 ¢alismada oriintli tanima yaklagimi ile gegici
kararlilik analizi yapmislardir. Calismada dogrusal olmayan DVM ve Cok Katmanl
Algilayict (CKA, Multi Layer Perceptron) modellerinden alinan verilerin karsilastirilmasi
yapilmistir. Analitik ¢aligmalarin tek baslarina karsilayamadiklar islevlerin (mevcut
calisma noktast niteliksel degerlendirmesi, istikrar marjlari, giivenlik bdlgelerinin
gorsellestirilmesi, mevcut transfer kapasitesi, onleyici ve diizeltici kontroller, optimum
yiik atma) bu yaklasimla saglanabilecegi, dnemli katkilarda bulunabilecegi belirtilmistir.
DVM siniflandiricida hata oranlariin daha az oldugu goriilmiistiir.

Yalcinoéz ve ark. (2004), gii¢ sistemlerinde gerilim kararliligi ve gerilim
¢okmelerinin CKA tipi YSA kullanilarak incelenmesi tizerinde durmuslardir. Sistemde
generatOrlerin {iirettigi aktif ve reaktif giic degerleri ile generatoriin ¢ikis gerilimleri
YSA’ya giris verileri olarak verilmistir. Tek gizli katmanl ve iki gizli katmanli YSA ile
yapilan kararlilik analizi sonuglar1 ve MATLAB yiik akis1 simiilasyonundan elde edilen
veriler karsilastirilmistir. YSA ile yapilan kararlilik analizinin ger¢ege yakin sonuglar
verdigi ve iki gizli katman topolojisindeki hata oraninin daha az oldugu goériilmiistiir.

Aydn ve ark. (2006), yaptiklari ¢alismada seri kapasitor kullaniminin enerji iletim
sistemlerindeki etkilerini incelemisler. Calismada Powerworld programi kullanilarak, 7
barali bir sistemde 0rnek uygulamalar gerceklestirilmistir. Caligma sonucunda degisik
oranlarda seri kompanzasyon yapilmis bir sistemde, siirekli halde iletim hatlarinin yiik
tasima kapasitesinin arttigi, bara gerilimlerindeki salinimlarin istenen degerler arasinda
oldugu, generatdrlerin rotor agilarindaki salinimlarin ise azaldigi, sistemin hem agisal

hem de gerilim kararliliginin arttig1 goriilmistiir.



Eristi ve ark. (2007), yaptiklar1 calismada gegici rejim bozulmalarinin
siiflandirilmasi igin dalgacik doniisiimleri, DVM, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve
olasiliksal sinir aglar1 kullanarak bir yaklasim sunmuslardir. Gegici rejim bozulmalarini
gosteren 4 farkli bozunum tiirii (¢6kme, sigrama, kesinti, salinimli gegici rejim) ve normal
siniis dalgast1 i¢in siniflama problemi olusturulmustur. Her siifi¢in 1000 veri iiretilmistir.
Her bir periyotun 256 6rnekten olustugu 16 periyot bulunmaktadir. Bu verilerin dalgacik
dontistimleri ve enerji yontemi kullanilarak 6zellikleri ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler egitim
ve test asamalarinda girdi verisi olarak kullanilmistir. Benzetim sonuglarindan DVM ile
en yiiksek basari saglandig1 goriilmektedir.

Eristi ve Demir (2011), yaptiklart ¢alismada bir transformatoér binasinda giig
kalitesi izleme sistemi kurarak dagitim sisteminin gii¢ Kkalitesi parametrelerinin
belirlenmesini amaglamiglardir. Giig kalitesi analizorti ile giig sistemi olaylari izlenmistir.
Elde edilen sonuglar, harmonik igeriklerinin yonetmeliklerle belirlenen sinirlari agtigini
gostermistir. Sisteme bagli floresan lambalarin ve bilgisayarlarin bu durumu tetikledigi
belirlenmigtir. Elde edilen dl¢limler sonucu, aylik olarak ortalama 35 gii¢ sistemi olay1
meydana geldigi ve bu durumlarda 6zellikle arizali fazlarda gerilim seviyesinin oldukca
azaldig1 gozlemlenmistir. Ayrica, kompanzasyon kapasitorlerinin stirekli devreye girip
cikmasi ile ¢ok sayida gecici durum olayr meydana geldigi goriilmiistiir. Calisma
sonucunda gii¢ kalitesinin ve gii¢ kalitesini saglamak i¢in atilacak adimlarin 6nemi
vurgulanmistir.

Kawabe ve Yokoyama (2013), yaptiklar1 arastirmada ¢ok makineli bir gii¢
sisteminin kisa vadeli gerilim kararliligini gelistirmek i¢in yiiksek gerilim sebekesinde
batarya enerji depolama sistemlerinin (BEDS, Battery Energy Storage System)
kullanimini incelemiglerdir. Sistemde ongoriilemeyen sekilde meydana gelen kararsizlik
durumunda i¢in potansiyel bir onlem olarak, kararliliginin iyilestirilmesi igin genis alan
6l¢tim sistemi kullanan yeni bir BEDS acil durum kontrol semasi gelistirilmistir. Genis
alan bilgisini kullanarak, BEDS'ler hem gegici kararliligi hem de kisa vadeli gerilim
kararliligimi yliksek saglamlikla iyilestirebildigi ortaya konmustur. Sonuglar, 6nerilen
yontemle kontrol edilen BEDS'lerin, ii¢ fazli bir topraklama arizasi altinda hem gegcici
durum kararliligint hem de kisa vadeli gerilim kararliigini iyilestirebilecegini
gostermektedir. Onerilen yontemin saglamhigi, diger ariza yerleri de dikkate alinarak
dogrulanmustir.

Gohve ark. (2015), yaptiklari ¢alismada gerilim ¢okmesi meydana gelmeden 6nce

bir uyar1 saglayabilecek gercek zamanli bir izlemeden alinan veriler ile yapay sinir aglari



kullanilarak yapilan tahminler karsilagtirmislardir. Bunun i¢in sistem parametrelerinin
degisiminin gozlenebilecegi ¢ok sayida indeksler degerlendirilmistir. Temel olarak en
zayif hattin (kritik hattin) bulunmas1 amag¢lanmistir. Hat gerilim kararlilik endekslerini
tahmin etmek icin ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 (Feed forward back
propagation artificial neural network) kullanilmistir. Sonuglar goéstermektedir ki
kullanilan yapay sinir ag1 yapisinin tahminleri ile gercek veriler arasinda ¢ok kiiciik, kabul
edilebilir hatalar olugsmustur. Dolayisiyla elde edilen tahminler sayesinde gerilim
¢Okmesini 6nlemek i¢in 6nceden uygun dnlemlerin alinabilecegi vurgulanmistir.

Shukla ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada dagitilmis iiretimin (DU) sayisini,
konumlarii ve mevcut sistemlere entegrasyon i¢in optimal kapasitelerini belirlemek i¢gin
bir yontem onermislerdir. IEEE-33 ve IEEE-69 barali test sistemlerinde degisen ¢alisma
kosullar1 i¢in gii¢ akisi analizi ve dinamik simiilasyonlar yapmislardir. Farkli penetrasyon
seviyelerine sahip iki tip DU (Tip I, sadece aktif gii¢ enjekte eden ve Tip 1l hem aktif hem
de reaktif giic enjekte eden DU) icin c¢alismalar yapilmistir. Onerilen DU'lerin
yerlestirilmesinin ve boyutlandirilmasinin, her iki DG tipine sahip her iki test sisteminde
de tiim penetrasyon seviyeleri icin dikkate alinan tiim performans endekslerini
tyilestirdigi gosterilmistir.

Albatsh ve ark. (2017), Gii¢ sistemindeki en savunmasiz veya en zayif bolgeleri
belirlemek i¢in 4 adet gerilim kararlilik indeksi kullanmislardir. Bu indekslerin gerilim
¢okme noktasina duyarliligina dayali olarak indeksler arasinda karsilastirmali bir ¢calisma
yapmislardir. PSCAD ortaminda tasarladiklar1 IEEE-14 barali test sistemi iizerinde
calismiglardir.  Indekslerin  yiikk artisma  maruz  kaldiklarinda géreceli  olarak
hassasiyetlerinin gozlemlenmesi de saglanmistir. Yapilan gesitli simiilasyonlar ile en
zay1f bolgeler tespit edilmistir. Gerilim kararliligini saglamak adina FACTS veya reaktif
giic kompanzasyon cihazlarinin yerlesiminde de en zayif bolgeler kritik oldugundan
calismada bu cihazlarin nereye yerlestirilecegi konusunda da 6nerilerde bulunulmustur.

Shekhawat ve ark. (2018), yaptiklari ¢alismada gerilim kararlilik indeksleri ile
ilgili 6nemli hususlar tizerinde durmuslardir. Bir sistemdeki zayif baralar1 tanimak i¢in
bir yazilim programi tasarlamislardir. Programin verimliligi IEEE 14 barali ve IEEE 30
barali test sistemlerinde, farkli ylikleme kosullarinda hat kararlilik indeksi ve hizli gerilim
kararhilik indeksi kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen yaklasim, gerilim kararlilik
degerlendirmesinin hizli bir sekilde hesaplanmasini saglamaktadir.

Kyomugisha ve ark. (2021), yaptiklart c¢alismada Uganda Gii¢ Sistemini
MATLAB-PSAT’ta modelleyerek gerilim kararliliginin ve ilgili gelistirme 6nlemlerinin


https://ieeexplore.ieee.org/author/37086833695

bir degerlendirmesini yapmuslardir. Siirekli giic akisi analizi ile zayif baralar tespit
edilmis ve bu baralar Statik Senkron Kompanzatérlerin (STATCOM) kurulumu igin aday
bara olarak tanmimlamuslardir. STATCOM’un beklenmedik durum ve ariza kosullar
altinda sebekedeki gerilim kararliligi tizerindeki etkisi de gozlemlenmistir. Sonuglar,
STATCOM'un dahil edilmesinden sonra bara gerilimlerinin tiimii normale dondiiriilerek
hem ariza sirasinda hem de sonrasinda olast bir gerilim ¢dkmesinin Onlendigini
gostermektedir.

Lokesh ve ark. (2021), ¢oklu sinyal analiz ara¢ kutusunu kullanarak yenilenebilir
DG'lere dayali mikro sebekenin gecici kararliligimi  ve gerilim kalitesini
degerlendirmislerdir. Sistemde 3 faz-toprak arizasi olustugunda sistemin gerilim, bara
frekanst ve rotor hizinin analizi c¢esitli durumlar icin analiz edilmistir. Cesitli
simiilasyonlar sonucu, yenilenebilir DU'lerin sebekeye girmesinin sistemin gegici
kararliligimi tehlikeye atacagi sonucuna varilmistir. Dalga formlarindan ve istatistiksel
verilerden, sebeke baglantili modda mikro sebekenin gecici kararliliginin yiiksek oldugu
goriilmiistiir.

Choudhury ve ark. (2021), 3 faz-toprak arizasina maruz kalan bir elektrik sebekesi
icin Gli¢ Sistemi Dengeleyicisinin (PSS, Power System Stability) ve Statik Var
Kompansatoriin (SVC) koordineli ¢alismasinin yalnizca PSS olan bir sisteme gore farkini
ortaya koymay1 amaglamaktadir. SVC, PSS ile birlestirildiginde yalnizca gii¢ sistemi
gecici durum stabilitesini arttirmakla kalmayip, ayn1 zamanda gerilim regiilasyonunu da
tyilestirdigi gozlemlenmistir. PSS ve SVC'nin birlesik kullanimi durumunda, sistemin
yalnizca PSS kullanimima goére daha hizli tepki verdigi ve gelismis verimlilik ve

giivenilirlige sahip oldugu sonucuna varilmistir.

2.2. Gii¢ Kalitesi Bozunumlarimmin Siniflandirilmasa ile ilgili Cahismalar

Janik ve Lobos (2006), yapmis olduklar1 ¢alismada 5 ana gii¢ kalitesi problemive
saf siniizoid sinyalleri simiile etmislerdir. Alt1 sinifin her biri i¢in 50 adet olmak iizere
toplam 300 adet farkli sinyal iiretildi. Bunlardan on tanesi egitimde kullanilmis, digerleri
test asamasinda uygulanmigtir. Giiriiltiisiiz sinyallerle beslenen Radyal Tabanli bir ag
(RBF, Radial Basis Function) ve DVM siniflandiricilari kullanilarak elde edilen
siiflandirma sonuglari tablolarla verilmistir. DVM smiflandirici, giiriiltii eklendiginde
ve eklenmediginde ayni performansi gosterdigi gorilmistir. DVM siniflandirict,

ozellikle salinimli gegisler icin RBF siniflandiricisindan daha iyi siniflandirma oranlari



gostermistir. Egitim vektorlerinin sayis1 6nceki deneylere kiyasla yari yartya azaldig
goriilmiistiir. Yalnizca bes egitim vektorii kullanarak, RBF ag1 6zellikle yiikselmeler,
diismeler ve salmimli gecisler durumunda Onemli Olgiide daha kotii performans
gostermistir.

Kalyani ve Shanti Swarup (2009), DVM tabanli 6riintii tanima yaklagimini hem
statik hem de gegici giivenlik degerlendirmesi i¢in IEEE 57 barali ve 118 barali standart
test sistemlerine uygulamiglardir. DVM smiflandiricisinin - simiilasyon sonuglari,
geleneksel En Kiigiik Kareler Yontemi (MLS, Method of Least Squares) siniflandiricilar
ile karsilastirilmistir. Ozellik segimi siireci Sirali fleri Se¢im (SIS, Sequential Forward
Selection) yontemi adi verilen basit bir yaklasimla gergeklestirilmistir. Simiilasyon
sonuclari, DVM siniflandiricisinin ¢evrimigi giivenlik degerlendirmesi i¢in uygunlugunu
artirarak daha iyi bir siniflandirma sagladigini kanitlamaktadir.

Eristi ve ark. (2010), yaptiklar1 ¢alismada hem giiriiltiili hem de giiriiltiisiiz
sinyaller lizerinde ¢aligmiglardir. Giig¢ sistemi bozukluklarinin belirlenmesi i¢in dalgacik
doniisiimii ve DVM tabanli bir siniflandirma algoritmasi nerilmistir. Ozellikle, 6zellik
cikarma ve 6zellik se¢imi {izerinde durulmustur. Oncelikle, dzellikler, bozulma sinyalinin
tim ayrisma seviyelerinin dalgacik katsayilari igin farkli teknikler ile elde edilmistir.
Daha sonra, SIS teknigi kullanilarak, ilk asamadan elde edilen 6zellik setinde saglam ve
yeterli 6zellikler se¢ilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin hem giiriiltiisiiz
hem de giiriiltii uygulanmis bozukluklar1 yiliksek dogrulukla simiflandirabilecegini
gostermistir.

Eristi ve ark. (2014), yaptiklari ¢alismada yeni bir ST — ELM Extreme learning
machine tabanli yaklasim Onermislerdir. Calismada MATLAB / Simulink ortaminda
olusturulan 538 gercek PQ olay verisi ve 4920 sentetik PQ olay verisi kullanilmistir.
Onerilen yéntemin farkl giiriiltii kosullar1 altinda performansini test etmek igin 20, 30 ve
50 dB sinyal-giirtiltii oranlarina (SNR) sahip farkli seviyelerdeki giirtiltiiler kullanilmistir.
ELM smiflandiricisinin  performansimi degerlendirmek i¢in 10 farkli siniflandirma
prosediirii belirlenmistir.

Yuanhang ve ark. (2015), yaptiklar1 ¢alismada Relief algoritmasina dayali ¢oklu
DVM ile gii¢ sistemlerinde gegici kararlilik degerlendirilmesi yapmuslardir. Yanlis ve
eksik siniflandirmalarin = oniine  gegebilecek bir yontem Onermislerdir. Yanlis
siniflandirmalar operatdrlerin kararlarinmi ciddi sekilde etkilediginden gii¢ sistemlerinde
giivenlik ve kararlilik acisindan birgok olumsuzluklara sebep olmaktadir. Caligmada

oncelikli olarak giic sisteminin glivenlik siir1 belirlenmeye calisgilmistir. Ariza



senaryolart meydana getirildiginde yanlis siniflandirilan Orneklerin sayisinin onemli
Olciide azaltildig goriilmiistiir. Bu durumun da operatorlerin zamaninda ve etkili kontrol
Onlemleri almalarinda etkili olacagi diistintilmiistiir.

Hao ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada Matlab/Simulink’te IEEE 9 test
modelinin analizine dayanan coklu giic kalitesi bozulmalarinin siniflandirilmasi ve
degerlendirilmesi i¢in zaman alani karakteristik analizi (ZAKA, time domain
characteristic analysis) yontemini ele almislardir. Tiim olagan karmasik gii¢c kesintileri
modelde simiile edilmistir. Bu bozukluklarin tiimii, dogru bir sekilde ZAKA yontemiyle
siiflandirilmis ve degerlendirilmistir. Matlab’tan alinan verilerle karsilastirilarak ZAKA
yonteminin degerlerinin dogrulugu gosterilmistir. Simiilasyon sonuglari, bu yontemin
giic sistemine dayali gii¢ kesintisi smiflandirmasinda da kullanilabilecegini
gostermektedir.

Eristi ve ark. (2016), yaptiklart caligmada giic kalitesi bozukluklarinin
tanimlanmas1 amaciyla ger¢ek zamanli goémiilii bir algilama sistemi Onermektedir.
Gelistirilen algilama sistemi, alanda programlanabilir kap1 dizisi (FPGA, Field
Programmable Gate Array) ortaminda dalgacik doniistimii kullanilarak olusturulmustur.
Bu algilama sisteminde FPGA ortaminda anlik olarak tespit edilen gii¢ kalitesi bozulma
verileri bilgisayar ortamina aktarilmakta, goriintiilenmekte ve kayit altina alinmaktadir.
FPGA tabanli algilama sistemini test etmek, dogruluk oranlarini belirlemek ve basarisini
degerlendirmek i¢in laboratuvar ortaminda gii¢ sisteminin deneysel bir diizenegi
kurulmustur. Bu model {izerinde cesitli gii¢ kalitesi bozulmalar1 olusturulmustur. Bu
calisma kapsaminda onerilen gercek zamanli gii¢ kalitesi bozulma tespit sistemi i¢in elde
edilen sonugclar incelendiginde, donanim ve yazilim tasarimlarinin oldukga etkili, hizli ve
yiiksek basarim performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

Borras ve ark. (2016), tarafindan yapilan ¢alismada Onerilen yontem dalgacik
coklu ¢oziiniirliikk analizi ve DVM’ye dayanmaktadir. 10 adet gii¢ kalitesi bozuklugu
(Harmonikler, sarkmalar, gerilim sigramalari, salimimli gegisler, gerilim dalgalanmalari,
harmonikler ve gerilim ¢okmesi, harmonikler ve gerilim sigramasi, salinimli gegici durum
ve gerilim ¢okmesi, salinimli gegici durum ve gerilim sigramasi, saliimli gegici durum
ve harmonikler) itizerinde gercek zamanli laboratuvar ortaminda deneysel c¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Sistemin farkli giirtiltiilii durumlarda nasil ¢alistigini test etmek i¢in,
30 ila 50 dB SNR degerlerine sahip farkli Gauss beyaz giiriiltii seviyeleri dikkate
almmistir. Bu giiriiltiili kosullarda, yontemin SNR i¢in minimum 34 dB olana kadar

diizgiin ¢alistig1 goriilmiistiir. SNR'si 34 dB veya daha yiiksek olan her sinif bagina 100



adet olmak iizere toplamda 1000 adet test verisi ile test edildiginde %94.2 dogruluk orani
elde edilmistir.

Liguan ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada igerisinde ¢oklu gii¢ kalitesi
bozunumlarinin da bulundugu 11 adet gii¢ kalitesi bozunumunun analizini yapmuslardir.
Ozellikle ¢oklu giic kalitesi bozunumlarinin  smiflandirilmasindaki  dogrulugu
artirabilmek i¢in parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ve dalgacik doniisiimii tabanli yeni
bir yaklasim (PSO-DVM) 6nerilmistir. Sadece DVM ile yapilan siniflandirmalar ile PSO-
DVM yapisiyla yapilan siniflandirmalarin dogruluk oranlarimi karsilastirilmistir. PSO
yaklasiminin DVM ile yapilan siniflandirmanin dogruluk oranlarinda ciddi iyilestirmeler
sagladig1 ve giirtiltiiye direncinin daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Patil ve ark. (2019), yaptiklar1 caligmada bir Oriintii tanima sinir agmnin
Maharashtra State Electricity Transmission Company Limited'den elde edilen 132 kV
veriyolundaki gerilim verilerinde giic kalitesi olaylarini nasil smiflandirabildigini
gostermektedir. Gerilim ¢okmesi, gerilim sigramasi, kesinti ve normal siniizoidal olmak
lizere 4 adet gii¢ kalitesi olaylar1 incelenmistir. %95.2381 smiflandirma dogrulugu elde
edilmistir.

Zhang ve ark. (2020), yaptiklar1 ¢alismada S doniisiimii ve DVM siniflandirict
kullanilarak 6zel yiik tipi giic kalitesi bozulmalarini tanimlamak igin bir yOntem
onermektedirler. Calismada 7 adet giic kalitesi bozuklugu (gerilim ¢okmesi, gerilim
sigramasi, gerilim kesintisi, harmonikler, salinimli gecisler, gerilim sigramasi ve
harmonikli durum, gerilim ¢6kmesi ve harmonikli durum) incelenmistir. Yo6ntemin
dogrulugunu degerlendirmek igin 80 adet egitim sinyali (glrtltiisiiz), 1100 adet test
sinyali (giiriiltiisiiz) olusturulmustur. 40dB, 30dB, 20dB giiriiltii eklenerek test sonuglari
karsilastirilmistir. En yiiksek dogruluk oran1 %99.71 ile 40dB eklenen sinyaller ile elde
edilmistir.

Abdullah ve ark. (2020), yaptiklar1 ¢alismada saf siniizoidal, gerilim ¢6kmesi,
gerilim sigramasi, kesinti, ani yiikselmeler, salimmli gegici durum, harmonik, gerilim
¢okmesi ile harmonikler, gerilim sigramasi ile harmonikler, fliker, gerilim ¢okmesi ile
fliker, gerilim sigcramas ile fliker, salinimli gegici ile gerilim ¢ékmesi, salimimli gegici
durum ile gerilim sigramasi, harmonikli gerilim ¢okmesi, harmoniklerle gerilim sigramasi
ve ¢entik olmak iizere 17 farklh gii¢ kalitesi lizerinde ¢alismislardir. Her sinif i¢in 1000
adet veri olusturulmustur. DVM ve karar agaclari algoritmalarinin dogruluk oranlari
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda saf siniis, fliker, harmonikler, harmonikli gerilim

¢cokmesi ve gegici durumun hatasiz olarak siniflandirildigi goriilmiistiir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Gic kalitesi sorunlar gii¢ sistemlerinin kararliligin1 dogrudan etkilemektedir. Bu
boliimde gii¢ sistemlerinin kararlili@in1 ve kararliligi dogrudan etkiledigi igin gii¢
kalitesini etkileyen faktorlere yer verilmistir. Calismada matematiksel yontemlerle gii¢
kalitesini bozan etkenlerin sinyallerinin iretimi yapilarak gii¢ kalitesini bozan etkenlerin
smiflandirilmas1  yapilmistir. Matematiksel denklemlerden olusturulan sinyallerin
siniflandirilmasi i¢in KNN, DVM, YSA gibi ¢esitli yontemler kullanilmistir. YSA ve
cesitli siniflandirma algoritmalari bu boliimde ayrintili olarak incelenmistir. Sinyal isleme
yontemleri ile ariza sinyallerinden 6zellik ¢ikarma islemleri yapilmistir. Tezin sonraki

boliimlerinde su ana kadar 6zetlenen kavramlarin ayrintili agiklamalar1 yapilacaktir.

3.1. Giig Sistemlerinde Kararhhk

Giig sistemlerinde kararlilik, bir gii¢ sisteminin bozucu bir etkiye maruz kaldiktan
sonra tamimlanan sinirlarda ¢alismasini  devam ettirebilme yetenegi olarak
tanimlanmaktadir (Kundur, 1994). Gili¢ sistemlerinin enterkonnekte yapisinin siirekli
olarak biiylimeye devam etmesi sistemin ¢alisma kosullarinin zorlanmasina sebep
olmaktadir. Bu durum sistemin kararsizlik sinirlarinda ¢alismasina yol agmaktadir. Giig
sistemlerinde kararlilik kavrami hem gii¢ sistemi isletmeciligi agisindan hem de
tiiketiciler i¢in oldukga onelidir. Dolayisiyla sistem gerektiginde anlik olarak talep edilen
giice cevap verebilmeli, bozucu etkilerle karsilastiginda da calisma smnirlari
koruyabilmelidir. Ozellikle son yillarda iilkemizde ve diger iilkelerde yasanan biiyiik
caph elektrik kesintileri ve sebeke ¢okmeleri gii¢ sistemlerinin kararli ¢alismasinin ne
derece Onemli oldugunu ortaya koymustur. Biiylik ve karmasik yapida olan gii¢
sistemlerinin analizi de oldukg¢a zordur. Bu nedenle bilgisayar destekli analiz yontemleri
bliyiik kolaylik saglamaktadir.

Gii¢ sistemlerinde kararlilik rotor a¢1 kararliligi, frekans kararlilign ve gerilim
kararlilig1 olmak iizere 3 ana baslikta incelenmektedir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi her

baslik kendi igerisinde alt dallara ayrilmaktadir.
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GUC SISTEMLERI

KARARLILIGI
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Sekil 3.1. Gii¢ sistemlerinde kararlilik

3.1.1. Rotor ag1 kararhhgi

Rotor agist kararliligi, bir gii¢ sisteminde ¢alisan tiim senkron makinalarin
senkronizmada kalma yetenegidir. Iki ya da daha fazla senkron makina birlikte ¢aligirken,
tiim makinalarin stator gerilimleri ve akimlari ayni frekansa sahip ve her rotorun mekanik
hizi frekansa uyumlu olmalidir. Boylece birlikte c¢aligan tiim senkron makinalar
senkronizmada kalmalidir (Arifoglu, 2020).

Rotor agist kararliliginin temelini anlayabilmek i¢in bir generator ve motordan

olusan 6rnek bir sistem modeli Sekil 3.2°de verilmistir.

Vv I V
Ec 248 1 > 2 Ey 20

Xg | Eh | Xm
(~D——5 1 | —3—m)

Sekil 3.2. Bir generat6r ve motordan olusan sistem modeli

Aktif ve reaktif gii¢lere iliskin denklemler Esitlik 3.1, 3.2 ve 3.3’te verilmistir.

P = ZL%5ins (3.1)
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Q= V—l(V;_VZ) cosd (3.2)
X = Xg +Xp + Xp (3.3)

Verilen esitliklerde P aktarilan aktif gii¢ miktarini, Q reaktif gli¢ miktarini, V1 hat
bas1 gerilimi, V2 hat sonu gerilimini, § senkron makinanin rotorlari arasindaki agisal farki
ve x toplam reaktansi gostermektedir. Sekil 3.3’te generator ve motor gerilimleri

arasindaki bagintiy1 agiklayan fazor diyagrami gosterilmistir.

Sekil 3.3.Fazor diyagrami

Generatorden motora aktarilan gii¢ iki makinenin rotorlari arasindaki agisal farkin
(6) bir fonksiyonudur. Esitlik 3.4’te gosterildigi gibi motorun i¢ agis1 (&,,), generatoriin
i¢ acis1 (64) ve generatdr ile motorun ug gerilimleri arasindaki farkin (65) toplamindan

olusmaktadir. Rotorlar arasindaki agisal farkin denklemi Esitlik 3.4°te verilmistir.

8= 6+ 8, + 6y (3.4)

Sekil 3.4°te giic-a¢1 karakteristigi verilmistir.

Cahsma
Noktasi

2

87

Sekil 3.4. Giig- ac1 karakteristigi (Ova, 2017)
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Sekil 3.4 incelendiginde ac1 0 iken gii¢ iletiminin olmadigi, 2 de iken aktarilan
g g gL, 7

giiciin maksimum oldugu, g ‘ye kadar arttigi g’den sonra ise azaldig1 gorilmektedir.

Bir gii¢ sisteminde her bir makinanin mekanik giris momenti ile elektriksel ¢ikis
momenti arasinda bir denge olmalidir. Sistem bir bozulmaya maruz kaldiginda denge
bozulur makinalarin rotorlar1 hizlanmaya ya da yavaglamaya baslar. Generator gecici
olarak digerlerinden daha hizli hareket etmeye baslarsa generatoriin rotorunun agisal
durumu, daha yavas olan makinanin agisal durumuna gore ileride olur (Arifoglu, 2020).
Agida meydana gelen bu sapma kararsizliga neden olur.

Rotor a1 kararlilig1 kiigiik isaret kararlilig1 ve gecici hal kararlilig1 olmak tizere

ikiye ayrilir.
3.1.1.1. Kiiciik isaret kararhhg (Siirekli hal kararhihgr)

Kiicik bozucu etkiler karsisinda gii¢ sisteminin senkronizmayi koruma
yetenegidir. Sistemdeki yiikler ve iiretimdeki degisimlerden dolay: sistem {izerinde
stirekli olarak meydana gelmektedir. Kii¢iik bozucular iki tiirli siirekli hal kararsizligina
neden olabilirler. Senkronizasyon momentinin yetersiz olmasi nedeniyle rotor agisindaki
artis veya yeterli sonlimleme momentinin olmamasi nedeniyle rotor salinimlarinin

artmasi seklinde meydana gelebilir (Kundur, 1994).
3.1.1.2. Gegici hal kararhihg

Siddetli gegici bozukluklar karsisinda giic sisteminin  senkronizmayi
siirdiirebilmesidir. Uretim birimlerinin kayb, iletim hatlarinin devre dist kalmasi ve
anahtarlama olaylar1 bu gegici kararliligi bozan ariza 6rneklerindendir. Bu tiir arizalarda
sistem cevabi, generatdr rotor agilari, yiik akislari, bara gerilimleri ve diger sistem
degiskenlerinin biiyiik sapmalarina yol acar (Ekinci, 2015).

Generator ataleti, generator yiiklenmesi, ariza siiresince generatdr ¢ikisi (gilic
transferi), ariza temizleme zamani, ariza sonrasi iletim sistemi reaktansi, generator
reaktansi, generator i¢ gerilim genligi ve sonsuz bara gerilimi genligi gibi faktorler de

gecici hal kararliligini etkilemektedir (EI-Sherbiny ve Mehta, 1973).
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3.1.2. Frekans kararhhg

Frekans kararliligi, sistemde meydana gelen bir bozulma nedeniyle iiretim ve yiik
arasinda 6nemli bir dengesizlik olustugunda, gii¢ sisteminin sabit bir frekansta kalabilme
yetenegi olarak ifade edilmektedir. Toplam iiretim kapasitesinin toplam yiikii
dengelemeye caligmasi gibi sorunlar 6nlenmelidir. Bununla birlikte hem {iiretim hem de
talep dinamik olarak degismektedir. Bu durum sistem i¢indeki toplam iiretim ve toplam
talep arasinda bir dengesizlige yol agabilir. Bu dengesizlik bir frekans sapmasi yaratir.
Sapma kabul edilebilir bir araliktaysa, dnemli bir etki olmaz. Ancak belirli bir esigi
gecerse, giic sisteminin ¢alismasini, verimliligini ve giivenligini etkiler duruma gelir.
Ayrica yiiklenme miktarinin diigmesine, iletim hatlarina asir1 yiik binmesine ve koruma
arizalarina neden olmaktadir (Bevrani, 2009).

Temel olarak sistem frekansi, generatoriin hizi ile dogru orantilidir; rotor hizinin
artmasiyla sistemin frekansi artar ve azalmasiyla azalir. Sistem talep arttiginda ise rotorun
hizi1 ve frekans yavas yavas azalir. Benzer sekilde sistemdeki yiikiin azalmasiyla rotorun
hiz1 ve frekans artar. Dolayisiyla liretilen gii¢, talep edilen giic ve giic kayiplarinin
toplamina esit olmalidir; aksi takdirde frekans sapmasi meydana gelir. Sistemdeki frekans
ve giic sapmasi arasindaki iliski Esitlik 3.5°te verildigi gibi salimm denklemi ile ifade

edilebilir.

p __ 2Hd?§
M L= wgdt?

(3.5)

Burada Pw tiretilen giicii, PL yiikiin giiciinii. H ataleti, wg ise senkron hiz1 temsil
etmektedir.

Uretim ve yiik dengesizliginin ortaya ¢ikmasindan sonra, primer frekans kontrolii,
frekans1 gerekli aralikta tutmak i¢in frekans sapmasina tepki verir. Frekans sapmasi hala
sistem gereksinimini karsilayamiyorsa, doner rezervler ve hizli baslatma generatorleri,
frekans1 nominal degere geri yiliklemek i¢in iiretimi artirarak veya azaltarak sonradan
tepki verecektir (Kundur, 1994). Primer frekans kontrolii frekans sapmasi durumunda
milisaniyeler i¢inde etkin olur, 30 saniye i¢inde en yiiksek degerine ulasir ve 0-15 dakika
arasinda bir siirede etkinligi devam eder. Primer frekans kontrolii sistem frekansini geri
yiikleyemeyebilir; bu nedenle, sistem geri yiiklemesi i¢in sekonder frekans kontrolii

gereklidir. Temel olarak, primer frekans kontrolii, kisa vadede frekansi kontrol etmek i¢in
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kullanilirken, sekonder frekans kontrolii sistem frekansinin uzun bir siire boyunca istenen
siirlar1 agmasini 6nlemek igin primer olani yonlendirmek i¢in kullanilir (Undrill, 2019).

Primer ve sekonder frekans kontrol rezervlerinin sistem dengesini saglamaya
yeterli olmadig1r durumlarda Elektrik Piyasast Dengeleme ve Uzlastirma Yonetmeligi
uyarinca dengeleme gii¢ piyasast kapsaminda verilen yiik alma ve yiik atma talimatlari
ile tersiyer frekans kontrolii gerceklestirilir. Sistem dengesinin primer ve sekonder
frekans kontrolii siireleri ile saglanabildigi durumlarda ise sekonder frekans rezervlerinin
bosaltilmasi i¢in uygulanir. Sebeke frekansinin bozulmasini takiben dakikalar ile baslayip
saatlerce siirebilir. Sekil 3.5’te Elektrik Sebeke Yonetmeligi’nden alinan normal isletme

kosullarinda rezervlerin devreye girme siralamasina ait grafik verilmistir.

Tersiyer Kontrol

Sekonder Frekans
Kontrol
Prmer Frakans :
Kontrol ,
r f /

Frakans sapmasmdan
itibarsn gagen zaman

Sekil 3.5. Rezervlerin devreye girme siralamasi (Elektrik sebeke yonetmeligi, 2014).

Tiirkiye Elektrik Sebeke Yonetmeligine gore sistemin 50 Hz olan nominal
frekansinin kabul edilebilir siirlari TEIAS tarafindan 49,5-50,5 Hz araligi olarak
belirlenmistir. Frekans kontrolii i¢in gerekli olan yeterli miktarda gii¢ rezervleri ilgili
yonetmelik geregince yine TEIAS tarafindan saglanmaktadir (Elektrik sebeke
yonetmeligi). Bu rezerv genellikle en biiylik kurulu giice sahip tinitenin devre dis1 kalmas1
g6z oniinde bulundurularak belirlenir ve kesintisiz olarak saglanmasi kritiktir (Tiir ve
ark., 2018).

Frekans kararliliginda meydana gelen problemler iiretim iiniteleri ve ytiklerdeki
degisimlerden  kaynaklanabilecegi  gibi  yenilenebilir  enerji  kaynaklarinin

entegrasyonundan da kaynaklanabilmektedir.

3.1.3. Gerilim kararhh@

Gerilim kararliligi, sistemin bir bozunuma ugradiktan sonra sistemdeki tiim

baralarin tekrar baslangigtaki gerilim kosullarinda ya da kabul edilebilir siirlarda
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calismaya devam etmesidir (Kundur, 1994). Sistemin gerilim kararliligi sinirlar1 0.9-1.1
pu araligidir. Bir gii¢ sistemi, yilik ve {iretim arasinda biiylik bir dengesizlik meydana
geldikten sonra yeni bir denge noktasina ulasamazsa, frekansi azalmaya devam eder ve
sistem frekansi kararsiz hale gelir (Amjady ve Fallahi, 2010). Yiik akisi (gli¢ akis1 olarak
da bilinmektedir) analizi, kararlilik analizi yaparken sik¢a karsimiza gelmektedir.
Literatiir incelendiginde gerilim kararliligina en biiyiik etkisi olan faktorlerden
bazilarmin;
» Gl sisteminin reaktif gili¢ talebinin karsilanamamasi
» Yiikiin cinsi
» Hattin gii¢ transfer kapasitesi
» Giig sisteminin iiretim kapasitesi oldugu gortilmiistir.
Gerilim kararsizligin1 engellemek i¢in ise;
Kompanzasyon sistemleri
Trafo kademe degistiricileri
Otomatik gerilim regiilatorleri
Koruma ve kontrol sistemlerinin koordinasyonu
FACTS cihazlar

YV V. V V V VY

Diisiik gerilim yiik atma gibi yontemlerin kullanildig1 gézlemlenmistir.

3.2. Elektrik Sebekelerinde Gerilim Kararhihg

Bu tez ¢alismasinin konusu elektrik sebekelerinde gerilim kararlilig1 {izerinedir.
Frekans ve rotor ac1 kararliligi daha ¢ok doner makinalarla ilgili oldugundan genellikle
tiretim santrallerini ilgilendirmektedir. Bir gii¢ sisteminin ¢ogunu elektrik sebekeleri
olugturmaktadir. Elektrik sebekelerinde de gerilim kararliligi énemli bir konudur. Bu
nedenle bu tez calismasinda gerilim kararliligina yonelinmistir.

Enerji liretim santralleri ile tiikketim merkezlerinin arasindaki uzakliklar, sistemin
asir1 yikli olmasi, yiik karakteristikleri, trafo kademe ayarlari, kompanzasyon
cihazlarinin 6zellikleri ve yetersizligi, talep edilen reaktif giiclin karsilanamamasi gibi
durumlar gerilim kararsizligina neden olmaktadir. Gerilim kararsizlig1 ¢oziimlenemedigi
taktirde sistemi ¢okmeye gotiirebilmektedir. Gerilim ¢okmesi olay1 baslangicta bolgesel
olarak goriinse de sonrasinda tiim sistemi etkileyebilmektedir.

Gili¢ sistemlerinde gerilim kararliligi analizi yapilirken sistemin kararsizlik

noktasinin ne kadar yakininda oldugu, sistemde olusan kararsizligin nedeni ve nasil
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olustugu sorularia cevap aranmaktadir. En ¢ok kullanilan yaklagimlar dinamik gerilim
kararlilig1 analizi ile statik gerilim kararlilig1 analizleridir. Dinamik gerilim kararlilig
analizi, zaman eksenli simiilasyonlar temeline dayanir ve sistemde olusacak bozunumlar
sonrasinda sistemin uygun bir sekilde isletilmesi yoniinden sistemin yetenegini analiz
etmek i¢in kullanilir. Statik gerilim kararlilig1 analizinde ise gii¢ sisteminde aktif ve
reaktif gli¢ bakimindan zayif bolgelerin, sistemdeki baralarin yiiklenebilirlik limitlerinin
ve sistem ig¢in gerekli olan kompanzasyon cihazlarinin boyutunun belirlenmesi
amagclanmaktadir.

Gerilim kararlilig1 biiylik rahatsizlik gerilim kararliligi ve kiiclik rahatsizlik
gerilim kararlilig1 olmak tizere iki alt baslik altinda incelenebilir.

Biiyiik rahatsizlik gerilim kararlilig: yilik kaybi, iiretim kaybi, sistem arizasi gibi
biiylik bozulmalardan sonra sistemin gerilimini kabul edilebilir sinirlarda tutabilmesidir.
Tiim bu bozucu etkilerden sonra sistem smir degerlerin disina ¢ikmaksizin ¢aligmasini
devam ettirebilmelidir.

Kiiciik rahatsizlik gerilim kararliligi, yiik degisimi gibi kiiciik bozucu etkilerin
ardindan sistemin gerilimini kabul edilebilir smirlarda tutabilmesidir. Biiyiik
rahatsizliklara gore daha sik karsilasilan bu durum karsisinda sistem sorunsuz ¢aligsmasini
ve maksimum gii¢ aktarimini siirdiirebilmelidir.

Gerilim kararlilik problemlerinin analizi ig¢in literatiirde farkli yontemler
onerilmigtir. Statik gerilim kararlilig1 yontemleri gercek zamanli durumlarda kullanilir,
hesaplama stiresi kisadir. Ancak dinamik kararlilik statik kararliliga gore daha dogru
olmasina ragmen sistem ile ilgili daha fazla verinin bilinmesini gerektirmektedir
(Kamaruzzaman ve ark. , 2015). Gerilim kararliligi dinamik bir olay olmasina kargin
genellikle analiz edilirken statik yaklasimlar kullanilmaktadir. Statik gerilim kararlilig
analizi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler;

» P-V ve Q-V egrileri,

» Sirekli gii¢ akis1 yontemi

» Gerilim ¢okme noktasindaki gii¢ akisinin Jacobian matrisinin tekilligine
dayanan yontemlerdir.

P—V egrisi yontemi, gerilim ¢dkme noktasindan once mevcut aktif gii¢ marji
miktarini belirleyerek gerilim kararliligini analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Q-
V egrisi yontemi, istenen gerilimi elde etmek igin yiik ucundaki reaktif giic miktarin
arastirmak icin kullanilir. Jacobian matrisinin modal analizi, gii¢ sistemi kararlilik

analizinde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Gerilim kararliligi ile ilgili yapilan



18

calismalarin biiyiik bir kismi gii¢ akis1 algoritmasina dayali olarak gergeklestirilmektedir.
Yukarida belirtilen tiim analiz teknikleri, bir sistemin tolere edebilecegi maksimum
yiiklemede gerilim ¢6kme noktasini belirlemek i¢in kullanilir. Gerilim ¢6kme noktasi,
arizali bir gii¢ sisteminde, reaktif giicii olmayan bir gii¢ sisteminde ve agir yiikli giic
sistemlerinde meydana gelebilir (Gurusinghe ve Ongsakul, 2012).

Sekil 3.6’da 6rnek bir gii¢ sistemine ait P-V ve Q-V egrileri verilmistir.

=1
—

Vr (pu)
¥r (pa)

i iy
Py (pu) Pmax Qy (pu) Qmax

Sekil 3.6. Giig sisteminde herhangi bir bara i¢in P-V ve Q-V egrileri (Eminoglu ve Hocaoglu, 2005)

Buradaki Pmax Ve Qmax bara yiikiiniin maksimum degerini gostermektedir. Bu
degerlerden daha biiyiik yiik degerlerinde sistemde gerilim kararsizligi olusacak ve yiikte
olabilecek herhangi bir degisim sistemi ¢okmeye gotiirecektir. P-V egrisindeki kritik
noktaya karsilik gelen gilig, baradan ¢ekilecek maksimum aktif yiik miktarimi
belirtmektedir. Egrinin kritik noktasinin {istiinde kalan kisim, sistemin kararli ¢alisma
araligin1 gostermektedir (Baysal ve ark., 2007).

Gerilim kararhiliginin reaktif giigle yakindan iliskili oldugu bilinmektedir ve
gerilim kararlilik sinir1 Q-V egrilerinden direkt olarak elde edilebilmektedir. Q-V egrileri
test barasi veya kritik baradaki reaktif giice karsi gelen gerilimi gosterir. Gerilim
¢okmesini ve sistem kararsizligin1 engellemek icin yapilan analizlerde Q-V egrileri
onemli bir yer tutmaktadir. Gerilim ¢okme riski, sistem gerilimi, Qmax’a karsilik gelen
Viritik noktasindan ne kadar uzaksa o kadar azdir (Ova, 2017) . Sekil 3.7°de isletme

noktasi, Kritik nokta ve gerilim agisindan kararli-kararsiz olan bolgeler gosterilmistir
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Sekil 3.7. Q-V egrisi (Ova, 2017)

3.2.1. Gerilim kararhiligim etkileyen faktorler ve gerilim kararsizhgina karsi

alinabilecek onlemler

Gilig sistemlerinde gerilim kararliligini bozan bir¢ok durum vardir. Gerilim
kararsizligina neden olan baslica etkenler, nedenleri ve alinabilecek 6nlemler bu boliimde

ayrintili olarak agiklanmistir.
3.2.1.1. Yiik karakteristikleri

Gii¢ sistemlerinde kullanilan yiik modelleri gii¢ sisteminin gerilim kararliligini
etkilemektedir. Ozellikle asenkron motorlar, ark firinlar1 gibi dogrusal olmayan yiikler
gerilim kararliligin1 bozmaktadir. Kullanilan yiiklerin biiyiik bir cogunlugu eksponansiyel
(istel) karakteristige sahip olup aktif ve reaktif gii¢ gerilimin iistel bir fonksiyonu olarak
modellenmektedir (Haque, 1996). Bu yiik modelleri igin giiciin aktif ve reaktif

bilesenlerinin genel ifadesi Esitlik 3.6 ve 3.7°de verilmistir.

P = Ry(L)" (3.6)

Q= Qo) (3.7)



20

Burada Po ve Qo yiikte tiiketilen referans aktif ve reaktif giicli, Vo referans
gerilimini, o ve P parametreleri ise yiik karakteristiklerini temsil etmektedir. Bu

parametreler, yiikiin tipine gore farkli degerler almaktadir.

Cizelge 3.1. Cesitli yiiklerin iistel degerleri (Van Cutsem ve Vournas, 1998.)

Yiik Tipi a B
Elektrik Ampulii 1.54 ----
Klimalar 0.5 2.5
Firin Fanlar1 0.08 1.6
Sarj Cihazlar1 2.59 4.06
Elektronik Kompak Floresanlar 0.95-1.03 0.31-0.46
Geleneksel Floresanlar 2.07 3.21

Diger bir yiik modeli ise sabit akim, sabit empedans ve sabit giicii temsil eden ZIP
yiik modelidir (Genet, 2009). ZIP modeli literatiirde yaygin olarak kullanilan ve lineer
olmayan yilik modellerindendir. ZIP modeli i¢in aktif gii¢ ifadesi Esitlik 3.8’de verilmistir.

p1, P2 Ve ps katsayilar aktif giice ait yiik bilesenlerinin oranin1 gostermektedir.

'A% \
P = po[ps (V—O) + P2 (V—o) +ps] (3.8)
3.2.1.2. Sistemde iiretim kaybi veya ani yiiklenmeler

Sistemde c¢alisir durumdaki generator, transformator, hat gibi bir sistem
elemaninin herhangi bir nedenle devre dis1 kalmasiyla, yiikteki artig sistemi kararsizliga
gotiiriir. Ornegin iletim hatlar1, ekonomik ¢alisma icin kararlilik sinirlarinda ¢alistigindan,
bir ariza sonucunda devre dis1 kalabilmektedir. Boyle bir durumda, hatlarin geri kalani
daha fazla yiiklenecektir. Boylece hat empedans degerleri yiikselir ve yiikler i¢in reaktif
gii¢ talebinin hizla artmasiyla hatlardaki reaktif gii¢ ihtiyaci da artar. Sistemdeki asir1

reaktif gii¢ talebi kararsizlik durumunu meydana getirebilir.
3.2.1.3. Sebekenin reaktif gii¢ talebini karsilayamamasi

Yukardaki 6rnek ayn1 zamanda reaktif gii¢ talebinin karsilanamamasi durumu i¢in

de ornek teskil etmektedir. Reaktif gii¢c elektrik motorlari, transformatorler gibi bobinli
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yapilarin miknatislanmasinda kullanilan giigtiir. Aktif is yapmayan ve sadece bu
cihazlarda manyetik alan olusturmaya yarayan reaktif gii¢, hatlarin ve transformatorlerin
gereksiz yliklenmesine sebep olur. Bu da tasinabilecek elektriksel giic miktarini (hattin
gli¢ transfer kapasitesini) azalmasina neden olmaktadir. Ayn1 zamanda sebekede dolasan
reaktif giiclin ¢ok fazla olmasi asir1 1sinmaya neden olmasi nedeniyle gii¢ kayiplarini
artirtr ve hattan gegen akimin artmasi nedeniyle istenmeyen gerilim diisiislerine
dolayisiyla hat sonu geriliminin azalmasina neden olmaktadir.

Bu nedenle asir1 yiiklenmeler, gerilim diismelerinin 6nlenmesi ve sebekeden en
verimli sekilde faydalanilabilmesi i¢in elektrik motorlari, floresan lambalar, bobinler,
kaynak makinalar1 gibi yiiklerin ¢ekmis oldugu reaktif giiclin bu yiiklerin bulunduklari
noktadan veya bunlara en yakin yerden beslenmesi gerekmektedir.

Reaktif giic kompanzasyonu bu durum i¢in kullanilabilecek en etkili yoldur.
Kompanzasyon yontemleriyle akim ve gerilim arasindaki faz farki en ideal olabilecek
aciya getirilir ve sistemi olumsuz etkileyen reaktif giigler sifira yaklastirilir. Boylece gii¢
aktarim kapasitesi artirilmis, giig faktorii (cos ¢) ve gerilim kararliligi iyilestirilmis olur.
Gii¢ faktoriiniin iyilestirilmesine ornek bir giic ticgeni Sekil 3.8’de ve ilgili formiiller

Esitlik 3.9, Esitlik 3.10 ve Esitlik 3.11°de verilmistir.

Qc

Qr>=0Q1- Q¢

Sekil 3.8. Gii¢ faktorii diizeltilmesi

Q,=01— 0, (3-9)
Sy, =/ P? + Q2 (3.10)

cos @, == (3.11)
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Tesis ve isletmelerde reaktif giic harcamasi fazlaysa gii¢ faktorii diiser ve tesis
nominal kapasitesinin altinda ¢aligmaya baglar. Bu durum gerilim diisiimii ve kayiplarin
artmasiyla sonuglanir. Kompanzasyon yapilmasi sonucu gereginden fazla reaktif giic
sistemde tasinmayacaktir. Buna bagl olarak;

. Sebekedeki gii¢ kayiplari azalir,

. Hattan daha fazla aktif enerji iletileceginden iiretim, iletim ve dagitim

sistemlerinin kapasitesi artar ve buna bagli olarak verim yiikselir,

. Sebekenin enerji (gii¢) tasima kapasitesi artar,
. Sebeke iletkenlerinin kesitleri azalir,
. Is1 kayiplar1 azalir.

Sistemdeki gerilimi kontrol etmek igin reaktif giicii telafi edecek ek
cihazlar kullanilmalidir. Bu amaglar i¢in kullanilan cihazlar asagidaki gibi siralanabilir:

Sont  kapasitorler: Giic faktorlinlin = diizeltilmesinde  siklikla  tercih
edilmektedirler. Sistemde farkli noktalara baglanarak iletim ve dagitim hatlarinda
sistemin verimliligine katki saglarlar. Dagitim hatlarinda genellikle reaktif gii¢ liretimi
icin kullanilirken, iletim hatlarinda agir yiik kosullarinda yeterli gerilim seviyelerini elde
etmek i¢in kullanilir (Demirdren ve Zeynelgil, 2004). Maliyetlerinin diisiik olmasi, kolay
tesis edilmeleri ve esnek ¢alismalari en 6nemli avantajlarindandir.

Seri kapasitorler: Seri kapasitorlerin kompanzasyon i¢in kullanilmasi pratik ve
ekonomik bir ¢oziimdiir. iletim hatlarinda endiiktif reaktans1 kompanze etmek igin hatta
seri baglanirlar. Boylece toplam reaktans azaltilarak iletilen maksimum giiciin artmasi ve
reaktif glic kaybinin azalmasi saglanir (Demiréren ve Zeynelgil, 2004). Seri
kapasitorlerin gili¢ dagitim sistemlerinde kullaniminin yami sira, yiikiin dogal olarak
dalgalandig1 bir¢cok uygulamada da kullanilabilirler.

Sont reaktorler: iletim hatlarindaki kapasitif giicii kompanze ederek enerji
sistem verimliligini artirmak i¢in kullanilan endiiktif yiiklerdir. Sebekeye paralel
baglanirlar. Sont reaktorler hattan endiiktif gii¢ cekerek, hat kapasitesinin ¢ektigi kapasitif
giicti baskilar.

Senkron kondansatorler: Gerilim ve reaktif gilic kontrolii saglamak i¢in
kullanilan senkron motorlardir. Senkron makinalar uyarma akimini kontrol ederek hem
endiiktif hemde kapasitif ¢alisabilen AC makinelerdir. Asir1 uyartilmis senkron motor
sebekeye reaktif giic aktarirken diisiik uyartimla senkron motor sebekeden reaktif gii¢
¢ekmektedir (Al Hamrani, 2002).



23

Sebekeye baglanan senkron motor sebekeden bosta calisma kayiplarini
karsilayacak kadar az bir aktif giic ¢ceker ve sebekeye istenen reaktif giicii vererek, bir
reaktif gii¢ iireticisi seklinde ¢alisir. Senkron motor, eger kompanzasyon yapilan sistemde
baska bir amagla kullanilmiyorsa ekonomik degildir (Bayindir ve ark., 2008). Statik faz
kaydirict olan kondansatorler daha ucuz ve bakimlari daha kolay oldugundan dinamik faz
kaydirict olan senkron motorlar genellikle tercih edilmemektedir.

Kondansatorler, statik faz kaydiricilardir. Kondansatorlerin bakim masrafinin
olmamas1 ve ekonomik olmalar1 nedeni ile gliniimiizde reaktif gii¢ kompanzasyonunda
kullanilmaktadirlar. Reaktif giic saglamak amaciyla kullanilan tiim cihazlarin yeri,
koordinasyonu ve kapasitesi olduk¢a dnem arz etmektedir.

FACTS Cihazlar1: Son yillarda gii¢ elektronigi teknolojisindeki gelismelere
bagli olarak FACTS cihazlarma olan ilgi artmigtir. FACTS cihazlan gii¢ akisini kontrol
etme kolaylig1 sagladigindan gerilim kararsizliginin ¢oziimiine katki saglamaktadir.
FACTS cihazlar gii¢ elektronigi tabanli bir uygulama oldugu i¢in diger yontemlere (sont
kapasitor, seri kapasitor, faz kaydirici vb.) gére daha hizlidir (Ertay ve Aydogmus, 2012).
FACTS cihazlar tristér tabanli ve konverter tabanli olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
Konverter tabanli cihazlara SVC, STATCOM, Statik Senkron Seri Kompanzator (SSSC)
ve Birlesik Gli¢ Akis Denetleyicisi (UPFC) 6rnek verilebilirken Tristor Kontrolli Statik
Var Kompanzator (TCVSC), Tristor Kontrollii Seri Kapasitor (TCSC) ve Tristor
Kontrollii Faz Agis1 Diizenleyicisi (TCPAR) tristor kontrollii cihazlardir.

3.2.1.4. Trafolarda kademe degisiklikleri

Diisiik gerilim durumunda transformatorlerde kademe degistirme yapilmasi
gerilim kararsizligina neden olan etmenlerdendir. Dagitim sistemlerinde gerilim
diizenlemesi genellikle yiik altinda kademe degistiriciler (YAKD, On Load Tap Changer)
ile yapilir. Gilinlimiizde hemen hemen tiim biiytik gii¢ trafolarinda Y AKD bulunmaktadir.
YAKD’ler gerilim kararliligim1 bozmadan, kesintisiz ve giivenli bir sekilde gerilim
diizenlemesi yapmakta ve sistemin verimliligini Onemli derecede artirmaktadir.

YAKD’lerin tasariminin ve uygulanmasinin kolay olmasi tercih edilme sebeplerindendir.
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3.2.1.5. Generator reaktif gii¢ sinirlari

Istenen sistem gerilimin elde etmek icin gerilim regiilatdrleriyle generatdriin alan
akimi ayarlanarak generator c¢ikis gerilimi kontrol edilebilir. Bdylece giic sistemine
verilen reaktif gii¢ degeri de kontrol edilmis olur. Sistem gerilimi diiserse, generator,
sistem gerilimini yiikseltme egiliminde olan gii¢ sistemine reaktif gii¢ enjekte edecektir.
Sistem gerilimi yiikselirse, generatoriin reaktif ¢ikisi diisecek ve nihayetinde reaktif giic,

sistem gerilimini diisiirme egiliminde olacaktir.

3.2.1.6. Enerjinin iiretildigi yer ile tiiketici arasindaki uzakhk

Elektrik enerjisinin tiretildigi yer ile tiiketildigi yer arasinda ¢ok uzun mesafeler
olmast iletim hatlarinda reaktif giicin tasinmasmna dolayisiyla da hatlarin,
transformatorlerin gereksiz yiliklenmesine neden olmaktadir. Ancak sistemde reaktif gii¢
ihtiyaci olan yerin yakininda reaktif giiciin tiretilmesi saglandigi taktirde bu sorun ortadan
kalkacaktir.

3.2.1.7. iletim hatlar1 ve trafolarin karakteristikleri

[letim hatlarinin uzunlugu ve kullanilan iletkenlerin &zellikleri de giig sisteminin
gerilimini etkileyen 6nemli parametrelerdir. Havai iletim hatlar1 kapasitif ve endiiktif
karakteristiklerine gore reaktif enerjiyi azaltabilir ya da artirabilir. Yer alt1 kablolu hatlar
ise genellikle normal yiiklerinin altinda yiiklenirler (Yesilbudak ve ark.,2015). Sahip
olduklart yiiksek kapasitif karakteristik nedeniyle genellikle kapasitif reaktif gii¢ cekerler,
bdylece bagli olduklari baralarda ihtiya¢ duyulan reaktif giicli karsilayarak gerilim
kararsizlig1 olasiligini azaltabilirler (Akwukwaegbu ve Ibe, 2013).

3.2.1.8. Koruma ve kontrol cihazlarinin koordinasyon eksikligi

Koruma ve anahtarlama cihazlar1 arasinda kurulacak dogru koordinasyon,
elektriksel donanimin giivenligi ve de giivenilirligi i¢in temel gereksinimlerden biridir.
Cihazlarin uygun olmayan yerlere yerlestirilmesiyle cihazlar arasinda dengesiz bir

koordinasyon meydana gelebilir ve devre dis1 kalabilir.
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Ayrica sistemde meydana gelebilecek asir1 yiiklenmeler sonucunda koruma
sistemlerinin devreye girerek hatlarin devreden ¢ikmasi istenmeyen bir durumdur.
Koruma cihazlarindaki hatali ve istenmeyen agmalar, istenmeyen elektrik kesintilerine
neden olabilmektedir. Dolayistyla bu durum da hem ekonomik kayiplara yol agarken hem

de can ve mal giivenligini olumsuz etkileyebilmektedir.

3.2.1.9. Giig Kalitesi problemleri

Gili¢ elektronigi tabanli elemanlarin kullaniminin artmasi elektrik yiiklerinin
dogasinin tamamen degismesine yol agmustir. Bu yiikler gii¢ kalitesi sorunlarinin ana
nedenlerinden biridir. Dogrusal olmamalari nedeniyle gerilim dalga bigiminde
bozulmalara neden olmaktadir. Giig kalitesi problemleri de dogrudan sebeke kararliligini
etkilemektedir. Giig kalitesi problemlerinin tespiti ve analizi iyi yapildig1 taktirde sebeke
kararliligina da katkisi biiyiik olacaktir.

Elektrik enerjisine olan talepteki hizli artisa ragmen elektrik iiretim, iletim ve
dagitim altyapisinin paralel hizla gelisememesi elektrik sebekelerinde gii¢ kalitesi
problemlerinin goriilme sikliginin artmasina neden olmustur. Gii¢ kalitesi sorunlarinin
diizeltilememesi durumu ise sistemi kararsizliga siiriikleyen bir etmen olarak karsimiza

cikmaktadir.

3.3. Gii¢ Kalitesi Problemleri

Gli¢ kalitesi degiskenlerinin durumunun, mevcut standartlarca siirekli olarak
izlenmesi icin TEDAS Genel Miidiirliigii’nde Milli Gii¢ Kalitesi Izleme Merkezi
kurulmustur. Boylece gii¢ ve gii¢ kalitesi verilerinin siirekli olarak 6lgtimleri yapilip kayit
altina alinmakta ve degerlendirilmesi saglanmaktadir. Elde edilen verilerden yola
cikilarak problemli noktalar tespit edilebilmektedir.

Glig kalitesinde mevcut standartlar Sekil 3.9°da 6zetlenmistir.
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Enerji Kalitesi Degerlendirilmesi Test ve Olgiim Yontemi Standartlar:
TS EN 50160: Elektrik dagitim sebekelerindeki EN 50160-4-7: Harmonik 6l¢timii
gerilim karakteristikleri
EN 50160-4-15: Flicker 6l¢timii

IEC 62749-Ed.2: Giig kalitesi degerlendirilmesi EN 50160-4-30: Giic kalitesi 6l¢tiim metodlari

L Gi¢ Kalitesinde Mevcut Standartlar J

. Veri Algverisi ve Haberlesme Standartlan
Uriin Standartlar:
IEC 61850-90-17: Taniml1 haberlesme protokolii
TEC 62586-1: Uriin standart:
IEEE 1159.3 PQDIF Olgiim verileri
IEC 62586-2: Fonksiyonel test vbe belirsizlik
gereksinimleri IEEE C37.111 ve IEC 60255-24 COMTRADE (ariza
kayaitlarr)

Sekil 3.9. Giig kalitesinde mevcut standartlar

Gilig sistemlerinin gii¢ kalitesi agisindan izlenmesi ve sistemdeki hatalarin tespiti,
dagitim ve iletim sistemi operatorleri igin biiylik 6neme sahip bir konudur.
Glig kalitesi olaylariin siniflandirilmasimi IEEE 1159-2019 standardinca 7 ana

kategori altinda inceleyebiliriz. Bu kategoriler Sekil 3.10’da gosterilmistir.

Kisa Siireli Degigimler Uzun Siireli Degisimler

Gegici Rejim Olaylar (\
____._.—-—-—-) Dalga Formu Bozukluklar

Giig kalitesi olaylarimn
siniflandirilmasi

Gerilim Dengesizligi - .. .
Gerilim Degisimleri

Frekans Sahmmlary

Sekil 3.10. Giig kalitesi olaylarmin siniflandirilmasi

Gegici Rejim Olaylar: Gii¢ sistemlerinde anahtarlama olaylar1 ve yildirimdan
kaynakli durumlarda meydana gelebilen ani degisikliklerdir. ns, pus mertebelerinde

olusabilirler. Salinimli ya da darbe seklinde karsimiza ¢ikabilir.
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Gegici rejim olaylarina sebep olan durumlar;
e 3-faz, fazlar arasi, faz-toprak arizalari,
e Seri ve sont kondansator banklar1 ve sont reaktdrlerin anahtarlanmast,
e Transformatorlerin devreye alinip ¢ikartilmas,
e Kesicilerin agilip kapanmast,
e Yiklerin devreye girip ¢ikmast,
e Yildirim diismesi olarak siralanabilir.

Kisa Siireli Degisimler: Sebekedeki arizalardan kaynakli kesinti, gerilim
¢Okmesi ve gerilim yiikselmesi olarak karsimiza ¢ikabilen olaylardir.

Kisa siireli gerilim degisimleri;

e Bakim proseslerinin diizgiin uygulanmamasi,

e Giig sistemlerindeki hatalar,

e Ekipman yaslanmasi,

¢ Yol verme akimlar1 yiiksek olan yiiklerin devreye alinmast,
e Dagitim sistemindeki baglant1 kopukluklart,

e Yanlis manevralar gibi nedenlerden kaynaklanabilmektedir.

Uzun Siireli Degisimler: 1 dakikadan uzun siiren gii¢ frekansindaki efektif deger
degisimlerini ifade eder. Sistemdeki yik degisikleri ile anahtarlamalardan
kaynaklanmaktadir. Kesintiler, diisiik gerilimler, asir1 gerilimler ve asir1 akimlar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Gerilim Dengesizligi: 3 fazli gii¢ sistemlerinde her faza ait gerilim genlik
degerleri birbirine esit ya da ¢ok yakin olmalidir. Fazlar arasindaki gerilimlerin genlikleri
arasinda fark olmasi durumu gerilim dengesizligi olarak tanimlanmaktadir. Bir faz diger
fazlara gore daha fazla yiiklendiginde, bu fazdaki gerilim daha diisiik olur. Gerilimi diisiik
olan fazdan beslenen transformatdrlerin ve ii¢ fazli motorlarin galisirken daha fazla
isinmasina, normalden fazla giiriiltii ¢ikarmasina, asir1 derecede titresmesine ve
arizalanmasina neden olabilir. Gerilim dengesizligini degerlendirebilmek icin simetrili
bilesenler yontemini bilmekte fayda vardir.

Dalga Formu Bozukluklari: Saglikli bir gii¢ sisteminde gerilim ve akim dalga
formlar1 periyodik siniizoidal formda olmalidir. Sebeke frekansinda, olmasi gereken
dalga formundan uzaklagsmasiyla ortaya ¢ikan bozulmalardir. Sekil 3.11°de gosterildigi

gibi 5 baslik altinda incelenebilmektedir.
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DC Bilesen

Dalga Formu
Bozukluklan

Sekil 3.11. Dalga formu bozukluklari

DC Bilesen: AC gii¢ sisteminde DC gerilim veya DC akim bilesenin yer almasi
durumudur. Dengesiz ¢alisan gii¢c konvertorleri veya yarim dalga dogrultucular nedeniyle
olusur ve gii¢ transformatdrlerini doymaya gotiirebilir.

Harmonik: Gerilim veya akim dalga seklinin saf siniizoidal halden sapmasidir.
Giig sisteminde artan gii¢ kayiplarina, gerilim diisiimlerine ve elektrik sisteminin verimli
kullanilamamasina sebep olur.

Ara harmonik: Temel frekansin tam say1 kati olmayan bir frekans bilesenidir.
Ara harmoniklerin etkilerinin ¢ogu harmoniklerin etkilerine benzer, ancak bazilari
periyodik olmayan dogalari nedeniyle ara harmoniklere 6zgiidiir. En temel iki etkisi 1s1kta
titreme (light flicker) ve iletisim hatlarinda olusturdugu parazitlerdir.

Centik: 3 fazli kontrollii veya kontrolsiiz dogrultucularin sebep oldugu
gerilimdeki bir bozulma olay1 olarak tanimlanmaktadir.

Giiriiltii: Gli¢ sistemlerinde istenmeyen, yiiksek frekansli bozulmalardir.
Harmonik veya gecici olay olarak tanimlanamayan bozunumlari igermektedir.
Mikroislemciler veya programlanabilir kontrolorlerin ¢alismasini bozabilir.

Gerilim Degisimleri: Uzun siireli ve kisa stireli gerilim degisimleri olarak ikiye
ayrilmaktadir. Uzun siireli gerilim degisimleri gerilimin efektif degerinde 1 dakikadan
uzun siiren degisimlerdir. Kisa siireli gerilim degisimleri, ani olusan olaylar etkisi ile
yarim periyotla 1 dakika arasinda etki siiresine sahip gerilimdeki degisimler olarak
tanimlanabilir.

Uzun stireli gerilim degisimleri genellikle sistemdeki yiik degisimlerinden ve
sistem anahtarlama islemlerinden kaynaklanir. Kisa siireli gerilim degisimlerine ise

genellikle ariza kosullar1 neden olur. Biiylik yiiklerin enerjilendirilmesi veya giic
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kablolarinda gevsek baglantilar nedeniyle olusabilmektedir (IEEE Power and Energy
Society, 2019).

Frekans Salinmmlari: Giic¢ sisteminin calisma frekansinin, belirlenmis nominal
degerden sapmasi olarak tanimlanir. Gii¢ sistemindeki talep edilen gii¢c miktari ile iiretilen

giic miktarinin uyusmamasindan kaynaklanabilmektedir.

3.3.1. Giic kalitesi olaylarinin siniflandirilmasi

Gli¢ kalitesi olaylarinin meydana gelmesi elektriksel cihazlarin arizalanmasina,
Omiirlerinin kisalmasina veya tamamen zarar goOrmesine, sistemin verimliliginin
diismesine ve sistemin kararliliginin bozulmasina neden olabilmektedir. Dolayisiyla gii¢
kalitesi problemlerinin ¢oziimlenebilmesi i¢in 6ncelikle problemin ¢ok iyi tanimlanmast,
sebeplerinin belirlenmesi ve siniflandirilmasi gerekmektedir.

Calismada gerilim ¢okmesi, gerilim sigramasi, gerilim kesintisi, harmonik, fliker,
saliimli gecici durum, darbeli gecici durum, harmonikli gerilim ¢okmesi, flikerlt gerilim
¢okmesi, harmonikli gerilim sigramasi, flikerli gerilim sigramasi kesinti ile harmonigin
ayn1 anda olustugu durum ve normal siniis sinyali olmak tizere 13 gii¢ kalitesi problemi

tizerinde durulmustur. Bu problemlerin olugsmasina neden olan durumlar incelenmistir.

Gerilim Cokmesi

Gerilim ¢okmesi, sebeke frekansinda galigsan bir gii¢ sisteminde 10ms-60s zaman
araliginda sinirh olmak kaydiyla, gerilimdeki 0.1-0.9 pu arasinda meydana gelen azalma
olarak tanimlanir (IEEE Power and Energy Society 2019). Gerilim ¢okmeleri genellikle
sistem arizalartyla iliskilidir. Iletim ve dagitim hatlarinda olusan kisa devreler, biiyiik
giiclii yiiklerin anahtarlanmasi, kapasitorlerin devreden c¢ikarilmasi, asir1 yiiklenmis
devreler ve biiyiik giiclii motorlarin devreye girmesi gibi olaylar gerilimin ¢okmesine
neden olurlar. Atmosferik kosullar (yildirim diismesi, siddetli riizgar, buz), hayvan
temast, izolatorlerin kirlenmesi, ingaat kazalari, motorlu ara¢ kazalari, diisme veya agac
dallarina temas da gerilim diismelerine neden olabilir. Bu tiir arizalar 3 faz, faz-faz veya
faz-toprak seklinde olabilir. 3 fazli arizalar en siddetli olanlar olmasina karsin meydana
gelme sikligi bakimindan daha az goriilmektedir. Sebeke sistemindeki faz-toprak
arizalari, bir endiistriyel tesisteki gerilim ¢okmelerinin en 6nemli nedenlerinden birisidir

(Alonso Orcajo ve ark., 2005). EPRI (Electric Power Research Institute) ¢alismasindan



30

elde edilen 6n sonuglar, anlik gerilim ¢Okmelerinin en onemli nedeninin yildirim
carpmalar1 oldugunu gostermektedir. Gerilim ¢okmelerinin ¢ogunda, paralel fiderlerde
gerilim nominal degerin yaklasik %80'ine diiserken, arizali fider daha az bir diisme
degerine sahip olabilir veya ariza giderilemezse bir kesintiye neden olabilir.

1 dakikadan uzun siiren gerilim ¢okmeleri, tipik olarak gerilim dizenleme
ekipmani tarafindan kontrol edilebilir ve sistem arizalar1 disinda ¢ok ¢esitli nedenlerle
iliskilendirilebilir. Gerilimin ¢okmesiyle, baz1 ekipmanlara ihtiya¢ duyduklar1 gerilim
miktar1 saglanamayabilir ve performanslari etkilenebilir (Krarti, 2018).

Gerilim ¢okmesinin biiyiikligii sebeke empedansi, ariza olusum mesafesi, ariza
yerindeki gerilim seviyesi, ariza aninda bagl yiikler ve gii¢ sistemindeki reaktif giic
bilesenlerinden kaynaklanan gerilim iyilestirmesi gibi bir¢ok faktore baghdir. Gerilim
¢Okmesinin siiresi, donen yiiklerin dinamigi, sistem empedansi ve ariza giderme siiresi
tarafindan belirlenir (Sivaraman and Sharmeela, 2021).

Gerilim ¢okmesi olay1r kisa devre giiclinlin arttirilmasi, koruma cihazlarin
selektivite ayarlarinin degistirilmesi kaynaktan gecici olarak baglantiy1 a¢ma
operasyonlartyla ¢oziimlenebilir. Ek olarak (Saidian ve ark., 2010)’da yapilan ¢alismaya
gore farkli boyutlardaki dagitik iiretim kaynaklarmin (DUK) sebekeye entegre
edilmesiyle DUK’nin boyutu biiyiidiikge baralardaki gerilim ¢okmelerinin iyilestigi
gbzlemlenmistir.

Sekil 3.12’de olusturulan gerilim ¢okmesi i¢in sinyal Ornegi verilmistir.
Olusturulan sinyallerde x ekseni sinyalin uzunlugunu belirtmekte olup sinyal uzunlugu

1024 olarak belirlenmistir. Y ekseni ise pu cinsinden ifade edilmistir.
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Sekil 3.12. Gerilim ¢okmesi
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Gerilim Sigramasi

Gerilimin rms degerinde 1.1 ile 1.8 pu arasinda artig olarak tanimlanir (IEEE
Power and Energy Society, 2019). Gerilim sigramalari, gerilim ¢6kmeleri kadar sik
goriilmezler. Faz-toprak kisa devre arizasi sirasinda arizasiz fazda gecici gerilim
yiikselmesi olabilir. Ayrica biiyiik yiiklerin anahtarlanmasinda ve biiyiikk kapasitor
banklarinin enerjilendirilmesinde de gerilim sigramalari meydana gelebilmektedir. Sekil

3.13’te gerilim ylikselmesi i¢in sinyal 6rnegi verilmistir.

T _

0 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 3.13. Gerilim sigramasi

Gerilim Kesintisi

Bir veya daha fazla fazda besleme geriliminin kaybolmasi olarak
tanimlanmaktadir. Kesintinin siiresi bakimindan incelendiginde anlik gerilim kesintisi,
gecici gerilim kesintisi, siirekli gerilim kesintisi olarak siniflandirilmaktadir.

Sekil 3.14°te gerilim kesintisi sinyal 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.14. Gerilim kesintisi

Harmonik

Glig sistemlerinin saglikli ¢alisabilmesi i¢in iiretilen gerilim ve akimin siniizoidal
formda olmasi gerekmektedir. Ancak giliniimiizde modern elektrikli ekipmanlar, yari
iletken teknolojilerinin kullanildig1 giic elektronigi cihazlar: ve dogrusal olmayan yiikler
sebebiyle siniizoidal olmayan, yiiksek frekansli dalga formlar1 goriilebilmektedir. Bu
bozulmalara harmonik adi verilir.

Harmonikler, gii¢ sistemlerinde gerilim diistimlerine, kayiplara, kesicilerin hatali
calismasina, motorlarda sarsintt ve verim diisimiine, hassas elektronik cihazlarin
bozulmasina, kompanzasyon sistemlerinin asir1 yiiklenerek arizalanmasina varincaya
kadar bir¢cok ekonomik ve teknik probleme yol acarlar. Harmoniklerin elimine edilmedigi
sistemlerde olusan gerilim diigiimleri ve kayiplar, verimliligi diigiirmekle birlikte sistem
giivenligini de riske atarlar. Esitlik 3.12 ve Esitlik 3.13’te harmonikli sistemler i¢in gii¢

formiilleri ve Sekil 3.15°te harmonikli sinyal 6rnegi verilmistir.

S = /P2 + Q2 + D2 (3.12)

Qr = \/Qf + szl (3.13)

Verilen esitliklerde Q1 temel bilesen reaktif giiciinii, Qn harmonik reaktif giicii, Q

toplam reaktif giicti, D ise distorsiyon (bozulma) giictinii temsil etmektedir.
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Sekil 3.15. Harmonik

Harmoniklerin sisteme verdigi zararlar asagida siralanmustir.

Kondansatorlerin, transformatorlerin, baralarin ve kablolarin agir1 1sinmasi

Isinmalar sonucunda motor ve kondansator dmriiniin kisalmasi

Merkezi ve uzaktan kumanda alicilarinin hatali ¢alismasi

Gerilim diismelerinin artmasi

Sebekede beklenmeyen ve 6nceden kestirilemeyen rezonanslarin olusmast

Trafolarda kayiplarin artmasi ve izolasyonun zorlanmasi

Generator ve sebeke gerilimi dalga seklinin bozulmasi

Kesintisiz gii¢ kaynaklarinda yasanan verim kayiplar

e Kompanzasyon tesislerinin asir1 reaktif yiiklenmesi

Kesici kesme kapasitesinin etkilenmesi

Giig faktorii degisimi

Sebekede rezonans olaylari, rezonansin neden oldugu asir1 gerilim ve akimlar

Akkor flamanli lamba Oomiirlerinin kisalmasi

Olgii sistemlerinin ve sayaglarin hatali calismasi

Gli¢ kondansatorlerinde gii¢ kayiplari, delinmeler ve patlamalar

Sesli ve gorintiilii iletisim araglarinda parazit
Harmonikleri elimine etmek i¢in harmonik filtreleme yapilmasi gerekmektedir.

Pasif ve aktif filtreler olmak iizere 2 ¢esit harmonik filtre mevcuttur.
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Fliker

Giig sistemi nominal frekans ve gerilimde ¢alisirken, gerilimin ¢esitli nedenlerden
dolay1 daha diisiik bir frekansta ve genlikte salinmasinin sonucu olarak olusmaktadir.
Yani gerilimin tepe genliginin salinmasi1 durumudur. Ozellikle ark ocag: gibi ani degisen
yiikler s6z konusu oldugunda baradaki gerilim belli sinirlar igerisinde salinmaktadir. EN
50160 standartlarmma gore Olgiim siiresinin %95’inde gerilim dengesizligi %2’yi
gecmemelidir (Aric1 ve Iskender, 2020). Baranin kisa devre giiciiniin degerlendirilmesi,
bara icin baska ¢oziimler bulunmasi gerekmektedir. Flikerin biiylkligi, gerilimin ne
kadar degistigine ve bu degisimin frekansina baglidir.

Fliker, lambalarda parlakligin dalgalanmasina, manyetik ¢ekirdege sahip
cihazlarda arizalara ve elektrik motorlarinda hiz degisimlerine neden olmaktadir. Sekil

3.16°da fliker i¢in sinyal 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.16. Fliker

Salinimh Gegici Durum

Gerilim, akim veya her ikisinin kararli durum kosullarinda hem pozitif hem de
negatif polarite degerlerini igeren ¢ift yonlii ve ani bir frekans degisikligidir. Bir saliniml
gecici olay, anlik degeri polariteyi birden ¢ok kez hizla degistiren ve normal olarak bir

temel frekans dongiisii i¢inde azalan bir gerilim veya akimdan olusur. Salinimhi gegici
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olaylar biiyiikliigt, siiresi ve spektral igerigi ile tanimlanir. Gegici olaylar neredeyse her
zaman bir tiir anahtarlama olaymdan kaynaklanir. Yiiksek frekansli salinimli gegici
olaylar, genellikle bir darbeli gegici olaya yerel bir sistem yanitinin sonucudur (IEEE
Power and Energy Society, 2019).

Salinimli gecici olaylar kapasitér banklarinin devreye alinmasi, biiyiik yiiklerin
devreden ¢ikarilmasi, hatlarin veya transformatorlerin enerjilendirilmesi sonucunda

olusmaktadir. Sekil 3.17°de salinimli gegici durum igin sinyal 6rnegi verilmistir.

|

15 . ' . . '
0] 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 3.17. Salinimlt gegici durum

Darbeli Geg¢ici Durum

Darbeli gegici olay, gerilim, akim veya her ikisinin nominal durumundan, tek
yonli, ani bir frekans degisikligidir. Darbeli geg¢ici durumlar tepe degerleri, yiikselme ve
azalma stireleri ile karakterize edilir. Darbeli gegici durumlara sebep olan en yaygin neden

yildirimdir. Sekil 3.18’de darbeli gegici durum igin sinyal 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.18. Darbeli gecici durum

Gerilim Cokmesi ve Flikerli Durum

Motorun c¢alistirilmasi, aralikli yiikler, ark ocaklart ve sistem arizasi gibi
durumlarin spesifik kombinasyonu ile meydana gelebilmektedir. Sekil 3.19°da gerilim

cokmesi ve flikerli durum i¢in sinyal 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.19. Gerilim ¢okmesi ve flikerli durum
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Gerilim ¢okmesi ve harmonikli durum i¢in 6rnek sinyal Sekil 3.20’de, gerilim
sigramasi ve harmonikli durum i¢in Sekil 3.21°de, gerilim si¢ramasi ve flikerli durum igin

Sekil 3.22’de ve kesinti ve harmonikli durum igin ise Sekil 3.23’te verilmistir.

03 . . . . .
o} 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 3.20. Gerilim ¢okmesi ve harmonikli durum
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Sekil 3.21. Gerilim sigramasi ve harmonikli durum
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8] 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 3.22. Gerilim sigramasi ve flikerli durum
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Sekil 3.23. Kesinti ve harmonikli durum

3.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Yapay zekanin alt dali olarak nitelendirebilece§imiz makine 6grenmesinde
makinelerin insan destegi olmaksizin 6grenmesi ve karar verebilmesi amaglanmaktadir.
Yapay zeka ile makine Ogrenmesi anlam agisindan benzerlikler gosterse de farkl
kavramlardir. Yapay zeka, bilgisayarlarin insan zekasini taklit etmesini saglamayi
hedeflemektedir. Sekil 3.24’te yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme

arasindaki iliski gosterilmistir.



39

Yapay Zeka

e Makine
Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.24. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki

Makine 6grenmesi ise kendisine sunulan veriler ve parametreler ile kendini egitip
insanlarin yapabileceginden daha iyi ¢ikarimlar yapabilen sistemlerdir. Egitim icin
kendisine sunulan verilerden Ogrenir, tahmin modellerini olusturur ve daha once
gormedigi yeni verilerle karsilagtiginda bunlar i¢in bir sonug iiretir. Veri miktari, sonucu
daha dogru tahmin eden, daha iyi bir model olusturmaya yardimeci olmaktadir. Sekil

3.25’te makine 6grenmesinin genel yapisi gosterilmistir.

~
o . .. . . Ogrenilen ¢ikti
g Asamasi = : * i
Egitim Asamas Egitim verisi Ogrenme Algoritmas: (Etiket)
—
~
- Yeni veri Model Tahmin Sonu
Test Asamasi (Test verisi) . ¢
—

Sekil 3.25. Makine 6grenmesinin genel yapisi

Makine Ogrenmesi, Ogrenme algoritmalarina bagli olarak Sekil 3.26’da

gosterildigi gibi alt kategorilere ayrilmaktadir.
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Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Regresyon Smiflandirma ‘ Kiimeleme J ‘ Boyut Azaltma ’
f Dogrusal Destek Vektor
Regresyon Makineleri
Coklu Dogrusal Diskriminant
Regresyon Analiz )
Dogrusal Olmayan En Yakin Komsu
Regresyon Algoritmasi
Karar Agaclari Naive Bayes
Karar Agaglar
.
Rastgele Orman

Sekil 3.26. Makine 6grenmesi algoritmalari

3.4.1. Denetimli 6grenme

Modele giris verileriyle birlikte etiketlenmis ¢ikt1 verilerinin de verildigi 6grenme
cesididir. Modele hem etiketlenmis olan ¢ikt1 verileri hem de giris verileri birlikte
verilerek once egitilir sonrasinda ise benzer giris verileriyle test edilir. Etiketler aslinda
¢ikt1 olarak almay1 amagladigimiz sonuglardir. Model kendi elde ettigi sonuglar ile etiket
degerlerini karsilagtirarak hatalart bulur ve model iizerinde diizenlemeler yapabilir.
Denetimli 6grenme algoritmast genellikle tahmin ve simiflandirma problemleri i¢in
kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmeye gore daha basit ve giivenilir bir yapiya sahiptir.
DVM, YSA, regresyon, rastgele orman algoritmasi gibi algoritmalar kullanilmaktadir.

Regresyon: Bir bagimli degisken (y) ile diger bagimsiz degiskenler (xq, x5, ...)
arasindaki iliskiyi agiklamaktadir. Bu yontem genellikle degiskenler arasindaki neden-
sonug iligkisini tahmin etmek amaciyla kullanilir. Regresyon analizi, bagimsiz
degiskenlerden bazilar1 degistiginde bagimli degiskendeki degisimi anlamamiza yardimci
olmaktadir. Genel amag agirlik (w) parametrelerini hesaplayarak veri setine en uygun

regresyon denklemini bulmaktir. Bu da gercek gozlem degeri ile tahmin degerinin
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arasindaki farkin minimum degerinde olmasi ile miimkiindiir. Regresyon teknikleri
cogunlukla bagimsiz degiskenlerin sayisina ve bagimsiz ve bagimli degiskenler

arasindaki iligskinin tiiriine gore farklilik gostermektedir. Sekil 3.27°de regresyon ¢esitleri

/C Dogrusal Regresyon )

Regresyon Coklu Dogrusal Regresyon )

™

verilmistir.

Dogrusal Olmayan Regresyon )

Sekil 3.27. Regresyon gesitleri

Dogrusal regresyon: Iki degisken arasinda dogrusal bir iliski kurarak tahminde
bulunur. Dogrusal regresyon denklemi asagida verilmistir. Denklemlerde y bagimli
degiskeni, w agirligi, e ise hatay1 temsil etmektedir. Esitlik 3.14’te dogrusal regresyon

denklemi verilmistir.

y=wy+wx+e (3.14)

Coklu dogrusal regresyon: Basit bir dogrusal regresyonda bir adet bagimsiz
degisken (x) varken c¢oklu dogrusal regresyonda birden fazla bagimsiz degisken

bulunmaktadir. Coklu dogrusal regresyon denklemi Esitlik 3.15°te verilmistir.

Y =Wy + wixg +woxe+.. . twpx, +e (3.15)

Hem dogrusal regresyonun hem de ¢oklu dogrusal regresyonun temel ¢éziimii en
kiiciik kareler yontemine dayanmaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon: Degiskenler arasinda dogrusal bir iliski
olabilecegi gibi dogrusal olmayan bir iligki de olabilmektedir. Dogrusal regresyonun
aksine analitik ¢6ziimler bulmak zor olacagindan iteratif yontemler kullanilarak sonuca
ulasilmaktadir. Giinliik hayattaki problemlerin ¢oziimii genellikle dogrusal olmadigindan

dogrusal olmayan regresyon ¢oziim igin daha uygun olabilmektedir. Denklemdeki
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parametre sayist verideki degisken sayisiyla dogrudan iliskili olmayabilmektedir.

Dogrusal olmayan regresyon denklemi Esitlik 3.16°da verilmistir.

y = wg + wix + wyx?+.. +w,x" (3.16)

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametre tahminleri i¢in pek ¢ok
yontem bulunmaktadir. En kiiciik kareler, en ¢ok olabilirlik (Maksimum Likelihood) ve
Gauss-Newton yontemleri bunlardan en ¢ok bilinenleridir.

Smiflandirma: Makinenin verilen egitim verileri ile 6grendigi daha sonra
karsilastig1 yeni veriler i¢in daha dnce 6grendiklerinden yola ¢ikarak yeni genellemeler
yapmasidir. Sekil 3.28’de smiflandirma ve regresyon i¢in Ornek dagilim grafikleri

verilmistir.
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Sekil 3.28. Siniflandirma ve regresyon 6rnegi (Belkacem, 2021)

Naive Bayes Siniflandirici, DVM, Karar Agaclari, Rastgele Orman Algoritmalari,
lojistik regresyon, YSA, KNN gibi makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan

3.6 boliimiinde detayli olarak bahsedilecektir.

3.4.2. Denetimsiz 6grenme

Modelin kendi kendine verilerden anlam ¢ikarip siniflandirma veya kiimeleme
gerceklestirilir. Dolayisiyla model 6nceki tecriibelerinden yola ¢ikarak olaylar arasinda
kurdugu baglant1 ile sonuclar tiretmektedir. Smif sayis1 belli degildir ve denetimli

O0grenmeye gore daha karmasik bir yapiya sahiptir. Denetimsiz 08renme algoritmasi
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kiimeleme ve boyut azaltiminda tercih edilmektedir. Kiimeleme, K-Means Kiimeleme,
Hiyerarsik Kiimeleme gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Sekil 3.29’da kiimeleme igin

ornek verilmistir.
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Sekil 3.29. Kiimeleme igin 6rnek (Abualigah, Khader and Hanandeh, 2018)

3.4.3. Yar1 denetimli 6grenme

Genellikle etiketlenmemis veri sayisinin etiketlenmis veri sayisindan fazla oldugu
denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenme arasinda bir 6grenme seklidir. Model etiketli
verilerden yaptig1 ¢ikarimlarla etiketlenmemis veriler igin de tahmin {iretip genelleyerek
bir sonu¢ ¢ikarmasi amaglanmaktadir. Genel anlamda model, verileri kendi kendine

kesfetmekte ve veri kiimesine iliskin kendi anlayisin1 gelistirmektedir.

3.4.4. Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning)

Egitim verisi olmadan, algoritmanin i¢inde bulundugu duruma verecegi tepkiler
sonucunda odiillendirme sistemi ile egitilen ve bunun neticesinde ne kadar dogru ya da
yanlis tepkiler verdigini tecriilbe eden makine 6grenmesi ¢esididir. Yani algoritma hedefe
yonelik dogru bir tepkisinde pozitif 6diil alacak sekilde, bu hedeften uzaklastiginda ceza
alacak sekilde programlanir. Odiil ve cezalar bir defaya mahsus ayarlanir ve verdigi
tepkiler neticesinde tecriibelerinden yola c¢ikarak yonelimini gerceklestirir. Boylece

deneme yanilma yoluyla ¢cevreden aldig tepkiler ile egitilmesi amaglanmaktadir.
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3.5. Siiflandirma Algoritmalari

3.5.1. Destek vektor makineleri (DVM)

DVM’nin daha az hesaplama giicii ile 6nemli dogruluk oranlar1 verdigi i¢in
literatlirde 6nemli bir yeri bulunmaktadir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinin ikisi
i¢cin de kullanilabilir ancak siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilmektedir.

DVM algoritmasinin amaci, yeni veri noktasinin kolayca dogru kategoride yer
alabilmesi i¢in n-boyutlu uzay1 siniflara ayirabilen en iyi karar sinirin1 olusturmaktir. Bu
en iyi karar sinir1 hiperdiizlem olarak adlandirilmaktadir. DVM'in diger siniflandiricilara
gore en bilyiik avantaji, kiigiik bir veri kiimesi i¢in bile dogru, etkili ve gii¢clii olmasidir
(Lv ve ark., 2005). Sekil 3.30 ’da DVM siniflandiriciy1 gostermektedir. Veri setlerinin
dogrusal olup olmamasi durumuna gore ikinci dereceden DVM, Polinomal DVM, kiibik
DVM kullanilabilmektedir.

Maksimum
marjin

N

Sekil 3.30. DVM siniflandirict

3.5.2. K en yakin komsu algoritmasi (KNN)

KNN hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan yontemlerdendir. Kolay
yorumlanmasi ve hesaplama siiresinin diisiik olmasi tercih edilme nedenlerindendir (Cai
ve ark., 2017). KNN algoritmas1 benzer verilerin birbirine yakin olacagi varsayimina
dayanmaktadir. Smifi bilinmeyen bir verinin, egitim setindeki diger veriler ile
karsilastirilip bir uzaklik 6l¢timii gergeklestirilmesi sonucu hesaplanan uzakliga gore
heniiz bir sinifa atanmamis verinin, en ideal (optimal) sinifa atanarak siniflandirilmasi

olarak ifade edilmektedir (Razmi ve ark., 2021).
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3.5.3. Karar agag¢lari

Agac formunda bir yapiya sahip bir akis semasi ile sunuldugu, tahmine dayali bir
modeldir. Hem simiflandirma hem de regresyon ig¢in kullanilmaktadir. Bu ydntemde
Oznitelikler bir agac olarak kullanilarak verilerin daha kiiciik alt kiimelere pargalanmasi
gerceklestirilir ve daha iyi anlasilmasi igin if-then kurallar1 kullanilarak yazilir (Rokach
ve Maimon, 2014). Egitim verilerine bagl olarak, bu yéntemin her asamasinda veriler
icin bir Oznitelik secilir ve veri seti, se¢ilen 6zniteliklere dayali olarak baska bir simif
gruplamasina ayrigtirilir. Bu islem, bir kategorideki tiim veriler tek bir etikete sahip
oluncaya kadar devam eder.

Karar agaclar1  anlagilmasinin, yorumlanmasinin  kolay olmast ve

giivenilirliklerinin iyi olmasindan 6tiirii en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.

3.5.4. Rastgele orman algoritmasi

Algoritma temelde karar agaglarina dayanmaktadir. Egitim asamasinda ¢ok sayida
karar agaci olusturarak problemin tipine gore tahmin yapilmaktadir. Algoritmadaki agag
sayis1 ve elde edilebilecek sonug arasinda dogrudan bir iligski bulunmaktadir. Agag sayist
arttikca daha kesin sonuglar elde edilebilmektedir.

Hem siniflandirma hem de regresyon islemleri i¢in kullanilan bir yontem olmasi
ve siniflandirma problemlerindeki uygulamalar i¢in asir1 uyum (overfitting) problemini

onlemesi tercih edilme nedenlerindendir.

3.5.5. Topluluk 6grenme modelleri (Ensemble models)

Topluluk 6grenme modelleri birden fazla modeli bir araya getirmenin genellikle
cok daha giiclii bir model {iretebilecegi hipotezine dayanir. Bu nedenle bir problemi
¢ozmek icin bir araya gelen birden fazla modelden olusurlar. Bir araya gelen modellerin
tirettigi tahminler birlestirilerek dogrulugu arttirmak amaglanmaktadir. Topluluk
ogrenme modelleri Torbalama (Bagging, Bootsrap Aggregating), Artirma (Boosting) ve
Istif (Stacking) olmak iizere ii¢ grupta incelenmektedir.

Torbalama: Orijinal veri kiimesinden ¢oklu alt kiimeler olusturulur. Bu kiimeler

egitim ve test agamalarindan gegirilir. Nihai tahminler, tiim modellerden gelen tahminler
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birlestirilerek belirlenir. Siniflandirma problemlerinde tahmin sonucu modellerden elde
edilen ¢ogunluk oylama sonuglarina gore karar verilerek belirlenir.

Artirma: Bir dizi zayif simiflandiricidan giiglii bir smiflandirict olusturmaya
calisan bir topluluk teknigidir. Zayif modeller seri halinde kullanilarak modeller
olusturulur. Modeller tahminleri gelistirmek i¢in sirali ve uyarlanabilir bir sekilde
Ogrenirler. Son model (giiclii siniflandirict), tiim modellerin agirlikli ortalamasidir.

Istif: En bilyilk yarari iyi performans gosteren modelin yeteneklerinden
yararlanabilmesi ve topluluktaki herhangi bir tek modelden daha iyi performansa sahip
tahminler yapabilmesidir. Bu nedenle gelen tahminlerin en iyi sekilde nasil

birlestirilecegini 6grenmek i¢in bir meta-6grenme algoritmasi kullanir.

3.6. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA’nin ¢alisma seklini insanlardaki sinir sisteminin ¢alismasina benzetebiliriz.
Insanlar dogduklar1 andan itibaren bir dgrenme siirecine girerler. Gordiikleri, tecriibe
ettikleri, yorumladiklar1 olgular1 sonuglara dontstiiriirler. YSA ile insanlardakine benzer
sekildeki bu 6grenme mantiginin makinelere uyarlanmasi saglanmaktadir. Bdylece
makinelerin egitilmesi, 6grenmesi ve oOgrendiklerinden yola ¢ikarak karar vermesi
amaclanmaktadir.

Insandaki sinir hiicresinin yapisi dentrit, hiicre gdvdesi, akson ve sinapstan

olugmaktadir. Sekil 3.31°de insan sinir hiicresi ile yapay noéronun benzetimi verilmistir.

___Dentrit

@ Yapay Noron

Gins verilen

| > Cikis
Hilcre

Govdesi Aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 3.31. insan sinir hiicresi ile yapay néronun karsilastiriimasi
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Dentrit: Hiicreye gelen girisleri toplar.

Hiicre govdesi: Dentrit tarafindan alinan isaretler birlestirilerek ¢ikis sinyallerine
cevrilir.

Akson: Cikis sinyalleri taginarak diger néronlara iletilir.

Sinaps: Noronlar arasindaki baglantiy1 saglar.

Tek katmanli YSA’lar yalnizca girdi ve ¢ikti katmanindan olusan bir YSA yapisi
iken ¢ok katmanli aglar (CKA) bilgi girisinin yapildig1 girdi katmani, bir veya daha fazla
gizli (ara) katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢coziimiinde tek katmanli YSA’larin yetersiz kalmasiyla CKA’lar gelistirilmistir. Gizli
katman sayisi arttikga modelin karmasiklastigini séylemek miimkiindiir.

Derin 6grenmede kullanilan yapay sinir aglarinda girdi ve ¢iktilar arasinda birden
fazla gizli katman bulunmaktadir. Bu nedenle derin 6grenmede kullanilan YSA’larin
yapist ve 6grenme siireci daha karmasiktir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme genel
olarak siniflandirma, kiimeleme ve regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Sekil

3.32°de genel YSA yapist verilmistir.
Gizli Gizli
Katman 1 Katman 2

Girdi Katman
Cikis Katmani

’9e

Sekil 3.32. YSA’nin genel yapisi

Giris verisi olarak YSA’ya verilen veriler bazi agirlik degerleri ile beraber ¢esitli
islemlerden gegirilerek c¢ikisa tasinir. Sekil 3.33’te bir sinir hiicresinin matematiksel

modeli verilmistir.
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Agirliklar

Cikti degeri

Aktivasyon fonksiyonu

@ / Toplama fonksiyonu
Girdi degerleri

Sekil 3.33. YSA’nin matematiksel modeli

Giris degerleri (x1, X2, ..., Xn), agirlik degerleriyle (W1, Wa, ..., wn) ¢arpilir ve belli
bir esik degerini astiginda aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Toplama fonksiyonu bir
norona gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in ¢esitli fonksiyonlar kullanilmaktadir. En
yaygin olan ise agirliklarin giris degerleri ile carpiminin toplanmasidir (WiXi+ WoXo+ ...+
WnXn). Agirlik ve girdilerin ¢arpiminin elde edilen toplamina eklenmesi gereken bias
degeri (b) vardir. Bir sinir agimin basarili bir tahminde bulunabilmesi i¢in elde edilen
dogrusalligin dogrusal olmayan hale doniistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu agin basarisint ciddi anlamda
etkilediginden aktivasyon fonksiyonunun secimi probleme uygun olacak sekilde
yapilmalidir.

YSA’lar yapisina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere 2’ye ayrilir.
Ileri beslemeli aglarda modele verilen bilgiler énce giris katmamindan sonra gizli
katmanlardan gecerek cikis katmanina ulasir ve sonug elde edilir. Yani giris katmanindan
¢ikisa dogru tek yonlii bir hareket s6z konusudur. Sekil 3.34’te 6rnek bir ileri beslemeli

YSA’nin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.34. Ileri beslemeli bir YSA nin yapisi

Geri beslemeli aglarda ise bir noronun ¢iktisi kendi katmaninda veya kendinden
onceki katmanda bulunan bir nérona girdi olarak verilebilir. Sekil 3.35’te 6rnek bir geri

beslemeli YSA’nin yapis1 gosterilmistir.

Sekil 3.35. Geri beslemeli bir YSA’nin yapisi

Giliniimlizde uzay, otomotiv, bankacilik, savunma, finans, robotik,
telekomiinikasyon, glivenlik gibi bir¢ok farkli alanda YSA’lar kullanilmaktadir. Boylece
insanlarin  giinler, haftalar icinde yapacagi isleri YSA saniyeler igerisinde

gergeklestirebilmektedir.
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3.6.1. Yapay sinir aglarinda 6@renme

YSA tipki insan beyni gibi 6grenebilen bir yapidadir. Uzerinde ¢alisilacak olan
veri seti 6ncelikle egitim ve test verileri olmak tizere gruplanir. Genellikle verilerin %70-
80’1 egitim verisi olarak geri kalan kism1 da test verisi olarak belirlenmektedir. Egitim
verisi lizerinden agin egitimi tamamlanip test verileri iizerinde degerlendirmesi yapilir.
Egitim asamasinda agimiz gereginden fazla calistirilirsa ag verileri 6grenmek yerine
verileri ezberleyecek bu da asir1 uyuma (overfitting) sebep olacaktir. Bu durumun sonucu
olarak egitim asamasi ¢ok yiiksek basari ile tamamlanmasina karsin test asamasina
gecildiginde diisiik dogruluk oranlari ile karsilasma ihtimalimiz fazla olacaktir. Ciinkii ag
egitim esnasinda ezberledigi verileri test verisinde arayacaktir. Ancak benzer veriler i¢in
dogru sonuglar iiretemeyecektir. Bu durumu engellemek igin test veri seti icerisinden bir
kisim ayrilarak dogrulama (validation) veri Seti olusturulur. Dogrulama sirasinda
optimum agirlik degerlerinin bulunmasi amaglanir. Bulunan agirlik degerleri test verileri
izerinde test edilerek asir1 uyum olup olmadigi degerlendirilebilir. Boylece agimizin test
verilerine asir1 uyum gostermesinin ya da eksik 6grenmesinin 6niine gegilir.

YSA’da Ogrenme algoritmalari denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme ve
pekistirmeli 6grenme olarak 3’e ayrilir.

Denetimli 6grenmede hem giris verileri hem de etiket degerleri verilerek agin
egitimi gerceklestirilir. Sonrasinda ag ilk kez karsilastigi verilerle test edilir. Egitim
asamasinda Ogrendiklerinden yola ¢ikarak agin daha once karsilasmadigi veriler icin
sonug iliretmesi beklenir.

Denetimsiz 6grenmede sadece giris degerleri aga verilir. YSA’ nin kendi kendine
ogrenerek ¢ikarim yapmasi beklenir.

Pekistirmeli 6grenmede giris verileri aga verilir ve elde edilen sonucun danigman
tarafindan degerlendirilmesi istenir. Odiillendirme ve cezalandirma yontemiyle agin

agirliklan giincellenir.

3.6.1.1. Ogrenme Algoritmalari

YSA egitim agsamasinda baglangigta rastgele agirlik degerleri ile baslayip ileri
yayilim ile gizli katmanlardan ve ¢ikt1 katmanindan gegerek bir ¢ikis degeri iiretmektedir.
Hatay1 belirleyebilmek i¢in agdan alinan bu cikis degeri ile gergcek deger arasinda ne

kadar fark oldugunun hesaplanmasi gerekmektedir. Amacimiz optimum parametre
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degerlerini bularak hata fonksiyonunu minimuma indirmektir. Hata fonksiyonuna maliyet
(cost) fonksiyonu da denmektedir. Bu hata fonksiyonu genellikle kare hatas1 (Square
Error) formiilii ile hesaplanir. Esitlik 3.17’de hata fonksiyonunu ifade eden denklem

verilmistir.
Etoplam = 2 % (gercek deger — YSA'nin ¢ikis degeri)? (3.17)

YSA’nin verilerle beslenerek agdan ¢ikis alinmasi ileri yayilim olarak ifade
edilmektedir. Bu asamanin sonunda elde edilen ¢ikiglar hata fonksiyonuna verilir ve
hatalar geriye yayilarak agirliklar giincellenir. Hata fonksiyonunun degeri biiyiik
ciktiginda yapilan bu islemde geri yayilim (backpropagation) algoritmasi

kullanilmaktadir. Sekil 3.36’da geri yayilim algoritmasinin ¢alisma prensibi verilmistir.

Egitim asamast

YSA —>| Hesaplanan hata fonksiyonu dederi

Agirlik degerlerini gincelle

Ag tahmin yapmak igin hazir

Sekil 3.36. Geri yayilim algoritmasinin ¢alismasi

Hata fonksiyonunun sonucunu minimum deger olan sifira yaklastirabilmek i¢in
gradyan inis metodu kullanilir. Sonug sifira yaklastik¢a, ¢ikis degerleri de beklenen
degerlere yaklasir.

3.6.2. Yapay sinir aglariin aktivasyon fonksiyonlari
Aktivasyon fonksiyonlari YSA’nin  basarimii  belirleyen en Onemli

parametrelerden biridir. Basamak fonksiyonu, Sigmoid, tanh, RelLU, softmax gibi

fonksiyonlar siklikla kullanilmaktadir.
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Basamak (Step) Fonksiyonu: Gelen giris verisi i¢in belirlenen bir esik degerin

altinda veya tistiinde olmasina gore ¢ikis verir.
Tek katmanli YSA’da yaygin olarak kullanilmaktadir
Basamak aktivasyon fonksiyonunun denklemi Esitlik 3.18’de, grafigi ise Sekil

3.37°de verilmistir.

0, x<0
Y= {1, x=0 (3.18)

Sekil 3.37. Basamak fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu: Degiskenleri 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiirmektedir.
Softmax fonksiyonunda modeldeki tiim bagimli degiskenler kategorik oOlcekte ise

kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun esitligi Esitlik 3.19°da, grafigi ise Sekil 3.38°de

verilmistir.
1
0= (3.19)

10 10

Sekil 3.38. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Tanh fonksiyonu: Degiskenleri -1 ile 1 arasinda bir degere doniistiirmektedir.

Diistik girdi degerleri -1’e yakin degerler verirken yiiksek girdi degerleri ¢ikt1 olarak 1’e
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yakin degerler vermektedir. Tanh fonksiyonunun denklemi Esitlik 3.20°de, grafigi ise
Sekil 3.39°da verilmistir.

Z -z

o=""" (3.20)

eZ+e~Z

Sekil 3.39. Tanh fonksiyonu

ReLU: Gelen girdi degeri 0’dan biiyiik ise degeri degismeden ¢ikt1 olarak verilir.
Girdi 0’dan kiiciik ya da esit ise ¢ikti 0’dir. Relu fonksiyonunun en belirgin avantaji
noronlart ayn1 anda aktive etmemesidir. Yani bir ndron negatif deger liretirse, aktive
edilmez. Bu da ReLU’nun tanh ve sigmoid fonksiyonundan daha verimli ve hizl
caligsmasi demektir.

Dezavantaji ise fonksiyonun tiirevi negatif degerlerde sifir oldugundan Geri
Yayilim (Back Propagation) esnasinda parametrelerimizin degeri gilincellenmez.
Dolayisiyla 6grenme islemi yapilamaz. Bu probleme Dying ReLU adi verilir.

ReLU fonksiyonunun denklemi Esitlik 3.21°de grafigi ise Sekil 3.40’ta
verilmistir.

a=max (0,2) (3.21)

Sekil 3.40. ReLU fonksiyonu
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Leaky RELU: Dying ReLU problemine kars1 gelistirilen ¢ozliimlerden biridir.
Leaky ReLU’da negatif degerler sifira cok yakindir fakat tam sifir degildir. Boylece
tirevinin sifir olmasi engellenmis olur. Bu durum geri yayilim (Back Propagation)
esnasinda O0grenmenin negatif tarafta da gerceklesecegi anlamima gelir. Leaky RelLU

fonksiyonunun denklemi Esitlik 3.22°de grafigi ise Sekil 3.41°de verilmistir.

a=max (0.01.z ,2) (3.22)

Sekil 3.41.Leaky RelLU fonksiyonu

Softmax: Verilen her bir girdi igin bir sinifa ait olma olasiligin1 gosteren [0,1]
arast c¢iktilar Uretmektedir. Coklu simiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir.

Softmax fonksiyonunun denklemi Esitlik 3.23’te grafigi ise Sekil 3.42’de verilmistir.

el . . .
a(z); = K o7k (g=1,...,K i¢in) (3.23)

035

0.30 1

0.25 1

0.20 4

0.05 1

0.00 1

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

Sekil 3.42. Softmax fonksiyonu (Mittal ve ark., 2020)



55

3.7. Performans Metrikleri
Yapilan ¢alismanin degerlendirilmesinde dogruluk, hata, duyarlilik, 6zgiinliik ve

kesinlik metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler karmasiklik matrisinden alinarak

hesaplanan degerlerdir. Sekil 3.43’te 6rnek bir karmagiklik matrisi gosterilmistir.

Tahmin Edilen Sinif
o

. N
aj %)
—~
a;  DP YN
Gergek
Sinif _{
a | YP DN
—

Sekil 3.43. Ornek bir karmasiklik matrisi

Sekil 3.43’te karmasiklik matrisinde yer alan a; ve az ifadeleri siniflari, DP, YN,
YP ve DN degerleri sirastyla Dogru Pozitif, Yanhs Negatif, Yanlis Pozitif ve Dogru
Negatif degerlerini ifade etmektedir.

Dogru Pozitif (DP): Gergekte a; sinifinda olan verilerden a; sinifinda olarak
tahmin edilen veri sayisidir.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte a1 sinifinda olan verilerden az smifinda olarak
tahmin edilen veri sayisidir.

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte az sinifinda olan verilerden a; sinifinda olarak
tahmin edilen veri sayisidir.

Dogru Negatif (DN): Gergekte a sinifinda olan verilerden az sinifinda olarak
tahmin edilen veri sayisidir.

Sekil 3.44’te ise coklu smiflandirma problemlerinde kullanilan karmasiklik

matrisi gosterilmistir.
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Tahmin Edilen Sinif

B
. N
aj az as | . an
—~
ap | Dy | Yo [ Y3 Yin
) Y”l Dz Y')3 an
Gergek ay | Y31 [ Y32 | D3 Yi,
St
ay Ynl YnE Yn3 Dn
—

Sekil 3.44. Coklu siiflandirma problemlerinde kullanilan karmagiklik matrisi

Sekil 3.44’te karmagiklik matrisinde yer alan D dogru siiflandirilan verileri Y ise
yanls smiflandirilan verileri ifade etmektedir. Bu karmagiklik matrisinin nasil
yorumlanacagi ornek olarak asagida agiklanmistir.

D1: Gergekte ai sinifinda olup az sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.

Y12: Gergekte az sinifinda olup a2 sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.

Y13: Gergekte a1 sinifinda olup as sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.

Y1n: Gergekte ax sinifinda olup an sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.

Y21: Gergekte a2 sinifinda olup a: sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.

D2: Gergekte a2 sinifinda olup a2 sinifinda olarak tahmin edilen veri sayisidir.
3.7.1. Dogruluk

YSA’nin egitimi ve testi tamamlandiktan sonra olusturulan karmasiklik
matrisinde yer alan, dogru olarak smiflandirilan veri sayisinin toplam veri sayisina
oranidir. Dengesiz dagilima sahip veri kiimelerinde saglikli sonu¢ vermez. Dogruluk

metrigi Esitlik 3.24 ile ifade edilir.

Dogruluk(Accuracy) = % (3.24)
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3.7.2. Hata

Karmagiklik matrisinde yer alan yanlis siniflandirilan veri sayisinin toplam veri
sayisina oranidir. Dogruluk metrigi hesaplandiktan sonra 1’den ¢ikarilarak da

hesaplanabilir. Hata metrigi Esitlik 3.25 ile ifade edilir.

Hata(Error) = 1 — Dogruluk (3.25)

3.7.3. Duyarhhk

Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken veri sayisinin kag tanesinin pozitif olarak
tahmin edildigini gostermektedir. Recall olarak da ifade edilmektedir. Duyarlilik metrigi
Esitlik 3.26 ile ifade edilir.

DP
DP+YN

Duyarlilik(Sensitivity) = (3.26)

3.7.4. Ozgiinliik

Gergekte negatif sinifa ait olan verileri dogru olarak tahmin etme oranim ifade

etmektedir. Ozgiinliik metrigi Esitlik 3.27 ile ifade edilir.

DN
DN+YP

Ozgiinliik(Specifity) = (3.27)

3.7.5. Kesinlik

Karmagiklik matrisinde yer alan pozitif gruptaki verilerin ka¢ tanesinin dogru

smiflandirildigini ifade etmektedir. Kesinlik metrigi Esitlik 3.28 ile ifade edilir.

DP
DP+YP

Kesinlik(Precision) = (3.28)
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3.7.6. F1 skoru

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini ifade etmektedir.
Dengesiz dagilimli veri setlerinde dogruluk metrigi kullanmak hatali olacagindan yerine

F1 Skoru degerine bakilabilir. F1 Skoru Esitlik 3.29 ile ifade edilir

kesinlik x duyarlilik 2DP
Y = (3.29)

F1 Skoru(F Measure) = 2 =
Sko ( €as e) kesinlik + duyarhlik 2DP+YN+YP
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez calismasinda sebeke kararliligina bozucu etkisi olan sinyaller c¢esitli
matematiksel yontemler ile tretilmistir. Bu sinyallerden 6zellik ¢ikarimi yapilarak
sinyallerin makine Ogrenmesi yontemleriyle ve YSA ile smiflandirilmasi

gerceklestirilmistir.

4.1. Kararhhg Bozucu Sinyallerin Elde Edilmesi

Calismada gerilim ¢okmesi, gerilim sigramasi, gerilim kesintisi, harmonik, fliker,
salinimli gegici durum, darbeli gegici durum, harmonikli gerilim ¢okmesi, flikerli gerilim
¢okmesi, harmonikli gerilim sigramasi, flikerl gerilim sigramasi, kesinti ile harmonigin
aynt anda olustugu durum ve normal siniis sinyali olmak {izere gii¢ sistemlerinin
kararliligini bozan 13 farkl gii¢ kalitesi problemi {izerinde durulmustur.

Bu giic kalitesi problemlerinin simiflandirilabilmesi icin Oncelikle Cizelge
4.1’deki matematiksel ifadelerden sinyaller tiretilmistir. Her sinif i¢in 1000 adet sinyal
tiretimi gergeklestirilmis, toplamda 13000 adet sinyal tizerinde ¢alisilmistir. Kullanilan
gii¢ kalitesi problemlerinin smiflar1 ve bu simiflara karsilik gelen matematiksel ifadeler

Cizelge 4.1°de verilmistir. Caligma Matlab ortaminda gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.1. Giig kalitesi sinyallerinin matematiksel denklemleri

Gii¢ Kalitesi Problemi

Matematiksel Denklemler

Gerilim ¢okmesi

Flikerli gerilim ¢okmesi
Harmonikli gerilim ¢okmesi
Gerilim sigramasi
Harmonikli gerilim sigramasi

Flikerl1 gerilim sigramasi

Kesinti

Fliker

Harmonik

Saliniml gegici durum
Darbeli gegici durum
Harmonikli kesinti

Normal

y() = A[1 — a(u(t —ty) —u(t — t;))]sin (wt)
y(t) = A[l + af sin(,Bwt)]sin (wt) X [1 —a(u(t —t;) —u(t —t;))]
y(t) = A[l — a(u(t —t) —u(t— tZ))] X [aq sin(wt) + a5 sin(3wt) + ag sin(5wt)]
y() = A[1 4+ a(u(t —t) —u(t — t;))]sin (wt)
y(t) = A1+ a(u(t — t;) —u(t —t,))] X [ sin(wt) + a3 sin(3wt) + ag sin(5wt)]
y(t) = A[l +ar sin(ﬂwt)] sin(wt) X [1 + a(u(t —t;) —u(t —t,))]
y(t) = A[1 — a(u(t —t;) —u(t — t,))]sin (wt)
y(t) = A[l + af sin(ﬁwt)]sin (wt)
y(t) = Ala; sin(wt) + a5 sin(3wt) + a5 sin(5wt) + a5 sin(7wt)]
y(t) = A[sin(wt) + a~Et/T sin w, (t — t;)(u(t,) — u(t;))]
y(t) = A[1 — af{u(t — t;) — u(t — t;)}]sin (wt)
y(t) = A[l — a(u(t —t) —u(t— tz))] X [aq sin(wt) + a5 sin(3wt) + ag sin(5wt)]
y() = A[1F a(u(t —t) —u(t — t;))]sin (wt)
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Matematiksel esitlikler ile kararliligi bozucu etkenlerin sinyalleri iiretildikten
sonra 0zellik ¢ikarma iglemine gecilmistir. Sinyal tiretimi yapilirken gercege yakin olmasi
icin sinyallere farkli seviyelerde giiriiltii eklenmistir. Elde edilen sinyallerin ayirt
edilebilmesi ve daha az bilgiyle islem yapabilmek i¢in belirgin ortak ozelliklerin
cikarilmasi gerekmektedir. Cikarilan bu o6zellikler siniflandiricilara verilerek gelen
sinyalin hangi smifa ait oldugu belirlenmistir. Sekil 4.1°de islem basamaklar1 kisaca

gosterilmistir.

Smiflandirma
Algoritmalar

Sinyallerin
Uretilmesi

Sekil 4.1. Giig kalitesi problemlerinin siiflandirilmasi i¢in islem basamaklari

4.2. Ozellik Cikarim

Calismada elde edilen sinyallerin hem belirli 6zellikleri ¢ikarilarak hem de
dalgacik doniisiimii ile analizi yapilmistir. Literatiir taramasi yapildiginda, o6zellik
cikarimi ve gii¢ kalitesi problemlerinin siniflandirilmasi amaciyla belli bash yontemler
kullanildig1 gdzlemlenmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in FD, SD, HHD, DD ve ADD yaygin
olarak kullanilan doniisiim yontemleridir (Mahela vd., 2015). Yapilan g¢alismalar
neticesinde ADD ile en yiiksek basari oranlari elde edildigi gézlemlenmistir.

Giig kalitesi problemlerinin siniflandirilmasi ig¢in ise DVM, KNN, karar agaglari,
YSA, bulanik uzman sistemler, GA ve diger ¢esitli smiflandirma ydntemleri
bulunmaktadir (Mahela vd.,2015). Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde DVM ile en
yiiksek basar1 elde edildigi goriilmiistiir.

FD ile zaman bolgesindeki bir isaretin, frekans bolgesindeki karsiligi elde
edilmektedir. Ancak isaret icerisindeki farkli frekans degerlerinin karsilik geldigi zaman
degeri bilinemez. Bu durum duragan isaretler i¢in sorun teskil etmemektedir. Ancak
duragan olmayan isaretler sabit periyoda sahip olmadigindan ve ani degisimler
icerdiginden duragan olmayan isaretler i¢in sorun olusturmaktadir. Bu nedenle FD
duragan isaretlere uygulanmasi halinde en 1yi sonucu vermektedir. Bu sorun Kisa Siireli
Fourier Doniistimii (KSFD) ile ¢oziilebilmektedir (Eristi, 2010). KSFD’de pencereleme

islemiyle isaret kiigiik cercevelere ayrilir ve ¢ergeve ig¢inde kalan kisa siireli isaretlerin
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duragan oldugu kabul edilerek, her ¢ergeve icin FD hesaplanir. KSFD’nin dezavantaji
olan sabit pencere kullanim1 problemi dalgacik doniisiimii ile asilmistir. Analiz boyunca
pencere boyutlar1 degistiginden istenilen zaman-frekans ¢ozlniirliigii elde edilir. Ancak
DD’de uygun dalgacik tipinin se¢imi dnemlidir. FD sonsuz uzunlukta oldugu varsayilan
ve degisik frekanslardaki diizenli sinilis dalgalarini kullanarak isareti kiigiik pargalara
ayirirken, DD ana dalgacik adi verilen simirlt siireli, diizensiz ve asimetrik isaret
pargalarinin, 6l¢eklenmis ve kaydirilmis hallerini kullanir. DD, fonksiyonlarin farkli
frekanstaki bilesenlerine ayrilip ayri ayri her bilesen tizerinde ¢alisilabilmeye olanak
saglar. DD’nin FD’ye gore Ustiinliik sagladigi durumlardan biri hizli degisimlere, keskin
ve sivri uglara sahip olan sinyallerdir. DD isaret isleme teknikleri tarafindan goriilmeyen
detaylar1 ortaya cikardigindan siklikla tercih edilmektedir. Dalgacik doniisiimiinde
kullanilan bazi ana dalgacik modelleri Sekil 4.2°de verilmistir.
II' J| " f

Al - Al
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Sekil 4.2. Ornek dalgacik sekilleri (a) Meyer (b) Coiflet4 (c) Morlet (d) Symlet4 (e) Meksika sapkas (f)
Daubechies4 (g) Haar (h) Daubechies20 (1) Shannon

Bu c¢aligma kapsaminda ADD kullanilarak sinyal oOzellikleri ¢ikarilmas,
siiflandirmalar yapilmis ve bulunan sonuglar karsilastirmali olarak verilmistir.

ADD’de N uzunlugundaki bir sinyal icin yaklasim katsayilar1 (cAl) ve detay
katsayilar1 (cD1) olmak iizere iki katsayr kiimesi hesaplanir. Sinyalden 6l¢eklendirme
filtresi LoD ile yaklasim katsayilar1 elde edilir. Benzer sekilde, dalgacik filtresi HiD ile
detay katsayilar1 elde edilmektedir.

Sekil 4.3’te ADD ile sinyalden yaklasim ve detay katsayilarmin elde edilmesi ile

ilgili gbrsel verilmistir.
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Alcak gegiren filtre Alt Orneklem
Yaklasim katsayilar
) LoD F 2 A
Olgeklendirme Filtresi 1
Sinyal (S) —
i G
HiD ' ‘ ) ¢D,
Dalgacik Filtresi Detay katsayilari

Yiiksek gegiren filtre Alt Orneklem

Sekil 4.3. ADD ile sinyalden yaklasim ve detay katsayilarinin elde edilmesi

ADD’nin siirekli dalgacik doniisiimiine gore en onemli avantaji ise hesaplama

yiikii ve kullandig1 bilgi miktarinin daha az olmasidir.

4.3. Cahsmanin Uygulanmasi ve Siniflandirma Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Sinyallerin smiflandirilmast i¢in YSA, KNN, karar agaclari, Naive Bayes
Siniflandirict ve  DVM gibi smiflandiricilar  kullanilmistir.  Elde edilen sonuglar
karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve en yliksek dogruluga sahip 2 simiflandiric igin
karmagiklik matrisi verilmistir.

Uretilen sinyallerden enerji, standart sapma, mutlak degerin ortalamasi, egrilik,
basiklik, ortalama (medyan) mutlak sapma, ortalama frekans, medyan frekans, toplam
harmonik bozulma, rms, rms oraninin tepe biiylikliigli ve entropi olmak iizere 13 adet
ozellik cikarilmistir. Cikarillan bu o6zellikler siniflandiricilar i¢in girdi verisi olarak
kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin tiimiinde 10 katli ¢apraz dogrulama yapilmistir.
Elde edilen sonuclar karmasiklik matrisleriyle birlikte verilmistir. Sekil 4.4°te
siniflandirma i¢in iglem basamaklar1 ve ¢ikarilan 6zellikler, Cizelge 4.2°de ise ¢ikarilan

ozelliklerin bazilarinin matematiksel karsilig1 verilmistir.



Sinyallerin
Uretilmesi

Ozellik
Cikarim

-

N Enerji ‘
—)l Standart Sapma ‘
— Mutlak Degerin Ortalamas: ‘
] Basiklik |
—>| Ortalama (medyan) Mutlak Sapma ‘

—
]
—)[ Medyan Frekans I
—— RMS |

Ortalama Frekans |

Toplam Harmonik Bozulma ‘
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/Algoritmalar

—>| RMS Oraninin Tepe Bityiikliigii ‘

Y |

Sekil 4.4. Siniflandirma igin islem basamaklari ve ¢ikarilan 6zellikler

Cizelge 4.2. Cikarilan 6zelliklerin bazilarinin matematiksel karsiligi

Cikarilan ozellikler Denklemler
Ortalama deger pn= % Lix
. 1
Egrilik 0= Wnye3 Pl — 3
N
1 4
Basiklik Wz le' - H.l
i=1
Enerji E= Yo lx()|?

Shannon entropisi

Log enerji entropisi

RMS degeri

RMS oraninin tepe biiytkligi

Ei(s) = —Z‘sizlog (s:2)

E3(s) = ) log (s%)

Xrms =

Olusturulan modellerin performansini  goérebilmek igin ¢esitli yontemlere

basvurulmaktadir. Siniflandiricilarin degerlendirilmesi i¢in karmagiklik matrisi siklikla

tercih edilmektedir. Karmasiklik matrisi gergekte hangi sinifa ait oldugunu bildigimiz

verilerin ne kadarinin dogru ne kadariin yanlis tahmin edildigini gosteren bir matristir.

Bu matriste kosegen lizerindeki degerler o sinifa ait dogru tahmin edilen degeri

gostermektedir. Dolayisiyla kosegen iizerindeki degerlerin yiiksek olmasi1 6nemlidir.

13 farkli bozucu etkiye ait sinyallerden 13 adet 6zellik ¢ikarilmasiyla yapilan

smiflandirma ¢alismasinda en yiiksek dogruluk orani Kiibik DVM ile %94.4 olarak
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bulunmustur. Sonrasinda sirasiyla ikinci dereceden DVM (Quadratic SVM) ile %93.7,
Orta Gauss DVM ile %92 ve dogrusal DVM ile %91.7 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Sekil 4.5’te Kiibik DVM icin karmasiklik matrisi, Sekil 4.6°da ikinci dereceden DVM
icin karmasiklik matrisi ve Cizelge 4.3’te yapilan siniflandirma i¢in siiflandiricilarin
dogruluk oranlari, siniflandiricilarin egitim siireleri ve tahmin hizlar1 verilmistir. Tahmin
hizinda gozlem/sn olarak ifade edilen birim, 1 saniyedeki gbzlem sayisi olarak
tanimlanabilmektedir. Siiflandiricilarin egitim stireleri ve tahmin hizlar1 kullanilan

verinin yapisina ve bilgisayarin 6zelliklerine bagli olarak degisebilmektedir.

B8.3%

9.7%

5.2%

0.2%

10.5%

3.3%

95.2% QR

Gergek sinif

99.6% EIEE

7.4%

FNR

1 % 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin edilen simif

Sekil 4.5. Kiibik DVM i¢in karmasiklik matrisi
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1€ 01% | 0.1% 02% | 6.0% | 06% 1.0% 8.0%
2| o1% [EE 0.3% 03% | 6.8% 0.1% | 4.2% 11.8%
3 0.4% : 0.1% 22% | 0.3% 3.0%
4 0.1% 0.1%
5| 1.4% | 1.6% G 8.4% | 0.6% 0.5% 12.5%
w
g 6| 12% | 07% 0.3% 2.2%
w
o
§ 7| 22% 0.1% 02% | 24% : 0.1% 5.0%
@
© 8| 0.2% 0.1% 0.3%
9| 0.8% 6.5% 0.4% SR 0.1% 7.8%
10 51% | 5.0% 0.5% 0.2% 10.8%
11 91.4% [EXR) 8.6%
12 11.5% 11.5%
13 100.0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 TPR PR
Tahmin edilen simf
Sekil 4.6. ikinci dereceden DVM icin karmasiklik matrisi
Cizelge 4.3. 13 6zellik ¢ikarilarak yapilan siniflandirmada kullanilan siniflandiricilarin dogruluk
oranlarmin karsilagtirilmasi
Siniflandirict ¢esidi Dogruluk orant  Egitim Siiresi (sn)  Tahmin hizi (obs/sec)
Dogrusal DVM (Linear SVM) %91.7 42.056 15000
ikinci Dereceden DVM (Quadratic SVM) %93.7 148.62 6600
Kiibik DVM (Cubic SVM) %94.4 375.77 8600
Ayrintili Gauss DVM (Fine Gaussian SVM) %90.8 175.43 570
Orta Gauss DVM (Medium Gaussian SVM) %92 95.922 2100
Kaba Gauss (Coarse Gaussian SVM) %87.2 160.7 1600
Ayrmtili Karar Agaglar1 (Fine Tree) %87.8 5.8366 250000
Orta Karar Agaclart (Medium Tree) %74.9 5.5763 250000
Kaba Karar Agaglar1 (Coarse Tree) %35.7 4.2679 220000
Gaussian Naive Bayes %69.2 3.2628 150000
Kernel Naive Bayes %77.9 157.66 350
Ayrintili KNN %86.2 15.192 4000
Orta KNN (Medium KNN) %86.4 15.141 3900
Kaba KNN (Coarse KNN) %79.8 18.119 3200
Kosiniis KNN (Cosine KNN) %85.8 28.821 3800
Kiibik KNN (Cubic KNN) %85.3 395.89 160
Agirliklt KNN (Weighted KNN) %87.6 32.882 3600
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %83.5 134.4 25000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %93.3 77.682 13000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %66.9 91.857 9100
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %76.7 111.54 4800
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %74.9 215.86 41000

YSA %63.92 - -
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Karmagiklik matrisinde x ekseni tahmin edilen sinifi, y ekseni ise gercek etiket

degerini belirtmektedir. 1,2, 3, ... ,13 olarak gosterilen rakamlarin her biri bir sinifi temsil

etmektedir. Rakamlara karsilik gelen siniflarin isimleri Cizelge 4.4°te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Siniflarin gosterimi

o

Sinif

O©oo~NOoO Ol WNR|Z

Gerilim ¢okmesi
Gerilim sigramasi
Fliker
Harmonik
Darbeli Gegici Durum
Salinimli Gegici Durum
Kesinti
Harmonikli kesinti
Flikerli gerilim ¢okmesi
Flikerli gerilim sigramasi
Harmonikli gerilim ¢okmesi
Harmonikli gerilim sigramasi
Normal

ROC (Receiver

Operating Characteristics,

Islem Karakteristik Egrisi)

siniflandirma modelinin performansini gésteren bir diger metriktir. Bu egri i¢in x ekseni

yanlis pozitif oranini, y ekseni ise dogru pozitif oranin1 belirtmektedir. Grafigin sol st

kosesi Egrinin altinda kalan alan (AUC, Area Under Curve) olarak adlandirilmaktadir ve

bu alan 0 ile 1 arasinda degisen bir deger almaktadir. Bu degerin 1’e yakin olmasi

performansin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. Yani AUC farkli siniflarin ne kadar

1yi ayurt edilebildiginin bir dlglistidiir. Ancak ROC egrisi her sinif i¢in ayr1 ayr ilgili

degerleri gostermektedir. Siniflar secilerek karsilastirmalar yapilabilmektedir. Sekil

4.7’de 6rnek bir ROC egrisi gosterilmistir.

o
@

True positive rate

o
=

02

Model 3.3

’ 10.00,0.93)

AUC = 1.00

ROC curve
Area under curve (AUC)
®  Curment classifier

0.2 0.4 06 08 1
False positive rate

Sekil 4.7. Kiibik DVM igin ROC egrisi
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Ayni ozellikler ileri beslemeli geri yayilimli bir YSA’ya girdi olarak verilmis ve
ag Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilmistir. Olusturulan ag yapisinda 10 katl
capraz dogrulama yapilmistir. Sekil 4.8’de olusturulan agin tasarlanan genel yapisi ve
Sekil 4.9’da YSA’nin karmasiklik matrisi verilmistir. YSA’nin néron sayisi ve sayisi

kullanilan aktivasyon fonksiyonlari deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.

4\ Neural Metwork Training (nntraintool) — x

Neural Network

Hidden Cutput
In put Output
13 1
20 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 3000
Time: | 0:01:32 |

Performance 788 [IN6EN | 0.00
Gradiient 333 [ 000806 ] | 10007

Mu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 1000 | 1000
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interva

1 epochs

V Opening Regression Plot

@ Stop Training @ Cancel

Sekil 4.8. Olusturulan YSA’nin genel yapisi
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YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi igin Karmasiklik Matrisi

Darbeli Gegici Durum 3
Fliker| 11 | 29

Flikerli Gerilim Dusmesi | 1 36

Flikerli Gerilim Yiikselmesi| 5 2 18

Gerilim dugmesi | 2 | 14

Gerilim yiitkselmesi | 10 | 29

Harmonik | 4

Harmonikli Gerilim Dusmesi

Gergek simf

Harmonikli Gerilim Yikselmesi

Harmonikli Kesinti | 1 3

Kesinti| 6 1

Normal

Salinimh Gegici Durum | 35 2

47.7% [P s RSy 58.4% 98.0

Tahmin edilen sinif

Sekil 4.9. Olusturulan YSA i¢in karmasiklik matrisi

Literatiir incelendiginde ADD kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinden
daha basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir. ADD i¢in en ¢ok kullanilan ve dogruluk
oranina katkis1 en fazla olan Deubechies dalgacigi secilmistir. Tezin kalan kisminda farkli

Deubechies dalgaciklarinin siniflandirma basarisina etkisi incelenecektir.

4.3.1. Daubechies dalgacik modellerinin karsilastiriimasi

Bu boliimde farkli Daubechies dalgacik modelleri kullanilarak sinyal verilerinden
10 adet ozellik ¢ikarilarak simiflandiricilarin dogruluk oranlari tespit edilmis ve
karsilagtirmali olarak verilmistir.

Dbl dalgacigr kullanilarak yapilan ¢alismadan Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°deki
karmagiklik matrisleri elde edilmistir. Kiibik DVM’den %88.1 ile en yiiksek dogruluk
elde edildigi goriilmektedir. Siniflandiricinin tahmin etmekte en ¢ok zorlandig1 smif ise
harmonikli gerilim sigramasi olmustur. Bu siifi %54.7 oraninda dogru tahmin etmis
ancak ciddi anlamda harmonikli gerilim ¢okmesi ile karistirmistir. Cizelge 4.5’te dbl

dalgacigi kullanilan siiflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi verilmistir.




Gergek sumif

Sekil 4.10

Gergek sif
-

10

11

12

13

12.7%

8.6%

1.3%

17.0%

6.9%

6.2%

1.7%

100.0%

FNR

100.0%

TPR FNR

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
Tahmin edilen simf
. Dbl dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Kiibik DVM’ye ait karmagiklik matrisi
0.3% 0.1% 0.1% 6.0% 0.3% 1.5% 1.1%
0.6% 0.5% B.0% 4.9% 0.1%
02% | 0.7% 0.2% | 0.1% 23% | 0.9%
0.9%
14% | 27% | 04% 15.5% | 0.5% 0.2% | 1.3% 0.9%
1.0% | 1.0% | 0.1% 1.1% 3.3%
22% | 04% | 0.1% 0.1% | 28% 0.3%
1.0% 0.1%
1.1% 7.1% 0.3% 0.1%
57% | 4.8% 0.7% 0.2%
18.9%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
Tahmin edilen simf

Sekil 4.11. Db1 dalgacigi kullanilarak yapilan smiflandirmada Ikinci dereceden DVM’ye ait karmagiklik

matrisi
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Cizelge 4.5. Db1 dalgacigi kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilagtirilmasi

Smiflandirici ¢esidi Dogruluk oram1  Egitim Siiresi (sn)  Tahmin hiz1 (gdzlem/sn)
Dogrusal DVM %84.8 63.198 15000
Ikinci Dereceden DVM %87.9 630.05 5500
Kiibik DVM %388.1 11915 7300
Ayrmtilt Gauss DVM %79.9 219.64 440
Orta Gauss DVM %84.7 140.03 1400
Kaba Gauss DVM %75.6 221.35 1200
Ayrmntili Karar Agaglari %76.8 187.94 240000
Orta Karar Agaclart %54.6 187.96 270000
Kaba Karar Agaclar1 %31.5 189.87 340000
Gaussian Naive Bayes - - -
Kernel Naive Bayes %63.3 315.28 420
Ayrintili KNN %75.2 175.97 2700
Orta KNN %75.1 179 17000
Kaba KNN %70.6 187.95 6200
Kosiniis KNN %72.8 201.42 4000
Kiibik KNN %73.9 232.35 1600
Agirlikli KNN %76.8 236 17000
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %71.7 322.13 25000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %86.4 357.91 12000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %79.9 333.99 11000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %84.7 357.73 3600
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %75.6 461.44 25000
YSA %60.54 - -
Dbl dalgacigi kullanilarak YSA i¢in olusturulan karmasiklik matrisi Sekil 4.12°de
verilmistir.
YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi it;.in Karmasiklik Matrisi
Darbeli Gegici Durum 5 1013 | 1 101 |7 15 6.0
Fiker| 7 | 58| 2 1 | 33 2 2
Flikerli Gerilim Dusmesi| 5 52 1 4 25 | 10 3
Flikerli Gerilim Yiikselmesi| 4 3 7 3 3 8 7 11
“ Gerilim dugmesi| 4 | 9 | 1 2 | s 1 4
a Gerilim yikselmesi | 11 | 31 7 129 | 15 1 1 )
i Harmonik | 1 9 1 1
E Harmonikli Gerilim Digmesi 12
© Harmonikli Gerilim Yiikselmesi 1 14 3
Harmonikli Kesinti | 2 12 1 20 7
Kesinti| 6 | 1 1] 1 9 7
Normal 100.0%
Salinimh Gegici Durum | 23 5 1 1

L T e g ST\ T N

. (‘J\o\)@ Q\\ 0‘\)‘-46\“*66\‘(\ 6{)&6\\3@3\‘(\1@«\0 Q‘\")‘-& \}*66\6\_@\\“66\ .{‘ﬁ%\ v\°@d\0‘3“
‘Gece\ (-\\\("‘ g ‘(\\L A PN ‘-\\'\6‘ " d\‘*l o Oecc\
AT dF e Tt (et «

oﬂa ‘%a( ed\ 0('\\‘# "6-\.\6 ,b\\f\
¥ & o™
W 0
Tahmin edilen simf

Sekil 4.12. Dbl dalgacigi kullanildiginda YSA i¢in elde edilen karmagsiklik matrisi
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Ayni islem db2 dalgacigr kullanilarak tekrarlandiginda Sekil 4.13 ve Sekil
4.14’teki sonuclar elde edilmistir. Kiibik DVM’den %89.3 dogruluk orani ile en yiiksek
basar1 elde edildigi goriilmektedir. Ikinci en yiiksek dogruluk orani ise ikinci dereceden
DVM’ye aittir. Db2 ile ¢ikarilan 6zellikler neticesinde harmonikli gerilim sigramasini
%55.8 oraninda dogru tahmin ettigi goriilmiistiir. Ancak bu basar1 oranmin yeterli
olmadig1 bilinmektedir. Sekil 4.13’teki karmasiklik matrisi Kiibik DVM’ye, Sekil
4.14’teki ise Ikinci dereceden DVM’ye aittir. Cizelge 4.6’da db2 dalgacigi kullanilan

siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi verilmistir.

1 06% | 01% 45% 10% 10% 06% 78%

2 01% 0.4% 02% | 49% | 01% 5% 0.1% 11.5%

3] 03% | o9% 0.1% 40% | 41% 04%

4 1.0% 1.0%

5/ 0™ | 06% 66% 14% 03% 1.1% 06% 1.3%
Gt

é 6| o™ | 18% 1.5% 0.1% 1.1% 50%
w
-4

8 7| 09% | 01% | 0.1% 1.3% | 21% 04% | 0.1% 50%
—
[}

O 8| o™ 3% | 01% 3%

9 1% 55% 01% | 01% | 12% 0.8% 8%

10 60% | 3% 1.1% 0% 11.5%

" 19.4% 19.4%

12 442% 4.2%

13
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 FNR

Tahmin edilen sinif

Sekil 4.13. Db2 dalgacigi kullanildiginda Kiibik DVM’ye ait karmagiklik matrisi
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Gergek simf

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 122 13
Tahmin edilen smif

Sekil 4.14. Db2 dalgacigi kullanildiginda ikinci dereceden DVM’ye ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.6. Db2 dalgacigi kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilagtirilmasi

Siniflandirict ¢esidi Dogruluk orani Egitim siiresi (sn) Tahmin hizi (gdzlem/sn)
Dogrusal DVM %85.1 58.893 14000
ikinci Dereceden DVM %88.7 503.59 4900
Kiibik DVM %89.3 927.82 8800
Ayrintili Gauss %82.3 235.17 390
Orta Gauss DVM %86.4 135.59 1400
Kaba Gauss DVM %76.8 225.71 1200
Ayrintili Karar Agaglari %76.5 22191 210000
Orta Karar Agaglar %56.1 226.18 210000
Kaba Karar Agaclari %31.1 229.62 170000
Gaussian Naive Bayes - - -
Kernel Naive Bayes %67 374.72 380
Ayrintilt KNN %76 211.6 19000
Orta KNN %76.6 216.8 12000
Kaba KNN %70.5 226.95 5500
Kosiniis KNN %75.6 240.91 3900
Kiibik KNN %75.7 280.84 1300
Agirlikli KNN %78.1 285.49 13000
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %73.4 377.46 25000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %87 416.5 11000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %55.2 389.44 11000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %80.1 414.47 3300
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %56.2 505.77 30000

YSA %47 - -
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Db2 dalgacigi kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerin YSA’ya giris olarak verilmesiyle
elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.15°te verilmistir.

~ YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi leKamukllk Matrisi

Darbek Gegici Durum 2 [ 3] | 16 5 | 1|18
rier| 2] 9| | | | H | 2 9
Flikerli Gerilim Dogmesi | 4 29 | 15 A IESHIE2] 19 | 14 13
Fikerh Gerlim Yokselmesi | 13 | 1 | 19 | 21 12101 ]z]s]|2]s
Gerllim dogmesi | 2 | 11 | 1 20 | 12 1
Gerilim yOkselmesi | 10 | 27 21 |16 | 16 | 1 2 2 5
“é‘ Harmonik | 37 | 8 | 6
@ Harmonikii Gerilim Dosmesi | |1 ‘ Il 16 \ 2
':‘g_ Harmonikli Gerilim Yokselmesi | | j 36 !
o Harmonikdi Kesinti | 3 11| 4 | 34| 20 19
© Kesinti| 3 | 1 | 4 | | 3| | |7z I
- = 1 1 | — =44
Salinimh Gegici Durum

Tahmin edilen simf

Sekil 4.15. Db2 dalgacig: kullanildiginda YSA i¢in elde edilen karmagiklik matrisi

Db3 dalgacigi kullanilarak islemler tekrarlandiginda Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°deki
sonuglar elde edilmistir. ikinci dereceden DVM’den %89.1 dogruluk orani ile en yiiksek
basar1 elde edildigi goriilmektedir. Tkinci en yiiksek dogruluk oran1 ise %88.2 ile Bagged
Trees Topluluk modeline aittir. Db3 ile ¢ikarilan 6zellikler neticesinde harmonikli gerilim
sigramasini %55.8 oraninda dogru tahmin ettigi goriilmiistiir. Ancak bu basar1 oraninin
yeterli olmadigi bilinmektedir. Sekil 4.16’daki karmasiklik matrisi Bagged Trees
Topluluk 6grenmesine, Sekil 4.17°deki ise Kiibik DVM’ye aittir. Cizelge 4.7’de db3

dalgacig1 kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi verilmistir.



Gergek simif

10

11

12

13

Gergek smmf

10

11

12

13

TPR

41.3%

FNR

7.3%

12.8%

4.5%

0.7%

7.4%

8.4%

FNR

0.8% 0.1% 0.2% 4.2% 1.1% 1.5% 0.2%
0.1% 0.7% 0.1% 4.6% 0.1% 7.8%
0.4% 0.6% 4.1% 5.0%
0.9%
07% | 0.6% | 0.1% 55% | 20% 0.4% | 1.1% 0.1%
12% | 1.4% 2.0% 0.1% 0.3%
1.6% 0.1% 1.6% 1.7% 0.3%
0.6% 3.3%
1.4% 4.9% 0.4% 1.5% 0.5%
0.1% 5.4% 3.5% 0.1% 1.2% 0.5% 0.1%
21.0%
41.3%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13
Tahmin edilen simf
Sekil 4.16. Db3 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Ikinci dereceden DVM’ye ait karmagiklik
matrisi
0.5% 0.3% 0.1% 3.2% 1.3% 1.9%
0.1% 1.2% 0.4% 3.8% 7.3%
0.2% | 0.6% 0.1% 26% | 0.8% 0.1%
0.7%
0.9% 0.8% 0.2% 6.1% 1.2% 0.2% 1.6%
1.8% 2.4% 2.9% 0.2% | 0.1%
2.1% 0.3% 1.7% 1.9% 2.4%
0.1% 4.4% 0.1%
3.8% 4.6% 0.1% 4. 7% 0.1%
7.9% 37% 1.2% 0.3%
29.6%
40.0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin edilen simf

Sekil 4.17. Db3 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Kiibik DVM’ye ait karmagiklik matrisi
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Cizelge 4.7. Db3 dalgacigi kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilagtirilmasi

Smiflandirici ¢esidi Dogruluk orani Egitim siiresi (sn) Tahmin hiz1 (gézlem/sn)
Dogrusal DVM %85.7 58.262 13000
Ikinci Dereceden DVM %89.1 604.06 5100
Kiibik DVM %87.1 1155 7500
Ayrmtilt Gauss %83.9 227.31 410
Orta Gauss DVM %86.5 132.66 1500
Kaba Gauss DVM %77.8 225.62 1100
Ayrntili Karar Agaglari %78.7 222.21 180000
Orta Karar Agaglari %54.4 221.87 200000
Kaba Karar Agaclar1 %31.4 225.2 240000
Gaussian Naive Bayes %70.2 211.88 110000
Kernel Naive Bayes %66.5 375.86 340
Ayrintili KNN %75.6 201.23 25000
Orta KNN %76.3 204.83 15000
Kaba KNN %67.1 215.25 5400
Kosiniis KNN %75.7 229.68 3700
Kiibik KNN %75 266.64 1400
Agirhikli KNN %78.1 271.21 12000
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %71.1 377.15 21000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %88.2 425.74 11000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %56 387.78 10000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %75.4 414.4 3500
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %54.4 525.75 27000
YSA %54.62 - -

Db3 dalgacigi kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerin YSA’ya giris olarak verilmesiyle

elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.18’de verilmistir.

YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi igin Karmasgikiik Mqlfi:l

Darbok Gegici Durum 3 | 5 4 5 | 1 | 1
Fiker| 15 |47 . ' [ 1 E . ' [ 3 | |« |
Fikers Gerim Dogmesi | 2 | 1 |42 17 | 3 [ [2_1]T 4 |
Fikerk Gerlim Yokseimesi | 2 | 18 | a7 [ Iz [s | [||e]| [2]
Gerimdogmesi| 6 | 6 | 20 «| | | | | | 4]
Gt Gerilim yOkselmesi T—&—] [ 10 | 23 | 15 | [ [ 1 4 |
g Harmook | 24 | 7 | | | : — 1 [ | [e&]
':‘.3‘ Harmonildi Gerlim Dogmesi | | [ [ [ ] [ | [ |
& Harmonikli Gerlim Yokselmesi
o Harmon-kllKosmh: 231 1% \ 10 l 2 | | [ 1
Kesinti | 7 2
sanns Gogeiowom [0 < | | | | 7]

Ot o \ > CT S
L o w;oﬁ«:o@\ﬁiw & ‘«o:\ ’«a S \w“(@ o
¥ Ve S
o 2P S Y‘*“‘\o o\“‘
oF At o o ‘53\\
e o P
\xb
Tahmin edilen simif

Sekil 4.18. Db3 dalgacigi kullanildiginda YSA igin elde edilen karmagiklik matrisi
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Db4 dalgacigi kullanilarak 13 ¢esit bozucu etkinin her birinden 10 adet 6zellik
cikarilmasiyla Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°deki sonuglar elde edilmistir. En yiiksek dogruluk
oran1 Bagged Tree Topluluk 6grenmesi ve Kiibik DVM ile %89.2 olarak bulunmustur.
Ancak Bagged Tree Topluluk modelinin siniflandirma zamani agisindan daha kisa siirede
tamamlanmasi modelin se¢iminde etkili olmustur. Sekil 4.19’daki karmasiklik matrisi
Bagged Trees Topluluk 6grenmesine, Sekil 4.20°deki ise Kiibik DVM’ye aittir. Cizelge

4.8’de db4 dalgacigi kullanilan simiflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi

verilmistir.
1E 06% | 0.2% 06% | 3.0% | 0.8% 2.1%
2| 02% [E 0.7% 0.5% | 4.1% 6.7%
3| 01% | 0.7% 0.1% 22% | 1.0%
4 1.3%
5| 15% | 1.0% | 04% 87.8 65% | 0.9% 0.3% | 1.6%
G
Q 6| 20% | 1.6% 3.6%
w
=
S 7| 20% 0.2% 22% | 13% . 2.2%
&
8 4.9% 0.2%
9| 3.2% 4.6% 2.1% 0.1%
10 7.5% | 3.2% 1.7% 0.3%
11 26.5%
12 34.3%
13 100.0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 TPR  FNR

Tahmin edilen sinif

Sekil 4.19. Db4 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Bagged Trees Topluluk 6grenmesine ait
karmagiklik matrisi
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1E 0.8% | 0.3% 0.4% | 3.7% | 1.0% 1.6% 7.8%
2| 01% [EEEUA 1.1% 05% | 4.7% 8.7% 15.1%
3| 04% | 09% [ 0.1% 49% | 4.2% 10.5%
B 1.5% 1.5%
5| 09% | 06% | 03% 6.0% | 1.5% 0.4% | 1.4% 11.1%
ey
g 6| 13% | 12% 2.2% 0.1% 0.1% 4.9%
0
L o7| 12% | 01% 1.9% | 1.7% 0.3% 5.2%
-
()
© 8| 0.7% 2.9% 3.6%
9| 1.9% 46% 0.3% 1.3% 0.3% 8.4%
10 6.0% | 3.4% 2.0% 0.6% 0.1% TR 12.1%
11 LT 19.1% 19.1%
12 41.4% 41.4%
13
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 TPR FNR
Tahmin edilen simf
Sekil 4.20. Db4 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Kiibik DVM’ye ait karmasiklik matrisi
Cizelge 4.8. Db4 dalgacigi kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastiriimasi
Siniflandirici ¢esidi Dogruluk oran1  Egitim siiresi (sn)  Tahmin hiz1 (g6zlem/sn)
Dogrusal DVM %85.5 48.831 15000
Ikinci Dereceden DVM %88.6 579.58 6500
Kiibik DVM %89.2 1021 8300
Ayrmtilt Gauss %83.7 195.86 490
Orta Gauss DVM %86 115.11 1600
Kaba Gauss DVM %77.3 198.14 1200
Ayrmtili Karar Agaglart %78.9 103.33 250000
Orta Karar Agaglart %66.8 104.6 270000
Kaba Karar Agaglari %31.5 105.85 280000
Gaussian Naive Bayes %68.3 95.919 130000
Kernel Naive Bayes %65.7 230.46 410
Ayrintili KNN %75.3 80.941 28000
Orta KNN %74.6 84.569 16000
Kaba KNN %65.2 93.017 6200
Kosiniis KNN %74.7 105.47 4200
Kiibik KNN %73.4 134.92 1800
Agirlikli KNN %76.8 138.69 17000
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %68.3 232.2 30000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %89.2 267.92 13000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %54.8 243.85 10000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %73.2 265.82 4100
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %66.8 383.18 35000

YSA

%51.46
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Db4 dalgacigi kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerin YSA’ya giris olarak verilmesiyle
elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.21°de verilmistir.

YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi igin Karmasiklik Matrisi

Darbeli Gegici Durum 1 1 1 2 5 1 5 20
Fliker | 12 40 1 41 6
Flikerli Gerilim Dusmesi | 6 1 43 8 2 18 | 17 5
Flikerli Gerilim Yiikselmesi 1 22 7 1 16 6 6
- Gerilim diigmesi 12 10 1 1 3
g Gerilim yikselmesi | 13 | 22 | 1 15 2 4
% Harmonik | 45 5 2 43 5
%" Harmonikli Gerilim Dugmesi 37
(9 Harmonikli Gerilim Yilkselmesi 32 .
Harmonikli Kesinti | 7 16 7 3 3 26 | 28 10
Kesinti | 2 2 2 9 16
MNarmal 100.0%
Salimmh Gegici Durum | 12 2 3 6 1 5

Tahmin edilen simf

Sekil 4.21. Db4 dalgacig1 kullanildiginda YSA igin elde edilen karmagiklik matrisi

Db8 dalgacigi kullanilarak 10 adet 6zellik ¢ikarildiginda Sekil 4.22 ve Sekil
4.23’teki sonuglar elde edilmistir. En yiiksek dogruluk orani Bagged Trees Topluluk
ogrenmesi ile %90.8 olarak bulunmustur. Sekil 4.22°deki karmasiklik matrisi Ikinci
dereceden DVM’ye, Sekil 4.23’teki karmasiklik matrisi ise Bagged Trees Topluluk
Ogrenmesine aittir. Cizelge 4.9°da db8 dalgacigi kullanilan smiflandiricilarin dogruluk

oranlarmin karsilastirilmasi verilmistir.



Gergek simif

10

1

12

13

0.4% 0.2% 0.2% 5.7% 0.2% 1.1%
0.3% 0.8% 0.1% 52% 0.1% 4.7%
0.3% 0.9% 1.5% 0.3%

0.9%

1.0% 1.1% 0.1% 8.5% 1.3% 0.3% 1.0%
1.1% 1.2% 1.8%
1.7% 0.2% 0.1% 1.8% 2.2% 0.2%
0.3% 6.1%
0.8% 5.6% 0.4% 0.5%

6.0% 5.1% 1.4% 0.3%

18.0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin edilen sinif

100.0%

TPR
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7.8%
11.2%
3.0%
0.9%
13.3%
4.1%
6.2%
6.4%
7.3%

12.8%

FNR

Sekil 4.22. Db8 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Ikinci dereceden DVM’ye ait karmagiklik

Gercgek simf

10

"

12

13

matrisi
0.8% 0.2% 0.2% 37% 1.9% 2.4%
0.4% 0.9% 0.3% 3.7% 0.1% 6.8%
0.1% 0.7% 0.2% 2.7% 0.8%
1.9%
1.2% 1.1% 0.1% 6.0% 1.4% 0.1% 1.1% 0.1%
1.7% 2.5% 0.1% 25% 0.1%
3.1% 0.1% 0.2% 1.8% 1.3% 1.8%
5.4% 0.1%
3.4% 5.2% 0.1% 3.8% 0.2%
B.1% 4.1% 1.1% 0.2%
16.8%
17.2%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13
Tahmin edilen simf

100.0%

TPR

8.3%

5.5%

12.7%

13.5%

16.8%

17.2%

FNR

Sekil 4.23. Db8 dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada Bagged Trees Topluluk 6grenmesine ait

karmasiklik matrisi



80

Cizelge 4.9. Db8 dalgacigi kullanilan siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastiriimasi

Smiflandirici ¢esidi Dogruluk oran1  Egitim siiresi (sn)  Tahmin hizi (gbzlem/sn)
Dogrusal DVM %85.1 59.484 14000
Ikinci Dereceden DVM %88.9 443,55 6500
Kiibik DVM %88.8 1004 8500
Ayrmtilt Gauss DVM %83.5 185.65 540
Orta Gauss DVM %85.3 118 1900
Kaba Gauss DVM %77.2 191.22 1400
Ayrmntili Karar Agaglari %79.9 181.43 250000
Orta Karar Agaclart %66.3 184.9 250000
Kaba Karar Agaclar1 %31.5 183.37 350000
Gaussian Naive Bayes %69.2 179.55 130000
Kernel Naive Bayes %65.8 305.24 440
Ayrintili KNN %74.9 172.65 36000
Orta KNN %74.7 175.62 21000
Kaba KNN %65.7 182.45 7800
Kosiniis KNN %74.6 194.44 4500
Kiibik KNN %73.6 222.38 1800
Agirlikli KNN %76.4 226.04 18000
Topluluk Ogrenmesi (Boosted Trees) %69.2 313.2 29000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) %90.8 349.54 13000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace Discriminant) %56.9 325.19 12000
Topluluk Ogrenmesi (Subspace KNN) %75 344.42 4500
Topluluk Ogrenmesi (RUSBoosted Trees) %66 433.29 38000
YSA %57.46 - -

Db8 dalgacigi kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerin YSA’ya giris olarak verilmesiyle

elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.24°te verilmistir.

YSA Algoritmasinda Kullanilan Test Verisi i¢in Karmagiklik Matrisi

Darbeli Gegici Durum 1 1 3 1 15 4 3 13 41.0%
Fliker| 14 | 39 2 4 36 1 1 3 39.0% | 81.0%
Flikerli Gerilim Digmesi| 5 1 E 9 19 6 5 45.0%
Flikerli Gerilim Ylkselmesi| 4 “ 21 40 (5} 8 1 4 8 4 40.0% | 60.0%
Gerilim dagmesi | 2 14 48 | 24 7 2 3 48.0% | 52.0%
ey Gerilim yiikselmesi | 3 22 1 | 39 | 17 5 3 39.0% | 61.0%
g Harmonik | 23 6 29.0%
& Harmonikii Gerilim Digmesi 31 31.0%
gHarmonikli Gerilim YUkselmesi 51 48 1 48.0% | 52.0%
o Harmonikli Kesinti| 8 10 3 2 15 5 43.0%
Kesinti | 4 2 1 1 3 16 13 40.0%

Normal 0
Salimmh Gegici Durum | 14 3 9 12 38.0%

76.9% T7.4% X

Tahmin edilen sinif

Sekil 4.24. Db8 dalgacigi kullanildiginda YSA igin elde edilen karmagiklik matrisi
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Yapilan islemler sonucunda dalgacik doniisiimii yapilmadan 6zellik ¢ikarildiginda
maksimum dogruluk Kiibik DVM ile %94.4 olarak bulunmustur. Dalgacik doniisiimii
yapildiginda ise db1 dalgacigi kullanildiginda Kiibik DVM ile %88.1, db2 kullanildiginda
Kiibik DVM ile %89.3, db3 dalgacig1 kullanildiginda Ikinci Dereceden DVM ile %89.1,
db4 dalgacig1 kullamldiginda Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) ve Kiibik DVM ile
%89.2 ve db8 dalgacigi kullanildiginda %90.8 dogruluk orani elde edilmistir. Dalgacik
dontisiimiinde en yiiksek dogruluk db8 dalgacigi kullanildiginda elde edilmistir. YSA nin
diger makine 6grenmesi yontemlerine gore daha diisiik sonuclar verdigi gzlemlenmistir.

Elde edilen maksimum dogruluk oranlar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Maksimum dogruluk oranlarinin karsilagtiriimasi

Smiflandirict Cesidi Dalgacik Max Dogruluk Tahmin hizt

Tipi Orani (gbzlem/sn)
Dalgacik
doniisimii Kiibik DVM - %94.4 8600
olmadan
Kiibik DVM dbl %388.1 7300
Kiibik DVM db2 %89.3 8800
Dalgacik
donistimii Ikinci Dereceden DVM db3 %89.1 5100
yapildiginda
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees)- db4 0489.2 8300-
Kiibik DVM oo 13000
Topluluk Ogrenmesi (Bagged Trees) db8 %90.8 13000

Yapilan smiflandirma sonuglari incelendiginde en yliksek dogruluk oraninin
%94.4 ile dalgacik doniisiimii yapilmadan Kiibik DVM ile elde edildigi goriilmektedir.
Dalgacik doniisiimii yapildiginda ise en yiiksek sonug %90.8 ile Bagged Trees topluluk

O0grenmesine aittir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Yapilan c¢alismada gerilim kararliligi tlizerinde 6nemli derece etkisi olan giig
kalitesi problemlerinin siniflandirilmasi iizerinde durulmustur. Calismada YSA, KNN,
DVM, karar agaglari, rastgele orman algoritmasi ve topluluk 6grenmesi gibi makine
ogrenmesi yontemlerinin dogruluk oranlarinin karsilastirilmas1 yapilmistir. Ozellik
cikarilirken hem belirlenen 13 adet 6zellik ¢ikarilarak hem de ayrik dalgacik doniistimii
ile 10 adet 6zellik ¢ikarilarak calisma gergeklestirilmistir. Literatiir incelemelerinin
sonucunda Deubechies dalgaciklarinin  bu islemler igin siklikla kullanildig:
gozlemlenmistir. Bu nedenle 6zellik ¢ikariminda farkli Deubechies dalgacik tiirlerinin
simiflandirma basarisina etkisi test edilmistir. Calismanin sonucunda en yiiksek dogruluk
oranlar1 DVM ve Bagged Trees Topluluk 6grenmesi yapilari ile elde edilmistir.

Dbl dalgacig:r kullanilarak yapilan c¢alismadan %88.1 ile en yiliksek dogruluk
orani Kiibik DVM’den elde edildigi goriilmektedir. Ayn1 islem db2 dalgacigi kullanilarak
tekrarlandiginda Kiibik DVM’den %89.3 dogruluk orani ile en yiiksek basari elde
edilmistir. Db3 dalgacigi kullamlarak islemler tekrarlandiginda Ikinci dereceden
DVM’den %89.1 dogruluk orani ile en yiiksek basar1 elde edildigi gortilmektedir. Db4
dalgacig1 kullanilarak en yiiksek dogruluk orani Bagged Tree Topluluk 6grenmesi ve
Kiibik DVM ile %89.2 olarak bulunmustur. Db8 dalgacigi kullanilarak en yiiksek
dogruluk oran1 Bagged Trees Topluluk 6grenmesi ile %90.8 olarak bulunmustur. Ancak
iretilen sinyallerden enerji, standart sapma, mutlak degerin ortalamasi, egrilik, basiklik,
ortalama (medyan) mutlak sapma, ortalama frekans, medyan frekans, toplam harmonik
bozulma, rms, rms oranmin tepe biiyiikliigli ve entropi olmak iizere 13 adet 6zellik
cikarilarak gerceklestirilen siniflandirmanin daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu
sekilde yapilan siniflandirmadan %94.4 dogruluk orani elde edilirken Daubechies
dalgaciklar1 kullanilarak yapilan siniflandirmadan db8 dalgacigi ile %90.8 dogruluk oranm
elde edilmistir.

Kullanilan yontemler siire agisindan degerlendirilecek olursa Bagged Tree
Topluluk dgrenmesinin Ikinci Dereceden DVM ve Kiibik DVM’ye gére daha kisa siirede
siiflandirmay1 tamamladig1 goriilmiistir.

Tim bu smiflandirma islemleri sebekede meydana gelen bozuklugun

tanimlanmasi ve ¢oziime kavusturulabilmesi adina kritiktir. Problemin ne oldugunun
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anlasilmast kararliligi saglamak igin atilacak ilk adimdir. Gergeklestirilen tez

caligmasinda elde edilen en iyi siniflandirma sonuglari, yapilan kaynak aragtirmasindaki

caligmalarla karsilastirmali olarak Cizelge 4.11°de sunulmustur.

Cizelge 4.11. Bu tez calismasinda elde edilen siniflandirma sonugclari ile literatiirdeki ¢aligmalarin

kargilagtirmasi
Yazar Suuf Ver Kullanilan yontem Veri tipi Graltii Dogruluk
sayisl  sayisi durumu
Janik ve Lobos Matematiksel denklemlerden Giiriiltiili ve
(2006) 6 300 RBF ve DVM iiretilen veriler Giiriiltiisiiz i
Eristi ve ark Gig sisteminin
?2010) ’ 7 1400 DVM modellenmesiyle elde edilen Giliriiltili %99.71
veriler
Eristi ve ark. R Gergek veriler ve matematiksel N 0
(2014) 5 10109 S doniisiimii / ST- ELM denklemlerden iiretilen veriler Glriiltilia %99.50
Yuanhang ve ark. Relief algoritmasi / New England 39 barali sistemin i 0
(2015) 2 R Coklu DVM analizi ile elde edilen veriler %693.03
Hao ve ark. 5 ) Zaman alani karakteristik IEEE 9 barali test modelinin ) )
(2016) analizi analizi ile tretilen veriler
Borras ve ark Dalgacik ¢oklu Gergek zamanl laboratuvar
(2016) ’ 10 1000 ¢Oziiniirliik analizi / ortaminda olusturulan deneysel Guriltila %94.2
DVM veriler
Liquan ve ark. Dalgacik doniigiimii / Matematiksel denklemlerden e 0
(2017) 2200 Hymve PSO-DVM firctilen verilet Guraltili - %95.8333
Pat('z'(‘)’fga)“k' 4 ’ YSA Gergek veriler - 9695.2381
Zhang ve ark. 7 1180 S doéntisiimii / DVM Simiilasyon Verlle_rl ve gercek Giiriiltiili %99 71
(2020) smiflandirici deney verileri
Abdullah ve ark. 17 17000 DVM Matemzitlksel denk]emlerden Giiriiltiisiiz %97.90
(2020) iretilen veriler
DVM, YSA, KNN, karar
Bu tez ¢alismasi 13 13000 agagclar1, Rastgele orman Matematiksel denklemlerden Giiriiltiilii %94 4

algoritmasi, Topluluk
6grenme algoritmasi

uretilen veriler

Cizelge 4.11°de literatiirde yapilan ¢alismalar i¢in kullanilan yontemler, verilerin
nasil tiretildigi ve giiriiltii durumlar1 da yer almaktadir. Cizelgede en iyi sonucu veren
degerler koyu renk ile belirtilmistir. Cizelge incelendiginde dogruluk bakimindan en
yiiksek sonu¢ %99.71 olarak goriilmektedir. Literatiirdeki caligsmalardan elde edilen
sonuglarin bu tez c¢alismasindan elde edilen sonuglara gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum kullanilan bilgisayarin 6zelliklerinden, sinyal verileri
olusturulurken kullanilan parametrelerin fakli olmasi, yapilan diger bazi g¢alismalarda
ozellik secim algoritmalart  kullanilmig olmast gibi pek ¢ok nedenden
kaynaklanabilmektedir. Ancak gerceklestirilen tez ¢alismasinin, kullanilan sinif sayisi ve

siniflandiricilarin gesitliligi bakimindan zengin oldugu goriilmektedir.
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5.2 Oneriler

Gergeklestirilen tez calismasi ile yapilan kaynak arastirmasinda elde edilen
sonuglar karsilastirildiginda tez calismasinin literatiire gére daha diisiik dogruluk
oranlarina sahip oldugu gozlenmistir.

Ileriki galismalarda;

> Ozellik ¢ikarm asamasinda 6zellik segim ydntemleri kullanilarak daha iyi

sonugclar elde edilebilir.

» Derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli modeller tizerinde siniflandirma

isleminin dogrulugu test edilerek karsilagtirilmasi saglanabilir.

» Smiflandirmasi yapilan bu bozunum olaylarinin ¢éziimleri asamasinda yapay

zeka teknikleri kullanilarak sistemi yonlendiren, ne yapilmasi gerektigine
karar veren, kararlilik sinirlarina sistemi nasil getirebilecegi konusunda yol

gosteren bir ¢alisma yapilabilir.
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