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Gii¢ Kalitesi Bozulmalarinin 2 Boyutlu Ayrik
Dalgacik Dontistimii ve Torbalama Karar Agaclari
Y ontemi 1le Siniflandirilmasi

Arastirma Makalesi / Research Article

Seckin KARASU, Zehra SARAC”
Biilent Ecevit Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miithendisligi Boliimii, Zonguldak, Tiirkiye
(Gelis/Received : 07.07.2017 ; Kabul/Accepted : 11.09.2017)
oz
Bu ¢alismada, Gii¢ Kalitesi (GK) bozulmalarinin smiflandirilmast igin 2 Boyutlu Ayrik Dalgacik Déniisiimii (2B-ADD) yontemi
ile 6znitelikler ¢ikartilmakta ve Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Torbalama Karar Agaglar1 (TKA)
yontemleri ile siniflandirma islemi yapilmaktadir. Giiriiltiilii (40 dB, 30 dB ve 20 dB) ve giiriiltiisiiz durumlari igeren 11 farkli GK
bozulmast i¢in toplamda 2200 adet sinyal sentetik olarak iiretilmektedir. Sinyaller 2 boyutlu goriintii matrislerine ¢evrilmekte ve
her birine 2B-ADD uygulanmaktadir. Farkli ayrigtirma seviyesi ve istatistiksel Ozellikler uygulanarak oOznitelikler
olusturulmaktadir. Ozniteliklerden en uygun olanlari Sirali ileri Secim (SIS) ve ReliefF yontemleri ile secilmektedir. Benzetim

caligmasina gore 3 farkli siniflandiricinin bagarimi birbirleri ile kiyaslanmaktadir. Sirali ileri se¢im ile segilen 6znitelikleri kullanan
TKA yo6nteminin %99.12+0.12 orani ile en iyi basarimi veren yontem oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Giic kalitesi, 2 boyutlu ayrik dalgacik doniigiimii, torbalama karar agaclar1 simflandiricisi, sirali ileri
secim, ReliefF.

Classification of Power Quality Disturbances with 2D
Discrete Wavelet Transform and Bagged Decision
Trees Method

ABSTRACT

In this study, to classify Power Quality (PQ) disturbances, attributes are extracted by 2D Discrete Wavelet Transform (2D-DWT)
method and Support Vector Machines, Artificial Neural Networks and Bagged Decision Trees (BDT) methods are used for
classification stage. 2200 signals are synthetically produced for 11 different PQ disturbances, including noisy (40 dB, 30 dB and
20 dB) and noiseless states. Signals are transformed into 2D image matrices and 2D DWT is applied to each. Attributes are created
by applying different level of decomposition and statistical properties. The most appropriate ones are selected with Sequential
Forward Selection (SFS) and ReliefF methods. BDT method, which uses selected attributes with SFS, is the method that gives the
best performance with a rate of 99.12+0.12%.

Keywords: Power quality, 2D discrete wavelet transform, bagged trees classifier, sequential forward selection, ReliefF

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son zamanlarda elektrik sebekesinde yenilenebilir enerji
kaynaklarmin, ileri hizli kontrol donanimlarinin ve kar-
masik sistem baglantilarinin kullaniminin artmasi, Gii¢
Kalitesi (GK) bozulmalarinda artisa sebep olmakta ve bu
durum konut, sanayi ve akademik alanlarda kritik bir so-
run olarak ortaya ¢ikmaktadir [1, 2]. GK bozulmalari,
elektrik sebekesinin ekonomik isletilmesini olumsuz et-
kilemektedir [3]. Mevcut sebekelerin akilli sebekelere
doniismeye basladig: gliniimiizde, hem {ireticilerin hem
de tiiketicilerin yiiksek GK seviyesine ulagsmalarin sag-
lamak i¢in otomatik olarak GK’nin izlenmesi, bozulma-
larin taninmasi ve siniflandirtlmasi 6nemli olmaktadir [3,
4].

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : zehrasarac@beun.edu.tr

GK bozulmalarmi ayirt etmek i¢in her bir bozulmay1
temsil edecek 6zellikler belirlenmelidir [4]. Literatiirde
sinyal isleme yontemleri ile ayirt edici 6znitelikler ¢ikar-
tilmakta ve bunlar smiflandirma asamasinda kullanil-
maktadir [4, 5]. Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD), Kisa
Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), Dalgacik Donii-
stiimii (DD), Stockwell Doniisiimii (SD), Hilbert Donii-
stimii (HD) ve Gabor Dontisiimii (GD) [4, 5] gibi sinyal
isleme yontemleri GK bozulmalarindan 6zniteliklerin ¢1-
kartilmasi i¢in kullanilmaktadir. Smiflandirma agama-
sinda olusturulacak modelin karmasikligin1 azaltmak ve
siiflandirma basarimini yiikseltmek amaciyla ¢ikartilan
Ozniteliklerden en uygun olanlar1 sec¢ilmektedir [5, 6].
Makine 6grenmesinde filtreleme ve sarmalama gibi 6z-
nitelik segme yaklagimlart mevcuttur [7]. Filtreleme yak-
lasiminda siniflandirma ydntemi uygulanmadan dnce en
uygun Oznitelikler korelasyon tabanli belirlenmektedir.
Sarmalama yaklasiminda ise siniflandirma performansi
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g0z Oniinde bulundurularak en uygun 6znitelik vektorii
belirlenmektedir. Literatiirde Bilgi Kazanci, Ki-Kare,
ReliefF, F-Skor gibi filtreleme yontemleri ile Siral ileri
Secim (SIS), Siral1 Geri Secim (SGS), Genetik Algoritma
(GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Karinca Ko-
loni Optimizasyonu (KKO) gibi sarmalama tabanli 6zni-
telik se¢me yontemleri bulunmaktadir [5-7]. Karar
Agaclar1 (KA), Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsu
(k-EYK), Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Si-
nir Aglar1 (YSA) [18], Hibrid ve Kolektif Ogrenme yak-
lagimlar1 gibi siniflandirma yontemleri mevcuttur [8, 9].

Literatiirde GK bozulmalarini temsil eden 6zniteliklerin
¢ikartilmasi asamasinda bir boyutlu sinyal isleme yon-
temleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin da temelini olus-
turan sinyal igleme yontemi olarak 2B-ADD [10-12]
calismalari mevcuttur. Ece ve Gerek yaptiklari calismada
GK bozulma verisi lizerinde bir periyot boyunca degisim
gosteren dalga sekillerini 2 boyutlu goriintii matrisine ¢e-
virmiglerdir. Daha sonra 2B-ADD, GK bozukluklarini
tespit etmek i¢in kullanmiglardir. Calismada onerdikleri
yontemin gerilim yiikselmesi, gerilim kesintisi ve harmo-
nikli durumlar gibi sinyalleri ayirt etmede onemli 6zel-
likler sergiledigini gdstermis olmalarina ragmen
herhangi bir siniflandirma algoritmasi ile performans in-
celemesi yapmamislardir [10]. Shareef ve arkadaslari,
150 adet 8 ¢esit GK bozulma verisini 6nerdikleri goriintii
isleme tabanli yontem ile siniflandirmislardir. Once 1 bo-
yutlu veriyi 2 boyutlu gri goriintii verisine ¢evirmisler
daha sonra Ayrik Dalgact Doniislimii (ADD) ile Yatay,
Dikey ve Diyagonal detay katsayilarini elde etmislerdir.
[10]°daki gibi elde ettikleri 6znitelik dalga formunun bii-
yiikliigii ve siiresine bagl olarak smiflandirma yapmis-
lardir. Bu yontemin %97.33 oraninda basarim sagladigim
gostermislerdir. Sonrasinda Gama Dogrulamasi1 (Gamma
Corection), Kenar Belirleme (Edge Detection), Doruklar
ve Vadiler (Peaks and Valleys) tanima yontemleri ile
ozellik ¢ikartimi yapip bu morfolojik 6zelliklere dayali
smiflandirma yapmuslardir. Siniflandirict  basarimini
[10]°daki yontemle elde ettikleri ile kiyaslama yaparak,
smiflandirma basarimini dnerdikleri yontem ile %99.33
olarak bulmuslardir [11]. Krishna ve Kaliaperumal yap-
tiklart ¢alismada 1 boyutlu GK bozulma verisini 2 bo-
yutlu veriye cevirip, bu matrisi 2B-ADD yontemi ile
Yaklagik, Yatay, Dikey ve Diyagonal olmak {izere 4 alt
banda ayirmiglardir. Daha sonra 8 ¢esit sinif igeren 2000
veri lizerinde ¢ikarttiklar1 6zellikleri kullanarak Karar
Agaglar1 Smiflandiricist ile siniflandirma islemini yap-
muslardir. Siniflandirict basarimini 1 boyutlu ADD (1B-
ADD) ile kiyaslamiglardir. Onerdikleri ydntemin
%98,98’1ik bir basarimi oldugunu goéstermiglerdir (1B-
ADD i¢in bu oran %94.3). Daha sonra bozulma tiirlerinin
ikili veya lg¢lii olacak sekilde gerceklesmesi durumu
icinde bir ¢calisma yapmislardir. 16 farkli sinif igeren 480
veri iizerinde 1B-ADD, 2B-ADD ve 1 Boyutlu Stockwell
Doniistimii (1B-SD) yontemleri ile sirasi ile %81.04,
%97.29 ve %97.91°lik siniflandirici bagarimi elde etmis-
lerdir. Onerdikleri yontemin 1D-SD sonucuna yakin ol-
dugunu bulmuslardir. Yiiksek Ornekleme frekansinda

calisma durumunda, dagitik bilgisayarlar ve paralel is-
lemciler veya FPGA ve GPU gibi 6zellestirilmis islemci-
ler kullanilarak islem yiikiiniin azaltilabilecegini
onermislerdir [12].

Diger bir sinyal isleme yaklasimini kullanan Uyar ve ar-
kadaglar1 yaptiklart ¢alismada S-doniistimii ve yerel ikili
oriintiiler yontemi ile 8 farkli gii¢ kalitesi bozulma c¢esi-
dini ayirmak i¢in bir ¢aligma yapmiglardir. Sinyallere SD
uygulamiglar, daha sonra 6n islem yaparak gri seviyeli
goriintii elde etmiglerdir. Gri goriintiilii sinyallerden ikili
goriintiiye yerel ikili Oriintiiler yaklasimi ile gecis yap-
muslardir. Bu doniisiim ile histogram seklinde bir 6znite-
lik vektorii elde edilmigtir. YSA ile siniflandirma
yapmuglar ve 10-katlamali ¢apraz dogrulama ile olustur-
duklar1 modeli test etmislerdir. Sonugta 8 sinif igin
%98.12’lik bir basarim elde etmislerdir [13].

Bu c¢aligmada, 2B-ADD yontemi ve istatistiksel 6zellik-
ler ile gili¢ kalitesi bozulmalarindan gerekli 6znitelikler
cikartilmaktadir. Oznitelik seciminde SIS ve ReliefF
yontemleri sirasiyla uygulanmaktadir. Siniflandirma adi-
minda DVM, YSA ve TKA yontemleri ile en yiiksek ba-
sarima sahip siniflandirici olusturulmaktadir. 2B-ADD
yonteminde 1., 2. ve 3. seviye ayristirma igin SIS yon-
temi ile seg¢ilen 6znitelikleri kullanan TKA siniflandirici-
smin  genel basarim  %99.12+0.12  olarak elde
edilmektedir. 2B-ADD ve TKA ydntemlerine dayali GK
bozulmalarini siniflandiran bu modelin, literatiirdeki go-
rintli islemeye dayali modellerle kiyaslamas: yapilmak-
tadir. Onerilen modelin 11 farkli GK bozulmast ile en ¢ok
smif igeren smiflandirict modeli olmasina ragmen, diger
yontemlere gore bagsariminin oldukea yiiksek oldugu go-
rilmektedir. Calismada kullanilan yéntemler II. boliimde
aciklanmakta, farkli ayristirma seviyelerinin uygulandigi
Ve en iyi 6zniteliklerin segilerek farkli siniflandirma mo-
dellerinin basarimlar ITI. bélimde kiyaslanmakta ve I'V.
boliimde sonuglar degerlendirilmektedir.

2. MODELLER VE YONTEMLER (MODELS
AND METHODS)

2.1. Veri seti (Dataset)

Calismada, 11 farkli GK bozulma durumunu igeren 2200
adet sinyal matematiksel esitliklere dayali olarak olustu-
rulmaktadir [9]. Standartlarla belirlenmis olan GK olay-
lari, normalize genlige sahip ve 50 Hz sebeke frekansi
temel alinarak tiretilmektedir. Tek bir sinyal, satir ve sii-
tun sayist esit 2 boyutlu bir matris haline doniistiiriilebi-
len 1600 adet veri noktasi igermektedir. Sinyalin
ornekleme frekansi 8 kHz olmaktadir. Her bir sinyalde
10 periyot bulunmaktadir. Giiriiltiisiiz ve 40 dB, 30 dB ve
20 dB Gauss giiriiltli seviyesi i¢eren sinyaller esit mik-
tarda dretilmektedir. Sinyal gesitleri i¢in simf etiketleri
ve sinyal sayilar1 Cizelge 1.’deki gibi verilmektedir.
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Cizelge 1. GK bozulmalari i¢in sinif etiketleri ve sayilar (Class
tags and numbers for PQ disturbances)

Etiket Sinyal Cesidi Sinyal Adedi
Sl Siniisoidal Sinyal 200
S2 Gerilim Diismesi 200
S3 Gerilim Yiikselmesi 200
S4 Gerilim Kesintisi 200
S5 Gerilim Titresimi 200
S6 Gegici Salinimli Durum 200
S7 Harmonikli Durum 200
S8 Gerilimde Centik 200
S9 Gerilimde Ani Yiikselig 200
S10 Harmonikli Gerilim Diismesi 200
S11 Harmonikli Gerilim Yiikselmesi 200

2.2. Veri Onisleme (Data pre-processing)

Veri dnisleme, veri igerisinde giiriiltii bilesenlerinin, tu-
tarsiz, eksik veya kayip verinin temizlenmesi amaciyla
yapilmaktadir [7]. Benzetim ¢aligmasinda GK bozulma
sinyallerindeki 6zellikleri kaybetmeyen ancak giiriiltii bi-
lesenlerini azaltan Butterworth algak gegiren filtre uygu-
lanmaktadir.

2.3. Oznitelik Cikartma (Feature Extraction)

2.3.1 RMS ve THD Hesab1 (Calculation of RMS and
THD)

RMS (Kare Ortlamalarinin Karekokii) degeri, sinyal {ize-
rinde (V) N adet noktanin karelerinin toplaminin ortala-
mas1 karekokii alinarak hesaplanmaktadir. Bu ifade
Esitlik 1 ile verilmektedir.

RMS = 1)

THD (Toplam Harmonik Bozunum) hesabi, sinyal iize-
rinde n. harmonik degerinin RMS degerlerinin karesinin
toplaminin karekokii, temel frekansin RMS degerine
(Viemer) oranlanmast ile yapilmaktadir. Bu ifade Esitlik 2
ile verilmektedir.

N 2
anz(vrms(n)) )

Vtemel

THD =

2.3.2 iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Déniisiimii (2D Disc-
rete Wavelet Transform)

2B-ADD kullanarak, iki boyutlu 6l¢eklendirme fonksi-
yonu @(x,y) ve li¢ adet iki boyutlu dalgacik fonksiyonu
vi(x,y), wV(x,y) ve yP(x,y) elde edilebilir [14]. Bu fonk-
siyonlar, her biri tek boyutlu bir 6lgekleme fonksiyonuna
(p) bagli olan dalgacik fonksiyonlaridir (y). Tek boyutlu
bu dalgacik fonksiyonlari, farkli yonlerdeki etkileri dik-
kate alinarak ayrilabilir 6lgeklendirme parametresine
bagli olarak Esitlik 3-6 ile ifade edilmektedir [12, 14].

exy) = e(x)e(y) 3)
WH(xy) = U@ o(y) 4
W (xy) = e(x)P(y) )

UP(xy) = e(x)o(y) (6)

Esitlik 4-6 ile ifade edilen dalgaciklar iki boyutlu goériintii
iizerinde yatay (y"), dikey (y"), diyagonal (y°) degisim-
leri ortaya koymaktadirlar.

Ayrilabilir iki boyutlu dlgekleme ve frekansa bagli olan
dalgacik fonksiyonlar1 Esitlik 7-8 ile yazilmaktadir.

@jmn(x,y) = 2/2@(2/x —m, 2’y — n) @)
W (6, ¥) = 27291 (2/x — m, 27y — ) (8

Esitlik 8’de i terimi H, V veya D degerlerinden birini
ifade etmektedir (i={H,V,D}). M ve N boyutlarindaki
f(x,y) fonksiyonunun ADD’si Esitlik 9-10 ile verilebilir.

M-1N-1 (9)

Wyl 1) = e Z Z £V Psmn ()
2 &

et . (10)
f IV i (6, )

III_\4E JI§

<

WiG,mmn) =

Normalde j, = 0 olsun, j=0,1,2,...,J-1 ve m,n=0,1,2,...,
27 —1 olacak sekilde m,n=0,1,2,..., 27 —1 segelim. Bu
esitliklerdeki j, 6l¢ek fonksiyonu i¢in keyfi bir baslangic
noktasini, W, (jo, m, n) katsayilari ise j, dlgeginde f(x,y)
fonksiyonu i¢in yaklasik katsayisini ve Wi, (j,m,n)
yatay, dikey ve diyagonal detay katsayilarim j> j,
kosulu i¢in ifade etmektedir [14].

2.4. Oznitelik Secme Yontemleri (Feature Selection
Methods)

2.4.1. Swrah ileri Se¢im (SiS) (Sequential Forward
Selection-SFS)

Bu yontemde, baslangi¢ Oznitelik kiimesi bos kiime
secilmekte ve sirasiyla Oznitellikler eklendikge kriter
degeri hesaplanmaktadir [6]. Bu yontemde ilk secilen en
6nemli 6znitelik olmaktadir. Her bir adimda kriter degeri
hesaplanmakta ve bu deger sifir olana kadar iterasyona
devam edilmektedir [6]. Kosul saglandiginda en uygun
Oznitelik kiimesi bulunmaktadir.

2.4.2. ReliefF Yontemi (ReliefF Method)

Bu yontem veri madencilii uygulamalarinda
smiflandirma ve regresyon analizinde Ozniteliklerin
se¢ilmesinde kullanilmaktadir [6].

ReliefF algoritmasindaki temel amag, degerleri birbirine
yakin 6rnekler arasinda ne kadar iyi ayirt edildigine gore
Ozniteliklerin  kalitesini tahmin etmektir [15, 16].
Rastgele se¢ilmis 6rnek sayisi R olmak iizere, algoritma
iki en yakin komsu i¢in arama yapmaktadir. Bunlardan
ilki ayn1 siiftan en yakin komsuyu ifade eden H ve farkli
smiftan en yakin komsuyu ifade eden M olarak
tanimlanir. Ayn1 ve farkli siniftan en yakin komsular
hesaplamak i¢in ¢ok boyutlu 6klit uzakligi kullanilmak-
tadir. R, M ve H degerlerine bagli A 6znitelikleri i¢in tah-
min edilen W[A] agirlik katsayisi giincellenmekte ve
agirlik katsayilarinin bulunmasi i¢in m kez ¢alistirilmak-
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tadir [15]. Iki ayr1 6rnek igin 6znitelik degerleri arasin-
daki fark diff fonksiyonu ile hesaplanmakta ve W[A]
Oznitelik kalitesi Esitlik 11 ile verilmektedir.

diff(A, R, H)  diff(A R, M) 11
Wyeni [A] = Wegi[A] — m + m ( )
Yontem Kononenko tarafindan, tamamlanmamus,

giiriiltiili verilere toleransli ve ¢oklu sinif igeren prob-
lemlerin ¢6ziimil i¢in uyarlanmstir [17].

2.5 Simflandirma Yontemleri (Classification Methods)

2.5.1. Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support
Vector Machines-SVM)

DVM son zamanlarda veri simiflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilan giiglii bir veri madenciligi
aracidir [5, 7]. 2 farkli DVM smiflandirict kombinasyonu
ile ¢oklu smif igeren problemlere ¢6ziim aranmaktadir
[5]. DVM, iki grubun iiyelerini birbirine en uzak olacak
sekilde ayiran sinir ¢izgisini bulmaya ¢aligmaktadir [7].

2.5.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) (Artificial Neural
Networks-ANN)

Farkli karmagik ve gercek diinya problemini ¢ézmek
amactyla YSA tabanli yontemler kullanilmaktadir. Sinir
ag1 tabanli siniflandirma yontemi, kendi kendini ayarla-
yabilme, 6grenebilme yetenegine sahip, veri iliskilerini
bilmesine gerek olmadan farkli modellere uygulanabilme
gibi ayirt edici 6zelliklere sahiptir [4]. Giris ve ¢ikig ara-
sinda bir gosterimin olmadigi, Oriintii tanima, siniflan-
dirma [18], regresyon [19, 20] analizlerinde
kullanilmaktadir.

2.5.3. Torbalama Karar Agaclar1 (TKA) (Bagged De-
cision Trees-BDT)

Kolektif 6grenme yontemi olan torbalama karar agaci
smiflandiricisy, birlikte ¢alisan siniflandirma algoritma-
larin1 kullanarak bagarimi arttirmaya yonelik olarak
diizenlenmektedir [7]. Tekil Ogrenici yerine, temel
Ogreniciden birden fazla kopya bir karar agaci
olusturmakta ve siniflandirict ¢ikist oylama teknigi ile
birlestirilmektedir [7].

2.6. K-Katlamah Capraz Dogrulama (K-fold Cross

Validation)

K katlamali ¢apraz dogrulama, X veri kiimesi rastgele
olmak {izere, K tane esit biiyiikliikte pargalara

boliinmekte ve her katta biri dogrulama digerleri egitim
amacgli olarak kullanilmaktadir. Olusturulan K adet
smiflandirma bagariminin ortalamasi alinarak sistemin
genel basarimi hesaplanmaktadir [7].

2.7. Basarim Olgiitii (Performance Measure)

Olusturulan siiflandiricinin ne kadar basarili oldugunu
Esitlik 12°deki basarim 6lgiitii ifadesi ile hesaplamak
miimkiindiir [7]. Bu esitlikteki TP ve TN sirasiyla dogru
pozitif ve dogru negatifleri, FP ve FN ise yanlis
pozitifleri ve yanlis negatifleri temsil etmektedir.

Dosruluk = TP + TN (12)
OB = TP+ TN+ FP + FN
3. BENZETIM SONUCLARI (SIMULATION
RESULTS)
Benzetim ¢alismasi  icin  MATLAB  programi

kullanilmaktadir. Matematiksel esitlikler ile 2200 adet
GK bozulma verisi iiretilmektedir. 1. ve 2. dznitelikler
sirast ile RMS ve THD degerleri olmaktadir. 2B-ADD’de
Dbl (Daubechies-1) ana dalgasi kullanilmakta ve 1. 2. ve
3. seviye ayrigtirma i¢in inceleme yapilmaktadir. 2B-
ADD sonucunda olusan Yatay, Dikey, Diyagonal ve
Yaklagik katsay1 matrisleri i¢in agirlikli, harmonik ve ge-
ometrik ortalama, standart sapma, carpiklik, basiklik gibi
istatistiksel dzellikler hesaplanmaktadir. Doniisiim sonu-
cunda olusan katsayr matrisleri i¢in En Yuksek Satir
Vektori (EYSaV) ve En Yiksek Siitun Vektori
(EYSiV) olusturulmaktadir. EYSaV ve EYSiV igin
sirastyla agirlikli ortalama, standart sapma ve norm en-
tropi degerleri hesaplanmaktadir.

Zaman bolgesine dayali RMS ve THD degerleri ile 2B-
ADD analizi sonucu olusan istatistik tabanli degerler
birlikte diisiiniildiiglinde, sadece 1. seviye ayristirma igin
50 adet, 1. seviye ve 2. seviye ayristirma igin 98 adet ve
1. seviye, 2. seviye, 3.seviye ayristirma i¢in toplamda
146 adet 6znitelik olusturulmaktadir. Cizelge 2.’de tiim
Oznitelikler ve 6znitelik indisleri verilmektedir.

Ayristirma seviyesinin arttirilmasi ile amaglanan, segilen
Oznitelikler ve olusturulan farkli siniflandiricilar igin en
yiiksek bagarimi veren modeli ortaya ¢ikartmaktir. Kar-
magsikligint azaltmak ve basarimi yiiksek siiflandiric

Cizelge 2. Olusturulan 6znitelikler ve 6znitelik indisleri (Created features and their indices)

Istatistiksel Ozellikler | 1V 14 1? I

v H D A v H D A
l2 IZ IZ IZ I3 l3 l3 l3

Agirhkh Ortalama 3 15 27 39

51 63 75 87 99 111 123 135

Harmonik Ortalama 16 28 40

52 64 76 88 100 112 124 136

Geometrik Ortalama 17 29 41

53 65 77 89 101 113 125 137

54 66 78 90 102 114 126 138

4
5

Standart Sapma 6 18 30 42

Carpikhik 7 19 31 43

8

55 67 79 91 103 115 127 139

Basiklik 20 32 44

56 68 80 92 104 116 128 140

EYSaV Agirhkh Ortalama 9 21 33 45

57 69 81 93 105 117 129 141

EYSaV Standart Sapma | 10 22 34 46

58 70 82 94 106 118 130 142

EYSaV Norm Enerji 11 23 35 47

59 71 83 95 107 119 131 143

EYSiiV Agirhikh Ortalama | 12 24 36 48

60 72 84 96 108 120 132 144

EYSiiV Standart Sapma 13 25 37 49

61 73 85 97 109 121 133 145

EYSiiV Norm Entropi | 14 26 38 50

62 74 86 98 110 122 134 146

(1;RMS, 2:THD)
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modeli olusturmak icin SIS ve ReliefF yontemleri ile en
iyi Oznitelikler secilmektedir. DVM, YSA ve TKA yon-
temleri ile her bir durumda segilen 6znitelikler i¢in mo-
deller olusturulmakta ve 10-katlamal: ¢apraz dogrulama
ile siniflandirici basarimi 6l¢iilmektedir.

Sekil 1. ve Sekil 3.’te sirasiyla SIS ve ReliefF
yontemlerinin, her bir iterasyon sonucu kriter degeri
degisiminin 2B-ADD analizinde farkli ayrigtirma
seviyesi durumlarindaki degisimi verilmektedir. SIS
yontemi icin genel olarak iterasyon sayisinin arttirilmasi
ve 3. seviye ayristirmanin da dahil edilmesi ile kriter
degerinin azaldig1 ve en diislik kaldig1 goriilmektedir.

fonksiyonlar1 ~ Tan-Sigmoid, Soft-Max olarak
secilmektedir. Egitim asamasinda Momentumlu Gradyan
azalan algoritmasi kullanilmakta ve Epoch sayis1 1000
olarak almmaktadir. Kolektif oO6grenme yontemi
Torbalama (Bagging) yontemi ve temel 6grenicisi Karar
Agaglar1 siniflandirici olan TKA i¢in 30 adet 6grenici
kopyas! olusturulmaktadir. iki farkli yontemle secilen
Oznitelikler ve farkli ayristirma seviyeleri igin DVM,
YSA ve TKA yontemleri ile siniflandirma bagarim
sonuglari Cizelge 3.’teki gibi verilmektedir.
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Secilen 6znitelikler
Sekil 1. SIS yontemi icin her bir iterasyondaki kriter degeri
degisimi (Change of the criterion value in each
iteration for SFS method)
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3.seviye i¢in secilen oznitelikler
Sekil 2. SIS yontemi icin agirlik degerlerine gore siralanmig
Oznitelikler (Features ordered by weights for SFS
method)
ReliefF yontemi i¢in iterasyon sayisinin arttirilmasi ile
kriter degeri azalmakta ancak 1. seviye i¢in kriter degeri
en diisiik kalmaktadir. Her bir iterasyonda sirasiyla
secilen 6zniteliklerin indisleri SIS ve ReliefF yontemleri
icin sirastyla Sekil 2. ve Sekil 4.’te verilmektedir.

DVM ig¢in ¢ekirdek fonksiyonu Polinom ve ¢oklu sinif
modeli Bire Bir (One vs One) olarak secilmektedir. YSA
igin giris katmani néron sayisi 1 ile 14 arasinda, gizli
katman noron sayisi 1 ile 60 arasinda degistirilmekte ve
¢ikis katmani néron sayist 11 olmaktadir. Aktivasyon
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Sekil 3. ReliefF yontemi igin her bir iterasyondaki kriter degeri

degisimi (Change of the criterion value in each
iteration for ReliefF method)
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3.seviye igin segilen 6znitelikler
Sekil 4. ReliefF yontemi i¢in agirlik degerlerine gore siralanmis
Oznitelikler (Features ordered by weights for ReliefF
method)

Cizelge 3. Siniflandirma yontemlerinin bagarimlart
(Performances of classification methods)

2B Oznitelik Siiflandirma Yoéntemleri
ADD Segme DVM TKA YSA
Analizi Yontemleri

1- Sis 97.94+0.11 | 98.54+0.13 | 98.2340.11
seviye ReliefF 97.90+0.14 | 98.17+0.21 | 98.09+0.15
1ve2- Sis 98.62+0.10 | 98.75+0.14 | 98.5340.08
seviye ReliefF 94.21+£0.22 | 93.63+0.34 | 92.07+0.46
1,2, 3- Sis 98.41+£0.11 | 99.124+0.12 | 98.60+0.05
seviye ReliefF 97.28+0.19 | 97.75+0.22 | 97.10+0.07
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Cizelge 3.’ten, genel olarak SIS ile secilen 6zniteliklerin
ReliefF yontemi ile segilenlere gore yiiksek basarim
sagladi goriilmektedir. DVM yonteminin en yiiksek
basarimi, 1. ve 2. seviye ayristirma igin SIS ile secilen
Ozniteliklerin kullanildigr durumda %98.62+0.10 olarak
bulunmaktadir. YSA yonteminde ise en yiliksek basarimu,
1., 2. ve 3. seviye ayristirma icin SIS ile secilen
Ozniteliklerin kullanildigi durumda %98.60+0.05 olarak
ortaya cikmaktadir. YSA yoOnteminin DVM’ye gore
ayristirma  seviyesi arttirilldiginda  basarim  olarak
yakaladig1 goriilmektedir. 1., 2. ve 3. seviye ayristirma
icin iiretilen ve SIS ile secilen Oznitelikler i¢in TKA
yontemi, %99.12+0.12 oram ile en yiiksek siiflandiric
basarimini yakalamaktadir. Cizelge 4.’te en iyi modelin
giris olarak aldig1 Ozniteliklerin hangi ayristirma
seviyelerinden  geldigi  goriilmektekdir. ~ Zaman

bolgesinden 2 adet ve ADD analizinde 1. seviye
ayristirmadan 6, 2. seviyeden 4 ve 3. seviyeden 2 adet
olmak iizere toplamda 14 adet 6znitelik SIS ydntemi ile
secilmektedir. Cizelge 5.’te ise en iyi model olan TKA
yontemi i¢in siniflandirma basarim karigiklik matrisi ile
sunulmaktadir. Bu yontem, S2 smifint %97.5 orant ile en
diisiik oranda, S1, S7 ile S8 siniflarini ise %100 oraninda
siiflandirmaktadir.

Cizelge 6.’da c¢alismada ortaya cikan smiflandiricinin
basariminin, iki boyutlu goriintii islemeye dayali olarak
onerilen diger yontemlerle kiyaslanmasi yapilmaktadir.

Literatiirdeki sonuglara goére olusturulan model, 11 farkli
GK bozulmasi ile en ¢ok sinif igceren siniflandirici modeli
olmasina ragmen, diger yontemlere goére basariminin
oldukgca yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4. 2B-ADD analizinde 1., 2. ve 3. seviye ayristirma seviyeleri icin SIS yontemi ile secilen znitelikler (Selected
features by SFS method for 1st, 2nd and 3rd level decompositions in 2D-DWT analysis)

Istatistiksel Ozellikler | 1Y 3 1P 14 Iy 1 12 12 Iy I b4 13
Agirlikh Ortalama 3 15 27 39 51 63 75 87 99 111 123 135
Harmonik Ortalama 4 16 28 40 52 64 76 88 100 112 124 136
Geometrik Ortalama 5) 17 29 41 58] 65 77 89 101 113 125 137
Standart Sapma 6 18 30 42 54 66 78 90 102 114 126 138
Carpiklik 7 19 31 43 55 67 79 91 103 115 127 139
Basiklik 8 20 32 44 56 68 80 92 104 116 128 140
EYSaV Agirhikh Ortalama 9 21 33 45 57 69 81 93 105 117 129 141
EYSaV Standart Sapma | 10 22 34 46 58 70 82 94 106 118 130 142
EYSaV Norm Enerji | 11 23 35 47 59 71 83 95 107 119 131 143
EYSiiV Agirlikh Ortalama | 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144
EYSiiV Standart Sapma | 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 133 145
EYSiiV Norm Entropi | 14 26 38 50 62 74 86 98 110 122 134 146
Secilen 2 2 2 3 1 1 1

(1:RMS, 2:THD)

Cizelge 5. En iyi model olan TKA i¢in karigiklik matrisi (Confusion matrix for the best model BDT)

o

s2
s3 1
s4
s5
s6| 4

Gergek Sinif

57
S8
S9 1
510
511

: 19

s1

Cizelge 6. Onerilen yontemin literatiirdeki ¢alismalar ile kiyaslanmasi (Comparison of the proposed method with the studies

in the literature)

S2

S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 si1
Tahmin Edilen Sinif

Calismalar Simf Sinyal isleme Yontemi Simiflandirma Basarim
[10] 4 adet 2B-ADD -
[11] 8 adet Gama Dogrulamasi, Kenar Belirleme, Doruklar Vadiler %99.33
[12] 7 adet 2B-ADD %98.98
[13] 8 adet 1D S-Déniisiimii, Yerel Ikili Oriintiiler %98.12
Bu cahsma 11 adet 2B-ADD %99.12+0.12
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada, farkli parametrelere dayali matematiksel
esitlikler yardimi ile rastgele iiretilmis 2200 adet GK
bozulmasmmin 2B-ADD ile ayrit edici 6zellikleri
olusturulmakta, SIS ve ReliefF yontemleri ile olusturulan
Ozniteliklerden en uygun olanlar1 segilmekte ve DVM,
YSA ve TKA yontemleri ile siiflandiriimasi
yapilmaktadir. Sinyallerden dogrudan alinan RMS ve
THD degerleri de 6zniteliklere eklenmekle birlikte, ADD
analizinde 1., 2. ve 3. seviye ayristirma ile sirastyla 50,
98 ve 146 adet Oznitelik istatistiksel 6zelliklere dayali
olarak olusturulmaktadir. Her bir adimda SIS ve ReliefF
yontemleri  olusturulan  &zniteliklere  uygulanarak
smiflandirma basarimini yiiksek tutabilecek olanlari
secilmektedir. Zaman bolgesinden 2 adet ve ADD
analizinde 1. seviye ayrigtirmadan 6, 2. seviyeden 4 ve 3.
seviyeden 2 adet olmak iizere toplamda 14 adet 6znitelik
SIS yéntemi ile secilmektedir. Bu &znitelikler icin
simiflandirma asamasinda TKA yonteminin
%99.12+0.12 orani ile en iyi bagarimi veren ydntem
oldugu goriilmektedir.
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