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Ozet— Fotovoltaik (FV) sistemler icin dogru bir hata tespit yetenegi, isletme maliyetlerini ve bir ariza nedeniyle
olusabilecek devre dis1 kalma siirelerini azaltarak FV sistemin verimliligini artirabilir. Bu ¢caligmada, FV sistemler i¢in
bir hata tespit yontemi 6nerilmistir. Onerilen yontem, topluluk 6grenmesi temelli bir modelin FV sistemlerdeki hatalart
simiflandirmak amaciyla kullanilmasina dayanmaktadir. Topluluk 6grenmesi yontemi, tek bir 6grenme algoritmasinin
genelleme yeteneginin ve saglamliginin iistiine ¢ikabilmek igin farkli algoritmalarin tahminlerini birlestirir. Bu ¢caligmada,
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bazi 6grenme algoritmalarindan bir topluluk 6grenmesi modeli
olusturulmustur. Topluluk modeli, daha sonra parametre optimizasyonu uygulanarak gelistirilmistir. Ogrenme
algoritmalarinin her biri ve bunlar birlestiren topluluk modeli tahmin dogruluklar1 agisindan karsilastirilmistir. Onerilen
yontem, Scikit-learn makine dgrenme kiitiiphanesi ile Python kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Yontemin deneysel
gegerliligi Mugla'da (Tiirkiye) kurulu bir konut tipi FV sistemden elektriksel ve meteorolojik 6l¢tim verileri kullanilarak
yapilmistir. Sonuglar, optimize edilmis bir topluluk 6grenmesi modeliyle, dnerilen yontemin yalnizca simiflandirma
dogrulugunu gelistirmedigini, ayn1 zamanda fotovoltaik sistem hata tespiti igin gii¢lii bir genelleme yetenegine de sahip
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler— hata tespiti, simiflandirma, topluluk 6grenmesi

Photovoltaic System Fault Detection Based On Ensemble
Learning

Abstract— An accurate fault detection capability for photovoltaic (PV) systems can improve PV system productivity by
reducing operational costs and possible downtimes caused by a failure. In this paper, a fault detection method for PV
systems is proposed. The proposed method is based on the use of an ensemble learning based model for classifying faults
in PV systems. Ensemble learning combines the predictions of different algorithms in order to improve generalizability
and robustness over a single learning algorithm. In this study, an ensemble learning model is built from some learning
algorithms that commonly used in the classification problems. The ensemble model is then improved via parameter
optimization. Each learning algorithms and the ensemble model that combines them are compared in terms of their
prediction accuracy. The proposed method was implemented using Python with Scikit-learn machine learning library.
The experimental validation of the method has been performed using electrical and meteorological measurements data
from a residential PV system installed in Mugla (Turkey). Results show that, with an optimized ensemble learning model,
the proposed method not only improves the classification accuracy but also has a strong generalization ability for PV
system fault diagnosis.

Keywords— fault detection, classification, ensemble learning

1. GIRIS (INTRODUCTION) oranidir. Son 20 yil boyunca, FV gii¢ sistemleri
kurulumlarinda gercekleme orant ortalamast %065 ten

FV gii¢ sistemlerinin izlenmesi, bu sistemlerin verimli %85’6 y}'ikselmistir. BU'Yﬁkseli&.FV.gﬁ(} ’Sistem}erin“in
calismasi acisindan dnemli bir islevdir. Verim agisindan  izlenmesi ve toplanan verilerin analiz e'dllmes1yle mumkur?
izlenmesi gereken en Onemli degisken ise gergekleme olmustur. Gergekleme oramm etkileyen en Gnemli
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nedenlerin basinda, giines paneli ¢ikis giiciinii disiiren
yiiksek panel sicakligi, panel yiizeyine gelen giines 151811
engelleyen Kir-toz ve benzeri etmenler, paneller arasi
uyumsuzluk ve kablolama kayiplari ile AC ¢ikis veren
sistemlerdeki DC-AC doniisiimiinii yapan evirici kayiplari
gosterilebilir [1]. Bu olasi kayiplarla birlikte FV gii¢
sisteminin performansini belirlemek, hatalari tanimlamak
ve enerji verimliligini takip etmek bir izleme sisteminin
temel amaglarindandir. Giliniimiiz izleme sistemleri
genellikle FV dizi seviyesinde ve evirici tarafinda
yapilmaktadir. Orta ve biiyiik dlgekli bir FV sistemde ¢ok
fazla sayida panel oldugundan, bir hata durumunda hatali
panelleri igeren diziyi dogru ve hizli bir gekilde tespit
etmek 6nemli hale gelmektedir [2]. FV sistemler i¢in hata
tespiti yontemleri genel olarak, gorsel, termal ve elektriksel
yontemler seklinde gruplandirilabilir [3]. Elektriksel
yontemi temel alan yaklasimlar ise sirayla; giines 1s1nimu,
sicaklik gibi meteorolojik verilere ihtiyag duyulmayan
yaklagimlar, FV gii¢ sisteminin akim, gerilim
karakteristiginin analiz edildigi yaklagimlar, en yiiksek gii¢
noktasinin takip edildigi yaklasimlar, yapay zeka teknikleri
kullanan yaklagimlar ve bunlarin diginda kalan diger
yaklagimlar olarak ele alinabilir [4]. Son yillarda, FV
sistemlerde hata tespitinde yapay zekd tekniklerinin
kullanimi giderek artmaktadir.

Mekki ve arkadaslart ¢alismalarinda, kismi golgelenme
altindaki FV panelin iiretecegi ¢ikis gerilimi ve akimini
tahmin edebilen ve Dboylelikle hata durumunu
yakalayabilen yapay sinir aglari (YSA) tabanli bir yontem
gelistirmislerdir [5]. Onerdikleri yontem, dlciilen FV ¢ikis
degerleri ile YSA tarafindan tahmin edilen degerler
arasindaki farkin belirli bir esik degerini asip asmadiginin
kontrolii seklinde ¢aligmaktadir. Fark esik degerini asarsa,
¢alisma durumu hatali bir durum olarak kabul edilir.
Calismada gelistirilen YSA tabanli modelin, FV panel
¢ikis degerlerini dogru olarak tahmin edebilecegi ve ¢ikis
giicinde herhangi bir diisiisii tespit edebilecegi
gosterilmistir. Bununla birlikte agin ¢ikis degerlerini
yiiksek dogrulukla tahmin edebilmesi i¢in periyodik olarak
egitilmesi onerilmistir. Onerilen yontemde, agik devre,
kisa devre gibi hata tipleri dikkate alinmamistir. Zhao ve
arkadaglar1 bir ¢alismalarinda FV sistemlerde hata tespiti
yapabilmek i¢in grafik tabanli yar1 denetimli bir 6grenme
modeli 6nermislerdir [6]. Onerilen yontemle, etiketlenmis
verilerin gergek ¢alisma kosullarinda toplanmasi igleminin
zorlugundan ve yiksek maliyetinden kaginilmasi
amaglanmaktadir. Bununla birlikte, Onerilen yontem
yalnizca agik devre ve kisa devre hatalarini tespit edebilir.
Calismada FV sistemlerindeki kismi golgelenme hatalar
dikkate alinmamuistir. Chine ve arkadaslarinin ¢alismasinda
FV sisteme ait akim, gerilim ve I/V egrisindeki tepe
noktalariin sayisini temel alan bir hata tespit teknigi
onerilmistir [4]. Onerilen yéntemde, FV c¢ikislar1 ve I/V
egrisindeki maksimum gii¢ noktast sayisi, Matlab
ortaminda gelistirilen bir benzetim modeli kullanilarak
elde edilmistir. Elde edilen bu verilerle, algilayicilardan
okunan gercek sisteme ait akim ve gerilim verileri
arasidaki fark bir esik degerini agarsa, bu durumun olasi
bir hatanin varligin1 gosterecegi bildirilmistir. Bonsignore
ve arkadaslarinin ¢alismasinda FV sistemlerindeki diisiik

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 12, SAYI: 2, NiSAN 2019

ve yiiksek topraklama hatalarini, kisa devre hatalarini ve
kismi goélgelenme hatalarini tanimlamak i¢in Uyarlamali
Sinirsel-Bulanik Cikarsama Sistemi temelli bir hata tespit
yontemi sunulmustur [7].  Onerilen yéntem, FV
panellerinin modellenmesini, bu modelden hesaplanan
niteliklerin I/V karakteristik analizini ve bir Norm testinin
uygulanmasim i¢ermektedir. Daniel Riley ve Jay Johnson,
bir c¢aligmalarinda, FV sistemlerin saglikli c¢aligtigin
kontrol eden ve hata durumunda uyarabilen, parcacitk
stirlisii optimizasyonu ile egitilmis YSA temelli bir yontem
onermislerdir [8]. YSA’na en uygun ¢alisma durumunu
ogretecek sekilde egitmek igin veriler, FV sistemin
kurulumunu takiben minimum Kirlilik, bozulma veya
arizalarla calistigi varsayilan ilk iki ay boyunca
toplanmustir. Yontem daha sonra YSA modeli tarafindan
tahmin edilen giic ile gercek sistemden olcililen giicl
karsilagtirmakta ve farkin belirlenen bir esik degerini
asmas1 durumunda, FV sistemde bir bozulmaya veya bir
ariza nedeniyle bir gii¢ kaybina isaret etmektedir.

Literatiirde sik rastlanan, dl¢limlerin, beklenen degerlerle
karsilagtirilmasina dayanan hata tespit yontemleri, genel
olarak olas1 hata durumunda uyarmak i¢in dogru bir esik
degerinin secilmesini gerektirmektedir. Esik belirleme
yaklasimi ise deneme yanilma seklinde belirlenebilir veya
FV sistem tasarimi uzmanligini gerektirir.

Yukarida bahsi gegen c¢aligmalarin diginda, literatiirde
hatanin tespiti, smiflandirilmasi ve hata yerinin tespiti
konularinda, yapay zeka teknikleri kullanilan pek g¢ok
calisma mevcuttur. Bu galigmalardan [9] karar agaclari
temelli, [10], [11] bulanik mantik temelli, [12], [13], [14],
[15], [16], [17] YSA temelli, [18] uzman sistemler temelli,
[19] aykir1 deger algilama kurallar1 temelli, [20], [21]
uzatma sinir ag1 temelli ¢aligmalardir. Bu g¢aligmalarin
disinda, matematiksel, istatistiksel, termografi, resim
isleme teknikleri kullanarak hata tespiti yapan ¢aligmalarda
vardir.

Son yillarda literatiirde pek ¢ok alanda daha sik
kullanilmaya baglanan topluluk 6grenmesi yontemi, tek bir
O0grenme algoritmasinin  genelleme yeteneginin ve
saglamliginin istiine ¢ikabilmek icin farklt modelleri
birlestirme yaklasimma dayanmaktadir. Her ne kadar bu
yaklasim hem oOzellik se¢imi hem de parametre
optimizasyonu uzmanligi gerektirse de, uygun ozellikler
secildikten sonra, aday Ogrenme algoritmalarini
birlestirecek topluluk 6grenmesi modelinin siniflandirma
performansi, parametre optimizasyonu ile en st diizeye
cikarilabilir. Topluluk 6grenmesine dayali yontemler, FV
sistemleri diginda farkli alanlarda da aykir1 deger algilama
veya hata tespitinde kullamlmiglardir [22]. Ayrica, FV
enerji Uretimi tahmininde [23], [24], [25] ve binalarda
enerji tiiketiminin kontroliinde &nemli olan 1sitma ve
sogutma yiiklerinin tahmininde [26] topluluk &grenmesi
tabanli yontemlere dayanan ¢aligmalar vardir.

Bu ¢aligmada, bir FV sistemde meydana gelebilecek hata
tiplerinden olan kismi golgelenme ve kisa devre hatalarinin
tespiti igin topluluk 6grenmesini temel alan bir hata tespit
yontemi sunulmustur. Onerilen yontem, tek &grenme
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algoritmasina  dayanan  gelencksel hata  tespiti
yontemlerinin smirlt  siniflandirma  performansinin  ve
genelleme yeteneginin ~ kayda  deger sekilde

arttirtlabilmesine imkéan vermektedir. Yontem, deneysel
amagla tasarlanan ve izlenen bir FV gii¢ sisteminin
elektriksel ¢iktilarinin yaninda giines 1simmimi ve hiicre
sicakligt  Olgimlerini  de kullanarak hata tespiti
yapabilmektedir. Calismanin ikinci bolimiinde deneysel
sistem tanitilmaktadir. Ugiincii boliimde o6nerilen hata
tespit yontemi ve icerdigi topluluk 6grenmesi modelinin

olusturulmasi  anlatilmaktadir. Calismanin  dordiincii
boliimiinde modelin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar
paylasilmistir. Son boélimde ise calismayla ilgili

degerlendirmeler paylasilmstir.
2. DENEYSEL SiSTEM (EXPERIMENTAL SYSTEM)

Elektriksel ve meteorolojik verilerin 6l¢iildiigi deneysel
gilines enerjisi sistemi Sekil 1. *de goriilmektedir. Deneysel
sistem Mugla ilindeki bir konut tizerinde kuruludur.
Sistem, 2x2 seklinde 4 adet gilines paneli, en yiiksek gii¢
noktasi takibi (MPPT) yapabilen bir sarj kontrol cihazi,
batarya, dogru akimla ¢alisan elektriksel bir yiik ve temel
parametreleri anlik olarak Olgen algilayicilarla birlikte
bunlar1 kontrol eden ATmega2560 mikro-denetleyici ve
ESP8266 WIFI yongasi iceren Arduino tabanli gelistirme
kart1 igermektedir. Kullanilan algilayicilar, FV panellerin
lizerine diisen gilines 1sinimint Olgen bir piranometre
(Apogee, PYR-S), panellerin arka yiizey sicakliklarimi
oOlgen sicaklik algilayicilart (Maxim, DS18B20) ve her FV
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dizininin gi¢ ¢ikisim
Instruments, INA226).

Olgen algilayicilardir (Texas

FV sistemlerdeki panellerin gélgelenmesi durumlar1 ve
kisa devre hatalar1 Sekil 2 ve Sekil 3’te goriildiigi gibi
gerceklestirilerek hata senaryolari olusturulmus ve bu
durumlarda Olglimlere devam edilerek ilgili hata
durumlarinda  FV  sistemin  elektriksel  ¢iktilar
kaydedilmistir. Tek ve ¢ift panel iizerindeki goélgelenme
senaryolar1 igin Sekil 2’te goriilen yari saydam paneller
kullanilarak FV panel iizerine diisen giines 1sinimi
miktarinin belirli bir seviyede azalmasi saglanmigtir. FV
paneller i¢in kisa devre hata senaryosu ise FV panel gegis
(by-pass) diyotunun bir iletken kablo aracihigiyla kisa
devre edilmesi seklinde gergeklestirilmistir. Sekil 4’de bu
calismada tespit edilen hata tipleri i¢in hata senaryolarinin
nasil gerceklestirildigi sematik olarak gosterilmistir. Sekil
4.(a) hatasiz c¢alisma senaryosunun, Sekil 4.(b) tek
paneldeki golgelenme senaryosunun, Sekil 4.(c) iki
paneldeki golgelenme senaryosunun, Sekil 4.(d) ise tek
paneldeki kisa devre senaryosunun nasil
gerceklestirildigini gostermektedir.

Algilayicilar tarafindan 30 saniyelik araliklarla Olgiilen
veriler, hafiza kartina depolanmig ve internet erisiminin
miimkiin oldugu durumlarda da bulut bilisim katmanindaki
veri tabanina kaydedilmistir. Bulut bilisim katmanina
gonderilen bu veriler hata tespiti i¢in gelistirilen topluluk
Ogrenmesi modelinin egitilmesinde ve test edilmesinde
kullanilmustir.

Sekil 1. Deneysel sistem (Experimental system)
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Sekil 2. Bir paneldeki golgelenme senaryosu
(Shading scenario in one module)

Sekil 3. Bir paneldeki kisa devre senaryosu
(Short-circuit scenario in one module)
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ekil 4.Hata senaryolar1 gerceklestirme semasi
Y gere $ $
(Scheme of performing fault scenarios)

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 12, SAYI: 2, NiSAN 2019

3. ONERILEN HATA TESPIiT YONTEMIi (THE
PROPOSED FAULT DETECTION METHOD)

Bu c¢aligmada O6nerilen topluluk 6grenmesi temelli hata
tespit sisteminin olusturulma asamalari Sekil 5°te akis
semasi halinde gosterilmistir.

Deneysel sistemden toplanan dl¢tim verileri ilk 6nce veri
biitiinliigii agisindan kontrol edilmelidir. Olgiim sirasinda
bir veya daha fazla algilayicidan veri okunamadigi veya
okunup kaydedilemedigi durumlardaki 6l¢iim Ornekleri
eksik veri igereceginden bu ornekler veri isleme adiminda
veri setinden temizlenirler. Calismanin  sonraki
boliimlerinde bahsedilen 6zellik se¢imi ve hedef siniflarin
olusturulmasi islemleri yine bu veri isleme adiminda
gerceklestirilen iglemlerdir. Veri isleme adimindan sonra
gelen diger adimlar, calismanin sonraki boliimlerinde
detayli olarak ele alinmistir.

Yapilan ¢alismada 6l¢lim verilerinin islenmesi, egitim ve
test veri setlerinin olusturulmasi, 6grenme algoritmalari ve
topluluk modelinin olusturulmasi, tiim modellerin egitimi,
test edilmesi ve topluluk modelinin optimizasyonu
adimlar1 Scikit-learn makine 6grenme kiitiiphanesi [27] ile
Python kullanmilarak gerceklestirilmistir. Sekil 6°da
goriildiigii gibi veri biliminde ve makine 6grenmesi temelli
yontemlerde Python kullanimi son yillarda giderek
artmaktadir [28]. Python ve R eko-sistemi agik kaynak
kodlu yapilart ve ¢ok sayida yardimci kiitiiphaneleri ile en
¢ok tercih edilen iki eko-sistem olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

N -
/ LT~

~.

Lojistik regresyon

!

Naive bayes

/

Hata tespiti

v
—
[

Sekil 5. Hata tespit sisteminin olugturulmasi
(Constructing fault detection system)
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® Python data science @ R data science Python machine learning

@® R machine learning

Sekil 6. Veri bilimi ve makine 6grenmesinde Python ve R
kullanimu [28]

(Python and R usage in data science and machine learning [28])
3.1. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Geleneksel olarak, makine 6grenme modellerine dayanan
FV hata tespit yontemleri, model gelistirme siireci boyunca
bir 6grenme algoritmasi kullanilarak gelistirilirler. Tek
O0grenme algoritmasina dayanan bu geleneksel yaklagim,
kullanllan modelin kendi simirlamalarindan olumsuz
etkilenmektedir. Ornegin, baz1 6grenme algoritmalarimin
ciktisi, giris verilerinde yapilan kiigiik degisikliklerin
ardindan onemli o6lgiide degisebilir. Bu kararsizlik
problemi, FV sistemler igin hata tespiti gibi birgok
degiskenin etken oldugu saha uygulamalari igin yanlig
tahminlerle sonuglanabilir. Sinmiflandirma, kiimeleme ve
regresyon problemlerinde, tek bir 6grenme algoritmasinin
sahip oldugu kararlilig: ve tahmin dogrulugunu arttirmak
icin, topluluk 6grenmesi kavrami ortaya atilmistir [29].
Topluluk 6grenmesi temelli bir model, bireysel olarak
egitilmis modelleri bir araya getirir ve tek bir nihai tahmin
retir. Topluluk 6grenmesi yontemi, heterojen topluluk ve
homojen  topluluk olmak tizere iki kategoride
smiflandirilabilir. Heterojen topluluk modelinde, aym
egitim verisi farkli 6grenme algoritmalarina veya aym
algoritmalara farkli parametre ayarlar1 ile uygulanir.
Homojen topluluk modelinde ise, orijinal egitim
verilerinden orneklenen farkli veri kiimeleri, ayni
parametre ayarlart ile aym Ogrenme algoritmasina
uygulanir [30]. Boylece, heterojen topluluk modeli farkli
Ogrenme algoritmalarinin  birbirlerini tamamlamasint
saglayarak, homojen topluluk modeli ise temel olarak
secilen bir 6grenme algoritmasini, egitim verilerinin farkl
dagilimlariyla egiterek tahmin dogruluklarini arttirirlar.
Literatiirde sadece karar agaglarindan olusan bir topluluk
ogrenmesi modeli olan rastgele orman modelinin
kullanildig1 ¢alisma [31] homojen topluluk &grenmesine
dayal1 hata tespitinin FV sistemlerde kullanilmasina 6rnek
olarak gosterilebilir.

3.2. Topluluk Ogrenmesi Modelinin  Olusturulmast

(Constructing The Ensemble Learning Model)

Deneysel sistemden elde edilen Olgiim veri setinde 9
Ozellik bulunmaktadir. Bu 6zellikler FV diziden 6lgiilen
voltaj (Vs,,.), akim (I,-) ve hesaplanan FV dizi giicii (Ps;,.),
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FV panellerin iizerine diisen glines 1g1nimu (G), her panelin
arkasindaki dort adet DS18B20 sicaklik algilayicisindan
okunan FV panel arka yiizey sicakliklar1 (Ty, Ty, Ty, T3) Ve
bunlarin  ortalamasidir  (T;,,). Panel arka yiizey
sicakliklarinin ortalama degeri Ty, ayr1 ayr Olgiilen arka
yiizey sicakliklart Ty, Ty, T, ve Tz degerlerinin yerine
temsilen kullanilabilir. Panel arka yiizey sicakligi ve hiicre
sicaklig1 belirgin bir sekilde farkli olabileceginden, hiicre
sicaklifl, denklem 1°de verilen basit iliski ile tahmin
edilebilir [32].

AT 1)

T, =Ty, +

ref

Bu denklemde, T, hiicre sicakligi (°C), T;,, panel arka yiizey
ortalama sicakligi (°C), G panel yiizeyindeki 1ginim miktari
(W/m?), Gy,s referans 1smnim miktar1 (1000W/m?), AT ise
malzemeye gore degisen sicaklik farki katsayisidir (cam-
hiicre-cam seklinde lamine edilmis panel i¢in 2°C, cam-
hiicre-polimer tabaka igin ise 3°C). Hiicre sicakliginin elde
edilmesinin ardindan kullanilacak tiim 6zellikler sirasiyla
Vetrs Lsers Psery G, T, Olarak belirlenmistir.

Hata tespiti bir siniflandirma problemi oldugundan ve
simiflandirma, denetimli 6grenmenin alt Kkategorisi
oldugundan, egitim veri setindeki her ornek, izlenen FV
dizinin normal ve hatali kosullarda ¢alistigini ifade eden
“Case” hedef simifi altinda  smiflandirilmistir.
Siniflandirilan tiim tipler Tablo 1.'de listelenmistir. Secilen
Ozelliklerden olusan veri seti daha sonra iki alt gruba
ayrilir. Orneklerin %70'i egitim igin, %30'u ise egitilmis
O0grenme algoritmalarinin daha 6nce hi¢ karsilagsmadiklart
orneklere karsi genelleme yapma yetenegini test etmek
amaciyla kullanilmustir.

Tablo 1. Hata tiplerinin siniflandirilmasi
(Classification of fault types)

Case # Hata kosulu

Case 0 Normal ¢aligma.

Case 1 Dizideki bir panelin kismi golgelenmesi.
Case 2 Dizideki iki panelin kismi golgelenmesi.
Case 3 Dizideki bir panelde kisa devre olmasi.

Nihai topluluk modelini olusturmak i¢in, Scikit-learn
kiitiiphanesindeki ~ “VotingClassifier”  siiflandiricist
kullanilmistir. Bu siniflandiricinin amaci, kavramsal olarak
farkli 6grenme algoritmalarini birlestirmek ve hedef sinifi
tahmin etmek i¢in oy ¢oklugu (hard-voting) veya tahmin
olasiliklarinin  ortalamasi  (soft-voting) kullanmaktir.
Ornegin, oy ¢oklugu tipindeki bir topluluk modeli ii¢ farkli
O0grenme algoritmasi igeriyorsa ve algoritmalarin ligte ikisi
test ornegini “Simif-1” olarak, tigte biri ise “Sinif-2” olarak
siiflandirirsa, test drnegi oy ¢okluguyla “Simif-1" olarak
smiflandirilir. Bu ¢alismada kullanilan nihai topluluk
modelinin olusturulmasinda karar agaci, lojistik regresyon
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ve naive bayes Ogrenme algoritmalari kullamlmigtir ve Normallestiriimis karigikhik matrisi
olusturulan model heterojen bir topluluk modelidir.

99.63%

Casal

08

4, SONUCLAR ve TARTISMA (RESULTS AND

DISCUSSION)
Bu bolimde topluluk modeli ve onu olusturan g i o
. . ) . =]
algoritmalarin tahmin dogruluklar: karsilastirilmistir. Tiim 3
modellerin egitim ve test veri setleri igin 5 kath capraz e y
dogrulama yontemiyle elde edilmis tahmin dogruluklari o5 17.65%
ortalamalar1 Tablo 2.’de listelenmistir. 8
oz
Tablo 2. Tiim modeller i¢in tahmin dogruluklari @ 0.00% 0.00%
(Prediction accuracy for all models) a
oo
.. . . - - Casze 0 G 1 [ 2 Casad
Model Egitim veri seti  Test veri seti - “Tabmin edienier .
Karar agaci %96.71 %96.17 ) o o
Sekil 8. Lojistik regresyon karigiklik matrisi
Lojistik regresyon  %95.10 %96.17 (Logistic regression confusion matrix)
Naive bayes %94.34 %94.93 Normallestirimis karigiklik matrisi o
Topluluk modeli %97.02 %96.52
s 0.00% 2.25%
E oe
Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°da sirasiyla karar agaci,
loj .istik regresyon, naiv.e. bayes ve h.eniiz optimize - | 1250% [EECXNCN 12 50% .
edilmemis topluluk modeli i¢in test veri setinde elde edilen 58
smiflandirma performanslarinin - gérsel ifadeleri olan z
karigiklik matrisleri goriilmektedir. g y
o o 11.76% 11.76% 76.47%
Meormallegtirilmis kangiklik matrisi 0 3
oz
° o 0.00% 0.00% 0.00%
8 08 3
Cass 0 Cass 1 Cass 2 Cassd or
Tahmin edilenler
&4 . . ..
£ Sekil 9. Naive bayes karisiklik matrisi
g (Naive bayes confusion matrix)
o, 04
5 MNormallegtiriimigs kangikhik matrisi 0
o2
- o 0.00% 0.00%
3 2
a8 3 o8
Case 0 Case 1 Case 2 Cased oo
Tahmin edilenler
- 12.50% 12.50%
Eg os
Z38
Sekil 7. Karar agaci karisiklik matrisi b
(Decision tree confusion matrix) g y
o b 17.65% 76.47%
8
0z
e 0.00% 0.00% 0.00%
8

0o
Case 0 Cas= 1 Casa 2 Case3

Tahmin edilenler

Sekil 10. Topluluk modeli karisiklik matrisi
(Ensemble model confusion matrix)
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Matrisler hem dogru hem de yanlis siniflandirmalarin
oranimi gosterir. Her bir hata tipi i¢in veri setlerindeki
etiketlenmis veri sayist farkli oldugundan karisiklik
matrisleri normallestirilmistir. 1lk topluluk modeli
olusturulurken varsayilan ayarlar kullanilmistir. Bu
ayarlar; topluluk modelinin bir 6rnegi siniflandirirken,
kendisini olusturan algoritmalarin tahminlerinden oy
¢okluguna gore se¢im yapmasi ve her algoritmanin esit
agirlik katsayisina sahip olmasidir.

Tim algoritmalar test veri setinde Case 0 igin yiiksek
smiflandirma performansi gosterirken, Case 1 ve Case 2
icin  disik  smiflandirma  performansi  ortaya
koymaktadirlar. Karar agac1 ve naive bayes algoritmalari
Case 3 i¢in simflandirma hatast yapmazken, lojistik
regresyon Case 3 icin diisik simiflandirma performansi
gostermistir.  Topluluk modeli  karigiklik  matrisinde
goriildiigii gibi, test veri setinde Case 0 ve Case 3 igin
yanlis siniflandirilma olmadigt anlagilmaktadir. Ayni veri
setinde Case 1 ile iliskili 6rneklerin % 12,50'si Case 0
olarak, %12,50’si ise Case 2 olarak siniflandirilirken, Case
2 ile iligkili 6rneklerin % 5,88'i Case 0 olarak, %17,65°1 ise
Case 1 olarak siniflandirilmastir.

Topluluk modeli, parametre optimizasyonu ile daha
yiiksek siniflandirma performans: elde edebilir. Bunun igin
Scikit-learn sebeke-arama fonksiyonu kullanilmustir.
Sebeke-arama, topluluk 6grenmesi modeli igin en iyi
parametreler kombinasyonunu bulmak amaciyla belirtilen
parametre degerleri iizerinde kapsamli bir arama yapar.
Arama iglemi, sonucun daha giivenilir ve tarafsiz olmasi
icin 5 katli ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. Olusturulan
topluluk modeli igin oylama tipi ve agirliklar parametreleri
iizerinde sebeke-aramasi yapilmustir.

Sekil 11°’de goriildiigii gibi oylama tipi igin oy ¢oklugu
(hard) ve tahmin olasiliklarinin ortalamasi (Soft)
secenekleri lizerinde arama yapilirken, agirliklar igin ise
[0,0,1], [0,1,0], [1,0,0], [0,1,1], [1,1,0], [1,0,1], [1,1,1],
[1,1,2], [1,2,1], [2,1,1], [1,2,2], [2,2,1], [2,1,2], [2,2,2],
[0,0,2], [0,2,0], [2,0,0], [0,2,2], [2,2,0], [2,0,2] secenekleri
iizerinde arama yapilmustir.

params = {'weights':[[@,8,1],[®,1,8],[1,@,
[1,8,1],[1,1,1].[1,1,
[1,2,2],[2,2,1],[2,1,
[@,2,8],[2,0,08],[0,2,

‘voting':['soft’, "hard']}

Sekil 11. Topluluk modeli i¢gin sebeke-arama ayarlari
(Grid-search parameters for ensemble model)

Burada her 3’1 gruptaki rakamlar sirasiyla karar agaci,
lojistik regresyon ve naive bayes algoritmalarinin agirlik
katsayilaridir. Ornegin oylama tipinin “soft” ve agirlik
katsayilarinin [1,1,1] seklinde ayarlandigi bir topluluk
modeli ile siniflandirmada her bir algoritmanin bir 6rnek
icin yaptig1 tahmin olasiligi 1 ile garpildiktan sonra tiim
olasiliklarin ortalamalar1 hesaplanir ve topluluk modelinin
tahmin sonucu olarak belirlenir. Eger katsayilar [2,1,1]
seklinde ayarlanmigsa, karar agacinin tahmin olasilig1 2 ile
carpilirken, lojistik regresyon ve naive bayes
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algoritmalarinin tahmin olasiliklart 1 ile ¢arpilir ve elde
edilen olasiliklarin ortalamasi alinir. Sebeke-aramasi,
topluluk modeli i¢in en iyi tahmin dogrulugunun agirlik
katsayilarinin [1,2,1] ve oylama tipinin ise “soft” seklinde
oldugu ayarlarla elde edildigi sonucunu vermistir. En iyi
parametreler, Scikit-learn sebeke-arama fonksiyonunun
“best_params_” yontemi ile raporlanabilir. Belirtilen
sebeke-arama fonksiyonunun caligmasi, 8 ¢ekirdekli Intel
Core i7-4790 @ 3.60GHz islemci ve 16 GB RAM
donanimli masaiistii bilgisayarinda, tiim islemci glictiniin
bu is i¢in kosturulmasi durumunda yaklagik 40 saniye
stirmektedir.

Tablo 3. Optimize topluluk modeli i¢in tahmin

dogruluklar
(Prediction accuracy for optimized ensemble model)

Model Egitim veri seti ~ Test veri seti
Topluluk modeli %97.64 %97.49
MNormallegtiriimigs kangikhik matrisi 0
° 100.00% 0.00% 0.00%
E 08
3 12.50% 06

04

Gergek dederer

Casa 2

23.53%

0z

0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

ase3

oo

Case 1 Case 2 Caszed
Tahmin edilenler

Case 0

Sekil 12. Optimize topluluk modeli karisiklik matrisi
(Optimized ensemble model confusion matrix)

Elde edilen parametrelerle yapilan optimizasyon sonrasi
topluluk modeli karigiklik matrisinde goriildiigii gibi, test
veri setinde Case 1 i¢in dogru siniflandirma orani %75 ten,
%81,25e ¢ikmustir. Diger hata tipleri olan Case 0, Case 2
ve Case 3 icin siniflandirma performanslarinda herhangi
bir degisiklik olmamistir. Optimizasyon Oncesinde
topluluk modeli Case 2 ile iligkili 6rneklerin % 5,88'i Case
0 olarak, %17,65’1 ise Case 1 olarak simiflandirirken,
optimizasyonun ardindan yanlis smiflandirmalar sadece
Case 1 yanlis tahmini altinda toplanmuigtir.

Karigiklik matrislerinde goriildiigii gibi, topluluk modeli
kullanim1 ile, optimizasyon olmadan bile, her bir hata
tipinde en iyi smiflandirma yapan algoritmanin
performansi yakalanabilmis ve tiim algoritmalarin tahmin
dogruluklar1 ortalamalarindan daha iyi sonu¢ elde
edilmistir. Optimizasyon sonrast ise Sekil 12°de goriilldigi
gibi topluluk modelinin diisiik basar1 elde ettigi Case 1
siniflandirmasinda performans artig1 gergeklesmis ve
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Tablo 3’te goriildiigi gibi test veri setindeki drneklerin ait
oldugu hata tipi siniflarinin tahmin edilmesinde, ortalama
tahmin dogrulugu %96.52’den %97.49’a yiikselmistir.

5. DEGERLENDIRME (CONCLUSION)

Bu ¢aligmada FV sistemlerde hata tespiti i¢in ilk kez karar
agaci, lojistik regresyon ve naive bayes gibi farkli 6grenme
algoritmalar1  birlestirilerek  heterojen  bir  topluluk
o0grenmesi modeli olusturulmus ve bu model hata
smiflandirilmasinda kullanilmistir. Bu amagla, deneysel
bir gii¢ sistemi kurulmusg ve bu sistem tizerinde farkli glines
1s1imt seviyelerinde, kismi golgelenme ve kisa devre hata
senaryolar1 gerceklestirilmis ve toplanan 6lgiim verileri
kaydedilmistir. Kaydedilen ol¢iim verileri %70/%30
oraninda ayrilarak, %70’lik kismi sirasiyla karar agaci,
lojistik regresyon ve naive bayes algoritmalarinin ve bu
algoritmalardan  olusturulan bir topluluk modelinin
egitiminde kullanilmistir.  Ardindan tim modeller,
genelleme yapma yeteneklerini 6lgmek amaciyla verilerin
daha oOnce karsilagsmadiklari %30’luk kismiyla test
edilmiglerdir. Olusturulan topluluk modelinin
smiflandirma performanst, kendisini olusturan
algoritmalar ile karsilastirilmig ve topluluk modelinin her
iki veri setinde de daha iyi tahmin dogruluguna sahip
oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte topluluk modeli,
sebeke-arama algoritmasi ile optimize edildiginde
simiflandirma performansinda artis gozlenmistir. Sonug
olarak, optimize edilmis bir topluluk 6grenmesi modeli ile
Onerilen hata tespit yontemi, yiiksek siiflandirma
performansi ve giiglii genelleme yapma yetenegi ile FV
sistemler i¢in hata tespitinde yiiksek basariyla
uygulanabilecek bir yontem oldugunu gostermektedir.
Gelecek calismalar kapsaminda topluluk modelinin farkli
Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak denenmesi, veri setinin
var olan 6zelliklerini kullanarak yeni dzellik ¢ikarma ile
zenginlestirilmesi ve bu yeni 6zellikler ile test edilmesi
distinilmektedir. Ek olarak, gelistirilen hata tespit
modelinin bulut bilisim katmaninda ¢alisir hale getirilerek
FV sistemin ¢alismasi esnasinda elde edilecek verilerin
buluta gonderilip degerlendirilmesi ve varsa hata tespitinin
yapilmasi planlanmaktadir.
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