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Oz: Bu calismada Gii¢ Kalitesi (GK) bozulumu sinyallerinin smiflandirilmas: icin bir yontem uygulanmustir. Yontemde
Stockwell doniisiimiiniin (S-doniistimii-SD) farkli GK sinyallerine uygulanmasi ile 2 boyutlu Zaman-Frekans (TF Time-
Frequency) matrisi elde edilmistir. Daha sonra elde edilen matrisin ve GK sinyallerinin farkli entropi degerleri ile stniflandirma
oznitelikleri elde edilmistir. Ancak elde edilen smiflandirma 6zniteliklerinin tamaminin kullanilmasi, gergeklestiren yontemin
karmasik hale gelmesine neden olmaktadir. Bu yiizden bu ¢alismada ONE-R 6zellik segcme yontemi siniflandirmadaki etkili
ozelliklerin belirlenmesi, daha az 6znitelik ve daha basit bir yap: ile yiiksek smiflandirma basarisinin saglanmasi i¢in
kullanilmistir. Belirlenen 6znitelikler ve Rastgele Orman (RO) algoritmasi ile GK bozulumlart siniflandirilmistir. Benzetim
sonuglari, yontemin basarili oldugunu gostermistir. Ayn1 zamanda benzetim sonuglart gergeklestirilen yontemin bir kere
egitildikten sonra, 35 dB ve iizerindeki giirtiltii seviyelerine sahip farkli GK bozulumlarinin smiflandirmasi i¢in de etkili
oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Gii¢ Kalitesi, Stockwell Doniisiimii, ONE-R Ozellik Se¢me Yontemi, Rastgele Orman Algoritmasi.

Classification of Power Quality Disturbance Signals with Stockwell Transform, ONE-R Feature
Selection Method and Random Forest Algorithm

Abstract: In this study, a method was applied to classify the Power Quality (PQ) distortion signals. In the method, a 2-
dimensional Time-Frequency (TF) matrix was obtained by applying the Stockwell transform (S-transform-ST) to different PQ
signals. Then, classification features were obtained with different entropy values of the obtained matrix and PQ signals.
However, using all of the obtained classification features causes the performing method to become complicated. Therefore, in
this study, the ONE-R feature selection method was used to determine the effective features in classification, to ensure high
classification success with fewer features and a simpler structure. PQ disturbances were classified with the determined features
and Random Forest (RF) algorithm. The simulation results showed that the method was successful. At the same time, the
simulation results showed that the applied method, once trained, is also effective in the classification of different PQ
disturbances with noise levels of 35 dB and above.

Key words: Power Quality, ONE-R Feature Selection Method, Random Forest Algorithm, Stockwell Transform.
1. Giris

Gli¢ sistemlerindeki sinyallerin tiiketicilere siirekli olarak ulastirilmasi istenmektedir. Bununla birlikte son
zamanlarda dogrusal olmayan yiik kullanimmin artmasi, evirici gibi anahtarlama elemanlarina sahip cihazlarin
sistemlere dahil edilmesi gibi baz1 durumlar, sebekelerdeki sinyallerin kararliligini ve kalitesini diigiirmektedir.
Ayni zamanda yildirim ve riizgar gibi bazi ¢evresel faktorlerin eklenmesi ile gii¢ sistemlerinde farkli arizalar
olusabilmektedir. Bu arizalarin dogru tanimlanmasi arizalara miidahale siiresini kisaltabilir. Bu yilizden literatiirde
birgok yontem, farkli Gii¢ Kalitesi (GK) ariza sinyallerinin belirlenmesi, segmentasyonu, 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirilmasi i¢in geligtirilmistir [1-4].

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) [5], Ampirik Kip Ayrisimi-Hilbert
doniistimii ve olasiliksal sinir ag1 modelli [6], Gabor—Wigner doniisiimii ve Noral Aglar (NA) [7], S-Doniistimii
(SD) ve NA [8] gibi birgok farkli yaklasim GK olaylariin siniflandirilmasi i¢in uygulanmistir. Bu ¢aligmalara ek
olarak bazi hibrit yaklagimlar da GK bozulumu sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in tamamlanmistir [9,10]. Hibrit
yontemlerde birden fazla sinyal isleme araci veya yapay zeka algoritmasi kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir.
[9T da ADD /hizli Fourier doniisiimii sinyal isleme araci ve kural bazli bir siniflandirma ydntemi
kullanilirken, [10]* da ise ADD/Hiperbolik SD ve ¢ok sinifli DVM GK bozulumlarinin smiflandirilmasi igin
kullanilmastur.
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Bazi galismalarda ise ayrica farkli 6zellik segme yontemleri de GK sinyallerinin siniflandirilmas igin
kullamlmustir. Ozellik segme yéntemlerinde daha az siniflandirma 6zelligi ile yiiksek bir siniflandirma basaris
saglanmasi amaglanmaktadir. Ozellik sayist azaldigi icin daha kisa siirede egitim ve test verileri
siiflandirilabilmektedir. Ayn1 zamanda daha az siniflandirma 6zelliginin kullanilmasi 6nerilen siniflandirma
yontemlerinin daha basit yapilara doniismesini de saglayabilmektedir. [11]” de dalgacik paket doniisiimii sinyal
isleme yontemi, genetik algoritma 6zellik segme yontemi ve bulanik k-en yakin komsu siniflandirma algoritmasi
kullanilmigtir. [12]” de SD sinyal isleme yontemi, istatiksel bir 6zellik segme yontemi ve olasiliksal sinir agi GK
sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in uygulanmustir. [13]” te SD/Varyasyon kip ayristirmast sinyal isleme yontemi,
stirali (ileri/geriye) dogru se¢im-Gram-Schmidt ortogonallesmesi 6zellik segme ydntemleri ve DVM, GK
bozulumlarinin siiflandirilmasi i¢in uygulanmistr.

Literatiirde yukarida belirtilen ¢aligmalarin disinda birgok farkli yontem gelistirilmis olup bunlara ait bilgiler
[1-3]’te Ozetlenmigtir. Bu c¢aligmalar incelendiginde birgok farkli sinyal igleme aracinin GK sinyalleri igin
kullanildig1 goriilmektedir. Bu sinyal isleme araglarindan SD, sinyalleri zaman ve frekans diizleminde
inceleyebildigi i¢in bir¢ok farkli ¢alismada kullanilmistir [12-17]. Bu yiizden bu ¢aligmada da SD sinyal isleme
yontemi kullanilmigtir. Daha 6nce gergeklestirilen [12-17]’den farkli olarak bu ¢aligmada SD sinyal isleme araci,
ONE-R 6zellik segme yontemi ve RO algoritmasi ile birlikte uygulanmistir. Benzetim sonuglart gergeklestirilen
yontemin GK bozulumlarini siniflandirmada basarili oldugunu gostermistir. Ayni zamanda benzetim sonuglart 40
dB giiriiltiilii verilerdeki egitim sonrast yontemin bir daha egitime ihtiya¢ duymadan 35, 40, 45, 50,55, 60 dB
giiriiltiiye sahip GK bozulumlarimi biiyiik bir dogruluk oraninda siiflandirabildigini de gostermistir.

2. Stockwell Doniisiimii (S-doniisiimii)

SD, Siirekli Dalgacik Doniistimiiniin (SDD), “faz diizeltmesi” olarak goriilebilir. Bir fonksiyonun SDD’si
denklem (1)’deki gibi tanimlanir [17].

W(r,d) = [~ h(®)w(d,t —1)dt 1)

Olgek parametresi d, dalgacigin w(d,t) “genisligini” belirler ve bdylece ¢oziiniirliigii kontrol eder. /()
fonksiyonunun SD’si, faz faktorii ile ¢arpilan spesifik bir ana dalgacikli bir SDD olarak tanimlanir [17].

S(t,f) =e*™™'W(d, 1) )
Burada ana dalgacik agagidaki gibi tanimlanir:

[ jemft
a)(t,f)zﬁe 2 e (3)
Olgek parametresi, f frekansinin tersidir. Denklem (3)’teki dalgacik, kabul edilebilir bir dalgacik igin sifir
ortalama kosulunu saglamaz; bu nedenle, denklem (2) kesinlikle bir SDD degildir. Agik¢a yazildiginda, SD
denklem 4’teki gibi tanimlanir [17].

o Ifl - @=02f2 _janfe
S@f = [T ht) e 2 @
SD ayrica /() nin Fourier spektrumu H(f) tizerindeki islemler olarak denklem 5°teki gibi de yazilabilir [17].
2n?a?
S@f) =" H@+fe /7 e*™da, f=0. )

Gli¢ sistemi sinyalleri i(?), h(kT) olarak ayrik formda ifade edilebilir. Burada k=0, /,...,N-1 olup N toplam
ornekleme sayis1 iken, 7 ise 6rnekleme zaman araligidir. 2(kT) nin ayrik Fourier doniigiimii Denklem 6’daki gibi
elde edilebilir.
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n _ _ jamnk
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Burada n=0,1, ..., N-1.

Bir ayrik zaman serisinin /4(k7) SD’si denklem 7 ile belirlenebilir. (z = kT vef — n/NT)

2,02
m+n 2mem<  j2mmk

S[kr L] = s H[E e T e 7

Burada m=0,1,...,N-1 ve n=1,...,N-1 dir. Denklem 8, n=0 i¢in elde edilir.
1 -
S[KT, 0] = - ZNZbh(5) ®)

Hizli Fourier doniisiimii verimliliginden ve konvoliisyon (evrigim) teoreminin avantajindan yararlanarak
ayrik SD hizli bir sekilde hesaplanabilir. SD, faz spektrumunun yani sira genlik spektrumunu da lokalize eder.

3. ONE-R Ogzellik segme yontemi

One-R, Holte [18] tarafindan 6nerilen basit bir algoritmadir. Egitim verisindeki her 6znitelik i¢in bir kural
olusturulur ve ardindan en kii¢iik hataya sahip kural segilir. Sayisal olarak degerli tiim 6zellikleri stirekli olarak
ele alir ve deger araligini birkag ayrik araliga bolmek i¢in basit bir yontem kullanir. Yalnizca bir 6zellige dayali
basit kurallar iiretir. Minimal bir siniflandirici bigimi olmasina ragmen, diger 6grenme semalari i¢in bir kiyaslama
olarak temel bir performansi belirlemek igin yararl olabilir [18].

One-R algoritma adimlar1 kisaca asagidaki gibi ifade edilebilir [19]:

*Her bir 6zellik f i¢in, f’nin etki alanindaki her v degeri i¢in, v degerine sahip f 6zellik 6rnek setini seg,

*c = secilen sette en sik rastlanan sinif degeri, her bir f 6zelligi i¢in “f 6zelligi v degerini aliyorsa sinifi ¢”” kuralini
ekle,

*En yiiksek siniflandirma oranina sahip kurali ¢ikt1 olarak tiret.

4. Rastgele Orman Algoritmasi

Bu algoritmada ilk olarak orijinal egitim veri setinden birden ¢ok 6nytiklemeli egitim veri seti olusturur. Daha
sonra her bir dnyiiklemeli egitim veri seti igin bir agag iiretilir. Son olarak bu agaclarin gogunluk oyunu kullanarak
smiflandirma yapilir. Onyiikleme, rastgele ormandaki her bir karar agacinin farkli olmasimi saglar. Ayni zamanda
bu algoritmanin bir siniflandirict yerine birden fazla siniflandirict kullanmasi ve bu simiflandiricilarin gogunluk
oylarmi kullanmast RO algoritmasini etkili bir siniflandirma algoritmasi haline getirir. Tiim bu 6zellikler RO
yonteminin agir1 6grenme durumunu minimize eder ve birgok farkli algoritmaya gore basarili olmasini saglar
[20,21]. Sekil 1, bu algoritmanin akig semasini gostermektedir.

Veri Seti

N, 6zellik N, 6zellik

l

Cogunluk oyu

Sekil 1. Rastgele orman algoritmasi
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5. Benzetim Sonuclar:

Bu ¢alismada siniis, gerilim ¢ukuru (sag), gerilim tepesi (swell), harmonik (harmonic), gegici rejim gerilim
bilesenleri (transient), gerilim kesintisi (interruption), gerilim ¢ukuru ile harmonik (sag with harmonic), gerilim
tepesi ile harmonik (swell with harmonic) ve gerilim kirpigmast (flicker) sinyalleri incelenmistir.

Yukarida belirtilen sinyaller sentetik olarak iiretilmis olup sinyallerin parametreleri [22]’de belirtilen araliklar
icinde rastgele olarak secilmistir. Tablo 1°de bu sentetik sinyallerin parametreleri verilmistir [22].

Tablo 1. Giig kalitesi olaylarinin matematiksel denklemleri.

Simf Giic kalitesi Giic kalitesi sinyallerinin matematiksel Parametreler
sinyali denklemleri
Ci Siniis v(t)=sin(ot) Frekans=50Hz
C: Gerilim ¢ukuru v(t)=(1-a(u(t-t1)- u(t-t2)))sin(wt) 0.1<0<0.9
(Sag) T<to-t:<9T
Cs Gerilim tepesi v(t)=(1+a(u(t-t1)- u(t-t2)))sin(cwt) 0.1<0<0.8
(Swell) T<t-t:i=<9T
Cs Gerilim kesintisi v(t)=(1-a(u(t-t1)- u(t-t2)))sin(wt) 0.9<0<1
(Interruption) T<t-t:i=<9T
Cs Harmonik v(t)=(aisin(ot)+ ossin(3wt)+ assin(Sot)+ 0.05<03<0.15
(Harmonic) asin(7wmt)) 0.05<05<0.15

0.05<07=0.15

Zaiz=1

Cs Gegici rejim v(t)=(sin(®t)+ooscexXp(-(t-t1)/Tosc) )SIN(Onosc(t-t1)) Tosc=0.008-0.04 sn
(Transient) ®nosc=100-400Hz
Cy Gerilim ¢ukuruile  v(t)=(1-a(u(t-t1)- u(t-t2))) (ousin(wt)+ ozsin(3ot)+ 0.1<0<0.9
harmonik assin(Smt) + a7sin(7mt)) T<t-t1<9T
(Sag with harmonic) 0.05<03<0.15

0.05<05<0.15
0.05<07=0.15

Zaiz=1

Cs Gerilim yiikselmesi  v(t)=(1+a(u(t-t1)- u(t-t2))) (ousin(wt)+ ozsin(3ot)+ 0.1<0<0.8
ile harmonik assin(Smt) + a7sin(7mt)) T<t-t1<9T

(Swell with 0.05<05<0.15

harmonic) 0.05<05<0.15

0.05<07=0.15

Zaiz=1

Co Gerilim kirpigmasi v(t)=(1+assin(Br ot))sin(wt) a~=0.1-0.2
(Flicker) Br=5-10Hz

SD sinyal islemini kullanan bazi ¢aligmalarda sinyallerin 6rnekleme frekansi 3.2 kHz olarak se¢ilmigtir [15,
16]. Bu ylizden bu ¢alismada benzer sekilde 3.2 kHz 6rnekleme frekansi kullanilmigtir. Bu ¢aligmadaki sinyal
iretme ve 6zellik ¢ikarma adimlari igin MATLAB programi kullanilmistir. ONE-R ve RO algoritmast i¢in ise
WEKA programi kullanilmistir. WEKA programi, veri madenciliginde ve farkli gii¢ kalite ¢alismalarinda giincel
olarak kullanilan bir programdir [23, 24]. Calismada kullanilan siniflandirma yonteminin genel algoritmasi Sekil
2’de gosterilmistir. Ayni zamanda Sekil 2°de siniflandirma 6zelliklerinin nasil elde edildigi de gosterilmistir.
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Giic kalitesi sinyali

!

¥

S-doniistimi

En biiyiik genlik dizisi En biiyiik frekans dizisi

3 farkli sinyal verisi

Enerji
Shannon
Log enerji
Standart sapma
Norm
Ortalama 10 Farkl1 entropi
Carpiklik
Basiklik
En biiyiik deger
En kiiciik deger

30 farkli siniflandirma zelligi

A

One-R 6zellik segme
yontemi

11 smiflandirma 6zelligi

A4

Rastgele Orman
Algoritmasi

i

Smiflandirma

Sekil 2. Siniflandirma y6ntemi

Yontemin basarisint test etmek i¢in farkli sartlar altinda egitim ve test verileri liretilmistir. Egitim verilerinde
her bir GK bozulumu i¢in 100 farkli benzetim gergeklestirilmistir. Toplamda 9 farkli GK sinyali i¢in 900 farkli
ariza meydana gelmistir.

Uretilen egitim verilerine 40 dB giiriiltii eklenmistir. Benzer sekilde rastgele iiretilmis 900 tane test verisi i¢in
de GK sinyallerine 40 dB giiriiltii eklenmistir.

Siniflandirma dzelliklerini elde etmek i¢in SD, 40 dB giiriiltii iceren GK sinyallerine uygulanmistir. SD
sonrast her bir sinyalin 2 boyutlu Zaman-Frekans (TF Time-Frequency) matrisi elde edilmistir. Bu matris,
karmagik sayilar iceren NxM boyutunda bir matristir. Matrisin siitunlar1 zamanla ve satirlari frekansla ilgilidir.
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TF konturunun/matrisinin siitun degerlerinde en biiyiik deger aranarak zaman - en biiyiik genlik dizisi (TmA-
Time-maximum amplitude), satir degerlerinde en biiyiik deger aranarak ise frekans - en biiyiik genlik dizisi (FmA-
Frequency-maximum amplitude) elde edilmistir. Daha sonra GK sinyali, zaman en biiyiik genlik dizisi ve frekans
en biiyiik genlik dizisinin 10 farkli entropi (enerji, shannon, log enerji, standart sapma, norm, ortalama, ¢arpiklik,
basiklik, en biiyiik deger, en kiigiik deger entropi) degerleri alinarak toplamda 30 (3 sinyal x10 entropi) farkli
siniflandirma 6zelligi elde edilmistir. Daha sonra 30 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO algoritmas1 kullanilmasi
ile GK bozulumlar siniflandirtlmistir. Tablo 2, 30 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO algoritmasi ile elde edilen
benzetim sonuglarini gostermektedir. Burada hem egitim hem de test verilerindeki GK sinyallerinde 40 dB giiriiltii
bulunmaktadir.

Tablo 2. 30 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO ydntemi ile elde edilen benzetim sonuglari (egitim ve test 40 dB

giiriiltilii).

Egitim Test
Basar1 % 100 99.11
Siire (sn) 0.12 0.1

Tablo 2° den goriildiigii gibi egitim sonrasi yapilan test verilerindeki basart %99.11 olmustur. WEKA
program sonuglari, modeli egitim verileri {izerinde test etmek i¢in gegen siirenin 0.12 sn oldugunu gosterirken,
verilen test setinde modeli test etmek i¢in gegen siirenin ise 0.1 sn oldugunu gostermistir. Bunlara ek olarak WEKA
programi egitim verilerinde modeli olusturmak igin gegen siirenin 0.3 sn oldugunu gostermistir. Bu tablodan
goriildigii gibi 30 farkli siniflandirma 6zelligi ile yiiksek bir siniflandirma basgarist elde edilmistir. Fakat 6zellik
secimi yontemi ile daha az siniflandirma ozelligi ile benzer sekilde yiiksek siniflandirma bagarist elde
edilebilmektedir. Bu ¢aligmada, daha az siniflandirma verisi ile yiiksek bir siniflandirma bagarisi saglamak ve
benzetimlerdeki siireyi kisaltmak icin ONE-R &zellik se¢imi ydntemi ve RO algoritmast kullanilmustir. ilk olarak
ONE-R yontemi ile siniflandirma i¢in en etkili 6zellikler belirlenmis ve bu 6zellikler siralanmigtir. Daha sonra bu
ozellikler sira ile eklenerek RO algoritmasinin egitim ve test basarist incelenmistir. Burada en az siiflandirma
ozelligi ile en ytiksek siniflandirma basarisi saglanmaya caligilmigtir.

Tablo 3, ONE-R algoritmasinin segtigi 6zellikler ve RO yonteminin siniflandirma basarisin1 géstermektedir.
Tablo 3’ten goriildiigii gibi yontemin egitim basarist degismemektedir. Ancak test basarist degismektedir. 11 veri
kullanilarak en yiiksek test basarist elde edilmistir. 11 6zellikten sonra eklenen ozellikler test siniflandirma
basarisini diistirmektedir. Bu yiizden belirlenen 11 6zellik, siniflandirma i¢in kullanilmistir. Bu yaklagim, bazi
caligmalarda kullanilmustir [5, 10]. Benzer sekilde, bu ¢alismalardan goriildiigii gibi en az veri ile elde edilen en
yliksek siniflandirma basarisindan sonra eklenen 6zellikler siniflandirma basarisini diigiirmektedir [5].

Tablo 3. ONE-R yonteminin belirledigi dzellikler ve RO algoritmasinin siniflandirma basarisi.

Farkl veri Egitim simflandirma  Test Belirlenen ozellikler (KO)
sayisi basaris1 % siiflandirma
basaris1 %
1 100 58.55 12
2 100 82.11 12,20
3 100 95.44 12,20,3
4 100 96 12,20,3,11
5 100 96 12,20,3,11,15
6 100 95.77 12,20,3,11,15,16
7 100 96.88 12,20,3,11,15,16,5
8 100 97 12,20,3,11,15,16,5,13
9 100 97.77 12,20,3,11,15,16,5,13,2
10 100 97.33 12,20,3,11,15,16,5,13,2,24
11 100 98.1 12,20,3,11,15,16,5,13,2,24,8
12 100 97.88 12,20,3,11,15,16,5,13,2,24,8,26
13 100 97.55 12,20,3,11,15,16,5,13,2,24,8,26,25
14 100 97.98 12,20,3,11,15,16,5,13,2,24,8,26,25,19
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Tablo 4’te ise belirlenen 6zelliklerin tanimlar1 gosterilmistir. Tablo 4 incelendiginde farkli sinyallerin farkli
entropi degerlerinin siniflandirma igin se¢ildigi goriilmektedir.

Tablo 4. ONE-R algoritmasinin belirledigi siniflandirma 6zelliklerinin tanima.

Ozellik Sinyal Entropi

En biiyiik genlik dizisi

En biiyiik frekans dizisi
1 12 En biiyiik genlik dizisi Shannon
2 20 En biiyiik genlik dizisi En kiiciik deger
3 3 Sinyal Log enerji
4 11 En biiyiik genlik dizisi Enerji
5 15 En biiyiik genlik dizisi Norm
6 16 En biiyiik genlik dizisi Ortalama
7 5 Sinyal Norm
8 13 En biiyiik genlik dizisi Log enerji
9 2 Sinyal Shannon
10 24 En bilyiik frekans dizisi Standart sapma
11 8 Sinyal Basiklik

Tablo 4’teki segilen siniflandirma 6zelliklerine gore egitim ve test verisinde belirlenen 11 siniflandirma
ozelligi kullanilmigstir. Diger siniflandirma 6zellikleri veri tabanindan kaldirilmistir. Tekrardan WEKA programi
kullanilarak benzetim sonuglari incelenmistir.

Tablo 5°te ise belirlenen 11 farkli siniflandirma 6zelligi ile elde edilen benzetim sonuglarini gostermektedir.

Tablo 5. ONE-R 6zellik segme yontemi ile belirlenen 11 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO algoritmasi ile elde
edilen benzetim sonuglari (egitim ve test 40 dB giirtiltiilii).

Egitim Test
Basar1 % 100 98.11
Siire (sn) 0.01 0.02

Tablo 5°ten goriildiigii gibi segilen 11 6zellik ile test verisinde %98.11°lik bir siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Tablo 2°de ise 30 smiflandirma 6zelligi kullanilmas1 durumunda test verilerinde %99.11°lik bir
siniflandirma basarisinin elde edildigi goriilmistiir. Elde edilen sonuglar iki yontemin de siniflandirmada basarili
oldugunu gdstermistir. Bununla birlikte Tablo 2 ve Tablo 5’te gortildiigii gibi belirlenen 11 siniflandirma 6zelligi
ile ¢ok daha kisa siirede egitim ve test gergeklesmistir. Tablo 2°de 30 siniflandirma verisi kullanildiginda test i¢in
gerekli stirenin 0.1 sn oldugu sonucuna varilirken, Tablo 5’te 11 siniflandirma 6zelligi ile bu siirenin 0.02 sn oldugu
goriilmiistiir. Béylece daha kisa siirede yiiksek bir siniflandirma basarisi elde edilmistir. Sekil 3 ve Sekil 4’te elde
edilen sonuglar grafiksel olarak da verilmistir. Bu sekiller incelendiginde belirlenen 11 &zellik ile basarili bir
siiflandirma yapildig1 goriilmektedir. Ancak, Sekil 3 ve Sekil 4’ten goriildiigii gibi belirlenen 11 6zellik ile cok
daha kisa siirede egitim ve test verilerinin siniflandirmasi yapilmistir.

Bu calismadaki yontemin basarisini gostermek icin ayni zamanda farkli 6zellik se¢gme yontemlerinin de test
edilmesi gereklidir. Bu yiizden bu ¢alismada ayrica korelasyon 6znitelik degerlendirmesi ve kazang orani 6zellik
se¢me yontemleri de kullanilmistir. Bu 6zellik segme yontemleri ile ilgili ayrintili bilgi [25, 26]’da bulunabilir.
Tablo 6’da farkl1 6zellik segme yontemleri ile belirlenen 11 smiflandirma 6zelliginin kullanilmasi ile elde edilen
test verisi siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir. Bu tablodan goriildiigii gibi en yiiksek test siniflandirma basarisi,
ONE-R ozellik segme yontemi ile elde edilmistir. Bu yiizden g¢alismada ONE-R 6zellik segme yoOntemi
kullanilmastur.
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Siiflandirilmasi
Simiflandirma siireleri (sn)
Siiflandirma basarisi (%)
0.12
100 99.11 0.1
Egitim Test Egitim Test
a) b)

Sekil 3. 30 siiflandirma 6zelligi ile benzetim sonuglart a)Egitim/Test verilerinin siniflandirma sonuglari
b)Egitim/Test verilerinin siniflandirma siireleri

Simiflandirma basarisi Siniflandirma siiresi (sn)
100 98.11 0.02
0.01
Egitim Test Egitim Test
a) b)

Sekil 4. 11 simiflandirma 6zelligi ile benzetim sonuglart a)Egitim/Test verilerinin siniflandirma sonuglari
b)Egitim/Test verilerinin siniflandirma siireleri

Tablo 6. Farkli 6zellik segme yontemi ile belirlenen 11 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO algoritmasi ile elde
edilen benzetim sonuglar (egitim ve test 40 dB giirtiltiilii).

Ozellik segme algoritmasi Test

ONE-R 98.11

Kazang orani 97.88
Korelasyon 6znitelik degerlendirmesi 97

Burada diger bir 6nemli durum ise 11 segilen siniflandirma 6zelliginin farkli giiriiltii seviyelerinde de basarili
oldugunun test edilmesidir. Bunu gergeklestirmek igin farkli giiriiltiiye sahip test verileri kullanilmistir. Test
verilerine 30, 35, 40, 45, 50, 55 ve 60 dB giiriiltii eklenmistir. Egitim verisinde ise 40 dB giiriiltii kullanilmistir.
Tablo 7°de farkl giiriiltii seviyeleri i¢in gergeklestirilen yontemin siniflandirma basarist verilmistir.

Tablo 7. ONE-R 6zellik segme yontemi ile belirlenen 11 farkli siniflandirma 6zelligi ve RO yontemi ile farkl
giiriiltiiye sahip test verilerindeki siniflandirma basarisi (egitim 40 dB giiriiltiilii).

Test verisi giiriiltii seviyesi (dB) 30 35 40 45 50 55 60
Basar1 (%) 90.66 95.66 98.1 97.66 98 98.11 98

Bu calismada 40 dB giiriilti degerine sahip egitim verileri i¢in bir yontem gelistirilmistir. Burada GK
olaylarinin parametreleri Tablo 1°de belirtilen araliklarda rastgele segilmistir. Bu nedenlerden dolay1 Tablo 7°den
goriildigii gibi 40 ile 60 dB giirtiltii araliginda yontemin basaris1 kiigiik degisiklikler gostermistir.

Ancak genel olarak biitiin benzetim sonuglar1 yontemin, bir kere egitildikten sonra 35 dB iizerindeki giiriiltii
seviyelerindeki GK sinyallerinin siniflandirilmasinda etkili oldugunu gostermistir.

Tablo 8’de ise bu caligmadaki yontem sonuglar ile [11]’de tamamlanan ¢alisma sonuglari kargilagtirilmistir.
Bu tablodan goriildiigii gibi tamamlanan yontemde daha az siniflandirma 6zelligi ile 35 ve 40 dB giiriiltii seviyeleri
i¢in daha yiiksek bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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Diizgiin AKMAZ

Tablo 8. Farkl: giiriiltii seviyeleri i¢in onerilen yontemin, [11] ile karsilastirilmas.

Referans Giic kalitesi sayisi Ozellik sayisl Basar1 (35 dB) Basar1 (40 dB)
[11] 10 16 93.96 95.96
Onerilen 9 11 95.66 98.1

Elde edilen tiim sonuglar 6nerilen yontemin GK sinyallerinin siniflandiriimasinda basarili oldugunu
gOstermistir.

6. Sonuglar

Glinlimiizde gii¢ sistemlerinde olusabilecek arizalara daha dogru bir sekilde miidahale edebilmek igin giic
kalitesi sinyallerinin siniflandirilmasi gereklidir. Bu yiizden birgok farkli yontem, giic kalite sinyallerinin
siiflandirilmasi i¢in gelistirilmistir. Bu yontemlerin olabildigince etkili ve basit olmasi istenmektedir. Bu
calismada S doniisiimii ve Rastgele Orman algoritmasina dayali bir yontem, siniflandirma i¢in uygulanmuistir.
Uygulamada 30 farkli siniflandirma verisi kullanilmigtir. Bu yontem her ne kadar siniflandirma i¢in basarili olsa
da verilerin arttig1 giiniimiizde daha az smmiflandirma verisi ile yiiksek simiflandirilma basarisinin elde edilmesi
beklenmektedir. Bu ylizden ¢aligmada ayrica ONE-R 6zellik se¢gme yontemi uygulanmistir. Benzetim sonuglari
test verilerinde, 30 veri yerine belirlenen 11 farkli siniflandirma verisi ile yiiksek siniflandirma basarisi elde
edildigini gostermektedir. Ayni zamanda benzetim sonuglart incelendiginde 30 veri yerine belirlenen 11 veri
kullanilmasinin siniflandirma yontemini daha basit bir yapiya donistiirdiigiinii ve daha kisa siirede farkli gii¢
kalitesi sinyallerini siniflandirabildigini de gdstermistir.
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