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Oz

Bu caligmada, giic kalitesi bozulmalarinin siniflandirmasinda 6nemli bir role sahip olan 6zellik se¢gme asamasi igin iki farkli
optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Calismanin birinci kisminda, siniflandirma siirecinin baslamasi icin gii¢ kalitesi olaylarini
iceren sinyaller iiretilmistir. Ozellik ¢ikarma icin Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) kullamlmistir. Ozellik ¢ikarma isleminden sonra
elde edilen veri seti, normalize edilerek ve logaritmas1 alinarak iki farkli veri seti elde edilmistir Ozellik secme islemi icin Denge
Optimize Edici Algoritmasi (EO) ve Salp Siirii Optimizasyon Algoritmasi (SSA) olarak isimlendirilen metasezgisel tabanl
optimizasyon algoritmalar1 6zellik se¢me algoritmalar1 olarak kullanilmigtir. Smiflandirma i¢in K En Yakin Komsu Algoritmasi
(KNN) tercih edilmistir. En yiiksek siniflandirma dogruluk orani, 6zellik segcme algoritmasi olarak EO ve veri seti olarak logaritmik
veri setinin kullanildigr durumda, %96.05 olarak elde edilmistir. En diisiik siniflandirma dogruluk orami ise o6zellik se¢cme
algoritmasinin SSA oldugu ve normalize veri setinin kullanildigi durumda, % 90.62 olarak elde edilmistir. Calismanin ikinci
kisminda ise, birinci kisimda en c¢ok secilen 6zellikleri tespit etmek icin histogram grafigi olusturulmustur. En cok secilen sekiz
ozellik ile siniflandirma islemi tekrarlanmistir. Histogram grafigi kullanilarak yapilan siniflandirmaya iliskin elde edilen en yiiksek
dogruluk oran1 % 95.8 ve en diisiik dogruluk orani % 93.83 olarak gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler
“Giig kalitesi olaylari, Siniflandirma, Makine 6grenmesi”

Abstract

In this study, two different optimization algorithms have been used for the feature selection stage, which plays a crucial role in the
classification of power quality disturbances. In the first part of the study, signals containing power quality events were generated to
initiate the classification process. Discrete wavelet transform (DWT) has been used for feature extraction. Two different datasets
were obtained by normalizing and taking logarithm of the dataset obtained after the feature extraction process. The Equilibrium
Optimizer (EO) and the Salp Swarm Optimization Algorithm (SSA), which are named metaheuristic based feature selection
algorithms, were used for the feature selection process. The K Nearest Neighbour Algorithm (KNN) is preferred for classification.
The highest accuracy rate in classification was achieved at 96.05% when utilizing EO as the feature selection algorithm and using the
logarithmic dataset. The lowest classification accuracy rate was obtained as 90.62% when the feature selection algorithm was SSA
and the normalized data set was used. In the second part of the study, a histogram graph was created to identify the most frequently
selected features from the first part. The highest accuracy rate obtained for the classification using the histogram graph was observed
to be 95.8% and the lowest accuracy rate was 93.83%.
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1.Giris

Giic kalitesi terimi, iiretilen enerjinin gerilim, akim ve frekans karakteristik degerlerinde bir degisiklik olmadan veya ideal dalga
formunda kullaniciya iletilebilmesi seklinde tanimlanmaktadir (Darrow vd., 2005,s.ES1). Ark ocaklari, gii¢ elektronigi cihazlari,
degisken frekansh siiriiciiler (VFDs) ve esnek akim iletim cihazlart (FACTS) gibi lineer olmayan yiikler, siirdiiriilebilir enerji
kaynaklar1 ve bunlara benzer diger yiikler gii¢ kalitesi bozulmalarina sebep olmaktadir (Khetarpal & Tripathi, 2020). Gii¢ kalitesi
bozukluklar1 ayn1 zamanda gii¢ kalitesi olaylar olarak da adlandirilirlar. Bu olaylardan bazilar1 gerilim ¢okmesi, gerilim yiikselmesi,
harmonikler, kesintiler, kirpisma (flicker), ve gerilim dalgalanmalar1 seklinde siralanabilir (Abdoos vd., 2016). Elektrik
sistemlerinde meydana gelen tek faz toprak arasi kisa devre (SLG), iki faz aras1 kisa devre (LL), iki faz toprak kisa devre (LLG), ve
iic faz simetrik kisa devre LLL) arizalar1 gerilim ¢okmesi, gerilim yiikselmesi ve anlik kesintilere sebep olurken, gerilim
dalgalanmalar1 genellikle ark ocaklarindan kaynaklanir. Harmonikler ve kirpisma gibi siirekli durum dalga bozulmalar ise giig
elektronigi doniistiiriiciileri ve dogrusal olmayan yiiklerin kullanilmastyla ortaya ¢ikmaktadir. Gii¢ aglarindaki gecici ve anlik
bozulmalar ise biiyiik yiiklerin ani kapatilmasi ya da yildirim gibi nedenlerle ortaya ¢ikmaktadir (Khokhar vd., 2017). Gii¢ kalitesi
olaylarmin en kisa siirede belirlenmesi, siniflandirilmasi, bunlara gore ¢oziim iiretilerek zamaninda giderilmesi sistemlerin kesintisiz
ve diizgiin ¢aligmasi agisindan ayni zamanda ekonomik agidan da onemlidir (Sharma vd., 2018; Edomah, 2010). Bu yiizden son
yillarda giic kalitesi siniflandirilmasina iligkin caligsmalar hizla artmaktadir (Eristi vd., 2013). Giic kalitesi bozukluklarinin tespiti ve
siiflandirilmasi asama asama gergeklesen bir siirectir. Bu agsamalar 6zellik ¢ikarma, 6zellik secme ve siniflandirma seklinde ilerler
ve Sekil 1’de gosterilmistir.

( Parametrik Denklemler Kullanilarak
Baslangi¢ ¢ Sinyallerinin Uretilmesi
1. Asama > Ozellik Cikarma
2. Asama Ozellik Segme
<
Gii¢ Kalitesi Olaylarinin Siiflandirilmasi

Sekil 1. Giig kalitesi olaylarinin siniflandiriima agamalari

Ozellik ¢ikarma adimi siniflandirma basarisi agisindan kritik bir adimdir ve daha iyi isleme ve bilgi alimi i¢in ayristirma isleminden
sonra sinyaldeki ayirt edici 6zellikleri belirleyerek bir 6zellik vektorii olusturma iglemidir (Uyar, 2008:59-62; Khetarpal & Tripathi,
2020). Literatiirde Fourier doniisiimii (FT) , dalgacik doniisimii (WT) , Hilbert Huang Doniisiimii (HHT) , Stockwell doniisiimii (ST)
gibi metotlar 6zellik ¢ikarma igin siklikla kullanilan yontemlerdendir (Lee & Dash,2003; Dash vd.,2003; He vd.,2013; Tse vd.,2012;
Afroni vd.,2013; Karimi vd.,2000). FT tabanl teknikler sinyali sadece frekans alaninda analiz eder ve duragan sinyallerin 6zeliklerini
¢ikarma konusunda kullanigh iken, WT tabanli teknikler ise sinyali hem frekans hem zaman alaninda analiz eder ve duragan olmayan
sinyaller icin verimlidir(Nashad,2017; Abdoos vd.,2016). Siiflandirma siirecinin ikinci asamasi Ozellik se¢me, siniflandirma
basarisim1 artirmak igin 6zellik vektoriinden en alakasiz ozellikleri kaldirmak ve en belirleyici ozellikleri se¢gmek icin kullanilan
onemli bir adimdir. Bagka bir deyisle bu adimin sonrasinda siniflandirma daha karakteristik ozelliklerle ve daha kiiciik bir veri seti ile
baslar (Mafarja, & Mirjalili,2018). Ozellik se¢cme igin kullanilan yaklasimlar filtreleme, sarmal ve gomiilii (hem filtre hem sarmal)
olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilir. Filtreleme yaklasiminda 6zellik segme herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsizdir ve
ozellikler siniflar arasi kriterlere gore secilirler. Sarmal yaklasimin temel fikri, daha sonra 6grenme i¢in kullanilacak ayni 6grenme
algoritmasi temelinde bir 6zellik alt kiimesi se¢mektir. Gomiilii yaklasimda ise 6zellik se¢gme ve siniflandirma birbirine ge¢mistir,
onceki iki yaklasimin aksine ozellikler model egitimi sirasinda segilir ve 6n islem siireci yoktur (Saunders vd., 2005:85-91). Son
olarak siire¢ siniflandirma asamasiyla sonlanir. Gii¢ kalitesi olaylar1 destek vektor makineleri ( Abdoos vd., 2016; Moravej vd.,
2009), yapay sinir ag1 (Valtierra-Rodriguez vd., 2014), bulanik mantik (Bih, 2006), derin 6grenme tabanli metotlar (Balouji vd.,
2018), ve karar agaclar1 (Biswal & Parida, 2022) gibi yontemlerle siniflandirilirlar.

Bu calismanin temel amaci gii¢ kalitesi olaylariin siniflandirilmasinda metasezgisel tabanli 6zellik se¢me algoritmalart olan EO ve
SSA’ nin performanslarini karsilastirmaktir. Bu nedenle yapilan ¢alisma literatiirde bulunan diger ¢aligmalarla karsilagtiriimayip
kendi icinde degerlendirilmistir. Siniflandirma igsleminde kullanilan veri seti calismaya 6zgii olarak iiretilmis olup, hali hazirda
kullanilan bir veri seti degildir. Bu kapsamda ¢alismanin ilk boliimiinde, bir tanesi saf siniis sinyali olmak iizere 9 adet sentetik giic
kalitesi olay1 igeren sinyal iiretilmistir. Gii¢ kalitesi olaylar1 Matlab 2022/a yazilim programinda olusturulmustur ve parametreler
farklilastirilarak, her bir olay i¢in 150 adet sinyal iiretilmistir. Sonraki asamada DWT yontemi kullanilarak, sinyaller 6 seviyede ve 5
farkli ana dalgacik kullanilarak ayristirilmistir. Enerji degerleri alinarak her bir sinyal icin 6zellik vektorii ¢ikartilmistir. Elde edilen
ozellik vektorlerinden 1350%30 boyutlu bir veri seti elde edilmistir. Veri seti hem normalize edilerek hem de logaritmasi alinarak iki
farklr veri seti olusturulmustur. EO ve SSA tabanl 6zellik secme algoritmalart kullanilmigtir. Her iki algoritma da ayri ayri her iki
veri seti ile en etkili 6zellikleri segme amaciyla 30 kez calistirilmistir ve her 6zellik se¢me sonunda KNN kullanilarak siniflandirma
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tamamlanmistir. Hangi algoritma ile hangi veri setinin en yiiksek ve en diisiikk sonucu verdigi kiyaslanmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde, birinci boliimde segilen 6zelliklerin secilme sayilarini belirlemek amaciyla histogram grafikleri ¢ikartilmistir. En ¢ok
secilen sekiz 6zellik kullanilarak yeniden siniflandirma islemi yapilmistir. Bunun sonucunda histogram grafigi kullanilarak yapilan
smiflandirma dogruluk oraninin arttigi gozlenmistir.

Calismanin ana katkilar1 agagida 6zetlenmistir;
1-  Uretilen sentetik sinyallerin 6zellikleri 5 farkli ana dalgacik kullanilarak DWT yontemi yardimiyla ¢ikartilmistir.
2- EO ve SSA tabanh 6zellik segcme algoritmalar1 kullanilarak, elde edilen ozellikler arasinda siniflandirma igin en uygun
ozellikler secilmistir.
3-  EO ve SSA tabanli 6zellik segme algoritmalar1 metasezgisel tabanl olduklari i¢in 30 farkli kez calistirilarak en ¢ok secilen 8
ozellik kullanilarak simiflandirma islemi yapilip, dogruluk oranlari analiz edilmistir.

2. Metotlar

2.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

DWT gii¢ sistemlerinde siklikla kullanilan bir sinyal analiz yontemidir. Bunula ilgili ilk caligmayr Haar 1909 yilinda yapmuistir.
Dalgacik doniisiimii, bir ana dalgacigin 6lgegini ve genisligini ayarlayarak zaman ve frekans alaninda orijinal sinyali simule etme
islemidir. DWT yontemi siirekli dalgacik doniisiimii ve ayrik dalgacitk doniisiimii olmak iizere ikiye ayrilir. Stirekli dalgacik
dontisiimii daha kullanilish olmasina ragmen, DWT daha az hesaplama yiikii gerektirdiginden daha ¢ok tercih edilmektedir ve DWT
bir v(x) sinyali i¢in asagidaki esitlik ile ifade edilir (Fikri & El-Sayed,1988).

DWT,v(a,b) = [, v(x)pq, (x)dx @
Burada p ana dalgaciktir (Mallat, 1989).

DWT yontemi, giris sinyalini diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerine ayirmak igin bir filtre serisi kullanilarak gerceklestirilir (Salat &
Osowski, 2004). Alcak ve yiiksek geciren filtreler vasitasi ile sinyallerin yaklagim ve detay katsayilar1 elde edilir. Algak gegiren
filtreler yaklagim katsayilarini (4;) tretirken, yiiksek gegiren filtreler detay katsayilarini (D;) tiretir. Yaklagim katsayilart sinyalin
alcak frekans bilesenlerini temsil ederken, detay katsayilar1 ise yiiksek frekans bilesenlerini temsil etmektedir (Coban &
Sungur,2021). DWT’ de filtre serisi yaklasim katsayilari iizerinden ilerlemektedir ve bu n seviyede gerceklestirilebilir. Boylece her
seviyede sinyal daha dar bantlara ayristirilmig olacagindan, DWT katsayilar1 esit olmayan frekans araliklarini temsil etmis olur. 3
seviyeli bir DWT blok diyagrami Sekil 2°de gosterilmistir.

Detay

katsayilar:
D1
Yiiksek Gegiren
Filtre Detay
katsayilari
D2
Gil'is Sinyali ’ Yiiksek Gegiren Detay
Filtre katsayilar:
D3
Algak Gegiren
Filtre l Yiiksek Gegiren
Filtre
Yaklasim Algak Gegiren
katsayilar Filtre
= Yaklasim sk Cesiren
i Filtre
katsayilar:
A2 Yaklagim
katsayilar:

A3

Sekil 2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Coban & Sungur,2021)

DWT’ de kullanilan ve ana dalgacik olarak adlandirilan fonksiyonlar vardir. Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet, Biorthogonal
literatiirde siklikla kullanilan ana dalgaciklardir. Her ana dalgacigin 6zelligi farkli oldugundan bunlarin se¢imi de sinyal ayristirmada
6nemli rol oynamaktadir (Eristi vd.,2013; Upadhya vd., 2022).

2.2. Denge Optimizasyon Algoritmasi

Bu algoritma Faramarzi ve arkadaslari tarafindan 2020 yilinda gelistirilmistir. EO fizikteki denge unsurundan esinlenerek ortaya
cikmistir. Bu algoritmanin yaklagimini, bir kontrol hacmindeki reaktif olmayan bir bilesenin konsantrasyonunu tanimlamak igin kiitle
dengesi esitliklerinin kullanildig1 bir model olusturur. Bu model, cesitli kaynak ve havuz mekanizmalarinin bir fonksiyonu olarak
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kontrol hacmindeki konsantrasyonlar1 hesaplamak i¢in basit ve iyi karistirilmig bir dinamik kiitle denge esitligi icerir (Faramarzi,
2020). Kiitle denge esitligi asagidaki gibidir;

dc
VE=QCeq—QC+G 2)

Burada C , kontrol hacmindeki (V) konsantrasyonu, Q , giren ve ¢ikan hacimsel akis hizini, V Z—f , kontrol hacmindeki kiitle degisim

. c | . . .
oranini, C,, denge durumundaki konsantrasyonu ve G kontrol hacmi igindeki kiitle iiretim hizimi tanimlar. VE degerinin sifir

olmasi denge durumuna ulagildigin gosterir. Kontrol hacmindeki birikimi ¢ozmek icin esitlik (2)’in her iki tarafinin integrali alinir
ve zamana bagli bir esitlik elde edilir.

C = Coq + (Co — Coq)F + %(1 -F) 3)
F = exp [—A(t — tp)] “®

Burada C, ve t, sirasiyla baslangi¢c konsantrasyonunu ve zamanini gostermektedir. Esitlik (3) gostermektedir ki, her pargacik
konsantrasyonunu ii¢ durum ile giincellemektedir. {lk terim denge havuzundan rastgele secilen ve o ana kadarki en iyi ¢6ziim olarak
kabul edilen denge konsantrasyonudur. fkinci terim bir parcacik ve denge durumu arasindaki farki gosterir ve arama araci gorevi
yapacaktir. Ugiincii terim iiretim hiz1 ile ilgilidir ve iiretim hiz1 en iyi ¢6ziimii bulmada ya da durumu en verimli sekilde kullanmada
(somiirti) 6nemli rol oynar (Faramarzi, 2020).

2.3. Denge Optimizasyon Algoritmasi ile Ozellik Secme

EO’ da parcaciklar, denge havuzundan rastgele secilen bir adayin rehberliginde global optimuma dogru hareket ederler.
Bu ifade, her parcacigin giincelleme siirecinde rasgele se¢ilmis bir adaydan ogrenme gergeklestirdigi anlamina gelir. Eger bu aday
yerel bir optimumda takili kalirsa, parcacigin umut vadeden bolgeleri bulma konusunda zorluk yasama olasiligt vardir. Bu durumda
performans diisecektir. Agoritmanin performansini artirmak igin bagka bir versiyonu gelistirilmistir. Bu versiyona Genel Ogrenme
Denge Optimizasyonu (GLEO) adi verilir. GLEO, parcaciklarin farkli boyutlardaki potansiyel adaylardan 6grenmelerini saglayan
genel bir 6grenme stratejisi kullanir. Bu, algoritmanin yerel optimumdan kaginmasina ve daha umut vadeden bolgeleri kesfetmesine
yardimci olabilir (Too & Mirjalili, 2021). GLEO’ nun temel yapis1 Sekil 3’te verilmistir.

Denge Havuzu

C (Parcacik)
Sekil 3. Genel 6grenme denge algoritmasinin temel yapist (Too & Mirjalili, 2021)
Genel 6grenme stratejisinde parcacik asagidaki sekilde giincellenir;

— rd d G
C* = Cleqay + (C* = Cleq))F + 3, A= F) 5)

G = GoF = (GCP(Xfoqa — AC%)).F ©)

feq = [feq(1), feq(2), ....feq(D)] parcacigin hangi aday1 takip etmesi gerektigini tanimlar.

Genel 6grenme denge optimizasyon algoritmasinda 6zellik segme agamasi, veri setinden istenmeyen ozelliklerin pearson korelasyon
katsayisi ile ¢ikarilmasi ile baglar. Ardindan, algoritma en uygun ozellikleri secer. GLEO, (NxD) boyutunda bir baslangi¢ ¢coziimii ile
ozellik secmeyi baslatir. N, parcaciklarin sayisidir ve D ozellik sayisidir. Her bir vektor bir 6zellige karsilik gelir. Ozellik secimi icin
esik degeri olarak 0.5 belirlenmistir (Too & Mirjalili, 2021).

c{i > 0.5, secilmis ozellik
c{i <0.5, secilmemis 6zellik
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Bu algoritmada her bir parcacigi degerlendirmek i¢in bir uygunluk fonksiyonu kullanilir. Uygunluk fonksiyonu asagidaki gibidir;

Uygunluk fonksiyonu = yCE + (1 —y) % @

Burada CE siniflandirma hatasi,|R| azaltilmis 6zellik alt kiilmesinin uzunlugu, |F| 6zellik sayisi ve ¥ kontrol parametresidir.

2.4. Salp Siirii Algoritmasi

SSA isminden de anlasilacag: iizere dogada salp adi verilen canlilarin hareketlerinden esinlenerek 2017 yilinda Mirjalili tarafindan
gelistirilmis bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu canlilar okyanusun diplerinde yasarlar ve jel kivaminda bir yapiya
sahiptirler. Salpler yasam alanlarinda bir zincir halinde hareket ederler ve bu bir salp zincirine benzetilmektedir. Bu canlilar ilk defa
bu algoritma ile bir optimazyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanmilmigtir (Mirjalili vd., 2017).

Bu algoritmada matematiksel modellemeyi yapmak icin ilk olarak salp zinciri iki boliim olarak varsayilir. Bunlardan ilki lider salp ve
ikincisi takipgi salplerdir. Diger siirii tabanli optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi burada da bir arama uzay1 vardir. Salplerin
pozisyonlart n boyutlu bir arama uzaymi tanimlar ve n problemdeki degiskenlerin sayisidir. Bu yiizden salplerin konumlar1 iki
boyutlu bir x matrisinde toplanir. Ayni zamanda F ile sembolize edilen, salplerin ulasmak istedigi bir besin kaynagi oldugu da
varsayilir. Lider salpin konumunu giincellemek icin kullanilan esitlik asagidaki gibidir;

Fj+cy ((uby = 1b))e, + b)) ¢ 20
®)
Fy—c; ((ub; = thy)e, + 1) c; < 0

Esitlikte le lider salpin konumunu gosterir ve F; | j.boyuttaki besin kaynagidir. ub; ve lb; sirasiyla j.boyutun iist ve alt limitidir.
Esitlik 8 gostermektedir ki salp siirii algoritmasinda lider konumunu sadece besin kaynagina gore degistirmektedir. Buradac, ,c3 0
ile 1 arasinda segilmis rastgele sayilardir, ¢; parametresi ise algoritmanin kesif ve somiirii verimliligi agisindan Onemlidir ve
asagidaki sekilde ifade edilir.

¢ =2e"(—(4l/1) %) ©)

l , o andaki iterasyon sayisini, L maksimum iterasyonu gosterir. Takipc¢i salplerin konumlarimi giincellemek icin asagidaki esitlik
kullanilir;

x}:%atz + vyt (10)

Esitlik 10’da v, baslangi¢ hizini, t zamani, xji ise j.boyuttaki i. takip¢i salpin konumunu gostermektedir ve a = % , V= x_txo
0

seklindedir. Optimizasyonda zaman, iterasyon oldugundan, iterasyonlar arasindaki tutarsizlik 1 olarak ve vy=0 olarak kabul edilir.

Boylelikle esitlik 10 asagidaki sekilde olusur.

xj=(xf +x71) (11

Algoritma 1. SSA s6zde kodu
ub ve ul dikkate alinarak salp popiilasyonunun xi(i = 1,2, ...., n) belirlenmesi
Son kosul saglanmadiginda
Her arama ajaninin (salp) uygunlugunu hesapla
F’i en iyi arama ajani olarak ayarla
Esitlik 19 kullanilarak c¢; giincelle
Her salp (xi) i¢in
Eger (i ==1) sonra
Lider salpin konumunu giincelle
Degilse
Takipei salpin konumunu giincelle
Degiskenlerin alt ve iist sinirlarina dayanarak salpleri giincelle
F’e don

Diger metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi salp siirii algoritmasinda da optimizasyon siireci rastgele iiretilmis ¢6ziim popiilasyonu
ile baslar. Ardindan ¢oziim bir amag fonksiyonu ile degerlendirilir. Salp siirli algoritmasinda en iyi ¢oziim F , yani besin kaynagi
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olarak kabul edilir. Her iterasyonda c; parametresi esitlik (9) ile giincellenir, her boyut esitlik (8) ile ve takip¢i salplerin konumlar1
esitlik (11) ile giincellenir. Biitiin adimlar en iyi ¢6ziim bulunana kadar tekrarlanir. Optimizasyon boyunca Ayni zamanda F’de
giincellenir (Mirjalili vd., 2017).

2.4.1. Salp siirii algoritmasi ile ozellik secme

Ozellik secme problemlerinde ¢oziimler O ve 1’e sabitlenmistir. SSA algoritmasinda da 6zellik secme isleminde durum aymidir. Bir
ozellik vektorii olusturulur ve bu vektoriin uzunlugu veri setindeki 6zellik sayis1 kadardir. Vektordeki her deger 0 ya da 1’dir. Eger
vektoriin bir hiicresindeki deger 1 ise 6zellik se¢ilmistir, O ise se¢ilmemistir (Hegazy vd., 2020).

0 otherwise

x} ¢Oziim vektoriiniin ayrik formudur. M;; ve M arama ajani {’nin j.boyuttaki konumudur.

SSA, ozellik se¢me siirecini ¢ok amagh bir optimizasyon problemi olarak modeller. Burada iki tane ulasilmasi gereken amag vardir;
bunlar en az o6zellik sayist ve maksimum siniflandirma dogrulugudur. Her ¢oziimdeki sec¢ilmis minimum oOzelliklerin sayisi
maksimum dogruluk orani arasindaki denge i¢in esitlik (13)’teki uygunluk fonksiyonu kullanilir.

K|

Fitness = pErr(D) + g (13)

Err(D), tanimlanan alt kiimenin siniflandirici hata oranidir. p ve ¢ 6zellik azaltma ve siniflandirma dogrulugunu kontrol i¢in olan
sabitlerdir, |K |tanimlanan altkiimedir,|T'| 6zelliklerin toplam sayisidir. p O ile 1 arasindadir ve ¢ = (1 — p) seklindedir (Mirjalili vd.,
2017, Hegazy vd.,2020).

2.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN, veri madenciligi, siniflandirma, regresyon ve Oriintii tanima gibi alanlarda siklikla kullanilan, geleneksel ve parametrik
olmayan bir algoritmadir. Algoritmada bir 6zellik vektorii ile temsil edilen ve hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen veri ya da 6rnek en
yakin k sayida komsusunda ¢ogunluk olan sinifa ait olarak kabul edilir. Burada k sabit bir sayidir. Sekil 4’te KNN algoritmasinin
sinif1 bilinmeyen bir 6rnegi nasil siniflandirdigi gosterilmistir.

p Swfi bilinmeyen .

. srnek
k=3 ise drnegin ait

oldugu simf
k=9 ise rnefin ait

Smmflar oldugu simf

Sekil 4. KNN Algoritmasi (Hu vd., 2016)

KNN’ de mesafe Slciimleri icin farkli yontemler kullanilabilir. Oklid, Manhattan, Chebyshev, Minkowski bunlardan bazilaridir.
Farkli 6l¢iim yontemleri farkli sonuglar olusturabilirken, farkli veri dagilimlari da farkli yontemler gerektirebilmektedir. Oklid
yontemi en yaygin 6lcim yontemi olarak kullanilmaktadir. KNN, basit ve anlasilir olmasi sebebiyle kullanim kolayligi sunmaktadir.
Ancak algoritmada mesafe Ol¢iimii s6z konusu oldugundan biiyiikk veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksek olmaktadir ve
performansi diismektedir. Ayrica “k” degerinin ne olarak belirlenecegi de algoritmanin verimini etkileyen faktorlerdendir (Hu vd.,
2016; Zhang vd., 2014).
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3. Gii¢ Kalitesi Olaylarimmin Siniflandirma Siireci

Caligmanin bu boliimiinde, smiflandirma siirecine ait biitiin asamalar Sekil 5° teki akis diyagraminda gosterildigi gibi
gerceklestirilmektedir.

Giic kalitesi bozulma

BASLANGIC sinyallerinin tiretilmesi
DWT
OZELLIK <
CIKARMA
[ D1, D2, D3, D4, D5, D6 ]
.
s . Normalize Logaritmik
VERI ON ISLEME veri seti veri seti
r EO SSA EO SSA
OZELLIiK SECME <
Secilen o6zellikleri Secilen o6zellikleri Secilen ozellikleri Secilen ozellikleri
iceren iceren iceren iceren
veri setleri veri setleri veri setleri veri setleri
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
veri veri veri veri veri veri veri veri
seti seti seti seti seti seti seti seti
\ Y J
SINIFLANDIRMA
Siniflandirict (KNN)
1
\ C1 Cc2 C3 C4 C5 co C7 C8 c9

Sekil 5. Calismanin Akig Diyagrami

Smiflandirma siireci, Tablo 1’de parametrik denklemleri verilen gii¢ kalitesi olaylar i¢in tamamlanmistir (Akmaz,2022).

652




UMAGD, (2024) 16(2), 646-658, Giimiis et al.

Tablo 1. Gii¢ Kalitesi Olaylar1 (Akmaz,2022)

Parametreler ve

Siif Giic Kkalitesi olay1 Giic kalitesi olaymnin parametrik denklemi limitler
Saf siniis sinyali
Sl{llf m V(t)=sin(2wt) Frekans=50Hz
Gerilim ¢cokmesi
“MMMMW‘M\(”\ 0.1<a>09
Simf B A V(O=(1-a(u(t — t)-u(t — t;)))sin(wt)
2 E{HMH/HWH/‘H MH\} T<t,—t; >9T
Gerilim yiikselmesi
‘MWW i H‘W I 0.1<02>0.8
Simif ‘ UUWH H M\‘HHHU WL V(©=(1+a(u(t — t1)-u(t — t,)))sin(wt)
3 T<t,—t;>9T
Kesintl
i M 0.9<a>1
Sumf \H\\ I H“ W‘H”\ VO)=(1-a(u(t — t;)-u(t — t,)))sin(wt)
4 il ‘ u“u T<t,—t,>9T
Harmonik
AAARRARTAT 0.05 < 03> 0.15
Sunif : ‘v‘ U || \f‘ ‘v‘ ‘\f‘ || \ | ‘) ‘ V(t)=(a; sin(wt)+ agsin(3wt)+ assin(Swt)+ 0.05<as>0.15
LUV YUV a; sin(7wt)) 0.05<a,;>0.15
5 2
Z a; =1
Gerilim dalgalanmasi
Smf i V(t)=sin(wt)+ 0psceXp(-(t — t1)/Tosc))SIN(Wyosc(t — Tosc=0.008-0.04 sn
6 e Whosc=100-400 Hz
Harmonikli gerilim gokmesi 0.1<a>09
M\ i ‘u‘ T<t,—t;>9T
Sumf : ‘\ \‘H | ”“’HM’WH \‘H VO)y=(l-a(u(t — t;)-u(t — t,))) 0.05 < az>0.15
7 ;;; H} J VY \ (@ sin(wt)+ azsin(3wt)+ agsin(Swo)+ 0.05 < as>0.15
o sin(7wt)) 0.05<a,>0.15
Y a?=1
Harmonikli gerilim 0.1<0>0.8
) yiikselmesi V(t)=(14+a(u(t — t1)-u(t — t;))) T<t,—t;>9T
Sinif i r ] “ M A (ot sin(wt)+ azsin(3wt)+ assin(Swt)+ 0.05 <a3>0.15
8 UU‘H“W m}\‘“\\\\\u”‘ asin(7wt)) 0.05 < ag> 0.15
0.05<a,;>0.15
Y a?=1
) Kirpigsma
I A ’fm Hm /\ /\ A A ar =0.1-0.2
Suuf PV VYV V(O=(1+agsin(Brwt))sin(wt) B =5-10Hz

3.1. Giic Kalitesi Olaylarimn Uretilmesi

Gii¢ kalitesi bozukluklarini, parametrik denklemler ve kontrol parametreleriyle sentetik olarak iiretmek bunlarla ilgili yapilan
caligmalarda avantaj saglamaktadir. Laboratuvar ortaminda kontrol edilebilir deneyimler saglamaktadir. Parametreler degistirilerek
cok fazla sayida sinyal iiretilebilir ve bir¢cok kosulu test etmek miimkiin olabilir. Gii¢ kalitesi olaylarini siniflandirma konusunda da
durum benzerdir. Frekans, genlik veya harmonik gibi parametrelerin ayarlanabilir ve kontrol edilebilir olmasi siniflandirma
calismasinda standart ve karsilastirilabilir kosullar olusturmaya olanak saglar. Parametrelerin farklilastirilmasiyla ¢ok sayida giic
kalitesi olaymnin tiretilmesi, siniflandirmanin ¢ok sayida veri noktasina ve ¢esitlilige sahip olmasi agisindan nemlidir. Siniflandirma
algoritmalarint ve modellerini belirli bozukluk tiirleri i¢in 6zellestirmek ve iyilestirmek daha kolay olabilir. Ger¢ek diinya verilerini
kullanmak maliyetli ve riskli olabilirken, sentetik sinyal iiretimi ¢ok genis veri seti toplama imkan1 sunar.

Bu calismada giic kalitesi olaylar1 Matlab/2022a yazilim programinda iiretilmistir. Ornekleme frekans:1 12.8 Khz olarak tercih
edilmistir. Her bir gii¢ kalitesi olay1 Tablo 1’deki parametrik denklemler kullanilarak kontrol parametreleri ile iiretilmislerdir. Her bir

sinyalden 150 farkli sinyal olmak iizere toplamda 1350 adet sentetik sinyal tiretilmistir.
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3.2. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma siireci gii¢ kalitesi olaylarinin siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu calismada, 6zellik ¢ikarma icin
DWT yontemi kullanilmigtir. Her bir gii¢ kalitesi olay1 i¢in elde edilen 150 farkli sinyal, DWT yontemi ile 6 seviye i¢in ve 5 farkl
ana dalgacik kullanilarak ayristirilmistir. Daubechies4 (db4), Daubechies2 (db2), Symlet4 (sym4), Biorthogonal3.3 (bior3.3), Coiflet
(coif3) kullanilan ana dalgaciklardir. Enerji formiilii ile sinyaller tizerinde 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Sinyallerin enerji degerleri
asagidaki formiil ile hesaplanmaktir;

Ei = 24 |cy° (14)

Ozellik ¢ikarma isleminin sonucunda her bir gii¢ kalitesi olay1 i¢in 150*30 boyutlu veri setleri elde edilmistir ve bu veri setleri
birlestirilerek toplamda 1350*30 boyutlu 6zellik matrisi olugturulmustur.

3.3. Ozellik Secme ve Siiflandirma

Ozellik se¢me asamasi, siniflandirma calismalarinin verimli ve basarih sonuclanmasi acisindan kritik bir adimdir. Veri setindeki
alakasiz ozelliklerin kaldirilmasi ve en gerekli olanlarin secilmesi siirecidir. Bu iglemle veri setindeki 6zellik sayisi azalacagindan
modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in gecen siire azalir. Yiiksek bellek gereksinimi ortadan kalkabilmektedir. Giiriiltiilii ve
gereksiz Ozelliklerin ortadan kaldirtlmasi modelin daha iyi genelleme yapmasini saglayabilir.

Bu calismada 6zellik se¢me icin metasezgisel tabanl optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bunlar EO ve SSA algoritmalaridir.
Siniflandirma i¢in ise KNN algoritmas: tercih edilmistir. KNN siniflandirma algoritmasi, Matlab 2022/a Classification Learner
Toolbox kullanilarak egitilmistir. Sarmal tabanli ozellik se¢me algoritmalar1 ozellikle bu caligmada kullanilan KNN gibi
siiflandirma veya kiimeleme algoritmalarina 6zgii 6zellik secimini uyarlayabilir, boylece KNN' nin 6zel gereksinimlerine daha
uygun Ozelliklere ulasabilir. KNN ve benzeri yakinlik tabanli algoritmalarin performansi, 6zellik setinin secimine biiyiik olctide
baghdir. KNN gibi algoritmalar, cok sayida gereksiz ve giiriiltiilii 6zellikle egitildiginde genelleme yetenegini kaybedebilir. Sarmal
tabanlh segim algoritmalari, ilgisiz veya giiriiltiilii 6zellikleri kaldirarak bu riski azaltabilir. Ozetle, sarmal tabanl 6zellik segme
algoritmalari, KNN’ nin belirli ihtiyaclarina uyacak sekilde gelistirilmis performansa, azalmis hesaplama maliyetine ve daha iyi
genelleme yetenegine sahiptir.

Buradaki ozellik secme islemi algoritmalarin giris parametreleri ayarlanarak gerceklesmistir. Her iki algoritmada da maksimum
iterasyon sayis1 100 olarak seg¢ilmistir ciinkii 100 iterasyondan sonra en iyi sonucun degismedigi gozlemlenmistir. Elde edilen veri
seti ilk olarak normalize edilerek ve logaritmasi alinarak iki farkli veri seti haline getirilmistir. Bu iki farkli veri seti ile her iki
algoritmaya da 30 kez ozellik se¢me islemi yaptirilmis ve hepsi i¢in KNN ile siniflandirma tamamlanmistir. Elde edilen her bir 30
dogruluk orani not edilmistir ve dogruluk oranlarinin en yiiksek degeri, en diisiik degeri, ortalama degeri ve standart sapma degeri
hesaplanmigtir. Hesaplamalarin sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2 gostermektedir ki en yiiksek siniflandirma dogruluk orant,
ozellik se¢me algoritmasinin EO oldugu ve logaritmik veri setinin kullanildigi durumda elde edilmistir. En diisiik siniflandirma
dogruluk oram ise 6zellik se¢gme algoritmas: olarak SSA’nin, veri seti olarak da normalize veri setinin kullanildig1 durumda ortaya
cikmugtir.
Tablo 2. Smiflandirma Dogruluk Oranlari

EO SSA
Normalize Logaritmik Normalize  Logaritmik

veri seti veri seti veri seti veri seti
Ortalama % 93.33 % 94.65 % 92.19 % 94.44
Standart 0.94 1.06 1.01 0.63
sapma
En yiiksek % 94.81 % 96.05 % 94.07 % 95.56
deger
En disiik % 90.86 % 91.06 % 90.62 % 93.09
deger

4. Histogram Grafigi Sonucunda Elde Edilen Simiflandirma Sonuclari

Calismanin bu boliimiinde secilen 6zellikleri en ¢ok secilenden ez az segilene dogru siralayarak, belli sayida en ¢ok secilen 6zellikle
yeniden siniflandirma yapmak ve dogruluk oranini yiikseltmek hedeflenmistir. Bunun igin, 6zellik se¢gme asamasinda her iki
algoritmanin her iki veri seti ile 30 kez ¢alistirilmasindan segilen 6zelliklerin histogram grafikleri ¢ikartilmistir. Boylece bir 6zelligin
kag kez secildigi tespit edilmistir. Cikarilan histogram grafikleri Sekil 6’te gosterilmistir.
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EO ve Normalize Veri Seti EO ve Logaritmik Veri Seti
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Sekil 6. Histogram Grafikleri

Histogram grafiklerinden elde edilen verilere bakarak, her bir grafikteki en ¢ok segilen 8 6zellik belirlenmistir.

Sekil 6(a)’ da verilen histogram grafigine gore en ¢ok secilen 8 ozellik 6, 27, 2, 21, 16, 22, 28, 9 seklinde siralanmistir. Sekil 6(b)’
de verilen histogram grafigine gore en ¢ok segilen 8 ozellik 28, 5,13, 27,4, 8, 30,19 seklinde siralanmistir. Sekil 6(c)’ de verilen
histogram grafigine gore en cok secilen 8 ozellik 6, 21, 27, 23, 15, 4, 2, 22 ve Sekil 6(d)’de verilen histogram grafigine gore en ¢ok
secilen 8 ozellik ise 28, 5, 21, 27, 24, 30, 11,12 seklinde siralanmistir.

Sec¢ilmis bu oOzellikler ile yine KNN kullanilarak smiflandirma yeniden yapilmistir. Birinci kisimda elde edilen ortalama
siniflandirma dogruluk oranlar ile histogram grafikleri kullanilarak yapilan smiflandirmalarin dogruluk oranlari Tablo 3’te
verilmistir.
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Tablo 3. Siniflandirma Dogruluk Oranlarmin Karsilastirilmasi

Ozellik secme

algoritmasi Veri seti KNN Smiflandirma dogruluk oranlari (%)
Normalize 30 calisma ortalamasi 93.33
veri seti En ¢ok secilen 8
EO szellik ile 94.57
Logaritmik 30 ¢alisma ortalamasi 94.65
veri seti En ¢ok secilen 8 95.8
ozellik ile .
Normalize 30 caligma ortalamasi 92.19
veri seti En g(z)gusiigﬁ:n 8 93.83
SSA
Logaritmik 30 caligma ortalamasi 94 .44
veri seti En ¢ok secilen 8 95.06

ozellik ile

5. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu calismada gii¢ kalitesi olaylarinin siiflandirilmasinda, 6zellik se¢cme igin metasezgisel tabanli 6zellik se¢gme algoritmalarinin
kullanilmasinin, siniflandirma basarisina etkisi incelenmek istenmistir. Bunun icin EO ve SSA algoritmasi 6zellik secme icin
kullanilmistir. Kullanilan algoritmalar 6zellik se¢gme yaklasimlarinin, sarmal tabanli olanlar kategorisinde yer aldigindan,
siiflandirma yontemi olarak da bu yaklasima uygun bir yontemin tercih edilmesinin basariy1 artiracagi diistiniilmiistiir. Sarmal
tabanl 6zellik segme yaklagimiyla uyumlu ve verimli calismasindan dolay1 siniflandirict olarak KNN tercih edilmistir.

Uretilen gii¢ kalitesi olaylarimin DWT ile ayristirilmus ve dzellikleri cikarilmistir. Ozellik secme algoritmalar: veri setleri kullanilarak
30 kez ¢alistinllmistir. Segilen ozelliklerle KNN kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Calismanin ikinci kisminda, histogram
grafiklerinden elde edilen 6zellikler kullanilarak yeniden smiflandirma islemi yapilmis olup, elde edilen dogruluk oranlarinin daha
yiiksek oldugu gozlenmistir.

Mevcut caligma, agagidaki yontemleri icerecek sekilde genisletilebilir:
e Onerilen modelin gercek zamanl veriler ile test edilmesi
e Veri seti miktar1 artirtlarak dogruluk oranlarinin analiz edilmesi
e Derin 6grenme metotlari ile giiriiltii iceren gii¢ kalitesi olaylarinin siniflandiriimasi.
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