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Abstract

Original scientific paper
In this study, a method was applied to classify Power Quality (PQ) disturbance signals. In this method, a high accuracy classification
success was aimed with a simple approach. In the method, Discrete Wavelet Transform (DWT) was applied to PQ signals containing noise
and the signals were decomposed. Then, 80 different classification features were obtained by using different entropy values of the signals.
The use of all these 80 features for classification leads to a longer training/testing time of the method. Therefore, it is necessary to determine
the effective features between all classification features. In this study, 10 effective classification features were determined by the Gain
Ratio (GR) feature selection method and K-Nearest Neighbor Algorithm (K-NN). K-NN was trained and tested with 10 determined
classification features. The simulation results showed that the applied method was effective for classification. At the same time, the
simulation results showed that 10 classification features determined by GR for the selected parameters provided a higher classification
success in a shorter time than 80 classification features.

Keywords: Discrete wavelet transform, gain ratio feature selection method, K-nearest neighbour algorithm, power quality.

GUC KALITESI OLAYLARININ DALGACIK DONUSUMU, K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI
VE KAZANG ORANI OZELLIK SECME YONTEMi KULLANILARAK TANINMASI

Ozet
Orijinal bilimsel makale

Bu calismada Giig Kalitesi (GK) bozulumu sinyallerinin siniflandirilmas igin bir yontem uygulanmistir. Bu yontemde basit bir yaklagimla
yliksek dogrulukta bir siniflandirma basarisi amaglanmistir. Yontemde, Ayrik Dalgacik Doniigiimii (ADD), giiriiltii iceren GK sinyallerine
uygulanarak sinyaller ayrigtirilmistir. Daha sonra sinyallerin farkli entropi degerleri kullanilarak 80 farkli smiflandirma 6zelligi elde
edilmistir. Bu 80 6zelligin hepsinin smiflandirma igin kullanilmasi yontemin egitim/test siirelerinin uzamasina yol agmaktadir. Bu yiizden
biitiin siniflandirma 6zellikleri arasinda etkili 6zelliklerin belirlenmesi gereklidir. Bu ¢alismada Kazang Orani (KO) 6zellik segme yontemi
ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EYK) ile etkili 10 siniflandirma 6zelligi belirlenmistir. Belirlenen 10 smiflandirma 6zelligi ile K-
EYK egitilmis ve test edilmistir. Benzetim sonuglar1 gerceklestirilen yontemin siniflandirma igin etkili oldugunu géstermistir. Aym
zamanda benzetim sonuglar1 secilen parametreler i¢in KO ile belirlenen 10 siniflandirma 6zelliginin, 80 siniflandirma 6zelligine gére daha
kisa siirede daha yiiksek bir siniflandirma basarist sagladigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik dalgacik déniisiimii, kazang orani ézellik segme yontemi, K-en yakin komsu algoritmasi, gii¢ kalitesi.

1 Girig [17" de Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) ve sinir
aglart kullanilarak GK sinyalleri simiflandirilmigtir. [2]

Giinlimiizde artan enerji ihtiyaci dogrultusunda
birgok farkli enerji kaynagi gii¢ sistemlerine dahil
edilmektedir. Bu durum gii¢ sistemlerindeki sinyallerin
giderek bozulmasina ve diigiik Gii¢ Kalitesine (GK) neden
olmaktadir. Diisiik GK istenmeyen bir durum olup
sistemdeki cihazlara zarar verebilmektedir. Bu dogrultuda
bir¢ok sinyal isleme yontemi, 6zellik secme metodu ve
smiflandirma algoritmas: GK sinyallerinin analizi i¢in
uygulanmugtir [1-4].

* Corresponding author.
E-mail address: dakmaz@munzur.edu.tr (D. Akmaz)

de Hiperbolik- Stcokwell doniistimii sinyal isleme arac1 ve
karar agaci siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. [3]’ te
Stcokwell - doniigiimii/Varyasyon kip ayristirmasi sinyal
isleme yontemi ve destek vektdr makineleri, GK
bozulumlarinin siniflandirilmast igin kullanilmistir. [4]” te
Hilbert Huang doniisimii ve agirliklt ¢ift yonlii asirt
o6grenme makinesi, GK sinyallerinin siniflandirilmast i¢in
uygulanmuistir.
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Ayni zamanda GK sinyallerinin siniflandirilmast i¢in
geligtirilen bazi1 c¢aligmalarda farkli Gzellik segme
yontemleri de kullamlmistir [2,3]. Ozellik secme
yontemlerinde birgok farkli siniflandirma 6zelikleri
arasinda siniflandirma igin etkili 6zellikler se¢ilmektedir.
Boylece daha az smiflandirma o&zelligi ile etkili bir
smiflandirma  yapilabilmektedir. [2]° de genetik
algoritma, [3]" te swrali ileri se¢im/sirali geriye dogru
secim ve Gram-Schmidt ortogonallesmesi, 6zellik segcme
yontemi olarak kullanilmustir.

Bu ¢aligmada GK sinyallerinin siniflandirilmast igin
bir yontem gelistirilmistir. Yontemde ilk olarak ADD,
giiriiltii iceren GK sinyallerine uygulanarak sinyaller
ayristirilmistir. Daha sonra siniflandirma 6zelliklerini elde
etmek i¢in sinyallerin enerji, shannon, log enerji, standart
sapma, norm, ortalama, g¢arpiklik ve basiklik entropi
degerleri alinmistir. Bu entropi degerlerinin alinmast ile
80 farkli siniflandirma 6zelligi elde edilmistir. 80 farkli
smiflandirma  6zelligi arasindan etkili siniflandirma
ozelliklerini belirlemek i¢in Kazang Orami (KO) dzellik
secme yontemi ve k-En Yakin Komsu (K-EYK)
algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritmalarin kullanilmast
ile belirlenen 10 simiflandirma 6zelligi ile en yiiksek
smiflandirma basarisi elde edilmistir. Benzetim sonuglari,
secilen parametreler i¢in ADD sinyal isleme yontemi, KO
ozellik se¢cme yontemi ve K-EYK simiflandirma
algoritmasinin  basarili oldugunu gostermistir. Ayni
zamanda benzetim sonuglari, 80 smiflandirma 6zelligi
yerine belirlenen 10 smiflandirma 6zelligi kullanilarak
daha yiiksek bir siniflandirma basarisi elde edildigini
gostermistir.

Daha once benzer parametrelerde ADD ve K-EYK
yontemi [5]7 te GK  bozulumu sinyallerinin
smiflandirilmast i¢in uygulanmustir. Fakat [5]" teki
calismada yalnizca Shannon, Log enerji ve Norm entropi
ozelliklerinin uygulanan yontemdeki basarisi
incelenmistir.  Tamamlanan ¢alismada herhangi bir
ozellik se¢cme yontemi kullanmilmamistir. [5] te 10
Shannon entropi degeri kullanilarak en yiiksek
siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu ¢calismada ise 80
farkli simiflandirma 6zelligi arasindan KO yontemi ile
etkili olan 10 smiflandirma 6zelligi belirlenmistir. Elde
edilen sonuglar, bu ¢alismadaki yontemin siniflandirma
agisindan [5]” teki yontemden daha basarili oldugu
gostermigtir.  Ayrmntili  kargilagtirma  bolim 57 te
verilmigtir.

2 Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)

ADD, giris sinyali f(k)'nin frekans bandmi ilgili
diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerine ayirmak i¢in algak
geciren h(k) ve yiiksek geciren g(k) filtreleri kullanir [6].
Algak geciren filtre h(k), olgekleme fonksiyonundan
belirlenir. Yiiksek geciren filtre g(k), hem dalgacik hem
de olgekleme fonksiyonlarindan belirlenir. Dalgacik ve
Olcekleme fonksiyonlar1 sirastyla su sekilde verilmistir

[6]:
Y(k) =V2 X, g(m)p(2k —n) o))
¢ (k) = V2 X, h(n)$p(2k —n) )

burada n bir tam sayidir. Algak gegiren filtreleme Aj
yaklasik katsayilarini tiretirken, yiiksek gegiren filtreleme
ayristirmanin Dj detay katsayilarini iiretir [6].

ADD c¢oklu ¢oziiniirlilk analizi, orijinal sinyalin
gesitli  ¢oziniirlik seviyelerinde farkli sinyallere
ayristirilmasi esasina dayanir. lk olarak orijinal sinyal,
alcak geciren ve yiliksek gegiren filtreden gegirilir.
Boylelikle sinyalin yaklasik ve detay katsayilari elde
edilir. Daha sonra elde edilen yaklasik sinyale tekrardan
alcak ve yiiksek geciren filtreler uygulanarak sinyaller
ayristirilir. Bu iglem, belirlenen ayristirma seviyesine gore
tekrarlanir.  Boylece  sinyaller  istenilen  frekans
araliklarinda incelenebilmektedir. Ug seviyeli ADD
uygulamasi Sekil 1’ de gosterilmistir.

x(n)
f=0-7

h(n) 9(n)

f=0-7/2 i @f—nﬂ -

| h(n) g(n)

v

a2 d2
f=0-z/4 f=nl4-7/2
h(n) g(n)

f=0-7/8 i i f=n/8-nl4

Sekil 1. Ug seviyeli ayrik dalgacik doniisiimii

Burada

x(n)=a;+d; ©))
veya

x(n)=az+dy+d; 4)
veya

x(n)=as+d1+d2+d; (5)

Her ne kadar Sekil 1’ de ii¢ seviyeli ADD yontemi
gosterilse de uygulamalara bagl olarak farkli seviyelerde
ADD uygulanabilmektedir.

3 K-En Yakin Komsu Algoritmasi
Veri madenciliginde  kullanilan  siniflandirma

algoritmalarindan biri de K-EYK algoritmasidir. Bu
algoritmanin amaci, test veri setinde yer alan ve sinifi
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bilinmeyen bir Ornegin egitim veri setindeki Orneklere
olan  uzakligim1  Olgerek  siniflandirmaktir.  Bu
smiflandiricilar,  egitim  Orneklerini  depolar  ve
smiflandirma zamani gelene kadar gergek bir is yapmaz.
Yontemin dezavantaji, tim egitim veri setinin
depolanmasi i¢in genis bir alana ihtiya¢ duymasidir.
Egitim asamasinda herhangi bir yontem uygulanmadigt
icin ¢ogunlukla giiriiltiili egitim verileri, veri tabanini
gereksiz yere arttirir [7-8]. K-EYK, ayn1 uzaklik ol¢iisiini
kullanan k-en yakin komsu siniflandiricisidir. En yakin
komsularin ~ sayist  nesne  diizenleyicide  acikca
belirtilebilir. En yakin komsgulari bulma gorevini
hizlandirmak igin farkli arama algoritmalar1 kullanilabilir.
Kullanilan ~ mesafe  fonksiyonu,  aramanin  bir
parametresidir.  Oklit, Chebyshev, Manhattan ve
Minkowski uzaklik 6l¢iileri olarak kullanilabilir [7].

4  Kazan¢ Oram Ozellik Secme Yontemi

S, m farkli sinifa sahip s veri 6rneklerinden olusan bir
kiime olsun. Belirli bir 6rnegi siniflandirmak igin
beklenen bilgi su sekilde verilir [9]:

1(S) = = XiZ 1 pilog2 () (6)

burada p; rastgele bir 6rnegin Ci simfina ait olma
olasiligidir. Entropi veya A'nin alt kiimelere boliinmesine
dayanan bilgi, su sekilde verilir:

S1itSait-Smi
N

ECA) = -2, 1(5) (1)
A uzerinde dallanma ile elde edilecek kodlama
bilgisi,

Gain(A) = I(S) — E(A) (8)

C4.5, asagida tanimlanan degeri kullanarak, bilgi
kazancina normallestirme uygulayan kazan¢ oranim
kullanir:
Splitinfo, () = — Y-, (ISil/1SD) log2 (ISil/ISD 9)

Yukaridaki deger, egitim veri seti S'nin, A dzniteligi
iizerindeki bir testin v sonuglarma karsilik gelen v

boliimlerine boliinmesiyle iiretilen bilgileri temsil eder
[9]. Kazang orani su sekilde tanimlanir [9]:

GainRatio(A) = Gain(A)/Splitinfo s, (120)

En yiliksek kazang oranina sahip Oznitelik, bdlme
Ozniteligi olarak segilir.

5 Benzetim Sonuglari

Bu calismada siniis, gerilim cukuru (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
kirpismasi (flicker) sinyalleri incelenmistir. Yukarida
belirtilen 9 farkli GK sinyallerinin matematiksel
denklemleri [10]' da tamamlanan ¢alismadan alinmigtir.

Sentetik olarak iiretilmis olan sinyallerin parametreleri
[10]'da belirtilen araliklar iginde olup rastgele segilmistir.
Tablo 1° de bu sentetik sinyallerin matematiksel
denklemleri bulunmaktadir. Her bir GK olay1 i¢in 200
farkli benzetim gerceklestirilmistir. Toplamda 9 farkli GK
sinyali i¢in 1800 farkli ariza meydana gelmistir. Bu 1800
GK olayinin yarist egitim i¢in, diger yarisi ise test i¢in
kullanilmistir. GK sinyalleri ger¢ekte giiriiltii barindiran
bir yapiya sahiptir. Bu yiizden tiim GK sinyallerine 50dB
degerinde giiriiltii eklenmistir.

Calismada GK sinyallerinin 6rnekleme frekansi 12.8
kHz olarak se¢ilmistir. Her bir GK sinyali, ¢oklu
¢ozlniirliik analizi ile 9 seviyeye ayristirllmistir. Dokuz
seviyeli ¢oklu ¢ozunirlikli bir ayrnstirma islemi
gerceklestirerek frekans bantlari; 1. seviye igin 12,8-6,4
kHz, 2. seviye i¢in 6,4— 3,2 kHz, 3. seviye i¢in 3,2-1,6
kHz, 4. seviye i¢in 1,6-0,8 kHz, 5. seviye i¢in 800—400
Hz, 6. seviye i¢in 400-200 Hz, 7. seviye i¢in 200-100 Hz,
8. seviye i¢in 100-50 Hz ve 9. seviye i¢in 50-25 Hz
araliginda  secilerek  detay  katsayr  sinyalleri
incelenebilmektedir.

Coklu ¢oziiniirliik analizi i¢in Daubechies 4 (db4),
ana dalgacik olarak kullamilmigtir. Bu 9 seviyeli
ayrisgtrmanin - her  bir GK  sinyaline uygulanmasi
sonucunda, 9 detay ve 1 yaklasik sinyal olmak tizere
toplamda 10 farkli sinyal elde edilmistir. Siniflandirma
6zelliklerini elde etmek igin bu sinyallerin 8 farkli entropi
(enerji, shannon, log enerji, standart sapma, norm,
ortalama, ¢arpiklik ve basiklik) degerleri alinmistir. Bu
entropi degerlerinin matematiksel denklemleri Tablo 2” de
gosterilmigtir

Boylece her bir GK sinyalinde siniflandirma igin 80
(10 farkli sinyal*8 farkli entropi=80) farkli 6zellik elde
edilmigtir. Siniflandirma 6zellikleri elde edildikten sonra
K-EYK algoritmasi ile GK olaylar1 simiflandirilmistir.
WEKA programi veri madenciliginde ve farkl gii¢ kalite
caligmalarinda giincel olarak kullanilan bir programdir
[11,12]. Buyiizden, bu ¢alismada K-EYK algoritmast i¢in
WEKA programi kullanilmistir. K-EYK algoritmasindaki
en yakin komsu sayisi 1 olarak belirlenmigtir. Uzaklik
Olciisii olarak ise 6klid formiilii kullanilmistir. Tablo 3, 80
farkli simiflandirma 6zelligi ve K-EYK algoritmasi ile
elde edilen benzetim sonuglarini gdstermektedir.

Bu tablodan goriildiigii gibi 80 farkli siiflandirma
ozelligi kullanildiginda test verisindeki basar1 %89
olmustur. WEKA programi sonuglari, modeli egitim
verileri lizerinde test etmek i¢in gegen siirenin 0.19 sn
oldugunu gosterirken, verilen test setinde modeli test
etmek igin gegen siirenin ise 0.28 sn oldugunu
gostermistir. Tablo 3, test basarisinin egitim basarisina
gore daha diigiik oldugunu gostermistir.

Caligmada kullanilan 80 siniflandirma 6zelliklerinden
bazilar1 simiflandirma i¢in gereksizdir. Bu gereksiz
verileri elemek ve siniflandirmada etkili ozellikleri
belirlemek i¢cin KO ydntemi egitim verilerine
uygulanmigtir. K-EYK algoritmasina benzer sekilde KO
yontemi i¢in de WEKA programi kullanilmigtir. KO
yontemin belirledigi o6zellikler etki degerlerine gore
siralanmistir.  Belirlenen bu 06zellikler ve K-EYK
algoritmast  kullanilarak smiflandirma  basarisi
incelenmistir. Egitim ve test verisi i¢in en az veri ile en
yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmeye ¢aligilmigtir
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Tablo 1. Giig kalitesi olaylarinin matematiksel denklemleri.

Tablo 3. 80 farkli siniflandirma 6zelligi ve K-EYK yontemi ile elde
edilen benzetim sonuglari.

Egitim Test
Basar1 % 100 89
Siire (sn) 0.19 0.28

Tablo 4, KO yonteminin belirledigi farkli 6zellikler
ve K-EYK algoritmasmin smiflandirma basarisin
gostermektedir. Benzetimler en az 10 &zellik kullanilmasi

Siif Gii¢ kalitesi Gii¢ kalitesi sinyallerinin matematiksel denklemleri Parametreler
Cy Siniis v(t)=sin(wt) Frekans=50Hz
Gerilim ¢ukuru _ . 0.1<0<0.9
C, (Sag) V(t)=(1-a(u(t-tr)- u(t-tz)))sin(wt) Tty t,<OT
Gerilim tepesi . . 0.1<0<0.8
Cs (Swell) v(t)=(1+o(u(t-ty)- u(t-tp)))sin(wt) T<ty-t,<9T
Gerilim kesintisi _ . 0.9<0<1
Ca (Interruption) V(D=(1-a(u(t-tr)- u(t-t)sin(o!) T<t-t,<9T
0.05<03<0.15
0.05<05<0.15
Cs Harmonik (Harmonic) v(t)=(assin(wt)+ agsin(3wt)+ assin(5ot)+ ozsin(7ot)) 0.05<07<0.15
a?=1
Gegici rejim . e . y Tosc=0.008-0.04 sn
Cs (Transient) v(t)=(sin(ot)+0osceXP (- (t-11)/Tosc) )sin(@nosc(t-t1)) Onox=100-400Hz
0.1<0<0.9
Gerilim ¢ukuru ile T<t-t,=9T
c harmonik V(t)=(L-a(u(t-ty)- U(t-t))) (cusin(oty+ assin(Got)+ assin(5ot) + 88252358}2
Sag with harmonic in(7ot DO
(Sag ) arsin(7at)) 0.05<0<0.15
Z a?=1
0.1<0<0.8
Gerilim yiikselmesi ile T=<te-t,<9T
c harmonik v(t)=(1+a(u(t-ty)- u(t-t2))) (cusin(wt)+ azsin(3ot)+ assin(Swt) + 0.05205<0.15
8 (Swell with harmonic) ozsin(7mt)) 0.05%05<0.15
0.05<07,<0.15
=1
Gerilim kirpigmasi . . . =0.1-0.2
Co (Flicker) v(t)=(1+ossin(Br ot))sin(wt) B=5-10Hz
Tablo 2. Entropi formiilleri. ile test verisinde en yiiksek smiflandirma basarisi
N - - . . . . .
Enerii £ Z| c |2 saglandigin1 gostermistir. Tablo 5° te ise belirlenen
! ke < Y ozelliklerin ayristirma seviyesi ve entropi tanimlari
N gosterilmistir. Bu tablodan gorildiigi gibi farkli
Shannon entropi SEy; = _Z C,2log( CAlog(C?) seviyelerdeki  sinyallerin fark!l entropi deger.le.rl
g kullanilmistir.  Bu  ¢alismadaki smiflandirma  igin
5 uygulanan yontemin genel algoritmast Sekil 2’ de
Log LOE; = Z log( Cizj) gt')sterllmlstlr.
j=1
1 N 1/2 Giig kalitesi sinyali
Standart sapma O = NZ(C” — )’
j=1
N Ayrik Dalgacik Doniistimii .
A 10 Farkl: sinyal
P 9 seviye
NE; = Z(C”) ( ye)
Norm e
Jj=1
1<P
1 N
_ - 3 Enerji
Ortalama Ui = NZ Cij STanan
j=1 Log enerji
1 N i — 1\3 Stan(:\z'li;tr;apma 8 Farkl1 entropi
Carpiklik SKyi = oN Z (%) Ortalama
j=1 ‘ Carpiklik
- Basiklik
N 1 cij — Hi\*
Basiklik KRT,, = |— _z (U_) _3
ki 24 (N o; ) o Py
j=1 i 80 farkli siniflandirma ozelligi

Kazang Oran1 yontemi

10 siniflandirma 6zelligi

A4

K-En Yakin Komsu
Algoritmast

Simiflandirma

Sekil 2. Uygulanan smiflandirma yontemi adimlart.
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Tablo 4. KO yonteminin belirledigi 6zellikler ve K-EYK algoritmasinin siniflandirma basarist.

Farkh veri Egitim siniflandirma Test Siniflandirma Belirlenen ézellikler (KO)
sayisi basaris1 % basaris1 %
1 100 53.44 18
2 100 68.88 18,38
3 100 69.11 18,38,8
4 100 72 18,38,8,19
5 100 72.55 18,38,8,19,9
6 100 75 18,38,8,19,9,49
7 100 75.33 18,38,8,19,9,49,39
8 100 76.55 18,38,8,19,9,49,39,48
9 100 90.88 18,38,8,19,9,49,39,48,44
10 100 98 18,38,8,19,9,49,39,48,44,26
11 100 97.77 18,38,8,19,9,49,39,48,44,26,29
12 100 97.11 18,38,8,19,9,49,39,48,44,26,29,59
Tablo 5. Segilen siniflandirma 6zellikleri.
Ozellik Seviye ve katsayilar Entropi
1 18 7. seviye detay Shannon
2 38 7. seviye detay Standart sapma
3 8 7. seviye detay Enerji
4 19 8. seviye detay Shannon
5 9 8. seviye detay Enerji
6 49 8. seviye detay Norm
7 39 8. seviye detay Standart sapma
8 48 7. seviye detay Norm
9 44 3. seviye detay Norm
10 26 5. seviye detay Log enerji

Tablo 6’ da ise
ozelligi ile elde
gostermektedir.

belirlenen 10 farkli siniflandirma
edilen benzetim sonuglarini

Tablo 6. KO ile belirlenen 10 farkli siniflandirma 6zelligi ve K-EYK
yonteminin benzetim sonuglart.

Egitim Test
Basar1 % 100 98
Siire (sn) 0.05 0.06

Tablo 3 ve Tablo 6 incelendiginde belirlenen 10
ozellik ile daha yiiksek bir smiflandirma basarisi
saglandig belirlenmistir. 80 6zellik ile test verisi tizerinde
%89’ luk bir basar1 saglanirken, belirlenen 10 6zellik ile
test verisi tizerinde %98’ lik bir simiflandirma basarist
saglanmigtir. Ayn1 zamanda egitim ve test siirelerinin
daha kisa sitirede tamamlandigi gosterilmistir. WEKA
programi sonuglar belirlenen 10 siniflandirma 6zelligi ile
modeli egitim verileri lizerinde test etmek icin gecen
stirenin 0.05 sn oldugunu gosterirken, verilen test setinde
modeli test etmek i¢in gegen siirenin ise 0.06 sn oldugunu
gostermistir.

Tablo 4’ ten goriildiigii gibi KO segme yontemi ile en
az 10 dzellik ile en yiiksek siniflandirma basaris elde
edilmigtir.  Fakat bu calismada yontemin basarisini
gostermek icin aynmi zamanda farkli ozellik se¢me
yontemlerinin de test edilmesi gereklidir. Bu yiizden bu
calismada ayrica Relieff, Bilgi kazanci (Information gain)
ve ONE-R 6zellik segme yontemleri de kullanilmistir. Bu
ozellik secme yontemleri ile ilgili ayrintili bilgi [13,14 1
de bulunabilir.  Tablo 7’ de farkli Ozellik se¢me
yontemleri ile belirlenen 10 smiflandirma 6zelliginin
kullanilmasi ile elde edilen smiflandirma sonuglari
gosterilmistir. Bu tablodan goriildiigi gibi en yiiksek test
simiflandirma basarist KO 6zellik segme yontemi ile elde
edilmigtir. Bu yiizden g¢alisgmada KO &zellik segme
yontemi kullaniimistir.

Tablo 7. Farkh 6zellik segme yontemleri ile belirlenen 10 farkli
siniflandirma 6zelligi ve K-EYK yonteminin benzetim sonuglari.

Ozellik segme ydntemleri Test basarist %
KO 98
Relieff 84.66
ONE-R 77.88
Bilgi Kazanci 77.11

Tablo 8 de ise elde edilen sonuglar [5]’ teki ¢aligma
ile karsilastirilmistir. Her iki ¢aligmada GK olaylart icin
benzer wveri tabami kullanilmigtir. ADD ve K-EYK
yonteminde ayni parametreler segilmistir. Bunun ile
birlikte [5]’ teki ¢alismada yalmizca Shannon, Log energy
ve Norm entropi degerlerinin yOnteme basarisi
incelenmistir. [5]” te 9 seviyeli ADD uygulanarak 9 detay
ve 1 yaklagik olmak iizere 10 sinyal elde edilmistir. Bu 10
sinyalin Shannon entropi degeri kullanilarak toplamda 10
smiflandirma 6zelligi ile secilen parametreler i¢in en
yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Bu ¢aligmada farkli olarak siniflandirma igin 6zellik
sayisi  arttirnlmugtir.  Dokuz  seviyeli ADD’ nin
uygulanmasi sonrasi elde edilen 10 sinyalin, 8 farkli
entropi degeri alinarak 80 farkli siniflandirma 6zelligi elde
edilmigstir. Daha sonra 80 farkli siniflandirma &zelligi
icinde KO ozellik segme yontemi ile en etkili 10
siniflandirma 6zelligi belirlenmistir.

Tablo 8 incelendiginde bu ¢aligmadaki test verisi
iizerinde %098’lik bir basart saglanirken, [5]" teki
yontemde ise test basaris1 %94.11 olmustur. Bu degerler,
secilen parametreler i¢in bu ¢alismadaki yontemin daha
yiiksek bir siniflandirma basarisi sagladigini gostermistir.

Aym zamanda bu ¢aligmada elde edilen sonuglar ile
[17” de tamamlanan ¢alisma sonuglari karsilastirilmistir.
Tablo 8’ den goriildiigii gibi kullanilan yontemde daha az
smiflandirma  6zelligi  kullanmilarak  daha  yiiksek
smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Tablo 8’ deki
sonuglar yontemin GK bozulumlarmin simiflandirilmasi
icin kabul edilebilir bir basar1 sagladigin1 gostermektedir.
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Tablo 8. Onerilen yontem karsilastirilmasi.

. Sinyal isleme | Simiflandirma Ozellik . - Giic kalitesi | Test basarisi
Yontem y);intesmi algoritmasi secimi Entropi Ozellik sayist sin;:al sayis1 (50dB§ %
[5] ADD K-EYK | = ----- Shannon 10 9 94.11
[1] ADD Sinir Agt | - Norm 13 7 95.11
Tamamlanan ADD K-EYK KO Tablo 4 10 9 98
6 Sonuglar [6] Eristi, H., Yildirrm, O., Eristi, B., & Demir, Y. (2013).
Optimal feature selection for classification of the power
Giiniimiizde  farkli  giic  kalitesi  bozulumlar quality events using wavelet transform and least squares

sebekelerdeki cihazlar1 olumsuz etkilemektedir. Bu
yiizden farkli gii¢ kalitesi bozulumlarinin belirlenmesi ve
smiflandirilmast gereklidir. Bu ¢aligmada ayrik dalgacik
doniisiimii, kazang orani 6zellik segme yontemi ve K-En
yakin komsu algoritmasi kullanilarak farkli gii¢ kalitesi
bozulumlart  smiflandirilmigtir.  Benzetim  sonuglari
secilen parametreler i¢cin uygulanan yontemin bagarill
oldugunu gdstermistir. Ayni1 zamanda benzetim sonuglari
kazang orani dzellik segme yOnteminin kullanilmasi ile
daha yiiksek bir siniflandirma basarisinin elde edildigini
gostermistir.
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