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ON SOz
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OZET

Fotovoltaik (FV) sistemlerde arizalarm dogru ve zamaninda tespit edilmesi; operasyonel
giivenilirligin artirilmasi, enerji liretim kayiplarinin azaltilmasi ve bakim siireglerinin daha etkin
yiiriitiilmesi agisindan kritik oneme sahiptir. Modern FV sistemlerden elde edilen akim, gerilim,
giic, 1stn1m ve sicaklik tabanli 6l¢iim verileri yiliksek boyutlu, korelasyonlu ve dogrusal olmayan
ozellikler gosterebilmektedir. Bu nedenle ariza siniflandirma basaris1 yalnizca kullanilan
siniflandirict algoritmaya degil, ayn1 zamanda 6l¢tim verilerinin nasil temsil edildigine ve boyut
azaltma siirecinin etkinligine de baghdir.

Bu calismada, FV ariza siniflandirmast i¢in dogrusal ve ¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan
boyut azaltma tekniklerini karsilagtirmali olarak degerlendiren bir analiz ¢er¢evesi sunulmustur.
Bu kapsamda dogrusal yontemler olarak Temel Bilesen Analizi (PCA), Dogrusal Ayirma
Analizi (LDA) ve Bagmsiz Bilesen Analizi (ICA); cekirdek tabanli dogrusal olmayan
yontemler olarak ise Cekirdek Temel Bilesen Analizi (KPCA), Cekirdek Dogrusal Ayirma
Analizi (KLDA) ve KPCA-ICA yaklagimi incelenmistir. KPCA-ICA yaklasimi, bu ¢alismada
KPCA ile elde edilen dogrusal olmayan temsil uzayr iizerinde ICA uygulanmasi seklinde
gerceklestirilmistir.

Analizlerde, MATLAB/Simulink ortaminda modellenen 250 kW giiclindeki sebeke baglantil
FV sistemden elde edilen simiilasyon tabanli veri seti kullanilmigtir. Veri setinde normal
calisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizast olmak iizere dort farkh
sistem durumu ele alinmistir. FV sistemden elde edilen akim, gerilim, gii¢, 1smnim, sicaklik ve
tliretilmis istatistiksel 6zellikler kullanilarak veri 6n isleme, standardizasyon, boyut azaltma ve
simiflandirma adimlart uygulanmistir. Performans degerlendirmesinde dogruluk, AUC,
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, 6zgiilliikk ve islem siiresi Ol¢iitleri dikkate alinmustir.

Elde edilen sonuglar, boyut azaltma yontemleri arasinda KPCA’nin bu veri seti ve
degerlendirme protokolii kapsamimda AUC ve F1 skoru bakimindan en bagarili temsil yaklagimi
oldugunu gostermistir. KPCA ve PCA ayni dogruluk diizeyine ulasmis olsa da KPCA’nin d aha
yiiksek AUC ve F1 skoru tiretmesi, dogrusal olmayan temsil uzaymmn ariza smiflar arasindaki
ayirt ediciligi artirdigimi ortaya koymustur. PCA ise dogrusal, sade ve yorumlanabilir yapisi
nedeniyle miihendislik uygulamalar1 agisindan giiclii bir alternatif olarak degerlendirilmistir.
LDA, ICA ve KLDA yontemleri genel smiflandirma performansi agisindan orta diizeyde
sonuglar {iretirken, KPCA-ICA yaklasimi bu veri setinde smnirl smniflandirma basarist
gostermigtir.

Ayrica yontemlerin saha benzeri kosullar altindaki dayanikliigini1 degerlendirmek amaciyla test
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verisi lizerinde giiriiltli, rastgele eksik veri, blok eksik veri, sensor siiriiklenmesi, tek sensor
kayb1 ve 1smmm band1 temelli senaryolar olusturulmustur. Dayaniklilik analizleri, genel
performans agisindan KPCA’nin 6ne ¢ikmasma karsin, gevresel degiskenlik altinda ozellikle
diisiik 1s1nm bandinda KLDA tabanl yapinin en gii¢lii sonucu verdigini gostermistir. Bu bulgu,
boyut azaltma yontemlerinin performansmin yalnizca genel smiflandirma basarisi {izerinden
degil, farkli isletme ve bozulum kosullart altindaki kararliliklari bakimmindan da
degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak bu ¢alisma, FV sistemlerde ariza siniflandirma basarisinin yalnizca smiflandiric
secimine degil, veri temsilinin niteligine ve bozulum kosullar1 altindaki dayaniklilik
performansma da bagh oldugunu goéstermektedir. Elde edilen bulgular, dogrusal ve dogrusal
olmayan boyut azaltma tekniklerinin FV ariza teshisinde farkli avantajlar sundugunu ve uygun
temsil yonteminin se¢iminin smiflandirma performansi iizerinde belirleyici bir etkiye sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Boyut azaltma, c¢ekirdek yontemleri, fotovoltaik ariza tespiti, makine

ogrenmesi, smiflandirma, dayaniklilik analizi.
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ABSTRACT

Accurate and timely fault detection in photovoltaic (PV) systems is critical for improving
operational reliability, reducing energy production losses, and enabling more effective
maintenance processes. Measurement data obtained from modern PV systems, including
current, voltage, power, irradiance, and temperature-based variables, may exhibit high-
dimensional, correlated, and nonlinear characteristics. Therefore, fault classification
performance dependsnot only on the selected classifier algorithm but also on how measurement

data are represented and how effectively dimensionality reduction is performed.

In this study, a comparative analysis framework is presented to evaluate linear and kernel-based
nonlinear dimensionality reduction techniques for PV fault classification. Within this scope,
Principal Component Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis (LDA), and Independent
Component Analysis (ICA) were examined as linear methods, while Kernel Principal
Component Analysis (KPCA), Kernel Linear Discriminant Analysis (KLDA), and the KPCA -
ICA approach were investigated as kernel-based nonlinear methods. In this study, the KPCA-
ICA approach was implemented by applying ICA to the nonlinear representation space obtained

through KPCA.

The analyses were carried out using a simulation-based dataset obtained from a 250 kW grid-
connected PV system modeled in the MATLAB/Simulink environment. The dataset included
four different system states: normal operation, string fault, string-to-ground fault, and string-to-
string fault. Data preprocessing, standardization, dimensionality reduction, and classification
steps were applied using current, voltage, power, irradiance, temperature, and derived statistical
features obtained from the PV system. Accuracy, AUC, precision, recall, F1-score, specificity,

and processing time were considered as performance evaluation metrics.

The results showed that, among the dimensionality reduction methods, KPCA provided the
most successful representation approach in terms of AUC and F1-score within the scope of this
dataset and evaluation protocol. Although KPCA and PCA achieved the same accuracy level,
the higher AUC and Fl-score values obtained by KPCA indicated that the nonlinear
representation space improved the discriminative capability among fault classes. PCA, on the
other hand, was evaluated as a strong alternative for engineering applications due to its linear,
simple, and interpretable structure. While LDA, ICA, and KLDA produced moderate results in
terms of overall classification performance, the KPCA-ICA approach showed limited

classification success for this dataset.
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In addition, robustness scenarios were generated on the test data to evaluate the performance of
the methods under field-like conditions, including noise, random missing data, block missing
data, sensor drift, single-sensor loss, and irradiance-band-based operating conditions. The
robustness analyses showed that although KPCA stood out in terms of overall performance, the
KLDA-based structure provided the strongest result under environmental variability,
particularly in the low-irradiance band. This finding indicates that dimensionality reduction
methods should be evaluated not only in terms of general classification performance but also

with respect to their stability under different operating and degradation conditions.

In conclusion, this study demonstrates that fault classification performance in PV systems
depends not only on classifier selection but also on the quality of data representation and
robustness performance under degraded conditions. The obtained findings reveal that linear and
nonlinear dimensionality reduction techniques offer different advantages in PV fault diagnosis
and that the selection of an appropriate representation method has a decisive effect on

classification performance.

Keywords: Dimensionality reduction, kernel methods, photovoltaic fault detection, machine

learning, classification, robustness analysis.
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1. GIRIS

Enerji liretiminde siirdiiriilebilirligin saglanmasi, ¢evresel etkilerin azaltilmasi ve enerji
arz giivenliginin artirlmasi, glinlimiiz enerji sistemlerinin temel Oncelikleri arasinda yer
almaktadir. Bu kapsamda yenilenebilir enerji kaynaklan igerisinde fotovoltaik (FV) sistemler;
modiiler yapilari, diistik isletme gereksinimleri, farkli 6lgeklerde uygulanabilmeleri ve kiiresel
kurulu gii¢ icerisindeki paylarinin hizla artmasi nedeniyle yaygin bigimde kullanilmaktadir
(IEA-PVPS, 2024; IRENA, 2024). Sebeke baglantii FV santrallerin yayginlasmasi, bu
sistemlerin yalnizca enerji iretim kapasitesi acisindan degil, giivenilirlik, siireklilik,
izlenebilirlik ve isletme verimliligi agisindan da degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir (Mellit

vd., 2018; Sepulveda-Oviedo vd., 2023; El-Banby vd., 2023).

FV sistemlerin uzun siireli ve giivenilir isletimi, nominal ¢alisma kosullarinda enerji
liretiminin siirdiiriilmesinin yan1 sira sistem igerisinde olusabilecek elektriksel arizalarin
zamanimda ve dogru bigimde tespit edilmesine debaghdir. Dizi arizalar, string-toprak arizalari,
stringler aras1 kisa devreler, baglanti problemleri ve izolasyon kaynakli hatalar; enerji
iretiminde azalma, ekipman zorlanmasi, glivenlik riski ve bakim maliyetlerinde artis gibi
olumsuz sonuglara yol acabilmektedir (Mellit vd., 2018; Ghoneim vd., 2021; El-Banby vd.,
2023). Bu nedenle FV sistem davranisinin dogru analiz edilmesi ve arizalarin erken asamada

belirlenmesi, modern enerji sistemleri agisindan énemli bir mithendislik gerekliligidir.

Bununla birlikte FV sistemlerde ariza teshisi, yalnizca klasik elektriksel gozlem veya
sabit siir deger denetimi ile gilivenilir bigimde ¢dziilebilecek basit bir problem degildir. FV
sistem davranisi; glines 1sinimi, hiicre sicakligi, yiik degisimi, gii¢ elektronigi ¢alisma kosullari,
sistem konfigiirasyonu ve c¢evresel degiskenler gibi c¢ok sayida etkene baglh olarak
degismektedir. Bu nedenle ayni ariza tiirii farkh igletme kosullarinda farkh elektriksel izler
birakabilmekte; buna karsilik normal ¢alisma kosullarindaki dogal degiskenlik bazi durumlarda
ariza benzeri sinyal davranislart olusturabilmektedir. Bu durum, FV ariza teshis probleminin
cok degiskenli veri analizi ve Oriintii tanima yaklasimiyla ele alinmasmi gerekli kilmaktadir

(Mellit vd., 2018; Madeti ve Singh, 2017; Triki-Lahiani vd., 2018).

FV sistemlerden elde edilen akim, gerilim, gii¢, 1sinim ve sicaklik tabanl 6lgtim verileri,
sistem durumuna iligkin anlaml bilgiler tasiyan istatistiksel ve zamansal yapilar icermektedir.
Bu verilerin uygun bicimde islenmesi, temsil edilmesi ve smiflandirma algoritmalarna uygun

hale getirilmesi, ariza teshis performansmi dogrudan etkilemektedir. Bu dogrultuda veri odakl



yaklagimlar, FV sistemlerde ariza tespiti ve smiflandirilmasi icin giiclii bir ¢6ziim ¢ercevesi

sunmaktadir (Chen vd., 2018; Eskandari vd., 2021; Sepulveda-Oviedo vd., 2023).

Literatiirde FV sistemlerde ariza tespiti i¢cin farkli makine Ogrenmesi tabanh
smiflandiricilarin kullanildig1 ¢ok sayida ¢calisma bulunmaktadir. Chine vd. (2016) yapay sinir
aglan kullanarak FV sistem arizalarini tespit etmis; Dhimish ve Holmes (2016) oransiz fark
yontemine dayali bir yaklasim onermistir. Garoudja vd. (2017) istatistiksel siire¢ kontrolii
temelli bir izleme sistemi gelistirirken; Chen vd. (2018) ve Eskandari vd. (2021) destek vektor
makineleri ve ¢esitli denetimli 6grenme algoritmalarini degerlendirmistir. Ghoneim vd. (2021)
ise 250 kW giiciindeki sebeke baglantili bir FV sistem {izerinde Random Forest, AdaBoost,
Naive Bayes ve Logistic Regression gibi farkli siniflandiricilan karsilasgtirmustir. E1-Banby vd.
(2023) derin 6grenme tabanli mimarileri ariza tespitine uygulamistir. Bu ¢alismalarm biiytik
boliimii smiflandirict se¢imine odaklanmis olmakla birlikte, siniflandirma basarisint dogrudan
etkileyen veri temsil asamasinin 6zellikle dogrusal ve ¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan boyut
azaltma tekniklerinin karsilagtirmali olarak ele alindigi calismalar daha smirhidir. Bu ¢aligma,
s0z konusu eksikligi gidermek amaciyla yontemleri ayni veri seti, ayni smiflandirma altyapisi
ve ayni performans Olciitleri altinda degerlendirerek literatiirdeki smiflandirict odakl

yaklagimlar1 tamamlayici bir veri temsil analizi sunmaktadir.
1.1. Fotovoltaik Sistemlerde Enerji Uretimi ve Ariza Problemi

FV sistemlerin enerji iiretim kapasitesi, temel olarak hiicre bazl fotovoltaik doniisiim
verimine, modiil-string-dizi hiyerarsisine ve gili¢ elektronigi doniisiim zincirinin etkinligine
baghdir. Tek bir FV hiicrenin iirettigi gii¢, standart test kosullarinda (1000 W/m? 1smimm, 25°C
hiicre sicakhigr) genellikle 1-5 W araliginda kalmaktadir. Bu nedenle pratikte faydal giic
seviyeleri elde edebilmek icin hiicreler seri baglanarak modiiller, modiiller seri baglanarak
stringler ve stringler paralel baglanarak FV diziler olusturulmaktadir. Bu ¢ok katmanl yapi,
sistemin enerji Uretim kapasitesini belirlerken ayni zamanda ariza davranislarmin hangi
elektriksel biiytikliikler tizerinden gbzlemlenebilecegini de dogrudan etkilemektedir. Ancak FV
sistemlerin enerji iiretim performansi; giines 1smimi, hiicre sicakligi, modiil karakteristikleri,
dizi konfigilirasyonu, gii¢ elektronigi bilesenleri ve sebeke baglant1 kosullar1 gibi ¢ok sayida
degiskene bagl olarak degismektedir (Villalva vd., 2009; Madeti ve Singh, 2017).

FV sistemlerde enerji iiretimini ve giivenilirligi tehdit eden baglica ariza tiirleri DC
tarafinda ortaya ¢ikmaktadir. String arizalari, bir veya birden fazla FV stringin kismen veya

tamamen devre dis1 kalmasma yol agarak toplam dizi akiminda 6l¢iilebilir bir azalmaya neden



olmaktadir. String-toprak arizalari, DC iletkenlerin yalitim biitlinliigiiniin bozulmasi sonucunda
toprak potansiyeline karsi istenmeyen kacak akim yollar1 olusturmakta ve hem enerji kaybina
hem de ciddi giivenlik riskine yol agmaktadir. String-string arizalar1 ise farkli potansiyel
seviyelerindeki iki string arasinda harici istenmeyen bir iletim yolu olusmasi durumunu ifade
etmektedir. Daha ileri durumlarda ise asir1 akim, gerilim dengesizligi, yerel 1sinma, ekipman
zorlanmasi ve giivenlik problemleri gibi etkiler ortaya ¢ikabilmektedir (Mellit vd., 2018; Triki-
Lahiani vd., 2018; Hong ve Pula, 2022). Bu nedenle arizalarin erken asamada dogru bigimde
belirlenmesi, sistem siirekliliginin korunmasi ve giivenlik risklerinin azaltilmas: agisindan

kritik 6neme sahiptir.

FV anza teshisini zorlastiran temel unsurlardan biri, sistem davranisiin c¢evresel
kosullara yiiksek duyarhilik gostermesidir. Ayni1 arniza tiirli, farkli 1s5mmm ve sicaklik
seviyelerinde farkli elektriksel izler birakabilmekte; buna karsiik normal c¢alisma
kosullarindaki  degiskenlik bazi durumlarda ariza ile benzer sinyal davranislan
tiretebilmektedir. Bu durum, ariza etkileri ile isletme kosullarma bagli dogal degisimlerin

birbirinden aynistirilmasmi gii¢lestirmektedir (Madeti ve Singh, 2017; Triki-Lahiani vd., 2018).

Ote yandan FV sistemlerden elde edilen &lgiim sinyalleri, ariza durumlarinda yalnizca
tek bir biiylikliikte degil, cok sayida degiskenin birlikte olusturdugu yapida degisim
gostermektedir. Akim, gerilim, gii¢, 1sinim ve sicaklik gibi temel dl¢limlerin yani sira bunlardan
tliretilen istatistiksel gostergeler de sistem durumuna iligkin tamamlayic1 bilgi sunmaktadir.
Dolayistyla giivenilir bir ariza teshis yaklasimi, yalnizca tekil sinyal seviyelerine degil, cok
degiskenli 6l¢iim yapisinin biitlinciil bigcimde degerlendirilmesine dayanmahdir (Mellit vd.,

2018; Hong ve Pula, 2022).

Bu cer¢evede FV sistemlerde ariza problemi, Ol¢lim verilerinden anlamh bilgi
cikarilmasini ve bu bilginin smiflandirma amaciyla kullanilmasini gerektiren veri odakli bir
problem olarak ele alinmalidir. Bu dogrultuda bir sonraki alt boliimde veri odakh ariza tespiti

yaklagmmlar incelenmektedir.
1.2. Veri Odakh Ariza Tespiti Yaklasimlar:

Modern FV izleme sistemleri, sistem davramigmi degerlendirmek amaciyla akim,
gerilim, gli¢, 1istnim, sicaklik ve bunlardan tiiretilen ¢ok sayida degisken iizerinden 6l¢iim verisi
iretmektedir. Bu veriler ¢cogu durumda yiiksek boyutlu, dogrusal olmayan, giiriiltii iceren ve
isletme kosullarma bagh olarak degiskenlik gosteren bir yapiya sahiptir. Bu nedenle FV

sistemlerde ariza teshisi problemi, yalnizca belirli esik degerlerinin asilmasina dayali klasik
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izleme mantigiyla giivenilir bigimde ¢oziilememektedir (Madeti ve Singh, 2017; Triki-Lahiani

vd., 2018).

Geleneksel ariza tespit yaklasimlart ¢ogunlukla 6nceden tanimlanmig limit degerler,
uzman bilgisine dayal kurallar veya belirli sinyal degiskenlerinin tekil incelenmesi {izerine
kuruludur. Bu yontemler basit ve yorumlanabilir olmalarina ragmen, ¢ok degiskenli 6lglim
yapilarinda ariza Oriintiilerinin  karmasik bicimde ortaya ¢iktigi durumlarda yetersiz
kalabilmektedir. Ayni ariza tiirlinlin farkli isletme kosullarinda farkli elektriksel davranig
gostermesi veya farkl arizalari benzer sinyal degisimleri iiretmesi, klasik yaklagimlarin aymrm
giiclinii azaltmaktadir. Bu baglamda ariza teshisi probleminin, ¢ok degiskenli veri analizi ve
orlintii tanima temelli bir ¢cercevede ele alinmasi gerekmektedir (Mellit vd.,2018; Triki-Lahiani
vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

Veri odakli ariza tespiti yaklagimlari, ol¢lim verilerinden Ggrenilen istatistiksel ve
yapisal iligkileri kullanarak sistem durumunun belirlenmesini  amacglamaktadir. Bu
yaklasimlarda genel igslem zinciri; veri toplama, 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, temsil iyilestirme,
model egitimi ve smiflandirma adimlarindan olusmaktadir. Ozellikle makine 6grenmesi tabanl
yontemler, yiiksek boyutlu 6l¢iim uzaymda dogrudan gozlenemeyen ayut edici Oriintiileri
ortaya cikarabilmeleri nedeniyle FV sistemlerde ariza teshisi icin giiglii bir alternatif
sunmaktadir (Chine vd., 2016; Dhimish ve Holmes, 2016; Garoudja vd.,2017; Chen vd., 2018;
Eskandari vd., 2021; Sepulveda-Oviedo vd., 2023).

Makine 6grenmesi tabanl ariza teshisinde temel amag, normal ¢alisma durumu ile farkl
ariza tlrlerine ait 6l¢lim Orilintiilerini birbirinden ayirt edebilen bir karar yapist olugturmaktir.
Bu kapsamda destek vektor makineleri, karar agaclari, rastgele orman, lojistik regresyon, yapay
sinir aglar ve gesitli derin 6grenme yaklagimlar literatiirde yaygin bigimde kullanilmaktadir
(Chine vd., 2016; Ghoneim vd., 2021; Eskandari vd., 2021; El-Banby vd., 2023; Septlveda-
Oviedo vd., 2023). Ancak bu yontemlerin basarisi, ¢cogu zaman smiflandiriciddan 6nce

gergeklestirilen veri 6n isleme ve 6zellik temsil asamalarina baghdir.

FV sistemlerden elde edilen ham veriler cogu zaman tekrarl bilgi, yliksek korelasyon,
giirliltii ve smiflar aras1 ortiisme icermektedir. Bu durum model karmasikligimi artirmakta ve
siniflandirma performansimi sinirlayabilmektedir. Dolayisiyla veri odakl ariza teshisinde temel
mesele yalnizca uygun bir 6grenme algoritmasi secmek degil, veriyi daha ayirt edici ve daha
diistik boyutlu bir temsil uzayma dontistiirmektir (Jolliffe, 2002; Scholkopf vd., 1998; Baudat
ve Anouar, 2000).



1.3. Boyut Azaltma Tekniklerinin Onemi

FV sistemlerden elde edilen dl¢iim verileri; akim, gerilim, gii¢, 1sinim ve sicaklik gibi
cok sayida parametreden olusan yiiksek boyutlu veri yapilart tiretmektedir. Bu veri yapilarinda
yer alan Ozellikler ¢cogu zaman birbirleriyle yliksek derecede korelasyon gostermekte, bazi
degiskenler benzer bilgiyi tekrar etmekte ve bazilart ise smiflandirma agisindan smirli ayirt
edici deger tasimaktadir. Bu durum, 6grenme algoritmalarmin gereksiz bilgiyle beslenmesine,
hesaplama ylikiiniin artmasina ve smiflar arasi ayrimin zayiflamasina neden olabilmektedir.
Dolayisiyla FV ariza siniflandirmasinda temel sorun yalnizca daha fazla veri toplamak degil,
veriler igerisinden karar verme agisindan anlamh bir temsil elde edebilmektir (Jolliffe, 2002;

Hyvérinen vd., 2001; Sepulveda-Oviedo vd., 2023).

Boyut azaltma teknikleri, yiiksek boyutlu 6l¢iim uzaymi daha diisiik boyutlu fakat daha
bilgilendirici bir 6zellik uzayma doniistiirerek bu probleme ¢6ziim sunmaktadir. Bu doniisiim
sayesinde veri icerisindeki baskin varyans yapilari, smif ayrimmi destekleyen d ogrultular veya
gizli istatistiksel Oriintliler daha belirgin hale getirilebilmektedir. Bdylece smiflandirma
algoritmalarina daha diizenli, daha kararli ve daha ayirt edici bir giris uzay1 saglanmakta; ayni
zamanda giiriiltii, tekrarl bilgi ve korelasyon etkileri azaltilmaktadir. Bu nedenle boyut azaltma,
yalnizca veri sikistirma islemi degil, smiflandirma performansini1 dogrudan etkileyen temel bir
On igleme ve temsil iyilestirme asamasi olarak degerlendirilmelidir (Jolliffe, 2002; Scholkopf

vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000).

FV ariza teshisinde kullanilan boyut azaltma yaklagimlari genel olarak dogrusal ve
dogrusal olmayan yontemler seklinde iki ana grupta incelenebilir. Temel Bilesen Analizi,
Dogrusal Ayirma Analizi ve Bagimsiz Bilesen Analizi gibi dogrusal yontemler; verideki
varyans yapisi, smif ayrimi ve bagimsiz bilesenler gibi farkl istatistiksel Ozellikleri 6ne
cikarmaktadir. Buna karsilik bu yontemlerin ¢ekirdek tabanli uzantilart olan Cekirdek Temel
Bilesen Analizi, Cekirdek Dogrusal Ayirma Analizi ve KPCA-ICA yaklagimi, dogrusal uzayda
yeterince ayristirilamayan karmagik ortintiilerin daha yiiksek boyutlu ortiik 6zellik uzaylarinda
temsil edilmesine olanak saglamaktadir (Fisher, 1936; Scholkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar,
2000; Bach ve Jordan, 2002).

Uygun boyut azaltma yonteminin se¢imi, yalnizca yontemin teorik yapismna degil, FV
sinyallerin farkli isletme kosullarindaki degisken yapisini ne 6lgiide temsil edebildigine de
baghdir. Bu calisgmada akim, gerilim, gii¢, 1sin1m, sicaklik ve tiiretilmis istatistiksel gostergeler

birlikte kullanildigindan Ozellik uzay1 genislemekte; bu nedenle boyut azaltma, hesaplama



yiikiinli azaltmanin yaninda ariza siniflarmi daha ayirt edici bir temsil uzayinda ele almak igin
temel bir modelleme adim olarak kullanilmaktadir. Bu yaklasimin daha ag¢ik bigimde ortaya
konulabilmesi i¢in bir sonraki alt boliimde, 6lglim vektoriinden ariza sinif etiketine giden

smiflandirma yapist matematiksel olarak tanimlanmaktadir.
1.4. Problemin Matematiksel Tanim

FV sistemlerde ariza smiflandirma problemi, c¢ok degiskenli Ol¢lim verilerinden
yararlanilarak her bir gozlemin ait oldugu isletme durumunun belirlenmesi seklinde
tanimlanabilir. Bu ¢alismada sistemden elde edilen her bir 6rnek; akim, gerilim, gii¢, 151n1m,
sicaklik ve bunlardan tiiretilen istatistiksel gostergeleri iceren bir 6zellik vektori ile temsil

edilmektedir. Buna gore her bir gozlem,
X; = [X;1,Xi5, . X;q]T € R4 (D.1)

seklinde ifadeedilir. Burada d, ham veri uzaymdaki toplam 6zellik sayisini gostermektedir. Her

bir 6rnek i¢in amag, ilgili gézlemin ait oldugu smif etiketini belirlemektir. Bu smif etiketi ise,

Yi € C = {cllczl""ck} (D.Z)

seklinde tanimlanir. Burada C, normal ¢alisma durumu ile farkl ariza tiirlerinden olusan sonlu
smif kiimesini ifade etmektedir. Bu tez kapsaminda sinif kiimesi; normal ¢alisma, string arizast,
string-toprak arizast ve string-string arizasi olmak {izere dort temel isletme durumunu

icermektedir.

Bu durumda smiflandirma problemi, 6l¢iim vektoriinii sinif etiketine esleyen bir karar

fonksiyonunun 6grenilmesi olarak yazilabilir:

i = f(x), iR > C (D.3)

Bu matematiksel gosterim, FV sistemlerden elde edilen ¢ok boyutlu 6l¢iim verilerinin
uygun bir karar mekanizmasi yardimiyla normal durum ve farkli ariza siniflarina ayrilmasini
ifade etmektedir. Ancak temel giigliik, ham 6zellik uzaymin yiiksek boyutlu, korelasyonlu ve
kismen giiriiltiilii bir yapiya sahip olmasidir. Bu nedenle karar fonksiyonunun dogrudan ham
veri uzay1 lizerinde kurulmasi, smiflar arasi ayrimi zorlastirabilmekte ve siniflandirma

performansmi smirlayabilmektedir (Jolliffe, 2002; Hyvérinen vd., 2001; Bishop, 2006).

Bu problemi daha etkin bicimde ¢ozebilmek amaciyla, ham o6zellik vektorii x; daha
diisiik boyutlu ve daha aymrt edici bir temsil uzaymna doniistiiriilmektedir. Dogrusal boyut

azaltma durumunda bu doniisiim genel olarak,



zi=W'x, WeR™ z€eR” m< d (D.4)

seklinde ifade edilir. Burada W € R¥™ ham veri uzaymi m boyutlu yeni 6zellik uzayna esleyen
doniistim matrisini; z; € R™ ise boyut azaltilmis 6zellik vektoriinii gostermektedir. Genellikle
m < d olup amag, bilgi kaybin1 miimkiin oldugunca azaltirken siniflandirma agisindan ayirt

edici yapiy1 koruyan bir temsil elde etmektir.

Dogrusal olmayan boyut azaltma yontemlerinde ise doniisiim, ortiik bir 6zellik uzayinda
tanimlanan dogrusal olmayan bir esleme yardimiyla gergeklestirilmektedir. Bu durumda giris

verisi Once,
¢:RY > H, x; > @(x) (D.5)

seklindeki bir esleme ile daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma tasinmakta, ardindan
ayristirict bilesenler bu uzayda elde edilmektedir. Boylece ham veri uzaymda dogrusal olarak
aynistirilamayan  Oriintiiler, c¢ekirdek tabanli yoOntemler yardimiyla daha belirgin hale

getirilebilmektedir (Scholkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000).

Sonug olarak bu tezde ele alman temel problem, FV sistemlerden elde edilen yliksek
boyutlu 6l¢lim verilerinin uygun boyut azaltma teknikleri ile daha anlamli bir temsil uzayma
doniistiiriilmesi ve bu yeni uzayda 6grenilen smiflandirici yardimiyla ariza tiirlerinin dogru
bicimde belirlenmesidir. Bu matematiksel ¢erceve dogrultusunda bir sonraki alt bolimde

calismanin amaci ve literatiire sundugu katkilar ag¢iklanmaktadir.
1.5. Cahsmanin Amaci ve Katkilari

Bu tez calismasinin temel amaci, FV sistemlerde ariza siniflandirma problemi igin
dogrusal ve dogrusal olmayan boyut azaltma tekniklerinin ayirt edici temsil iiretme
yeteneklerini karsilastirmali olarak incelemektir. Bu kapsamda, yiiksek boyutlu FV o6l¢iim
verilerinin daha diigiik boyutlu ve siniflandirma agisindan daha anlamli bir 6zellik uzayma

dontistiiriilmesinin ariza teshis performansi tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.

Calisgmada bu ama¢ dogrultusunda 250 kW giiciinde sebeke baglantili bir FV sistem
MATLAB/Simulink ortaminda modellenmis, normal ¢alisma ve farkl ariza senaryolar altinda
sistem verileri {iretilmis ve elde edilen veri kiimeleri iizerinde biitiinlesik bir analiz
gerceklestirilmistir. Analiz kapsamimda normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve

string-string arizasi olmak tizere dort farkl isletme durumu ele alinmistir.

Bu calismanin bir diger amaci, FV ariza teshisinde yalnizca siniflandirict segimine

odaklanmak yerine, siniflandirict 6ncesindeki veri temsil asamasinin belirleyici roliinii ortaya
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koymaktir. Bu c¢ercevede Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayirma Analizi, Bagimsiz Bilesen
Analizi ile bunlarin ¢ekirdek tabanli karsiliklar1 olan Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Cekirdek
Dogrusal Aymrma Analizi ve KPCA-ICA yaklasimi ayn1 deneysel yapi igerisinde
degerlendirilmistir. KPCA-ICA yaklasimi, bu tez kapsaminda KPCA ile elde edilen dogrusal
olmayan temsil uzay1 lizerinde ICA uygulanmasi seklinde tanimlanmistir. Bdylece her bir

yontemin FV ariza oriintiilerini ne 6l¢iide ayristirabildigi karsilastirmali olarak incelenmistir.

Boyut azaltma sonrasinda elde edilen temsil uzaylarmin smiflandirma performansi,
makine 0grenmesi tabanh smniflandiricilar kullanilarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
stirecinde dogruluk, kesinlik, duyarllik, F1 skoru, 6zgiilliik, AUC degeri, karigiklik matrisi ve
islem siiresi gibi performans Olgiitleri dikkate alimmistir (Fawcett, 2006; Sokolova ve Lapalme,
2009). Boylece yontemlerin yalnizca genel dogruluk basarisi degil, ayn1 zamanda smiflar arasi

ayrt edicilik, hata dagilimi ve miihendislik uygulamalarma uygunluk diizeyi de incelenmistir.
Bu tez caligmasmin baslica katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Sebeke baglantili 250 kW giiciinde bir FV sistem i¢in, normal ¢alisma durumu ile farkl

ariza senaryolarini i¢eren simiilasyon tabanli bir veri liretim ¢ergevesi olusturulmustur.

e FV sistemden elde edilen akim, gerilim, gii¢, 1sinim ve sicaklik tabanl biiyiikliiklerden
tiiretilen Ozelliklerin ariza smiflandirma agisindan tasidigi ayirt edici bilgi sistematik

olarak incelenmistir.

e Dogrusal ve dogrusal olmayan boyut azaltma ydntemleri ayni veri seti ve ayni
degerlendirme altyapisi altinda karsilagtirilarak yoOntemlerin goreli Ustiinliikleri ve

smirhliklart ortaya konmustur.

e Boyut azaltma yontemlerinin FV ariza teshis performansina etkisi; dogruluk, F1 skoru,
AUC degeri, kansiklik matrisi, 6zgilliik ve islem siiresi gibi oOlgiitler {izerinden

degerlendirilmistir.

o Boyutazaltma yontemlerinin yalnizca temiz test verisi lizerindeki siniflandirma basarisi
degil, ayn1 zamanda giiriiltii, rastgele eksik veri, blok eksik veri, sensor siiriiklenmesi,
tek sensor kaybi ve farkli iginim bandi kosullart altindaki dayaniklilik performanslart da

karsilastirmali olarak incelenmistir.

o Elde edilen bulgular dogrultusunda, FV ariza smiflandirmasmda hangi tiir boyut
azaltma yaklagiminin daha uygun bir temsil uzay1 sunduguna iliskin miithendislik bakig

acisiyla bir degerlendirme yapilmistir.



o Simiilasyon tabanli veri iiretimi, 6zellik miithendisligi, boyut azaltma ve smiflandirma

adimlarin1 bir arada ele alan biitiinlesik bir analiz ¢ercevesi sunulmustur.
1.6. Tezin Organizasyonu
Bu tez ¢alismasi alt1 ana béliimden olugmaktadir.

Birinci boliimde, FV sistemlerde ariza tespiti probleminin énemi ortaya konulmus, veri
odakl ariza teshis yaklasimlarnin genel ¢ercevesi sunulmus, boyut azaltma tekniklerinin bu
problem acisindan tasidigi 6nem agiklanmis ve calismanin matematiksel temeli, amaci ile

katkilar1 verilmistir.

Ikinci bolimde, ¢ahsmanin kuramsal ve kavramsal temelleri ele alnmusti. Bu
kapsamda FV sistem yapisi, FV sistem dinamikleri, temel ariza tiirleri, boyut azaltma ve 6zellik
cikarma teorisi, dogrusal ve cekirdek tabanli boyut azaltma yontemleri ile smiflandirma

yaklasimi aciklanmistur.

Ucgiincii boliimde, simiilasyon ortanmu, FV sistem modeli, ariza senaryolari, veri seti
olusturma stireci, 6zellik miithendisligi, veri on isleme, boyut azaltma ve model egitimi siireci

ile bozulum senaryolan altinda kullanilan deney protokolii sunulmustur.

Doérdiincii boliimde, veri 6n isleme sonuglari, 6zellik uzay1 analizleri, boyut azaltma
yontemlerinin karsilastirilmasi, siniflandirma performansi ve dayaniklilik analizlerine iligkin

deneysel bulgular degerlendirilmistir.

Besinci boliimde, elde edilen bulgular literatiir ve miihendislik uygulamalar
cercevesinde tartisilmistir. Altinct boliimde ise ¢aligmanin genel sonuglari, temel ¢ikarimlart ve

gelecek calismalara yonelik oneriler sunulmustur.

Calisgmanin yeniden iiretilebilirligini ve yontemsel seffafligini desteklemek amaciyla,
MATLAB/Simulink ortaminda olusturulan simiilasyon devresi EK-1’de, veri isleme, boyut

azaltma ve siniflandirma adimlarinda Python tabanh yazilim kullanilmigtur.



2. KURAMSAL VE KAVRAMSAL TEMELLER

Bu boliimde, tez calismasinin dayandigi kuramsal ve kavramsal altyapi sunulmaktadir.
Bu kapsamda oncelikle FV sistemlerin temel yapisi, ¢alisma dinamikleri ve ariza tiirleri ele
alinmakta; ardindan ariza siniflandirma siirecinde kullanilan 6zellik ¢ikarma, boyut azaltma ve
siniflandirma yaklagimlar agiklanmaktadir. Boylece ilerleyen bdliimlerde sunulan veri tiretimi,
Ozellik mihendisligi, boyut azaltma ve smiflandirma adimlarmm teorik temeli

olusturulmaktadir.
2.1. Fotovoltaik Sistem Y apisi

FV sistemler, giines 1sinmmmi dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren yari iletken
tabanli enerji liretim sistemleridir. Bu sistemlerin temel yap1 tagi FV hiicredir. FV hiicre, {izerine
diisen 1511m seviyesi ve hiicre sicakligma bagl olarak dogrusal olmayan bir akim-gerilim
karakteristigi sergilemektedir. Bu dogrusal olmayan yapi, FV sistemlerin modellenmesi ve
ariza davranislarmin yorumlanmasi agisindan énemlidir. Bu nedenle FV hiicrelerin elektriksel

davranis1 cogunlukla tek diyot modeli ile temsil edilmektedir (Villalva vd., 2009).

FV hiicrenin esdeger elektriksel modeli Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

A

{ %

< > Gines R
S

DVQ

AW\ ‘ s T

i ~ ‘

Sekil 2.1. Tek diyot modeline gore FV hiicre esdeger devresi

Sekil 2.1°de gorildiigi tizere, FV hiicrenin esdeger elektriksel modeli; 151k kaynakl
akim {iiretimini temsil eden bir akim kaynagi, yari iletken birlesimin dogrultucu davranigini
ifade eden diyot ve ideal olmayan etkileri temsil eden seri ve paralel diren¢ elemanlarindan
olugsmaktadir. Seri direng, hiicre i¢i iletim yollar1 ve baglant1 elemanlarindan kaynaklanan

kayiplar1 temsil ederken; paralel direng kagak akim etkilerini gostermektedir. Bu yap1, FV
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hiicrenin gercek calisma kosullarindaki ideal olmayan davranislarmin daha dogru bigimde

modellenmesine olanak saglamaktadir (Villalva vd., 2009).

FV enerji iiretim yapisi hiyerarsik bir organizasyona sahiptir. Hiicrelerin seri ve paralel
baglanmasiyla modiiller, modiillerin bir araya gelmesiyle stringler, stringlerin uygun bi¢cimde
baglanmasiyla da FV diziler olugturulmaktadir. Bu ¢cok katmanl yapi, sistemin istenen gerilim
ve akim seviyelerinde caligmasin1 saglarken, meydana gelen arizalarin etkilerinin farklh
elektriksel biiytikliikler tizerinden gozlenmesine de neden olmaktadir. Bagka bir ifadeyle, hiicre
veya modiil diizeyinde baglayan bir bozulma; string akimlarinda, dizi ¢ikis geriliminde veya

toplam DC giicte 6lgiilebilir degisimler olusturabilmektedir.

Sebeke baglantili modern FV sistemler yalnizca FV diziden olugmamaktadir. Bu
sistemler genel olarak FV dizi, maksimum gii¢ noktasi takibi saglayan denetim yapisi, DC-DC
dontistiiriicti, DC-link katmani, inverter, filtre ve sebeke baglantisindan meydana gelmektedir.
FV sistemlerde izleme ve performans degerlendirme siirecleri de bu enerji doniisiim zincirinde
yer alan degiskenlerin uygun bigimde Ol¢iilmesine ve analiz edilmesine dayanmaktadir(Madeti

ve Singh, 2017; IEC, 2021).

Sebeke baglantili FV sistemin genel blok yapist Sekil 2.2°de sunulmustur.

MPPT
Denetleyicisi

FV Dizi DC-DC DC-Link Kapasitorii
(7 seri x 88 paralel) Daoniistiiriicii (Gerilim kararlama)

) )

3 Faz Sebeke oy
Baglantih Evirici Filtre > 3 Fazh Sebeke
J J

Sekil 2.2. Sebeke baglantili FV sistemin blok diyagrami

Sekil 2.2 incelendiginde, FV dizide tiretilen DC giiciin 6nce doniistiiriicii ve denetim
katmanlarindan gectigi, ardindan inverter ve filtre yapisi aracihigiyla AC sebekeye aktarildig:
goriilmektedir. Bu enerji doniisiim zincirindeki her bir alt sistem, ol¢iilen akim, gerilim ve gii¢
sinyallerinin olusumunda belirleyici rol oynamaktadir. Dolayisiyla sistem {izerinde meydana

gelen bir ariza yalnizca tek bir noktada smirli kalmamakta; DC tarafta akim dengesizligi, ¢ikis
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giiclinde azalma, gerilim seviyelerinde sapma veya sebeke tarafinda giic kalitesi bozulmasi gibi

farkl etkiler olusturabilmektedir.

FV sistem yapisiin biitlinciil bigcimde anlagilmasi, ariza smiflandirma ¢alismalarinda
hangi degiskenlerin neden izlendigini agiklamak acgisindan &nemlidir. Ozellikle string akimlari,
DC baglant1 gerilimi, toplam DC giig, sicaklik ve 1sinim gibi biiyiikliikler, sistemin hem yapisal
hem deisletme durumuna iliskin ayrt edici bilgi tasimaktadir. Bu nedenle s6z konusu sinyaller,
yalnizca izleme amaciyla degil, ayn1 zamanda ariza Orlintiilerinin belirlenmesinde kullanilacak

ozelliklerin elde edilmesi i¢in de temel veri kaynagi olarak degerlendirilmektedir.

Buyapisal ¢erceve, FV sistem dinamiklerinin ve ariza durumlarinda ortaya ¢ikan sinyal
degisimlerinin yorumlanabilmesi icin gerekli altyapiy1 olusturmaktadir. Bu nedenle bir sonraki

alt boliimde, FV sistem davranisini etkileyen temel dinamikler ele alinmaktadir.
2.2. Fotovoltaik Sistem Dinamikleri

FV sistemlerin dinamik davranisi, ¢cevresel kosullarin zamana bagh degisimi ve giic
elektronigi tabanl denetim yapilarmm bu degisimlere verdigi tepki nedeniyle ¢ok degiskenli
ve dogrusal olmayan bir karakter gostermektedir. Giines 1smimi, hiicre sicakligi, yiik durumu
ve sebeke etkilesimi gibi dis etkenler, sistemin anlik akim, gerilim ve gii¢ seviyelerini dogrudan
etkilemektedir (Villalva vd., 2009; Madeti ve Singh, 2017). Bu nedenle FV sistem davranisi
yalnizca statik caligma egrileri iizerinden degil, zamanla degisen dinamik bir siire¢ olarak

degerlendirilmelidir.

Arza teshisi agisindan Ol¢iim sinyallerindeki degisimlerin bir boliimii ariza etkisinden,
bir boliimii ise normal isletme dinamiklerinden kaynaklanmaktadir. Bu iki etkinin birbirinden
ayrilmasi, giivenilir smiflandirma performansi agisindan énemlidir. Ozellikle 1s1nim ve sicaklik
degisimlerinin sistem c¢ikist iizerinde olusturdugu dogal degiskenlik, bazi durumlarda ariza
etkileriyle benzer sinyal davraniglari olusturabilmektedir. Bu durum, ariza teshisinde yalnizca
tekil 6l¢lim degerlerine degil, ¢cok degiskenli ve Oriintii temelli analiz yaklagimlarma ihtiyag

duyuldugunu gostermektedir.

FV sistemlerde en belirgin dinamik etkilerden biri gilines 15 ve hiicre sicakhigi
degisimlerinden kaynaklanmaktadir. Giines 1sinimindaki artis, hiicre tarafindan liretilen akimi
artirarak toplam gii¢ tiretimini yiikseltmektedir. Buna karsilik hiicre sicakligindaki artis ¢cogu
durumda agik devre gerilimini azaltmakta ve sistem verimini olumsuz etkilemektedir. Bu
nedenle ayni sistem topolojisi, farkli ¢evresel kosullar altinda farkli elektriksel davranislar

sergileyebilmektedir.
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Isinim degisimlerinin FV ¢ikis karakteristiklerine etkisi Sekil 2.3°te gosterilmektedir.

Sekil 2.3 iizerinden, 1smnimdaki artisin 6zellikle akim ve gili¢ seviyelerinde yiikselmeye

1V ve P-V Egrileri — ~406 W FV Modiilii (7s x 88p, 250 kW Sistem, T = 25 °C)

(a) I-V Karakteristigi (b) P-V Karakteristigi
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Sekil 2.3. Isinim degisimlerinin FV ¢ikis karakteristiklerine etkisi

neden oldugu goriilmektedir. Bu durum, olgiilen sinyallerin yalnizca ariza bilgisini degil,
cevresel isletme kosullarmin etkisini de igerdigini gostermektedir. Dolayisiyla ariza teshisinde
kullanilan &zelliklerin, ¢evresel degiskenlerden kaynaklanan dogal varyasyonlart dikkate

alacak bigimde degerlendirilmesi gerekmektedir.

FV sistem dinamiklerinde maksimum giic noktasi takibi de Onemli bir rol
iistlenmektedir. Maksimum gii¢ noktasi takibi algoritmasi, degisen cevresel kosullar altinda FV
dizinin miimkiin olan en yiiksek gii¢te caligmasmi saglamay1 amaglamaktadir. Ancak 1gmimin
hizli degistigi veya bir ariza senaryosunun ortaya ¢iktigi durumlarda sistemin yeni ¢alisma
noktasma gecisi gecici rejim davraniglar olusturabilmektedir. Bu siirecte akim, gerilim ve gii¢
sinyallerinde salinimlar, gecikmeler veya sapmalar gdzlenebilir. Ariza teshisi acisindan bu
durum 6nemlidir; ¢linkii dlglilen bazi sinyal bozulmalar1 dogrudan ariza etkisini degil, denetim

sisteminin yeni ¢aliyma noktasma uyum siirecini yansitabilir.

Benzer sekilde inverter ve DC-link dinamikleri de sistem davranisinin belirlenmesind e
onemli rol oynamaktadir. FV diziden gelen giiciin sebekeye kararli bigimde aktarilabilmesi i¢in
DC-link geriliminin belirli sinirlar iginde tutulmasi gerekmektedir. String arizasi, topraklama
arizasi veya string-string arizasi gibi durumlarda DC taraftaki akim dagilimi bozulmakta ve bu
durum DC-link seviyesinde dalgalanmalara yol acabilmektedir. Inverter denetimi ise bu
degisimlere karsi sistem cikisin1 dengelemeye calismaktadir. Boylece 6lgiilen akim ve gerilim
sinyalleri yalnizca kaynak tarafindaki ariza bilgisini degil, gii¢ elektronigi katmanmin dinamik

tepkisini de icermektedir.
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FV sistemde dinamik etki zinciri Sekil 2.4’te gosterilmektedir.

Glnes
Ve Vac
FV dizisi Evirici

G, Tgev; Tdizi

Referans verimi Dizi verimi Nihai verim
YR Ya Ye
Dizi yakalama kayiplari Sistem kayiplari
Le Ls

Sekil 2.4. FV sistemde dinamik etki zinciri

Sekil 2.4, sistemden elde edilen sinyallerin tek bir fiziksel kaynaga bagh olmadigini;
cevresel kosullar, denetim mekanizmasi ve gli¢ doniisiim zincirinin ortak etkisiyle olustugunu
gostermektedir. Bu nedenle FV sistemlerden elde edilen Olgiim verileri yorumlanirken,
sinyallerin hem fiziksel kaynak hem de dinamik sistem tepkisi acisindan birlikte

degerlendirilmesi gerekmektedir.

FV sistem dinamikleri, ariza teshis problemi agismdan iki yonli 6neme sahiptir.
Birincisi, ¢evresel ve kontrol temelli degisimler 6l¢iim verilerinde dogal varyasyon olusturarak
smiflar arasi ayrimi zorlastirmaktadir. Ikincisi, bazi ariza tiirleri sistem dinamigini yalnizca
kararli durumda degil, gecici rejimde de degistirdiginden Ol¢iim sinyalleri ariza hakkinda ek
bilgi tagimaktadir. Bu nedenle akim, gerilim, gii¢, sicaklik ve 1smm degiskenlerinin birlikte

degerlendirilmesi, FV ariza siniflandirmasi agisimdan anlamhidir.

FV sistem dinamiklerini etkileyen temel degiskenler ve bu degiskenlerin Slgiim

sinyallerine yansimalar1 Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.
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Tablo 2.1. FV sistem dinamiklerini etkileyen temel degiskenler ve sinyallere etkileri

Etkilenen

Dinamik etken biyiikliikler Tipik etki Ariza teshisi agisindan 6nemi
Guvr%e.s isinim Akim, giic Genellikle Normal isletme varyasyonu
degisimi artis/azalig olusturur

Hiicre sicakligi

Gerilim, verim

Gerilim diistist,

Ariza ile karisabilecek

degisimi verim kaybi performans azalmas iiretir
MPPT gecis Giig, gerilim, akim Geglcl salinim ve Gegicl rejim etkllermlr‘l'
davranisi gecikme aynistirilmasmi  gerektirir

. String akimu, Dengesizlik ve giic | Smiflandirmada kritik belirti

String arizasi .

toplam gii¢ kaybi1 olusturur

Gerilim/akim Sapma ve Giivenlik ve teshis agisindan
Toprak arizasi - o N c

dagilim dengesizlik onemlidir
Inverter/DC- DC-link gerilimi, Dengeleyici veya Ariza etkisini ham sinyalde
link tepkisi cikig akimi bastirict tepki maskeleyebilir

Tablo 2.1°de gorildiigii izere, giines 1simu ve hiicre sicaklig1 gibi ¢cevresel degiskenler

ile MPPT, inverter/DC-link tepkisi ve ariza tiirleri gibi sistem igi etkenler, dl¢iilen akim, gerilim
ve gii¢ sinyallerini farkli bigimlerde etkilemektedir. Bu durum, 6l¢iim sinyallerinin tek bir
fiziksel nedene bagli olmadigmni; ¢evresel kosullar, denetim yapisi ve ariza tiirlerinin birlikte
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Ayn1 zamanda Tablo 2.1, ilerleyen boliimlerde

kullanilacak 6l¢iim degiskenlerinin neden se¢ildigini kuramsal olarak gerek¢elendirmektedir.

FV sistemlerde kararli durum ve gecici durum davranislarinin ayristirilmasi da ariza
teshisi agisindan 6nem tagimaktadir. Kararli durumda sinyal degisimleri daha diizenli ve sinirli
iken, gecici durumlarda akim, gerilim ve gii¢ sinyallerinde ani sapmalar veya salmmmlar
meydana gelebilmektedir. Ancak bu gegici davraniglarin tamamu ariza kaynakli olmayabilir;
bazilar ¢evresel degisimlere veya denetim sisteminin yeni ¢aligma noktasina uyum siirecine

bagl olarak ortaya ¢ikabilir.

Kararli durum ve gecici durum sinyal davranislarnin karsilagtirllmas1 Tablo 2.2°de

verilmistir.

15



Tablo 2.2. Kararli durum ve gegici durum sinyal davraniglarinin karsilastirilmasi

Durum Akim davranisi Gerilim Gii¢c davranisi Teshjs
davranisi zorlugu
Normal kararlt |y o Stabil Stabil Diisiik
durum
Cevresel degisim
sonrasl gegici Degisken/salinimli | Gegici sapmali 1];/[ If{"l;l a{e}ylisma Orta
durum agh degisken

Ariza sonrasi

gecici durum Ani dengesizlik Belirgin sapma | Hizh gii¢ kayb1 | Yiiksek

Ariza sonrasi
yeni kararl Kalic1 bozulma
durum

Kaymis ¢alisma | Stirekli diisiik

Orta
noktasi gii¢

Tablo 2.2, normal kararli durum, ¢evresel degisim sonrasi gegici durum, ariza sonrasi
gecici durum ve ariza sonrast yeni kararli durum kosullarinda akim, gerilim ve gii¢ sinyallerinin
farkli davraniglar sergileyebilecegini gostermektedir. Bu karsilastirma, Slglilen sapmalarin her
zaman dogrudan ariza kaynakli olmadigini; bazi degisimlerin sistemin dogal dinamik
tepkisinden de kaynaklanabilecegini ortaya koymaktadir. Bu ayrim, veri odakh smiflandirma

yaklasimmda kullanilan 6zelliklerin yorumlanmasi agisindan énemlidir.

Sonug olarak FV sistemlerin dinamik yapisi, ariza teshis probleminin yalnizca anlik
biiytikliikler iizerinden degil, ¢evresel etkiler, kontrol tepkileri ve gii¢ doniisim zinciriyle
birlikte ele alinmasini gerekli kilmaktadir. Bu durum, ariza teshisinde ¢ok degiskenli veri

analizi ve uygun ozellik temsili kullanimmi gerekli hale getirmektedir.
2.3. Fotovoltaik Sistemlerde Ariza Tiirleri

FV sistemlerde meydana gelen arizalar, enerji iiretim performansini diislirmenin yani
sira sistem gilivenligi, ekipman Omrii ve isletme siirekliligi acgisindan da Onemli riskler
olusturmaktadir. Bu arizalar; sistem topolojisine, elektriksel baglant1 yapisina, cevresel
kosullara ve arizanin olustugu fiziksel noktaya bagl olarak farkli bicimlerde ortaya
cikabilmektedir. Bu nedenle FV sistemlerde ariza teshisi, tek bir bozulma tipine
indirgenemeyecek kadar ¢cok degiskenli bir problem olarak degerlendirilmelidir (Triki-Lahiani
vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

FV sistem arizalarinin siniflandirilmasinda temel yaklasim, her ariza tiiriiniin 6lgiim

sinyalleri tizerinde biraktig1 karakteristik etkilerin ayirt edilmesine dayanmaktadir. Bazi arizalar
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akim dengesizligi olustururken, bazilar1 gerilim seviyelerinde sapma veya gii¢ iiretiminde
azalma seklinde gozlenebilmektedir. Bu nedenle arizalarin yalnizca fiziksel olusum

mekanizmalartyla degil, dlgiilebilir sinyal etkileri {izerinden de ele alimmasi gerekmektedir.

FV sistemlerde karsilasilan temel ariza tiirlerinin genel siniflandirmast Sekil 2.5°te

sunulmustur.

Fotovoltaik sistem arizalari

Elektriksel Baglanti Ikzolasyl/((;n
arizalar arizalar1 Aynaxi
arizalar

Bu tezde ele alinan arizalar

String arizasi, topraklama arizasi ve string-string arizasi

Topraklama String-string

String arizasi
arizasl arizasl

Sekil 2.5. FV sistemlerde temel ariza tiirlerinin siiflandirilmasi

Sekil 2.5’te goriildigl ilizere, FV sistem arizalar1 genel olarak elektriksel arizalar,
baglant1 arizalari ve izolasyon kaynakli arizalar seklinde degerlendirilebilmektedir. Bu tez
kapsaminda ise normal ¢alisma durumu ile birlikte string arizasi, string-toprak arizasi ve string-
string arizasi ele almmustir. Bu ariza tiirleri, saha uygulamalarinda karsilagilabilir olmalar ve
Ol¢lim sinyallerine belirgin etkiler birakmalari nedeniyle smiflandirma agisindan anlaml bir

problem yapist sunmaktadir (Ghoneim vd.,2021; Triki-Lahiani vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

String arizalar1 dahacok string bazli akim dengesizligi ve toplam gii¢ kaybu ile iligkilidir.
String-toprak arizalar1 gerilim dagilimi, kacak akim olusumu ve giivenlik riski agisindan 6ne
cikarken, string-string arizalar1 paralel kollar arasindaki istenmeyen akim etkilesimi nedeniyle
daha karmasik bir akim paylasim bozulmasina yol acabilmektedir (Mellit vd., 2018; Triki-
Lahiani vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

Tez kapsamimnda ele alman temel ariza tiirlerinin olusum nedenleri, etkiledikleri

biiyiikliikler ve teshis agisindan ayirt edici yonleri Tablo 2.3’te 6zetlenmistir.
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Tablo 2.3. FV sistemlerde temel ariza tiirleri ve 6l¢iim sinyallerine etkileri

Baghca Tipik gozlenen Teshis
Ariza tiirii Olusum nedeni etkilenen pii g07 acisindan ayirt
N etki -
bityiikliikler edici yon
Acik devre,
baglant1 Akmm String bazli akim

String arizasi

bozulmasi, akim

String akimlari,

dengesizligi, gii¢

farklar

tagima kapasitesi toplam gii¢ kayb1 belirgindir
distisi
[zolasyon DC gerilim
Topraklama bozulmasi, kablo & ’ Gerilim sapmasi, |Potansiyel
kacak akim, . v -
arizasi hasari, kagak yol .. giivenlik riski dagilimi bozulur
toplam giic
olusumu
. . Paralel kollar String akimlari, |Karsilikli akim | Iki kol arasindaki
String-string arasinda .. o oo
. toplam gii¢, akim | etkilesimi, etkilesim
arizasl istenmeyen . N
paylasimmi dengesizlik belirgindir

iletken yol

Tablo 2.3, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizasmin sistem sinyalleri

iizerinde farkl etkiler olusturdugunu gostermektedir. String arizasinda string akimlart ve

toplam gili¢ degisimleri One ¢ikarken, string-toprak arizasinda gerilim dagilm ve kagak akim

etkileri daha belirgindir. String-string arizasinda ise paralel kollar arasindaki istenmeyen akim

yolu nedeniyle akim paylasimi bozulmakta ve daha karmagsik bir 6l¢lim Oriintiisii ortaya

cikmaktadr.

Ariza tiirlerinin enerji verimine etkisi, giivenlik riski, sinyal diizeyinde goriiniirliik ve

smiflandirma zorlugu bakimindan karsilagtirilmas: Tablo 2.4’te verilmistir.

Tablo 2.4. Arnza tiirlerinin giivenlik, verim ve teshis zorlugu agisindan karsilagtirilmasi

- Enerji Giivenlik Sinyal diizeyinde | Simiflandirma
Ariza tiri .. .. - e e Ne <
verimine etkisi riski goriinirlik zorlugu
String arizasi Orta-Yiiksek Orta Yiiksek Orta
Topraklama arizasi Orta Cok yiiksek Orta Orta-Yiiksek
String-string . N ..
Yiiksek Yiiksek Orta Yiiksek
arizast
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Tablo 2.4 incelendiginde, ariza tiirlerinin yalnizca enerji iliretimi iizerindeki etkileri
bakimindan degil, giivenlik riski ve teshis zorlugu acisindan da farklilastigr goriilmektedir.
String arizalar1 ¢ogunlukla gii¢ kayb1 ve akim dengesizligi ile iliskilendirilirken, string-toprak
arizalan giivenlik riski bakimindan dahakritik bir konumdadir. String-string arizalar ise paralel
stringler arasindaki etkilesim nedeniyle daha karmasik sinyal davraniglari olugturabilmekte ve

smiflandirma agisindan daha zorlayici olabilmektedir.

FV sistemlerde bu ii¢ temel ariza tiirli, fiziksel olusum mekanizmalart ve Ol¢liim
sinyallerine yansimalar1 bakimindan birbirinden ayrilmaktadir. Ancak c¢evresel degisimler,
isletme kosullar1 ve kontrol dinamikleri ariza etkilerini kismen maskeleyebilmektedir. Bu
nedenle gilivenilir bir ariza teshis yaklasim, tek bir degisken iizerinden karar vermek yerine

coklu sinyal analizi ve veri odakl siniflandirma yapisina dayanmalidir.
2.3.1. String arizalan

String arizalari, FV sistemlerde seri bagh modiil grubunu olusturan bir string iizerinde
meydana gelen baglant1 bozulmalari, agik devre durumlari, modiil arizalar1 veya akim tagima
kapasitesindeki diisiisler sonucunda ortaya cikabilmektedir. Bu ariza tiiriinde ilgili stringin
tirettigi akim azalmakta veya tamamen kesilebilmekte, buna bagl olarak paralel bagh diger
stringler ile arizali string arasindaki akim dengesi bozulmaktadir. Bu durum, toplam dizi

akiminda ve sistemin DC gii¢ liretiminde azalmaya neden olmaktadir (Triki-Lahiani vd.,2018;

Hong ve Pula, 2022).

String arizalarinin en belirgin etkisi, string akimlar1 arasindaki dengenin bozulmasidir.
Normal g¢alisma kosullarinda benzer 1smim ve sicaklik altinda paralel stringlerden beklenen
akim degerleri birbirine yakin olmalidir. Ancak baglanti kopmasi, kismi devre disi kalma veya
yiiksek direngli temas problemi olustugundailgili stringin akim diger stringlere gore diisebilir.
Bunedenle string akimlar arasindaki farklar, string arizalarmm tespitinde dnemli bir ayirt edici

ozellik olarak degerlendirilmektedir.

String anizasinin FV dizi akim dagilimi tizerindeki etkisi Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. String arizasinin FV dizi akim dagilimi tizerindeki etkisinin sematik gosterimi

Sekil 2.6’da normal g¢alisma kosullarinda paralel stringler arasinda dengeli bir akim
paylasimi  bulundugu, ariza durumunda ise arizali stringin akim katkisinin azaldig:
gorlilmektedir. Bu azalma yalnizca arizali kola ait akim degerini degil, sistemin toplam DC
akimini ve tiretilen toplam giicti de etkilemektedir. Dolayisiyla string arizalari, hem yerel string

akim hem de toplam gii¢ degisimi iizerinden izlenebilir niteliktedir.

Bununla birlikte string arizalarmin teshisi her zaman dogrudan degildir. Diisiik 1smmm,
kismi golgelenme, kirlenme veya modiil yaglanmasi gibi durumlar da string akiminda diisiise
neden olabilir. Bu nedenle string arizalarmmn giivenilir bicimde siniflandirilabilmesi igin
yalnizca tek bir akim degerinin degil; birden fazla string akimi, toplam akim, gerilim ve gii¢

degiskenlerinin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.
2.3.2. String-toprak arizalari

String-toprak arizalari, FV sistemin DC tarafinda yer alan iletken boliimler ile toprak
arasinda istenmeyen bir elektriksel yol olusmast sonucunda meydana gelmektedir. Bu durum
genellikle izolasyon bozulmasi, kablo hasari, nem, baglant1 kutusu problemleri veya ekipman
yalitimmdaki zayiflamalar nedeniyle ortaya cikabilmektedir. String-toprak arizalari, enerji

iiretim kaybinmn yani sira kacak akim ve elektriksel glivenlik riski olusturabildiginden kritik

ariza tiirleri arasinda degerlendirilmektedir (IEC, 2016; Triki-Lahiani vd., 2018).

Bu ariza tiiriinde, arizanin olustugu noktanin potansiyeline ve ariza direncine bagh

olarak sistemin gerilim dagilm degismektedir. Toprak ile olusan istenmeyen iletken yol, DC
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taraftaki potansiyel dengesini bozabilir ve kacak akim akisina neden olabilir. Diisiik direngli
toprak arizalarinda sinyal degisimleri daha belirgin olurken, yiiksek direngli arizalarda etkiler
daha zayif ve ¢evresel degisimlerle karisabilir niteliktedir. Bu nedenle string-toprak arizalarinin

tespitinde gerilim, akim ve gii¢ tabanl 6zelliklerin birlikte kullanilmas1 gerekmektedir.

String-toprak  arizasmm FV  sistemde olusum mekanizmasi  Sekil 2.7°de

gosterilmektedir.
+DC Hatti A
U 1 -DC Hatti |
| 3 5
I
|
..... ' (- |
' o000
: istenmeyen A
|-|-|ﬂ| S by
b4 |
A-‘- '
S ’
- ,/

- ——————

Sekil 2.7. Topraklama arizasmin FV sistemde olusum mekanizmasi

Sekil 2.7°de, FV dizi ile toprak arasinda olusan istenmeyen akim yolunun sistemin
elektriksel dengesini nasil etkileyebilecegi sematik olarak gosterilmektedir. Bu ariza tiiriinde
temel sorun, normalde yalitilmis olmasi gereken DC devrenin toprakla elektriksel iligki
kurmasidir. Bu iligki, sistemin gerilim profilini bozmakta ve bazi durumlarda gilivenlik

acisindan tehlikeli kagak akim yollar1 olusturabilmektedir.

String-toprak arizalarmm siniflandirma agisindan zorlugu, etkilerinin ariza direncine,
ariza noktasma ve igletme kosullarma bagh olarak degismesinden kaynaklanmaktadir. Bu
nedenle yalnizca toplam gii¢ degisimi iizerinden karar vermek yeterli olmayabilir; gerilim, akim

ve gli¢ tabanli 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesi daha giivenilir bir yaklasim sunmaktadir.
2.3.3. String-string arizalar

String-string arizalari, FV dizide paralel bagl stringler arasinda istenmeyen bir

elektriksel baglant1 veya kisa devre yolu olusmasi sonucunda meydana gelmektedir. Bu ariza
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tiiriinde farkli potansiyel seviyelerine sahip stringler arasinda akim akisi olusabilmekte ve
sistemin normal akim paylagimi bozulmaktadir. String-string arizalari, yalnizca tek bir stringin
davranigin1 degil, birden fazla stringin akim dagilimimni ayn1 anda etkileyebildiginden karmasik

bir ariza yapisi olusturmaktadir (Mellit vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

Normal c¢aligma kosullarinda paralel stringlerin akim katkilart sistem topolojisi ve
cevresel kosullar dogrultusunda dengeli bicimde dagilmaktadir. Ancak stringler arasinda
istenmeyen bir baglanti olustugunda, daha yiiksek potansiyele sahip koldan daha diisiik
potansiyele sahip kola dogru ek bir akim yolu meydana gelebilir. Bu durum baz1 stringlerde
akim artis1 veya azalmasi, toplam dizi akiminda bozulma ve gii¢ tiretiminde diisiis seklinde

gbzlenebilir.

String-string arizasinda paralel kollar arasindaki istenmeyen akim yolu Sekil 2.8’de

gosterilmektedir.

String 1 String 2
| |

0 N o o
£ Ei t iletk 1/ | g k
stenmeyen iletken yol / ariza yolu
3 == =39 |
(] [m] (] (]
+ pc-bC + pc-bC
dénustaricia 1 dénistarici 2

Not: String 1 ve String 2 normal calismada dogrudan paralel bagl degildir; her string ayri DC-DC dénistiriicii girisine baghdir.

Sekil 2.8. String-string arizasinda paralel kollar arasindaki istenmeyen akim yolu

Sekil 2.8°de, paralel stringler arasinda olusan istenmeyen iletken yolun akim
paylasimmi nasil bozdugu sematik olarak goriilmektedir. Bu ariza tiirlinde bozulma yalnizca
bir stringin devre dis1 kalmasi seklinde degil, stringler arasi etkilesimin degismesi seklinde
ortaya ¢cikmaktadir. Bu nedenle string-string arizalari, string arizalarma kiyasla daha karmagsik

sinyal davraniglan iiretebilmektedir.
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String-string arizalarinin  teshisinde temel giigliik, sinyal degisimlerinin farkl
stringlerde es zamanl ve birbirine bagh bicimde gbzlenmesidir. Ariza direnci, arizanin olustugu
string ¢ifti, 15in1m seviyesi ve sistemin ¢aligma noktasi dlgiilen sinyallerin karakterini dogrudan
etkileyebilmektedir. Bu nedenle  string-string  arizalarinin  giivenilir ~ bigimde
siniflandirilabilmesi igin ¢ok degiskenli 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesi ve bu 6zelliklerin
uygun boyut azaltma yontemleriyle daha aymt edici bir temsil uzaymna tagmmasi Onem

tasimaktadir.

Sonug olarak string, string-toprak ve string-string arizalari; olusum mekanizmalari,
etkiledikleri elektriksel biiyiiklikler ve smiflanduma zorluklart bakimindan farkh
karakteristiklere sahiptir. Bu farkliliklar, FV ariza siniflandirmasinda kullanilacak ozelliklerin
yalnizca ham 6l¢iim degerlerinden degil, 6l¢iim sinyallerinin istatistiksel ve iliskisel yapisindan
da tiiretilmesini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle bir sonraki boliimde, 6l¢iim verilerinden
anlamh temsil elde edilmesini saglayan boyut azaltma ve Ozellik ¢ikarma teorisi ele

alinmaktadr.
2.4. Boyut Azaltma ve Ozellik Cikarma Teorisi

FV sistemlerde ariza teshis performansi, yalnizca kullanilan smiflandirma algoritmasma
degil, smiflandiriciya sunulan veri temsilinin niteligine de baghdir. Ham 6l¢iim verileri cogu
zaman yiiksek boyutlu, giiriiltiilii, korelasyonlu ve tekrarl bilgi iceren bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle ham verilerin dogrudan kullanilmasi, model karmasikligmi artirabilmekte ve smiflar
aras1 ayrimi zorlastirabilmektedir. Bu noktada 6zellik ¢ikarma ve boyut azaltma yontemleri,
Ol¢iim verilerinden daha anlamli, daha diisiik boyutlu ve daha ayirt edici bir temsil elde etmek

amaciyla kullanilmaktadir (Jolliffe, 2002; Bishop, 2006; Sepulveda-Oviedo vd., 2023).

Ozellik ¢ikarma, ham &l¢iim verilerinden siniflandirma agisindan anlamli degiskenlerin
elde edilmesi siirecidir. FV sistemlerde bu o6zellikler genellikle akim, gerilim, giig, sicaklik ve
isimm gibi Olglimlerden veya bu Olclimlerin istatistiksel tiirevlerinden elde edilmektedir.
Ornegin bir string akimmim ortalama degeri, maksimum ve minimum degeri, varyansi veya
belirli bir zaman araligindaki degisim araligi, sistem durumunu temsil eden 6zellikler olarak
kullanilabilir. Bu tiir 6zellikler, ariza etkilerinin ham sinyal diizeyinden daha belirgin bi¢cimde

gozlenmesine katki saglamaktadir.

Boyut azaltma ise elde edilen 6zellik uzaymin daha diisiik boyutlu bir temsil uzayina
dontstiiriilmesi iglemidir. Bu doniisiimde amag, gereksiz veya tekrarhi bilgiyi azaltirken

smiflandirma agisindan 6nemli olan yapiyr miimkiin oldugunca korumaktir. Boyut azaltma
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yontemleri sayesinde yliksek boyutlu veri uzaymda daginik ve ortiisen sinif yapilari daha
diizenli bir temsil uzayinda incelenebilmekte; bu durum hem hesaplama yiikiinii azaltmakta

hem de siniflandirma algoritmalarinin genelleme performansini iyilestirebilmektedir (Jolliffe,

2002; Bishop, 2006).

Ozellik gikarma ve boyut azaltma kavramlari birbiriyle iliskili olmakla birlikte ayni
anlama gelmemektedir. Ozellik ¢ikarma, ham veriden yeni ve anlamli degiskenlerin
iiretilmesine odaklanirken; boyut azaltma, mevcut 6zellik uzaymimn daha kompakt ve ayirt edici
bir temsil uzayina doniistiiriilmesini amaglamaktadir. Bu iki asama birlikte kullanildiginda, FV
ariza teshisinde hem fiziksel olarak anlamli hem de makine 6grenmesi agisindan daha uygun

bir veri temsili elde edilebilmektedir.

Ozellik ¢ikarma ve boyut azaltma kavramlarnmn temel farklari Tablo 2.5te

karsilagtirmali olarak verilmistir.

Tablo 2.5. Ozellik ¢ikarma ve boyut azaltma kavramlarinin karsilastiriimasi

FV ariza

Kavram Temel amac¢ Girdi yapisi Cikt1 yapisi teshisindeki rolii

Ham veriden

Ozellik anlaml w .| Istatistiksel/fiziksel | Ariza belirtilerini
N Olglim sinyalleri |.. .. e
¢ikarma gostergeler ozellikler goriintir kilar
tiretmek
R Smif ayrimimi
Ozellik uzaymi - . .
Boyut azaltma | daha kompakt ?ﬂ{"‘?ﬂmls Dusqk boyutlu guglendmr:
. ozellikler temsil karmagiklhig1
hale getirmek azaltir

Tablo 2.5 incelendiginde, 6zellik ¢ikarma asamasinin ham 6l¢iim sinyallerinden anlaml1
istatistiksel veya fiziksel gostergeler iiretmeye odaklandig goriilmektedir. Buna karsilik boyut
azaltma, ¢ikarilmig Ozelliklerden olusan yiiksek boyutlu veri uzayini daha diisiikk boyutlu ve
daha kompakt bir temsil uzaymma doniistiirmektedir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarma ariza
belirtilerini gorliniir hale getirirken, boyut azaltma bu belirtilerin smiflandirma algoritmalar1

tarafindan daha etkin kullanilmasini saglamaktadir.

FV anza teshisinde iyi bir 6zellik temsili, ariza smiflarin1 birbirinden ayirabilecek
bilgiyi tasimali ve cevresel degisimlerden kaynaklanan dogal varyasyonlara karst miimkiin
oldugunca kararli olmalidir. Cilinkii 1s1nmm ve sicaklik degisimleri, normal ¢alisma kosullarinda

dahi akim, gerilim ve gii¢ sinyallerinde 6nemli degisiklikler olusturabilmektedir. Bu nedenle
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secilen veya dontstiiriilen 6zelliklerin yalnizca ariza etkilerine duyarli olmasi1 degil, normal

isletme degiskenlikleri karsisinda da ayirt edici niteligini korumasi beklenmektedir.
Iyi bir 6zellik temsilinin tasimas1 gereken temel nitelikler Tablo 2.6’da 6zetlenmistir.

Tablo 2.6. Iyi bir dzellik temsilinin tasimas1 gereken temel nitelikler

Nitelik Aciklama Ariza simiflandirmasina etkisi

Ayirt edicilik Farkli smiflarin temsil uzaymda | Smiflandirma dogrulugunu
ayrigmasi artirir

Giiriiltiiye dayaniklilik Olg:um s:gpmalanna ragtnen Kararlilig1 yiikseltir
Orlintiiniin korunmasi

Diisiik korelasyon Tekrarli bilginin azaltilmasi Asirt uyumu ve karmagiklig:

azaltir
Diisiik boyut Kompakt temsil Hesaplama maliyetini diistirir
- Temsilin fiziksel/istatistiksel Miihendislik yorumunu

Y orumlanabilirlik

anlam tasimasi kolaylastirir

Tablo 2.6’da goriildiigi iizere, basarili bir 6zellik temsilinin aywrt edicilik, giiriiltiiye
dayaniklilik, diisiik korelasyon, diisiik boyut ve yorumlanabilirlik gibi niteliklere sahip olmas1
beklenmektedir. Ayirt edicilik, farkli arniza siniflarinin birbirinden ayrilmasmni kolaylastirirken;
giirliltiiye dayaniklilik, ol¢iim sapmalar1 veya ¢evresel degisimlere ragmen temsilin kararli
kalmasina katki saglamaktadir. Diislik korelasyon ve diisiik boyut, modelin gereksiz bilgiyle
beslenmesini Onleyerek hesaplama maliyetini azaltmakta; yorumlanabilirlik ise elde edilen

sonuglarin mithendislik agisindan agiklanabilir olmasini desteklemektedir.

Boyut azaltma yontemleri, verideki yapiy1 temsil etme bicimlerine gore genel olarak
dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler seklinde iki ana grupta incelenmektedir. Dogrusal
yontemler, ham veri uzayindaki iligskilerin dogrusal doniisiimlerle yeterli 6lgiide temsil
edilebilecegi varsayimima dayanir. Bu grupta Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayirma Analizi
ve Bagimsiz Bilesen Analizi yer almaktadir. Temel Bilesen Analizi verideki maksimum
varyans dogrultularini belirlemeye, Dogrusal Ayirma Analizi smiflar arasi ayrimi artirmaya,
Bagimsiz Bilesen Analizi ise veriyi istatistiksel olarak bagimsiz bilesenlere ayirmaya

odaklanmaktadir (Fisher, 1936; Jolliffe, 2002; Hyvérinen vd., 2001).

Dogrusal olmayan yontemler ise ham veri uzaymda dogrusal olarak ayristirilamayan

karmagik Oriintiilerin daha yiiksek boyutlu veya ortiik 6zellik uzaylarinda daha belirgin hale
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getirilebilecegi varsayimina dayanir. Cekirdek tabanli yontemlerde veri, acik¢a hesaplanmasi
gerekmeyen bir 6zellik uzayma tasinmakta ve bu uzaydaki i¢ carpimlar c¢ekirdek fonksiyonlar
yardimiyla ifade edilmektedir. Boylece dogrusal olmayan sinif simirlar1 daha ayirt edici bigimde

temsil edilebilmektedir (Scholkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000; Bach ve Jordan, 2002).

Ham o0l¢iim verisinden boyut azaltilmis Ozellik uzayma gecis siireci Sekil 2.9°da

gosterilmektedir.
Onigleme Ozellik glkarma Boyut azaltma /
P ; . temsil donligimi Siniflandirmaya uygun
Ham FV élgiimleri (Standardizasyon ve (Akim, gerilim, giig ve i v
veri diizenleme) tiretilmis 6zellikler) (PCA, LDA, ICA,
KPCA, KLDA, KICA)

Sekil 2.9. Ham 6l¢iim verisinden boyut azaltilmis 6zellik uzayina gecis stireci

Sekil 2.9°da goriildiigii tizere, FV sistemden elde edilen dl¢iim verileri oncelikle 6zellik
cikarma ve veri 6n isleme adimlarindan gecirilmekte, ardindan boyut azaltma ydntemleri
kullanilarak daha diisiik boyutlu bir temsil uzayna doniistiiriilmektedir. Bu yeni temsil uzayi,
smiflandiriciya giris olarak verilmekte ve sistem durumunun normal calisma veya ariza
smiflarmdan hangisine ait oldugu belirlenmektedir. Bu akis, veri odakl ariza teshisinde ham

Olciimden siniflandirma kararina kadar uzanan temel islem zincirini ortaya koymaktadir.

Yiiksek boyutlu 6zellik uzayi ile boyut azaltilmis temsil uzay1 arasindaki kavramsal fark

Sekil 2.10’da verilmistir.

Yiiksek boyutlu 6zellik uzay Boyut azaltilmis temsil uzayi
(karmasik ve karigik) (ayrismis ve belirgin)
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Sekil 2.10. Yiiksek boyutlu 6zellik uzayi ile boyut azaltilmig temsil uzaymin kavramsal

karsilastirmasi
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Sekil 2.10, yiiksek boyutlu 6zellik uzaymda siniflar arast ayrimin karmasik ve drtiismeli
olabilecegini, boyut azaltma sonrasinda ise bu yapmnin daha kompakt ve yorumlanabilir bir
temsil uzaymma tagabilecegini  gOstermektedir. Bu durum, oOzellikle FV ariza
smiflandirmasinda onemlidir; c¢linkii farkhi ariza tiirleri benzer akim, gerilim veya giic
degisimleri olusturabilmekte ve bu benzerlikler ham veri uzayinda siniflarin birbirine

yaklagmasma neden olabilmektedir.

Sonug olarak 6zellik ¢ikarma ve boyut azaltma, FV ariza smiflandirma siirecinin temel
asamalarmdandir. Ozellik ¢ikarma, dlgiim sinyallerinden sistem durumunu temsil eden anlaml
gostergelerin elde edilmesini saglarken; boyut azaltma, bu gostergelerin daha diisiik boyutlu,
daha kararli ve daha ayurt edici bir uzayda ifade edilmesine olanak tanimaktadir. Bu nedenle bir
sonraki boliimde, tez kapsaminda kullanilan dogrusal ve cekirdek tabanli boyut azaltma

teknikleri ele alinmaktadir.
2.5. Dogrusal ve Cekirdek Tabanh Boyut Azaltma Teknikleri

Boyut azaltma yontemleri, yiiksek boyutlu veri yapilarinda yer alan bilgiyi daha diistik
boyutlu ve daha anlamli bir temsil uzayinda ifade etmeyi amaglamaktadir. FV sistemlerden elde
edilen Ol¢iim verileri ¢ogu zaman yiiksek korelasyon, tekrarh bilgi, giiriiltii ve smiflar arasi
ortiisme igerebildiginden, bu verilerin dogrudan smiflandiriciya verilmesi her zaman en uygun
yaklasim degildir. Bu nedenle boyut azaltma, FV ariza teshisinde yalnizca hesaplama yiikiinii
azaltan bir islem degil, smiflandirma performansini etkileyen temel bir temsil iyilestirme

asamast olarak degerlendirilmelidir (Jolliffe, 2002; Bishop, 2006).

Boyut azaltma teknikleri genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler seklinde
iki ana grupta incelenmektedir. Dogrusal yontemler, verideki varyans yapisini, smif ayrimini
veya istatistiksel bagimsiz bilesenleri dogrudan gozlenen 6zellik uzayi iginde ortaya gikarmay1
hedeflemektedir. Buna karsilik c¢ekirdek tabanli yontemler, dogrusal uzayda yeterince
ayrigtirilamayan veri yapilarmi daha yiiksek boyutlu veya ortiik bir 6zellik uzaymda temsil
etmeye olanak saglamaktadir (Schélkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000; Bach ve Jordan,
2002).

Bu tez kapsaminda dogrusal yontemler olarak Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayirma
Analizi ve Bagimsiz Bilesen Analizi; ¢ekirdek tabanli yontemler olarak ise Cekirdek Temel
Bilesen Analizi, Cekirdek Dogrusal Ayirma Analizi ve KPCA-ICA yaklagimi
degerlendirilmistir. KPCA-ICA yaklasimi, bu tez kapsaminda KPCA ile elde edilen dogrusal

olmayan temsil uzayi iizerinde ICA uygulanmasi seklinde tanimlanmistir. Bu yontemlerin her
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biri FV 6l¢iim verilerini farkli bir temsil mantigiyla ele almakta ve siniflandirma performansini

farkli yonlerden etkileyebilmektedir.

Dogrusal boyut azaltma tekniklerinin temel Ozellikleri Tablo 2.7’de karsilagtirmali

olarak sunulmustur.

Tablo 2.7. Dogrusal boyut azaltma tekniklerinin karsilagtiriimasi

Denetimli/ Ana matematiksel [ FV verisi acisindan
Yontem | Temel amac
Denetimsiz fikir giiclii yon
o Ozdeger-6zvektdr | Korelasyonlu
PCA | Varyans koruma | Denetimsiz
ayrisimi Ozellikleri sikistirir
Smf ayrimini Sacilim orani | Ariza smiflarini
LDA o Denetimli o o
maksimize etmek optimizasyonu aymrmada etkilidir
Bagimsiz Istatistiksel Gizli ortintiileri
ICA ) ) Denetimsiz .
bilesenleri bulmak bagimsizlik yakalayabilir

Tablo 2.7°de goriildiigii tizere PCA, LDA ve ICA farkl temsil amaglarina sahiptir. PCA

verideki varyans bilgisini korumaya odaklanirken, LDA smiflar arasi ayrmi artirmayt

hedeflemektedir. ICA ise verideki istatistiksel olarak bagimsiz bilesenleri ortaya ¢ikarmaya

caligmaktadir. Bu nedenle dogrusal yontemler ayni veri seti lizerinde farkli temsil uzaylar

olusturabilmektedir.

Cekirdek tabanl boyut azaltma tekniklerinin temel 6zellikleri Tablo 2.8’de verilmistir.
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Tablo 2.8. Cekirdek tabanli boyut azaltma tekniklerinin karsilastiriimasi

Dogrusal FV verisi ac¢ismdan
Yontem Temel avantaj Temel simirhhk
karsihgi kullanim amaci
Cekirdek ve ]
Dogrusal  olmayan Karmasik veri
KPCA PCA parametre  secimine
varyansi yakalar yapisini sikistirmak
duyarh
Dogrusal  olmayan|Asir1  uyum  riski| Ariza smiflarmi1 daha
KLDA LDA N
sinif ayrmmi saglar olusabilir net ayirmak
KPCA- ICA Dogrusal  olmayan | Hesaplama ve| Gizli Oriintiileri aciZa
ICA gizli bilesenleri arar | kararlilik zorlugu cikarmak

Tablo 2.8 incelendiginde, KPCA, KLDA ve KPCA-ICA yaklagimlarinin dogrusal

yontemlerin temel mantigin1 korumakla birlikte veriyi g¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla

tanimlanan Ortiik bir 6zellik uzaymda isledigi goriilmektedir. Bu sayede dogrusal olmayan sinif

yapilarinin daha belirgin hale getirilmesi miimkiin olabilmektedir. Bununla birlikte g¢ekirdek

tabanli yontemler, ¢ekirdek fonksiyonu ve parametre se¢imine duyarli olduklarindan uygulama

stirecinde dikkatli bicimde degerlendirilmelidir.

Tez kapsaminda kullanilan boyut azaltma tekniklerinin FV ariza smiflandirmasi

acisindan genel degerlendirmesi Tablo 2.9’da 6zetlenmistir.
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Tablo 2.9. Tez kapsaminda kullanilan boyut azaltma tekniklerinin genel degerlendirmesi

Tez ozetindeki genel

Yontem | Temsil ettigi yapi Beklenen avantaj
gozlem
PCA | Kiiresel varyans Kararli ve kompakt temsil | En yiiksek genel kararlilik
LDA | Siif ayrim Denetimli ayrigma Giiglii ayrim potansiyeli
ICA | Bagmmsiz bilesen Gizli orlintii ¢ikarimi Sinirlt ayirt edicilik

KPCA |Dogrusal olmayan varyans | Karmasik yapilari temsil | Orta diizey esneklik

Dogrusal olmayan smif o One ¢ikan ydntemlerden
KLDA Giicli denetimli ayrim

ayrimi biri
KPCA- | Dogrusal olmayan

Gizli karmasik Oriintiiler | Kararlilik smirli olabilir
ICA | bagimsiz yap1

Tablo 2.9, tez kapsaminda kullanilan yontemlerin farkli veri temsil mantiklarma sahip
oldugunu gostermektedir. PCA kiiresel varyans yapisini, LDA smnif ayrimimi, ICA bagimsiz
bilesenleri, KPCA dogrusal olmayan varyans yapisini, KLDA dogrusal olmayan smif ayrimini
ve KPCA-ICA dogrusal olmayan temsil uzaymdaki bagimsiz bilesenleri 6ne ¢ikarmaktadir. Bu
farklihiklar, yontemlerin ayn1 FV ariza veri seti lizerinde farkl basar1 diizeyleri gdstermesinin

temel nedenlerinden biridir.

Sonu¢ olarak dogrusal ve c¢ekirdek tabanli boyut azaltma yontemleri, FV ariza
smiflandirmasmda farkli temsil olanaklar1 sunmaktadir. Bu yontemlerin karsilastirmali bicimde
incelenmesi, yalnizca hangi yontemin daha yiiksek smiflandirma basarist sagladigmi
belirlemek acisindan degil, ayn1 zamanda hangi veri temsil yaklasimmin hangi kosullarda daha
uygun oldugunu anlamak acgisindan da onemlidir. Bu nedenle izleyen alt boliimlerde tez

kapsaminda kullanilan boyut azaltma yontemleri ayr ayri ele alimmaktadir.
2.5.1. Temel bilesen analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi, yiiksek boyutlu ve birbiriyle iligkili degiskenlerden olusan veri
yapisini, daha diislik boyutlu ve birbirine dik bilesenler aracilifiyla temsil etmeyi amaglayan
dogrusal bir boyut azaltma yontemidir. Yontemin temel amaci, verideki toplam varyansin

miimkiin oldugunca biiyiik bir boliimiinii koruyarak dahaaz sayida bilesenle temsil saglamaktir.
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Bu yoniiyle PCA, ozellikle korelasyonlu oOzellikler iceren veri setlerinde tekrarli bilgiyi
azaltmak ve daha kompakt bir temsil elde etmek icin yaygin bigimde kullanilmaktadir (Jolliffe,
2002).

FV sistemlerden elde edilen 6l¢iim verileri ¢cogu zaman akim, gerilim, gii¢ ve bunlardan
tiiretilen istatistiksel degiskenlerden olugmaktadir. Bu degiskenlerin bir kismi benzer fiziksel
etkileri temsil ettigi igin aralarinda yiliksek korelasyon bulunabilmektedir. PCA, bu
korelasyonlu Ozellikleri daha az sayida bilesen altinda toplayarak veri uzaymi

sadelestirmektedir.

PCA’da ilk admm, veri setinin uygun bicimde merkezlenmesi ve gerekiyorsa
Olgeklendirilmesidir. Daha sonra veri setinin kovaryans matrisi elde edilir ve bu matrisin
ozdeger-ozvektor aynisimi gergeklestirilir. Ozdegerler ilgili temel bilesenin acikladig1 varyans
miktarini, 6zvektorler ise maksimum varyans dogrultularni gostermektedir. Bu yapi genel

olarak asagidaki bicimde ifade edilebilir:
Iw; = 4w, (D.6)
Burada X kovaryans matrisini, w; i’inci 6zvektorii, A; ise bu 6zvektore karsilik gelen

0zdegeri gostermektedir. Biiylik 6zdegerlere sahip bilesenler, verideki varyansin daha biiyiik

kismini agikladigimdan boyut azaltma siirecinde dncelikli olarak se¢ilmektedir.

Secilen temel bilesenler kullanilarak ham 6zellik vektorii daha diistik boyutlu bir uzaya

aktarilir. Bu doniisiim genel olarak su sekilde ifade edilmektedir:
z=WTx D.7)

Burada x ham o6zellik vektoriinii, W segilen temel bilesenlerden olusan doniisiim
matrisini, z ise boyut azaltilmis temsil vektdriinii ifade etmektedir. Boylece yiiksek boyutlu veri

uzay1, daha az sayida bilesenle temsil edilen yeni bir 6zellik uzayma doniistiiriilmektedir.

PCA’da maksimum varyans dogrultularina projeksiyonun kavramsal gosterimi Sekil

2.11°de verilmistir.
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Orijinal veri uzayi ve
temel bilesen dogrultular
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Sekil 2.11. PCA’da maksimum varyans dogrultularmma projeksiyonun sematik gdsterimi

Sekil 2.11°de gorildiigii lizere PCA, verideki en yiiksek varyans dogrultularmi
belirlemekte ve gozlemleri bu dogrultular lizerine projekte etmektedir. Bu islem sonucunda,
verideki temel degisim yapis1 korunurken boyut sayis1 azaltilmaktadir. FV ariza smiflandirmasi
acisindan bu durum, yliksek boyutlu ve korelasyonlu 6lgiim 6zelliklerinin daha kompakt bir

temsil uzayma taginmasini saglamaktadir.

PCA’nin 6nemli avantajlarmdan biri, hesaplama agisindan sade ve yorumlanabilir bir
yap1 sunmasidir. Ozellikle miihendislik uygulamalarinda PCA ile elde edilen bilesenlerin
acikladig1 varyans oranlari incelenerek, veri setindeki baskin degisim yonleri hakkinda bilgi
edinilebilir. Bununla birlikte PCA denetimsiz bir yontem oldugundan, smif etiketlerini
dogrudan dikkate almaz. Bu nedenle PCA bilesenlerinin her durumda en iyi smif ayrimini

saglamas1 garanti degildir.

Sonug olarak PCA, FV ariza smiflandirmasida yiiksek boyutlu 6l¢tim 6zelliklerini daha
diistik boyutlu ve yorumlanabilir bir temsil uzayma doniistiirmek i¢in kullanilabilecek etkili bir
dogrusal boyut azaltma yontemidir. Butez kapsaminda PCA, diger dogrusal ve ¢ekirdek tabanl

yontemlerle ayni degerlendirme altyapisi altinda karsilastirilmigtir.
2.5.2. Dogrusal ayirma analizi (LDA)

Dogrusal Ayirma Analizi, sinif etiketlerini dikkate alarak veri 6rneklerini daha diistik

boyutlu bir uzaya doniistiirmeyi amacglayan denetimli bir boyut azaltma yontemidir. PCA
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toplam varyansi korumaya odaklanirken, LDA smiflar arasi ayrimi artirmayi ve smif igi
dagilimi azaltmay1 hedeflemektedir. Bu yoniiyle LDA, etiketli veri setlerinde ayurt edici bir
temsil uzay1 olusturmak amaciyla kullanilmaktadir (Fisher, 1936; Bishop, 2006).

LDA’nin temel yaklasimi, ayni smifa ait 6rneklerin doniistiiriilmiis uzayda birbirine
yakin, farkli smiflara ait 6rneklerin ise birbirinden uzak konumlanmasimi saglamaktir. Bu
amacla yontem, smif i¢i sacilim ve smiflar arasi sa¢ilim kavramlarma dayanmaktadir. S B
siniflar arasi sagilimi, S_W ise smnif i¢i sagilimi ifade etmektedir. LDA’da amag, smiflar arasi
sacilimi artirirken snif i¢i sagilimi azaltan bir doniisiim matrisi elde etmektir. Bu yap1 genel

olarak asagidaki optimizasyon orani ile ifade edilebilir:

J(w) =250 D.8)

Burada W, veriyi diigiik boyutlu temsil uzayma doniistiiren doniisiim matrisini ifade
etmektedir. Bu oranin maksimize edilmesi, doniistiiriilmiis uzayda smiflar arasi ayrimin

artirilmast ve ayni sinifa ait 6rneklerin daha kompakt hale getirilmesi anlammna gelmektedir.

FV ariza siniflandirmasi agisindan LDA’ nin 6nemli avantaji, normal ¢alisma ve farkli
ariza siniflaria ait etiket bilgisini dogrudan kullanmasidir. Bu sayede LDA, ham o&l¢iim
uzayinda Ortiigme gosterebilen ariza Oriintiilerini daha ayirt edici bir dogrusal temsil uzayina

tastyabilir.

Bununla birlikte LDA dogrusal bir yontemdir ve siniflar arasindaki ayrimm dogrusal
dontisiimlerle yeterli dlciide temsil edilebilecegi varsayimma dayanir. Eger veri yapisi belirgin
dogrusal olmayan iligkiler iceriyorsa, LDA’nin temsil kapasitesi sinirli kalabilir. Ayrica
LDA’dacelde edilebilecek en fazla bilesen sayist sinif sayismin bir eksigi ile smirhidir. Bu tez
kapsaminda dort sinif ele alindigindan, LDA ile elde edilebilecek en fazla ayurt edici bilesen

sayis1 ugtur.

Sonug olarak LDA, sinif etiketlerini dikkate alan denetimli yapis1 sayesinde FV ariza
simiflandirmasinda smiflar arast ayrimi giigclendirebilecek onemli bir dogrusal boyut azaltma
yontemidir. Ancak dogrusal yapisi nedeniyle performansi veri setindeki smif dagilimma ve

ariza Ortintiilerinin dogrusal ayrilabilirligine baghdir.
2.5.3. Bagimsiz bilesen analizi (ICA)

Bagimsiz Bilesen Analizi, ¢ok degiskenli gézlem verilerini istatistiksel olarak miimkiin
oldugunca bagimsiz bilesenlere ayirmayi amaglayan dogrusal bir 6zellik ¢ikarma ve boyut

azaltma yontemidir. PCA verideki maksimum varyans dogrultularni belirlemeye odaklanirken,
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ICA verinin altinda yatan gizli kaynaklari veya bagimsiz bilesenleri ortaya cikarmaya

calismaktadir (Hyvérinen vd., 2001; Bishop, 2006).

ICA’nin temel varsayimi, gozlenen ¢ok degiskenli verinin istatistiksel olarak bagimsiz
bazi gizli kaynaklarm dogrusal karisimi seklinde olustugudur. Bu yap1 genel olarak asagidaki

bicimde ifade edilebilir:
x =As D.9)

Burada x gozlenen veri vektoriinli, s bagimsiz kaynak bilesenlerini ve A karisim
matrisini gostermektedir. ICA’nin amaci, yalnizca gozlenen x verisinden hareketle bagimsiz
bilesenleri yaklasik olarak elde edebilecek bir ayristrma matrisi bulmaktir. Bu durumda

bagimsiz bilesen tahmini asagidaki sekilde yazilabilir:
s = Wx (D.10)
Burada W ayristirma matrisini, § ise tahmin edilen bagimsiz bilesenleri ifade etmektedir.

FV sistemlerden elde edilen Ol¢im verileri, ariza etkileri, ¢evresel kosullar ve gii¢
elektronigi tepkilerinin birlikte gézlendigi ¢ok degiskenli bir yapiya sahiptir. ICA, bu karmasik
6l¢lim yapist igerisinde dogrudan gézlenemeyen gizli bilesenleri ortaya ¢ikarma potansiyeline
sahip oldugundan, FV ariza smiflandirmasi acisindan anlamh bir temsil yontemi olarak

degerlendirilebilir.

Bununla birlikte ICA denetimsiz bir yontemdir ve smif etiketlerini dogrudan dikkate
almaz. Bu nedenle elde edilen bagimsiz bilesenlerin ariza smiflarin1 en iyi sekilde ayiracagi
garanti degildir. Ayrica ICA sonugclari, veri 6l¢eklendirme bigimine, bilesen sayisina, kullanilan

algoritmanm yakimsama 6zelliklerine ve veri setindeki giiriiltii diizeyine duyarl olabilir.

Sonug olarak ICA, FV sistemlerden elde edilen ¢cok degiskenli 6l¢iim verilerindeki gizli
istatistiksel bilesenleri ortaya c¢ikarmak i¢in kullanilabilecek Onemli bir dogrusal temsil
yontemidir. Ancak smif etiketlerini dikkate almamasi ve kararlihiginin veri 6zelliklerine bagh
olmasi nedeniyle, ICA’nin ariza smiflandirmasindaki etkinligi deneysel olarak

degerlendirilmelidir.
2.5.4. Cekirdek tabanh boyut azaltma yaklasim

Cekirdek tabanli boyut azaltma yaklasimi, dogrusal yontemlerin smirh kaldigir veri
yapilarinda dogrusal olmayan iliskileri daha etkili bicimde temsil etmek amaciyla
kullanilmaktadir. PCA, LDA ve ICA gibi dogrusal yontemler gozlenen 6zellik uzaymdaki

dogrusal doniisiimlere dayanirken, FV sistemlerden elde edilen 6lglim verileri ¢ogu zaman
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cevresel kosullar, giic elektronigi tepkileri ve ariza etkilerinin birlikte olusturdugu dogrusal

olmayan iligkiler igerebilmektedir.

Cekirdek yaklagimmim temel fikri, veriyi dogrudan gézlenen 6zellik uzaymda islemek
yerine, dogrusal olmayan bir esleme yardimiyla daha yiiksek boyutlu veya ortiik bir 6zellik

uzayma tagimaktir. Bu esleme genel olarak asagidaki bi¢imde ifade edilebilir:
¢:RY > F, x > ¢(x) (D.11)

Burada ¢(.), giris verisini Ortiikk 6zellik uzaymna tastyan dogrusal olmayan esleme

fonksiyonunu; R¢ gézlenen 6zellik uzayini; F ise ortiik 6zellik uzayini gostermektedir.

Cekirdek tabanl yontemlerde bu ortiik uzaydaki doniisiim ¢ogu zaman agik bigimde
hesaplanmaz. Bunun yerine, iki O0rnek arasindaki i¢ ¢arpim iliskisi ¢ekirdek fonksiyonu

yardimiyla ifade edilir:
K(xi,x) = o(x) (x;) (D.12)

Burada K(xi, Xj), xi ve x; Ornekleri arasindaki benzerligi Ortiik o6zellik uzaymda
tanimlayan ¢ekirdek fonksiyonunu gostermektedir. Boylece yiiksek boyutlu 6zellik uzaymdaki
islemler, verinin acik dOniisiimii  hesaplanmadan  ¢ekirdek matrisi  iizerinden

gerceklestirilebilmektedir (Scholkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000).

Cekirdek yaklasgiminda verinin dogrusal olmayan ayrimdan dogrusal ayrilabilir ortiik

uzaya taginmasmin kavramsal gosterimi Sekil 2.12°de sunulmustur.
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Giris uzay: (2B)
Dogrusal olarak ayristinlamaz

Cekirdek (kernel) 6zellik uzayi (3B)
Dogrusal olarak ayrilabilir
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Sekil 2.12. Cekirdek yaklasiminda verinin dogrusal olmayan ayrimdan dogrusal ayrilabilir

ortiik uzaya tagmmasimim kavramsal gosterimi

Sekil 2.12’de goriildiigii tizere, baslangictaki oOzellik uzaymda dogrusal olarak
ayrigtirilmast giig olan veri 6rnekleri, ¢ekirdek yaklagimi yardimiyla daha ayrilabilir bir temsil
uzayina tasinabilmektedir. Bu durum, ozellikle FV ariza verilerinde ¢evresel degiskenlik ve
ariza etkilerinin birlikte olusturdugu karmagik sinif dagilimlarinin temsil edilmesi agisindan

Onemlidir.

Cekirdek tabanli yontemlerin basarisi, kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun tiiriine ve
ilgili parametrelerin se¢imine baghdir. Uygun g¢ekirdek secimi smiflar arasi ayrimi
giiclendirebilirken, uygun olmayan c¢ekirdek veya parametre secimi modelin genelleme
yetenegini sinirlayabilir. Bu nedenle bu tezde KPCA, KLDA ve KPCA-ICA yaklasimi,

dogrusal yontemlerle ayni1 veri seti ve ayni smiflandirma altyapisi altinda karsilastirilmastir.
2.5.5. Cekirdek temel bilesen analizi (KPCA)

Cekirdek Temel Bilesen Analizi, PCA’nin dogrusal olmayan veri yapilart igin
genigletilmis bir bi¢cimi olarak degerlendirilebilir. PCA, gozlenen 6zellik uzaymda maksimum
varyans dogrultularini belirleyen dogrusal bir yontemdir. Ancak veri yapis1 dogrusal olmayan
iligkiler igerdiginde, PCA nin elde ettigi bilesenler smiflar arasindaki karmasik ayrim yeterli

diizeyde temsil edemeyebilir. KPCA, bu smirlilig1 agsmak amaciyla veriyi ¢ekirdek fonksiyonu

36



aracihigryla oOrtiik bir Ozellik uzayma tasimakta ve temel bilesen analizini bu uzayda

gerceklestirmektedir (Scholkopf vd., 1998).

KPCA’da temel amag, ham o6zellik uzayinda dogrusal olarak ortaya ¢ikarilamayan
varyans yapilarinim, ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla tanimlanan ortiikk Ozellik uzaymnda
temsil edilmesidir. Bu sayede dogrusal olmayan oriintiiler daha diizenli ve aynstirilabilir bir
yaptya kavusabilir. FV sistemlerden elde edilen ol¢iim verilerinde ariza etkileri, ¢evresel
kosullar ve sistem dinamikleri birlikte gozlendiginden, bu tiir dogrusal olmayan temsiller

siniflandirma agisindan avantaj saglayabilir.

KPCA’nin PCA’dan temel farki, temel bilesenlerin dogrudan ham veri uzayindaki
kovaryans yapisindan degil, cekirdek matrisi {izerinden elde edilmesidir. Bu 6zellik, KPCA’y1
dogrusal olmayan smif dagilimlarma sahip veri setleri i¢in uygun bir boyut azaltma yontemi

haline getirmektedir.

Bununla birlikte KPCA’nin basarist kullanilan c¢ekirdek fonksiyonuna ve cekirdek
parametrelerine duyarlidir. Uygun parametre se¢imi smiflar arast ayrimm giiclendirebilirken,
uygun olmayan parametreler veri yapisinin yetersiz veya asirt karmagsik temsil edilmesine
neden olabilir. Ayrica KPCA’da bilesenler ortiik 6zellik uzayinda tanimlandigi i¢in fiziksel

yorumlanabilirlik PCA’ya gore daha sinirh olabilir.

Sonug olarak KPCA, FV ariza siniflandirmasinda dogrusal olmayan 6l¢iim Oriintiilerini
daha ayirt edici bir temsil uzayma tasimak icin kullanilabilecek giiclii bir ¢ekirdek tabanl boyut
azaltma yontemidir. Bu tez kapsammda KPCA, dogrusal yontemlerle ve diger ¢ekirdek tabanh

yontemlerle ayni1 deneysel yap1 altinda karsilagtirilmistir.
2.5.6. Cekirdek dogrusal ayirma analizi (KLDA)

Cekirdek Dogrusal Ayrma Analizi, LDA’nin dogrusal olmayan veri yapilart igin
genisletilmis bir bicimi olarak degerlendirilebilir. Klasik LDA, sinif etiketlerini dikkate alarak
siniflar aras1 ayrmu artiran ve smif i¢i dagilmm azaltan dogrusal bir temsil uzayr olusturmay1
amaglamaktadir. Ancak veri yapisinda dogrusal olmayan iliskiler bulundugunda, klasik
LDA’nmn dogrusal doniisiim yapist siniflar arasindaki karmagik ayrimu yeterli diizeyde temsil
edemeyebilir. KLDA, bu sinirlihg1 gidermek amaciyla veriyi ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla
ortiik bir 6zellik uzayina tasimakta ve sinif ayrimini bu uzayda gerceklestirmektedir (Baudat ve

Anouar, 2000; Bishop, 2006).
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KLDA nin temel avantaji, LDA’ ’nin denetimli sinif ayrimi mantigini korurken ¢ekirdek
yaklagimi sayesinde dogrusal olmayan smif sinirlarini modelleyebilmesidir. FV ariza
siniflandirmast agisindan bu 6zellik, 6zellikle cevresel degiskenlik veya ariza etkilerinin ham

Ol¢iim uzaymda smiflar arasi 6rtiismeye neden oldugu durumlarda 6nemlidir.

KLDA, PCA ve KPCA’dan farkl olarak smif etiketlerini dogrudan kullanmaktadir. Bu
nedenle ariza smiflarmm belirgin etiket yapisina sahip oldugu veri setlerinde smiflar arasi
ayrimu giiglendirebilir. Bununla birlikte KLDA nin basaris1 ¢ekirdek fonksiyonu, parametre
secimi, smif dagilimi ve etiket kalitesine duyarlidir. Uygun olmayan parametre se¢imi asiri

uyum riskini artirabilir veya smif ayrimim zayiflatabilir.

Sonug olarak KLDA, LDA’nin denetimli yapisin1 ¢ekirdek yaklagimiyla birlestiren
giiclii bir dogrusal olmayan boyut azaltma yontemidir. Bu tez kapsaminda KLDA, dogrusal

LDA ve diger ¢ekirdek tabanh yontemlerle ayn1 deneysel yapr altinda karsilagtirimistir.
2.5.7. KPCA-ICA yaklasimi

Bu tez kapsaminda ele alinan KPCA-ICA yaklagimi, ¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan
temsil ile bagmmsiz bilesen analizini ardisik bi¢imde birlestiren bir ydntem olarak
degerlendirilmistir. Bu yaklagimda oOncelikle KPCA kullanilarak ham FV 6lgim verileri
dogrusal olmayan bir temsil uzayma doniistiiriilmekte, ardindan bu temsil uzayi iizerinde ICA

uygulanarak istatistiksel olarak daha bagimsiz bilesenler elde edilmeye c¢aligilmaktadir.

KPCA-ICA yaklasimmin temel amaci, ham 06l¢iim uzaymda dogrudan gozlenemeyen
karmasgik iligkileri dnce ¢ekirdek tabanli bir temsil uzayinda belirgin hale getirmek, daha sonra
bu uzaydaki bilesenleri istatistiksel bagimsizlik acisindan ayristirmaktir. Boylece KPCA’nin
dogrusal olmayan oriintiileri yakalama yetenegi ile ICA’nin gizli ve bagimsiz bilesenleri ortaya

cikarma yaklagim birlikte kullanilmaktadir (Scholkopf vd., 1998; Hyvérinen vd., 2001).

FV ariza smiflandirmasi acgisindan KPCA-ICA yaklagiminin beklenen katkisi, farkli
ariza tiirlerine ait gizli ve dogrusal olmayan Ol¢lim Oriintiilerini daha belirgin hale
getirebilmesidir. Ancak yontem iki asamali bir yapiya sahip oldugu i¢cin hem KPCA
asamasindaki cekirdek fonksiyonu ve parametre se¢imine hem de ICA asamasindaki bilesen

sayisl, yakmsama davranisi ve veri Ol¢eklendirme tercihine duyarhdir.

Ayrica KPCA-ICA yaklasimi denetimsiz bir temsil yapisi sundugundan, smif

etiketlerini dogrudan kullanmamaktadir. Bunedenle elde edilen bilesenlerin ariza siniflarini en
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iyi sekilde aywracagi garanti degildir. Buna ragmen, dogrusal olmayan temsil ile bagimsiz

bilesen analizini birlestirmesi nedeniyle karsilastirmali analizde yer almas1 anlamhdr.

Bu tez kapsaminda KPCA-ICA yaklasimi, KPCA ile elde edilen dogrusal olmayan
temsil uzayi ilizerinde ICA uygulanmasi seklinde gerceklestirilmistir. Yontem, PCA, LDA,
ICA, KPCA ve KLDA ile ayni veri seti ve siniflandirma altyapisi altinda degerlendirilmistir.

2.5.8. Yontemlerin FV ariza smiflandirmas: acisindan degerlendirilmesi

FV sistemlerde ariza siniflandirma basarisi, yalmizea kullanilan  smiflandirict
algoritmanim performansma degil, siiflandiriciya sunulan veri temsilinin niteligine debaghdir.
Akim, gerilim, gli¢, 1sinim, sicaklik ve bunlardan tiiretilen istatistiksel Ozellikler, ariza
durumlarma iligkin 6nemli bilgiler tasimakla birlikte; bu 6zellikler yiiksek korelasyon, dogrusal
olmayan iliski, giiriiltii ve smiflar aras1 ortiisme igerebilmektedir. Bu nedenle boyut azaltma
yontemleri, siniflar arasindaki ayirt edici yapiy1 giiglendiren temel bir temsil olusturma asamasi

olarak degerlendirilmelidir.

Bu tez kapsaminda ele alman PCA, LDA, ICA, KPCA, KLDA ve KPCA-ICA
yaklagimlari, FV Ol¢lim verilerini farkli matematiksel ve istatistiksel bakis acilaryla temsil
etmektedir. PCA sade, kararli ve yorumlanabilir bir dogrusal temsil sunarken, LDA smif
etiketlerini dikkate alarak ayimrt edici bir dogrusal doniisiim saglamaktadir. ICA gizli ve
bagimsiz bilesenlere odaklanirken, KPCA dogrusal olmayan varyans yapisini, KLDA ise
dogrusal olmayan smif ayrimmi one ¢ikarmaktadir. KPCA-ICA yaklagimi ise dogrusal olmayan

temsil ile bagimsiz bilesen analizini birlestiren alternatif bir temsil yapisi sunmaktadir.

Yontem se¢imi yapilirken yalnizca genel dogruluk basarisina bakmak yeterli degildir.
AUC, F1 skoru, duyarlilik, 6zgiillik, islem siiresi, yorumlanabilirlik ve bozulum kosullari
altindaki dayaniklilik gibi dlciitler de dikkate ahnmalidir. Ozellikle saha benzeri kosullarda
giiriiltii, eksik veri, sensor stirliklenmesi, tek sensor kaybi veya farkli 1sinim bandi kosullari

altinda yontemlerin kararlilhiklar1 degisebilmektedir.

Sonug olarak bu tezde dogrusal ve ¢ekirdek tabanli boyut azaltma yontemleri, FV ariza
simiflandirmasmda veri temsilinin siniflandirma performansi lizerindeki etkisini karsilastirmali
olarak incelemek amaciyla ele alinmistir. Her bir yontemin farkli avantajlart ve smirhiliklari
bulundugundan, ayni veri seti, ayn1 siniflandirma altyapisi ve ayn1 performans olgiitleri altinda

degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.
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Bu kuramsal degerlendirme dogrultusunda, bir sonraki bdlimde FV ariza
smiflandirmasinda kullanilan smiflandirici  yaklasimi ele alimmakta ve destek vektor

makinelerinin temel ¢caligma mantig1 agiklanmaktadir.
2.6. Destek vektor makineleri ve siniflandirma mantigi

FV sistemlerde ariza smiflandirma problemi, 6lgtim verilerinden elde edilen 6zelliklerin
veya boyut azaltma yontemleriyle olusturulan temsil vektorlerinin uygun bir karar mekanizmasi
yardimiyla smiflara ayrilmasi seklinde ele almmaktadir. Bu tez kapsammda boyut azaltma
yontemleriyle elde edilen temsil uzaylarmin smiflandirma bagarisii degerlendirmek amaciyla
makine 6grenmesi tabanh smiflandiricilar kullanilmistir. Bu siniflandiricilar icerisinde Destek
Vektor Makineleri, yiiksek boyutlu, smirlh 6rnek sayisina sahip ve siniflar arasi ayrmmin
karmasik oldugu veri setlerinde giiclii genelleme yetenegi sunmasi nedeniyle yaygmn bigimde

tercih edilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

Destek Vektor Makineleri, farkli siniflara ait 6rnekleri birbirinden ayiran en uygun karar
sinirin1 belirlemeyi amaglayan denetimli bir 6grenme yontemidir. YoOntemin temel ilkesi,
smiflar1 yalnizca aywran herhangi bir karar smir1 bulmak degil, smiflar arasindaki marjini en
biliyiik yapan karar smirmi elde etmektir. Bu yaklasim, modelin egitim verisini dogm
smiflandirmasmin  yaninda, goriilmemis test Ornekleri iizerinde de daha iyi genelleme

yapmasini hedeflemektedir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

SVM’nin bu tezdeki temel rolii, boyut azaltma yontemleriyle elde edilen temsil
uzaylarmin ayirt ediciligini karsilastirmali olarak degerlendirmektir. PCA, LDA, ICA, KPCA,
KLDA ve KPCA-ICA yontemleriyle elde edilen diisiik boyutlu 6zellik uzaylari aym
siniflandirma altyapisma sunuldugunda, her bir temsil yonteminin ariza siniflarini ne dlgtide

ayristirabildigi daha tutarl bigimde incelenebilmektedir.

FV ariza verileri normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string
arizast gibi birden fazla smif icermektedir. Bu smiflar 6l¢iim uzayinda her zaman dogrusal
olarak ayrilabilir bir yap1 gostermeyebilir. Isinim degisimleri, sicaklik etkisi, dlciim giiriiltiisii
ve gii¢ elektronigi dinamikleri smiflar arasimdaki ayrimi zorlastirabilmektedir. Bu nedenle
SVM’nin dogrusal ve dogrusal olmayan smiflandirma yetenekleri, FV ariza smiflandirmasi

acisindan uygun bir degerlendirme ¢ergevesi sunmaktadir.

Bu bolimde SVM’nin temel c¢alisma mantigi, optimizasyon problemi, dogrusal

olmayan smiflandirma i¢in kernel yaklagimi, ¢ok smifli SVM yapis1 ve performans olgiitleriyle
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iligkisi acgiklanmaktadir. Boylece sonraki boliimlerde sunulan boyut azaltma ve smniflandirma

sonuglarinin hangi smiflandirma mantigina dayandigi kuramsal olarak ortaya konulmaktadir.
2.6.1. Temel SVM mantig1

Destek Vektor Makineleri, iki smifli siniflandirma problemleri igin gelistirilen ve daha
sonra ¢ok smifli problemlere genisletilebilen denetimli bir 6grenme yontemidir. Temel SVM
yaklasiminda amag, farkli siniflara ait 6rnekleri birbirinden ayiran bir karar smir1 olusturmaktir.
Dogrusal olarak ayrilabilir bir veri setinde bu karar sinir1, 6zellik uzayinda bir hiper diizlem
olarak tanimlanir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998). Bu hiper diizlem genel olarak
asagidaki bicimde ifade edilebilir:

wix+b=0 (D.13)

Burada w, karar hiper diizleminin normal vektoriinii; x, giris 6zellik vektoriinii; b ise
bias terimini ifade etmektedir. Denklemde verilen hiper diizlem, iki smif arasindaki karar
smirmi temsil etmektedir. SVM’nin amaci, yalnizca siniflar1 ayiran herhangi bir hiper diizlem

bulmak degil, smiflar arasindaki marjini en biiyiik yapan hiper diizlemi se¢mektir.

SVM’de marjin, karar sinirt ile bu smira en yakin egitim ornekleri arasindaki uzaklig:
ifade etmektedir. Bu en yakin 6rnekler destek vektorleri olarak adlandirilir. Destek vektorleri,
karar sinirmin konumunu dogrudan belirleyen kritik 6rneklerdir. Bu nedenle SVM, tiim veri

setinden ¢ok smiflar arasindaki ayrimi belirleyen Orneklere odaklanan bir siniflandirma

yaklagimi sunmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

SVM’de maksimum marjinli karar smir1 ve destek vektorlerinin kavramsal gosterimi

Sekil 2.13’te verilmistir.
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Sekil 2.13. SVM’de maksimum marjinli karar sinir1 ve destek vektorlerinin sematik gdsterimi

Sekil 2.13’te goriildiigii tizere, farkli siniflara ait 6rnekleri ayiran birden fazla karar sinir1
olusturulabilir. Ancak SVM, bu simirlar igerisinden siniflar arasindaki marjini en biiyiik yapan
hiper diizlemi tercih etmektedir. Karar smirma en yakin ornekler destek vektorleri olarak gorev

yapmakta ve smiflandirma modelinin temel yapisin1 belirlemektedir.

FV ariza smiflandirmasi agisindan destek vektdrleri, normal ¢alisma ve ariza smiflart
arasndaki smir bolgelerinde yer alan kritik ornekleri temsil edebilir. Ormegin diisiik 1511m
kosullarinda normal ¢aligma 6rnekleri ile bazi ariza 6rnekleri benzer akim veya giic degerleri
gosterebilir. Bu tiir smir bolgelerinde yer alan 6rnekler, siniflandirma karariin belirlenmesind e

onemli rol oynar.

Bununla birlikte SVM’nin bagarisi, kullanilan giris 6zelliklerinin niteligine dogrudan
baghdir. Eger smiflandiriciya sunulan 6zellik uzayr ariza smiflarmi yeterince ayurt edici
bicimde temsil etmiyorsa, SVM’nin karar sinir1 da smiflart etkin bicimde aymramayabilir. Bu
nedenle bu tezde SVM siniflandirmasi, boyut azaltma yontemleriyle elde edilen temsil uzaylart

iizerinde gergeklestirilmistir.

Sonug olarak SVM, maksimum marjin ilkesine dayal karar yapis1 ve destek vektorleri

lizerinden kurdugu smiflandirma mantig1 sayesinde FV ariza smiflandirmast i¢in uygun bir
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yontemdir. Ancak yoOntemin basarisi, kullanilan temsil uzaymm ayirt ediciligine, veri

dagilimma ve model parametrelerine baghdir.
2.6.2. Optimizasyon problemi

Destek Vektor Makineleri’nin temelinde, smiflar arasindaki marjini en biiyiik yapan
karar hiper diizleminin belirlenmesi yer almaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilir iki siniflt bir
problemde amag, egitim 6rneklerini dogru siniflandiran ve karar smirina en yakin orneklerle
arasindaki uzakhigi en biiyiikleyen hiper diizlemi elde etmektir. Bu yaklasim, SVM’nin
genelleme basarisini artirmay1 hedeflemektedir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

Iki siifli bir smiflandirma probleminde her bir egitim 6rnegi x; dzellik vektdrii ve yi
smif etiketi ile temsil edilebilir. Buraday; € {-1, +1} olmak iizere, karar hiper diizlemi D.13’te
verilen wTx + b = 0 ifadesi ile tanimlanmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilir durumda SVM

optimizasyon problemi genel olarak asagidaki bicimde ifade edilebilir:
. l 2
nﬂ? SIwl (D.14)

Bu optimizasyon problemi asagidaki kisit altinda ¢oziilmektedir:
y;,(wlx; +b)>1,i=1,2,..,N (D.15)

Burada w karar hiper diizleminin normal vektoriinii, b bias terimini, x; i’inci egitim
ornegini, y; ilgili smif etiketini ve N toplam egitim Ornegi sayisim1 gostermektedir. Amag
fonksiyonunda yer alan |w|? teriminin minimize edilmesi, karar hiper diizlemi ile destek
vektorleri arasindaki marjinin biiyiitiilmesi anlamina gelmektedir. Kisit kosulu ise her bir egitim

orneginin dogru sinifta ve karar simirmin uygun tarafinda yer almasini saglamaktadir.

Pratik uygulamalarda veri setleri ¢gogu zaman tam olarak dogrusal ayrilabilir degildir.
FV anza smiflandirmasinda da normal caligma ve ariza durumlarina ait Slgiim Ornekleri,
cevresel degiskenlik, giirliltli veya benzer sinyal davranislart nedeniyle kismen ortiisebilir. Bu
nedenle SVM’de yumusak marjin yaklasimi kullanilarak bazi 6rneklerin karar smirmi ihlal

etmesine kontrollii bigimde izin verilmektedir. Bu yap1 asagidaki sekilde ifade edilebilir:
min = | w I+ CY,_V¢, (D.16)
w,b§ 2

Bu problem asagidaki kisitlar altinda ¢oziiliir:
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yiwix; +b) =2 1-§, $i=20 D.17)

Burada §;, 1’inci egitim O0rnegi i¢in marjin ihlalini ifade eden gevseklik degiskenini; C
ise smiflandirma hatasi ile marjin genisligi arasindaki dengeyi belirleyen ceza parametresini
gostermektedir. C parametresinin biiylik secilmesi smiflandirma hatalarn1 daha fazla
cezalandirirken, kiigiik secilmesi daha genis marjinli fakat hatalara daha toleransh bir karar

sinir1 olusturabilir.

Yumusak marjin yaklasimi, FV ariza smiflandirmasi agisindan 6nemlidir. Cilinkii FV
sistemlerden elde edilen Ol¢iim verileri yalnizca ariza etkilerini degil; 1stnim, sicaklik, sistem
dinamikleri ve dlclim giiriiltiisii gibi faktorleri de igermektedir. Bu durum, siniflar arasinda tam
ayrilabilir bir yap1 olusmasini zorlastirabilir. SVM’nin yumusak marjin yapisi, bu tiir ortiismeli
veri durumlarinda daha dengeli bir smiflandirma performanst elde edilmesine katki

saglayabilir.

Bu tez kapsaminda SVM optimizasyon yapisi, boyut azaltma yontemleriyle elde edilen
temsil uzaylarmin smiflandirma basarisint degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. PCA,LDA,
ICA, KPCA, KLDA ve KPCA-ICA yontemleriyle elde edilen ozellik uzaylari ayni
siniflandirma altyapisina sunularak, her bir temsil yaklasimmin SVM karar sinin tarafindan ne

Olciide ayristirilabildigi karsilastirmali olarak incelenmistir.

Sonug olarak SVM optimizasyon problemi, siniflar arasmdaki marjini en biiyiikleyen
ve smiflandirma hatalarin1 kontrol eden bir karar yapist olusturmaya dayanmaktadir. FV ariza
verilerinde smiflar her zaman dogrusal olarak ayrilabilir olmadigindan, bir sonraki alt boliimde

dogrusal olmayan smiflandirma i¢in kernel yaklagimi ele alinmaktadir.
2.6.3. Dogrusal olmayan siiflandirma ve kernel mantigi

Dogrusal SVM yaklagimi, smiflarin 6zellik uzaymda dogrusal bir hiper diizlem ile
ayrilabildigi durumlarda etkili bir siniflandirma yapist sunmaktadir. Ancak pratik veri
setlerinde smiflar ¢ogu zaman dogrusal olarak ayrilabilir bir dagilim gostermemektedir. FV
ariza smiflandirmasi agisindan da normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-
string arizas1 gibi sistem durumlarn 6l¢lim uzayinda karmasik ve kismen oOrtiisen Oriintiiler

olusturabilmektedir.

Bu nedenle SVM’de dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini ¢6zebilmek i¢in
kernel yaklasimi kullanilmaktadir. Kernel yaklasiminin temel fikri, giris verilerini dogrusal

olarak ayristirilmasi gii¢ olan ham 6zellik uzayindan daha yiiksek boyutlu veya ortiik bir 6zellik

44



uzayma tasimaktir. Bu ortiik uzayda, baslangicta dogrusal olarak ayrilamayan Ornekler daha

ayrilabilir bir yap1 kazanabilir (Cortes ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).

Kernel yaklagimi, verinin yiliksek boyutlu o6zellik uzayindaki agik doniigiimiini
dogrudan hesaplamak yerine, ornekler arasmndaki benzerlik iligkilerini kernel fonksiyonu
aracihigiyla ifade eder. Boylece SVM’de dogrusal olmayan sinif smirlari, yiiksek boyutlu ortiik
uzayda dogrusal ayrim mantigiyla modellenebilmektedir. Bu yapi, ozellikle ham 6l¢iim
uzaymda i¢ ice gecmis veya dogrusal olmayan dagilim gosteren FV ariza siiflarinin

ayristirilmast acisindan 6nemlidir.

Dogrusal ayrilamayan verinin kernel yaklagimi ile ayristirilmasmin kavramsal gosterimi

Sekil 2.14’te sunulmustur.

Giris uzayi Ortiik 6zellik uzayi
(Dogrusal olarak ayrilamaz) (Dogrusal olarak ayrilabilir)
Xy $2
A A
X ~ >
’ X X 2
Cekirdek x I
donistimii X x e
4 ®
7
— 2 % 9 o &
7
// ® ®
//, @ (2] ®
’ © o
X1 1

Sekil 2.14. Dogrusal ayrilamayan verinin kernel yaklagim ile ayristirilmasmin kavramsal

gosterimi

Sekil 2.14’te gorildigi tlizere, ham Ozellik uzaymda dogrusal bir karar smir ile
ayrilmasi gii¢ olan veri 6rnekleri, kernel fonksiyonu yardimiyla daha ytiksek boyutlu bir temsil
uzayina tasindigida dogrusal olarak ayrilabilir hale gelebilmektedir. Bu doniisiim, SVM’nin
dogrusal olmayan smiflandirma problemlerinde dahaesnek karar sinirlar1 olusturmasina olanak

saglamaktadr.

SVM’de yaygin olarak kullanilan kernel fonksiyonlar1 arasinda dogrusal kernel,
polinom kernel ve radyal tabanli fonksiyon kernel yer almaktadir. Dogrusal kernel, veri
yapisinin dogrusal ayrim i¢in yeterli oldugu durumlarda tercih edilebilirken; polinom ve RBF

kernel daha karmasik dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmektedir. Ozellikle RBF kernel,
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dogrusal olmayan ve karmagik dagilim gosteren siniflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Kernel se¢imi ve kernel parametreleri, SVM smiflandirma basarisi iizerinde dogrudan
etkiye sahiptir. Ornegin RBF kernel kullamldiginda gamma parametresi, tek bir egitim
orneginin karar sinirt lizerindeki etki alanmi belirlemektedir. Gamma degerinin ¢ok biiylik
secilmesi asir1 uyum riskini artirabilirken, ¢ok kiigiik secilmesi smiflar arasindaki ayrmmi
yeterince temsil edemeyebilir. Benzer sekilde ceza parametresi C, siniflandirma hatalan ile

marjin genisligi arasindaki dengeyi belirlemektedir.

FV ariza siniflandirmasinda kernel tabanli SVM kullanimmin temel avantaji, dogrusal
olmayan smif yapilarinin daha esnek bicimde modellenebilmesidir. FV sistemlerde farkl ariza
tiirleri baz1 6lglim degiskenlerinde benzer degisimler olusturabilir. Kernel tabanli SVM, bu tiir
karmagik ve Ortiismeli veri yapilarinda dogrusal siniflandiriciya goére daha ayirt edici karar

siirlart olusturma potansiyeline sahiptir.

Sonu¢ olarak kernel yaklasmm, SVM’nin dogrusal olmayan smiflandirma
problemlerinde kullanilabilmesini saglayan temel mekanizmadir. Bununla birlikte uygun kernel
ve parametre se¢imi, modelin genelleme basarist agisindan kritik dneme sahiptir. Bu nedenle
bir sonraki alt boliimde, birden fazla ariza sinifiin bulundugu durumlar i¢in ¢ok smifli SVM

yaklagimi ele almmaktadir.
2.6.4. Cok simifl SVM yaklasimi

Destek Vektor Makineleri baglangigta iki sinifli smiflandirma problemleri igin
gelistirilmis  bir yontemdir. Ancak FV ariza smiflandirmasi problemlerinde sistem durumu
yalnizca iki sinifla ifade edilememektedir. Bu tez kapsaminda normal ¢alisma, string arizast,
string-toprak arizast ve string-string arizast olmak {izere dort farkli sistem durumu ele
alinmistir. Bu nedenle SVM yapisiin ¢ok smifli siniflandirma problemlerine uygun bigimde

genigletilmesi gerekmektedir.

Cok smifli SVM yaklagiminda temel amag, birden fazla sinifa ait 6rnekleri uygun karar
sinirlart yardimiyla birbirinden ayirmaktir. Bunun i¢in iki sinifli SVM yapisi1 farkli stratejiler
kullanilarak c¢ok smifli problemlere uyarlanabilmektedir. Yaygin yaklagimlar arasinda bire-

karsi-hepsi ve bire-karsi-bir stratejileri yer almaktadir.

Bire-karsi-hepsi yaklasiminda sinif sayisi kadar ikili SVM modeli olusturulur. Her bir

modelde ilgili sinifa ait 6rnekler pozitif sinif, diger tiim siniflara ait 6rnekler ise negatif sif
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olarak degerlendirilir. Bire-karsi-bir yaklagiminda ise her smif ¢ifti igin ayri bir SVM

smiflandiricist egitilir ve nihai smif etiketi genellikle kararlarin birlestirilmesiyle belirlenir.

FV ariza smiflandirmasi agisindan ¢ok sinifli SVM yaklasimi gereklidir. Ciinkii ariza
teshisi yalnizca sistemin normal veya arizali oldugunu belirlemekle sinirh degildir; arizanin
tiiriiniin de dogru bicimde smiflandirilmasi1 gerekir. String arizasi, string-toprak arizasi ve
string-string arizas1 sistem tlizerinde farkli fiziksel etkiler olusturmakta ve bakim stratejisi

acisindan farkli miidahaleler gerektirmektedir.

Cok smifli SVM yapisinin bagarisi, kullanilan ikili siniflandiricilarin ayirt ediciligine ve
karar birlestirme stratejisinin etkinligine baghdir. Eger bazi smiflar 6l¢iim uzayinda birbirine
yakin konumlaniyorsa veya benzer elektriksel etkiler olusturuyorsa, ilgili smif ¢iftleri arasinda
hatali smiflandirmalar ortaya cikabilir. Bu nedenle ¢ok smifli SVM performansi, yalnizca
siniflandiricinin yapisina degil, boyut azaltma sonrasinda elde edilen temsil uzaymin smiflar

ne Ol¢lide aynistirabildigine de baghdir.

Bu tez kapsaminda ¢ok siniflit SVM yaklagimi, boyut azaltma yontemleriyle elde edilen
temsil uzaylarinin smiflandirma basarisimi degerlendirmek i¢in kullanilmistir. PCA,LDA, ICA,
KPCA, KLDA ve KPCA-ICA yontemleri sonucunda elde edilen diisiikk boyutlu temsil
vektorleri, ayni c¢ok smifli smiflandirma yapismma sunularak yontemlerin ariza smiflari

tizerindeki ayirt ediciligi karsilagtirilmastir.

Sonug olarak ¢ok sinifli SVM yaklagimi, FV sistemlerde birden fazla ariza tiiriiniin ayn1
siiflandirma gergevesi igerisinde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Bu tezde ele
alman dort smifli problem yapisi, SVM’nin ¢ok smifli smiflandirma stratejileriyle uyumlu

bicimde modellenmistir.
2.6.5. SVM’nin fotovoltaik ariza siniflandirmasi acisindan uygunlugu

SVM’nin FV ariza siniflandirmasi agisindan uygunlugu, yontemin yiiksek boyutlu ve
kismen ortiismeli veri yapilarinda giiclii genelleme yetenegi sunmasindan kaynaklanmaktadir.
FV sistemlerden elde edilen 6l¢iim verileri; akim, gerilim, gii¢, 1sinmm, sicaklik ve tiiretilmis
istatistiksel Ozellikleri igermekte, bu degiskenler cevresel kosullar ve ariza etkileri nedeniyle
karmagik iliskiler gdsterebilmektedir. SVM, bu tiir veri yapilarinda siniflar arasinda maksimum

marjinli karar smirlar olusturarak etkili bir siniflandirma ¢ercevesi sunmaktadir.

SVM smiflandirma yapisinin temel bilesenleri Tablo 2.10°da 6zetlenmistir.
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Tablo 2.10. SVM siniflandirma yapismin temel bilesenleri

Bilesen

Aciklama

Tezdeki Roli

Hiper diizlem

Swniflar ayran karar smnir

Boyut azaltilmis wuzayda smif

ayrimi yapar

Marjin

Karar s ile en yakin ornekler

aras1 mesafe

Genelleme yetenegini artirir

Destek vektorleri

Karar

smirm1  belirleyen  kritik

ornekler

Smif ayrmini  belirleyen temel

noktalar

Ceza parametresi

Hata-ceza dengesi

Asirt uyum ile esneklik arasinda

denge kurar

Kernel fonksiyonu

Dogrusal olmayan ayrimi miimkiin

kilar

Karmagik PV veri yapilarinda etkili

olabilir

Tablo 2.10°da goriildiigl lizere, SVM vyapis1 karar hiper diizlemi, destek vektorleri,

marjin, kernel fonksiyonu ve model parametreleri gibi temel bilesenlerden olusmaktadir. Bu

bilesenler birlikte degerlendirildiginde, SVM’nin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan

smiflandirma problemlerine uyarlanabilir bir yap1 sundugu goriilmektedir.

FV ariza smiflandirmasinda SVM’nin 6nemli avantajlarindan biri, boyut azaltma

yontemleriyle birlikte kullanilabilmesidir. Boyut azaltma sonucunda elde edilen daha kompakt

ve ayit edici temsil uzaylarl, SVM’nin karar sinirin1 daha kararli bicimde olusturmasina katk1

saglayabilir. Bu nedenle bu tezde SVM, farkli boyut azaltma ydntemlerinin temsil basarisini

karsilagtirmak i¢in ortak siniflandirict yapisi olarak kullanilmistir.

SVM’nin FV ariza smiflandirmasindaki avantaj ve simirhliklari Tablo 2.11°de

verilmistir.
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Tablo 2.11. SVM’nin FV ariza smiflandirmasindaki avantaj ve smirliliklari

Kriter Avantaj Smirhhk

Yiiksek boyutlu veri Etkili karar smir {iretir Parametre ayari gerekebilir

Kernel ile esnek genisleme

Dogrusal olmayan yap1 Kernel se¢imine duyarhidir

saglar

Genigletilmis stratejilerle Yorumlanabilirlik bazen
Gok simfls problem uygulanabilir siirhdir
Kararlilik Marjin maksimizasyonu avantaj | Giirtiltiilii veride parametre

saglar hassasiyeti olabilir

Tablo 2.11 incelendiginde, SVM’nin yiiksek boyutlu veriyle calisabilme, maksimum
marjinli karar yapisi olusturma ve kernel fonksiyonlariyla dogrusal olmayan smiflandirmaya
uygun olma gibi avantajlara sahip oldugu goriilmektedir. Buna karsilik model basaris1 kernel
tipi, ceza parametresi, gamma degeri ve kullanilan 6zellik temsilinin niteligine duyarhdir. Bu
nedenle SVM performansi, uygun veri temsili ve parametre se¢imiyle birlikte

degerlendirilmelidir.

Sonug olarak SVM, FV ariza smiflandirmasinda etkili ve esnek bir siniflandirict olarak
degerlendirilebilir. Ancak bu tezde asil odak SVM’nin kendisinden ¢ok, farkli boyut azaltma

yontemlerinin SVM smiflandiricist iizerindeki etkisini karsilastirmali olarak incelemektir.
2.6.6. Performans olgiitleri ile iliskisi

FV arniza smiflandirmasinda kullanilan yontemlerin degerlendirilmesi, yalnizca genel
dogruluk degerine dayandirilmamahidir. Ciinkii bazi ariza smiflan digerlerine gére daha kritik
giivenlik ve isletme sonuclart dogurabilir. Bu nedenle siniflandirma performansimin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, 6zgiillik, AUC degeri, karigiklik matrisi ve iglem siiresi gibi
farkl ol¢iitlerle birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir (Fawcett, 2006; Sokolova ve Lapalme,
2009). Buo6lgiitlerin matematiksel tanimlar1 ve tez kapsaminda kullanim bigimleri Boliim 3.5°te

verilmistir.

Dogruluk, tiim 6rnekler icinde dogru siniflandirilan 6rneklerin oranmi gostermektedir.
Ancak smif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda tek basmna yeterli bir 6l¢iit olmayabilir.
Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarmnm gercekten pozitif

oldugunu gosterirken; duyarhlik, ilgili sinifa ait gercek drneklerin ne kadarmm dogru tespit
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edildigini ifade etmektedir. F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerini birlikte dikkate alan
dengeli bir dlciittiir.

Ozgiillik, negatif smifa ait Orneklerin dogru bicimde ayirt edilmesini
degerlendirmektedir. AUC degeri ise ROC egrisi altinda kalan alan1 ifade etmekte ve
siniflandiricinin farkl esik degerleri altinda siniflar arasinda ne oOlgiide ayrim yapabildigini
gostermektedir. Kangiklik matrisi ise hangi siniflarin dogru siniflandirildigint ve hangi

siniflar birbirine karigtirildigini ayrintili bigimde ortaya koymaktadir.

Boyut azaltma sonrast SVM tabanl smiflandirma akisi Sekil 2.15°te gosterilmektedir.

FV Ozellik Boyut SVM Performans
olcumleri cikarma azaltma egitimi degerlendirmesi

Sekil 2.15. Boyut azaltma sonrast SVM tabanl siniflandirma akigmin sematik gdsterimi

Sekil 2.15°te gortldiigii tizere, FV sistemden elde edilen 6lgiim verileri oncelikle 6zellik
cikarma ve On isleme adimlarindan gecirilmekte, ardindan boyut azaltma yontemleriyle daha
diisiik boyutlu bir temsil uzayma doniistiiriilmektedir. Elde edilen temsil vektorleri SVM
smiflandiricisina  verilmekte ve smiflandirma sonuglart farkli performans Olgiitleriyle
degerlendirilmektedir. Bu akis, tez kapsaminda uygulanan genel smiflandirma stirecini

Ozetlemektedir.

Bu tez kapsaminda performans Olgiitleri, boyut azaltma yontemlerinin yalnizca genel
dogruluk agisindan degil, siniflar arasi ayirt edicilik, hata dagilimi, islem siiresi ve dayaniklilik
acisindan da karsilastiilmasmna olanak saglamaktadir. Ozellikle AUC ve F1 skoru,
siniflandirma basarisinin daha dengeli bicimde yorumlanmasina katki sunarken; karisiklik

matrisi ariza simiflar arasindaki olasi karismalar1 ayrintili bicimde gdstermektedir.

Sonu¢ olarak performans Olgiitleri, SVM smiflandiricisinin - ve boyut azaltma
yontemlerinin FV ariza smiflandirmasmdaki etkinligini ¢ok yonlii bigcimde degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu nedenle deneysel bulgular boliimiinde yontemler yalnmizca dogruluk
degerleri iizerinden degil, farkli performans Olgiitleri ve dayaniklilk senaryolari {izerinden

karsilastirilmustir.
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3. FOTOVOLTAIK SISTEM MODELI VE VERI SETi OLUSTURMA SURECI

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan FV sistem modeli, ariza senaryolari, veri seti
olusturma siireci, Ozellik miihendisligi yaklasmm ve model egitimine hazirhk adimlar
aciklanmaktadir. Calismanin deneysel altyapisi, MATLAB/Simulink ortamimda olusturulan
sebeke baglantili FV sistem modeline dayanmaktadir. Bu model iizerinden normal ¢alisma ve
farkli anza durumlan simiile edilmis; elde edilen akim, gerilim, gii¢ ve ¢evresel degiskenler

smiflandirma siirecinde kullanilmak {izere veri setine d ontistiiriilmiistiir.

Bu boliimiin temel amaci, kuramsal olarak agiklanan FV ariza tiirlerinin simiilasyon
ortammda nasil temsil edildigini ve bu simiilasyonlardan elde edilen verilerin makine
ogrenmesi tabanh siniflandirmaya nasil hazirlandigini ortaya koymaktir. Bu kapsamda sistem
modeli, ariza senaryolari, Ol¢iilen degiskenler, 6zellik ¢ikarma yaklasimi ve boyut azaltma

Oncesi veri diizenleme siireci ele alinmaktadir.
3.1. Simiilasyon Ortam ve Fotovoltaik Sistem Modeli

Bu tez caliymasinda, FV sistemlerde ariza tespiti ve smiflandirilmast amactyla
MATLAB/Simulink ortaminda modellenen sebeke baglantihi bir FV sistem yapisi
kullanilmistir. Simiilasyon modelinin temel yapisi, Ghoneim vd. (2021) tarafindan sunulan 250
kW giiciindeki FV santral ariza tespit ¢alismasi ile Rashed tarafindan GitHub ortaminda
paylasilan “Fault-Detection-Dataset-in-Photovoltaic-Farms” deposundaki MATLAB kodlart
ve veri seti esas alinarak olusturulmustur. Kaynak ¢alismada, 250 kW giiciinde sebeke baglantili
bir FV santral modeli kullanilmig; normal ¢calisma durumu ile string arizasi, string-toprak arizasi
ve string-string arizasi olmak tlizere farkli sistem durumlar ele almmustir (Ghoneim vd., 2021;

Rashed, 2022).

Ghoneim vd. (2021) tarafindan verilen ¢alismada, FV sistemden elde edilen elektriksel
ve ¢evresel Olciim biiyiikliikleri kullanilarak ariza tespitine yonelik veri seti olusturulmustur.
Ilgili cahsmada akim, gerilim, gii¢, sicaklik, 1smim ve ariza direnci gibi degiskenler dikkate
alinmis; normal c¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizast durumlari
siniflandirma problemi kapsaminda degerlendirilmistir. Ayrica ¢alismada lojistik regresyon,
rastgele orman, Naive Bayes, AdaBoost ve CN2 gibi farkli smiflandiricilarin performanslari
dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-olgiiti, o6zgillik ve AUC gibi Odlgiitler iizerinden
karsilagtirilmigtir (Ghoneim vd., 2021).

Bu tez calismasinda kullanilan FV dizi yapisi, SunPower SPR-415E-WHT-D PV panel

modeli esas almarak diizenlenmistir. Bu panel modelinin STC kosullarindaki maksimum gii¢
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degeri yaklasik 414,8 W, acik devre gerilimi 85,3 V, kisa devre akimi 6,09 A, maksimum gii¢
noktasi gerilimi 72,9 V ve maksimum gii¢ noktasi akimi 5,69 A’dir. Panel monokristal silikon
hiicre yapisina sahip olup referans ¢alisma kosullar1 1000 W/m? 1gmim ve 25 °C hiicre sicaklig1
olarak alinmistir. Modelde her bir string 7 seri PV modiilden olusmakta ve toplam 88 paralel
string bulunmaktadir. Buna gore simiilasyon modelinde kullanilan toplam PV panel/modiil
sayist 7 x 88 = 616°dwr. Kullanilan panel giicli dikkate alindiginda FV dizinin nominal DC
kurulu giicii yaklagik 255,5 kW olup sistem bu tez kapsaminda 250 kW smifinda sebeke
baglantili FV sistem olarak degerlendirilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan giincellenmis FV dizi yapist ve hata uygulama noktalar
Sekil 3.1°de verilmistir. Sekilde, String-1, String-2 ve String-3 ayrintili olarak gosterilmis;
String-4 ile String-83 aras1 sadelestirilmis; son kisim ise String-84, String-85, String-86, String-
87 ve String-88 olarak verilmistir. Bu gosterim, toplam 88 paralel string yapisini sade ve
okunabilir bigimde ifade etmek amaciyla tercih edilmistir. Sekilde F1 string arizasmi, F2 string-
toprak arizasini ve F3 string-string arizasini temsil etmektedir. Simiilasyonda kullanilan FV dizi
yapist Sekil 3.1°de verilmistir.

PV Dizisi Yapilandirmasi ve Hata Uygulama

F1: qfrmg Arizasi Noktalari

(1-2000 Q‘ F2 : String-

Toprak Arizasi

Stnng 1 (1-2000 Q::'
PV Modadller (7 Seri) I

F3 : String-5tring Anzas

/mz String-2 le\
PV Moduller (7 Seri)
String-3

IA?) PV Modadller (7 Seri) <

Strmg -84

String-85

String-86

String-87

String-88

+ DC Bus

DC-DC
Donusturaca

Sekil 3.1. Simiilasyonda kullanilan FV dizi yapisi
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Sekil 3.1°de verilen yap1 lizerinden normal ¢alisma durumu ve ariza durumlarina ait
simiilasyon verileri elde edilmistir. FV sistemden alan 6l¢iim verileri; string akimlari, toplam
akim, DC gerilim, DC gii¢, 1s5mim, sicaklik ve bunlardan tiiretilen istatistiksel 6zelliklerden
olusmaktadir. Elde edilen veri yapisi, daha sonraki asamalarda veri On isleme, 0Ozellik
mithendisligi, boyut azaltma ve smiflandirma adimlarinda kullanilmistir. Bu  yOniiyle
simiilasyon modeli, tez calismasinda kullanilan veri setinin olusturulmasi ve ariza smiflandirma

slirecinin temelini olusturmaktadr.

Bu ¢alismada kullanilan modelleme yaklasimi, kaynak ¢alismadaki FV ariza senaryolar1
ve verl Uretim mantig1 korunarak; tez kapsaminda incelenen 7 seri—88 paralel string yapisi,
panel elektriksel ozellikleri, ariza uygulama noktalari, boyut azaltma yontemleri ve ¢oklu
smiflandirict degerlendirme siireci dogrultusunda giincellenmistir. Bu nedenle tezde kullanilan
simiilasyon yapisi, Ghoneim vd. (2021) ve Rashed (2022) kaynaklarindan uyarlanarak yazar

tarafindan giincellenmis bir FV ariza smiflandirma modeli olarak degerlendirilmistir.
3.2. Arza Senaryolar1 ve Veri Seti Olusturma Siireci

Bu tez ¢alismasinda FV sistemin normal ¢alisma durumu ile {i¢ farkli ariza durumu ele
almmistir. Ariza durumlari; string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizasi
olarak belirlenmistir. Boylece siniflandirma problemi; normal ¢alisma, string arizasi, string-
toprak arizast ve string-string arizasi olmak tizere dort simifli bir yapi altinda tanimlanmustir
(Ghoneim vd., 2021). Bu smiflar, FV sistemlerde karsilasilabilecek temel DC tarafi ariza

davraniglarin1 temsil edecek sekilde secilmistir.

Normal ¢alisma durumu, FV sistemde herhangi bir elektriksel ariza bulunmadigi ve
sistemin cevresel kosullara bagl olarak olagan tiretim davranist gosterdigi durumu ifade
etmektedir. Bu durumda string akimlar1 arasinda belirgin bir dengesizlik beklenmemekte; DC
gerilim ve giic degerleri sistemin normal isletme karakteristigi dogrultusunda degismektedir.
Normal caligma verileri, ariza durumlarinin ayit edilebilmesi i¢in referans smif niteligi

tasimaktadir.

String arizas1 senaryosunda, FV dizide yer alan bir stringin akim katkismm azalmasi
veya ilgili stringin devre dis1 kalmasina benzer bir durum modellenmistir. Bu ariza tiirii, string
akimlar1 arasinda dengesizlik olusturmakta ve toplam dizi akiminda azalmaya neden
olabilmektedir. String arizasmin elektriksel etkisi, ilgili string {izerindeki gerilim diisiimii ve

ariza direnci etkisiyle iligkilendirilebilir. Bu durum asagidaki ifade ile temsil edilebilir:
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Vstring = va - I(Rs + Rf) (D.18)

Burada Vstring string terminal gerilimini, Vpv FV kaynak gerilimini, I akimi, Rs seri
direng etkisini ve Rf ariza direncini ifade etmektedir. Bu ifade, string arizasinin sistem lizerinde
olusturdugu ek diren¢ etkisini ve buna bagh gerilim degisimini aciklamak amactyla

kullanilmistir.

String-toprak arizasi senaryosunda, FV sistemin DC tarafi ile toprak arasinda
istenmeyen bir elektriksel yol olusmasi modellenmistir. Bu ariza tiirii, 6zellikle izolasyon
bozulmasi veya iletken boliimlerin toprakla temasi sonucunda ortaya ¢ikabilecek kagak akim
davranigini temsil etmektedir. Topraklama arizasinda olusabilecek kacgak akim genel olarak su

sekilde ifade edilebilir:

— Vstrin
I, = —akg (D.19)

Burada Ig topraklama arizasi akimini, Vstring string gerilimini ve Rg topraklama
arizast direncini gostermektedir. Ariza direncinin azalmasi durumunda kacak akimin artmasi
beklenmektedir. Bu nedenle string-toprak arizalari, enerji {iretim performansinin yanmda

giivenlik agisindan da kritik ariza tiirleri arasinda degerlendirilmektedir.

String-string arizasi senaryosunda ise paralel stringler arasinda istenmeyen bir iletim
yolu olusmasi modellenmistir. Bu durumda farkli potansiyel seviyelerine sahip stringler
arasinda akim akis1 meydana gelebilmekte ve normal akim paylasimi bozulmaktadir. String-
string arizasinda olusan ariza akimi genel olarak asagidaki ifade ile gosterilebilir:

V.-V

Igue = —1R, : (D.20)

Burada Ifault stringler aras1 ariza akimmi, V1 ve V2 arizaya dahil olan stringlerin
gerilimlerini, Rfise ariza direncini ifade etmektedir. Bu senaryoda ariza etkisi yalnizca tek bir
string lizerinde degil, paralel bagl stringler arasindaki akim paylasimi {izerinde de
gozlenmektedir. Bu nedenle string-string arizasi, smiflandirma agisindan daha karmasik bir

sinyal Oriintiisii olusturabilmektedir.

Simiilasyon sirasinda sistemin farkli ¢evresel ve ariza parametreleri altindaki davranisi
gozlemlenmistir. Bu kapsamda sicaklik, 1smm ve ariza direnci gibi degiskenler belirli
araliklarda degistirilmis; sistemin farkli c¢alisma kosullarindaki tepkileri kaydedilmistir.

Sicaklik degisimi FV hiicre gerilimi ve verimi iizerinde etkili olurken, 1smm degisimi 6zellikle
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iiretilen akim ve gii¢ seviyelerini degistirmektedir. Ariza direnci ise ariza siddetini ve 6l¢iim

sinyallerine yansiyan degisimin biiytlikliigiinii belirleyen temel parametrelerden biridir.
Simiilasyonda kullanilan degiskenler ve ¢alisma araliklar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Simiilasyonda kullanilan degiskenler ve ¢calisma araliklar

Degisken Sembol [ Arahk Aciklama

Sicaklik T 10-35 °C Panel calisma sicakligi
[sinim IR/G 100—-1000 W/m? | Cevresel giris degiskeni
Arnza direnci | Rf 1-2000 O Arnza siddetini temsil eder

Tablo 3.1’de goriildiigii lizere, veri iiretim siirecinde FV sistemin yalnizca sabit bir
isletme noktasindaki davranis1 degil, farkli ¢evresel kosullar ve ariza parametreleri altindaki
tepkisi de dikkate alimmustir. Bu yaklagim, elde edilen veri setinin daha genis bir ¢aligma

araligini temsil etmesine katki saglamaktadir.

Olusturulan veri setinde her bir 6rnek, belirli bir isletme kosulu ve ariza durumuna
karsilik gelecek sekilde diizenlenmistir. Her 6rnek i¢in sistemden elde edilen akim, gerilim,
giic, sicaklik ve 1siim degiskenleri kaydedilmis; daha sonra bu veriler smif etiketi ile birlikte
denetimli 6grenmeye uygun hale getirilmistir. Bdylece her bir veri 6rnegi, hem fiziksel dl¢iim

bilgilerini hem de ait oldugu isletme durumunu igeren bir gézlem olarak tanimlanmustir.
Egitim veri setinin ariza smiflarma gore dagilimi Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Egitim veri setinin ariza siniflarina gore dagilim

Ariza Tiirii Tanm Kayit Ornek
Yiizdesi Sayisi
Normal Hata yok, saglikli calisma 16,67% 100
String Arizasi Acik devre veya modiil kayb1 25.50% 153
String Toprak Arnizas: | Pozitif/Negatif terminal toprak temasi 24.83% 149
Stringler Arasi Ariza | Diziler arasi kisa devre 33.00% 198

Tablo 3.2’ye gore veri seti dort smiftan olusmaktadir. Veri setinde 100 normal ¢alisma
ornegi, 153 string arizas1 o6rnegi, 149 string-toprak arizasi ornegi ve 198 string-string arizasi
omegi yer almaktadir. Bu dagilim, literatiirde 250 kW sebeke baglantili FV sistem igin
olusturulan benzer simiilasyon tabanli veri seti yapistyla uyumludur (Ghoneim vd., 2021).

Bununla birlikte smiflar arasinda tam dengeli olmayan bir dagilim bulundugundan, model
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performansmin yalnizca genel dogruluk ile degil, F1 skoru, AUC ve kanigiklik matrisi gibi

Olciitlerle de degerlendirilmesi gerekmektedir.

Veri seti olusturma siirecinde dikkat edilen temel noktalardan biri, ariza siniflarmnin
yalnizca etiket diizeyinde degil, fiziksel sinyal davranisi bakimindan da anlamli bicimde temsil
edilmesidir. Bu nedenle her ariza senaryosunda yalnizca toplam gili¢ degisimi degil; string
akimlari, toplam akim, DC gerilim, DC gii¢ ve ¢evresel degiskenler birlikte kaydedilmistir. Bu
yaklasim, ariza smiflarmin ¢ok degiskenli Olgim uzayinda daha giivenilir bigimde

ayrigtirilmasma olanak saglamaktadir.

Sonug olarak bu boliimde, FV sistem modelinde ele alinan normal ¢alisma ve ariza
senaryolar1 agiklanmug; veri setinin hangi degiskenler ve sinif etiketleri tizerinden olusturuldugu
ortaya konulmustur. Bir sonraki alt bolimde, elde edilen ham simiilasyon verilerinden
siniflandirmaya uygun 6zelliklerin nasil tiiretildigi ve veri 6n igleme siirecinin nasil yiirtitiildiigi

aciklanmaktadir.
3.3. Ozellik Miihendisligi ve Veri On isleme

FV sistemlerden elde edilen ham 6l¢lim verileri ariza siniflandirmasi i¢in dogrudan bilgi
icermekle birlikte, bu verilerin siniflandirictya uygun hale getirilebilmesi icin  6zellik
mithendisligi ve veri 6n isleme adimlarindan gegirilmesi gerekmektedir. Modern FV sistemler
yiiksek boyutlu, dogrusal olmayan ve giiriiltii iceren veri yapilari iiretebildiginden, anlaml ariza
ozelliklerinin ¢ikarilmasi smiflandirma bagaris1 agisindan 6nemli bir asamadir (Mellit vd.,

2018; Sepulveda-Oviedo vd., 2023; El-Banby vd., 2023).

Bu calismada 6zellik miihendisligi stireci, FV sistemin elektriksel davranigini temsil
eden akim, gerilim, gii¢ ve ¢evresel degiskenlerden aymt edici Ozelliklerin elde edilmesi
amaciyla yiiriitiilmiistiir. Ozellik segimi yalnmizca sayisal gesitlilige gore degil, ariza
mekanizmalarmi temsil etme giiciine gore yapilmustir. Bu kapsamda string akimlari, toplam
akim, DC gerilim, DC gii¢, gilines 1smmu ve panel sicakhigr temel degiskenler olarak dikkate

alimmigtir.

Veri setinde dogrudan 6lgiilen veya simiilasyon c¢iktilarindan elde edilen elektriksel
biiyiikliiklerin yaninda, bu biiyiikliiklerden tiiretilmis istatistiksel 6zellikler de kullanilmustir.
Ozellikle string akimlarma iliskin ortalama, maksimum, minimum ve varyans temelli
degiskenler, ariza etkilerinin akim dagilimi tizerindeki yansimalarmi temsil etmektedir

(Ghoneim vd., 2021). Toplam akim, ortalama DC gerilim, maksimum ve minimum DC gerilim,
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ortalama DC gii¢, 1s1n1m ve sicaklik degiskenleri ise sistemin genel isletme durumunu agiklayan

temel Ozellikler olarak degerlendirilmistir.

FV sistemden elde edilen baslica 6zellikler Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. FV sistemden elde edilen 6zellikler

Ozellik Aciklama

11 mean String 1 ortalama akim
I1 max String 1 maksimum akim
11 min String 1 minimum akim
11 var String 1 varyans

12 mean String 2 ortalama akimm

Vdc mean Ortalama DC gerilim

Pdc mean Ortalama DC giic

Temperature |Panel sicakligi

Irradiance Giines 1s1nimi

Rangel Akim aralik 6zelligi

Tablo 3.3.’te goriildiigii tizere, kullanilan 6zellikler yalnizca sayisal biiyiikliikler olarak
degil, sistem davranismi temsil eden miihendislik gdstergeleri olarak ele alinmustir. Ornegin
string akmu temelli Ozellikler, paralel kollar arasindaki akim paylasimint ve olasi
dengesizlikleri gostermektedir. DC geriim ve DC gilic degiskenleri sistemin c¢aligma
noktasindaki degisimleri ifade ederken, 1smmmm ve sicaklik degiskenleri cevresel kosullarin

sistem c¢iktis1 lizerindeki etkisini temsil etmektedir.

Bu calismada kullanilan ozellikler arasinda I1, 12, I3, 14, IS5, 16, Itotal, Vdcmean,
Vdcmax, Vdcmin, Pdecmean, IR ve T gibi dogrudan 6lgclim veya simiilasyon ¢iktisi
niteligindeki degiskenler bulunmaktadir. Ayrica string akimlarma ve toplam akima ait
maksimum, minimum ve varyans temelli tiirev 6zellikler de veri setine dahil edilmistir. Bu
ozellikler, arnza durumlarmda yalnizca anlik degisimleri degil, belirli bir zaman araligindaki

dagilim ve degiskenlik yapisin1 da temsil etmektedir.

Ozellik miihendisligi siirecinde 6zellikle range tabanl degiskenler ariza smiflarmin
ayristirilmasit acisindan Onemli goriilmiistiir. Rangel, Range2, Range3 ve Range4 gibi
degiskenler, belirli akim veya sinyal gruplart arasindaki farklari ve degisim araliklarmi temsil
etmektedir. Bu tiir 6zelliklerin PV ariza smiflandirmasinda ayirt edici bilgi tasiyabildigi dnceki

caligmalarda da gosterilmistir (Ghoneim vd., 2021). Ciinkii baz1 ariza tiirleri toplam gii¢
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iizerinde benzer etkiler olustursa da, stringler aras1 akim farklari ve dagilim yapilar1 bakimmdan

farkli davraniglar sergileyebilmektedir.

Veri 6n igleme stirecinde ilk olarak veri setindeki 6zelliklerin sayisal biitiinligii kontrol
edilmistir. Bu asamada eksik degerler, veri tipi uyumsuzluklar ve smif etiketlerinin tutarlihig
degerlendirilmistir. Makine 0grenmesi tabanl siniflandirma modellerinin giivenilir bigimde
egitilebilmesi icin her bir 6rnegin ayni 6zellik yapisina sahip olmasi ve smif etiketlerinin dogmu
bi¢cimde tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu nedenle veri seti, 6zellik matrisi ve hedef smif etiketi

olacak sekilde diizenlenmistir.

Ozelliklerin farkli fiziksel birimlere ve farkli biiyiikliik 8lgeklerine sahip olmasi, veri 6n
isleme stirecinde dikkate alinmasi gereken onemli bir konudur. Akim, gerilim, gii¢, sicaklik ve
istnim degiskenleri farkl araliklarda deger aldigindan, bu degiskenlerin dogrudan ayni model
icerisinde kullanilmasit bazi 6zelliklerin siniflandirict iizerinde baskin hale gelmesine neden
olabilir. Ornegin 151 degeri yiizler mertebesinde degisirken, bazi range tabanli dzellikler
daha diisiik araliklarda deger alabilmektedir. Bu nedenle 6zelliklerin karsilagtirilabilir hale

getirilmesi i¢in dlgekleme islemi uygulanmustir.

Bu c¢alismada veri seti, boyut azaltma ve smiflandirma modellerine verilmeden dnce
standardizasyon isleminden gecirilmistir. Standardizasyon, her bir 6zelligin ortalamasinin sifira
ve standart sapmasmin bire yakin olacak sekilde doniistiiriilmesini saglar. Bdylece farkli
biiyiikliik araliklarina sahip degiskenlerin model {izerindeki etkileri daha dengeli hale getirilir.
Bu iglem &zellikle PCA, LDA, ICA ve SVM gibi uzaklik, varyans veya projeksiyon temelli
yontemlerde 6nem tagimaktadir (Jolliffe, 2002; Bishop, 2006).

Veri 0n isleme siirecinde egitim ve test verilerinin ayri ele alinmasi da onemlidir.
Olgekleme katsayilarmin yalnizca egitim verisi {izerinden dgrenilmesi, test verisinin ise bu
katsayilar kullanilarak doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu yaklagim, test verisine ait bilginin
egitim siirecine sizmasini Onleyerek model degerlendirmesinin daha giivenilir yapilmasmna
katki saglar. Boylece smiflandirma performansi, modelin daha 6nce gormedi8i veriler

iizerindeki bagarisin1 daha dogru bigimde yansitir.

FV sistemden elde edilen 6zelliklerin deger araliklar1 Tablo 3.4.°te sunulmustur.
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Tablo 3.4. FV sistemden elde edilen deger araliklar

Ozellik | Min Max Ortalama [ Varyvans | Sonsuz  Kazanc| GINI

11 —99.26 | 5.66 2.17 3.11 0.015 0.011
12 —99.26 | 5.89 2.70 2.25 0.018 0.012
[1max 0.60 5.75 3.17 0.46 0.006 0.004
[1min —106.20| 5.65 2.07 3.46 0.015 0.011
[1VAR 0.00 2.79 0.01 14.52 0.028 0.017
[2max 0.60 591 3.20 0.46 0.007 0.004
[2min —106.2 | 5.76 2.63 2.46 0.019 0.013
[2VAR 0.00 2.79 0.01 17.05 0.053 0.032
13 0.60 5.84 3.17 0.46 0.007 0.004
14 0.60 5.69 3.09 0.46 0.009 0.006
[3max 0.60 5.87 3.19 0.46 0.006 0.004
[3min 0.60 5.76 3.15 0.46 0.007 0.004
[3VAR 0,00 0,00 0,00 1,69 0,01 0.008
[4max 0.60 5.76 3.18 0.46 0.006 0.004
[4min 0,60 35,66 3.08 0,46 0.009 0.006
15 0.60 5.69 3.15 0.46 0.007 0.004
16 0.60 5.69 3.15 0.46 0.007 0.004
Itotal 42597 | 519.04 | 436.04 0.05 0.005 0.003
Itotalmax | 456.22 | 519.84 | 461.39 0.03 0.006 0.004
Itotalmin | 393.08 | 517.67 | 410.31 0.08 0.004 0.002
Vdcmean| 473.80 | 529.35 | 508.33 0.02 0.012 0.009
Vdcmax | 47594 | 53349 | 510.43 0.02 0.005 0.003
Vdcemin | 473.43 | 517.83 | 502.35 0.02 0.004 0.003
Pdcmean | 25.49 | 263.57 | 141.32 0.46 0.007 0.004
IR 106.00 {1000.00| 552.20 0.46 0.007 0.004
T 10.00 [ 35.00 22.12 0.34 0.005 0.004
Rangel 0.00 | 11147 1.11 6.48 0.349 0.204
Range? 0,00 | 11147 0,57 11,22 0.399 0.269
Range3 | —66.59 | 0.00 —0.53 —5.90 0.699 0.497
Range4 0,00 3.61 0,08 3.43 0.676 0.433

Tablo 3.4, kullanilan Ozelliklerin minimum, maksimum, ortalama ve degiskenlik

yapilart bakimindan farkli dlgeklerde yer aldigmi gostermektedir. Toplam akim, DC gerilim,
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DC gii¢, 1simim ve sicaklik degiskenleri farkli fiziksel biiyiikliiklere karsilik geldiginden, bu
degiskenlerin dogrudan karsilastirilmasi uygun degildir. Bu nedenle standardizasyon islemi,
boyut azaltma ve siniflandirma siirecinin dengeli yiiriitiilmesi agisindan gerekli bir 6n isleme

adimudir.

Tablo 3.4’te yer alan degeraraliklari, bazi 6zelliklerin ariza siniflart agisindan daha fazla
ayit edici bilgi tasiyabilecegini de gostermektedir. Ozellikle range tabanl degiskenlerin
dagilim yapisi, stringler aras1 akim dengesizligi ve ariza kaynakl degisimlerin belirlenmesind e
yararlt olabilir. Buna karsilik 1s51nim ve sicaklik gibi ¢evresel degiskenler, sistem davranigini
etkileyen ancak dogrudan ariza etiketi olarak yorumlanmamasi gereken isletme kosulu bilgileri

sunmaktadir.

Ozellik miihendisligi ve veri 6n isleme asamalarinm birlikte yiiriitiilmesi, modelleme
siirecinin giivenilirligi agismndan dénemlidir. Ozellik miihendisligi, ham simiilasyon giktilarmndan
ariza mekanizmalarmi1 temsil eden anlamhi degiskenlerin elde edilmesini saglarken; veri 6n
isleme, bu degiskenlerin makine Ogrenmesi modelleri tarafindan dengeli bicimde
kullanilmasma olanak tanmmaktadir. Boylece olusturulan 6zellik uzayi, hem fiziksel olarak

yorumlanabilir hem de siniflandirma algoritmalart agisindan kullanilabilir hale getirilmektedir.

Sonug olarak bu boliimde, FV sistemden elde edilen ham simiilasyon verilerinin
siniflandirmaya uygun bir 6zellik uzayma doniistiiriilmesi i¢in izlenen 6zellik miithendisligi ve
veri On isleme yaklagimi acgiklanmustir. Kullanilan 6zellikler, sistemin fiziksel davranigimi
temsil etmekte ve ariza smiflart arasindaki ayirt edici farklarin goriiniir hale getirilmesine katki
saglamaktadir. Bir sonraki boliimde, bu 6zellik uzayi iizerinde boyut azaltma ydntemlerinin

nasil uygulandigi ve smiflandirma modellerinin nasil egitildigi ag¢iklanmaktadir.
3.4. Boyut Azaltma ve Model Egitimi Siireci

Bu calismada olusturulan 6zellik uzayi, boyut azaltma yontemleri ve smniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak FV arniza smiflandirma problemine uygulanmistir. Modelleme
stirecinin temel amaci, FV sistemden elde edilen ¢ok degiskenli dlciim verilerini daha diisiik
boyutlu ve ayirt edici bir temsil uzayma doniistiirmek, ardindan bu temsil uzay1 tizerinde ariza

smiflarmi makine 6grenmesi tabanli yontemlerle smifland rmaktir.

Model egitimi siirecinde veri seti oncelikle 6zellik matrisi ve hedef sinif etiketi olacak
sekilde diizenlenmistir. Ozellik matrisi; akim, gerilim, gii¢, 1smim, sicakhk ve bunlardan
tiiretilmis istatistiksel degiskenlerden olugmaktadir. Hedef degisken ise her bir 6rnegin ait

oldugu smif1 gostermektedir. Bu siniflar; normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve
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string-string arizasi olarak tanimlanmustir. Bu smif yapisi, 250 kW giiciinde sebeke baglantili
FV sistem tlizerinde normal durum ve ii¢ temel DC taraf1 arizasmi ele alan simiilasyon tabanl

caligmalarla uyumludur (Ghoneim vd., 2021).

Veri seti, model basarisinin giivenilir bicimde degerlendirilebilmesi i¢in egitim ve test
verisi olarak ayrilmistir. Egitim verisi, boyut azaltma yontemlerinin ve siniflandirma
modellerinin 6grenilmesi amactyla kullanilmis; test verisi ise modelin daha dnce gérmedigi
ornekler tizerindeki basarisin1 degerlendirmek i¢in ayrilmistir. Bu yaklasim, modelin yalnizca
egitim verisini ezberleyip ezberlemedigini anlamak ve genelleme performansini daha saglikli

degerlendirmek agisindan 6nemlidir.

Boyut azaltma ve smiflandirma siirecinden 6nce veri setine standardizasyon iglemi
uygulanmugtir. Akim, gerilim, gii¢, 1s1nim ve sicaklik gibi degiskenler farkli 6lgiim birimlerine
ve sayisal araliklara sahip oldugundan, bu degiskenlerin dogrudan modele verilmesi bazi
ozelliklerin smiflandirma siirecinde baskin hale gelmesine neden olabilir. Bu nedenle her bir

ozellik, ortalamasi sifira ve standart sapmasi bire yakin olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

Bu asamada veri sizintisim1 Onlemek amaciyla standardizasyon katsayilar yalnizca
egitim verisi lizerinden hesaplanmistir. Test verisi ise egitim verisinden elde edilen 6lgekleme
katsayilar1 kullanilarak doniistiiriilmiistiir. Boylece test verisine ait istatistiksel bilginin egitim
stirecine dahil edilmesi engellenmis ve model degerlendirmesinin daha giivenilir yapilmas1

saglanmistir.

Standardizasyon sonrasinda veri setine dogrusal ve cekirdek tabanli boyut azaltma
yontemleri uygulanmistir. Bu kapsamda dogrusal yontemler olarak Temel Bilesen Analizi,
Dogrusal Aymrma Analizi ve Bagimsiz Bilesen Analizi; ¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan
yontemler olarak ise Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Cekirdek Dogrusal Ayirma Analizi ve
KPCA-ICA yaklasimi degerlendirilmistir. KPCA-ICA yaklagimi, bu ¢alismada KPCA ile elde
edilen dogrusal olmayan temsil uzayi lizerinde ICA uygulanmasi seklinde gergeklestirilmistir.
Boylece PCA-KPCA, LDA-KLDA ve ICA-KPCA-ICA yontem ciftleri ayn1 deneysel
degerlendirme gergevesi icerisinde karsilagtirilmistir. Bu yontemlerin her biri, veri setini farkli
bir temsil mantigiyla daha diisiik boyutlu bir uzaya tasimaktadir (Fisher, 1936; Hyvérinen vd.,
2001; Jolliffe, 2002; Scholkopf vd., 1998; Baudat ve Anouar, 2000; Bach ve Jordan, 2002).

Boyut azaltma yontemleri uygulanirken egitim ve test ayrimi korunmustur. Boyut
azaltma donilisiimii yalnizca egitim verisi tlizerinde 0grenilmis, ardindan ayni doniisiim test

verisine uygulanmistir. Bu yaklagim, test verisine ait bilginin doniisiim matrisi veya temsil
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uzay1 olusturma siirecine dahil edilmesini 6nlemektedir. Aksi durumda tiim veri seti tizerinde
Ogrenilen bir doniisiim, test verisine ait bilgiyi de icereceginden performans sonuglarinin

oldugundan daha yiiksek goriinmesine neden olabilir.

Boyut azaltma islemi sonucunda elde edilen diisiik boyutlu temsil uzaylari,
siniflandirma algoritmalarma giris olarak verilmistir. Bu ¢aligmada smiflandirma siirecinde
farkli makine 6grenmesi algoritmalari denenmis ve her boyut azaltma yontemi i¢in en iyi
performanst saglayan siniflandirict sonuglart raporlanmugtir.  Literatiirde FV  ariza
siniflandirmast i¢in Random Forest, Logistic Regression, Naive Bayes, AdaBoost ve CN2 gibi
farkli smiflandiricilarin  karsilastirildigr calismalar bulunmaktadir (Ghoneim vd., 2021). Bu
tezde ise smiflandirict karsilagtirmasmnin  6tesinde, asil odak farkli boyut azaltma ydntemlerinin

smiflandiriciya sunulan veri temsilini nasil etkiledigini incelemektir.

Modelleme siirecinde kullanilan genel islem zinciri; veri setinin 6zellik matrisi ve siif
etiketi olarak diizenlenmesi, egitim-test ayrimmin yapilmasi, standardizasyon isleminin
uygulanmasi, boyut azaltma yontemlerinin egitim verisi {izerinde 6grenilmesi, ayni doniisiimiin
test verisine uygulanmasi, smiflandirma modellerinin egitilmesi ve sonuglarin performans
Olciitleriyle degerlendirilmesi adimlarindan olusmaktadir. Bu islem zinciri, istatistiksel
O0grenme ve makine Ogrenmesi uygulamalarinda kullanilan genel modelleme akisiyla

uyumludur (Hastie vd., 2009; Pedregosa vd., 2011).

Model performansmin degerlendirilmesinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru,
ozgiilliik, AUC degeri, kanigiklik matrisi ve iglem stiresi dikkate alimmistir. Bu 6lgiitler, FV
ariza siniflandirmast calismalarinda siniflandirict  basarisimi  ¢ok yonlii degerlendirmek
amactyla yaygin olarak kullanilmaktadir (Ghoneim vd., 2021; Fawecett, 2006; Sokolova ve
Lapalme, 2009). Dogruluk genel smiflandirma basarisin1 gosterirken, kesinlik ve duyarlilik
sinif bazlh hata davraniglarinin incelenmesine olanak saglamaktadir. F1 skoru, kesinlik ve
duyarhlik arasmdaki dengeyi gosterdiginden 6zellikle smiflar arasinda tam dengeli olmayan

veri dagilimlarinda 6nemlidir.

Kangiklik matrisi, hangi smiflarin dogru smiflandirlldigint ve hangi siniflarin birbirine
karigtirildigimi gostermesi agisindan dnemlidir. FV ariza siniflandirmasinda bazi ariza tiirlerinin
benzer elektriksel etkiler olusturmasi miimkiindiir. Bu nedenle karigiklik matrisi, yalnizca
sayisal performans degerlendirmesi degil, ayn1 zamanda miihendislik yorumu agisindan da

yararl bir aragtir.
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ROC egrileri ve AUC degerleri, siniflandiricilarin siniflar arasi ayiurt etme kapasitesini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Cok smifli  siniflandirma  probleminde bu
degerlendirme, her smifin diger siniflara kars1 ayristirilabilirligi {izerinden yapilabilmektedir.
Boylece yalnizca genel model basaris1 degil, her bir ariza smifinin ayirt edilebilirlik diizeyi de

incelenmistir.

Islem siiresi ise modelin pratik uygulanabilirligi agisindan dikkate alinmugtir. FV ariza
teshisi, Ozellikle ¢evrim i¢i izleme sistemlerinde hizh karar iiretmeyi gerektirebilir. Bunedenle
yiiksek dogruluk saglayan ancak islem siiresi ¢ok yiiksek olan bir yontemin saha
uygulamalarindaki kullanimi  smirli olabilir. Bu ¢alismada boyut azaltma yontemleri
degerlendirilirken smiflandirma basarismmin yaninda hesaplama maliyeti de goz Oniinde

bulundurulmustur.

Swniflandiricilarn karsilagtirilmasinda ayni egitim-test boliinmesi ve ayni performans
Olciitleri kullanilmigtir. Kullanilan smiflandiricilar, hiperparametre segimleri, c¢ekirdek
fonksiyonu tiirii, cekirdek parametreleri ve boyut azaltma sonrasinda kullanilan bilesen sayilar1
tiim yontemler i¢in sabit bir degerlendirme protokolii altinda belirlenmistir. Bu yaklagim, farklh
boyut azaltma tekniklerinin siniflandirma performansi iizerindeki etkisinin daha adil bigimde

karsilagtirilmasini saglamaktadir.

Sonug olarak bu boliimde, FV ariza smiflandirmasi i¢in izlenen boyut azaltma ve model
egitimi silireci agiklanmustir. Bu siirecte amag, yalnizca smiflandirma algoritmalarinin basarisini
karsilastirmak degil, farkli boyut azaltma tekniklerinin veri temsilini nasil etkiledigini ve bu
etkinin arniza smiflandirma performansina nasil yansidigni ortaya koymaktir. Bir sonraki
boliimde, uygulanan analizler sonucunda elde edilen bulgular ve performans sonuglari

degerlendirilmektedir.

Boyut azaltma yontemleri ve smiflandirict kombinasyonlari sonucunda elde edilen
modellerin karsilastirilabilmesi i¢in dogruluk, AUC, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, 6zgiilliik,
karigiklik matrisi ve islem siiresi gibi performans 6l¢iitleri kullanilmistir. Bu 6lgiitlerin tanimlar1

ve ¢alisma kapsaminda kullanim amaglart bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.
3.5. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu calismada, boyut azaltma yontemleri ile smniflandirict algoritmalarin olusturdugu
model kombinasyonlarmin basarisini1 karsilagtirmali olarak degerlendirmek amaciyla birden
fazla performans Olgiitii kullanilmistir. FV ariza smiflandirma problemi ¢ok sinifli bir yapiya

sahip oldugundan, model performansinin yalnizca genel dogruluk degeri ile degerlendirilmesi
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yeterli goriilmemistir. Bu nedenle dogruluk, kesinlik, duyarlihk, F1 skoru, 6zgiillikk, AUC

degeri, karigiklik matrisi ve islem siiresi birlikte dikkate alinmistur.

Siniflandirma performansinin hesaplanmasinda dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN),
yanlis pozitif (FP) ve yanls negatif (FN) degerleri temel almmustir. Cok sinifli smiflandirma
probleminde bu degerler, her bir smif icin ilgili smif pozitif, diger siniflar ise negatif kabul
edilerek hesaplanmistir. Boylece her ariza sinifinin model tarafindan ne Olgiide dogru

ayristirilabildigi ayr ayri degerlendirilebilmistir.

Dogruluk, modelin tiim 6rnekler icerisindeki dogru tahmin oranini gostermektedir. Bu
olgiit, genel siniflandirma basaris1 hakkinda temel bir bilgi saglamakla birlikte, smif dagiliminin
dengesiz oldugu durumlarda tek bagma yeterli olmayabilir. Dogruluk degeri D.21°de

verilmistir.
Dogruluk = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN) D.21)

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler icerisinden gergekten pozitif
olanlarm oranini ifade etmektedir. Bu 6l¢iit, 6zellikle yanlis pozitif tahminlerin azaltilmasinin

onemli oldugu durumlarda dikkate alinmaktadir. Kesinlik degeri D.22’de verilmistir.

Kesinlik = TP / (TP + FP) (D.22)

Duyarlilik, gergek pozitif 6rneklerin model tarafindan ne kadarinin dogru bigimde tespit
edildigini gostermektedir. Ariza tespit problemlerinde duyarliik 6nemli bir 6l¢iittiir; ¢linkii
gercek ariza durumlarinin normal olarak smiflandirilmast bakim ve giivenlik agisindan

istenmeyen sonuclar dogurabilir. Duyarhilik degeri D.23’te verilmistir.

Duyarlilik = TP /(TP + FN) (D.23)

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu 6lgiit, kesinlik
ve duyarllik arasinda denge kurarak modelin smif bazli basarisin1 daha dengeli bicimde
degerlendirmeye olanak saglar. Ozellikle smiflar arast Ornek sayilarmm farkh oldugu
problemlerde F1 skoru, dogruluk degerine gore daha agiklayici bir dlgiit olabilmektedir. F1
skoru D.24’te verilmistir.
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F1 Skoru = 2 X (Kesinlik x Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarllik)
(D.24)

Ozgiilliik, gercek negatif drneklerin model tarafindan dogru bicimde negatif olarak
smiflandirlma oranini ifade etmektedir. Bu 6l¢iit, modelin ilgili smifa ait olmayan 6rnekleri

ayirt etme bagarisini degerlendirmek icin kullanimustir. Ozgiilliik degeri D.25’te verilmistir.
Ozgiillik = TN / (TN + FP) (D.25)

AUC, ROC egrisi altinda kalan alan1 ifade etmektedir ve modelin siniflar arasindaki
ayit edicilik diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. AUC degerinin yiiksek olmasi,
modelin ilgili sinifa ait 6rnekleri diger siniflardan daha basarili bicimde ayirabildigini
gostermektedir. Bu ¢aligmada AUC degeri, farkli boyut azaltma yontemleri sonucunda elde
edilen temsil uzaylarinin smiflar arasi ayrim ne Olgiide giiclendirdigini degerlendirmek

amaciyla dikkate alinmistir.

Karisiklik matrisi, modelin hangi smiflar1 dogru, hangi siniflari ise hatali tahmin ettigini
ayrintili bicimde gostermektedir. Bu nedenle karigiklik matrisi yalnizca genel basartyr degil,
smiflar arast hata dagilimini1 degerlendirmek amaciyla da kullanilmistir. FV ariza smiflandirma
probleminde 6zellikle string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizasi gibi elektriksel
olarak kismen benzer davranislar gosterebilen smiflar arasindaki karigmalarin incelenmesi

acisindan karigiklik matrisi 6nemli bir degerlendirme aracidir.

Islem siiresi ise boyut azaltma ve smiflandirma adimlarmin hesaplama maliyetini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu 6lgiit, 6zellikle gergek zamanh veya ¢evrim igi
izleme sistemlerine yonelik uygulamalarda dnem tasimaktadir. Yiiksek smiflandirma basarisi
saglayan bir yontemin islem siliresi bakimmdan da uygulanabilir olmasi, miihendislik

uygulamalar1 agisindan dikkate alinmasi gereken bir kriterdir.

Bu calismada performans degerlendirmesi tek bir dlgiite dayandirilmamis; dogruluk,
AUC, F1 skoru, kesinlik, duyarhilik, 6zgiillik, karigiklik matrisi ve islem siiresi birlikte
degerlendirilmistir. Bdylece boyut azaltma yontemlerinin yalnizca genel smiflandirma basarisi
degil, ayn1 zamanda smiflar aras1 ayirt edicilik, hata dagilimi, dengeli performans ve hesaplama

maliyeti acisindan etkileri karsilastirmali olarak incelenmistir.
3.6. Bozulum Senaryolar1 Altinda Deney Protokolii

Bu calisgmada boyut azaltma yontemlerinin yalnizca temiz veri lizerindeki smiflandirma

basaris1 degil, saha benzeri bozulum kosullari altindaki dayaniklihgi da degerlendirilmistir. Bu
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amagla model egitimi temiz egitim verisi iizerinde gerceklestirilmis, bozulum senaryolari
yalnizca test verisine uygulanmistir. Bdylece modelin egitim asamasinda bozulmus veriyi
gormeden; giiriiltii, eksik veri, sensor kaybi1 ve ¢evresel degiskenlik gibi ger¢ek uygulamalarda
karsilasilabilecek durumlar altindaki genelleme performansi analiz edilmistir. Buyaklagim, veri
sizintisini onlemek ve yontemlerin gergekei test kosullarindaki dayaniklihgini 6lgmek amaciyla

tercih edilmistir.

Deney protokoliinde farkli bozulum ve c¢alisma kosulu senaryolart olusturulmustur.
Gausssian giiriiltiisii senaryolarinda test verisine %1, %3, %5 ve %10 diizeylerinde giirtiltii
eklenmistir. Rastgele eksik veri senaryolarinda oOzelliklerin %S5, %10, %20 ve %30
oranlarinda eksik birakilmasi degerlendirilmistir. Blok eksik veri senaryolarinda ise 5, 10 ve 20
uzunluklarinda ardisik 6zellik bloklarinin ¢ikarilmast uygulanmistir. Bu senaryolar, 6l¢iim
giiriiltiisii, haberlesme kesintisi veya veri kayit hatasi gibi durumlarin siniflandirma basarisi

iizerindeki etkisini incelemek amaciyla olusturulmustur.

Sensor stiriiklenmesi senaryolarinda test verisi iizerinde 0.01, 0.02 ve 0.05 diizeylerinde
sistematik kayma olusturulmustur. Bu senaryo, zamanla kalibrasyon bozulmasi veya ol¢iim
cihazi sapmasi gibi durumlarin model performansma etkisini degerlendirmek igin
kullanilmugtir. Tek sensor kaybi senaryosunda ise 1sinim degiskeni veri setinden ¢ikarilarak,
kritik bir ¢evresel Ol¢lim bilgisinin bulunmadigi durumda yontemlerin smiflandirma basarisi

incelenmistir.

Cevresel ¢alisma kosullarinin etkisini degerlendirmek amaciyla test verisi ayrica diistk,
orta ve yuksek 1simnmm bantlarina ayrilmistir. Bu sayede boyut azaltma yontemlerinin yalnizca
genel test basarimi degil, farkli ismmimm seviyeleri altindaki kararliigi da karsilagtirllmstir. FV
sistemlerde 151n1m diizeyi akim ve gii¢ liretimini dogrudan etkilediginden, bu ayrim yontemlerin

cevresel degiskenlik karsisindaki dayaniklihigimni degerlendirmek acisindan 6nemlidir.

Bu deney protokolii, temiz veri basarimi ile bozulum altindaki dayaniklilik basarimmnin
ayrt ayr1 degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Boylece PCA, LDA,ICA, KPCA, KLDA
ve KPCA-ICA yontemlerinin yalnizca ideal kosullardaki smiflandirma performansi degil, saha
benzeri bozulmus test kosullar1 altindaki kararhiliklart da karsilastirmali olarak incelenmistir.
Bu yaklagim, FV ariza smiflandirmasinda uygun boyut azaltma ydnteminin se¢imini yalnizca
dogruluk basarismma degil, ayn1 zamanda yontemlerin farkl isletme ve bozulum kosullari

altindaki giivenilirligine dayandirmay1 miimkiin kilmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu bolimde, FV ariza smiflandirmasi kapsaminda gergeklestirilen veri 6n isleme,
Ozellik uzay:r analizi, boyut azaltma uygulamalari ve smiflandirma performansina iligkin
bulgular sunulmaktadir. Calismada normal c¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve
string-string arizasi olmak tizere dort farkli sinif ele alinmigtir. Bu siniflara ait dlgtim verileri
once Ozellik miihendisligi ve veri 6n isleme adimlarindan ge¢irilmis, ardindan dogrusal ve
cekirdek tabanli boyut azaltma yoOntemleriyle daha diisiik boyutlu temsil uzaylarina

doniistlirilmiistiir.

Bulgularin degerlendirilmesinde yalnizca smiflandurma dogrulugu degil; 6zellik
uzaymin yapisi, smiflar arasi ortlisme durumu, degiskenler arasindaki korelasyon iligkileri,
boyut azaltma yontemlerinin temsil giicii, dayaniklilik performansi ve miihendislik a¢isindan
uygulanabilirlik de dikkate alinmigtir. Boylece elde edilen sonuglar hem sayisal performans

hem de FV sistem davranigiin fiziksel yorumu agisindan degerlendirilmistir.
4.1. Veri On isleme ve Ozellik Uzay1 Analizi

Veri 6n isleme ve 6zellik uzay1 analizi, siniflandirma siirecinden 6nce veri setinin genel
yapisint anlamak amaciyla gerceklestirilmistir. FV sistemden elde edilen veri seti; string
akimlari, toplam akim, DC gerilim, DC gii¢, 1s1mnim, sicaklik ve bu biiyiikliiklerden tiiretilmis
istatistiksel Ozelliklerden olugmaktadir. Bu ozellikler farkh fiziksel biiyiikliiklere ve farkli
sayisal araliklara sahip oldugundan, dogrudan smiflandiriciya verilmeden once ortak bir 6lcege

tasinmalar1 gerekmektedir.

Bu amagla veri setine normalizasyon/standardizasyon islemi uygulanmistir. Olgekleme
islemi, farkli 6l¢tim birimlerine sahip 6zelliklerin model iizerinde daha dengeli bigimde etkili
olmasini saglamaktadir. Ozellikle akim, gerilim, gii¢, 151 ve sicaklik gibi degiskenler farkh
deger araliklarinda bulundugundan, 6lgekleme yapilmadiginda bazi 6zellikler yalnizca sayisal

biiyiikliikleri nedeniyle smiflandirma veya boyut azaltma siirecinde baskin hale gelebilir.

Normalize edilmis 06zellik uzayinda arniza smiflarmm genel dagilmi Sekil 4.1°de

verilmistir.
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Sekil 4.1. Normalize edilmis 6zellik uzayinda ariza smiflarinin dagilimi

Sekil 4.1 incelendiginde, normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-
string arizast smiflarinin  normalize edilmis Ozellik uzaymda tamamen ayrik kiimeler
olusturmadig1 goriilmektedir. Bazi smiflar belirli bolgelerde kismi ayrigma gosterse de genel
dagilimda smiflar arasinda Ortliismeler bulunmaktadir. Bu durum, FV arnza smiflandirma
probleminin basit esikleme veya tekil degisken karsilastirmasi ile gilivenilir bigimde

coziilemeyecegini gostermektedir.

Smiflar arasindaki Ortiismenin temel nedenlerinden biri, FV sistem davranisinin
yalnizca ariza tiirline degil; 1smmim, sicaklik, ariza direnci ve sistem calisma noktasi gibi
degiskenlere de bagh olmasidir. Ornegin diisiik 151n1m kosullarmda normal ¢ahisma durumunda
da akim ve giic degerleri azalabilmekte, bu davranis bazi ariza durumlariyla benzerlik
gosterebilmektedir. Benzer sekilde string arizasi ve string-string arizasi toplam gii¢ diisiisi

acisindan yakin sonuglar olusturabilir; ancak string akimlart ve dagilim 6zellikleri bakimmdan

farklilasabilir.

Veri 6n isleme ve Ozellik uzay: analizinin ikinci asamasinda, tekil 6zelliklerin sinif
aymrma giicii incelenmistir. Bu kapsamda 6zellikle range tabanh degiskenler dikkate almmustir.

Range tiiri 6zellikler, belirli sinyal gruplarn arasindaki degisim aralifin1 veya maksimum-
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minimum  farkin1 temsil ettiginden, ariza kaynakli dengesizlikleri goriintir hale

getirebilmektedir.

Range-1 6zelliginin ariza siniflarina gore frekans dagilimi Sekil 4.2°de verilmistir.

140 1 2 Normal
String arzasi
| String-toprak arizas:
120 A ; g-top
[ String-string anzasi
100 A

Frekans

4 6 8 10
Range-1 Degeri

Sekil 4.2. Range-1 6zelliginin ariza smiflarma gore frekans dagilimi

Sekil 4.2 incelendiginde, Range-1 6zelliginin bazi ariza smiflart i¢in farkhh dagilim
karakteristikleri sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, tekil bir 6zelligin dahi arniza smiflar
hakkinda belirli 6l¢iide bilgi tasidigini gostermektedir. Ancak dagilimlar arasinda tam bir
ayrisma olugsmadigmdan, yalnizca Range-1 6zelligine dayali bir siniflandirma yaklasim yeterli

degildir. Bu bulgu, ¢oklu 6zellik kullanimmim ve bu 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesinin

gerekli oldugunu gostermektedir.

Secilmis 6zellikler arasindaki korelasyon iligkileri Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. Secilmis 6zellikler arasi korelasyon 1s1 haritasi

Sekil 4.3’te verilen korelasyon 1s1 haritasi, veri setindeki baz1 6zellik gruplari arasinda
giiclii iliskiler bulundugunu gostermektedir. Ozellikle aym fiziksel biiyiikliikten tiiretilen
ozellikler veya dogrudan baglantili elektriksel degiskenler arasinda yiiksek korelasyon
gdzlenmesi beklenen bir durumdur. Ornegin string akimlari ile toplam akim, DC gerilim ile giic
veya maksimum-minimum tabanli tiiretilmis degigskenler arasinda yapisal bagntilar

olusabilmektedir.

Korelasyon analizinin iki énemli sonucu bulunmaktadir. Birincisi, veri setinde benzer
bilgiyi tasiyan ozelliklerin bulunmasi, boyut azaltma yontemleriyle daha kompakt bir temsil
elde edilebilecegini gostermektedir. Ikincisi, korelasyon yapis1 degiskenler arasindaki iligkileri
ortaya koysa da tek basma smnif ayrimi saglamamaktadir. Bunedenle korelasyon analizi, boyut

azaltma ihtiyacini destekleyen bir 6n bulgu olarak degerlendirilmelidir.

Sonu¢ olarak normalize edilmis dagilm grafigi, Range-1 0Ozelliginin smiflara gore
frekans dagilimi ve korelasyon 1s1 haritasi birlikte degerlendirildiginde, veri setinin ¢ok boyutlu,
kismen ortiisen ve korelasyon igeren bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bir
sonraki boliimde, boyut azaltma yontemlerinin bu yapiy1 ne 6lgiide daha ayirt edici bir temsil

uzayma doniistiirebildigi karsilastirmali olarak incelenmektedir.
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4.2. Boyut Azaltma Y ontemlerinin Karsilagtirilmasi

Bu boliimde, FV sistemden elde edilen 6zellik uzayi tizerinde uygulanan boyut azaltma
yontemleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Calismada dogrusal yontemler olarak
Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayirma Analizi ve Bagimsiz Bilesen Analizi; ¢ekirdek tabanh
dogrusal olmayan yontemler olarak ise Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Cekirdek Dogrusal
Aymrma Analizi ve KPCA-ICA yaklasimi ele alinmistir. Karsilastirma, boyut azaltma

sonrasinda elde edilen temsil uzaylar iizerinden yapilmistir.

Onceki boliimde sunulan 6zellik uzay1 analizi, veri setinin cok boyutlu, kismen drtiisen
ve korelasyon igeren bir yapiya sahip oldugunu goéstermistir. Bu nedenle boyut azaltma
yontemlerinin basaris1 yalnizca veri boyutunu diigiirmeleriyle degil, siniflar arasi ayrimi ne
Olciide giiclendirdikleriyle degerlendirilmelidir. Bu amagla her boyut azaltma yontemi
sonrasinda farkli smiflandirma algoritmalar1 uygulanmig ve en iyi performans tireten model

sonuglar1 Tablo 4.1°de karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 4.1. Boyut azaltma yontemlerine gore en iyi siniflandirma performanslar

Boyut En vl F1 islem
azaltma y Dogruluk | AUC | Kesinlik | Duyarliik Ozgiilliik | siiresi
.. . | siniflandirici skoru
yontemi (s)
Lojistik
PCA 0,7100 0,8160 |0,6383 0,7100 0,6430 |0,9033 0,0250
Regresyon
LDA Naive Bayes | 0,6700 0,7872 10,6952 0,6700 0,6377 | 0,8900 0,0100
ICA Naive Bayes | 0,6400 0,7509 |0,6748 0,6400 0,6320 |0,8800 0,0090

KPCA L1-Lojistik 0,7100 0,9003 |0,7272 |0,7100 0,6960 | 0,9033 0,1762

KLDA CN2 Kural 0,6500 0,7667 |0,6284 |0,6500 0,6247 |0,8833 0,0100

KPCA- Rastgele

0,5800 0,8471 |(0,6257 0,5800 0,5319 | 0,8600 0,2292
ICA Orman

Tablo 4.1 incelendiginde, en yiiksek dogruluk degerinin PCA ve KPCA yontemlerinde
elde edildigi goriilmektedir. Her iki yontemde de dogruluk degeri 0,71 olarak bulunmustur.
Ancak bu iki yontem F1 skoru ve AUC degeri bakimindan farklihk gostermektedir. KPCA
tabanl L1-lojistik modelinde AUC degeri 0,9003 ve F1 skoru 0,6960 olarak elde edilirken,
PCA tabanl lojistik regresyon modelinde AUC degeri 0,8160 ve F1 skoru 0,6430 olarak
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bulunmustur. Bu sonug, KPCA yonteminin smiflar arasi ayirt edicilik bakimindan PCA’ya gore

daha gii¢lii bir temsil uzay1 sagladigin1 géstermektedir.

KPCA’nin daha yiikksek AUC ve F1 skoru iiretmesi, FV ariza verilerinde dogrusal
olmayan iligkilerin smiflandirma performansi agisindan 6nemli oldugunu gostermektedir. FV
sistemlerde ariza etkileri; 1smnim, sicaklik, ariza direnci, akim paylagimi ve sistem g¢alisma
noktasi gibi degiskenlerle birlikte ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle ariza siniflart ham 6zellik
uzaymda veya dogrusal donlisim uzayinda tamamen aynigmayabilir. KPCA, c¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan temsil uzay1 olusturdugu igin bu tiir karmasik iliskileri

daha iyi temsil edebilmistir.

PCA ise KPCA ile ayn1 dogruluk diizeyine ulagsmasma ragmen F1 skoru ve AUC degeri
bakimindan daha diisiik sonug¢ iiretmistir. Buna karsihk PCA’nin dogrusal, sade ve
yorumlanabilir yapist mithendislik uygulamalar1 agismdan 6nemli bir avantajdir. Bu nedenle
PCA, smiflandirma basaris1 agisindan KPCA’nin gerisinde kalsa da, yorumlanabilirlik ve

uygulanabilirlik bakimindan giiglii bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

LDA yontemi 0,67 dogruluk ve 0,6377 F1 skoru ile orta diizeyde bir performans
gostermistir. LDA’nin sinif etiketlerini dikkate alan denetimli bir yontem olmasi teorik olarak
avantaj saglasa da, bu veri setinde PCA ve KPCA kadar yiiksek basar tiretmemistir. Bu durum,
FV ariza verilerinde smiflar arasi ayrimm yalnizca dogrusal smif ayrimi varsaymmiyla tam

olarak temsil edilemedigini gostermektedir.

ICA yontemi 0,64 dogruluk ve 0,6320 F1 skoru ile LDA’ya yakin ancak daha smirh
bir performans iiretmistir. [CA’ nin temel amaci, veriyi istatistiksel olarak bagimsiz bilesenlere
aymrmaktir. Ancak FV sistemlerde ariza etkileri, ¢cevresel kosullar ve giic elektronigi dinamikleri
cogu zaman birbirinden tamamen bagimsiz degildir. Bunedenle ICA ile elde edilen bilesenlerin

siniflandirma agisindan en ayirt edici bilesenler olmasi garanti edilememektedir.

KLDA yontemi 0,65 dogruluk ve 0,6247 F1 skoru ile orta diizeyde bir performans
gostermistir. KLDA, smif bilgisini ¢ekirdek tabanl temsil uzaymda degerlendirmesi nedeniyle
teorik olarak gii¢lii bir yontemdir. Ancak bu calismada KPCA kadar basarii bir temsil
iretmemistir. Bu durum, denetimli veya ¢ekirdek tabanl bir yontemin her veri setinde otomatik

olarak en yiiksek performansi saglamadigmi gostermektedir.

KPCA-ICA yontemiise 0,58 dogruluk ve 0,5319 F1 skoru ile en diisiik siniflandirma
performanslarindan birini liretmistir. Bununla birlikte KPCA-ICA’nin AUC degerinin 0,8471

olmasi, yontemin bazi smiflar i¢in belirli bir ayirt edicilik tasidigni; ancak bu ayurt ediciligin
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genel dogruluk ve F1 skoru bakimindan dengeli bir smiflandirma basarisina doniismedigini

gostermektedir.

Tablo 4.1°deki sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, KPCA’nin bu veri seti ve
degerlendirme protokolii kapsaminda F1 skoru ve AUC degeri bakimindan en basarili temsil
yaklagimi oldugu goriilmektedir. PCA ayni dogruluk diizeyine ulasmis, ancak KPCA’ya gore
daha diisiik F1 ve AUC degerleri tiretmistir. LDA, ICA ve KLDA orta diizeyde performans

iiretirken, KPCA-ICA bu veri setinde sinirli siniflandirma basarist gostermistir.
4.3. Smiflandirma Performans Analizi

Bu boliimde, boyut azaltma yontemleri sonrasinda elde edilen temsil uzaylarmin
siiflandirma basaris1 ayrmmtili olarak degerlendirilmistir. Analizde PCA, LDA, ICA, KPCA,
KLDA ve KPCA-ICA yontemleri kullanilmistir. Her bir temsil uzayi {izerinde farkh
siniflandiricilar denenmis ve her yontem i¢in en iyi sonucu veren smiflandirict Tablo 4.1°de

sunulmustur.

Smiflandirma  performans1 degerlendirilirken yalnizca dogruluk degeri dikkate
almmamustir. FV ariza smiflandirmasi ¢ok smifli bir problem oldugundan, model basarisinin
daha giivenilir bigimde yorumlanabilmesi i¢in dogruluk, AUC, kesinlik, duyarhlik, F1 skoru,
Ozgiillik ve iglem siiresi birlikte degerlendirilmistir (Fawcett, 2006; Sokolova ve Lapalme,

2009).

Tablo 4.1°deki sonuglara gére KPCA ve PCA, 0,71 dogruluk degeri ile en yiiksek
dogruluk diizeyine ulagsmistir. Ancak KPCA’nin 0,9003 AUC ve 0,6960 F1 skoru iiretmesi, bu
yontemin PCA’ya gore siniflar aras1 ayiurt edicilik ve dengeli tahmin basaris1 agisindan daha
giicli oldugunu gostermektedir. PCA’da ise AUC 0,8160 ve F1 skoru 0,6430 diizeyinde
kalmustir.

KPCA’nin yiliksek AUC degeri, modelin farkli karar esikleri altinda ariza smiflarini
ayit etme kapasitesinin giiglii oldugunu gostermektedir. Bu durum, FV sistem verilerinde
dogrusal olmayan iliskilerin smiflandirma performans: agismdan Onemli oldugunu ortaya
koymaktadir. Buna karsilik PCA, KPCA’yagore daha diisiik AUC ve F1 skoru iiretmis olsa da,
dogrusal ve yorumlanabilir yapis1 nedeniyle miihendislik agisindan uygulanabilir bir alternatif

sunmaktadir.

LDA, ICA ve KLDA yontemleri orta diizeyde sonuglar iiretmistir. LDA ’nin denetimli

yapisi sinif ayrimini giliglendirmeyi hedeflese de, veri setindeki smnif i¢i degiskenlik ve siniflar
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arast Ortlisme bu yoOntemin basarisini sinirlamis  olabilir. ICA ise bagimsiz bilesenlere
odaklandigindan, ariza etkileri ile ¢cevresel degiskenlerin birlikte gézlendigi bu veri setinde sinif
ayrimmi smirh diizeyde desteklemisti. KLDA da g¢ekirdek tabanli denetimli bir yontem

olmasma ragmen, bu ¢alismada KPCA kadar yiiksek performans iiretmemistir.

KPCA-ICA yontemi, yiiksek sayilabilecek AUC degerine ragmen dogruluk ve F1 skoru
bakimindan daha sinirl bir basart gostermistir. Bu durum, yontemin bazi smiflar i¢in ayirt etme
kapasitesi tasidigini; ancak bu kapasitenin tiim smiflara dengeli bigcimde yansimadigini
gostermektedir. Bu nedenle KPCA-ICA, mevcut veri setinde KPCA ve PCA yontemlerine gore

daha smirl1 bir temsil giicli sunmustur.

Islem siiresi acisindan degerlendirildiginde, dogrusal yéntemlerin daha diisik
hesaplama maliyetine sahip oldugu; KPCA ve KPCA-ICA gibi ¢ekirdek tabanli yontemlerde
ise iglem siiresinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte KPCA’nin AUC ve F1
skoru bakimindan sagladig1 performans artisi, baz1 uygulamalarda ek islem maliyetini kabul
edilebilir hale getirebilir. Ger¢ek zamanl izleme sistemlerinde ise yontem se¢imi yapilirken

performans ve iglem siiresi birlikte degerlendirilmelidir.

Smniflandirma performansmmn smif bazlh hata dagilim iizerinden incelenebilmesi igin
PCA tabanli modelin kansiklik matrisi Sekil 4.4°te verilmistir.

PCA tabanl lojistik regresyon modeli karigiklik matrisi

Normal 9 0 18 1] 40

String _|
arizasl

20

Gergek sinif
Ornek sayisi

String-toprak _|
arizasi
15

10

String-string _|
arizasl

T T T e 0
Normal String String-toprak String-string
arizasi arizasi arizasi

Tahmin edilen sinif

Sekil 4.4. PCA tabanl siniflandirma modeli igin karisiklik matrisi
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Sekil 4.4’te verilen karigiklik matrisi, modelin hangi smiflart dogru smiflandirdigini ve
hangi smiflar arasinda karigmalar meydana geldigini gostermektedir. FV ariza
smiflandirmasinda 6zellikle benzer elektriksel etkiler olusturan ariza tiirleri arasinda
karigmalarm goriilmesi beklenebilir. Bu nedenle karigiklik matrisi, model performansinin
yalnizca genel dogruluk degeriyle degil, hata dagilim {izerinden de yorumlanmasini

saglamaktadir.

PCA tabanli siniflandirma modeli igin ROC egrileri Sekil 4.5°te verilmistir.
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Sekil 4.5. PCA tabanl siniflandirma modeli i¢in ROC egrileri

Sekil 4.5’te verilen ROC egrileri, PCA tabanli modelin farkli karar esikleri altinda
smiflart aymt etme kapasitesini gostermektedir. ROC analizi, smiflandiricinin yalnizeca dogru
tahmin oranmi degil, duyarlilik ve yanls pozitif oran1 arasidaki iliskiyi de degerlendirmeye
imkan tanimmaktadir. Bu nedenle ROC egrileri, ¢ok smifli FV ariza teshisi problemlerinde

modelin genel ayirt edicilik diizeyini yorumlamak ag¢isindan 6nemlidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, KPCA bu veri seti ve degerlendirme protokolii

kapsaminda en giiclii ayirt ediciligi sunarken, PCA daha sade ve yorumlanabilir bir temel temsil
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saglamaktadir. Bu sonuglar, FV ariza siniflandirmasinda ydntem se¢giminin yalnizca dogruluk
degerine degil; AUC, F1 skoru, islem siiresi ve yorumlanabilirlik gibi Olgiitlere birlikte

dayandirilmasi gerektigini gostermektedir.
4.4. Bozulum Senaryolar1 Alinda Dayanmikhhik Analizi

Bu boéliimde, boyut azaltma yontemlerinin saha benzeri bozulum kosullar1 altindaki
dayaniklihig1 degerlendirilmistir. Temiz veri lizerindeki siniflandirma performansi 6nemli
olmakla birlikte, ger¢ek uygulamalarda 6lgiim giiriiltiisii, eksik veri, sensor kaybi ve sistematik
Ol¢lim sapmalart gibi durumlarla karsilagilmas: miimkiindiir. Bu nedenle yontemlerin yalnizca
ideal kosullardaki basarillart degil, bozulmus test kosullar1 altindaki kararhiliklart da

incelenmistir.

Bozulum senaryolarinda elde edilen bulgular, boyut azaltma yontemlerinin dayaniklilik
ozelliklerinin birbirinden farkli oldugunu gdstermektedir. Gauss giiriiltiisii deneylerinde diigiik
ve orta diizey giiriiltii altinda KPCA-ICA ve KLDA tabanl yapilarin daha yiiksek F1-macro
degerleri lirettigi gozlenmistir. Giiriilti diizeyi arttikca baz1 dogrusal yontemlerde performans
diisiisii belirginlesirken, dogrusal olmayan temsil yontemlerinin gorece daha kararhi kaldigi

gOrilmiistiir.

Gauss giiriiltlisii  seviyesine gore yontemlerin Fl-macro degisimi Sekil 4.6’da
verilmistir.

Gaussian Noise Seviyesine Gore F1-Macro Degisimi

—e— ICA+LR
0.35 ICA + SVM_RBF
—e— KLDA+LR
—e— KLDA+ SVM_RBF
- —e— KPCA+LR

* ® * —e— KPCA + SVM_RBF
0.0 KPCA_ICA +LR
/’;. —e— KPCA_ICA + SVM_RBF
— 9 LDA+ LR
353//\:_/' LDA + SVM_RBF
S — —e— PCA+LR
0.25 ® ® L) PCA + SVM_RBF

~&— RAW +LR
—e— RAW + SVM_RBF

F1-Macro

0.20

0.15

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
Gurultu Seviyesi

Sekil 4.6. Gauss giiriiltiisii seviyesine gore yontemlerin F1-macro degisimi
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Sekil 4.6, giiriilti diizeyi arttik¢a yontemlerin smiflandirma basarisinda farkl oranlarda
degisim meydana geldigini gostermektedir. Bu sonug, Ol¢iim giiriiltiisiiniin yalnizca
siiflandirict performansmi degil, ayn1 zamanda kullanilan boyut azaltma yonteminin temsil

kararhligin1 da etkiledigini ortaya koymaktadir.

Eksik veri senaryolarinda, 6zellikle %20 ve %30 diizeylerinde KLDA tabanl yapmm
en basarili yontemlerden biri oldugu belirlenmistir. Bu durum, dogrusal olmayan o6zellik
uzaymda smnif ayrimini giiglendiren yaklasimlarin veri kaybi altinda daha dayanikli olabildigini

gostermektedir.

Eksik veri oranina gore yontemlerin F1-macro degisimi Sekil 4.7°de verilmistir.

Random Missing Cranina Gore F1-Macro Degisimi

0.35 ICA+LR

ICA + SVM_RBF
KLDA + LR

KLDA + SYM_RBF
KPCA + LR

KPCA + SVM_RBF

KPCA_ICA+LR

KPCA_ICA + SYM_RBF
. ‘w‘

0.30

tetetett

o
[}
3

PCA+LR
PCA + SVM_RBF
RAW + LR
RAW + SVM_RBF

F1-Macro

t ¢

0.20

0.15

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Eksik Veri Orani

Sekil 4.7. Eksik veri oranma gore yontemlerin F1-macro degisimi

Sekil 4.7, eksik veri orani arttikca yontemler arasindaki dayaniklilik farklarmin
belirginlestigini gdstermektedir. Ozellikle yiiksek eksik veri oranlarinda bazi yontemlerin
performansi daha hizli diiserken, KLDA ve KPCA-ICA tabanl yapilarin gérece daha kararli

sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Tek sensor kaybi kosulunda tiim yontemlerde performans diisiisii gozlenmistir. Ancak
KLDA ve KPCA-ICA tabanh yapilarin gorece daha yiiksek basarty1 korudugu belirlenmistir.

Bu bulgu, cevresel veya elektriksel bir dl¢iim degiskeninin kaybi1 durumunda yontemlerin ayni
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Olclide etkilenmedigini ve bazi temsil yaklasimlarinin sensor kaybmna karst daha dayanikh

olabildigini gostermektedir.

Bozulum senaryolarina gore en basarili yontemler Tablo 4.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.2. Bozulum senaryolarina gore en basarili yontemler

Bozul B ¢ ROC- Specifi
ma oyu Smiflandx Fl1- Accur | AUC pf:c ¢ Robustn
Senaryo . azaltma ity
seviye | .. . ric1 macro | acy | OVR ess F1
. yontemi macro
S1 macro
blocill‘ljgmlss 10 | KLDA LR 0.3531 | 0.4100 | 0.5526 | 0.8033 | 1.0030
block_miss | ) |KPCA_I} SVM_RB | 1016 | 03000 | 0.5505 | 0.7967 | 1.0007
ing CA F
block miss | 5 |KPCA T} SVM RB | ) 1595 1 03867 0.5575 | 0.7956 | 0.9928
ing CA F
gaussian n | ) |KPCA T} SVM RB | 30151 (3967 0.5686 | 0.7989 | 1.0196
oise CA F
gaussian_n | ) o5 | KPCA_TI SVM RB | ) 2o 00| 3967 | 0.5646 | 0.7989 | 1.0079
oise CA F
g"‘“zsilsaen—n 0.05 | KLDA LR 0.3495 | 0.4067 | 0.5505 | 0.8022 | 0.9927
ga“f)si;ae“—“ 0.1 | KLDA LR 0.3271 | 0.3833 | 0.5485 | 0.7944 | 0.9289
madiance_ | oL ppa | SYMARBY 65000 | 03235 | 04768 | 07619 | 1.0353
band F
mg;i‘(’lce— low | KLDA LR 0.4439 | 0.5455 | 0.7185 | 0.8509 | 1.2607
iradiance | nq | gppa | SYMRB | 3139 | 0.4242 | 0.5892 | 0.8021 | 0.9772
band F
rangs‘i’;r;—ml 0.05 | KLDA LR | 03480 | 0.4067 | 0.5565| 0.8022 | 0.9883
random mi| | gpea | SYMRB 63509 | 03767 | 0.6124] 07922 | 0.9655
ssing F
ra“gs‘i’f;—ml 02 | KLDA LR 0.3119 | 0.3700 | 0.5583 | 0.7900 | 0.8857
rangs?;ng—ml 03 | KLDA LR 0.3034 | 0.3567 | 0.5535| 0.7856 | 0.8617
sensor_drif | ) 5, [KPCA T1 SVM RB | 205104000 | 0.5680 | 0.8000 | 1.0352
t CA F
Sensotr—d“f 0.02 KPg:—I SVI\%—RB 0.3672 | 0.4000 | 0.5658 | 0.8000 | 1.0352
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Bozul B ¢ ROC- Specifi
ma oyu Simiflanda F1- Accur | AUC p.ea 1€ Robustn
Senaryo . azaltma ity
seviye | .. . rici macro | acy | OVR ess F1
. yontemi macro
si macro
Sens"tr—d“f 005 | KLDA | LR |03521 (0410005501 0.8033 | 1.0000
single_sens || gy pya LR 0.2963 | 0.3600 | 0.5297 | 0.7867 | 0.8415
or_dropout

Tablo 4.2, temiz veri iizerinde en iyi sonu¢ veren yontemin her bozulum senaryosunda
ayn1 basarty1 gostermeyebilecegini ortaya koymaktadir. Bu nedenle yontem se¢imi yapilirken
yalnizca temiz veri performanst degil, giirtilti, eksik veri, sensor siirliklenmesi ve sensor kaybi

gibi saha benzeri kosullar altindaki dayaniklilik da dikkate alimmalidir.
4.5. Cevresel Kosullara Gore Performans Degisimi

FV sistemlerde Ol¢iim verileri, ariza durumlarinin yani sira ¢evresel kosullardan da
etkilenmektedir. Bu nedenle yontemlerin farkli 1smim seviyeleri altinda nasil davrandiginin
incelenmesi, saha uygulamalar1 agisindan 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda test verisi diisiik,

orta ve yiiksek 1sinimm bantlarina ayrilmis ve yontem performanslan karsilastirilmistir.

Isinim bantlarina gore yapilan degerlendirme, yontem performansinin ¢evresel ¢alisma
kosullarina duyarh oldugunu goéstermistir. Diisiik 1sin1im bandinda smiflandirma basariminin
daha yiiksek oldugu, yiliksek 1smnim bandinda ise performansin belirgin bigcimde diistigi
gozlenmistir. Bu bulgu, FV ariza teshisinde yalnizca genel dogruluk degerinin degil, farklh

isletme bolgelerinde elde edilen basarimin da dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.

Cevresel degiskenlik altinda en giiglii sonug diisiik 1s1n1m bandinda KLDA tabanli yap1
ile elde edilmistir. Buna karsilik yiiksek 1smnim bandindayontemler arasindaki performans farki
azalmis ve genel basar1 diizeyi diismiistiir. Bu durum, model kararlarinin ¢evresel kosullara
bagl degisebildigini ve saha uygulamalarinda gevresel genelleme analizinin gerekli oldugunu

ortaya koymaktadir.

Genel performans agisindan KPCA’nin AUC ve F1 skoru bakimmmdan 6ne ¢ikmasina
kargm, diisiik isnmm kosulundaki dayaniklilik analizlerinde KLDA tabanl yapimnin gii¢lii sonug
vermesi, yontem performansinin degerlendirme kosuluna baglh olarak degisebilecegini
gostermektedir. Bu nedenle FV ariza smiflandirmasinda tek bir “en iyi yontem” tanimi yerine,
temiz veri basarimi, bozulum dayaniklihgi ve cevresel kosullara gore kararlilik birlikte

degerlendirilmelidir.
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4.6. Bulgularin Genel Degerlendirilmesi

Bu calismada elde edilen bulgular, FV sistemlerde ariza smiflandirma probleminin
yalnizca smiflandirici segimiyle ¢oziilebilecek bir problem olmadigini gostermektedir. Veri
temsili, 6zellik miihendisligi, boyut azaltma ve performans degerlendirme adimlan birlikte ele
alindiginda, anza smiflart arasindaki ayrim daha saglikli bigimde yorumlanabilmektedir. FV
sistemlerden elde edilen 6l¢iim verileri; akim, gerilim, giic, 1s1n1m, sicaklik ve ariza kosullarinin
birlikte etkiledigi ¢cok degiskenli bir yap1 sundugundan, yalnizca tekil 6l¢tim biiyiikliiklerine
veya sabit esik degerlerine dayali yaklagimlar sinirh kalabilmektedir (Madeti ve Singh, 2017,
Triki-Lahiani vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

Tablo 4.1°de verilen sonuglar, KPCA’nin bu veri seti ve degerlendirme protokoli
kapsaminda F1 skoru ve AUC degeri bakimindan en basarili temsil yaklasmmi oldugunu
gostermektedir. KPCA ve PCA ayni1 dogruluk degerine ulasmis olsa da, KPCA ’nin daha yiiksek
AUC ve F1 skoru iiretmesi, dogrusal olmayan temsil uzaymin ariza smiflarmi daha dengeli ve
aywrt edici bigimde ifade edebildigini gdstermektedir. Bu durum, FV sistem verilerinde ariza
etkilerinin her zaman dogrusal iliskilerle aciklanamayabilecegini ve c¢ekirdek tabanh
dontisiimlerin  bazi siniflandirma problemlerinde 6nemli katkilar saglayabilecegini ortaya

koymaktadir (Scholkopf vd., 1998).

PCA’nin dogrusal ve yorumlanabilir yapisi ise miihendislik agisindan 6nemli bir
avantajdir. Eger amag daha sade, agiklanabilir ve diisiik karmasiklikli bir yap1 kurmak ise PCA
uygulanabilir bir alternatif sunmaktadir. Buna karsilik en yiiksek smiflar arast ayurt ediciligin
hedeflendigi durumda KPCA bu veri seti i¢in daha giiclii bir temsil yaklagimi saglamaktadir.
Bu nedenle yontem se¢imi yapilirken dogruluk, F1 skoru, AUC degeri, islem siiresi,

yorumlanabilirlik ve uygulanabilirlik birlikte degerlendirilmelidir (Fawcett, 2006; Sokolova ve
Lapalme, 2009).

LDA ve KLDA sonuglari, sinif bilgisine dayali yontemlerin bu veri setinde orta diizeyde
performans tirettigini gostermektedir. LD A’nin smif etiketlerini kullanarak siniflar arasi ayrimi
artirmay1 amaglamasi1 teorik olarak avantajlidir. Ancak FV ariza verilerinde smif igi
degiskenligin ytliksek olmasi, ¢evresel kosullarin sinyal davranislarmi etkilemesi ve bazi ariza
tiirlerinin ~ birbirine  benzer Ol¢lim  Orlintlileri  liretmesi, dogrusal smif ayrmini
siirlayabilmektedir. KLDA ise ¢ekirdek tabanli bir ayrim yaklasimi sunmasina ragmen, bu
caligmada KPCA kadar gii¢lii bir performans elde edememistir (Fisher, 1936; Baudat ve
Anouar, 2000).
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ICA ve KPCA-ICA sonuglari, bagimsiz bilesen temelli temsil yaklagimlarinin bu veri
setinde sinirh kaldigmi gostermektedir. FV sistemlerde ariza etkileri, ¢cevresel kosullar ve gii¢
elektronigi dinamikleri ¢ogu zaman birbirinden tamamen bagimsiz degildir. Bu nedenle ICA
ile elde edilen bilesenlerin smiflandirma agisindan her zaman en aymrt edici temsil olmasi
beklenmemelidir (Hyvérinen vd., 2001). KPCA-ICA yaklasiminda ise KPCA ile elde edilen
dogrusal olmayan temsil iizerinde ICA uygulanmis, ancak bu yapt mevcut veri setinde

siniflandirma basarisint KPCA diizeyine tastyamamustir.

Islem siiresi agisindan degerlendirildiginde, cekirdek tabanli y&ntemlerin dogrusal
yontemlere gore daha fazla hesaplama maliyeti olusturdugu goriilmektedir. KPCA ve KPCA -
ICA yontemlerinde islem siiresinin daha yiiksek olmasi, ¢ekirdek matrislerinin olusturulmasi
ve dogrusal olmayan doniisiim islemlerinden kaynaklanmaktadir. Buna karsin KPCA’nin F1
skoru ve AUC degeri bakimindan sagladig1 avantaj, bazi1 uygulamalarda bu ek hesaplama
maliyetini kabul edilebilir hale getirebilir. Ancak gercek zamanli izleme sistemlerinde
kullanilacak yOntemlerin se¢imi yapilirken islem siiresi ve donanim gereksinimleri de dikkate

alinmalidir.

Dayaniklilik analizleri, temiz veri iizerinde en iyi sonug¢ veren yontemin her bozulum
kosulunda ayni1 tstiinliigli gostermeyebilecegini ortaya koymustur. Giiriiltii, eksik veri, sensor
stiriklenmesi, tek sensor kaybi ve 1ismimm bandi temelli degerlendirmeler, yontemlerin saha
benzeri kosullardaki kararliliklarinm farkhlastigini gostermektedir. Ozellikle diisiik 1smim
bandinda KLDA tabanli yapinin gii¢cli sonu¢ vermesi, g¢evresel kosullara goére ydntem

performansmin degisebilecegini gdstermektedir.

Genel olarak bulgular, FV ariza smiflandirmasinda uygun boyut azaltma yOnteminin
seciminin siniflandirma basarisi lizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda KPCA, genel AUC ve F1 skoru bakimindan en giiglii temsil yaklagimi olarak 6ne
cikarken; PCA sade ve yorumlanabilir yapistyla miihendislik agisindan giiclii bir alternatif
sunmaktadir. KLDA ise ozellikle bazi bozulum ve g¢evresel kosullar altinda dayaniklilik
acisindan avantaj saglayabilmektedir. Bu nedenle yontem se¢imi, yalnizca temiz veri
iizerindeki basartya degil, yorumlanabilirlik, islem siiresi ve saha benzeri kosullar altindaki

kararliliga da dayandirilmalidir.
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5. TARTISMA

Bu tez calismasinda, FV sistemlerde ariza tespiti ve siniflandirilmasi problemi, dogrusal
ve c¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan boyut azaltma tekniklerinin karsilastirmali
degerlendirilmesi tizerinden ele almmustir. Calismada Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayirma
Analizi, Bagimsiz Bilesen Analizi, Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Cekirdek Dogrusal
Ayirma Analizi ve KPCA-ICA yaklasimi ayni1 deneysel ¢ergevede degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular, FV ariza siniflandirma basarismin yalnizca kullanilan siniflandiriciya degil,
smiflandirictya  sunulan  veri temsilinin niteligine de giliglii bicimde bagh oldugunu

gostermektedir.

FV sistemlerden elde edilen ol¢iim verileri, ¢evresel kosullar ve sistem dinamikleriyle
birlikte degisen ¢ok boyutlu bir yapiya sahiptir. Giines 1s5inimi, hiicre sicakhigi, ariza direnci,
giic elektronigi davranisi ve sistem ¢aligma noktasi gibi degiskenler; akim, gerilim ve gii¢
sinyalleri iizerinde es zamanh etkiler olusturabilmektedir. Bu nedenle FV sistemlerde ariza
teshisi, yalnizca tek bir sinyalin izlenmesine veya sabit esik degerlerine dayali olarak giivenilir
bicimde gergeklestirilemeyebilir. Literatiirde de FV sistemlerde ariza tespiti ve izleme
caligmalarinda ¢ok degiskenli veri analizi, Ozellik ¢ikarma ve makine Ogrenmesi tabanl
yontemlerin 6nemi vurgulanmaktadir (Madeti ve Singh, 2017; Mellit vd., 2018; Triki-Lahiani
vd., 2018; Hong ve Pula, 2022).

Bu calismada kullanilan o6zellikler; FV sistemin elektriksel davranisini temsil eden
akim, gerilim, gii¢, 1s1mnmm, sicaklik ve bu biiyiikliiklerden tiiretilmis istatistiksel degiskenlerden
olusturulmustur. Ozellikle string akimlari, toplam akim, DC gerilim, DC gii¢ ve range tabanli
degiskenler, ariza etkilerinin ¢ok degiskenli 0l¢lim uzaymda temsil edilmesine katki
saglamistir. Ghoneim vd. (2021) tarafindan yiiriitillen ¢calismada da 250 kW sebeke baglantili
FV sistem icin 30 ozellikten olusan veri seti kullanilmis ve range tabanh degiskenlerin ariza
tespitinde 6nemli bilgi tasidig1 gosterilmistir. Bu agidan mevcut tezde kullanilan 6zellik yapist,

literatiirdeki benzer FV ariza smiflandirma ¢aligmalartyla uyumludur.

Ghoneim vd. (2021), 250 kW giiclindeki sebeke baglantili bir FV c¢iftligi icin normal
calisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizasi smiflarmi iceren simiilasyon
tabanli bir veri seti iizerinde farkli makine O6grenmesi algoritmalarmi karsilastirmistir. S6z
konusu ¢alismada Random Forest, Logistic Regression, Naive Bayes, AdaBoost ve CN2 rule
induction gibi smiflandiricilar degerlendirilmis ve AdaBoost’un test verisi iizerinde en yliksek

performansi sagladig1 raporlanmistir. Bu tez c¢alismasi ise ayni problem baglaminda
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smiflandirict  segiminden ¢ok, smiflandirictya  sunulan  veri temsilinin  niteligine ve
dogrusal/dogrusal olmayan boyut azaltma yontemlerinin etkisine odaklanmaktadir. Bu yoniiyle
mevcut calisma, literatiirdeki smiflandirict odakli yaklagimlart tamamlayict bir veri temsil

analizi sunmaktadir.

Boyut azaltma yontemleri arasinda en dikkat c¢ekici sonu¢ KPCA yontemiyle elde
edilmistir. KPCA, PCA ile ayn1 dogruluk degerine ulasmis olmasma ragmen AUC ve F1 skoru
bakimindan daha yiliksek performans iretmistir. Bu sonug, FV ariza verilerinde dogrusal
olmayan iliskilerin siniflandirma basaris1 agisindan Onemli oldugunu goéstermektedir.
KPCA’ nin ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla veriyi ortiik bir 6zellik uzayinda temsil etmesi,
dogrusal olarak ayrilmas1 gii¢ olan smif yapilarmm daha belirgin hale gelmesine katkisaglamig
olabilir. Bu bulgu, ¢ekirdek tabanl yontemlerin dogrusal olmayan veri yapilarinda giiclii temsil

kapasitesi sunabilecegini belirten temel calismalarla da uyumludur (Scholkopf vd., 1998).

KPCA’nin AUC ve F1 skoru bakimindan one ¢ikmasi, FV ariza siniflandirmasinda
yalnizca genel dogruluk degerinin yeterli bir degerlendirme o6lgiitii olmadigmi da
gostermektedir. PCA ve KPCA aymi dogruluk diizeyine ulagmis olsa da, KPCA’nin daha
yiiksek AUC degeri siiflar arasi ayirt etme kapasitesinin daha gii¢lii oldugunu; daha yiiksek
F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik dengesinin daha basarii kuruldugunu gostermektedir. Bu
nedenle ¢cok smifli FV anza teshisinde dogruluk, F1 skoru ve AUC gibi 6lgiitlerin birlikte
degerlendirilmesi gerekmektedir (Fawcett, 2006; Sokolova ve Lapalme, 2009).

PCA yontemi ise dogrusal yapisina ragmen c¢alisma kapsaminda 6nemli bir alternatif
olarak one ¢ikmistir. PCA, KPCA ile ayn1 dogruluk diizeyine ulasmis, ancak F1 skoru ve AUC
degeri bakimindan daha diisiik sonug iiretmistir. Buna ragmen PCA’nin sade, kararli ve
yorumlanabilir bir temsil saglamasi miihendislik uygulamalari agisindan Onemlidir. PCA,
yiiksek korelasyon igeren Ozellikleri daha az sayida bilesenle temsil ederek veri uzaymi
sadelestirmektedir. Bu nedenle PCA, 6zellikle gergek zamanl izleme veya diisiik hesaplama

maliyeti gerektiren uygulamalarda giiclii bir secenek olarak degerlendirilebilir.

LDA ve KLDA sonuglari, sinif bilgisine dayali yontemlerin bu veri setinde orta diizeyde
performans tirettigini gostermektedir. LD A’ nin smif etiketlerini kullanarak siniflar arasi ayrimi
artirmay1 amaglamasi1 teorik olarak avantajlidir. Ancak FV aniza verilerinde smif igi
degiskenligin ytliksek olmasi, ¢evresel kosullarin sinyal davranislarmi etkilemesi ve bazi ariza
tiirlerinin ~ birbirine  benzer Ol¢lim  Orlintlileri  liretmesi, dogrusal smif ayrmini

sinirlayabilmektedir. KLDA ise ¢ekirdek tabanli bir ayrim yaklagimi sunmasina ragmen, genel
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performans agisindan KPCA kadar gii¢li sonug iiretmemistir. Bu durum, denetimli veya
cekirdek tabanl bir yontemin tek basma yiiksek basartyr garanti etmedigini; veri yapisi, sinif

dagilimi ve yontem-parametre uyumunun birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir

(Fisher, 1936; Baudat ve Anouar, 2000).

ICA ve KPCA-ICA sonuglari, bagimsiz bilesen temelli temsil yaklagimlarinin bu veri
setinde sinirh kaldigini gostermektedir. ICA, gbzlenen veriyi istatistiksel olarak bagimsiz
bilesenlere ayirmay1 amaglamaktadir. Ancak FV sistemlerde ariza etkileri, ¢evresel kosullar ve
giic elektronigi dinamikleri ¢ogu zaman birbirinden tamamen bagimsiz degildir. Bu nedenle
ICA ile elde edilen bilesenlerin smiflandirma agisindan her zaman en aymt edici temsili

tiretmesi beklenmemelidir (Hyvérinen vd., 2001).

KPCA-ICA yaklagimi, bu calismada KPCA ile elde edilen dogrusal olmayan temsil
uzay1 iizerinde ICA uygulanmasi seklinde gergeklestirilmistir. Bu yapi teorik olarak dogrusal
olmayan temsil ile bagimsiz bilesen ayristirmasimi bir araya getirmektedir. Ancak deneysel
sonuglar, KPCA-ICA’nin dogruluk ve F1 skoru bakimindan diger yontemlerin gerisinde
kaldigin1 gostermistir. KPCA-ICA’nin AUC degerinin gorece yiiksek olmasma ragmen F1
skorunun diigiik kalmasi, yontemin baz1 smiflar i¢in ayurt edici bilgi tagidigini; ancak bu bilginin
tiim smiflara dengeli bicimde yansimadigmi diisiindiirmektedir. Bu durum, yalnizca AUC

degerine gore yontem sec¢imi yapilmasmin yaniltici olabilecegini gostermektedir.

Bu bulgular, daha karmagik veya gelismis goriinen yontemlerin her zaman daha ytiksek
siniflandirma  bagaris1 saglamayacagini ortaya koymaktadir. FV ariza smiflandirmasinda
yontem basarisi; veri setinin yapisi, sniflar arasi ortiisme, kullanilan ozellikler, doniisiim
parametreleri, smiflandirict secimi ve degerlendirme olgiitleriyle birlikte ele alinmalidir. Bu
nedenle cekirdek tabanli veya bagimsiz bilesen temelli yontemlerin basarisi, yalnizca teorik

istiinliikleriyle degil, deneysel performans Olgiitleriyle birlikte yorumlanmahdir.

Calismada elde edilen sonuglar, performans olgiitlerinin birlikte degerlendirilmesinin
onemini agik bicimde gostermektedir. Dogruluk degeri genel basart diizeyini 6zetlese de, ¢ok
siifli ariza teshisi problemlerinde smiflar arasindaki hata dagiimmi tek basma
aciklamamaktadir. F1 skoru kesinlik ve duyarlilik dengesini, AUC degeri siniflar arasi ayirt
ediciligi, karigikhk matrisi ise hangi siniflarin birbirine karistirildigini gostermektedir. Bu
nedenle FV ariza smiflandirmasinda model degerlendirmesi yalnizca tek bir metrik {izerinden
degil, ¢oklu performans olgiitleri tizerinden yapilmahdir (Ghoneim vd., 2021; Fawcett, 2006;
Sokolova ve Lapalme, 2009).
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Calismanin giiclii yonlerinden biri, dogrusal ve ¢ekirdek tabanli dogrusal olmayan boyut
azaltma yoOntemlerinin ayni veri seti ve ayni degerlendirme gergevesi altinda karsilastirilmis
olmasidir. Bu yaklagim, yontemlerin yalnizca teorik ozelliklerinin degil, aym1 FV ariza
smiflandirma problemindeki pratik etkilerinin de degerlendirilmesine olanak saglamustir.
Ayrica ¢aligmanin normal caligma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizasi
olmak iizere dort siifli bir yap1 icermesi, ariza teshisinin yalnizca ariza var/yok diizeyinde

degil, ariza tiirii siniflandirmasi diizeyinde ele alinmasini saglamistur.

Dayaniklilik deneyleri, en iyi yontemin degerlendirme baglamma gore degisebildigini
gostermigtir. Temiz veri lizerindeki genel degerlendirmede KPCA, AUC ve F1 skoru
bakimindan en basarih temsil yaklasimi olarak ©ne ¢ikmustir. Buna karsiik bozulum
senaryolar1 ve c¢evresel calisma kosullart altinda yontemlerin performans siralamasi
degisebilmistir. Gliriiltli, eksik veri, sensor siiriiklenmesi, tek sensor kaybi ve farkl igmim
bantlan altinda elde edilen sonuglar, yontemlerin saha benzeri kosullardaki kararliliklarinin

farklilagtigmi gostermektedir.

Ozellikle diisiik 151nmm bandinda KLDA tabanli yapmin giiclii sonug¢ vermesi, yéntem
se¢iminin yalnizca temiz veri bagarimina gore yapilmamast gerektigini ortaya koymaktadir. Bu
bulgu, FV aniza teshisinde uygun yontemin kullanim amacma ve calisma kosullarma gore
degisebilecegini gostermektedir. Eger amag genel ayirt ediciligi artirmak ise KPCA giiclii bir
temsil yaklasimi sunarken; diisiik 1smim gibi belirli ¢evresel kosullarda KLDA tabanli yap1
daha dayanikli sonuglar iiretebilmektedir. Bu nedenle FV ariza siiflandirmasinda tek bir “en
iyl yontem” tanmu yerine, performans, yorumlanabilirlik, islem siiresi ve dayaniklilik

Olciitlerinin birlikte ele alinmasi daha dogru bir yaklagimdir.
5.1. Cahismanin Smirhhklar:

Bu tez ¢alismasi, MATLAB/Simulink ortaminda olusturulan 250 kW giiciindeki sebeke
baglantii FV sistemden elde edilen simiilasyon tabanl veri seti lizerinde gerceklestirilmistir.
Simiilasyon verileri, ariza senaryolarmin kontrollii bicimde olusturulmasina ve yontemlerin
karsilastirmali olarak degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Bununla birlikte gercek saha
kosullarinda karsilasilabilecek sensor giirtiltiisti, 6lctim belirsizligi, kismi golgelenme, panel
yaslanmasi, inverter davranisi, farkli ¢evresel kosullar ve veri eksikligi gibi etkiler simiilasyon
ortamimda tam olarak temsil edilemeyebilir. Bu nedenle elde edilen sonuglar, 6nerilen boyut
azaltma ve siniflandirma yaklasimmin potansiyelini gostermekte; ancak yontemin saha verileri

iizerinde ayrica dogrulanmasi gerekmektedir.
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Calismanmn bir diger sinirhligi, ele alinan ariza tiirleriyle ilgilidir. Bu tez kapsaminda
normal ¢alisma, string arizasi, string-toprak arizasi ve string-string arizast smiflari
degerlendirilmistir. Bu ariza tiirleri FV sistemlerin DC tarafindaki temel ariza davranislarini
temsil etmekle birlikte, gercek saha uygulamalarinda kismi goélgelenme, modiil yaslanmasi,
baglant1 gevsekligi, sicak nokta olusumu, inverter kaynakl arizalar veya sensor kaynakli hatalar
gibi daha genis ariza durumlariyla karsilasilabilir. Bunedenle gelecek calismalarda daha genis

ariza tiirlerinin ve farkli sistem topolojilerinin degerlendirilmesi yararli olacaktur.

Bir diger smirlilik, ydntemlerin hiperparametre segimiyle iliskilidir. Ozellikle KPCA,
KLDA ve KPCA-ICA gibi ¢ekirdek tabanh yaklasimlarda ¢ekirdek fonksiyonu, gamma degeri,
bilesen sayist ve siniflandirict parametreleri sonuglart dogrudan etkileyebilmektedir. Bu
calismada yontemler ayni karsilastirma c¢ercevesinde degerlendirilmis olmakla birlikte,
gelecekte sistematik hiperparametre optimizasyonu ve c¢apraz dogrulama yaklasimlari

kullanilarak yontemlerin daha genis bir parametre uzayinda incelenmesi yararh olacaktir.

Genel olarak tartisma sonuglari, FV ariza smiflandirmasinda veri temsilinin belirleyici
bir rol oynadigmi gostermektedir. KPCA, AUC ve F1 skoru bakimindan bu veri seti ve
degerlendirme protokolii kapsaminda en bagarili temsil yaklagimi olarak 6ne ¢ikmustir. PCA ise
ayni dogruluk seviyesine ulasmasi ve daha sade yapis1 nedeniyle miithendislik uygulamalari
acisindan onemli bir alternatif sunmustur. LDA, ICA ve KLDA orta diizeyde sonuglar
iiretirken, KPCA-ICA yaklasimi1 bu veri setinde simirh kalmistir. Dayaniklilik analizleri ise
yontem performansimin bozulum tiirline ve g¢evresel kosullara bagl olarak degisebilecegini

gostermistir.

Sonug olarak bu c¢alisma, FV sistemlerde ariza siniflandirmasinda veri temsilinin
belirleyici roliinii ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, yalnizca daha karmasik
siniflandiricilar kullanmanin yeterli olmadigmni; veri yapisina uygun boyut azaltma ve temsil
yontemlerinin secilmesi gerektigini gostermektedir. Bu nedenle FV sistemlerde giivenilir ve
uygulanabilir ariza teshis sistemleri gelistirilitken veri toplama, 6zellik miihendisligi, boyut
azaltma, smiflandirma, dayaniklilik analizi ve performans degerlendirme adimlar biitiinciil bir

muhendislik siireci olarak ele alinmalidir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, sebeke baglantili FV sistemlerde meydana gelen ariza tiirlerinin
veri odakli yontemlerle smiflandirilmas: ve bu siirecte dogrusal ile ¢ekirdek tabanli dogrusal
olmayan boyut azaltma tekniklerinin siniflandirma performansi iizerindeki etkilerinin
karsilastirmali olarak incelenmesi amaglanmustir. Bu kapsamda normal ¢alisma, string arizasi,
string-toprak arizasi ve string-string arizast olmak iizere dort farkli sistem durumu ele

alinmustir.

Calismada MATLAB/Simulink ortaminda modellenen 250 kW giiciindeki sebeke
baglantili FV sistem iizerinden simiilasyon tabanli bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen
akim, gerilim, gii¢, 1smim, sicaklik ve tiiretilmis istatistiksel oOzellikler; veri 6n isleme,
standardizasyon, boyut azaltma ve siniflandirma adimlarindan gecirilmistir. Béylece FV ariza
smiflandirmasinda veri temsilinin smiflandirma basaris1 tizerindeki etkisi sistematik bi¢cimde

degerlendirilmistir.

Eldeedilen sonuglar, FV ariza siniflandirmasinda yalnizca smiflandirict se¢iminin degil,
smiflandiriciya sunulan veri temsilinin niteliginin de belirleyici oldugunu gdstermektedir.
Normalize edilmis 6zellik uzay1 analizleri, ariza smiflarinin ham veya yalnizca 6lgeklenmis veri
uzayinda tamamen ayrismadigini ortaya koymustur. Bu durum, FV sistemlerde ariza etkilerinin
cevresel kosullar, ariza direnci, sistem ¢alisma noktasi ve gii¢ elektronigi dinamikleriyle birlikte
degismesinden kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla ¢ok degiskenli veri analizi ve boyut azaltma

temelli temsil yontemleri, FV ariza teshisinde 6nemli bir gereklilik olarak one ¢ikmaktadir.
Bu tez caligmasidan elde edilen temel sonuglar asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e PCA ve KPCA yontemleri, 0,71 dogruluk degeri ile en yiiksek genel dogruluk
diizeyine ulagmistur.
e KPCA, 0,9003 AUC ve 0,6960 F1 skoru ile smiflar aras1 ayit edicilik ve dengeli

siniflandirma basaris1 bakimindan en basarili temsil yaklasimi olmustur.

e PCA,KPCA’ya gore daha diisitk AUC ve F1 skoru iiretmesine ragmen, dogrusal, sade
ve yorumlanabilir yapist nedeniyle miihendislik uygulamalart agisindan giiglii bir

alternatif sunmaktadir.

e LDA, ICA ve KLDA yontemleri genel siniflandirma performansi bakimindan orta

diizeyde sonuglar liretmistir.
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e KPCA-ICA yaklagimi, temiz veri iizerindeki ana karsilastirmada sinirh siiflandirma
basarist gostermistir. Bununla birlikte bazi bozulum senaryolarinda gorece kararli
sonuglar tiretebilmesi, yontemin yalnizca genel dogruluk degeriyle degil, farkli kosullar

altindaki davranisiyla da degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

e Bozulum ve cevresel ¢alisgma kosulu analizleri, yontem se¢iminin yalnizca temiz veri
lizerindeki basarima gore yapilamayacagmi ortaya koymustur. Giiriiltii, eksik veri,
sensor siiriikklenmesi, tek sensor kaybi ve farkli 1sinim bandi kosullari altinda

yontemlerin performans siralamalart degisebilmektedir.

e Diisiik 1sinm bandinda KLDA tabanh yapinin giiglii sonu¢ vermesi, bazi g¢evresel
kosullarda denetimli ve ¢ekirdek tabanl temsil yaklagimlarinin dayaniklilik agisindan

avantaj saglayabilecegini gostermektedir.

o Elde edilen bulgular, FV ariza smiflandirmasinda boyut azaltma ve 6zellik temsilinin

smiflandiric1 se¢cimi kadar 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Calismada kullanilan 6zellik uzay1; string akimlari, toplam akim, DC gerilim, DC giig,
1stnim, sicaklik ve bu biiylikliiklerden tiiretilmis istatistiksel degiskenlerden olusturulmustur.
Bulgular, tekil 6l¢lim degiskenlerinin ariza smiflarini giivenilir bicimde aymrmak i¢in ¢ogu
durumda yeterli olmadigmi gdstermektedir. Ozellikle string akimlari, toplam akim ve range
tabanli tiiretilmis degiskenler, ariza kaynakli akim dengesizliklerinin temsil edilmesinde dnemli
rol oynamustir. Bununla birlikte, bu 06zelliklerin smiflandirma agisindan daha etkili
kullanilabilmesi i¢in uygun Olgekleme ve boyut azaltma admmlarinin uygulanmasi

gerekmektedir.

Boyut azaltma yontemleri arasinda KPCA’nin 6ne ¢ikmasi, FV ariza verilerinde
dogrusal olmayan iligkilerin 6nemli oldugunu gostermektedir. Ariza etkileri yalnizca tek bir
elektriksel biytikliikte degil;, akim, gerilim, gii¢, 1sinim ve sicaklik degiskenlerinin birlikte
olusturdugu oriintiilerde ortaya ¢ikmaktadir. KPCA’nin ¢ekirdek tabanl yapisi, bu karmagik
iligkilerin daha ayrt edici bir temsil uzaymnda ifade edilmesine katki saglamistir. Bu nedenle
KPCA, genel performans acgisindan bu veri seti i¢in giiclii bir temsil yaklagimi olarak

degerlendirilmistir.

Buna karsilik PCA’nmn ayn1 dogruluk diizeyine ulasmasi ve daha sade bir yapiya sahip
olmasi, miithendislik uygulamalar1 acisindan 6nemlidir. PCA, yiiksek korelasyon igeren

ozellikleri daha az sayida bilesenle temsil edebilmekte ve hesaplama acisindan daha diisiik
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karmagiklik sunmaktadir. Bu nedenle ger¢ek zamanl izleme, diisik islem yiikii ve

yorumlanabilirlik gerektiren uygulamalarda PCA giiclii bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

LDA ve KLDA sonuglari, smif bilgisine dayali yontemlerin her durumda en yiiksek
performansi garanti etmedigini géstermistir. LD A nin dogrusal smif ayrimi varsayimi, FV ariza
verilerindeki dogrusal olmayan Oriintiileri temsil etmede sinirh kalabilmektedir. KLDA ise
cekirdek tabanli ve denetimli bir yap1 sunmasina ragmen, genel temiz veri performansinda
KPCA’nin gerisinde kalmistir. Ancak diisiikk 1sinim bandi ve bazi bozulum kosullarinda
KLDA nm gii¢lii sonuglar iiretmesi, bu yontemin ¢evresel degiskenlik altinda dikkate deger bir

dayaniklilik potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.

ICA ve KPCA-ICA yaklagimlar1 ise bu veri setinde sinirh siniflandirma basarisi
dretmistir. ICA’nin bagimsiz bilesen varsaymmi, FV sistemlerdeki ariza etkileri, g¢evresel
kosullar ve gii¢ elektronigi dinamiklerinin birbirinden tamamen bagimsiz olmamasi nedeniyle
simirh kalmis olabilir. KPCA-ICA yaklasimi, KPCA ile elde edilen dogrusal olmayan temsil
uzay1 lizerinde ICA uygulanmasi seklinde gergeklestirilmis; ancak bu yapt mevcut veri setinde

smif ayrimimmi KPCA veya PCA diizeyinde giiclendirememistir.

Siniflandirma performans: degerlendirilirken yalnizca dogruluk degerinin yeterli
olmadig1 goriilmiistiir. KPCA ve PCA yontemlerinin ayni dogruluk diizeyine ulasmasina
ragmen AUC ve F1 skoru bakimindan farkli sonuglar {iretmesi, ¢oklu performans 6lgiitlerinin
birlikte kullanilmasinin 6nemini ortaya koymaktadir. FV ariza teshisinde yanhs alarm ve
kagirilan ariza kararlarinin miihendislik karsiliklart farkli oldugundan; dogruluk, AUC, F1
skoru, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, karisiklik matrisi ve islem siiresi gibi Olgiitlerin birlikte

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismanm genel sonucu, FV ariza siniflandirmasinda veri temsilinin smiflandirma
basaris1 lizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugudur. Uygun 6zellik miithendisligi ve boyut
azaltma adimlar uygulanmadan, yalnizca daha karmagik smiflandiricilarin kullanilmasi yeterli
olmayabilir. Elde edilen bulgular, FV sistemlerde akilli ariza teshisi gelistirilirken olgiim
verilerinin uygun bicimde Ol¢eklendirilmesi, Ozellikler arasindaki korelasyonlarin dikkate
alinmasi, dogrusal olmayan iligkilerin temsil edilmesi ve bu verilerin daha ayirt edici temsil

uzaylarma doniistiiriilmesi gerektigini gostermektedir.

Bu sonuglar dogrultusunda asagidaki 6neriler sunulabilir:
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FV ariza siniflandirma ¢alismalarinda yalnizca siniflandirict segimine odaklanilmamali;
veri 0n isleme, 6zellik mithendisligi ve boyut azaltma adimlar1 da modelleme siirecinin

temel bilesenleri olarak degerlendirilmelidir.

Y ontem karsilastirmalarinda yalnizca dogruluk degeri kullanilmamali; AUC, F1 skoru,
duyarlilik, 6zgiillik, karnisiklik matrisi, igslem siiresi ve dayaniklilik 6lgiitleri birlikte ele

alinmalidir.

KPCA, dogrusal olmayan ariza Oriintiilerinin belirgin oldugu durumlarda giiclii bir
temsil yontemi olarak degerlendirilebilir. Ancak gekirdek tabanl yapisi nedeniyle islem

yiikii, parametre secimi ve hesaplama maliyeti dikkate alinmalidir.

PCA, sade ve yorumlanabilir yapist nedeniyle gercek zamanl izleme sistemleri veya
smirli hesaplama kaynagi bulunan uygulamalar igin uygun bir alternatif olarak

degerlendirilebilir.

KLDA gibi denetimli ¢ekirdek tabanli yontemler, 6zellikle diisiik 1stnim gibi belirli
cevresel kosullarda dayaniklillk acisindan avantaj saglayabileceginden, saha
uygulamalarinda yalnizca genel performansa gore degil, ¢alisma kosullarina gore de

degerlendirilmelidir.

Bozulum senaryolari, FV ariza teshis sistemlerinin gilivenilirligini degerlendirmek igin
onemli bir test yaklasimidir. Bu nedenle giiriiltii, eksik veri, sensor siiriiklenmesi, tek
sensor kaybi ve farkli 1isinim bandi kosullar, model degerlendirme siirecine dahil

edilmelidir.

Simiilasyon tabanli sonuglarm saha uygulanabilirligini artrmak i¢in Onerilen

yaklasgimin gergek FV santral verileri iizerinde ayrica dogrulanmasi gerekmektedir.

Bu tez calismasi simiilasyon tabanli veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Simiilasyon

ortami, ariza senaryolarmin kontrollii, giivenli ve tekrarlanabilir bicimde incelenmesine olanak

saglamistir. Bununla birlikte gercek saha kosullarinda sensor giiriiltiisii, ekipman yaslanmasi,

kismi golgelenme, kirlenme, baglant1 gevsemeleri, bakim ge¢misi ve cevresel belirsizlikler gibi

ek degiskenler bulunabilir. Bu nedenle elde edilen sonuglar, 6nerilen yaklagimm potansiyelini

gostermekte; ancak yontemin farkli saha verileri iizerinde dogrulanmasi, daha genis ariza

tiirleriyle test edilmesi ve ¢evrim ici izleme yapilariyla biitiinlestirilmesi gelecek c¢aligmalar

acisindan onem tasimaktadir.
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Sonu¢ olarak bu tez, FV sistemlerde ariza smiflandirma bagarisinin  yalnizca
smiflandirict se¢imine degil, veri temsilinin niteligine ve bozulum kosullar1 altindaki
dayaniklilik performansma da bagl oldugunu gostermektedir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
boyut azaltma yontemleri farkli avantajlar sunmakta; uygun yontemin se¢imi ise dogruluk,
AUC, F1 skoru, islem siiresi, yorumlanabilirlik ve saha benzeri kosullar altindaki kararlilik

birlikte degerlendirilerek yapilmalidir.
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EK-1: MATLAB SIMULASYON DEVRESI

Tez g¢aligmasinda kullanilan FV dizi yapist ve ariza uygulama noktalart (Rashed, 2022

kaynaklarindan uyarlanarak yazar tarafindan giincellenmistir).
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