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1. Giriş 

on yıllarda, elektrik tüketimine yönelik talepteki artış eğrisi, elektrik 
enerjisi şebekelerinin katlanarak genişlemesine yönelik dikkate değer bir 
odak kayması olmuştur. Yukarıda belirtilen yukarı yönlü eğri, modern 

enerji altyapılarının her yönü için önemli riskler ve ortaya çıkan yeni 
karmaşıklıklar sunar (Raza ve ark., 2020). Dağıtım şebekesi, (Prasad ve ark., 
2018b) tarafından vurgulandığı gibi bu tür tehlikelere ve engellere karşı en 
hassas kısımdır. Elektrik güç sistemleri bağlamında dağıtım şebekeleri, insan 
vücudundaki sinir sistemi ile karşılaştırılabilir temel bir bileşen olarak hizmet 
etmektedir. İnsan vücudunda elektrik sinyalleri, sistem içindeki çeşitli uç 
noktalara taşınmasından ve iletilmesinden sorumludur. Sonuç olarak, herhangi 
bir kapsamlı şebeke planlama sürecinin kalıcı hedefi, dağıtım sisteminin 
sürekliliğini ve güvenilirliğini korumaktır. Bu, yalnızca elektrik gücünün 
kalitesini artırmakla kalmaz, aynı zamanda kullanıcıların memnuniyetini de 
artırır (Wadi ve ark., 2021). Böylece, elektrik güç kalitesi önemli ölçüde 
yükselmektedir. Bununla birlikte, müşterilerin memnuniyeti de yukarı doğru 
tırmanmaktadır (Wadi ve ark., 2021). 

Elektrik dağıtım şebekelerinde istikrarsız bir duruma neden olan başlıca 
faktörlerden biri, yaygın olarak bilinen bir olgu olan iletim veya dağıtım 
hatlarında aniden ortaya çıkan elektrik arızalarıdır (Elmasry ve Wadi, 2022). 
(Chen ve ark., 2016)’e göre bir elektrik arızası, akım ve gerilim seviyelerinde 
sıra dışı bir sapma olarak bahsedilir. Özellikle elektrik arızası, standart çalışma 
koşulları sırasında tipik olarak beklenen büyüklüğün üzerinde bir yükseklik ile 
karakterize edilmektedir. Mevcut gerilim ve akım değerlerinin nominal 
değerlerden sapmalarına; insan hataları, yıkıcı çevre koşulları veya ekipman 
arızaları gibi birden fazla faktör sebep olabilir (Prasad ve ark., 2018). Ayrıca, bir 
elektrik arızası durumunda, çeşitli aparat ve ekipmanlara zarar verebilecek aşırı 
akımlar şebeke boyunca akmak durumunda kalmaktadır. Bu tip durumlarda, güç 
sisteminin genel güvenilirliği tehlikeye girebilir. Bunun sonucunda, bakım 
giderlerinde artış gözlemlenebilir (Elmasry ve Wadi, 2022). Elektrik dağıtım 

S 
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şebekelerindeki arızaların erken ve kesin tespiti; ekipman hasarını, hizmet 
aksamasını ve insan ve hayvan yaşamının kaybını azaltmak için gerekli hale 
gelmektedir (Elmasry ve Wadi, 2022). 

Dağıtım şebekelerindeki elektriksel arıza tespit süreci, yaygın olarak, 
arızaların tanımlanması ve yerelleştirilmesi için önemli bir sistem olarak kabul 
edilmektedir (Elmasry ve ark., 2022). İstenen amaca ulaşmak için arıza tespit 
sistemi, özellikle bir elektrik sinyalinin normal ve anormal olanı arasında ayrım 
yapmaya çalışmaktadır. Sonuç olarak, algılama konusu, elde edilen sinyallerin 
"normal" olanları gösteren negatif örnekler veya "hatalı" olanları temsil eden 
pozitif örnekler olarak kategorize edilebildiği bir ikili sınıflandırma görevi 
olarak çerçevelenebilir (Wadi ve ark., 2023). İkili sınıflandırma görevlerinin 
otomasyonu için makine öğrenimi tekniklerinin kullanılması giderek daha da 
yaygın hale gelmektedir. Bu eğilim, belirli bir veri setinden öğrenmek ve 
ardından iki sınıfın etkili bir şekilde ayrılmasını sağlamak için makine öğrenimi 
algoritmaları yöntemlerine atfedilebilir Metin girmek için buraya tıklayın veya 
dokunun.(Wadi ve Elmasry, 2022; Wadi ve Elmasry, 2023). Son yıllarda, 
elektrik arızalarının saptanması için makine öğrenimi tabanlı yaklaşımların 
geliştirilmesine yönelik önemli ölçüde araştırmalar yapılmıştır (Dong ve ark., 
2019; Eboule ve ark., 2018) (Gururajapathy ve ark., 2018). Bununla birlikte, bu 
artan ilgiye rağmen mevcut literatür içerisinde bu alanın işleme (Huang ve ark., 
2024; Jamil ve ark., 2015) (Koley ve ark., 2015; Mbamaluikem ve ark., 2018), 
doğrulama (Qu ve ark., 2020; Uzubi ve ark., 2017)  ve otomasyon (Wadi, 2021; 
Wadi ve Elmasry, 2021) gibi çeşitli yönlerine ilişkin anlayışımızda önemli 
boşlukların kaldığını göstermektedir  (Chen ve ark., 2016; Prasad ve ark., 2018b, 
2018a; Raza ve ark., 2020). 

Mevcut bağlamda işleme, eğitim sınıflandırma yöntemleri etkin bir şekilde 
kullanılmadan önce ham verilerin etkin bir şekilde ön işlenmesi anlamına 
gelmektedir (Wadi ve Elmasry, 2021). Alternatif olarak doğrulama, verilerin ve 
yöntemin gerçek dünya uygulama alanlarında elektrik güç şebekelerinde 
yaklaşık kullanma derecesi ile ilgilidir (Elmasry ve Wadi, 2022). Ek olarak, 
çalıştırma parametrelerini seçme ve eylemleri gerçekleştirme süreci, çalışma 
(Elmasry ve ark., 2022)’de belirtildiği gibi otomasyon tarafından 
belirlenmektedir. Elektrik dağıtım şebekelerindeki arıza olaylarının kapsamlı bir 
analizinin ardından, önceki çalışmaların sınırlamalarının dikkatli bir şekilde 
incelenmesiyle birleştiğinde, güç şebekelerindeki arızaları tespit etmek için 
gelişmiş bir sistem önerilmiştir. Önerilen sistem, gerçek güç sistemlerinde 
optimum performans gösterecek şekilde tasarlanmıştır. Somut olarak, önceden 
var olan bir veri işleme aşaması, işlenmemiş verileri etkili bir şekilde incelemek 
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ve iyileştirmek için hata tespit modellerini konuşlandırmadan önce dahil 
edilmektedir. Ayrıca, doğrulama görevini etkili bir şekilde ele almak için yaygın 
olarak kullanılan makine öğrenimi sınıflandırıcılarıyla birlikte gerçek zamanlı 
veriler uygulanır. Ayrıca, optimum özellikleri ve hiper parametreleri seçme 
sürecini kolaylaştırmak ve otomatikleştirmek için çok sayıda optimizasyon 
tekniği kullanılır. Önerilen sistemin yukarıda belirtilen faydaları, bu çalışmaya 
önemli katkıları temsil etmektedir. 

Çalışmamızın sonraki bölümleri, sıradaki cümlelerdeki gibi sistematize 
edilmiştir. Bölüm 2, VSB veri setinin özniteliklerini ve veri setini dengelemek 
için kullanılan teknikleri açıklamaktadır. Bölüm 3, önerilen makine öğrenimi 
yöntemine ilişkin ayrıntılı bir açıklama sağlar. Bölüm 4, sekiz değerlendirme 
ölçüsünü ve bunlara karşılık gelen matematiksel formülleri tanıtmaktadır. Bölüm 
5, çeşitli analitik teknikler kullanılarak deneysel sonuçların kapsamlı bir 
analizini sunmaktadır. Sonuç bölümü, potansiyel ilerleme alanlarına ilişkin 
değerli içgörüler sağlarken, araştırma bulgularına kapsamlı bir genel bakış 
sağlamaktadır. Ayrıca, gelecekteki araştırmalar için olası yollar, Bölüm 6’da 
tartışılmaktadır. 

2. VSB Veri Seti 

Ostrava Teknik Üniversitesi (VSB) veri seti, 2018'de Kaggle Yarışması 
web sitesinde yayınlanan modern bir veri setidir (VSB Power Line Fault 
Detection, 2018). Araştırma için değerli olan bu veri seti, VSB tarafından 
oluşturulmuştur. Ayrıca, incelenmekte olan arıza tespit veri seti, VSB'deki 
ENET Merkezinden alınmıştır ve bu veri seti, elektrik hatları üzerinden iletilen 
elektrik sinyallerini yakalayan yeni bir cihaz tarafından üretildiği için pratiklik 
göstermektedir (ENET Centre, t.y.). 

VSB veri setinin mimarisi ile ilgili olarak, her bir örnek, yalnızca tamsayı 
değerlerinde saklanan 800.000 gerilim ölçümünü kapsayan tek bir elektrik 
sinyalidir ve toplamda bu veri setinde 8.712 adet örnek vardır. Burada açıklanan 
sinyaller, 50 Hz frekanslı gerçek bir üç fazlı elektrik güç şebekesinden elde 
edilmiştir. Bahsedilen sinyallerin tamamı, 20 milisaniyelik bir süreyi kapsayan 
tek bir şebeke döngüsü üzerinden alınmıştır. Ek olarak, VSB veri setinde, "Sınıf" 
özelliği olarak adlandırılan belirgin bir özelliğin, burada yer alan çeşitli sinyal 
türlerini tanımladığı ve bunlar arasında ayrım yaptığı belirtilmelidir. Daha 
spesifik olarak, normal aralıkta olduğu kabul edilen sinyaller "0" olarak 
belirtilmektedir. Aynı zamanda, arıza veya hata belirtisi gösterenler “1” olarak 
etiketlenir. VSB veri setindeki örneklerin çoğu normal sinyallerle ilgilidir ve 
toplam 8.187 örnek normal sinyalleri barındırırken, geri kalan 525 örnek hatalı 
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sinyallerden oluşmaktadır. Sınıflandırıcılar, baskın sınıf olma eğiliminde 
olabileceğinden, VSB veri setindeki normal ve hatalı örneklerin miktarındaki 
önemli tutarsızlık, yetersiz sınıflandırma sonuçlarına neden olabilir. Bu nedenle, 
herhangi bir veri seti ön işlemesinden önce, veri setinin doğal dengesizliğini ele 
almak zorunludur. 

Genellikle aşırı örnekleme olarak adlandırılan dengesiz bir veri setini 
dengeleme süreci kuşkusuz olarak, sadece yeterince temsil edilmeyen sınıfa ait 
örneklerin sayısında bir artışa yol açmaz, aynı zamanda modellerin tahmin 
yeteneklerinde dikkate değer bir artışa da yol açmaktadır (He ve Mu, 2013). 
Dengesiz bir veri setinde denge sağlamaya yönelik geleneksel yaklaşım, yetersiz 
temsil edilen sınıfın örneklerini çoğaltmayı gerektirir. Bununla birlikte, bu 
yaklaşımı uygulamak potansiyel olarak dengeleme sorununu çözebilirken, 
örneklerin çoğaltılması modele yeni içgörüler kazandırmaz ve bu nedenle 
performans geliştirmesini engeller (Weiss, 2013). Sınıf dengesizliği sorununu ele 
almak için alternatif bir yaklaşım, yeni sentetik örnekler üreterek azınlık sınıfı 
içindeki örneklerin yüksek oranda örneklenmesini içerir. Sentetik Azınlık 
Yüksek Örnekleme Tekniği (SAYÖT), yeni sentetik örneklerin oluşturulduğu 
üstün performanslı bir teknik olarak bilinmektedir (Chawla ve ark., 2002). 

Önceki araştırmalarda alıntılanan kaynaklara göre, SAYÖT pratik bir 
yaklaşımdır (Chawla ve ark., 2002). Bunun başlıca nedeni, yeni üretilen 
örneklerin yüksek derecede makullük sergilemesidir. Spesifik olarak bu 
örnekler, öznitelik alanı içindeki orijinal azınlık sınıfı örneklerine yakın bir 
yerde bulunur. Aksine, SAYÖT özellikle sınıfların arasında önemli çakışmaların 
olduğu durumlarda, çoğunluk sınıfı için yeterli değerlendirmeyi yapmaksızın 
yetersiz temsil edilen sınıftan yeni örnekler üretmesi nedeniyle bir dezavantajla 
karakterize edilir (Chawla ve ark., 2002). Bu uzantıların temelini oluşturan temel 
kavram, örneklerin rastgele seçilmesi yerine azınlık sınıfından hassas örneklerin 
seçilmesini içerir. Mevcut hassas örnekler, yalnızca belirli bir sınıflandırıcının 
hatalı bir şekilde sınıflandırdığı, azınlık sınıfına ait örneklerin bir alt kümesine 
atıfta bulunur. (Han ve ark., 2005)’ün bulgularına göre, azınlık sınıfıyla ilgili 
yanlış sınıflandırılan örneklerin belirlenmesi için k-en yakın komşu (K-EYK) 
sınıflandırıcı kullanılması önerilmiştir. Bununla birlikte, (Nguyen ve ark., 2011) 
içinde vurgulanan alternatif bir öneri, bu görevi gerçekleştirmek için 
sınıflandırıcı olarak bir Destek Vektör Makinesi (DVM) modeli uygulamaktır. 
Sınır bölgesindeki azınlık sınıfı içindeki hassas örneklerin yüksek 
örneklemesinin önemi, doğru sınıflandırma için bu örneklerin yeniden 
değerlendirilmesiyle modellerin etkinliğinin artırılmasında yatmaktadır (Han ve 
ark., 2005; Nguyen ve ark., 2011). 
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Uyarlanabilir Sentetik Örnekleme (USÖ) yöntemi, azınlık sınıfı içinde aynı 
sınıfa ait bölgelerin yoğunluğuyla negatif ilişkili olan sentetik örnekler 
üretmektedir. Spesifik olarak, o sınıfın düşük yoğunluğu ile karakterize edilen 
özellik uzaylarında sentezlenen azınlık örneklerinin sayısında bir artış meydana 
gelecektir. Buna karşılık, yoğunluğun yüksek olduğu bölgelerde bunun tersi 
olacaktır. Bu yaklaşım, literatürde sunulmaktadır (He ve ark., 2008). Ayrıca, 
Yerelliğe Duyarlı Karma SAYÖT (YDK-SAYÖT) yaklaşımı, geleneksel 
SAYÖT’ün değiştirilmiş bir yinelemesini temsil etmektedir (Hassib ve ark., 
2018). Geleneksel SAYÖT ve YDK-SAYÖT yöntemleri arasındaki birincil 
zıtlık, önceki (Hassib ve ark., 2018)’da kullanılan k-en yakın komşu 
yaklaşımının aksine, ikincisinin seçilen örneğin en yakın komşularını belirlemek 
için bölgeye duyarlı karma tekniğini kullanmasıdır. Veri seti dengeleme 
prosedürünü tamamladıktan sonra, VSB veri seti, her bir ilgili sınıfta mevcut 
8.187 numune ile 1:1 oranına ulaşarak, "normal" ve "hatalı" numunelerin dengeli 
bir dağılımını sergileyecektir. Şekil 1'de gösterilen mevcut çizim, VSB veri seti 
ile ilgili veri seti dengeleme kavramını göstermektedir. 

 
Şekil 1. Veri seti dengeleme kavramı. 

3. Önerilen Yaklaşım 

Önerilen makine öğrenimi yöntemi, açık ve anlaşılır olacak şekilde 
tasarlanmıştır. Süreç dört ardışık aşamadan oluşur: veri ön işleme, ön eğitim, 
eğitim ve test aşamalarıdır. Bu aşamalar sonraki alt bölümlerde açıklanacaktır. 
Önerilen yaklaşımın diyagramı Şekil 2’de gösterilmektedir. 

3.1. Veri Ön İşleme Aşaması 

Adından da anlaşılacağı gibi, başlangıç aşaması öngörülen sistem için giriş 
noktası görevi görür. Veri ön işleme aşaması, verileri çeşitli makine öğrenimi 
modelleriyle kullanıma uygun hale getirmek için ilk elektrik sinyali verilerini, 
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özellikle gerilim sinyallerini, iyileştirmeyi amaçlar. Mevcut aşama, yakalanan 
analog sinyali bir dizi sayısal özelliğe dönüştürme yeteneği göz önüne 
alındığında, genel sistem içinde önemli bir öneme sahiptir. Bu özellikler ise 
dağıtım şebekelerinde meydana gelebilecek arızaların tanımlayıcı özelliklerini 
kavramalarını sağlayarak sınıflandırıcıların işini kolaylaştırır. Veri ön işleme 
aşaması, sorumluluğunu etkin bir şekilde yerine getirmek için dengeli veri seti 
üzerinde, aşağıda ana hatlarıyla belirtildiği gibi, sinyal filtreleme, sinyal 
ayrıştırma, özellik çıkarma ve veri normalleştirmeyi içeren dört sıralı işlemin 
yürütülmesini içerir. 

3.1.1. Sinyal Filtreleme 

VSB veri setinde denge sağlandıktan sonra, gerilim sinyalleri kaydedilirken 
harici gürültü ölçümlerinin yakalanması mümkün olduğundan, her örnekteki 
gerilim ölçümleri için bir temizleme işlemi yapılması gerekli hale gelir. Ölçüm 
mekanizmalarının arızaları, öngörülemeyen koşulların ortaya çıkması ve tesadüfi 
çevresel faktörler dahil ancak bunlarla sınırlı olmamak üzere, elde edilen 
verilerde gürültünün varlığına birden fazla faktör katkıda bulunur. Makine 
öğrenimi sınıflandırıcılarının eğitiminde veya testinde gürültü karışmış verilerin 
kullanılması, sonuçta hata algılama alanında yetersiz sonuçlara yol açacaktır. 
Mevcut fenomen, incelenen verilerde kullanılan tanımlayıcı istatistiklerin 
güvenlik açıklarıyla, özellikle de istatistiksel analizlerde, önemli gözlemlerin 
potansiyel olarak ihmâl edilmesine veya gerçek sonuçların saptırılmasına yol 
açan, konu dışı ince ayrımlara veya gürültüye karşı hassasiyetleri ile 
açıklanabilir. Sonuç olarak, dengelenmiş veri seti üzerinde bir sinyal filtreleme 
işlemi gerçekleştirmek, herhangi bir dış gürültü değerini ortadan kaldırmak için 
zorunludur (Naveed ve ark., 2021). 
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Şekil 2. Elektriksel arıza tespit sistemine yönelik önerilen genel makine öğrenimi 

yaklaşımı blok diyagramı. 
 
Veri setlerindeki gürültü olgusunun daha iyi anlaşılması, daha etkili veri 

temizleme prosedürlerini kolaylaştıracaktır. Gürültü, genellikle bir veri setindeki 
aykırı değerlerin tezahürü olarak adlandırılır. Operasyonel olarak, veri 
popülasyonunun geri kalanından önemli ölçüde sapan atipik gözlemler olarak 
tanımlanabilir. Genel olarak gürültünün tanımlanmasının daha kesin olması 
gerekir. Yukarıda belirtilen gürültü kavramının kullanılmasıyla, potansiyel 
gürültü kaynaklarını belirlemek için çeşitli istatistiksel teknikler kullanılabilir. 
Çeyrekler Açıklığı (ÇA) tekniğini kullanan bu çalışma, gürültünün etkisini 
azaltmak için bir filtreleme stratejisi uygulamayı amaçlamaktadır. Araştırma 
tasarımı ve yöntemi de yazarlar tarafından kapsamlı bir şekilde gözden 
geçirilmiş ve geçerlilik ve güvenilirliği sağlamak için değerlendirilmiştir. 
Nihayetinde bu konu, ilgili alandaki önemine ve bilgiyi ilerletme potansiyeline 
göre seçilmiştir. İncelenmekte olan teknik, Çalışma (García-Gil ve ark., 
2019)’de özetlendiği gibi, dikkate değer basitlik, genellik ve sağlamlık 
niteliklerini sergilemektedir. 

ÇA tekniği, beş sıralı adım kullanarak dengeli bir veri kümesindeki her bir 
örneğe etkili bir şekilde bir filtreleme işlemi uygular. Başlangıçta süreç, daha 
önce bahsedildiği gibi, gerilim ölçümlerini artan bir sırada düzenlemektedir. 
Ardından gerilim ölçümlerinin birinci çeyrek ( ) ve üçüncü çeyrek ( ) 
değerleri arasındaki sayısal fark belirlenerek çeyrekler arasındaki açıklığın ( ) 
hesaplanması gerçekleştirilir. Bu durum, Eşitlik (1)’de gösterilmektedir. 
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Prosedürün üçüncü aşamasında, eşik değerinin belirlenmesi, çeyrekler arası 
açıklığın ( ) 3 ile çarpılmasını içerir. Bu hesaplama, Eşitlik (2) ile 
gösterilmektedir. Bu işlem, Çalışma (García-Gil ve ark., 2019)’de bildirildiği 
gibi bir düzeltme faktörü olarak kabul edilir. Bu faktörü kullanmanın amacı, 
aykırı değerlerin sağlamlığını tespit etmektir. Elektrik arıza tespitinde, aykırı 
değerleri iki farklı kategoride sınıflandırmak mümkündür. İlk kategori, normal 
değerlerden küçük bir sapma sergileyen arıza ölçümleriyle ilgilidir. İkinci 
kategori, normdan aşırı bir sapma gösteren gürültü ölçümlerini kapsar. Sonuç 
olarak, arıza tespitini etkili bir şekilde yürütmek için, gürültü ölçümlerini atarken 
arıza ölçümlerini korumak zorunludur. Ardından bir çift sınır değeri, alt ( ) ve 
üst sınır ( ) değerleri olmak üzere hesaplanmaktadır.  değeri için  
değerinin  değerinden çıkarılması ve  değeri için  değerinin,  
değerine eklenmesiyle türetilir. Eşitlik (3) ve (4)’te, alt ve üst sınır değerlerinin 
hesaplanması gösterilmektedir. 

ÇA tekniği, sistemdeki herhangi bir gerilimi etkili bir şekilde ortadan 
kaldırır. Kaldırılan ölçüm değerleri,  değerinin altında veya  değerinin 
üzerindedir. Filtreleme işlemi bir sonraki sinyale ilerler ve eşitlenen veri 
setindeki tüm sinyaller, filtreleninceye kadar aynı eylemi yürütmeye devam eder. 

 

                                                                                                                   (1) 
                                                                                                                (2) 
                  (3) 
                                                                                                               (4) 

 

3.1.2. Sinyal Ayrıştırma 

Sinyal filtreleme prosedürü tamamlandıktan sonra, dengeli veri seti 
içindeki i. sinyalinden çıkarılan gerçek gerilim ölçümleri, (800.000-l)'nin 
çıkarılmış değerine eşdeğerdir. Burada l, i. sinyali içinde gürültü olarak algılanan 
ve daha sonra atılan gerilim ölçümlerinin sayısını temsil eder. Sınırlı hatalı 
ölçümlerin normal sinyal ölçümleri alanına yerleştirilmesi nedeniyle, her bir 
sinyalin artık gerilim ölçümlerindeki arızaların tespit edilmesi hala bir zorluk 
teşkil etmektedir. Yukarıda bahsedilen sorunun aşılmasında vazgeçilmez olan 
sinyal ayrıştırma işlemi çok önemlidir (Yue, 2019). 

Sinyal ayrıştırma, sinyal işleme alanında kullanılan ve her bir sinyalin artık 
gerilim ölçümlerinin daha küçük birimlere bölündüğü bir tekniktir. Bu yaklaşım, 
sinyalin bu ayrı parçaları (chunk) içindeki hataların tanımlanmasını ve 
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çözümlenmesini kolaylaştırmayı amaçlamaktadır. Bu yöntemin uygulanmasının, 
her grup içindeki ölçüm aralığını azaltması ve sonuç olarak karşılık gelen normal 
ölçümlerin spektrumu içindeki herhangi bir arızanın daha iyi anlaşılmasını 
sağlaması beklenmektedir (Yasir ve Koh, 2018). Parça sayısındaki bir artış, 
gelişmiş bir performans düzeyi ile sonuçlanacaktır. Bu ampirik araştırma 
kapsamında performanstaki farklılıkları araştırmak için, bireysel sinyal verileri 
1, 2, 4 ve 8 parçayı kapsayan farklı deneysel parçalara ayrılmıştır.  parça 
sayısını temsil etmektedir. Sinyal ayrıştırma sürecinde, dengeli veri setindeki her 
sinyalin kalan gerilim ölçümleri  parçalarına bölünür. Bu durum, Eşitlik (5)’te 
gösterilmektedir. 

               (5) 

Burada , parçaların boyutudur ve , bir sayıyı bir 
tamsayı değerine yuvarlayan bir işlevdir.  

 

                        (6) 

Burada ,  sinyalin  gerilim ölçümüdür ve ,  sinyalin  

parçasıdır. 

3.1.3. Özellik Çıkarma 

Sinyal filtreleme ve ayrıştırma tekniklerinin uygulanmasının ardından her 
bir sinyal için gerilim ölçümü sayısındaki azalmaya rağmen, sinyalin her bir 
parçasının hala on veya yüzbinlerce gerilim ölçümü içerdiği tahmin 
edilmektedir. Bu gözlem, sinyal analizi ve işleme faaliyetleri sırasında dikkate 
alınması gereken gerilim ölçümlerinin önemli hacminin altını çizmektedir. 
Bunun nedeni, dengeli veri setindeki her sinyalin orijinal olarak 800.000'i bulan 
önemli miktarda gerilim ölçümünden oluşmasıdır. Mevcut senaryoda, sinyalin 
artık gerilim ölçümleri, yüksek boyutlu bir girdi uzayında çalışan uygulamalı 
modellere girdi görevi görecektir. Çoğu makine öğrenimi modeli yüksek 
boyutluluk için pratik olmadığından ve boyutlardaki bir artış şüphesiz zayıf 
model performansına ve başarısızlığa neden olacağından, yüksek boyutlu bir 
girdi uzayının ortaya çıkışı makine öğreniminde önemli bir zorluk teşkil eder. 

Bu sorunu azaltmak için, özellik uzayının boyutsallığını azaltmak amacıyla 
bir özellik çıkarma prosedürü kullanılır. Mevcut gerilim ölçümlerine dayalı 
olarak her bir sinyal parçasından on dokuz farklı özellik çıkarılır. Bu işlem, 
sinyalin her parçası için ayrı ayrı uygulanır. Tüm sinyal parçalarından özellik 
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çıkarımının ardından, çıkarılan özellikler, ilgili sinyal için bir veri demeti veya 
kaydı oluşturmak üzere karşılık gelen sinyalin "Sınıf" etiketi ile birleştirilir. 
Özellik çıkarma aşaması, tüm sinyallerin işlenmesinin tamamlanmasının 
ardından sona erer ve ardından elde edilen tüm veri kayıtları, işlenmiş veri seti 
olarak adlandırılan yeni bir veri setine entegre edilir. Eşit derecede dikkate değer 
bir yön, işlenen veri setindeki özelliklerin sayısındaki, bölünme için belirlenen 
parçaların sayısına bağlı olarak değişiklikle ilgilidir. Spesifik olarak, sayı 

'e eşdeğerdir, burada  bu tür parçaların sayısını gösterir. 
Sinyalin bireysel parçalarından elde edilen özellikler, gerilim ölçümlerinin 

dağılımı ve altında yatan modeller hakkında değerli bilgiler sağlama 
potansiyeline sahip kapsamlı bir istatistiksel ölçüm aralığına sahiptir. Çıkarılan 
tüm özellikler, ortalamayı, standart sapmayı ve maksimum değeri açıkça belirten 
sayısal değerler içerir. Çalışma, kaydedilen en düşük ölçümü %1, %25, %50, 
%75% ve %99) için yüzdelikleri incelemiştir. Bu çalışma, belirli bir bağlamda 
çeşitli yüzdelerin (%0, %1, %25, %50, %75, %99 ve %100) göreli değerlerini 
araştırmaktadır. Yüzdelik değerleri, alt ve üst bantları ve boyu kapsayan 
metrikler akademik olarak ifade edilebilir. Eşitlik (7), (8), (9) ve (10), fiziksel 
niceliklerin ve ilişkili birimlerin orantılı oranını ifade ederek göreli nicelikler 
arasındaki ilişkiyi göstermektedir. Hesaplanan değerler arasında yüzdelik dilim, 
alt sınır, üst sınır ve büyüklük bulunur. Buna karşılık, kalan değerler temel bilgi 
olarak kabul edilir. 

                           (7) 

Burada , sinyalin  parçasının  bağıl yüzdeliğidir ve 
, sinyalin  parçasının  yüzdeliğidir.  

                              (8) 
                             (9) 

Burada sırasıyla  ve , sinyalin  parçasının alt ve üst 
sınırlarıdır.  

                               (10) 

Burada  sinyale ait ,  ve  parametreleri 
isimleri ile aynı işlevi görmektedir.  
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3.1.4. Veri Normalleştirme 

İşlenen veri setindeki her bir veri kaydı için, özellikler ("Sınıf" özelliği 
hariç), aşağıdaki gibi min-maks dönüşümü kullanılarak [0,1]'e normalleştirilir. 
Eşitlik (11)’de bu durum gösterilmektedir. 

                                                                                                           (11) 

Burada , işlenen veri setindeki  veri kaydına ait sayısal karşılığını 
özellik olarak vermektedir.  ve , her bir sayısal özelliğe ait en düşük ve 
en yüksek değerlerini sırasıyla temsil etmektedir. 

3.2. Ön Eğitim Aşaması 

 
Şekil 3. Çift PSO ile hiper parametre ve özelliklerin optimizasyonu blok şeması. 
 
Ön eğitim aşaması, analiz için rafine etmek üzere ön işlemeye tabi tutulan 

veri setinin alınmasıyla başlar. İşlenen veri seti, kullanılan modellerin eğitimi ve 
test edilmesi amacıyla iki farklı nedenden dolayı yetersiz kalmaktadır. En önemli 
dayanaklardan biri, çıkarılan özniteliklerin kendi aralarında veya "Sınıf" etiketi 
ile ilgili korelasyonu ile ilgilidir. Bu çalışma, çıkarılan özniteliklerin elektriksel 
arıza tespit problemini ne ölçüde etkili bir şekilde temsil edebileceğini 
araştırmayı amaçlamaktadır. Varlıkları, doğruluk ve karmaşıklık açısından 
yetersiz sınıflandırma sonuçlarına yol açabileceğinden, özellik seti içinde 
gereksiz ve yinelenen özelliklerin varlığını dikkate almak önemlidir (Elmasry ve 
ark., 2020). İkincil gerekçe, ağırlıklı olarak hiper parametrelerin ilgili 
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değerlerinden etkilenen, kullanılan modellerin etkinliği ile ilgilidir. Bir modelin 
hiper parametreleri, eldeki belirli sınıflandırma görevini yerine getirmek için 
modelin ayarlanmasını sağlayan yapılandırılabilir parametreler olarak hizmet 
eder. Değerleri belirlemek, eğitim aşamasına başlamadan önce ele alınması 
gereken önemli bir husustur (Elmasry ve ark., 2020). Sonuç olarak, ön eğitim 
aşaması, eldeki belirli görevde kullanılan modellerin genel etkinliğini artırmayı 
amaçlayan en avantajlı özellik alt setini ve hiper parametreleri belirlemeyi 
amaçlar (Elmasry ve ark., 2020). 

Bu çalışmada, özellikleri ve hiper parametreleri tek bir işlemde eş zamanlı 
olarak optimize etmek için Çift Parçacık Sürü Optimizasyonu (PSO) algoritması 
kullanılmıştır (Elmasry ve ark., 2020). Çift PSO algoritması iki farklı seviyeden 
oluşur. İlk seviye, özellik seçimi için Uygunluk Orantılı Seçim İkili Parçacık 
Sürü Optimizasyonu ve Entropi (UOSİPSO-E) algoritmasını kullanır. Bu 
çalışma, daha önceki bir çalışma (Elmasry ve ark., 2020) tarafından bildirildiği 
gibi, daha düşük bir düzeyde hiper parametre seçimi için PSO tabanlı (Elmasry 
ve ark., 2018) bir algoritma kullanır. Bu çalışma, temel optimizasyon algoritması 
olarak UOSİPSO-E (Zhou ve ark., 2014) ve optimal özellik alt kümesini 
belirlemek için tamamlayıcı bir araç olarak tek amaçlı filtre tabanlı entropi 
yönteminden (Cervante ve ark., 2012) oluşan UOSİPSO-E algoritmasının 
tanıtılmasıyla başlamaktadır. Algoritmanın birincil amacı, en etkili özellik 
kümesini elde etmek için fazlalığı en aza indirmek ve seçilen özellik alt kümesi 
ile sınıf kümesi arasındaki alaka düzeyini en üst düzeye çıkarmaktır. Tersine, 
PSO'ya dayalı algoritma, belirli bir eğitim setini referans olarak kullanarak 
belirli bir makine öğrenimi modeline uygulandığında maksimum doğrulukla 
sonuçlanan hiper parametreleri belirleme nihai hedefiyle birden çok yinelemeden 
geçer. Sonuç olarak, çift PSO algoritması iki temel çözüm üretir: kesilmiş veri 
seti ve optimal hiper parametre vektörü. Şekil 3, çift PSO tabanlı algoritmanın 
mekanizmasını göstermektedir. 

3.3. Eğitim ve Test Aşamaları  

Eğitim aşamasındaki ilk adım, azaltılmış veri setinin eğitim seti ve test seti 
olmak üzere iki otonom bileşene bölünmesini içerir. Verileri bölme işlemi 
katmanlara ayrılmıştır. Böylece ortaya çıkan her set, 1:1 oranını koruyarak, 
indirgenmiş veri setiyle eşdeğer sınıf dağılımı sergiler. Bölme prosedürü, eğitim 
seti için 13.100 örneği (%80) rastgele seçmek ve kalan 3.274 örneği (%20) test 
kümesine tahsis etmek için değiştirmeden uzatma örneklemesini kullanır. Eğitim 
ve test veri kümelerinin adil bileşiminin, çoğunluklu kategoriye yönelik model 
yanlılığı sorununu etkili bir şekilde ele alması beklenmektedir. Tablo 1'de 
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sunulan tablo, küçültülmüş veri setinin temel özelliklerini ve ilgili eğitim ve test 
alt kümelerini özetlemektedir. 

Ardından, en uygun hiper parametreler kullanılarak özel makine öğrenimi 
modeli kurulur ve ardından tüm eğitim verisi seti ile tam eğitime tabi tutulur. 
Sonraki bir adım olarak test aşaması, belirlenmiş test setinin değerlendirilmesi 
yoluyla eğitilen modelin etkinliğinin değerlendirilmesini gerektirir. Ortaya çıkan 
ikili sınıflandırma sonuçları daha sonra sonraki analiz ve manipülasyon için 
korunur. Ampirik deneylerimizi oluştururken kullanılan yöntem, Şekil 4'te 
gösterilmektedir. 

4. Değerlendirme Ölçütleri  

Bulgular, test aşaması tamamlandıktan sonra ikili bir sınıflandırma 
çerçevesi aracılığıyla elde edilmiştir. İkili sınıflandırma bağlamında, dört farklı 
hücreden oluşan bir karışıklık matrisi, gelen bir veri setini doğru bir şekilde 
sınıflandırmada belirli bir modelin etkinliğini değerlendirmek için tipik bir 
şekilde bir araç olarak kullanılır. Bu ölçümler; Doğru Negatif (DN), Yanlış 
Negatif (YN), Doğru Pozitif (DP) ve Yanlış Pozitiftir (YP). Buradaki terimler, 
istenen ve istenmeyen örneklere dair olarak sınıflandırmaların doğruluklarını ve 
yanlışlıklarını nicelleştirerek göstermektir. Ek olarak, yukarıda bahsedilen dört 
ölçüm, Doğruluk, Kesinlik, Duyarlılık, F1 puanı, Yanlış Alarm Oranı (YAO), 
Özgünlük, Yanlış Negatif Oranı (YNO), Matthews Korelasyonu Katsayı (MKK) 
gibi yaygın olarak kullanılan sekiz değerlendirme metriğini hesaplamak için 
anahtar faktörler olduğu kabul edilmektedir. Bu çalışma, kullanılan modellerin 
performansını değerlendirmek için Bölüm 5'te özetlenen ölçütleri kullanacaktır. 
Bu değerlendirme ölçütlerinin hesaplanmasını açıklayan eşitlik listesi (Eşitlik 
(12)-(19)) aşağıda sunulmaktadır. 

                                      (12) 

                                                     (13) 

                                                     (14) 

                      (15) 

                                                                  (16) 

                                                     (17) 

                                                                                                                (18) 

                                        (19) 
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Tablo 1. VSB veri setinin azaltılması ile özellik dağılımı. 
Karakteristik Veri Seti 
Örnek sayısı 16.374 
Sınıf sayısı 2 
Özelliklerin tipi Sayısal 

Tam özellik seti 

1 parça için 20 
2 parça için 39 
4 parça için 77 
8 parça için 153 

Optimum özellik alt kümesi 

1 parça için 12 
2 parça için 24 
4 parça için 47 
8 parça için 91 

Eğitim seti dağılımı 
Normal=6.550 
Hatalı=6.550 
Toplam=13.100 

Test seti dağılımı 
Normal=1.637 
Hatalı=1.637 
Toplam=3.274 

5. Sonuçlar ve Tartışma 

NumPy kütüphanesi ile ilişkili Python programlama dili sürüm 3.9.5, 
hesaplamalı analiz için verileri gerekli niteliklerle donatmayı ve ön model 
eğitimini uygulamayı kolaylaştırmaktadır.  Bunun aksine, eğitim ve test 
aşamalarını oluşturmak ve uygulamak için Azure Machine Learning (AML) 
Studio  (Azure Machine Learning Studio, 2020) kullanılır. Bu süreç içerisinde 
AML Studio’da altı yerleşik ikili sınıflandırma modelleri olan Yapay Sinir 
Ağları (YSA), Destek Vektör Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB), Arttırılmış 
Karar Ağacı (AKA), Karar Ormanı (KO) ve Karar Sık Ormanı (KSO) (Decision 
Jungle (DJ)) kullanılır. AML, kullanıcılara birçok avantajlı özelliği ve işlevi 
ücretsiz olarak sunan bulut tabanlı bir platformu temsil etmektedir. Bu teknoloji, 
(Azure Machine Learning Studio, 2020)'de bildirildiği gibi, kapsamlı bilgi işlem 
kaynaklarını kullanarak makine öğrenimi deneylerini tasarlamak ve yürütmek 
için iş birliğine dayalı bir platformu sunmaktadır. 

5.1. Performans Analizleri 

Bir modelin elektrik arızalarını ne kadar iyi tespit ettiğine karar vermek, 
değerlendirme ölçütlerinin değerlendirilmesine bağlıdır. Sonraki alt bölümlerde 
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deneysel sonuçların analitik bir açıklamasını sağlamak için altı farklı durum 
dikkate alınacaktır. Alt bölümler, deneysel bulguların altı senaryoda incelenip 
elde edilmesi ile açıklamaktadır. 

 
Şekil 4. Deneylerimizin yöntemi. 

5.1.1. Senaryo 1: Veri Setini Dengelemenin Etkisi 

Bu senaryo ile veri seti dengeleme aşaması ön plana çıkarılmak üzere 
yazarlar tarafından kurgulanmıştır. En yakın komşu sayısının  belirlenmesi, 
Bölüm 2'de açıklanan veri seti dengeleme yöntemlerini kullanmaktan daha zorlu 
bir görevdir. En yakın komşu sayısının  geleneksel değeri, genellikle 5 olarak 
alınsa da önceki araştırma (Chawla ve ark., 2002) tarafından önerildiği gibi, 
belirli değerin veri setine ve eldeki göreve son derece duyarlı olabileceğine 
dikkat edilmelidir. Şekil 5'te gösterilen diyagram,  parametresinin 1 ila 10 
arasında değişen farklı varyasyonları altında kullanılan modellerin ortalama 
doğruluk ölçüsünü göstermektedir. Bu nedenle,  parametresi için uygun 
değerin seçilmesi, optimum performansla sonuçlanabileceği ve oluşturulan 
dengeli veri setinde uygulanan modeller arasında olası aşırı uyum sorununu 
azaltabileceği için büyük önem taşımaktadır (Chawla ve ark., 2002). Şekil 5'te 
sunulan bulgulara göre,  parametresi için en uygun değerin 6 olduğu sonucuna 
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varılabilir. Çünkü bu iddia, 'nın değeri 6'dan büyük olduğunda kullanılan 
modellerin ortalama doğruluğu önemli ölçüde azalır. 

Öte yandan, veri setlerini dengelemek için uygun bir yaklaşımın 
belirlenmesi de önemlidir. Bölüm 2'de özetlenen veri seti dengeleme 
tekniklerinin etkinliğini araştırmak için kullanılan modeller, veri ön işleme ve ön 
eğitim aşamaları uygulanmadan eğitilmiş ve değerlendirilmiştir. Ek olarak, veri 
seti dengeleme yaklaşımları tarafından üretilen dengelenmiş veri setleri için 
bölümleme prosedürü, 3.3 alt bölümünde açıklanan prosedüre benzemektedir. 
Eğri Altındaki Alan (EAA) metriği, bu yöntemlerin etkisini nicelleştirmek adına 
önemli bir araçtır. Hesaplaması, Denklem (20)’ye dayalıdır (Sokolova ve 
Lapalme, 2009). 

 

     (20) 
 

Tablo 2. Veri seti dengeleme yöntemleri kullanılırken kullanılan  
modellerin k=6 ile EAA değerlerinin ortalaması. 

Veri seti dengeleme yöntemleri EAA (%) 
Veri seti dengelemeden 40,04 
SAYÖT 56,37 
Sınır çizgisi-SAYÖT K-EYK 58,89 
Sınır çizgisi-SAYÖT DVM 61,74 
USÖ 66,23 
YDK-SAYÖT 70,65 
 
Tablo 2, çeşitli veri seti dengeleme tekniklerinde kullanılan modellerden 

elde edilen ortalama EAA değerlerini göstermektedir. Tablo 2, veri seti 
dengeleme tekniklerinin uygulanmasıyla ortalama EAA değerinde önemli bir 
artış olduğunu göstermektedir. YDK-SAYÖT yöntemi diğer yöntemlere göre en 
yüksek EAA değeri ile ortaya çıkmıştır. Sonuç olarak, YDK-SAYÖT yaklaşımı 
ile elde edilen dengeli veri seti, bir sonraki alt bölümde uygulanmak üzere uygun 
görülmüştür. Mevcut çalışma, YDK-SAYÖT yönteminin parametrelerinin, 
çalışma (Hassib ve ark., 2018)’da belirtildiği üzere bire bir değerleri üzerinden 
ayarlanmıştır. 
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Şekil 5. En yakın k komşu sayısını değiştirirken  

kullanılan modellerin ortalama doğruluğu. 

5.1.2 Senaryo 2: Veri Ön İşleme Etkisi 

İkinci senaryoda önerilen deneyin birincil amacı, veri ön işleme aşamasının 
oynadığı zorunlu rolü göstermektir. Eğitilen ve değerlendirilen modeller, veri ön 
işleme işlemlerinden geçen dengeli bir veri seti kullanır. Ancak, önceki 
senaryodaki ön eğitim aşamasını içermezler. Tablo 3, iki farklı senaryo için 
kullanılan modellerle elde edilen ortalama Eğri Altındaki Alan (EAA) 
değerlerini göstermektedir. EAA değeri ortalamasının, veri ön işleme aşamasının 
uygulanmasının ardından, veri ön işleme yapılmadan elde edilen karşılık gelen 
değere kıyasla %7 arttığı gözlemlenmiştir. Bu olgu; veri temizleme, özellik 
çıkarma ve veri normalleştirme mekanizmalarının toplu uygulamasına 
bağlanabilir. 

 
Tablo 3. Senaryo 2'nin deneyi bittikten sonra  

kullanılan modellerin ortalama EAA değerleri. 
Durumlar EAA (%) 
Veri ön işleme aşaması 
olmadan 70,65 

Veri ön işleme aşaması ile 
(bir parça) 77,23 

5.1.3 Senaryo 3: Ön Eğitimin Etkisi 

Bir önceki açıklama, önerilen yöntemin ikinci aşaması ile ilgilidir. Ön 
eğitim aşamasında, çift Parçacık Sürü Optimizasyonu (PSO) tabanlı algoritma, 
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önceki senaryodan türetilen önceden işlenmiş veri setini alır ve belirli modelin 
optimal hiper parametre vektörü ile optimum özellik alt kümesini üretmektedir. 
Çift PSO tabanlı algoritmanın çalışma parametreleri, (Elmasry ve ark., 2020) 
tarafından yürütülen araştırmada açıklanan yöntem altında oluşturulmuştur. 
Daha sonra, geliştirilmiş modeller, indirgenmiş veri seti kullanılarak eğitime ve 
değerlendirmeye tabi tutulur. Dört farklı senaryo için kullanılan modellerin 
ortalama EAA değerleri, Tablo 4'te sunulmuştur. Tablo 4'te gösterildiği gibi 
ikinci senaryo, kullanılan modellerin, varsayılan hiper parametreler kullanılarak 
ayarlamaya tabi tutulduğunu ve indirgenmiş bir veri seti üzerinde eğitildiğini 
ima eder. Özellikle, Tablo 4’te gösterilen üçüncü örnek, kullanılan modellerin 
tek bir değerin ayarlanmasını göstermektedir. Bunun ile, en uygun hiper 
parametre değeri ile önemli ayarlamalar yapılmaktadır. Bunun için özellik seti 
kullanılarak eğitildiği gözler önüne serilmektedir. Tablo 4'teki bulgulara 
dayanarak çift PSO tabanlı algoritma, ortalama EAA değerini ön eğitim fazının 
kullanılmamasına karşılık gelen değere göre %10 artırmıştır. Ek olarak, 
kullanılan modellerin etkinliği, hem veri ön işleme hem de ön eğitim 
aşamalarının kullanılmasıyla %16 oranında artırılmıştır. 

 
Tablo 4. Senaryo 3'ün deneyi bittikten sonra  

kullanılan modellerin ortalama EAA değerleri. 
Durumlar EAA (%) 
Ön eğitim fazı olmadan 77,23 
Sadece özellik seçimi ile 83,12 
Sadece hiper parametre seçimi 
ile 

81,55 

Ön eğitim fazı ile 86,49 

5.1.4 Senaryo 4: Parça Sayısının Etkisi 

Dördüncü senaryo, özellikle bir, iki, dört ve sekiz olmak üzere değişen 
sayıda parçaya uygulandığında kullanılan modellerin sınıflandırma doğruluğunu 
araştırmak için tasarlanmıştır. Bu çalışma, dikkate alınan önceden var olan 
modellere bir makine öğrenimi yöntemi uygular ve ardından Bölüm 4'te 
belirtildiği gibi belirlenmiş değerlendirme metriklerini hesaplar. Tablo 5, 
kullanılan parça sayısına göre her bir model için yüzde olarak ifade edilen 
değerlendirme ölçümlerini göstermektedir. Ayrıca, ilgili denemede ve tüm 
denemelerde kullanılan modellerin optimum sonuçları Tablo 5'te sunulan 
vurgulanan parametreler aracılığıyla gözlemlenebilir. 
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Tablo 5. Farklı parça sayısına sahip kullanılan modellerin sonuçları. 

Parça 
sayısı Modeller 

Değerlendirme Ölçütleri (%) 

Doğruluk Kesinli
k F1 puanı YAO Özgünlük MKK 

1 

YSA 83,75 89,32 82,51 9,16 90,84 68,19 
NB 84,94 89,72 83,98 9,04 90,96 70,40 
DVM 85,80 90,30 84,96 8,61 91,39 72,05 
AKA 88,67 91,59 88,26 7,82 92,18 77,53 
KO 90,01 92,53 89,71 7,03 92,97 80,17 
KSO 90,71 93,03 90,46 6,60 93,40 81,55 

2 

YSA 87,08 92,87 86,14 6,17 93,83 74,85 
NB 88,52 93,45 87,82 5,80 94,20 77,53 
DVM 90,87 95,70 90,36 3,85 96,15 82,20 
AKA 92,97 96,31 92,71 3,42 96,58 86,17 
KO 93,95 96,81 93,76 2,99 97,01 88,07 
KSO 95,24 97,56 95,12 2,32 97,68 90,58 

4 

YSA 89,46 94,86 88,79 4,52 95,48 79,50 
NB 90,75 96,00 90,18 3,54 96,46 82,03 
DVM 91,84 96,54 91,41 3,12 96,88 84,12 
AKA 94,53 97,22 94,37 2,63 97,37 89,21 
KO 95,82 98,14 95,71 1,77 98,23 91,74 
KSO 96,67 98,42 96,61 1,53 98,47 93,40 

8 

YSA 90,71 95,87 90,16 3,67 96,33 81,95 
NB 91,63 96,71 91,15 2,93 97,07 83,76 
DVM 93,68 97,79 93,39 2,02 97,98 87,68 
AKA 96,06 98,21 95,97 1,71 98,29 92,21 
KO 96,82 98,54 96,77 1,41 98,59 93,71 
KSO 97,46 98,87 97,43 1,10 98,90 94,97 

 
Varsayıldığı gibi, parça sayısı arttıkça tüm modellerin değerlendirme 

metriklerinde önemli bir iyileşme olduğu gözlemlenmiştir. Örneğin, sinyal 
verilerinin sekiz bölüme ayrılması, doğruluk ölçüsünde %7'lik bir marjla kayda 
değer bir iyileşme, duyarlılık ölçüsünde %8'lik bir artış ve bununla ilişkili olarak 
tek bir segment kullanılırken elde edilen performans ölçümleriyle 
karşılaştırıldığında, YAO değerinde %5,5'lik bir azalma ile sonuçlanmıştır. 
Bununla birlikte, sinyallerin daha fazla sayıda parçaya ayrışması, karmaşıklıkta 
bir artışa neden olur. Alternatif olarak belirtildiği gibi, bir model içindeki 
parçaların sayısındaki artış, modelin yapısal karmaşıklığında buna eşlik eden bir 
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artışa neden olur. Parçaların sayısı ile sonuçta elde edilen öznitelikler arasındaki 
korelasyon aşamalı olarak artar ve sonuç olarak model için girdi değişkenlerinin 
sayısı artar. Bu sonuç, parça sayısının çıkarılan özelliklerin genel miktarı 
üzerindeki doğrudan etkisine bağlanabilir. Yüzeysel makine öğrenimi 
modellerinin güvenilirliği, yüksek boyutlu özellik uzaylarında azalır. Bu 
nedenle, derin öğrenme modellerini kullanmak bu özel bağlamda daha etkili bir 
yaklaşım olarak görünmektedir (Elmasry ve ark., 2018, 2020). 

Kullanılan modellerin performansı ile ilgili olarak, AKA, KO ve KSO 
modellerinin tüm örneklerde tüm metrikler açısından YSA, NB ve DVM 
modellerine göre üstünlük gösterdiği söylenebilir. Bu olgu için, AKA, KO ve 
KSO’nun topluluk modelleri, geri kalan modellerin ise modelin mimarisi 
çerçevesinde tekil modeller olması ayrımından kaynaklanmaktadır (Azure 
Machine Learning Studio, 2020). Buna rağmen, modeller elektrik arızalarını 
tespit etmek için uygundur. Bu çalışmaya yönelik olarak kullanılan modellerin 
performansı, Kritik Fark Diyagramı (KFD) vasıtası ile görselleştirilmektedir 
(Demšar, 2006). Çeşitli sayıda parçada kullanılan modeller için KFD'nin 
grafiksel gösterimi Şekil 6'da gösterilmektedir. İlişkili şeklin üzerine 
yerleştirilmiş bir çubukla temsil edilen ve Kritik Fark (KF) olarak belirtilen 
değerin sayısal karşılığı 3,7702'dir. 

Önerilen yöntemin kararlılığını doğrulamak ve elde edilen sonuçların 
tutarlılığını sağlamak için bazı istatistiksel testlerin yapılması gerekli 
görülmektedir. Uzamsal kısıtlamalar nedeniyle, Tablo 5'te sunulan bulgularla 
ilgili olarak yalnızca Friedman testi uygulanmıştır. Friedman testi, çok sayıda 
tekrarlanan işlemler arasındaki farkları açıklamayı amaçlayan, yaygın olarak 
bilinen bir istatistiksel testtir (Friedman, 1937). Friedman testi, parametrik 
olmayan bir test olduğu için uygulama kolaylığı, her şeyi kapsayıcılık ve 
herhangi bir özel dağılım varsayımına dayanmama gibi çeşitli avantajlara 
sahiptir. Tablo 5, her biri kullanılan parça sayısına göre değişen dört farklı 
deneysel koşulu içermektedir. Pratik bir bakış açısından, bu deneyler özellikle 
önemlidir. Ayrıca, her deneyin kullanılan modellerle ilişkili altı konuyu 
içerdiğine dikkat edilmelidir. Friedman testinin sıfır hipotezi, deneylerin 
sayısından bağımsız olarak hepsinde reaksiyona sahip olduğunu varsayar. Bu, 
soru testinin altında yatan varsayımı temsil eder. Sıfır hipotezini reddetmek için 
iki temel kriterin karşılanması gerekir. Göze çarpan birinci kriter, hesaplanan 
istatistiğin (Fİ) kritik değeri (FK) aşmasıdır. İkinci kriter, anlamlılık seviyesinin 
(α) hesaplanan olasılık değerini (Pdeğer) aşmasını gerektirir. Bu araştırmada α 
değerinin 0,05 olarak seçilmesi literatürdeki yaygın kullanımına dayanmaktadır. 
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Tablo 6'da Friedman testinin DP, DN, YN ve YP çıktıları uygulandığındaki 
sonuçları görülmektedir.  

Tablo 6'dan, Friedman testinin sıfır hipotezi reddedilir. Çünkü, iki koşul da 
tüm durumlarda sağlanır (FK<Fİ ve α > Pdeğer). Bu nedenle, kullanılan 
modellerin çıktıları anlamlı ve birbirinden farklıdır. 

 
Şekil 6. Senaryo 4'ün tüm deneyleri için kullanılan modellerin kritik fark diyagramı. 

 
Tablo 6. Friedman testinin sonuçları. 

Çıktılar FK Fİ α Pdeğer 
DN 7,6 18 0,05 0,00044 
YP 7,6 18 0,05 0,00044 
DP 7,6 18 0,05 0,00044 
YN 7,6 18 0,05 0,00044 

5.1.5 Senaryo 5: Özellik Seçim Yönteminin Etkisi 

Bu senaryoda kullanılan UOSİPSO-E öznitelik seçim yöntemi, Stokastik 
Fraktal Arama tabanlı Kılavuzlu Balina Optimizasyon Algoritması (SFA-
Kılavuzlu BOA) (El-Kenawy ve ark., 2020), Hibrit Gri Kurt Optimizasyonu ve 
Parçacık Sürüsü Optimizasyonu (GKO-PSO) (Friedman, 1937), Hibrit Gri Kurt 
Optimizasyonu ve Genetik Algoritma (GKO-GA) (Şenel ve ark., 2019), 
Biyocoğrafya Tabanlı Optimize Edici (BTOE) (Simon, 2008), Ateşböceği 
Algoritması (AA) (Fister ve ark., 2012) ve Saten Çardak Kuşu Optimize Edici 
(SÇKOE) (Samareh Moosavi ve Khatibi Bardsiri, 2017) gibi diğer güncel 
özellik seçim yöntemleriyle, EAA ve Özellik Azaltma Oranı (ÖAO) (Elmasry ve 
ark., 2020) metriklerinin ortalaması açısından performansını doğrulamak için 
karşılaştırılır. ÖAO metriği, seçilen özelliklerin tüm özellik setine oranının 
tamamlayıcısıdır ve Eşitlik (21)’deki gibi hesaplanabilir. 
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            (21) 

 
Deney, tüm özellik setinin 20 bileşenden oluştuğu tek bir parça üzerinde 

gerçekleştirilmiştir. Ayrıca kullanılan modeller, öznitelik seçme teknikleriyle 
küçültülmüş veri setleri kullanılarak eğitim ve değerlendirme süreçlerinden 
geçirilmektedir. Beşinci senaryoda gerçekleştirilen çalışma sonuçları Tablo 7'de 
gösterilmektedir. UOSİPSO-E algoritmasının, hem performansta hem de 
minimum özellik alt kümesi seçiminde alternatif özellik seçim tekniklerinden 
daha iyi performans gösterdiği sonucuna varılmaktadır. 

 
Tablo 7. UOSİPSO-E ile diğer öznitelik seçim yöntemlerinin karşılaştırılması. 
Özellik seçim 
yöntemleri 

Seçilen Özellik 
Sayısı 

ÖAO (%) EAA (%) 

SFA-Kılavuzlu BOA 15 25 83,54 
GKO-PSO 17 15 82,37 
GKO-GA 17 15 82,64 
BTOE 19 5 80,46 
AA 16 20 82,95 
SÇKOE 18 10 81,71 
UOSİPSO-E 12 40 86,49 

5.1.6. Senaryo 6: Hiper parametre Optimizasyon Yönteminin Etkisi 

Kullanılan PSO tabanlı hiper parametre optimizasyon yönteminin 
performansı, orijinal Genetik Algoritma (GA) (Holland, 1992), Çekirge 
Optimizasyon Algoritması (ÇOA) (Saremi ve ark., 2017), Balina Optimizasyon 
Algoritması (BOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016), Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) 
(Mirjalili ve ark., 2014), Yarasa Algoritması (YA) (Karakonstantis ve Vlachos, 
2021) ve Çoklu Evren Optimizasyonu (ÇEO) (Mirjalili ve ark., 2016) gibi diğer 
popüler optimizasyon algoritmaları ile karşılaştırılarak kullanılan modellerin 
ortalama EAA değerleri açısından incelenmektedir. Tablo 8, hiper 
parametrelerin en uygun değerinin bulunması üzerine kurgulanan senaryo 6’ya 
ait deney bulgularını paylaşmaktadır. Hiper parametre seçimi açısından 
kullanılan optimizasyon yöntemleri arasında en iyi performansı PSO algoritması 
vermiştir. 
  



302    MÜHENDİSLİK BİLİMLERİNDE GÜNCEL ARAŞTIRMALAR 

 

Tablo 8. Hiper parametre seçimi için PSO ile diğer  
optimizasyon algoritmaları arasındaki karşılaştırma. 

Optimizasyon Algoritmaları EAA (%) 
GA 84,09 
ÇOA 81,22 
BOA 83,65 
GKO 84,41 
YA 80,84 
ÇEO 83,38 
PSO 86,49 

5.3 Önceki Çalışmalarla Karşılaştırma 

Bölüm 1'de açıklandığı gibi, elektrik arıza tespitindeki önceki çalışmaların 
çoğu, gerçek elektrik şebekelerindeki elektrik arızalarının modelini 
yansıtamayan simüle edilmiş veri setleri kullanmıştır. Önerdiğimiz yaklaşım, 
sadece (Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021)'deki çalışmalarla 
karşılaştırılmıştır. VSB veri seti, (Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021) 
çalışmalarında da kullanılmıştır. Böylece okuyucular sonuçları kolayca 
karşılaştırabilir. Tablo 9, bulgularımız diğer bulgular arasındaki farkları 
belirlemek için oluşturulmuştur. Açıkça görülmektedir ki, aynı veri setine 
kullanan bu çalışmalara göre çalışmamızdaki model performansları, önerdiğimiz 
yöntem ile yükselmiştir. Böylece, elektriksel arıza tespitine yönelik olarak 
makine öğrenimi yaklaşımı etkili bir sistemdir. Tablo 9 ile bu durum 
kanıtlanmaktadır. 
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Tablo 9. Önceki çalışmalarla karşılaştırma. 
Çalışma Teknik Doğruluk Kesinlik F1 puanı 

(Dong ve 
ark., 2019) 

STL+DVM (Lineer Çekirdek) - 0,72 0,7 

STL+DVM (Derece 6 ile 
Polinom Çekirdek) - 0,67 0,45 

STL+DVM (RTF Çekirdek) - 0,75 0,72 
STL+DVM (Sigmoid 
Çekirdek) - 0,53 0,5 

(Wadi ve 
Elmasry, 
2021) 

Anomali tespiti+DVM (RBF 
Çekirdek) 0,7984 0,6984 0,6842 

Anomali tespiti+TBA 0,7928 0,6673 0,6953 

Çalışmamız 

Çift PSO+YSA 0,9071 0,9587 0,9016 
Çift PSO+NB 0,9163 0,9671 0,9115 
Çift PSO+DVM (RTF 
Çekirdek) 0,9368 0,9779 0,9339 

Çift PSO+AKA 0,9606 0,9821 0,9597 
Çift PSO+KO 0,9682 0,9854 0,9677 
Çift PSO+KSO 0,9746 0,9887 0,9743 

STL: Seasonal-Trend decomposition using LOESS, RTF: Radyal Temelli 
Fonksiyon, TBA: Temel Bileşen Analizi 

6. Sonuç 

Bu çalışma, elektriksel arıza tespiti konusundaki araştırmaların mevcut 
durumunu eleştirel bir şekilde incelemekte ve bu alandaki önemli araştırma 
boşluklarını tespit ederek bu alandaki araştırmacıları aydınlatmaktadır. Elektrik 
enerjisi endüstrisinde etkili arıza tespit önlemlerinin uygulanmasının hizmet 
kalitesini artırması ve ekonomik kayıpların azaltılmasına katkıda bulunması 
beklenmektedir. Sonuç olarak, mevcut sistemlerin eksikliklerini ve 
sınırlamalarını ele almak için otomatik elektrik arıza tespiti için önerilen bir 
yöntem tanıtılmaktadır. Önerilen makine öğrenimi yaklaşımı; dengeli veri 
setinin 4 fazda gerçekleştirilmesi ile tamamlanır. Bunlardan ilk ikisi veri ön 
işleme ve ön eğitim aşamalarıdır. Bu aşamalar, eğitim ve test aşamalarına veri 
seti sunmak için gereklidir. İlk ve ikincil aşamalar, temel görevlerin yerine 
getirilmesinde önemli aşamalar olarak kabul edilir. Veri hazırlamanın ilk 
aşaması, gürültü giderme, ayrıştırma, özellik çıkarma ve veri normalleştirme 
dahil olmak üzere çeşitli prosedürler yoluyla ham elektrik sinyallerinin uygun 
şekilde önceden işlenmesini gerektirir. Buna karşılık olarak ön eğitim 



304    MÜHENDİSLİK BİLİMLERİNDE GÜNCEL ARAŞTIRMALAR 

 

aşamasında, en uygun özelliklerin seçilmesi ve hiper parametre seçimleri tespit 
edilmelidir. Bunun için çift PSO algoritması uygulanmıştır. Önerilen yöntemi 
doğrulamak için altı makine öğrenimi modeli kullanılmıştır: Yapay Sinir Ağları, 
Naive Bayes, Destek Vektör Makinesi, Artırılmış Karar Ağacı, Karar Ormanı ve 
Karar Ormanı. Bu modellerin kullanılma amaçları, VSB veri setindeki hataları 
tespit etmektir. Deneysel bulgular, analitik araçlar olarak AÇK analizinin ve 
Friedman testinin konuşlandırılmasıyla birlikte, deneylerin sistematik olarak altı 
benzersiz senaryoya bölünmesiyle derinlemesine incelenir. Elde edilen bulgulara 
göre, çalışmamız önemli bir gelişmeyi göstermektedir. Elektrik arıza tespiti için 
önerilen yaklaşımın uygulanması, özellikle doğrulukta ve duyarlılıkta olmak 
üzere sınıflandırma ölçütlerinin hassasiyetinde %15'lik fark edilebilir bir artışa 
yol açmıştır. Ayrıca, önerilen yöntemi içermeyen önceki modellere kıyasla 
yanlış sınıflandırma ölçütlerinde, özellikle YAO’da %10'luk önemli bir azalma 
gözlemlenmiştir. Bununla birlikte, parça sayısını artırmak, daha önce kullanılan 
modellere potansiyel olarak zarar verebilecek özellik uzayının boyutsallığını 
çoğaltma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, elektrik arıza tespitini artırmak için 
derin öğrenme modellerini kullanan önerilen yaklaşımın uygulanması, 
gelecekteki araştırmalar için uygun bir yol olarak kabul edilir. 
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