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ONSOZ

Degerli okurlar;

Livre de Lyon Yaymevi tarafindan hazirlanan “MUHENDISLIK
BILIMLERINDE GUNCEL ARASTIRMALAR: Arastirma, Metodoloji ve
Yenilik” isimli bu kitap farkli alanlarda yapilan miihendislik, bilim ve teknoloji
konularindan olusan arastirma ve incelemeleri bir araya getirmektedir.

Kitaba caligmalarint sunarak destek veren tiim bolim yazarlarina, eser
degerlendirmelerini gerceklestiren degerli hakemlere ve bu calismalar bir kitaba
doniistiiren Livre de Lyon Yaymevi caliganlarina tesekkiirlerimizi sunariz. Bu
kitabin basta akademisyenler, arastirmacilar ve Ogrenciler olmak {iizere tiim
okuyucular i¢in faydali olmasin ve ¢aligmalarina katki saglamasini dileriz.
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1. Giris

on yillarda, elektrik tiiketimine yonelik talepteki artig egrisi, elektrik

enerjisi sebekelerinin katlanarak genislemesine yonelik dikkate deger bir

odak kaymasi olmustur. Yukarida belirtilen yukar1 yonli egri, modern
enerji altyapilarmin her yonii i¢in Onemli riskler ve ortaya ¢ikan yeni
karmasikliklar sunar (Raza ve ark., 2020). Dagitim sebekesi, (Prasad ve ark.,
2018b) tarafindan vurgulandigi gibi bu tiir tehlikelere ve engellere karsi en
hassas kisimdir. Elektrik gii¢ sistemleri baglaminda dagitim sebekeleri, insan
viicudundaki sinir sistemi ile karsilastirilabilir temel bir bilesen olarak hizmet
etmektedir. Insan viicudunda elektrik sinyalleri, sistem icindeki ¢esitli ug
noktalara tasinmasindan ve iletilmesinden sorumludur. Sonug¢ olarak, herhangi
bir kapsamli sebeke planlama siirecinin kalici hedefi, dagitim sisteminin
stirekliligini ve giivenilirligini korumaktir. Bu, yalnizca elektrik giiciiniin
kalitesini artirmakla kalmaz, ayni zamanda kullanicilarin memnuniyetini de
artirir (Wadi ve ark., 2021). Bdylece, elektrik giic kalitesi onemli o6l¢iide
ylkselmektedir. Bununla birlikte, miisterilerin memnuniyeti de yukar1 dogru
tirmanmaktadir (Wadi ve ark., 2021).

Elektrik dagitim sebekelerinde istikrarsiz bir duruma neden olan baslica
faktorlerden biri, yaygin olarak bilinen bir olgu olan iletim veya dagitim
hatlarinda aniden ortaya ¢ikan elektrik arizalaridir (Elmasry ve Wadi, 2022).
(Chen ve ark., 2016)’e gore bir elektrik arizasi, akim ve gerilim seviyelerinde
sira dis1 bir sapma olarak bahsedilir. Ozellikle elektrik arizasi, standart ¢alisma
kosullar sirasinda tipik olarak beklenen biiytikliigiin tizerinde bir yiikseklik ile
karakterize edilmektedir. Mevcut gerilim ve akim degerlerinin nominal
degerlerden sapmalarina; insan hatalari, yikic1 ¢evre kosullar1 veya ekipman
arizalar1 gibi birden fazla faktor sebep olabilir (Prasad ve ark., 2018). Ayrica, bir
elektrik arizasi durumunda, cesitli aparat ve ekipmanlara zarar verebilecek asirt
akimlar sebeke boyunca akmak durumunda kalmaktadir. Bu tip durumlarda, gii¢
sisteminin genel giivenilirligi tehlikeye girebilir. Bunun sonucunda, bakim
giderlerinde artis gozlemlenebilir (Elmasry ve Wadi, 2022). Elektrik dagitim
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sebekelerindeki arizalarin erken ve kesin tespiti; ekipman hasarini, hizmet
aksamasini ve insan ve hayvan yasaminin kaybimi azaltmak icin gerekli hale
gelmektedir (Elmasry ve Wadi, 2022).

Dagitim sebekelerindeki elektriksel ariza tespit siireci, yaygin olarak,
arizalarin tanimlanmasi ve yerellestirilmesi i¢in 6nemli bir sistem olarak kabul
edilmektedir (Elmasry ve ark., 2022). Istenen amaca ulasmak icin ariza tespit
sistemi, 6zellikle bir elektrik sinyalinin normal ve anormal olam arasinda ayrim
yapmaya c¢alismaktadir. Sonug olarak, algilama konusu, elde edilen sinyallerin
"normal" olanlar1 gosteren negatif 6rnekler veya "hatali" olanlar temsil eden
pozitif ornekler olarak kategorize edilebildigi bir ikili siniflandirma gorevi
olarak gergevelenebilir (Wadi ve ark., 2023). ikili siniflandirma gorevlerinin
otomasyonu i¢in makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmas1 giderek daha da
yaygin hale gelmektedir. Bu egilim, belirli bir veri setinden 6grenmek ve
ardindan iki sinifin etkili bir sekilde ayrilmasim saglamak i¢in makine 6grenimi
algoritmalar1 yontemlerine atfedilebilir Metin girmek i¢in buraya tiklaym veya
dokunun.(Wadi ve Elmasry, 2022; Wadi ve Elmasry, 2023). Son yillarda,
elektrik arizalarmin saptanmasi i¢in makine 6grenimi tabanli yaklagimlarin
gelistirilmesine yonelik onemli ol¢iide arastirmalar yapilmistir (Dong ve ark.,
2019; Eboule ve ark., 2018) (Gururajapathy ve ark., 2018). Bununla birlikte, bu
artan ilgiye ragmen mevcut literatiir igerisinde bu alanin isleme (Huang ve ark.,
2024; Jamil ve ark., 2015) (Koley ve ark., 2015; Mbamaluikem ve ark., 2018),
dogrulama (Qu ve ark., 2020; Uzubi ve ark., 2017) ve otomasyon (Wadi, 2021;
Wadi ve Elmasry, 2021) gibi ¢esitli yonlerine iliskin anlayisimizda onemli
bosluklarin kaldigini1 gostermektedir (Chen ve ark., 2016; Prasad ve ark., 2018b,
2018a; Raza ve ark., 2020).

Mevcut baglamda isleme, egitim siniflandirma yéntemleri etkin bir sekilde
kullanilmadan 6nce ham verilerin etkin bir sekilde on islenmesi anlamina
gelmektedir (Wadi ve Elmasry, 2021). Alternatif olarak dogrulama, verilerin ve
yontemin gercek diinya uygulama alanlarinda elektrik gii¢ sebekelerinde
yaklasik kullanma derecesi ile ilgilidir (Elmasry ve Wadi, 2022). Ek olarak,
calistirma parametrelerini segme ve eylemleri gergeklestirme siireci, ¢alisma
(Elmasry ve ark.,, 2022)’de belirtildigi gibi otomasyon tarafindan
belirlenmektedir. Elektrik dagitim sebekelerindeki ariza olaylariin kapsamli bir
analizinin ardindan, Onceki g¢aligmalarin sinirlamalarinin dikkatli bir sekilde
incelenmesiyle birlestiginde, giic sebekelerindeki arizalari tespit etmek igin
gelismis bir sistem Onerilmistir. Onerilen sistem, gercek giic sistemlerinde
optimum performans gosterecek sekilde tasarlanmistir. Somut olarak, 6nceden
var olan bir veri isleme asamasi, islenmemis verileri etkili bir sekilde incelemek
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ve iyilestirmek igin hata tespit modellerini konuglandirmadan o6nce dahil
edilmektedir. Ayrica, dogrulama gorevini etkili bir sekilde ele almak icin yaygin
olarak kullanilan makine 6grenimi smiflandiricilariyla birlikte ger¢ek zamanlh
veriler uygulanir. Ayrica, optimum o6zellikleri ve hiper parametreleri se¢gme
stirecini kolaylastirmak ve otomatiklestirmek i¢in ¢ok sayida optimizasyon
teknigi kullanilir. Onerilen sistemin yukarida belirtilen faydalari, bu ¢aligmaya
onemli katkilar temsil etmektedir.

Calismamizin sonraki boliimleri, siradaki climlelerdeki gibi sistematize
edilmistir. B6lim 2, VSB veri setinin Ozniteliklerini ve veri setini dengelemek
icin kullanilan teknikleri aciklamaktadir. Boliim 3, 6nerilen makine 6grenimi
yontemine iliskin ayrmtili bir agiklama saglar. Boliim 4, sekiz degerlendirme
olglistinii ve bunlara karsilik gelen matematiksel formiilleri tanitmaktadir. Boliim
5, cesitli analitik teknikler kullanilarak deneysel sonuclarin kapsamli bir
analizini sunmaktadir. Sonu¢ boliimii, potansiyel ilerleme alanlarna iliskin
degerli iggoriiler saglarken, arastirma bulgularma kapsamli bir genel bakis
saglamaktadir. Ayrica, gelecekteki arastirmalar icin olasi yollar, Bolim 6’da
tartisilmaktadir.

2. VSB Veri Seti

Ostrava Teknik Universitesi (VSB) veri seti, 2018'de Kaggle Yarismasi
web sitesinde yayinlanan modern bir veri setidir (VSB Power Line Fault
Detection, 2018). Arastirma igin degerli olan bu veri seti, VSB tarafindan
olusturulmustur. Ayrica, incelenmekte olan ariza tespit veri seti, VSB'deki
ENET Merkezinden alinmistir ve bu veri seti, elektrik hatlar1 tizerinden iletilen
elektrik sinyallerini yakalayan yeni bir cihaz tarafindan iiretildigi igin pratiklik
gostermektedir (ENET Centre, t.y.).

VSB veri setinin mimarisi ile ilgili olarak, her bir 6rnek, yalnizca tamsay1
degerlerinde saklanan 800.000 gerilim Ol¢imini kapsayan tek bir elektrik
sinyalidir ve toplamda bu veri setinde 8.712 adet 6rnek vardir. Burada agiklanan
sinyaller, 50 Hz frekansli ger¢ek bir ii¢ fazli elektrik gii¢ sebekesinden elde
edilmistir. Bahsedilen sinyallerin tamami, 20 milisaniyelik bir stireyi kapsayan
tek bir sebeke dongiisii tizerinden alinmistir. Ek olarak, VSB veri setinde, "Sinif"
ozelligi olarak adlandirilan belirgin bir 6zelligin, burada yer alan cesitli sinyal
tirlerini tanimladigr ve bunlar arasinda ayrim yaptigi belirtilmelidir. Daha
spesifik olarak, normal aralikta oldugu kabul edilen sinyaller "0" olarak
belirtilmektedir. Ayn1 zamanda, ariza veya hata belirtisi gosterenler “1” olarak
etiketlenir. VSB veri setindeki 6rneklerin ¢ogu normal sinyallerle ilgilidir ve
toplam 8.187 drnek normal sinyalleri baridirirken, geri kalan 525 6rnek hatali
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sinyallerden olusmaktadir. Smiflandiricilar, baskin smif olma egiliminde
olabileceginden, VSB veri setindeki normal ve hatali 6rneklerin miktarindaki
onemli tutarsizlik, yetersiz siniflandirma sonuglarina neden olabilir. Bu nedenle,
herhangi bir veri seti 6n islemesinden once, veri setinin dogal dengesizligini ele
almak zorunludur.

Genellikle asir1 ornekleme olarak adlandirilan dengesiz bir veri setini
dengeleme siireci kuskusuz olarak, sadece yeterince temsil edilmeyen smifa ait
orneklerin sayisinda bir artisa yol agmaz, ayni zamanda modellerin tahmin
yeteneklerinde dikkate deger bir artisa da yol agmaktadir (He ve Mu, 2013).
Dengesiz bir veri setinde denge saglamaya yonelik geleneksel yaklasim, yetersiz
temsil edilen smifin 6rneklerini ¢ogaltmay1 gerektirir. Bununla birlikte, bu
yaklasimi uygulamak potansiyel olarak dengeleme sorununu c¢ozebilirken,
orneklerin ¢ogaltilmast modele yeni i¢goriiler kazandirmaz ve bu nedenle
performans gelistirmesini engeller (Weiss, 2013). Sinif dengesizligi sorununu ele
almak icin alternatif bir yaklasim, yeni sentetik ornekler iireterek azinlik smifi
icindeki Orneklerin yiiksek oranda orneklenmesini igerir. Sentetik Azinlik
Yiiksek Ornekleme Teknigi (SAYOT), yeni sentetik orneklerin olusturuldugu
ustiin performansli bir teknik olarak bilinmektedir (Chawla ve ark., 2002).

Onceki arastirmalarda alintilanan kaynaklara gére, SAYOT pratik bir
yaklagimdir (Chawla ve ark., 2002). Bunun baglica nedeni, yeni {iretilen
orneklerin yiiksek derecede makulliik sergilemesidir. Spesifik olarak bu
ornekler, Oznitelik alani igindeki orijinal azinlik smifi orneklerine yakin bir
yerde bulunur. Aksine, SAYOT ozellikle smiflarmn arasinda énemli ¢cakismalarin
oldugu durumlarda, ¢ogunluk smnifi icin yeterli degerlendirmeyi yapmaksizin
yetersiz temsil edilen siniftan yeni ornekler {iretmesi nedeniyle bir dezavantajla
karakterize edilir (Chawla ve ark., 2002). Bu uzantilarin temelini olusturan temel
kavram, 6rneklerin rastgele secilmesi yerine azinlik siifindan hassas 6rneklerin
secilmesini igerir. Mevcut hassas ornekler, yalnizca belirli bir siniflandiricinin
hatal1 bir sekilde siniflandirdigi, azinlik sinifina ait 6rneklerin bir alt kiimesine
atifta bulunur. (Han ve ark., 2005)’tin bulgularina gore, azinlik sinifiyla ilgili
yanlis smiflandirilan 6rneklerin belirlenmesi igin k-en yakin komsu (K-EYK)
siiflandirict kullanilmasi onerilmistir. Bununla birlikte, (Nguyen ve ark., 2011)
icinde vurgulanan alternatif bir Oneri, bu gorevi ger¢eklestirmek icin
smiflandirict olarak bir Destek Vektor Makinesi (DVM) modeli uygulamaktir.
Sinir  bolgesindeki azmnlik smifi  icindeki hassas Orneklerin  yiiksek
orneklemesinin onemi, dogru smiflandirma i¢in bu 6rneklerin yeniden
degerlendirilmesiyle modellerin etkinliginin artirilmasinda yatmaktadir (Han ve
ark., 2005; Nguyen ve ark., 2011).
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Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme (USO) yontemi, azinlik sinifi iginde ayni
sinifa ait bolgelerin yogunluguyla negatif iliskili olan sentetik ornekler
uretmektedir. Spesifik olarak, o sinifin diisiik yogunlugu ile karakterize edilen
ozellik uzaylarinda sentezlenen azinlik 6rneklerinin sayisinda bir artis meydana
gelecektir. Buna karsilik, yogunlugun yiiksek oldugu bolgelerde bunun tersi
olacaktir. Bu yaklagim, literatiirde sunulmaktadir (He ve ark., 2008). Ayrica,
Yerellige Duyarli Karma SAYOT (YDK-SAYOT) yaklasimi, geleneksel
SAYOT’iin degistirilmis bir yinelemesini temsil etmektedir (Hassib ve ark.,
2018). Geleneksel SAYOT ve YDK-SAYOT yontemleri arasindaki birincil
zithik, onceki (Hassib ve ark., 2018)’da kullanilan k-en yakin komsu
yaklagiminin aksine, ikincisinin se¢ilen dérnegin en yakin komsularimi belirlemek
icin bolgeye duyarli karma teknigini kullanmasidir. Veri seti dengeleme
prosediiriinii tamamladiktan sonra, VSB veri seti, her bir ilgili sinifta mevcut
8.187 numune ile 1:1 oranina ulasarak, "normal" ve "hatali" numunelerin dengeli
bir dagilimini sergileyecektir. Sekil 1'de gosterilen mevcut ¢izim, VSB veri seti
ile ilgili veri seti dengeleme kavramini gostermektedir.

VSB Veri Seti Dengeli Veri Seti

Veri Kiimesi Dengeleme Yontemi

"Hatali" siniftan yeni

Normal %94
ormal %o! ornekler sentezleme

Normal %50

Hatal %6 Hatal1 %50

Sekil 1. Veri seti dengeleme kavramu.

3. Onerilen Yaklasim

Onerilen makine o6grenimi yontemi, acik ve anlasilir olacak sekilde
tasarlanmistir. Siire¢ dort ardisik asamadan olusur: veri 6n isleme, 6n egitim,
egitim ve test asamalaridir. Bu agsamalar sonraki alt bolimlerde aciklanacaktir.
Onerilen yaklasimin diyagranu Sekil 2°de gosterilmektedir.

3.1. Veri On Isleme Asamast

Adindan da anlasilacag gibi, baslangi¢ agamasi 6ngoriilen sistem igin girig
noktast gorevi goriir. Veri on igleme asamasi, verileri ¢esitli makine dgrenimi
modelleriyle kullanima uygun hale getirmek icin ilk elektrik sinyali verilerini,
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ozellikle gerilim sinyallerini, iyilestirmeyi amacglar. Mevcut agsama, yakalanan
analog sinyali bir dizi sayisal o0zellige doniistiirme yetenegi g6z Oniine
alindiginda, genel sistem i¢inde onemli bir 6neme sahiptir. Bu 6zellikler ise
dagitim sebekelerinde meydana gelebilecek arizalarin tanimlayic1 6zelliklerini
kavramalarint saglayarak siniflandiricilarin igini kolaylagtirir. Veri 6n isleme
asamasi, sorumlulugunu etkin bir sekilde yerine getirmek icin dengeli veri seti
tizerinde, asagida ana hatlartyla belirtildigi gibi, sinyal filtreleme, sinyal
ayristirma, ozellik ¢ikarma ve veri normallestirmeyi iceren dort sirali islemin
yiiriitiilmesini igerir.

3.1.1. Sinyal Filtreleme

VSB veri setinde denge saglandiktan sonra, gerilim sinyalleri kaydedilirken
harici giirtiltti 6l¢timlerinin yakalanmasi miimkiin oldugundan, her ornekteki
gerilim dlgiimleri icin bir temizleme islemi yapilmas: gerekli hale gelir. Olgiim
mekanizmalarinin arizalari, 6ngoriilemeyen kosullarin ortaya ¢ikmasi ve tesadiifi
gevresel faktorler dahil ancak bunlarla smirli olmamak tizere, elde edilen
verilerde giiriiltiiniin varligina birden fazla faktér katkida bulunur. Makine
ogrenimi siniflandiricilarinin egitiminde veya testinde giiriiltii karismis verilerin
kullanilmasi, sonugta hata algilama alaninda yetersiz sonuglara yol acacaktir.
Mevcut fenomen, incelenen verilerde kullanilan tanimlayici istatistiklerin
glivenlik aciklariyla, o6zellikle de istatistiksel analizlerde, 6nemli gozlemlerin
potansiyel olarak ihmal edilmesine veya gercek sonuclarin saptirilmasina yol
acan, konu dis1 ince ayrimlara veya glriltiiye karsi hassasiyetleri ile
aciklanabilir. Sonug olarak, dengelenmis veri seti tizerinde bir sinyal filtreleme
islemi gergeklestirmek, herhangi bir dig giirtiltii degerini ortadan kaldirmak igin
zorunludur (Naveed ve ark., 2021).
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Dengeli veri Veri on isleme Veri on isleme
seli
K i—

T'est sinyali i
Veri 6n isleme
Normal Anzal Gt v —

Ikili siniflandirma < K < Egitim
o

Egitilmis model

Sekil 2. Elektriksel ariza tespit sistemine yonelik onerilen genel makine 6grenimi
yaklasimi blok diyagramu.

Veri setlerindeki giiriiltii olgusunun daha iyi anlagilmasi, daha etkili veri
temizleme prosediirlerini kolaylagtiracaktir. Giirtiltii, genellikle bir veri setindeki
aykirt degerlerin tezahiirti olarak adlandirilir. Operasyonel olarak, veri
popiilasyonunun geri kalanindan onemli dl¢iide sapan atipik gozlemler olarak
tanimlanabilir. Genel olarak giiriiltliniin tanimlanmasinin daha kesin olmasi
gerekir. Yukarida belirtilen giiriiltii kavraminin kullanilmasiyla, potansiyel
glirtiltii kaynaklarin1 belirlemek igin ¢esitli istatistiksel teknikler kullanilabilir.
Ceyrekler Acikligi (CA) teknigini kullanan bu g¢alisma, giiriiltiiniin etkisini
azaltmak i¢in bir filtreleme stratejisi uygulamay: amaclamaktadir. Arastirma
tasarim1 ve yontemi de yazarlar tarafindan kapsamli bir sekilde gozden
gecirilmis ve gecerlilik ve gilivenilirligi saglamak icin degerlendirilmistir.
Nihayetinde bu konu, ilgili alandaki 6nemine ve bilgiyi ilerletme potansiyeline
gore secilmistir. Incelenmekte olan teknik, Calisma (Garcia-Gil ve ark.,
2019)’de ozetlendigi gibi, dikkate deger basitlik, genellik ve saglamlik
niteliklerini sergilemektedir.

CA teknigi, bes sirali adim kullanarak dengeli bir veri kiimesindeki her bir
ornege etkili bir sekilde bir filtreleme islemi uygular. Baslangicta siire¢, daha
once bahsedildigi gibi, gerilim Ol¢limlerini artan bir sirada diizenlemektedir.
Ardindan gerilim olgiimlerinin birinci ¢eyrek (C1) ve Ugiincii ¢eyrek (C3)
degerleri arasindaki sayisal fark belirlenerek ¢eyrekler arasindaki acikligin (CA)
hesaplanmas1 gerceklestirilir. Bu durum, Esitlik (1)’de gosterilmektedir.
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Prosediiriin tiglincli asamasinda, esik degerinin belirlenmesi, ¢eyrekler arasi
acikligmm (CA) 3 ile carpilmasimi igerir. Bu hesaplama, Esitlik (2) ile
gosterilmektedir. Bu islem, Calisma (Garcia-Gil ve ark., 2019)’de bildirildigi
gibi bir diizeltme faktorii olarak kabul edilir. Bu faktorti kullanmanin amaci,
aykir1 degerlerin saglamhigini tespit etmektir. Elektrik ariza tespitinde, aykir
degerleri iki farkli kategoride siniflandirmak miimkiindiir. ilk kategori, normal
degerlerden kiigiik bir sapma sergileyen ariza olgiimleriyle ilgilidir. Ikinci
kategori, normdan asir1 bir sapma gosteren giiriiltii 6lgtimlerini kapsar. Sonug
olarak, ariza tespitini etkili bir sekilde yiiriitmek icin, giiriiltii 6l¢limlerini atarken
ariza 6lglimlerini korumak zorunludur. Ardindan bir ¢ift sinir degeri, alt (AS) ve
tist smir (US) degerleri olmak {izere hesaplanmaktadir. AS degeri igin esik
degerinin C1 degerinden cikarilmasi ve US degeri igin esik degerinin, 3
degerine eklenmesiyle tiiretilir. Esitlik (3) ve (4)’te, alt ve st sinir degerlerinin
hesaplanmasi gosterilmektedir.

CA teknigi, sistemdeki herhangi bir gerilimi etkili bir sekilde ortadan
kaldirir. Kaldirilan 6lgiim degerleri, AS degerinin altinda veya US degerinin
iizerindedir. Filtreleme islemi bir sonraki sinyale ilerler ve esitlenen veri
setindeki tiim sinyaller, filtreleninceye kadar ayni eylemi yiiriitmeye devam eder.

CA=C3-C1 (0))
esik =3 X CA ?2)
AS = C1 — esik A3
US = ¢3 + esik “)

3.1.2. Sinyal Ayristirma

Sinyal filtreleme prosediirii tamamlandiktan sonra, dengeli veri seti
icindeki i sinyalinden c¢ikarilan ger¢ek gerilim olgiimleri, (800.000-1)'nin
cikarilmis degerine esdegerdir. Burada /, 7. sinyali i¢inde giiriiltii olarak algilanan
ve daha sonra atilan gerilim 6l¢timlerinin sayisini temsil eder. Siirli hatali
olglimlerin normal sinyal olglimleri alanina yerlestirilmesi nedeniyle, her bir
sinyalin artik gerilim olgtimlerindeki arizalarmn tespit edilmesi hala bir zorluk
teskil etmektedir. Yukarida bahsedilen sorunun asilmasinda vazge¢ilmez olan
sinyal ayristirma islemi ¢ok 6nemlidir (Yue, 2019).

Sinyal ayristirma, sinyal isleme alaninda kullanilan ve her bir sinyalin artik
gerilim dl¢timlerinin daha kiiciik birimlere b6liindiigii bir tekniktir. Bu yaklagim,
sinyalin bu ayn pargalar1 (chunk) igindeki hatalarin tanimlanmasini ve
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coziimlenmesini kolaylastirmay1 amaglamaktadir. Bu yontemin uygulanmasinin,
her grup i¢indeki 6l¢tim araligini azaltmasi ve sonug olarak karsilik gelen normal
Olgtimlerin spektrumu icindeki herhangi bir arizanin daha iyi anlasiimasini
saglamasi beklenmektedir (Yasir ve Koh, 2018). Parca sayisindaki bir artis,
gelismis bir performans diizeyi ile sonuglanacaktir. Bu ampirik arastirma
kapsaminda performanstaki farkliliklar1 arastirmak icin, bireysel sinyal verileri
1, 2, 4 ve 8 parcay1 kapsayan farkli deneysel parcalara ayrilmistir. M parca
sayisini temsil etmektedir. Sinyal ayrigtirma siirecinde, dengeli veri setindeki her
sinyalin kalan gerilim 6l¢limleri M parcalarina boliiniir. Bu durum, Esitlik (5)’te
gosterilmektedir.

Sinyalin_kalan_blgﬁmlerii)

Q)
M
Burada parca_boyutu, pargalarin boyutudur ve yuvarla(), bir sayiy1 bir
tamsay1 degerine yuvarlayan bir islevdir.

parca_boyutu = yuvarla(

i _ yl i
Pargaj - X[(j_l)XpaT‘;aboyutu]‘l'l'X[(j_l)Xpar‘}aboyutu]‘*'z' v

i .
X[(j_l)Xpar(}aboyutu]+par(}aboyutu' ] = 1' 2' 'M (6)
Burada Xé, i sinyalin d. gerilim Ol¢limiidir ve Pargaj-, i sinyalin j
parcasidir.

3.1.3. Ozellik Cikarma

Sinyal filtreleme ve ayristirma tekniklerinin uygulanmasimin ardindan her
bir sinyal i¢in gerilim dl¢glimii sayisindaki azalmaya ragmen, sinyalin her bir
par¢asinin hala on veya yiizbinlerce gerilim Ol¢iimi igerdigi tahmin
edilmektedir. Bu gozlem, sinyal analizi ve isleme faaliyetleri sirasinda dikkate
almmasi gereken gerilim oOlgiimlerinin 6nemli hacminin altin1 ¢izmektedir.
Bunun nedeni, dengeli veri setindeki her sinyalin orijinal olarak 800.000'i bulan
onemli miktarda gerilim 6l¢limiinden olusmasidir. Mevcut senaryoda, sinyalin
artik gerilim Ol¢timleri, yiiksek boyutlu bir girdi uzayinda c¢alisan uygulamali
modellere girdi goérevi gorecektir. Cogu makine Ogrenimi modeli yiiksek
boyutluluk i¢in pratik olmadigindan ve boyutlardaki bir artis siiphesiz zayif
model performansina ve basarisizliga neden olacagindan, yiiksek boyutlu bir
girdi uzayinin ortaya ¢ikisi makine 6greniminde énemli bir zorluk teskil eder.

Bu sorunu azaltmak i¢in, 6zellik uzaymin boyutsalligini azaltmak amaciyla
bir ozellik ¢ikarma prosediirii kullanilir. Mevcut gerilim 6l¢timlerine dayal
olarak her bir sinyal pargasindan on dokuz farkli 6zellik ¢ikarilir. Bu islem,
sinyalin her parcasi i¢in ayr1 ayr1t uygulanir. Tim sinyal parcalarindan 6zellik
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¢ikariminin ardindan, ¢ikarilan 6zellikler, ilgili sinyal i¢in bir veri demeti veya
kaydi olusturmak {izere karsilik gelen sinyalin "Smif" etiketi ile birlestirilir.
Ozellik cikarma asamasi, tiim sinyallerin islenmesinin tamamlanmasinin
ardindan sona erer ve ardindan elde edilen tiim veri kayitlari, islenmis veri seti
olarak adlandirilan yeni bir veri setine entegre edilir. Esit derecede dikkate deger
bir yo6n, islenen veri setindeki 6zelliklerin sayisindaki, béliinme igin belirlenen
parcalarm sayisma bagli olarak degisiklikle ilgilidir. Spesifik olarak, say1
(19 X M) + 1'e esdegerdir, burada M bu tiir parcalarin sayisini gosterir.

Sinyalin bireysel pargalarindan elde edilen 6zellikler, gerilim olgiimlerinin
dagilmi ve altinda yatan modeller hakkinda degerli bilgiler saglama
potansiyeline sahip kapsamli bir istatistiksel 6l¢tim araligina sahiptir. Cikarilan
tiim ozellikler, ortalamayi, standart sapmay1 ve maksimum degeri agikga belirten
sayisal degerler icerir. Calisma, kaydedilen en diisiik 6l¢imi %1, %25, %50,
%75% ve %99) i¢in yiizdelikleri incelemistir. Bu ¢alisma, belirli bir baglamda
cesitli ylizdelerin (%0, %1, %25, %50, %75, %99 ve %100) goreli degerlerini
aragtirmaktadir. Yiizdelik degerleri, alt ve tiist bantlari ve boyu kapsayan
metrikler akademik olarak ifade edilebilir. Esitlik (7), (8), (9) ve (10), fiziksel
niceliklerin ve iligkili birimlerin orantili oranini ifade ederek goreli nicelikler
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Hesaplanan degerler arasinda yiizdelik dilim,
alt sinir, tist sinir ve biiylikliik bulunur. Buna karsilik, kalan degerler temel bilgi
olarak kabul edilir.

%Ppagit yizdetik,j = %Pyiizaetir,; — Ortalama; )

Burada %Py, yizdelik,j> Sinyalin j. par¢asinin %P bagil yiizdeligidir ve
%Pyiizdelik,j> Sinyalin j. pargasinin %P yiizdeligidir.
Alt_Svur; = Ortalama; — Standart_Sapma; 8

Ust_Serj = Ortalama; + Standart_Sapma; )]

Burada sirasiyla Alt_Sinir; ve Ust_Slmr]-, sinyalin j. parc¢asinin alt ve tist
sinirlaridir.

Yukseklik; = Maksimum; + Minimum; (10)

Burada j. sinyale ait Yikseklik;, Maksimum; ve Minimum; parametreleri

isimleri ile ayni iglevi gormektedir.
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3.1.4. Veri Normallestirme

Islenen veri setindeki her bir veri kayd: icin, 6zellikler ("Sinif" ozelligi
hari¢), asagidaki gibi min-maks doniisimii kullanilarak [0,1]'e normallestirilir.
Esitlik (11)’de bu durum gosterilmektedir.

xi—Min
i = Maks—Min (11)

Burada x;, islenen veri setindeki i. veri kaydma ait sayisal karsiligini
ozellik olarak vermektedir. Min ve Maks_ her bir sayisal 6zellige ait en diisiik ve
en yiiksek degerlerini sirasiyla temsil etmektedir.

3.2. On Egitim Asamast

Ust Seviye

Islenmis veri »| UOSIPSO-E Azaltilmig

veri seti

seti

Ciktr:
" et Optimum
1. Azaltilmig veri seti hiperparametre PSO !
2. Optimum hiperparametre vektdri
vektorii ?

Makine dgrenimi
modellerinden birini
secin

Alt Seviye

Sekil 3. Cift PSO ile hiper parametre ve 6zelliklerin optimizasyonu blok semasi.

On egitim asamas1, analiz icin rafine etmek {izere 6n islemeye tabi tutulan
veri setinin alinmasiyla baslar. Islenen veri seti, kullanilan modellerin egitimi ve
test edilmesi amaciyla iki farkli nedenden dolay: yetersiz kalmaktadir. En 6nemli
dayanaklardan biri, ¢ikarilan 6zniteliklerin kendi aralarinda veya "Sinif" etiketi
ile ilgili korelasyonu ile ilgilidir. Bu ¢alisma, ¢ikarilan 6zniteliklerin elektriksel
ariza tespit problemini ne Olciide etkili bir sekilde temsil edebilecegini
aragtirmay1 amaglamaktadir. Varliklari, dogruluk ve karmasiklik ac¢isindan
yetersiz siniflandirma sonuglarma yol acabileceginden, 6zellik seti iginde
gereksiz ve yinelenen 6zelliklerin varligimi dikkate almak dnemlidir (Elmasry ve
ark., 2020). lkincil gerekce, agirlikli olarak hiper parametrelerin ilgili
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degerlerinden etkilenen, kullanilan modellerin etkinligi ile ilgilidir. Bir modelin
hiper parametreleri, eldeki belirli siniflandirma gorevini yerine getirmek igin
modelin ayarlanmasini1 saglayan yapilandirilabilir parametreler olarak hizmet
eder. Degerleri belirlemek, egitim asamasina basglamadan 6nce ele alinmasi
gereken onemli bir husustur (Elmasry ve ark., 2020). Sonu¢ olarak, 6n egitim
asamasi, eldeki belirli gérevde kullanilan modellerin genel etkinligini artirmay1
amaclayan en avantajli ozellik alt setini ve hiper parametreleri belirlemeyi
amagclar (Elmasry ve ark., 2020).

Bu calismada, 6zellikleri ve hiper parametreleri tek bir iglemde es zamanl
olarak optimize etmek i¢in Cift Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO) algoritmasi
kullanilmigtir (Elmasry ve ark., 2020). Cift PSO algoritmasi iki farkli seviyeden
olusur. Ilk seviye, ozellik secimi icin Uygunluk Orantili Se¢im ikili Parcacik
Siirii Optimizasyonu ve Entropi (UOSIPSO-E) algoritmasini kullanir. Bu
calisma, daha onceki bir ¢calisma (Elmasry ve ark., 2020) tarafindan bildirildigi
gibi, daha diisiik bir diizeyde hiper parametre se¢imi icin PSO tabanli (Elmasry
ve ark., 2018) bir algoritma kullanir. Bu ¢alisma, temel optimizasyon algoritmasi
olarak UOSIPSO-E (Zhou ve ark., 2014) ve optimal 6zellik alt kiimesini
belirlemek i¢in tamamlayici bir arag olarak tek amagli filtre tabanli entropi
yonteminden (Cervante ve ark., 2012) olusan UOSIPSO-E algoritmasinin
tanitilmasiyla baslamaktadir. Algoritmanin birincil amaci, en etkili 6zellik
kiimesini elde etmek icin fazlalig1 en aza indirmek ve segilen 6zellik alt kiimesi
ile smif kiimesi arasindaki alaka diizeyini en {iist diizeye ¢ikarmaktir. Tersine,
PSO'ya dayali algoritma, belirli bir egitim setini referans olarak kullanarak
belirli bir makine 6grenimi modeline uygulandiginda maksimum dogrulukla
sonuglanan hiper parametreleri belirleme nihai hedefiyle birden ¢ok yinelemeden
gecer. Sonug olarak, ¢ift PSO algoritmasi iki temel ¢oziim iiretir: kesilmis veri
seti ve optimal hiper parametre vektorii. Sekil 3, ¢ift PSO tabanli algoritmanin
mekanizmasini gostermektedir.

3.3. Egitim ve Test Asamalari

Egitim agamasindaki ilk adim, azaltilmis veri setinin egitim seti ve test seti
olmak tizere iki otonom bilesene bolinmesini igerir. Verileri bdlme islemi
katmanlara ayrilmistir. Boylece ortaya g¢ikan her set, 1:1 oranini koruyarak,
indirgenmis veri setiyle esdeger sinif dagilimi sergiler. Bolme prosediirii, egitim
seti i¢in 13.100 ornegi (%80) rastgele segmek ve kalan 3.274 6rnegi (%20) test
kiimesine tahsis etmek icin degistirmeden uzatma 6rneklemesini kullanir. Egitim
ve test veri kiimelerinin adil bilesiminin, ¢ogunluklu kategoriye yonelik model
yanlilig1 sorununu etkili bir sekilde ele almasi beklenmektedir. Tablo 1'de
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sunulan tablo, kii¢iiltiilmiis veri setinin temel 6zelliklerini ve ilgili egitim ve test
alt kiimelerini 6zetlemektedir.

Ardindan, en uygun hiper parametreler kullanilarak 6zel makine 6grenimi
modeli kurulur ve ardindan tiim egitim verisi seti ile tam egitime tabi tutulur.
Sonraki bir adim olarak test asamasi, belirlenmis test setinin degerlendirilmesi
yoluyla egitilen modelin etkinliginin degerlendirilmesini gerektirir. Ortaya ¢gikan
ikili smmiflandirma sonuglar1 daha sonra sonraki analiz ve manipiilasyon icin
korunur. Ampirik deneylerimizi olustururken kullanilan yontem, Sekil 4'te
gosterilmektedir.

4. Degerlendirme Olgiitleri

Bulgular, test asamasi tamamlandiktan sonra ikili bir smiflandirma
cergevesi araciligiyla elde edilmistir. Ikili simiflandirma baglaminda, dort farkli
hiicreden olusan bir karisiklik matrisi, gelen bir veri setini dogru bir sekilde
siiflandirmada belirli bir modelin etkinligini degerlendirmek icin tipik bir
sekilde bir ara¢ olarak kullanilir. Bu o6l¢timler; Dogru Negatif (DN), Yanlis
Negatif (YN), Dogru Pozitif (DP) ve Yanlis Pozitiftir (YP). Buradaki terimler,
istenen ve istenmeyen Orneklere dair olarak siniflandirmalarin dogruluklarini ve
yanligliklarini nicellestirerek gostermektir. Ek olarak, yukarida bahsedilen dort
ol¢tim, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1 puani, Yanlis Alarm Orani1 (YAO),
Ozgiinliik, Yanls Negatif Oram1 (YNO), Matthews Korelasyonu Katsay1r (MKK)
gibi yaygin olarak kullanilan sekiz degerlendirme metrigini hesaplamak igin
anahtar faktorler oldugu kabul edilmektedir. Bu calisma, kullanilan modellerin
performansini degerlendirmek i¢in Boliim 5'te 6zetlenen ol¢iitleri kullanacaktir.
Bu degerlendirme olgiitlerinin hesaplanmasini agiklayan esitlik listesi (Esitlik

(12)-(19)) asagida sunulmaktadir.
DP+DN

Dogruluk = ——— 12)
DP+DN+YP+YN

Kesinlik = —= (13)

DP+YP

DP
Duyarlilik = SPIvN 14)

__ 2XKesinlikxDuyarllik
F1 puant = Kesinlik+Duyarlilik (15)
vyao = 2 (16)
YP+DN
Ozgiinliik = —— 17
9 DN+YP
YNO = 2 (18)
YN+DP

MKK = (DPXDN) — (YPXYN) 19)

J(DP+YN)x(DP+YN)X(DN+YP)x(DN+YN)
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Tablo 1. VSB veri setinin azaltilmasi ile 6zellik dagilimi.

Karakteristik Veri Seti
Ornek sayisi 16.374
Sinif sayist 2
Ozelliklerin tipi Sayisal
1 parga igin 20
Tam 6zellik seti 2 parga %Qn 39
4 parca i¢in 77

8 parga igin 153
1 parca i¢in 12
2 parga i¢in 24
4 parga i¢in 47
8 parga igin 91
Normal=6.550
Hatali=6.550
Toplam=13.100
Normal=1.637
Hatali=1.637
Toplam=3.274

Optimum 6zellik alt kiimesi

Egitim seti dagilimu

Test seti dagilimi

5. Sonuclar ve Tartisma

NumPy kiitiiphanesi ile iligkili Python programlama dili striim 3.9.5,
hesaplamali analiz i¢in verileri gerekli niteliklerle donatmayi ve on model
egitimini uygulamay1 kolaylastirmaktadir.  Bunun aksine, egitim ve test
asamalarini olusturmak ve uygulamak i¢in Azure Machine Learning (AML)
Studio (Azure Machine Learning Studio, 2020) kullanilir. Bu siire¢ icerisinde
AML Studio’da alt1 yerlesik ikili siniflandirma modelleri olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB), Arttirilmig
Karar Agaci (AKA), Karar Ormani (KO) ve Karar Sik Ormani (KSO) (Decision
Jungle (DJ)) kullanilir. AML, kullanicilara bir¢ok avantajli dzelligi ve islevi
ticretsiz olarak sunan bulut tabanl bir platformu temsil etmektedir. Bu teknoloji,
(Azure Machine Learning Studio, 2020)'de bildirildigi gibi, kapsamli bilgi islem
kaynaklarimi kullanarak makine dgrenimi deneylerini tasarlamak ve yuriitmek
i¢in is birligine dayal1 bir platformu sunmaktadir.

5.1. Performans Analizleri

Bir modelin elektrik arizalarii ne kadar iyi tespit ettigine karar vermek,
degerlendirme olciitlerinin degerlendirilmesine baglidir. Sonraki alt boliimlerde
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deneysel sonuclarin analitik bir agiklamasini saglamak i¢in alti farkli durum
dikkate almacaktir. Alt bolimler, deneysel bulgularin alti senaryoda incelenip
elde edilmesi ile agiklamaktadir.

Dengeli veri
seti

v
E
E‘N Sinyal giirtilti Sinyal Ozellik Veri islenmis
s temizlenmesi : aynstirma . cikartma ™ normalizasyonu | veri seti
o
=
= [ ¥
-E“ Makine 6grenme Cift Hiperparametre Azaltilmig
o modeli ™ pso A vektori . verl seti
=
Qo

%80 l l%?ﬂ

Egitim Test
seti seti

: ¥ I

Egitilmemis model p| Egitilmis model | ]

Kaydetme ve sonuglan
degerlendirme

Sekil 4. Deneylerimizin yontemi.

5.1.1. Senaryo 1: Veri Setini Dengelemenin Etkisi

Bu senaryo ile veri seti dengeleme asamasi 6n plana cikarilmak tizere
yazarlar tarafindan kurgulanmistir. En yakin komsu sayisinin (k) belirlenmesi,
Bolum 2'de aciklanan veri seti dengeleme yontemlerini kullanmaktan daha zorlu
bir gorevdir. En yakin komsu sayisinin (k) geleneksel degeri, genellikle 5 olarak
almsa da oOnceki arastirma (Chawla ve ark., 2002) tarafindan onerildigi gibi,
belirli degerin veri setine ve eldeki goreve son derece duyarli olabilecegine
dikkat edilmelidir. Sekil 5'te gosterilen diyagram, k parametresinin 1 ila 10
arasinda degisen farkli varyasyonlari altinda kullanilan modellerin ortalama
dogruluk ol¢iisiinii gostermektedir. Bu nedenle, (k) parametresi i¢in uygun
degerin secilmesi, optimum performansla sonuclanabilecegi ve olusturulan
dengeli veri setinde uygulanan modeller arasinda olasi agirt uyum sorununu
azaltabilecegi i¢in biiyilk 6nem tagimaktadir (Chawla ve ark., 2002). Sekil 5'te
sunulan bulgulara gore, k parametresi i¢in en uygun degerin 6 oldugu sonucuna
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varilabilir. Clinkii bu iddia, k'min degeri 6'dan biiyiikk oldugunda kullanilan
modellerin ortalama dogrulugu énemli 6l¢iide azalir.

Ote yandan, veri setlerini dengelemek icin uygun bir yaklasimin
belirlenmesi de Onemlidir. Bolim 2'de Ozetlenen veri seti dengeleme
tekniklerinin etkinligini arastirmak i¢in kullanilan modeller, veri 6n isleme ve 6n
egitim asamalar1 uygulanmadan egitilmis ve degerlendirilmistir. Ek olarak, veri
seti dengeleme yaklagimlar tarafindan {iretilen dengelenmis veri setleri icin
bolimleme prosediirii, 3.3 alt bolimiinde aciklanan prosediire benzemektedir.
Egri Altindaki Alan (EAA) metrigi, bu yontemlerin etkisini nicellestirmek adina
onemli bir aragtir. Hesaplamasi, Denklem (20)’ye dayalidir (Sokolova ve
Lapalme, 2009).

EAA = % X (Duyarlilik + Ozgiinliik) (20)

Tablo 2. Veri seti dengeleme yontemleri kullanilirken kullanilan
modellerin k=6 ile EAA degerlerinin ortalamasi.

Veri seti dengeleme yontemleri EAA (%)
Veri seti dengelemeden 40,04
SAYOT 56,37
Sinir ¢izgisi-SAYOT K-EYK 58,89
Sinir ¢izgisi-SAYOT DVM 61,74
uso 66,23
YDK-SAYOT 70,65

Tablo 2, gesitli veri seti dengeleme tekniklerinde kullanilan modellerden
elde edilen ortalama EAA degerlerini gostermektedir. Tablo 2, veri seti
dengeleme tekniklerinin uygulanmasiyla ortalama EAA degerinde 6nemli bir
artis oldugunu gostermektedir. YDK-SAYOT yontemi diger yontemlere gore en
yiiksek EAA degeri ile ortaya ¢ikmistir. Sonug olarak, YDK-SAYOT yaklasimi
ile elde edilen dengeli veri seti, bir sonraki alt boliimde uygulanmak iizere uygun
gorilmiistir. Mevcut calisma, YDK-SAYOT yonteminin parametrelerinin,
calisma (Hassib ve ark., 2018)’da belirtildigi lizere bire bir degerleri {izerinden
ayarlanmigtir.
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Sekil 5. En yakin k komsu sayisint degistirirken
kullanilan modellerin ortalama dogrulugu.

5.1.2 Senaryo 2: Veri On Isleme Etkisi

Ikinci senaryoda onerilen deneyin birincil amaci, veri 6n isleme asamasinin
oynadig1 zorunlu rolii gostermektir. Egitilen ve degerlendirilen modeller, veri 6n
isleme iglemlerinden gecen dengeli bir veri seti kullanir. Ancak, Onceki
senaryodaki on egitim asamasini icermezler. Tablo 3, iki farkli senaryo igin
kullanilan modellerle elde edilen ortalama Egri Altindaki Alan (EAA)
degerlerini gostermektedir. EAA degeri ortalamasinin, veri 6n isleme agamasinin
uygulanmasinin ardindan, veri on isleme yapilmadan elde edilen karsilik gelen
degere kiyasla %7 arttigi gozlemlenmistir. Bu olgu; veri temizleme, 6zellik
¢itkarma ve veri normallestirme mekanizmalarinin toplu uygulamasina
baglanabilir.

Tablo 3. Senaryo 2'nin deneyi bittikten sonra
kullanilan modellerin ortalama EAA degerleri.

Durumlar EAA (%)
Veri 6n isleme asamasi 70,65
olmadan

Veri 6n isleme asamasi ile

(bir parga) 77,23

5.1.3 Senaryo 3: On Egitimin Etkisi

Bir onceki aciklama, onerilen yontemin ikinci asamasi ile ilgilidir. On
egitim agamasinda, ¢ift Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) tabanli algoritma,
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onceki senaryodan tiiretilen onceden islenmis veri setini alir ve belirli modelin
optimal hiper parametre vektorii ile optimum o6zellik alt kiimesini iiretmektedir.
Cift PSO tabanli algoritmanin ¢alisma parametreleri, (Elmasry ve ark., 2020)
tarafindan yiritillen arastirmada agiklanan yontem altinda olusturulmustur.
Daha sonra, gelistirilmis modeller, indirgenmis veri seti kullanilarak egitime ve
degerlendirmeye tabi tutulur. Dort farkli senaryo igin kullanilan modellerin
ortalama EAA degerleri, Tablo 4'te sunulmustur. Tablo 4'te gosterildigi gibi
ikinci senaryo, kullanilan modellerin, varsayilan hiper parametreler kullanilarak
ayarlamaya tabi tutuldugunu ve indirgenmis bir veri seti iizerinde egitildigini
ima eder. Ozellikle, Tablo 4’te gosterilen ticlincti 6rnek, kullanilan modellerin
tek bir degerin ayarlanmasini gostermektedir. Bunun ile, en uygun hiper
parametre degeri ile 6nemli ayarlamalar yapilmaktadir. Bunun i¢in 6zellik seti
kullanilarak egitildigi gozler Oniine serilmektedir. Tablo 4'teki bulgulara
dayanarak c¢ift PSO tabanl algoritma, ortalama EAA degerini 6n egitim fazinin
kullanilmamasina karsilik gelen degere gore %10 artwmistir. Ek olarak,
kullanilan modellerin etkinligi, hem veri 6n isleme hem de o6n egitim
asamalarmin kullanilmastyla %16 oraninda artirilmastir.

Tablo 4. Senaryo 3'{iin deneyi bittikten sonra
kullanilan modellerin ortalama EAA degerleri.

Durumlar EAA (%)
On egitim faz1 olmadan 77,23
Sadece 0zellik se¢imi ile 83,12
iSleeldece hiper parametre se¢imi 81,55
On egitim fazi ile 86,49

5.1.4 Senaryo 4: Par¢a Sayisinin Etkisi

Doérdiincii senaryo, 6zellikle bir, iki, dort ve sekiz olmak iizere degisen
sayida par¢aya uygulandiginda kullanilan modellerin siniflandirma dogrulugunu
aragtirmak i¢in tasarlanmistir. Bu calisma, dikkate alinan onceden var olan
modellere bir makine 6grenimi yontemi uygular ve ardindan Bolim 4'te
belirtildigi gibi belirlenmis degerlendirme metriklerini hesaplar. Tablo 5,
kullanilan par¢a sayisina gore her bir model icin yiizde olarak ifade edilen
degerlendirme Ol¢timlerini gostermektedir. Ayrica, ilgili denemede ve tiim
denemelerde kullanilan modellerin optimum sonuglari Tablo 5'te sunulan
vurgulanan parametreler araciligiyla gozlemlenebilir.
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Tablo 5. Farkli par¢a sayisina sahip kullanilan modellerin sonuglari.

Degerlendirme Olgiitleri (%)

Parca

Modeller inli .

say1s1 Dogruluk Eesmh Fl puan1 YAO Ogzgiinlik MKK
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
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
2 AKA 92,97 96,31 92,71 342 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
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
4 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
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 97,719 93,39 2,02 97,98 87,68
8 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

Varsayildig1 gibi, par¢a sayist arttik¢a tiim modellerin degerlendirme
metriklerinde onemli bir iyilesme oldugu gozlemlenmistir. Ornegin, sinyal
verilerinin sekiz boliime ayrilmasi, dogruluk dl¢tisiinde %7'lik bir marjla kayda
deger bir iyilesme, duyarlilik 6l¢iisiinde %8'lik bir artis ve bununla iliskili olarak
tek bir segment kullanilirken elde edilen performans Olclimleriyle
karsilastirildiginda, YAO degerinde %5,5'lik bir azalma ile sonuglanmistir.
Bununla birlikte, sinyallerin daha fazla sayida parcaya ayrigmasi, karmasiklikta
bir artisa neden olur. Alternatif olarak belirtildigi gibi, bir model i¢indeki
pargalarin sayisindaki artis, modelin yapisal karmasikliginda buna eslik eden bir
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artisa neden olur. Parcalarin sayisi ile sonugta elde edilen 6znitelikler arasindaki
korelasyon asamali olarak artar ve sonug olarak model i¢in girdi degiskenlerinin
sayist artar. Bu sonug, parga sayisinin c¢ikarilan oOzelliklerin genel miktari
tizerindeki dogrudan etkisine baglanabilir. Yuzeysel makine &grenimi
modellerinin giivenilirligi, yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda azalir. Bu
nedenle, derin 6grenme modellerini kullanmak bu 6zel baglamda daha etkili bir
yaklagim olarak gortinmektedir (Elmasry ve ark., 2018, 2020).

Kullanilan modellerin performansi ile ilgili olarak, AKA, KO ve KSO
modellerinin tiim Orneklerde tiim metrikler agisindan YSA, NB ve DVM
modellerine gore iistiinliik gosterdigi soylenebilir. Bu olgu i¢in, AKA, KO ve
KSO’nun topluluk modelleri, geri kalan modellerin ise modelin mimarisi
cercevesinde tekil modeller olmasi ayrimindan kaynaklanmaktadir (Azure
Machine Learning Studio, 2020). Buna ragmen, modeller elektrik arizalarini
tespit etmek i¢in uygundur. Bu ¢alismaya yonelik olarak kullanilan modellerin
performansi, Kritik Fark Diyagrami (KFD) vasitast ile gorsellestirilmektedir
(Demsar, 2006). Cesitli sayida parcada kullanilan modeller igin KFD'nin
grafiksel gosterimi Sekil 6'da gosterilmektedir. Iliskili seklin {izerine
yerlestirilmis bir ¢ubukla temsil edilen ve Kritik Fark (KF) olarak belirtilen
degerin sayisal karsiligi 3,7702'dir.

Onerilen yontemin kararliligimi dogrulamak ve elde edilen sonuglarin
tutarliligini  saglamak icin baz1 istatistiksel testlerin yapilmasi gerekli
goriilmektedir. Uzamsal kisitlamalar nedeniyle, Tablo 5'te sunulan bulgularla
ilgili olarak yalnizca Friedman testi uygulanmustir. Friedman testi, ¢cok sayida
tekrarlanan islemler arasindaki farklar1 agiklamayi amaglayan, yaygin olarak
bilinen bir istatistiksel testtir (Friedman, 1937). Friedman testi, parametrik
olmayan bir test oldugu i¢in uygulama kolayligi, her seyi kapsayicilik ve
herhangi bir 6zel dagilim varsayimina dayanmama gibi cesitli avantajlara
sahiptir. Tablo 5, her biri kullanilan parca sayisina gore degisen dort farkl
deneysel kosulu icermektedir. Pratik bir bakis a¢isindan, bu deneyler 6zellikle
onemlidir. Ayrica, her deneyin kullanilan modellerle iligkili altt konuyu
icerdigine dikkat edilmelidir. Friedman testinin sifir hipotezi, deneylerin
sayisindan bagimsiz olarak hepsinde reaksiyona sahip oldugunu varsayar. Bu,
soru testinin altinda yatan varsayimi temsil eder. Sifir hipotezini reddetmek i¢in
iki temel kriterin karsilanmasi gerekir. Géze ¢arpan birinci kriter, hesaplanan
istatistigin (F7) kritik degeri (FK) asmasidir. Ikinci kriter, anlamlilik seviyesinin
(o) hesaplanan olasilik degerini (Pgeg.) asmasin gerektirir. Bu arastirmada o
degerinin 0,05 olarak secilmesi literatiirdeki yaygin kullanimina dayanmaktadir.
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Tablo 6'da Friedman testinin DP, DN, YN ve YP ¢iktilar1 uygulandigindaki
sonuclar1 goriilmektedir.

Tablo 6'dan, Friedman testinin sifir hipotezi reddedilir. Ciinkii, iki kosul da
tim durumlarda saglanir (FK<FI ve a > Pueser). Bu nedenle, kullanilan
modellerin ¢iktilar1 anlamli ve birbirinden farklidir.

Kritik Fark (KE)
f {
6 5 4 3 2 |
!
ko 8 | L1 ysa
Kso 3 Z NB
AkA 4 3 pvm

Sekil 6. Senaryo 4'iin tiim deneyleri i¢in kullanilan modellerin kritik fark diyagramu.

Tablo 6. Friedman testinin sonuglari.

Ciktilar FK Fi a Puoser

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: Ozellik Secim Yinteminin Etkisi

Bu senaryoda kullanilan UOSIPSO-E 6znitelik segim ydntemi, Stokastik
Fraktal Arama tabanli Kilavuzlu Balina Optimizasyon Algoritmast (SFA-
Kilavuzlu BOA) (El-Kenawy ve ark., 2020), Hibrit Gri Kurt Optimizasyonu ve
Parcacik Strtisii Optimizasyonu (GKO-PSO) (Friedman, 1937), Hibrit Gri Kurt
Optimizasyonu ve Genetik Algoritma (GKO-GA) (Senel ve ark., 2019),
Biyocografya Tabanli Optimize Edici (BTOE) (Simon, 2008), Atesbocegi
Algoritmasi (AA) (Fister ve ark., 2012) ve Saten Cardak Kusu Optimize Edici
(SCKOE) (Samareh Moosavi ve Khatibi Bardsiri, 2017) gibi diger giincel
ozellik secim yontemleriyle, EAA ve Ozellik Azaltma Oran1 (OAO) (Elmasry ve
ark., 2020) metriklerinin ortalamasi agisindan performansini dogrulamak igin
karsilastirilir. OAO metrigi, secilen 6zelliklerin tiim o6zellik setine oraninin
tamamlayicisidir ve Esitlik (21)’deki gibi hesaplanabilir.
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Segilen 6zellik sayist

040 =1 —

ey

Tum o6zelliklerin sayist

Deney, tiim 6zellik setinin 20 bilesenden olustugu tek bir parca tizerinde
gerceklestirilmistir. Ayrica kullanilan modeller, 6znitelik se¢me teknikleriyle
kiictltilmiis veri setleri kullanilarak egitim ve degerlendirme siireglerinden
gecirilmektedir. Besinci senaryoda gergeklestirilen ¢aligma sonuglar1 Tablo 7'de
gosterilmektedir. UOSIPSO-E algoritmasinin, hem performansta hem de
minimum 6zellik alt kiimesi segiminde alternatif 6zellik se¢im tekniklerinden
daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmaktadir.

Tablo 7. UOSIPSO-E ile diger 6znitelik se¢cim yontemlerinin karsilastiriimasi.

(")"zellik segiim Secilen Ozellik OAO (%) EAA (%)
yontemleri Sayisi

SFA-Kilavuzlu 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
SCKOE 18 10 81,71
UOSIPSO-E 12 40 86,49

5.1.6. Senaryo 6: Hiper parametre Optimizasyon Yonteminin Etkisi

Kullanilan PSO tabanli hiper parametre optimizasyon yonteminin
performansi, orijinal Genetik Algoritma (GA) (Holland, 1992), Cekirge
Optimizasyon Algoritmast (COA) (Saremi ve ark., 2017), Balina Optimizasyon
Algoritmasi (BOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016), Gri Kurt Optimizasyonu (GKO)
(Mirjalili ve ark., 2014), Yarasa Algoritmasi (YA) (Karakonstantis ve Vlachos,
2021) ve Coklu Evren Optimizasyonu (CEO) (Mirjalili ve ark., 2016) gibi diger
popiiler optimizasyon algoritmalar1 ile karsilastirilarak kullanilan modellerin
ortalama EAA degerleri agisindan incelenmektedir. Tablo 8, hiper
parametrelerin en uygun degerinin bulunmasi {izerine kurgulanan senaryo 6’ya
ait deney bulgularim1 paylasmaktadir. Hiper parametre se¢imi agisindan
kullanilan optimizasyon yontemleri arasinda en iyi performansi PSO algoritmasi
vermistir.
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Tablo 8. Hiper parametre se¢imi i¢in PSO ile diger
optimizasyon algoritmalar1 arasindaki karsilastirma.

Optimizasyon Algoritmalari EAA (%)
GA 84,09
COA 81,22
BOA 83,65
GKO 84,41
YA 80,84
CEO 83,38
PSO 86,49

5.3 Onceki Calismalarla Karsilastirma

Bolim 1'de agiklandigi gibi, elektrik ariza tespitindeki 6nceki ¢alismalarin
¢ogu, gercek elektrik sebekelerindeki elektrik arizalarinin  modelini
yansitamayan simiile edilmis veri setleri kullannmstir. Onerdigimiz yaklasim,
sadece (Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021)'deki ¢alismalarla
karsilagtirilmistir. VSB veri seti, (Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021)
calismalarinda da kullanmilmistir. Bdylece okuyucular sonucglarit kolayca
karsilagtirabilir. Tablo 9, bulgularimiz diger bulgular arasindaki farklar
belirlemek i¢in olusturulmustur. Acikca goriilmektedir ki, ayni veri setine
kullanan bu ¢alismalara gore ¢aligmamizdaki model performanslari, 6nerdigimiz
yontem ile yiikselmistir. Boylece, elektriksel ariza tespitine yonelik olarak
makine ogrenimi yaklasimi etkili bir sistemdir. Tablo 9 ile bu durum
kanitlanmaktadir.
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Tablo 9. Onceki calismalarla karsilasgtirma.

Calisma Teknik Dogruluk Kesinlik F1 puam
STL+DVM (Lineer Cekirdek) - 0,72 0,7
STL+DVM (Derece 6 ile

(Dong ve Polinom Cekirdek) i 0,67 045

ark., 2019) .
STL+DVM (RTF Cekirdek) - 0,75 0,72
STL+DVM (Sigmoid
Cekirdek) i 0,53 05

(Wadive  Anomali tespititDVM (RBF

. 0,7984 0,6984 0,6842
Elmasry, Cekirdek)

2021) Anomali tespiti+TBA 0,7928 0,6673 0,6953
Cift PSO+YSA 0,9071 0,9587 0,9016
Cift PSO+NB 0,9163 0,9671 09115
Cift.PSO+DVM (RTE 0,9368 0,9779 0,9339

Calismamiz Cekirdek)
Cift PSO+AKA 0,9606 0,9821 0,9597
Cift PSO+KO 0,9682 0,9854 0,9677
Cift PSO+KSO 0,9746 0,9887 0,9743

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

6. Sonuc¢

Bu calisma, elektriksel ariza tespiti konusundaki arastirmalarin mevcut
durumunu elestirel bir sekilde incelemekte ve bu alandaki 6nemli arastirma
bosluklarini tespit ederek bu alandaki aragtirmacilar1 aydinlatmaktadir. Elektrik
enerjisi endiistrisinde etkili ariza tespit Onlemlerinin uygulanmasmin hizmet
kalitesini artirmasi1 ve ekonomik kayiplarin azaltilmasma katkida bulunmasi
beklenmektedir. Sonug¢ olarak, mevcut sistemlerin eksikliklerini ve
sinirlamalarint ele almak i¢in otomatik elektrik ariza tespiti i¢cin Onerilen bir
yontem tanitilmaktadir. Onerilen makine ogrenimi yaklasimi; dengeli veri
setinin 4 fazda gergeklestirilmesi ile tamamlanir. Bunlardan ilk ikisi veri 6n
isleme ve On egitim asamalaridir. Bu agamalar, egitim ve test asamalarina veri
seti sunmak icin gereklidir. Ik ve ikincil asamalar, temel gorevlerin yerine
getirilmesinde Onemli asamalar olarak kabul edilir. Veri hazirlamanin ilk
asamasi, guriltli giderme, ayristirma, ozellik ¢ikarma ve veri normallestirme
dahil olmak tiizere cesitli prosediirler yoluyla ham elektrik sinyallerinin uygun
sekilde onceden islenmesini gerektirir. Buna karsilik olarak on egitim
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asamasinda, en uygun 6zelliklerin segilmesi ve hiper parametre secimleri tespit
edilmelidir. Bunun igin ¢ift PSO algoritmasi uygulanmistir. Onerilen yontemi
dogrulamak icin altt makine 6grenimi modeli kullanilmistir: Yapay Sinir Aglari,
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Artirilmis Karar Agaci, Karar Ormani ve
Karar Ormani. Bu modellerin kullanilma amaglari, VSB veri setindeki hatalari
tespit etmektir. Deneysel bulgular, analitik araclar olarak ACK analizinin ve
Friedman testinin konuslandirilmasiyla birlikte, deneylerin sistematik olarak alti
benzersiz senaryoya boliinmesiyle derinlemesine incelenir. Elde edilen bulgulara
gore, calismamiz 6nemli bir gelismeyi gostermektedir. Elektrik ariza tespiti i¢in
onerilen yaklasimin uygulanmasi, 6zellikle dogrulukta ve duyarlilikta olmak
tizere smiflandirma 6lgiitlerinin hassasiyetinde %15'lik fark edilebilir bir artiga
yol agmustir. Ayrica, Onerilen yontemi icermeyen Onceki modellere kiyasla
yanlis siniflandirma olgiitlerinde, 6zellikle YAO’da %10'luk 6nemli bir azalma
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, par¢a sayisini artirmak, daha 6nce kullanilan
modellere potansiyel olarak zarar verebilecek ozellik uzaymnin boyutsalligini
cogaltma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, elektrik ariza tespitini artirmak igin
derin o6grenme modellerini kullanan onerilen yaklasimin uygulanmasi,
gelecekteki aragtirmalar i¢in uygun bir yol olarak kabul edilir.
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