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ÖNSÖZ 

Değerli okurlar; 

Livre de Lyon Yayınevi tarafından hazırlanan ―MÜHENDĠSLĠK 

BĠLĠMLERĠNDE GÜNCEL ARAġTIRMALAR: AraĢtırma, Metodoloji ve 

Yenilik‖ isimli bu kitap farklı alanlarda yapılan mühendislik, bilim ve teknoloji 

konularından oluĢan araĢtırma ve incelemeleri bir araya getirmektedir.  

Kitaba çalıĢmalarını sunarak destek veren tüm bölüm yazarlarına, eser 

değerlendirmelerini gerçekleĢtiren değerli hakemlere ve bu çalıĢmaları bir kitaba 

dönüĢtüren Livre de Lyon Yayınevi çalıĢanlarına teĢekkürlerimizi sunarız. Bu 

kitabın baĢta akademisyenler, araĢtırmacılar ve öğrenciler olmak üzere tüm 

okuyucular için faydalı olmasını ve çalıĢmalarına katkı sağlamasını dileriz. 

 

Editörler 
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(Raza ve ark., 2020) (Prasad ve ark., 
2018b) 
hass

ve iletilmesinden sorumludur. Sonuç olarak, herhangi 

(Wadi ve ark., 2021). Böylece, elektrik güç kalitesi önemli ölçüde 

(Wadi ve ark., 2021). 

(Elmasry ve Wadi, 2022). 
(Chen ve ark., 2016) elerinde 

(Prasad ve ark., 2018)

 

(Elmasry ve Wadi, 2022)

S
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gelmektedir (Elmasry ve Wadi, 2022). 

i için önemli bir sistem olarak kabul 
edilmektedir (Elmasry ve ark., 2022)

de edilen sinyallerin 

olarak çerçevelenebilir (Wadi ve ark., 2023) inin 

lerine atfedilebilir 
dokunun.(Wadi ve Elmasry, 2022; Wadi ve Elmasry, 2023)

(Dong ve ark., 
2019; Eboule ve ark., 2018) (Gururajapathy ve ark., 2018). Bununla birlikte, bu 

(Huang ve ark., 
2024; Jamil ve ark., 2015) (Koley ve ark., 2015; Mbamaluikem ve ark., 2018), 

(Qu ve ark., 2020; Uzubi ve ark., 2017)  ve otomasyon (Wadi, 2021; 
Wadi ve Elmasry, 2021) 

(Chen ve ark., 2016; Prasad ve ark., 2018b, 
2018a; Raza ve ark., 2020). 

gelmektedir (Wadi ve Elmasry, 2021) rin ve 

(Elmasry ve Wadi, 2022). Ek olarak, 

(Elmasry ve ark., 2022)

elemek 
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veriler uygula

 
Ça

 

2. VSB Veri Seti 

Ostrava Teknik Üniversitesi (VSB) veri seti
(VSB Power Line Fault 

Detection, 2018)

ENET 

göstermektedir (ENET Centre, t.y.). 
VSB veri setinin mimarisi ile ilgili olarak, her bir örnek

edilm

etiketlenir. VSB veri setindeki örnekle
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almak zorunludur. 
 bir veri setini 

(He ve Mu, 2013). 
Dengesiz 

 
 (Weiss, 2013)

içindeki örneklerin yüksek oranda örneklenmesini içe

(Chawla ve ark., 2002). 

(Chawla ve ark., 2002)
örneklerin yüksek derecede makullük sergilemesidir. Spesifik olarak bu 

karakterize edilir (Chawla ve ark., 2002)

 alt kümesine 
(Han ve ark., 2005)

- -EYK) 
(Nguyen ve ark., 2011) 

(Han ve 
ark., 2005; Nguyen ve ark., 2011). 
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bölgelerde bunun tersi 
(He ve ark., 2008)

-
(Hassib ve ark., 

2018). Geleneksel SAYÖT ve YDK-
(Hassib ve ark., 2018) -

ri seti 
 

 

1.  
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yakalanan 

 
yürütülmesini içerir. 

3.1.1. Sinyal Filtreleme 

gerilim ölçümle

zorunludur (Naveed ve ark., 2021). 



286    

 

 

2. 
 

 

t

Nihayetinde bu konu, ilgili alandaki önemine ve bilgiyi ilerletme potansiyeline 
(García-Gil ve ark., 

2019)
niteliklerini sergilemektedir. 

) ve üçüncü çeyrek ( ) 
) 
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göste (García-Gil ve ark., 2019)

rütmek için, gürültü ölçümlerini atarken 
alt ( ) ve 

(   
  için    

 

   

üzerindedir. 
 

 

                                                                                                                   (1) 

                                                                                                                (2) 

                  (3) 

                                                                                                               (4) 
 

 

içindeki i. lçümleri, (800.000-l)'nin 
l, i. 

le, her bir 

(Yue, 2019). 

chunk
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(Yasir ve Koh, 2018)
geli

 parça 
 

sinyalin kalan gerilim ölçümleri  
gösterilmektedir. 

               (5) 

Burada 

 

 

                        (6) 

Burada ,  sinyalin  gerilim ölçümüdür ve ,  sinyalin  

 

 

Sinyal fil

Bunun nedeni, dengeli veri setindeki her sinyalin orijinal olarak 800.000'i bulan 
inyalin 
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 demeti veya 

olarak ad

dir, burada   

a 

olarak kabul edilir. 

                           (7) 

Burada , sinyalin   

, sinyalin    

                              (8) 

                             (9) 

 ve , sinyalin  

 

                               (10) 

Burada  sinyale ait ,  ve  parametreleri 
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-
sterilmektedir. 

                                                                                                           (11) 

Burada  
özellik olarak vermektedir.  ve , 

 

 

 

3.  

 

dayanak

(Elmasry ve 
ark., 2020) arak hiper parametrelerin ilgili 
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ler olarak hizmet 

gereken önemli bir husustur (Elmasry ve ark., 2020)

ama
amaçlar (Elmasry ve ark., 2020). 

(Elmasry ve ark., 2020)

-
(Elmasry ve ark., 2020) 

(Elmasry 
ve ark., 2018) 

-E (Zhou ve ark., 2014) ve optimal özellik alt kümesini 

yönteminden (Cervante ve ark., 2012) -
tkili özellik 

beli
sonuçlanan hiper parametreleri belirleme nihai hedefiyle birden çok yinelemeden 

seti ve optimal hiper parame
 

 

kümesine 
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alt kümelerini özetlemektedir. 

korunur. Ampirik deneylerimizi ol
gösterilmektedir. 

 

perfor

(12)-  

                                      (12) 

                                                     (13) 

                                                     (14) 

                      (15) 

                                                                  (16) 

                                                     (17) 

                                                                                                                (18) 

                                        (19) 
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Tablo 1.  

Karakteristik Veri Seti 
 16.374 

 2 
Özelliklerin tipi  

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 

 
Normal=6.550 

 
Toplam=13.100 

 
Normal=1.637 

 
Toplam=3.274 

 

NumPy 

 Machine Learning (AML) 
Studio  (Azure Machine Learning Studio, 2020) 

Kar

(Azure Machine Learning Studio, 2020)

 

5.1. Performans Analizleri 
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ryoda incelenip 
 

 

4. Deneylerimizin yöntemi. 

5.1.1. Senaryo 1: Veri Setini Dengelemenin Etkisi 

 belirlenmesi, 

 
(Chawla ve ark., 2002) 

 parametresinin 1 ila 10 
lerin ortalama 

 parametresi için uygun 

 (Chawla ve ark., 2002)
sunulan bulgulara göre,  
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belirlenmesi de önemlidir. Bölüm 2'de özetlenen veri seti dengeleme 

(Sokolova ve 
Lapalme, 2009). 

 

     (20) 

 
Tablo 2.  

 
Veri seti dengeleme yöntemleri EAA (%) 
Veri seti dengelemeden 40,04 
SAYÖT 56,37 

-SAYÖT K-EYK 58,89 
-SAYÖT DVM 61,74 

USÖ 66,23 
YDK-SAYÖT 70,65 

 

- yöntemlere göre en 
-

ile elde edilen dengeli veri seti, bir sonraki alt bölümde uygulanmak üzere uygun 
-SAYÖT yönteminin parametrelerinin, 

(Hassib ve ark., 2018)
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5.  
 

 

 
 

Tablo 3. Senaryo 2'nin deneyi bittikten sonra  
 

Durumlar EAA (%) 

olmadan 
70,65 

(bir parça) 
77,23 
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optimal hiper parametre vektörü ile optimum özellik alt kümesini üretmektedir. 
ma parametreleri, (Elmasry ve ark., 2020) 

ini 

i gözler önüne serilmektedir. Tablo 4'teki bulgulara 

 
 

Tablo 4. Senaryo 3'ün deneyi bittikten sonra  
 

Durumlar EAA (%) 
 77,23 

Sadece özellik seçimi ile 83,12 
Sadece hiper parametre seçimi 
ile 

81,55 

 86,49 
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Tablo 5.  

Parça 
 

Modeller 
 

 
Kesinli
k 

 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 

 

çümleriyle 
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(Elmasry ve ark., 2018, 2020). 

modellerine göre üstünlük gösterdi

(Azure 
Machine Learning Studio, 2020)

 

bilinen bir istatistiksel testtir (Friedman, 1937). Friedman testi, parametrik 

jlara 

 

r. Göze çarpan birinci kriter, hesaplanan 
FK

( P  
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FK<  ve > P ). 
 

 

6.  

 
Tablo 6.  

 FK   P  
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 

-E öznitelik seçim yöntemi, Stokastik 
Fraktal Arama tabanl -

(El-Kenawy ve ark., 2020), Hibrit Gri Kurt Optimizasyonu ve 
-PSO) (Friedman, 1937), Hibrit Gri Kurt 

Optimizasyonu ve Genetik Algoritma (GKO-GA)  ark., 2019), 
(Simon, 2008)

(Fister ve ark., 2012) 
(SÇKOE) (Samareh Moosavi ve Khatibi Bardsiri, 2017) 
özellik seçim yöntem (Elmasry ve 
ark., 2020) 

 hesaplanabilir. 
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            (21) 

 

elik seçme teknikleriyle 

-
minimum özellik alt kümesi seçiminde alternatif özellik seçim tekniklerinden 

 
 
Tablo 7. -  

Özellik seçim 
yöntemleri 

Seçilen Özellik 
 

ÖAO (%) EAA (%) 

SFA-  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 

-E 12 40 86,49 

5.1.6. Senaryo 6: Hiper parametre Optimizasyon Yönteminin Etkisi 

Kullan
(Holland, 1992), Çekirge 

(Saremi ve ark., 2017), Balina Optimizasyon 
(Mirjalili ve Lewis, 2016), Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) 

(Mirjalili ve ark., 2014) (Karakonstantis ve Vlachos, 
2021) ve Çoklu Evren Optimizasyonu (ÇEO) (Mirjalili ve ark., 2016) 

n modellerin 
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Tablo 8.  
 

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

 

 
sadece (Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021)

(Dong ve ark., 2019; Wadi ve Elmasry, 2021) 

yöntem il
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Tablo 9.  

 Teknik  Kesinlik  

(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 

 

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 
 

6. Sonuç 

beklenmektedir. Sonuç olarak, mevcut sistemlerin eksikliklerini ve 

veri 

getirilmesinde 
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tespit etmektir. Deneysel bulgular, analitik araçlar olarak AÇK analizinin ve 
Friedman test
benzersiz senaryoya bölünmesiyle derinlemesine incelenir. Elde edilen bulgulara 
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