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Yiksek Lisans

OZET

DAGITIK ELEKTRIK SEBEKELERINDEKI ARIZALARIN TESPITI iCIN MAKINE
OGRENIMI

José Eduardo URREA CABUS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. ismail H. ALTAS
2021, 101 Sayfa

Bu arastirma, elektrik sebekelerinde simetrik ve asimetrik kisa devrede meydana gelen
arazalarm algilanmasi, siniflandirilmasi ve analizleri i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin
uygulamalarin1 kapsamaktadir. Gerekli ti¢ fazli voltaj ve akim degerleri DIgSILENT
yazilimi ile degisik kisadevre durumlarina gore simiilasyon yapilarak iiretilmis ve analizler
Python yazilim ile gergeklestirilmistir. i1k olarak, ayrik dalgacik déniisiimii uygulanarak 6n
veri isleme yapilmis, sonrasinda da minimum entropi ayrisma ve Destek Vektor Makinesi
algoritmas1 uygulanarak ana dalgacik ve ayrisma se¢imi seviyesi igin bir model
gelistirilmistir. Egitmenli makine 6grenimi modellerinin performansini artirmak i¢in makine
Ogrenimi egitim adimi sirasinda egitmensiz boyut azaltma teknikleri uygulanmistir. Son
olarak, diistiniilen 6zellikler 6zellik ¢ikarma yoluyla minimize edilmis ve daha az 6zellik gz
onlinde bulundurarak, model veri kiimelerinin agir1 yiiklenmesi veya yetersiz kalmasi
Onlenmis ve algoritmalarin performansi artirabilmistir. Gelistirilen algoritma ve yaklagimlar
daha giivenilir koruma yontemleri elde etmek icin farkli ariza problemleri i¢in de

uygulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Boyutsal Kiiciiltme, Ozellikler, Makine Ogrenimi, Egitmenli Ogrenme
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Master Thesis
SUMMARY
MACHINE LEARNING FOR FAULT DETECTION IN DISTRIBUTED NETWORKS
José Eduardo URREA CABUS

Karadeniz Technical University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ismail H. ALTAS
2021, 101 Pages

This research includes applications of machine learning algorithms for the detection,
classification, and analysis of disturbances, emphasizing symmetric and asymmetric short-
circuit faults in electrical networks. The required triphasic voltage and current values were
obtained by simulation with DIgSILENT software according to different short-circuit states,
and the analyzes were performed through Python software. First, the preliminary data
processing is done by applying the discrete wavelet transform, where a model is developed
to select the mother wavelet and level of decomposition by applying the minimum entropy
decomposition and Support Vector Machine algorithm. Additionally, unsupervised
dimensionality reduction techniques were applied to improve machine learning models’
performance during the training step. Finally, features considered are minimized through
feature extraction and, by considering fewer features, prevent model data sets from being
overfitting and underfitting; hence, the performance of the algorithms can be enhanced. The
algorithms and approaches developed can also be applied to different fault problems to

obtain more reliable protection methods.

Key Words: Dimensionality Reduction, Features, Machine Learning, Supervised Learning
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Gliniimiizde, giic sistemlerinin yapisi ve kullanilan cihaz teknolojisi stirekli
yenilenerek degismektedir. Gili¢ sistemleri ne zaman ve nasil meydana geldigi dnceden
bilinmeyen arizalara maruz kalirlar. Gerekli onlemler alinmaz ve zamaninda miidahale
edilerek bu arizalar giderilmezse sistem kararsiz hale gelip ¢okebilir. Oysa tiiketicilere
saglanan enrjinin siirekli ve kesintisiz olmasi gerekir. Tiiketici, yani enerjiyi tiikketen miisteri
ihtiya¢ duydugunda buna ulasabilmelidir. Gii¢ sistemi giivenilir olmalidir. Bunun i¢in de
olusabilecek muhtemel arizalarin 6ncdeden kestirilmesi veya aninda hizli bir sekilde tespiti
ve taninmasi gerekmektedir. Giiniimiiz teknolojisi veri toplama, depolama ve hizli iletimini
mimkiin kilmaktadir. Toplanan verilerin hizli degerlendirilip akilli karar verme
mekanizmalartyla islenmesi birgok arizanin dnceden kestirilmesi veya olustugu anda ariza
hakkindaki bilgilerin olusturulmasi miimkiin gériinmektedir. Dolayisiyla artik 6nemli olan
hususlarin basinda verilerin saglikli toplanmasi, depolanmasi ve giivenilir bir sakilde
iletilerek degerlendirilmesi gelmektedir. Yapilacak hizli ve dogru degerlendirmeler giic
sistemine olan giiveni de artiracaktir.

Elektrik dagitim sistemlerindeki arizalar, beklenmeyen ve kagmilmaz olaylara baglh
olarak meydana gelirler. Bu nedenle arizalar, gii¢ sistemini isleten ve enerji temini
stirekliligini saglayanlar i¢cin en Onemli endise kaynagidir. Alisilagelmis gli¢ dagitim
sistemlerinde {iretim birimleri uzak konumnlardaki elektrik santrellerinde olup, tiiketiciye
varincaya kadar transformatorler ve iletim hattlarindan gectikden sonra dagitim sahasinda
radyal veya ring yapida gorevlerini yaparlar. Giliniimiizde bu dagitim sahasinda artik
yenilenebilir enerji kaynaklart da sebekeye baglandigindan uzaktaki kaynaga bir de
yakindaki kaynaklar eklenmektedir. Dolayisiyla yenilenebilir kaynaklarin tiikketim sahasinda
sebeke ile birlestirilmesi sebekenin yapisini degistirmekte ve endiselerin daha da artmasina
yol agmaktadir. Alisilagelmis sebeke yapisi dagitk sebeke yapisina doniisiirken gii¢ sistemi
isleticilerinin dagitik ve akilli sebekeler hakkindaki endiseleri devam etmektedir. Dagitik
sebeke sorunlarinin agilabilmesi ister istemez akilli sebekelerin olugsmasina yol agmustir.

Akilli sebeke yapisi, isletim ortamlarini standart ve glivenli bir durumda tutmak icin
sistemlerin siirekli olarak izlenmesine katkida bulunur. Akilli sebekelerin uygulanmasiyla

ilgili temel zorluklardan biri, ger¢ek zamanli sistemlerde giivenilirligi ve performansi



gelistirmek i¢in kullanilan agdan ve kurulu cihazlardan toplanan verilerdir. Arizalart hizli
bir sekilde tespit etmek ve gii¢ sisteminin hasar gérmesini veya bozulmasini énlemek igin

saglam bir koordinasyon koruma sistemi de uygulanmalidir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Dagitik sebekelerin yapilar1 geregi veri toplanmasi, iletilmesi ve degerlendirilerek
control, koruma ve isletme amach kullanilmasi gerekir. Bu amacgla farkli yontem ve
yaklasimlar karsimiza c¢ikmaktadir. Ornegin, mevcut ¢alisma durumunu optimal olarak
tahmin etmek i¢in fazladan Olc¢iimler gerektiren bir durum kestirim fonksiyonu [1]’de,
uygulanmistir. Gii¢ sistemi pratik iiretim, iletim ve dagitim olarak ii¢ alt kategoriye
boliinmiistiir. Enerji stirekliligi gili¢ sistemlerinin bu ii¢ asamasinin iyi igletilmesine bagh
olup, islevselligi ve kullanilabilirligi insan yasami i¢in dnemli hale gelmistir [2, 3]. Bir
elektrik giic sebekesi, biiyiik bir cografi alan icerisinde gii¢ iletim ve dagitim aglari
araciligiyla elektrik enerjisini jeneratorlerden tiiketicilere aktaran karmasik bir sistem olarak
tanimlanabilir.

[3]’te ise elektrik sebekesini insanlarin glivendigi basitce gelistirlen fakat diinyanin her
yerinde basariyla kullanilan diinyanin en kapsamli sistemi olarak ifade etmektedirler.
Ayrica, gli¢ cihazlarinin ve hatlarinin yeterlilik ve giivenilirlik kisitlamalar1 altinda elektrik
giiciiniin ekonomik olarak saglanmasi1 gibi isglevlerini de tanimlamiglardir. Elektrik
sebekelerinin gilivenirliligini artirmak ve gii¢ iletimini daha ekonomik ve stirdiiriilebilir hale
getirmek i¢in sebeke yapisinin modernize edilmesi, koruma cihazlarinin giivenilirliklerinin
ve performansmin artirilmasi gerekir. Ozellikle dagitik iiretim ve tiiketim sebekelerinin
yayginlagmaya baslamasi, akilli sebeke ve akilli sehir kavramlariin ortaya ¢ikmasiyla cihaz
giivenirliligi ve veri aktarimi 6nemli bir hal almistir. Artik kullanilan cihazlarin da akill
olmasi, kendi baglarina veya uzaktan operatdr destegi ile karar verebilir yapida olmalari
beklenmektedir. Anlagilacagi gibi akilli cihazlar, akilli sebekeler ve akilli sehirler derken
aslinda kastedilen sey biiylik veri akisi, depolanmasi ve kullanilmasidir. Her cihazdan veri
alinmasi elbetteki beraberinde yeni mali yiikler getirirken, bu verilerin iyi kullanilmasiyla
bakim ve isletme maliyetlerinin azaltilabilmesi de miimkiindiir [2,3].

Elektrik sebekelerinin giivenirliligine olan talep ve gelisen teknolojiyle birlikte artan
istek ve beklentiler akilli elektrik sebekelerindeki siirekli degisim ve yenilikleri de

beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla, akilli sebekeler, dagitilmis iiretim, ara¢ sarj



istasyonlari, yenilenebilir enerji kaynaklar1 gibi tiretim tarafinin yanisira talep tarafi yonetimi
icin de gelecekteki ihtiyaglar1 da karsilayacak bir altyapinin olusturulmasina onciiliik
edebilir [4-7]. Ayrica, glivenlik ve giivenilirligi saglamak icin enerji sisteminin durumunu
izlemesini de saglar. Gii¢ sisteminde meydana gelen olaylar ve etki siirelerine ait veriler bu
sistemin risk veya bagarisizlik tarihi hakkinda bilgi verebilir. Bu verilerin degerlendirilmesi
ile akilli sebeke giivenilirligi ve altyapi giivenlik acigi analizleri yapilabilir. Aslinda
arastirmacilar gii¢ sistemleri giivenirligi ve giivenligine yonelik ariza tanimlama ve algilama
konusunu uzun zamandir ¢alismaktadirlar [4-7]. Calismalar genelde karmagik gii¢ sisteminin
normal kosullar altinda nominal degerlerinde diizgiin ¢alisirken bu biiyiik ve karmasik giic
sebekesinin belirli bir yerindeki olumsuzluklara odaklanmakta ve bunlara ¢6ziim getirmeye
yoneliktir. Ancak iyi bilinmektedir ki, 6zel bir elemandaki bir ariza tipik olarak tiim sistemin
performansini etkiler. Bu nedenle iiretim dongiilerinde gecikmelere veya hayati énem
tastyan makinelere zarar gelmesini dnlemek i¢in sistemdeki arizalarin analizi miimkiin olan
en kisa silirede yapilmasi ve tiim sebekeye yayilmasi onlenmelidir [8-12].

[13, 14]’te bilinmeyen veya gizli hatalar1 belirlemek i¢in makine Ogrenimi
algoritmalarmin saglamligindan hareketle ag yonetimini 1yilestirmek i¢in Bayes
algoritmasini kullanan olasilik temelli bir ¢dzlim 6nerdiler. Ayrica, verimli ve dayanikl gii¢
sebekeleri i¢in [15]’te biiylik 6l¢ekli veri iletimi ve analiz altyapisinin devreye alinmasini
gerekli oldugunu ortaya koydular. Bu sekilde merkezi olmayan sistemlerle basa ¢ikmak i¢in
genis alanli bir 6l¢iim sistemi (WAMS) gelistirip, akilli sebekelerde 6l¢iim verilerinin iletimi
icin karmagik bir iletisim ag1 topolojisi hazirladilar. [16]’da gii¢ sisteminin giivenilirligini
artirmak i¢in bir mesafe koruma yaklasimi kullanarak, iletim hatlarindaki ariza tespiti ve
konum belirlenmesi i¢in Sinir Aglar1 Geri Yayilim algoritmalarini (NNBP) oOnerdiler.
[17]°de, geleneksel Hizli Fourier Donilisimii (FFT) incelemesine benzetildigi DC
sistemlerinde ark hatas1 tespiti i¢in dalgacik doniistimii tabanli bir yaklasim kullandilar.
Ayrica, [18]’de genellestirilmis yerel olabilirlik oran1 testine dayali bir diizeltme algilama
algoritmas1 gelistirerek, fotovoltaik enerji (PV) sisteminin farkli ¢ikis sinyallerini
degerlendirmek i¢in ¢coklu sayag¢ kullanimi gibi yaklagimlar 6nerdiler.

Son on yilda, gii¢ sistemlerinde dagitilmis liretim uygulamalarinin artmasiyla merkezi
olmayan bir enerji dagpitim modeline dogru hizli bir gecis basladi. Dagitik iiretime sahip
mikro sebekelerde iiretim artisina ihtiya¢ duyuldugunda bunun bu sebeke igindeki
kaynaklardan karsilanmasi halinde iletim kayiplarinin ekonomik agidan degerlendirmeye

almmasma gerek kalmaz [19, 20]. [21 ve 22]’de, dagitilmis iiretim birimlerini dagitim



sebekesine veya sayacin tiiketici tarafina baglanan kiigiik tlretim adaciklari olarak
tanimlanmiglardir. Dagitik dagitim sebekelerindeki ariza analizi karmasikliginin bir sonucu
olarak, son yillarda dagitik nesillerin kullanimi geligmistir. Geleneksel giic dagitim
sistemleri, bir yonlii akis agaci seklinde yiikleri besleyen radyal bir sistem olarak
tasarlanmaktadir. Bazen ring (kapali ¢evrim) yapiya da sahip olsalar, uzaktaki kaynaktan
beslendikleri i¢in aradaki transformatdr ve hat empedanslarini da barindirdiklarindan
arizalar soniimlii olur. Dagitilmis tiretim yapisi ring igerisinde farkli noktalardan ve farkl
kaynaklardan beslendiginden artik radyal degildir. Dolayisiyla ariza mesafesi ve
konumlarini bulmak radyal yapiya gére daha karmasiktir. Ariza konumlarini elde etmek i¢in
arastirmacilar ek ariza yon sinyalleri dnermektedirler [19]. Ayrica yapilan caligmalarda
dagitik gii¢ sistemlerin korunmasini ve gilivenilirligini garanti altina almak i¢in farkl ariza
tespit yaklasimlar1 gelistirilmistir [23-26]. Ariza baslangici ile ifsas1 arasindaki gecikmeyi
analiz ederek, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik Mantik ve her ikisinin birlesimi ile akillt
karar verme yontemleri bunlardan birisi olarak gosterilebilir [27]. Tiim ariza tiirlerini dogru
bir sekilde ayirt edebilmek i¢in daha fazla tanima testi ve tasarim optimizasyonu gereklidir.

[28]’de Dagitim Sistemi Planlamasi (DSP) i¢in ekonomik ve operasyonel avantajlarla
basa ¢cikmak amaciyla elektrik giic temini sorunu olmayacak sekilde yiik artisi ihtiyaglarin
uygun bir fiyata karsilama kararlilig1 sunan bir yaklagim onerdi. Ayrica [29]’da dagitik gii¢
ag mimarisini optimize etmek i¢in Pargacik Siiri Optimizasyon algoritmasi (PSO) ile her bir
alt sinir agini1 paralel veya seri olarak birlestiren ¢ok asamali bir ¢ergeve 6nerdi.

Yenilenebilir kaynaklarla yapilan liretim artis1 ve talep tarafinin bu kaynaklara
yonelim istegi, dagitik gii¢ sistemlerinin yapisin gittikce karmasiklik ve belirsiz bir duruma
sokmaktadir [30]. Dagitik tiretimdeki belirgin ve durdurulamaz artigin etkisi ile gii¢ iletim
ile ugrasan miihendisler sistemin baglant1 konfigilirasyonlar1 ve performansi i¢in yeni goriis
ve istekler ortaya koymaya bagladirlar [21-30]. Akilli sebekenin amacina uygun
calisabilmesi i¢in sebeke ag1 igerisine yayilmis tiim sebeke elemanlari ve tiiketiciler arasinda
yaygin bir algilama ve iletisim kurulabilmesi ancak bilgi teknolojilerinin kullanilmasiyla
miimkiin olabilir. Son yillarda arastirmacilar izmet gilivenirliligini koryrken, sebeke
performansini iyilestirmek ve kontrol etmek i¢in Yapay Zeka (Artificial Intelligence — Al)
temelli yontemler kullanmaya bagladilar.

Bu arastirma, giic kalitesi bozukluklarini ayirt etmek i¢cin akim ve gerilim dalga
bigimlerine ait sinyallerin Makine Ogrenimi (Machine Learning — ML) algoritmalari ile

degerlendirilmesine  odaklanmaktadir. Yapilan c¢alisma, literatiirdeki benzerlerini



tamamlayic1 ozelliktedir. Ornegin, radyal sebekelerdeki arizalar1 ayirt edebilmek igin
genelde gerilim ve akim transformatorleri lizerinden alinan sinyallerin analizi i¢in yapay
sinir ag1 destekli vektor makinesi algoritmalarinin birlesiminden olusan yaklagimlar
halihazirda arastirmacilar tarafindan c¢alisilmistir [31-36]. Yaptiklar1 ¢alismada [37] gii¢
sistemlerinin giivenilirligini korumak i¢in geleneksel sayisal yontemlerin kullanilmasi
halinde c¢evrimigi giivenlik degerlendirmesinin hesaplama acisindan pahali ve zorlu
oldugunu, bunun da sistemi biiyiik 6l¢ekli elektrik kesintilerine kars1 duyarli hale getirdigini
gosterdiler. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla uygulanan ML algoritmalari, saglam Oriintii
tanima, 6grenme yetenekleri ve potansiyel giivenlik isaretlerini hizli siniflandirabilmeleri
nedeniyle farkli bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmiglardir. ML algoritmalarinin giic
sistemlerindeki bir uygulamasi tarafindan yapilmistir [38]. Burada yazarlar ytliksek kestirim
yetenekleri nedeniyle ML algoritmalarini fiyat araliklarin iyilestirilmesinde ve belirsizlik
iceren kestirimlerin dogrulanmasinda kullandilar.

[39]’da sezgisel islem gergeklestirebilen modern cihazlar ve stratejilerine ihtiyac
duyan gii¢ sistemi uygulamalarinda biiyiik hacimli endiistriyel verilerin iiretilebildigini ve
aktif olarak toplandigin1 gostermislerdir. Gii¢ sistemindeki yogun simirlama kosullar1 karar
verme algoritmalarini daha karmagik hale getirmektedir. Bu nedenle, biiyiik hacimli verileri
isleme kapasiteleri ve iddial1 olmalari nedeniyle ML algoritmalari uygulanarak daha iyi karar
verme sonuclarina ulasilabilmektedir.

[40]’te yazarlar, bir iletim hattindaki koruma sistemleri i¢in arka yayilma noéral aglari
gibi denetimli makine 6grenmesini uyguladi. Calisma, Faz-Topraga, Faz-Faz-Topraga, Faz-
Faz arizalar ve sistem iizerinde c¢ift hat hatalarina analiz etme hatt1 yapildi. Analizden elde
edilen sonuglara ragmen, analiz sirasinda uygulanan veri isleme veya 6zelligi, 6nemli 6l¢iide
degisebilir, bu da egitim modelleri siirecinde gizli katmanlar tasarimini ve karmasikligi ve
hesaplamali zamanini etkileyebilecek olan, 6nemli 6lciide degisebilecek bir kanit yoktur.

[41]°de yazarlar, olaylar tarafindan iiretilen artik akimlara dayanarak yiiksek
empedans hatalarii1 (HIFS) tespit etmek i¢in veri madenciligini makine 6grenme ortami
olarak uyguladi. HIFS siiflandiricisini gelistirmek i¢in, WEKA (Bilgi Analizi i¢in Waikato
Ortami1) adi verilen bir cerceve uygulandi. Bu cerceve, HIFS niteliklerine uygulanan
smiflandirma kurallarina veya karar agaclart modellerine dayanmaktadir. Bununla birlikte,
modellerin tanimlanmas1 ve 6n isleme adimlarinin anlasilmasi eksikligi, makine 6grenme

modelleri sirasinda HIF agiklamasi i¢in sorgulanabilir.



[42]°de yazarlar, Makine 0grenme modellerinin adaptasyonu olan Intelarc adli bir
model uygulayarak DC sistemlerinde ark hatalar1 belirlendi. Model, ¢alisma kosullarinda
gecici davranig sirasinda sinyal 6n igsleme i¢in zaman frekansi ve zaman alanini uygulamak
icin ¢esitli senaryolar1 degerlendirir. Makine 6grenme modellerinin se¢imi, farkli sistem
calistirma kosullarinda tanisal hassasiyet ve kliselesmenin iyilestirilmesi gerekliligi ile
tetiklendi. Bununla birlikte, yaklasimlarinin ana dezavantaji, genellikle kullanilamayan hata
verileri i¢in bir gerekliliktir ve modelin daha tatmin edici dogruluk seviyelerine ulagabilecek
ozelliklerin belirlenmesi.

[43]°’de yazarlar, gili¢ sistemlerinde hata algilama ve siniflandirma igin makine
ogrenimine dayanarak bir yaklagim gelistirmistir. Ana fikir, hatali operasyonlar1 daha iyi
tanimak i¢in Phasor 0l¢iim akislariin gecikme bilgilerini kaldirmakti. Béylece, analizinin
ana Ozellik olarak hata algilama siiresini dikkate aliyordu. Bununla birlikte, 6zellikleri analiz
edilen farkli senaryolar icin analizi sinirlandirdi. Ote yandan, calisma, farkli makine
o0grenme modelleriyle dogrulamak ve karsilastirmak i¢in gercek ag veya gercek zamanlh
simiilasyon verileri tarafindan test edilmesi gereken simiilasyon verileri yoluyla yapildu.

[44]’te yazarlar, makine Ogrenme modellerini uygulayarak c¢ok asamali hata
tanmimlamay1 ¢dzmek igin bir yontem &nerdi. 1k olarak, analizleri icin kullanilan veriler,
voltaj ve akimin toplandigi ve analiz edildigi IEEE 13 veri yolu testi kullanilarak simiile
edildi. Daha sonra, ariza tanimlamasi i¢in denetimli 6grenme uygulandi ve K-arag
kiimelenme teknigi, genel verimliligi arttirmak igin eksik verileri prognostatlamak icin
kullanilir. Bununla birlikte, analiz, tahmini i¢in sadece enerji hesaplamasini kullanarak,
analiz faz arizasina dayaniyordu. Bu nedenle, 6n isleme verileri ve farkli 6zellikler, ¢calisma
sirasinda daha iyi analiz sonuglari iiretebilir.

[45]’te yazarlar, hatal1 besleyici algilama i¢in siirekli dalgacik doniisiimii ve konvial
noral agin1 uygulayan bir calisma 6nerdi. Calisma, bir hatay1 bir hatay1 tespit etmek icin ses
besleyicilerine karsi karsilastirmaktan ibarettir. Caligma sonuglarinin, 6nerilen yaklagimin,
geleneksel makine 6grenme algoritmasindan daha iyi performans gosterdigini dogrulamistir.
Bununla birlikte, siirekli dalgacik donilisiimiiniin uygulanmasi performansi etkileyebilir.
Onceki arastirma, sinyal 6n isleme igin siirekli dalgacik ddniisiimiiniin uygulanmasmin
dezavantajlarindan birinin, sinyalin yeniden yapilanmasi sirasinda yiiksek karmasiklik
hesaplama stiresi ve sinirlamasi oldugunu dogrulamistir.

[46]’da yazarlar, analiz i¢in dalgacik doniisiimii ve karar agaclari uygulayan

mikrogritler i¢in akilli bir koruma sistemi sundu. Enerji, entropi ve standart sapma,



sinyallerden ¢ikan 6zellikler ve dalgacik doniisiimii yoluyla 6n hazirlanmistir. Bu ¢alismada
en kritik mesele, giivenilirligi ve giivenilirligi artirabilecek veri madenciligi modellerini
gelistirmek i¢in zaman-frekans verilerini kullanmaktir.

[47] de yazarlar, indiiksiyon motorlari i¢in ariza teshisi i¢in makine 6grenme modelleri
uygulandi. Mevcut sinyal, birkag istatistik dnlemi ¢ikarilan ayrik dalgacik doniisiimii ile
uygulandi ve islendi. Bu arastirmanin en alakali katkisi, veri 6n isleme i¢in 6nemli bir unsur
olan ana dalgaciklarm ilk tanitimiydi; En alakali anne dalgaciklarinin se¢ilmesinin, makine
O0grenme algoritmalarindan yiiksek performans yaratabilecegi kanitlanmistir. Ancak, bu
arastirmada manuel bir uygulama yapildi. En iyi anne dalgacik doniisiimiinii segmek ve
ayrigsma seviyesi onemli bir gérevdir. Bu nedenle, se¢im siirecini optimize etmek icin farkl
yaklagimlar uygulanabilir.

[48] de yazarlar, ¢capraz korelasyon uygulayarak dagitilmis bir ag sistemi tizerinde hata
algilamay1 ¢alist1 ve genetik algoritma bir regiilator olarak uygulanir. Analiz, sifir dizilim
akimin1 sistemden normal veya hatali kosullar altinda ¢ikarmaktan ibarettir. Bu
metodolojinin dezavantaji, modelin hesaplamali zamami1 ve karmagikligidir. Bununla
birlikte, desen tanima teknikleri ve yeterli makine 6grenme modelleri uygulanarak daha i1y1
sonuclara ulasilabilir.

[49]°da yazarlar, bir gii¢ sistemindeki ariza tespiti ve siniflandirmasi i¢in bir periirbans
sirasinda frekans sinyalleri uygulanarak bir makine 6grenme cergevesi sunmustur. Veri 6n
isleme i¢in, Dalgacik Donlistimii ve istatistik katsayilar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma, farkli
egitim Ozelliklerinin uygulanmasinin, dogruluk sonuclarinda ©nemli varyasyona
ulagabilecegini dogrular. Bununla birlikte, Dalgacik Dontistirme Uygulamasi, sinyal
rekonstriiksiyonu ve ayrigsma sirasinda kayiplar nedeniyle hesaplamali olarak pahali ve daha
az glivenilir bir sistem yapar. Ayrica, ozellik se¢cimi veya boyutsallik azaltma tekniklerini
uygulayarak daha iyi performansin ulasilabilir. Boylece, veri 6n isleme adimlarindaki bir
dezavantaj sunulmustur.

[50]’de yazarlar, bir gemi gii¢ sisteminde arizalarin otomatik siniflandirmasi i¢in
makine 6grenme tekniklerinin yeterli olabilecegini okudu. Yapilan testler, boyutsalligin
azaltilmasinin bu amag i¢in siniflandirma oranlarin1 6nemli 6l¢lide artirmadigini ve bu hata
tirlerinin 6nemli 6l¢iide artmadigimi gostermektedir. Bununla birlikte, lineer projeksiyon
teknikleri ve egrisel bilesen analizi ve Sammon haritalama gibi lineer projeksiyon teknikleri

ve dogrusal olmayan modeller gibi boyutsallik azaltma tekniklerinin tanitilmasi, 6zellik



ekstraksiyon tekniklerinin yapildigi zaman sekli olmayan bagimliligin arastirilmasi igin
baglatilan noktaya verir.

Bu tez ¢calismasinda, dagitik bir iiretim sistemindeki elektriksel arizalarin algilanmasi,
siiflandirilmasi ve analizleri i¢in makine 6§renme modellerinin uygulanmasi incelenmistir.
Bu arastirma boyunca incelenen kisadevre arizalar1 Faz-Toprak (Line-Ground — LG), Faz-
Faz-Toprak (Line-Line-Ground — LLG), Faz-Faz (Line-Line — LL), Faz-Faz-Faz (Line-
Line-Line — LLL) tiirii arizalardir. Basvuru modellerinin daha 6nce belirtilen literatiirdeki
referanslara bagvurarak analiz i¢in bes egitmenli makine 6grenimi modeli uygulanmistir. Ek
olarak, modellerin giris sinyalindeki zorluklarin1 tanimlamak i¢in sinyallerin on iki ¢esit
ozelligi dikkate alinir. Literatiirde, analiz i¢in kullanilan veri 6zelliklerinin yeterince
kesfedilmedigi, makine 6grenme algoritmalarinin hassasiyetini etkileyebilecek beklentileri
olusturdugu goriilmiistiir. Dolayisiyla, bu aragtirmada, egitmenli makine 6grenme modelinin
dogrulugunu ve etkinligini ve elektrik sistemlerinde arizalarin tespiti alanindaki
uygulamalarini iyilestirmek icin ozellestirme teknikleri ile birlikte denetimli makine
ogrenme modelleri incelenmistir. Ayn1 zamanda, sinyal isleme i¢in dalga paketlerini segme
optimizasyon yontemi &nerilmistir. Onceki arastirmalarda, sinyal isleme icin farkh
ortogonal dalgalar uygulanmistir. Ancak, hicbiri sonuclar1 beklenilen dogrulukta
saglamamistir. Bu nedenle, asgari entropiye ayrisan ve destek vektor makinesine dayanan
bir model, sinyallerin ayrisma seviyelerinin uygun se¢imi i¢in bu arastirmada gdézden

gecirilmistir.

1.3. Amaclar

1.3.1. Genel Amag

Bu arastirma, dagitilmis bir ag {izerindeki arizalarin tespiti ve siniflandirilmasinda
kullanilan yaklasimlardaki cesitli algoritmalar arasinda bir karsilagtirma yaparak oneriler
sunmay1 amaclamaktadir. Yapilan caligma, ge¢mise ait ariza anlarindaki gerilim ve akim
verilerini matematiksel modeller ve makine 6grenimi algoritmalarinda kullanarak ariza

riskini tahmin rden modellere doniistiirmeyi amaclamaktadir.



1.3.2. Belirli Amaclar

1. Giig sistemlerinin izlenmesini, dogrulugunu ve giivenilirligini iyilestirmek i¢in
Oriintli tanima analizine dayali bir ariza tespit ve smiflandirma yaklagimi
gelistirmek.

2. Farkli makine 6grenimi tekniklerini ariza ayirt edici olarak degerlendirmek.

3. Oznitelik ¢ikarma modelleri olarak egitmensiz boyut indirgeme tekniklerinin
uygulamalarini incelemek.

4. En iyi ayristirma seviyesini ve dalgacik ailesini se¢mek icin bir dalgacik

dontisiim modeli gelistirmek.

1.4. Cahismanin Amaci

Elektrik arzi, yakin geg¢miste biiyiik ve hizli gelismeler yasayan en talepkar yiiksek
kaliteli hizmetlerden biridir. Bu nedenle, hata tespit sistemlerindeki gelismeler, verilerin
hizl1 bir sekilde toplanmasini, depolanmasini ve iletilmesini saglamasi nedeniyle giivenilir
hizmetler igin kritik éneme sahiptir. Giiniimiizde Makine Ogrenimi, esnekligi ve karar
vermeye yardimer olan etkileyici bilgi isleme hizlar1 nedeniyle veri analizi i¢in diinya
capinda moda bir kelime haline geldi ve onu zorlu koruma sistemleri standartlarina uygun
hale getirdi. Bu arastirma, ¢esitli ariza tespit ve siiflandirma yaklasimlarini karsilagtirmay1
ve geemis elektrik sebekesi verilerini egitmensiz 6zellik ¢ikarma teknikleri ve makine
O0grenimi algoritmalarin1 kullanarak ariza riskini tahmin eden modellere doniistiirmek i¢in
genel bir yontem gelistirmeyi amaglamaktadir.

Hatalar1 aywrt eden bir kiyaslama seti tanimlayan ve hata durumlarimi diger
durumlardan etiketlemek i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanan bu modeller, ilgili
verileri elde edip sentezleyebilir ve bunlar1 karar verme icin yeterli sekilde ifade edebilir.
Makine Ogrenimi modellerini kullanmanin tiim faydalarma ek olarak, analiz edilen verilere
odaklanmak gerekir. Veriler, modelin degerlendirildigi verilerin kalitesine dayali olarak
tahminlerin dogrulugunu etkileyebilecek kritik bir yonii temsil eder. Ne yazik ki, literatiir
taramasinda bahsedilen Onceki katkilara ragmen, veri 6n isleme ve 6zellik analizi adiminda
ilgi eksikligi gozlemlendi. Ek olarak, onceki literatiir, sinyal analizi i¢in farkl dalgacik
ailelerinin kullanildigin1 bildirmistir; ancak hig¢biri se¢imleri i¢in herhangi bir gerek¢e veya

prosediir sunmamistir. Bu nedenle, kullanilan verilerin kalitesini garanti etmek ve makine
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O0grenimi modellerinin performanslarint artirmak i¢in bu arastirma, veri 6n isleme igin

dalgacik se¢imi ve egitmensiz boyut azaltma teknigi uygulamalarma dayali bir model

Onermektedir.

1.5. Tez Taslag

Tez su sekilde organize edilmistir:

1.

Boliimde gii¢ sistemlerinin genel yapist ve mevcut arizalar sorunlart hakkinda
genel bir girig bilgisi verilmistir.

Boliimde giic sistemlerindeki mutemel ariza tiirlerinin tanimlari, kritik
aciklamalar1 tezin altyapisi i¢in literatiir taramasi yapilarak elde edilen gozlem ve
bilgilendirmeler verilmistir.

Boliimde calismada uygulanan ML uygulamalari ve programlama dili tanitilmistir.
Boliimde bu arastirmada uygulanan metodoloji sunulmustur.

Boliimde simiilasyonlar ve uygulamalardan elde edilen sonuglar verilmis ve bir
ariza olustugunda algoritmalarin verdigi karalarin dogruluklar1 gosterilmistir.
Boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecekteki arastirmalar i¢in

Oneriler vermistir.



2. GUC ELEKTRIK SEBEKESI

Bu boliimde giic sistemlerinin genel yapisi hakkinda bilgi verilmektedir. Klasik
(alisilagelmis) ve dagitik iiretime sahip gii¢ sistemi yapilar1 bu boliimde ac¢iklanmaktadir.
Dagitik tiretime sahip gii¢ sistemlerinden dagitik sebeke ve akilli sebeke kavramlarina gegis
ve bu kavramlarin ne oldugu konusunda bilgi verilmektedir. Son olarak da dagitik giic

sistemlerindeki ariza tiirleri, 6zellikleri ve dalga bigimleri tartigilmistir.

2.1. Gidis

Elektrik enerjisi, yiiksek iletim verimliligi, iletim giivenirliligi ve esnek maliyeti
nedeniyle en iyi bilinen ve tercih edilen enerji tiirtidiir. Elektrik, diinya ¢apinda her bireyin
giinliik yasamimnin her asamasinda yer alan ve yasam standardimi yiiksek tutmak igin
kullanilan temel aragtir. Yiiksek yasam standardi i¢in belkemigi oldugunu sdylemek yanlis
da olmaz. Bu nedenle, insanlarin konforunu ve yasam standardinin etkilemeyecek sekilde
giivenilir bir gili¢ sistemi ag1 ve isletilmesi herkesin beklentisidir. Stirdiiriilebilir giivenirlilige
sahip bir gii¢ sistemi ag1 aslinda karmasik bir yapiya sahip olup istikrarini artirmak igin
disiplinler aras1 calismalar yapilmasini da gerektirmektedir [1]. Ozellikle elektrik
mithendisliginin yani sira elektronik, haberlesme ve bilgisayar miihendisliklerinin de
calismalara 6nemli katkilar1 olacag: diistinilmektedir.

Aslinda enerji, herhangi bir ulusun gelismesi i¢in vazgegilmez bir gerekliliktir. Son
yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarimin kullanimindaki artisin bir sonucu olarak, fosil
yakit tiikketimi 6nemli 6l¢iide azalmistir. Gii¢ sistemleri, benzersiz 6zelliklere sahip en
biiyiik, en karmasik ve gelismis yapay sistemlerdir [1, 51]. Bir gii¢ sisteminin verimli olmasi
icin kararli, giivenilir ve uygun maliyetli olmasi gerekir. Bu nedenle, gii¢ sistemlerinin
izlenmesi ve analizi elektrik miihendisleri i¢in en onemli c¢alisma alamidir. Gii¢ sistemi
degisik kademelerinde farkli gerilim sevileri ve akim degerlerinde ¢alisir. Bu durum ¢oklu
voltajlarda ¢alisan iletim ve dagitim hatlarindan da farkli akimlarin aktigi, farkli giiglerin
iletildigi bir yap1 ortaya koyar [51, 52]. Sadece bu durum bile gii¢ sistemlerinin ne kadar

karmasgik bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
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2.2. Elektrik Gii¢ Sistemi

Bir Elektrik Gii¢ Sisteminin geleneksel bir temsili Sekil 1°de gosterilmistir ve dort ana
unsura ayrilmistir: tiretim, iletim ve alt iletim, dagitim ve yiikler/miisteriler [52]. Bir elektrik
sebekesi, gii¢ sistemlerinin temel bir pargasi olarak iiretim noktasinda baglar. Hidrolik,
termik veya niikleer santrallerde iretilen elektrik giicii kayiplar1 azaltmak ve iletimi
kolaylastirmak icin yiikseltici transformatorler (YT) ile 154 kV veya 380 kV gibi yiiksek
gerilime yiikseltilir ve havai hatlarla uzak mesafelere iletilir. Tiikketim sahasina varinca
indirici transformatorler (IT) ile 69 kV, 34.5 kV veya daha diisiik dagitim gerilimi diizeyine
indirilir. Dagitim, arazi ve yerlesim durumuna bagh olarak havadan veya yeraltindan yapilir.
Dagitimin u¢ noktasinda dagitim transformatorleri (DT) yer alir ve dagitim gerilimi de
tilketim gerilimi degerine diisiiriilir. 1000 V alt1 algak gerilim (AG) olarak isimlendirilen
tilketim gerilimidir. En ugtaki tliketiciye ulasan gerilim degeri iilkelere gore farkliliklar
gosterebilir. Ornegin Tiirkiyede bu gerilim DT ¢ikisinda 230/400 iken kuzey Amerikada biri
120/208 V olmak tizere 4 farkli NEMA standardi vardir.
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Sekil 1. Konvansiyonel gii¢ sistemi

Enerji, insanligin ilerlemesi ve hayatta kalmasi igin hayati 5nem tagimaktadir. Thtiyaca
bagli olarak, bir seyleri calistirma yetenegi (0rnegin, kinetik veya potansiyel enerjiyi elektrik
enerjisine doniistiirmek) olarak tanimlanabilir. Son yillarda, fosil yakita dayali kdmiir, gaz
ve petrol tiikketiminin diinya ¢apinda hava kirliligine ve kiiresel 1sinma artiglarina yol actig

iyice asikar olmustur. Kirlilik sorunlarint ve sera gazlarini azaltmak isteyen iilkeler,
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yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimin1 artirip, fosil yakita dayal: tiiketimi azaltmaya
calismaktadirlar. Giines, riizgar, gelgit, hidroelektrik ve biokiitle enerjisi gibi yenilenebilir
enerji kaynaklarindan saglanan elektrik giicii tiretimi ve tiiketimi artarken, fosil yakita dayal
termik santraller ve enerji donilisim asamalarinda riskler bulunmasi nedeniyle niikleer

enerjinin de daha az kullanilmasi [51- 53] hedeflenmektedir.

2.3. Konvansiyonel Gii¢c Sebekelerini Akill Sebekelere Doniistiirme

Elektrigi tiiketicilere giivenilir bir sekilde sunmak, her zaman geleneksel elektrik
sebekelerinin amaci olmustur. Sebeke genisletmeleri (yani, artan iiretimler ve hatlarin
olusturulmasi), elektrik sebekesinin giivenilirligi ile ilgili sorunlarla basa ¢ikmak i¢in bir
onlem olarak kabul edilmekteydi. Ancak bu yontem yliksek maliyetlere neden olmaktaydi
[6]. Glinlimiizde, maliyetleri diisiirme ve elektrik sebekesinin giivenilirligini artirma istegi
nedeniyle, isletmeciler sebekenin benzersiz gereksinimlerini diisiik bir maliyetle yeterince
karsiladigindan emin olmak icin kapsaml degerlendirmeler yapmuslardir [2]. Ornegin,
gomiilii sistemlerin uygulanmasindaki gelismeler, sebekedeki izleme ve kontrol islevlerini
iyilestirdi. Bununla birlikte, artan talepler ve gelismis bilesenlerin mevcudiyetinin elektrik
enerjisi endiistrisini gelecekteki elektrik sebekelerinin zorluklarinin neler oldugunu ve
bunlar1 basarmak i¢in alternatiflerin neler oldugunu yeniden degerlendirmeye yonlendirmek
zorunda kaldig1 giic sebekeleri daha karmasik hale geldi [5, 6, 14]. Ote yandan, sistemin
dinamik giivenligini ger¢ek zamanl olarak degerlendirmek, gii¢ sistemi isletimindeki ana
zorluklardan biri olmustur. Ayrica, glic sistemi giivenligi veya giivenirliligi, sistemin
beklenmedik bozulmalar ve belirsizlikler altinda kesintiler olusturmadan kararli ve kontrol
edilebilir kalabilmesi gibi tanimlanabilir [6].

Toplumdaki kullanimlar1 acisindan gii¢ sistemlerinin ii¢ temel oOzelligi ortaya
ctkmistir. Ornegin, giivenlik sistemleri ve gozlem teknolojilerindeki gelismeler nedeniyle
insanlarin gii¢ sistemleriyle dogrudan temasi azaltilmistir. Bu durum can kayiplarinin da
azalmasini saglamistir. Elbetteki insan ¢alisma giivenligi isletmeciler i¢in birinci dncelik
olarak kabul edilmektedir [4, 6]. Ikinci oncelik, sistemlerin normal ¢alisma kosullarinda
calismasini saglamaktir, yani giivenilir ve ekonomik bir ¢aligma i¢in tiim sistemin izlenmesi
esastir [6]. Dolayisiyla, aragtirmacilar, Enerji Kontrol Merkezi (ECC) ad1 verilen yeni bir
birlesik kontrol sistemi uygulamaya karar verdiler. Baska bir deyisle, sebekenin geneline

yayilt uzak ve yakin noktalarindan toplanan bilgiler (sinyaller) merkezi bir bilgisayarda
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toplanip burada degerlendirilmektedir [52]. Son olarak, cihazlarin ve elektrik hatlarinin
korunmasi olarak iigiincii bir 6ncelik 6ne ¢ikmaktadir. Son yillarda gelisen teknolojiler,
giivenlik riskleri konusundaki farkindaligi ve giivenilir bir altyapry1 stirdiirmek i¢in bilgilerin
dogru yonetimini sagladi [2, 4]. Bu nedenle, akilli sebekelerin uygulamalar1 iizerinde
yiriitiilen arastirmalar, giic sebekelerinde hizmet giivenilirligini, uyarlanabilirligi,
iretkenligi ve siirdiriilebilirligi artirmistir [1]. Akilli sebeke, sebeke durumuyla ilgili
hizmetlere daha iyi “durumsal farkindalik saglamak i¢in ara baglanti ve veri teknolojilerini
kullanmaktadir.

Ornegin, tahmin analizi gerceklestirmek igin veri toplama sistemlerini kullanmak,
akilli talep tahminlerinden gelen giicli dengeleyebilir. Ayrica, sistem {iizerinden akilli ara
baglantilar, yiik atma ile birbirini dengeleyen pik talebi azaltabilir. Ustelik, tiiketicilerin
kapasitesi, enerji maliyetlerini kontrol etmelerine yardimci olan fiyat sinyallerini elde
edebilir ve bunlara yanit verebilir [3]. Sonug olarak, Avrupa Teknoloji Platformu Akill
Sebekeler, akilli elektrik sebekeleri terimini su sekilde tanimlamaktadir [54]: “Elektrik
sebekeleri, kendisine bagh tiim kullanicilarin (jeneratorler, tiiketiciler ve her ikisini de
yapanlar) davranis ve eylemlerini akilli bir sekilde entegre edebilen, siirdiiriilebilir,
ekonomik ve giivenli”. Sekil 2’de akilli sebeke modeli verilmistir. Akill1 sebeke yapisinda
biitiin tiretim ve tiiketim birimleri arasinda bir veri transfer ag1 da mevcuttur. Toplanan
veriler dagitik kontrol iiniteleri (DKU) veya merkezi kontrol iiniteleri (MKU) tarafindan
degerlendirilir. Dagitik kontrol {initeleri sebekenin igerisine serpistirilmis {initeler olup
gerekli isletme ve kontrol kararalarini ilgili cihaz ve bolge i¢cinde verirler. Merkezi kontrol
tiniteleri ise sebekenin en ug noktasi da dail farkli noktalardan toplanan verileri degerlendirip
merkezi bir kararla sonuca varir. Her iki durumda da yogun bir veri akisi vardir. Bu verilerin
dogru ve giivenli bir sekilde iletilmesi cok dnem kazanmaktadir. Bu verilerin korunmasi ile
ilgili siber glivenlik konusu ayrica ele alinmasi ve iizerinde ¢ok ciddi ¢alisalmasi gereken bir

usustur ve bu tezin kapsamninda degildir.



15

I Falln;ika Giig Hatti

Depolama O
-

Dagitik Uretim

Sekil 2. Akilli sebeke temsili

2.4. Elektrik Sebekelerinde Dagitilmis Uretim

Gilinlimiizde toplumun hayatina giren teknolji donaniml cihazlar giderek artan bir
sekilde toplumu elektrik enerjisine bagimli hale getirmektedir [23]. Buna elektrik
tiretimindeki kaynak cesitliligi de eklenince sebeke yapisiyla birlikte akilli sebeke felsefesi
olusmaya bagladi. Boylece, elektrik sebekelerini isleten ve yoneten kurumlar bu sebekelerin
kararlilik ve giivenilirlik uygulamalarina yonelik dikkate deger degisikliklere gittiler [15,
23]. Karmasik kontrol ve izleme uygulamalara sahip gili¢ sistemleri diinya genelinde
giderek daha bolgesel ve giivenilir hale geldi. Ornegin, baslangigta, giic sistemleri radyal bir
topoloji ile tasarlandi. Yani tek yonlii gii¢ akisi olan bir topoloji ile kaynaktan yiiklere dogru
tek yonde ilerleyen bir yapiya sahipti. Bu durum kaynak tarafinda meydana gelen bir ariza
durumunda radyal sebekenin diger kistmlariin enerjisiz kalmasina yol agmaktaydi [ 15, 23].

Bu sorunu agmak i¢in enterkonnekte ve ring sebekeler gelistirilmistir. Boylece arizal
kisim yalitildiktan sonra sebekenin diger boliimlerine gii¢ iletimi ve dagitimi saglandi. Son
yillarda diinya genelinde tiiketim ile i¢ ige yerlesik vaziyette kurulumlari hizla artan
yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanan elektrik {iretiminin baglanmasiyla sebekenin
yapist iyice degisliklige ugradi. Artik tiretim, sebeke icinde dagitik iretim haline, dagitim
sebekesi de dagitik sebekeye doniistii. Bu durum merkezis yonetim ve merkezi kontrol
islemlerini zorlastird1 ve dagitik yonetim ve dagitik control kavramlari1 dogdu. Artik birgok
seye miidehale merkezi olmaktan ¢ikip konumsal uygulamalara doniismeye basladi. Tabii ki
bu durum dagitik yapidaki gii¢ sistemlerinin giivenirligini ve korunmasini da farkli bir

evreye tasmis oldu [15, 23]. Dagitilmis veya merkezi olmayan bir iiretim sistemi, sistemin
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gercek zamanli olarak izlenmesi ve kaydedilmesi i¢in bir arayiiz ile donatilmig cihazlarin
(diiglimlerin) iletisim aglar1 tarafindan birbirine baglanmasi olarak tanimlanabilir. Ger¢ek
zamanli uygulamalarda, sistem performansinin dogru hesabi sadece islemlerin mantiksal
cikarimlarina degil, ayn1 zamanda sunulan bu sonuglar altindaki fiziksel anlara da baghdir.
Dagitik sistemlerin avantajlarindan biri, isletici kurulusun faaliyetlerini daha tiretken ve
verimli bir sekilde koordine etmelerine izin vermesidir. Ayrica, 6l¢eklenebilirligi ve onu

karakterize eden tasarim esnekligi nedeniyle basarisizlik toleransi daha genis tutulabilir [8].

2.5. Giic Sebekesi Calismalan

Elektrik giic sebekeleri, kararlilik ve kontrol calismalari icin ¢esitli temel veri ve
bilgilere sahiptir. Elektrik sebekelerinin isletilmesi i¢in gerekli olan bu bilgiler yakin zamana
kadar diizenli ve kullanilir bir formatta mevcut degildi. Var olan bilgilerin dogrulugu
siipheliydi. Islenmesi uzun siirmekteydi ve giivenilir degildi. Bu durum, elektrik
sistemlerinin giivenilirligi ile ugrasan uygulama miihendislerinin isini zora sokmaktaydi.
Glniimiizdeki gelismis teknolojiler, tepki hiz1 yiiksek aparatlar, dogru veri toplayabilen
cihazlar, hizli gii¢ akis1 ve veri analizi yapabilen bilgisayarlar nedeniyle kararlilik calismalari
ve ariza tahminlerine yonelik ¢alismalar biraz daha kolaylasmis ve uygulamay1 da 6nemli
Olciide iyilestirmistir. Bu ilerlemeler, elektrik sebekelerinin tasarimina, uygulanmasina ve
bakimma dnemli dlgiide katkida bulunmustur [53]. Ongériilemeyen ve kaginilmaz elektrik
arizalari ile ilgili olarak, elektrik sebekesinin topolojisi lizerinde gii¢ akis analizi uygulanarak
elde edilen ariza dncesindeki nominal ve kararl kosullara ait akim degerleri ariza sonrasinda
akan akim degerleri ile karsilastirma ve gozlemler yapilabilmektedir. Beklenmedik ariza
durumlarinda cihazlarin giivenilirligini ve korumasini iyilestirmek icin elektrik sebekesi
tizerinden bulunan role, kesici ve diger koruma cihazlarinin se¢iminde de bu bu analizler
kullanir. Sebeke iizerinde arizalar olusunca, sistemin kararliligini ve giivenilirligini artirmak
icin kullanilan roleler ve diger koruma cihazlar1 bu verilere gore secilir ve ayarlanirlar.
Elektrik sebekelerinin korunmasi ve isletilmesiyle ugrasan miithendisler sistemi siirekli takip
ederek meydana gelen beklenmedik ariza ve ani yiik degisimlerinde generatorlerin kararl
calismalarini saglayacak onlemleri alirlar. Bu kararli ¢aligmalar siirekli ¢aligma kararliliginin
yant sira gegici kararlilik calismalarini da kapsar. Elektrik generatoriiniin kararli ¢alismasi
giic sistemi i¢in hayati dnem tasir. Cilinkii generatoriin ¢okmesi sebekenin de ¢okmesi

anlamma gelir. Klasik sebekelerdeki generatorlere ek olarak dagitik sebekelerde diger giic
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iretim birimleri vardir. Yani rlizgar tiirbinleriyle kullanilan generatorler ve fotovoltaik
panellerin de kararsiz duruma diismeden sebekeyi beslemeleri gerekir. Dagitik sebekelerin
kararli ¢alismast her ne kadar klasik sebekelerdekine benzese de gii¢ iiretim biriminin farkli
olmas1 ve tiikketimle i¢ ice olmalar1 farkli sorunlar1 da beraberinde getirmektedirler.
Gilinlimiizde dagitik sebekelerden siirekli veriler toplanmakta ve ¢alisma gegmisi siirekli
hatirda tutulmaktadir. Hem nominal degerlerde kararli ¢aligsan sistem ge¢misi, hem de arizali
ve kararsiz durumlardaki sistem gecmisi artik veri bankalarinda kullanilmak iizere
beklemektedir. Gii¢ sistemi miihendisleri artik bu ge¢mise ait verileri giincel verilerle
karsilastirarak gerekli kararlar1 verebilmektedirler. Bu veriler akilli algoritmalar1 kullanan
bilgisayarlarda da degerlendirilerek insansiz karar vericiler gelistirilebilir. Gii¢ sisteminden
toplanan ¢ok sayida veri, akilli sebeke calismalarina 6nemli olglide katkida bulunabilir ve

elektrik sebekesinin ongoriilebilirligini artirabilir [53-57].

2.5.1. Giic¢ Sebekelerindeki Elektrik Arizalarina Genel Bakis

Gilinitimiizde gelisen teknolojiler, enerji sistemlerinin iyilestirilmesine énemli Ol¢iide
katkida bulunmustur. Gergekten de paydaslar, birincil hedef olarak giivenilir ve istikrarl bir
enerji sistemine sahip olmak i¢in ugrasmaktadirlar. Ancak, gii¢ dagitim sebekelerinde ister
istemez kaginilmaz arizalar meydana gelmektedir. Ornegin, onceki deneyimler, elektrik
kesintilerinin ¢ogunun, sistem kosullarinin kademeli olarak bozulmasina ve toplam arz
kaybiyla sonucglanan, ag genelinde kademeli arizalara neden olabilecek veya olmayabilecek
sistemlerde bir bozulma ile bagladigin1 géstermistir. Ayrica, arizalar insan hayatini tehlikeye
atabilir veya ekipmanlara kalic1 hasar vererek 6nemli ekonomik kayiplara neden olabilir. Bu
cikarimlar, giic sistemleri kararlilik analizinde hizli ariza teshisi i¢in Onleyici tedbirler
almay1 ve acil durumlardan kaginmay1 zorunlu kilmistir [32, 37].

Bazi durumlarda, sebekelerin elektriksel eksiklikleri, iletkendeki mekanik hasardan,
asir1 1sinmadan, agirt voltajlardan veya yaliim bozulmasindan kaynaklanabilir. Ornegin,
aktif iletkenler arasinda veya aktif bir iletken ile iletken bir ortam tizerinden toprak arasinda,
kopma veya temas nedeniyle bir ariza meydana gelebilir [53-58]. Bu nedenle ariza
degerlendirmesi, sebeke elemanlarinin 6zelliklerinde bir degisiklik veya calisma bi¢iminde
meydana gelen istenmeyen durumlara gore yapilir [8]. Yillar gectikce, aglara yonelik artan
talepler ve bilesenlerin kullanilabilirligi, elektrik sebekesi uygulamalarini insan hayatinda

kritik bir unsur haline getirdi. Bu nedenle, hata yonetiminde dogru yonetim, ag {izerinden
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hatalar1 tespit etmek ve tanimlamak i¢in esastir [13]. Gii¢ sistemlerindeki arizalarin
yonetimini dogru yapabilmek i¢in sebeke lizerindki arizalar tespit etmek ve tanimlamak
gerekir [13]. Ornegin, baz1 arizalar, sinyal dzellikleri nedeniyle tespit edilmesi zor olan
biiyiik veya kii¢iik akimlar ve gerilimler iiretebilir. Gerilim ve akimlarin temel frekanslar
normal kosullar altinda simetriktir. Bununla birlikte, arizal fiderde, saglikli ve arizali fazlar
arasindaki akimlarin temel frekansinin degisimindeki farkliliklar oldukg¢a biiyiiktiir ancak
arttk akimla uyumludur. Buna ragmen saglikli faz akimlari arasinda sifirdir. Ariza
calismalari, gii¢ sistemi analizinde &nemli bir bilesendir. Ornegin, bir arizay1 bulmak igin
birkag ariza sirasinda bara voltajlarini ve hat akimlarini siirlandirmak gerekebilir [52]. Bu
nedenle, bu tezde ariza kaynakli sinyal 6zellikleri gozden ge¢irilmis ve 3-faz simetrik (LLL)

ve asimetrik arizalar (LG, LLG, LL) olmak tiizere iki ana grupta smiflandirilmistir.

a. Simetrik arizalar veya ii¢ fazli dengeli arizalar: Sekil 3, bir elektrik sistemi
iizerindeki en kritik ariza modeli temsilini ve bunlarm voltaj ve akim sinyallerinin
biiylikliikk davranisint gostermektedirler. Bu nedenle, bu tip ariza, ii¢ fazin
tamaminda ayni anda kisa devre olmasi nedeniyle dengeli bir arizay1 gosterir. Sistem

genelinde kritik ariza akimlar1 ve kesintiler tiretir [58, 59].
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Sekil 3. Simetrik ariza, (a) gerilim ve (b) akim degisimleri

b. Faz-Faz arizalari: Sekil 4, sirasiyla ariza modelinin sematik temsilini ve bunlarin
gerilim ve akim sinyalleri biiyiikliiklerini gostermektedir. Bu tip ariza iki faz
arasinda kisa devre olarak tanimlanabilir; havanin iyonlagsmasi ile veya
cevrelerindeki herhangi bir ihtimal ile iki faz hatlar1 temas ettiginde [59-61]

meydana gelir.
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Sekil 4. Faz-faz arizas1 sirasinda, (a) gerilim ve (b) akim degisimleri

1. ki faz arasindaki kisa devrenin voltaj iizerindeki etkileri
a) Arnzali iki faz iizerindeki gerilim faz agilar1 benzer hale gelir.

b) Her iki arizali fazda yaklasik olarak esit biiyiikliikte bir voltaj diisiisi
meydana gelir.

c) Saglikl faz herhangi bir degisiklik gostermez.
2. ki faz arasidaki kisa devrenin akim iizerindeki etkileri
a) Arnzali iki fazin akim biiytikligii artar.

b) Arizal iki faz lizerindeki akimlar arasinda bir faz kaymas1 meydana gelir.

c) Toprak veya notr akim yoklugu.

c. Faz-Faz-Toprak arizasi: Sekil 5, swrasiyla faz-faz-toprak arizasinin sematik

gcosterimi ve ariza sirasindaki akim ve gerilim degisimlerini gostermektedir. Bu tiir

bir ar1za, iki faz hattinin biribirleriyle ve toprakla temas ettiginde meydana gelir [59-
61].
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Sekil 5. Faz-Faz-Toprak arizasi sirasindaki, (a) gerilim ve (b) akim degisimleri
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1. Faz-Faz-Toprak arizasinin voltaj tizerindeki etkileri
a) Arizal fazlar tizerinde bir voltaj arizasi meydana gelir.
b) Saglikli fazin voltaji lizerinde 6nemli bir etki goriilmez.
c) Pozitif ve negatif bilesen voltaj1 esitlenir.
2. Faz-Faz-Toprak arizasinin akim {izerindeki etkileri
a) Arizal fazlar tizerindeki akim biiyiikliigii artar.
b) Arnzali fazlarin akimlar1 arasindaki ariza dncesi faz agis1 (£120) korunuyor.
¢) Onemli toprak akimi akis1 olur.
d) Pozitif, negatif ve sifir bilesen akimlar1 olusur.

e) Bilesen akimi: pozitif bilesen akiminin biiyiikliigii, negatif ve sifir bilesen

akimlarmin toplamina esittir.

d. Faz-toprak arizalari: Sekil 6, sirasiyla faz-toprak arizasinin sematik ge¢osterimi ve
ariza sirasindaki akim ve gerilim degisimlerini gostermektedir. Bu durum, bir faz

iletkeni yere diistiiglinde veya notr iletkenle temas ettiginde meydana gelir. En

yaygin ariza tiirtidiir [59-61].
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Sekil 6. Faz-toprak arizs1 sirasinda olusan (a) gerilim ve (b) akim degisimleri

1.Faz-toprak arizsinin voltaj iizerindeki etkileri
a) Arnzali fazin gerilim biiyiikliiglinde bir diislis meydana gelir.
b) Saglikli fazlarin voltaj biiyiikliiklerinde de bir degisiklik meydana gelebilir
(yiikselme veya diisme).
2. Faz-toprak arizsinin akim tizerindeki etkileri

a) Arizali fazda maksimum akim olusur.
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b) Yiiksek toprak akimi olusur.
¢) Negatif ve sifir bilesen akimlar1 olusur.

d) Pozitif, negatif ve sifir bilesen akimlari esit biiyiikliiktedir.

2.6. Elektrik Gii¢ Sisteminin Korunmasinda Yeni Yaklasimlar

Elektrik giic sebekeleri beklenmedik anlarda tiiketicilerin enerjisiz kakalmasima yol
acan arizalara maruz kalabilir. Bazen bu sik¢a goriiliir. Bu arizalara genelde ¢evresel kosullar
veya cihaz bozulmalar1 neden olur. Elektrik sebekesi boyunca meydana gelebilecek bu
arizalar, farkli yayilma 6zelliklerine ve davranislarina sahiptir. Giiniimiizde, modern sebeke
koruma ve giivenlik sistemleri, sebeke genelinde meydana gelen dnceki ariza kayitlarim
veya bozulma veritabanin1t muhafaza etmekte, boylece giivenilirlik ve belirsizliklerin 6n
kestirimleri yapilabilmektedir [33, 37]. Arizalara ve bozulmalara yol acan etkenler, bazi
durumlarda tiim sebeke iizerinde gii¢ kesilmesi gibi 6nemli bir etkiye neden olabilir. Bazen
de bu etki bolgesel olarak goriilebilir. Gii¢ sebekesi tlizerindeki aparatlarda medana gelen
ariza ve bozulmalar da kismen ve ya tamamen gii¢c kayb1 olusmasina neden olan frekans
veya voltaj dalgalanmalar1 olusturabilirler [37]. Bu nedenle, gii¢ sistemindeki arizali
parcalarinin hizli bir sekilde tespit edilerek diger kisimlardan yalitilmasi gerekir. Bu yalitim
stirecinin onceden planlanmasi1 ve uygulanmasi gerekiz elektrik kesintilerini onler [6].
Elektrik dagitim sebekesi lizerindeki aparatlarin veya tiiketici cihazlarinin arizalanmalarini
onlemek, can kayiplarina engel olmak ve daha fazla hasar olusmasinin 6niine ge¢mek icin
hizl1 ve giivenilir elektrik korumasi saglanmalidir [53].

Elektrik sebekelerinden gercek zamanli veri toplanmasi ve izlenmesi gittikce daha
kolay hale gelmektedir. Fakat dagitik liretim ve dagitik tiiketimin de yayginlagsmaya
baslamas1 dagitim sebekesini daha karmasik ve isletilmesi daha zor bir yapiya
biiriindiirmistiir. Bu karmasiklig1 ve zorlugu yenmenin yolu da bu karmasiklikla birlikte
biiyiiyen akilli uzamn sistemlerin kullanilmasidir. Yiiksek diizeyde dogruluk ve giivenilirlik
ile daha 1yi bir ¢6zlim sunabilecek, oriintii tanima, 6grenme yetenekleri, akilli karar vericiler
ve potansiyel giivenlik smirlarini belirlemedeki yiiksek hizlari nedeniyle makine 6grenme

teknikleri kullanilabilir [37].



3. MAKINE OGRENIiMi

Tezde kullanilacak yontemlerin basinda gelen makine 6grenimi bu boliimde genel
hatlariyla ele alinmistir. Makine 6grenimi Oriintii tanimada esnek ve yiiksek yeteneklere
sahip oldugu i¢in bu tezde kullanilmistir. Ayrica veri analizinde kullanilan Python yazilimi

ve en uygun kiitiiphaneleri de bu boliimde gézden gegirilmistir.

3.1. Giris

Veri bilgi demektir. Veriler gibi bilgiler de depolanir, saklanir ve gerektiginde
kullanilir. Giintimiizde gelisen 6lgme ve algilama cihazlari, iletisim hiz1 ve yaygmlig ile
very toplamak da kolaylagsmigtir. Ancak toplanan verilerin depolanmasi degil, faydal
amaglarla kullanilmasi 6nemlidir. Ciinkii kullanilan veri bilgiye bilgi de iyi kullanilirsa
faydaya doniisiir. Veri toplamanin ve kullanmanin 6nemini son yillarda yasanan dijital
dontisiim siirecleriyle rahat¢ca gérmek miimkiindiir. Ticari faaliyetlerin yiiz yiize aligveristen
hizla internet iizerinden aligverise doniismesi, Covid-19 6ncesinde baslayan ve Pandemi
stirecinde iyice yayginlagan uzaktan egitim, uzaktan toplantilar, uzaktan ¢alisma ve daha pek
cok uygulama hep verilerin bilgiye dontistiiriilmesiyle hiz kazanmistir.

Gii¢ sistemlerinde very toplama ve kullanmaya dayali uygulamalar da son onlu
yillarda hizla artmaya baslamistir. Analog koruma rdlelerinin yerini sayisal koruma réleleri
almaya baglamistir. Elektrik santrallerinden toplanan verilerin uzaktaki merkeze ulastirilarak
santralin c¢alisma durumunun gozlenmesi zamanla uzaktan kontrole ve miidahaleye
doniismiistiir. Giiniimiizde, tiretimden tliketime artik gii¢ sistemlerinin her noktasindan very
toplanmakta ve degerlendirilebilmektedir. Baslangigta sadece gozlem ve izleme amagl
kullanilan veriler, akilli sebekelerin gelismesiyle artitk miidahale ve control amagli da
kullanilmaya baglanmistir. Uzamanlar verinin giiciinii anladiktan sonra bunu hizli ve faydali
kullanmanin yolunu da aramaya basladilar. Aslinda uzaman sistemlerin 1990’1 yillarin
basindan itibaren hizla yayginlagmas1 veri kullaniminin bir sonucudur.

Akilli karar verme ve 6grenme algoritmalarinin da destegiyle uzman sistemler akilli
karar verebilen makinalara donlismiistiir. Giiniimiizde makina 6grenimi olarak bilinen
yontemlerin baglangic1 da akilli uzaman sistemlerin gelistirilmesine dayalidir. Bulanik
mantiZin belirsiz verileri temsil etme ve insans1 karar verme yetenekleri, yapay sinir

aglarinin 6grenme ve kendisini egitebilme becerileri ve goriintii islemedeki kullanilabilirligi
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yumusak hesaplama ve optimizasyon yoOntemleri ile birlesince biiylik verilerinin
kullanilmas1 ve bilgiye doniistiiriilerek islenmesi daha kolay hale gelmistir. Geriye bu
verileri igleyecek hizl bilgisayarlar ve donanimlar kalmaktadir. Giinlimiiz bilgisayarlar1 bir
sekilde bu sorunu ¢ozebilmektedir. Ancak daha hizli haberlesme sistemleri ve daha hizhi
bilgisayarlar bu siireci hizlandiracaktir.

Verilerin o6zellikleri ve yapilar1 uygulamaya gore degisir. Ticari faaliyetlerden
toplanan verilerin kullanim amaci ile gii¢ sistemlerinden toplanan verilerin kullanim amaci
misteri tarafindan bakildiginda benzerlik gosterse de isletim ve yonetim agisindan
farkliliklar gosterir. Dolayisiyla veriler hangi sahada kullanilacaksa o sahada uzaman olanlar
tarafindan degerlendirilmesi gerekir. Yani verileri bilgiye o konunun uzmanlari1 doniistiiriir.
Gli¢ sistemlerinden toplanan verileri de gili¢ sistemlerinde uzman olan miihendisler ve
operatorler tarafindan bilgiye donistiiriilur. Bu tez calismasinda, giic sistemlerinden
toplanan verilerin bu sistemde meydana gelen arizalarin tespitinde nasil kullanildigi

gosterilmektedir.

3.2. Makine Ogrenimi Uygulamalari

Makine Ogrenimi, esnekligi ve giivenilirligi nedeniyle son yillarda dillendirilen en
moda kelimelerden birisidir. Arastirmacilar, “Makine Ogrenimi” terimini, bilgisayarlarin
saglanan verileri programlanmadan 6grenme yetenekleri nedeniyle 6grenmesini ve insan
gibi davranmasini saglayan bir bilim olarak tanimlanmistir [62]. Dolayisiyla genel amag
verinin bilgiye doniistiiriilmesidir. Yani “bilginin kesfi” dir. Uygun ve dogru ¢ikarimlarin
yapilabilmesi i¢in, saglanan verilerin dogru olmasi, dogru analiz edilmesi ve dogru
degerlendirilmesi gerekir [7, 37]. Esneklik, 6grenme cergevesinde makine égreniminin en
dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biridir. Makina 6grenimi modelleri, ¢esitli endiistrilerde veri
yonetimi ile 1lgili baz1 sorunlar1 ¢6zmek i¢in uygulanmistir. ML modelleri, yiiz ve ses tanima
ozellikleri nedeniyle giivenlik sistemlerinde dnemli uygulama alan1 bulmustur. Ote yandan,
saglik endiistrisinde goriintii analizi tanilari, karmasik hastalik tanilar1 veya konumlarin
veren Ozelliklerin belirlenmesinde de kullanilmiglardir. Ayrica eglence sektoriinde, teklif
secenekleri iizerinden miisteri davraniglarini toplamak ve analiz etmek i¢in uygulanmigtir
[62].

Makine Ogreniminin mevcut verilerden kaliplar1 ve iligkileri 0grenme yetenegi,

giivenilir ve esnek gelecekteki operasyonlari ve karar vermeyi genellestirebilir [30]. Ayrica,
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artan karmasikliklari, belirsizlikleri ve istikrar ve glivenilirliklerini korumak i¢in gii¢ dagitim
sistemlerinde de mevcut verilerin verimli kullanimina dayali bir modernizasyon gereklidir.
Enerjinin kullanim kaliplari, yenilenebilir iiretim sistemleri ile iliskiler ve talep tarafinda
daha yiiksek diizeyde katilim, sebekenin artan islevselligini desteklemek i¢in karmasik
tahminler ve kontrol teknikleri ve algoritmalar1 hakkinda bilgi saglanmas1 esastir. Boylece,
giivenilir operasyonlar elde edilir ve sistem modellerinde, yonetimde ve karar vermede
iyilestirmeler yapilabilir [3, 30]. Ornegin, elektrik sirketleri, arizalar veya cihaz arizalari ile
ilgili olarak sebekenin ge¢mis veri kayitlarini tutarak ML modellerinin bilgi kesfine dayali
uygulamasiyla, elektrik sebekelerinin giivenilirligini artirmak i¢in daha aktif bakim

programlar1 olusturulmasin saglarlar [7].

3.3. Makine Ogrenimi Modeli

Makine 6grenmesi, islevselligine katkida bulunan farkli kavram kombinasyonlarini
dahil ederek veri yonetiminde bir devrime neden olmus ve veriyi bilgiye doniistiirmede
sihirli bir yontem haline gelmistir. Ornegin, Al uygulamalarinin dahil edilmesi, sistemlere,
daha once gergeklestirilmesi i¢cin programlanmadan, ¢evresiyle etkilesim yoluyla edinilen
deneyimlerden otomatik olarak 6grenme ve performanslarini iyilestirme yetenegi saglar. ML
analizini gergeklestirmek icin ii¢ 6geye ihtiyac vardir. Bunlar, girig verileri, beklenen ¢ikti
ornekleri ve algoritmalarin beklenen sonuglara iligkin dogru ¢alismasini anlamaya yardimeci
olan algoritma performans geri bildirimleridir [62, 63].

Makine 6grenimi algoritmalari, bu islemleri 6grenme siireci ile iligkilendirerek, giris
verilerini gelecekteki yorumlar i¢in anlamli sonuglara doniistirmeyi amagclar. Bu kavrami
anlamak igin insanlarmn okuma ile ilgili 8grenme siireclerine bakilabilir. Iyi okumak igin
insanlarmn okumaya baslamadan 6nce alfabeyi bilmeleri gerekir. Ogrenme siirecinde énce
harflerin her birini sonra da okumay1 ogrenirler. Harflerin her birini nasil 6grendikleri,
okuma yeteneklerinin 6nemli bir boliimiinii temsil eder. Bu nedenle ML, 6grenme siirecini
gerceklestirmek i¢in girdi verilerinin nasil doniistiiriildiiglinden veya analiz edildiginden
etkilenir ve boylece beklenen sonuglara daha yakin temsiller elde eder [63]. ML siireci

asagidaki kavramlari igerir.
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1. Veritoplama: Veriler, makine 6grenimi performansi i¢in en 6nemli unsurlardan birini
temsil eder; veri olmadan ML yapmak imkansizdir. Toplanan veri miktar1 ne kadar

fazla olursa, daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.

2. Veri0nisleme: Veri 6n isleme, ML uygulamasindaki en kritik adimlardan biridir. ML
model egitimine baslamadan Once, farkli formatlar1 (int, double, string) nedeniyle
ham veriyi rafine etmek veya veri kaybmi 6nlemek i¢in gereklidir. Bu nedenle,
sonuclarin elde edilmesinde daha fazla kesinlik saglamak i¢in veri On isleme

gereklidir.

3. ML model secimi: Bu siireg, elde edilmesi beklenen sonuglara baghdir. Ayrica,
saglanan veri tipini, smiflandirma veya regresyon problemini ve veri miktarimi

dikkate alir. Ornegin, veri tiirii etiketli veya etiketsiz veri olabilir.

4. Egitim modeli: Yukarida belirtildigi gibi, 6grenme siirecine bilgi saglamak i¢in elde

edilen verilerden belirli bir oranda modeli egitmek gerekir.

5. Ogrenme modelinin test edilmesi: Model belirli bir miktarda bilgi ile egitildikten
sonra, en iyl ¢6zliimii veya beklenen sonuclari elde etmek i¢in modelin gilivenilirlik

testlerini yapmak ve veri dogrulama ayarlamalarini yapmak gereklidir.

6. Modeli ayarlama: Test sonuclar1 beklendigi gibi ¢ikmasa da giivenilir ve

uygulanabilir ¢oziimlere ulasmak i¢in modelin tekrar uydurulmasi gerekmektedir.

7. Tahminler yapin: ML modeli dogru bir sekilde ayarladiktan sonra tahminlerde

bulunmak ve beklenen sonuglari elde etmek miimkiin olacaktir.

3.3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Tiirleri

Yeni teknolojik gelismelerle birlikte bilgi, kokenine gore yapilandirilabilen veya
yapilandirilamayan verinin en bol bulunan kaynaklarindan biri haline gelmistir. Bu verileri
yonetmek ve onlardan 6grenmek icin, asagida tanimlanan birkag¢ kategoriye giren 6grenme
paradigmalar1 ile karakterize edilen ML algoritmalar1 gibi veri 6n isleme teknikleri

uygulanmustir [63-65]:
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a. Egitmenli 6grenme: en yaygin 6grenme durumudur. Tahmin edilecek bilginin ek
nitelikleri veya hedefleri giris verilerinden gelir. Genellikle smiflandirmalar ve
regresyon algoritmalarindan olusur [63-65].

b. Egitmensiz 6grenme: Egitmenli sistemlerden farkli olarak, bu modeller tahmin
edilecek c¢ikigla ilgisi olmayan giris verilerine sahiptir. Bagka bir deyisle,
algoritmalar, gruplamalar veya yogunluk tahminleri yoluyla herhangi bir spesifik
ozelligin yardimi olmadan girdi verileri arasindaki iligkileri bulmaya caligir.
Genellikle boyut azaltma ve kiimelemeden olusur [63-65].

c. Yar egitmenli 6grenme: Gergek diinyada, etiketlenmis ve etiketlenmemis bazi
verilerle ayn1 anda ugragsmak oldukc¢a normaldir. Ayrica, veri biliminde verileri
islemek icin yeni etiketler bulmak gerektiginde veya birkag etiketle uygulanan yar1
egitmenli algoritma adi verilen bir tiir egitmenli ve egitmensiz hibrit
algoritmalardir [64, 65].

d. Takviyeli 6grenme: Son olarak, takviyeli 6grenme, c¢evre ile etkilesimlere dayali
olarak performansini artiran bir yontem gelistirmeyi amaglayan bir 6grenme

tiiriidiir (yani, deneme-yanilma stratejisine benzer bir 6grenme tiirii) [63].
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Sekil 7. Tahmine dayali modelleme makine 6grenimi is akisi
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3.4. Python’u Makine Ogrenimi I¢in Kullanmak

Python son yillarda gelistirilen veveri bilimi i¢in kullanilabilecek agik kodlu yazilim
dillerinden biridir. Bu programlama dili, giiclii bir nesne yonelimli programlama dili olup,
genis bir acik kaynak toplulugu, standart kiitiiphane islevleri ve kullanicilarin sistemlerini
hizli ve verimli bir sekilde entegre etmelerini saglayan etkilesimli gelistirme ortami
ozellikleri ile c¢ok ¢esitli sozel yapilara sahiptir [64, 66]. Python programlama dilini
kullanmanin en dikkat ¢ekici faydalar1 sunlardir [66]:

a. Kodlarin okunmasini, anlagilmasini ve test edilmesini kolaylastiran basit
sOzdizimleri.

b. Python, ¢esitli genel programlama gorevlerini destekleyen genis bir standart
kitaplik ve acik kaynak lisans1 igerir.

c. Diger programlama dillerinde uygulanan yeni modiiller eklenerek kolayca

genisletilebilen 6l¢eklenebilir bir sistemdir.

Python’da kullanilan bilimsel hesaplama, veri bilimi ve makine 6grenimi i¢in en uygun

paketler su sekilde tanimlanir [66]:

a. NumPy: C ve Fortran gibi programlama dillerini Python’a birlestirmek i¢in
kullanilan agik ve zarif bir koprii olarak tanimlanabilir. Temel amac1 ¢ok boyutlu
dizilerle ¢caligsmaktir ve veri degerlendirmesinde uygulanir [66, 67].

b. SciPy: NumPy kitapligi olarak SciPy, cok boyutlu dizilerle ¢alisan {icretsiz ve agik
kaynakli bir Python kitapligidir. Optimizasyon, cebir, hesap, sinyal ve goriintii
isleme i¢in genis modiilleri nedeniyle bilimsel ve teknik hesaplama ve
miihendislikte veri modelleme i¢in uygulanmaktadir [68, 69].

c. Pandas: Verileri ¢ikarma, doniistiirme ve Python arayiiziine yiikleme gibi veri
analizi i¢in gili¢lii ve kolay bir a¢ik kaynakli Python kitapligidir [70].

d. Scikit-learn: SciPy olarak, veri modellemede uygulanan agik kaynakli bir Python
kiitliphanesidir. Su anda makine 6grenimi gorevlerinden bahsetmek i¢in moda bir
kelimedir ve egitmenli ve egitmensiz 6grenmeyi destekler [71].

e. Matplotlib: Python’da (yani veri sunumu) statik, hareketli ve etkilesimli
gorsellestirmeler olugturmak i¢in genel bir agik kaynakl kitapliktir [72].



4. YAPILAN CALISMALAR

Boliim 2’de tartisildigr gibi, yenilenebilir enerjiyi dagitim sebekelerine dahil eden
teknolojideki son gelismeler ve sistemler iizerinde olusabilecek Ongoriilemeyen arizalar
nedeniyle gli¢ sebekelerinin istikrar1 ve giivenilirligi zorludur. Bu nedenle, bu boliim ariza
tespiti ve smiflandirma problemlerinin yaklasik ¢oziimiine yonelik yaklasimlari
arastirmaktadir. Ilk olarak, kullanilan modelin genel bir agiklamasi sunulmaktadir. Daha

sonraki boliimlerde, birkag analitik ve sayisal yaklasik algoritma incelenmistir.

4.1. Giris

Elektrik arzi, yakin ge¢miste bliylik ve hizli gelismeler yasayan en talepkar yiiksek
kaliteli hizmetlerden biridir. Ote yandan, insanm giinliik hayatinda vazgecilmez olmast,
tilkelerin ekonomileri ve ilerlemeleri i¢in nemi nedeniyle elektrik sebekeleri, diinya ¢apinda
en kapsamli miihendislik sistemi olarak tanimlanmaktadir. Sonug olarak, sistemlerinin
istikrarin1 ve glivenilirligini korumak i¢in paydaslara son derece O6nem vermislerdir.
Literatiir incelemesine ve on ¢alismalara dayanarak, elektrik sebekelerinin stabilitesi ve
giivenilirliginin kavramsallastirilmas: asagidaki kriterlere odaklanmayir amaclamaktadir

[73]:

a. Olgeklenebilirlik: Artan talep veya yiik tarafinda yenilenebilir kaynaklarin dahil
edilmesi nedeniyle elektrik sebekeleri siirekli degismektedir. Bu nedenle,
sebekedeki talebe gore artma veya azalma yetenegine sahip olmalidirlar.

b. Giiven: Sistem, saglikli elektriksel durumlarla ilgili olarak onlar1 daha alakali ve

genisletilebilir hale getirecek gercek zamanli izleme durumlari iiretmelidir.

Son yillarda, Makine Ogrenimi, yiiksek uyarlanabilirligi ve etkileyici bilgi isleme
hizlar1 nedeniyle diinya ¢apinda bir moda haline geldi. Bu baglamda, bu arastirma, gii¢
dagiimli sebekelerde ariza tespiti ve smiflandirmasinda ML’nin  verimliligi ve
uygulanabilirligine odaklanmaktadir. ML kullanmanin bir avantaji, algoritmalarin giivenilir
kararlar ve sonuglar iiretmek i¢in verilerden karmasik davraniglari ve iliskileri degerlendirip
ogrenebilmesidir [80]. Ek olarak, esneklikleri nedeniyle ¢ok boyutlu ve ¢ok degiskenli

verilerle dinamik ortamlarda kullanilabilirler [73].
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ML algoritmalarint kullanmanin tiim faydalarina ek olarak, giris verilerine
odaklanmak gerekir. Girdi verileri, modelin ayarlandig1 verilerin kalitesine dayali olarak
tahminlerin dogrulugunu etkileyebilecek 6nemli bir yonii temsil eder [73]. Onceki
arastirmalar, ariza Oncesi ve sonrasi voltajlarin ve akimlarin gegici sinyallerinin, ML
algoritmalarimin etkinligini biraz giiriiltii hale getirdigini gosterdiler. Bu nedenle, makine
Ogrenimi algoritmalarini egitmek ve hata 6ncesi ve sonrasi sinyallerden en uygun 6zellikleri
cikarmak i¢in kullanilan verilerin kalitesini garanti etmek amaciyla bu arastirmada Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform — DWT) uygulanmistir. DWT se¢imi,
ariza varlig tespiti, toprak ariza tespiti ve arizali fider tanimlamasina dayali bir model
onerilmistir. Bu calismada ayrim ve tahmin gerceklestirmek i¢in bes ML algoritmasi
segilmistir. On arastirmaya dayali olarak sunulan modeller Lojistik Regresyon algoritmasi
(Logistic Regression — LR), Destek Vektor Makinesi algoritmasi (Support Vector Machine
— SVM), Karar Agaci algoritmasi (Decision Trees — DT), Rassal Orman algoritmasi
(Random Forest — RF) ve K-En Yakin Komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbor — KNN) ile
birlikte boyutsallig1 azaltmak i¢in birka¢ egitmensiz tekniktir. Asagidaki boliimlerde, giic
dagitim sebekelerinde sinyal 6n isleme ve ariza tanimlama i¢in genel yontem ayrintilari

verilmektedir.

4.2. Sistemin Genel Goriiniimi

Sekil 8 ve Sekil 9, bu tezde onerilen modeli sunmaktadir. Amag, belirli bir dagitilmis
sistemdeki hatalar1 tespit etmek ve smiflandirmak i¢cin ML algoritmalarin1 ve uygun DWT
secimini gelistirmek amaciyla egitmensiz boyut azaltma uygulamaktir. Siire¢ asagidaki gibi

yedi adima boliinmiistiir:

1. Veri liretimi: ML algoritmalar1 hatalar1 algilamadan ve siiflandirmadan 6nce bir
on egitim gerektirir. Bu adimda, benzetilmis IEEE-34 barali testi modelinden {i¢
fazli gerilimler ve akimlara ait simiilasyon verileri toplanir. Toplanan veriler,
egitim verileri olarak kullanilmadan o6nce on isleme tabi tutulur ve Excel
dosyalarinda saklanir.

2. Dalgacik se¢imi: Grid Search algoritmast ve SVM algoritmasi tarafindan

ayarlanan birka¢ dalgacik ailesi uygulanarak ve en iyi ayristirma seviyeleri



30

hesaplanarak gercgeklestirilir. Dogruluk ve zaman agisindan en iyi sonug, dnerilen
modelde sinyal 6n isleme i¢in en iyi dalgacik ailesi olarak segilir ve ayarlanir.

3. Ogzellikler hesaplama: Bu béliim, toplanan sinyallerden on iki istatistiksel 6zelligin
c¢ikarilmasindan olusmaktadir. Istatistiksel 6zellikler, dalgacik siirecinden toplanan
gecici olayin daha iyi ¢ozlilmesini saglayabilir. Standartlastirma islevi, 6nceden
islenmis ozelliklerden gelen verileri normallestirmek i¢in bu diizeyde islenir.

4. Boyutsal kiicliltme: Verileri yiiksek bir boyuttan diisiik bir boyuta doniistiirmek,
hesaplama karmagikligini azaltmak ve ML algoritmalarinin performansini
artirmak i¢in alti egitmensiz boyut indirgeme teknigi uygulanmaktadir. Bu
calisma, egitmensiz algoritmalar uygulayarak ML algoritmalarinin boyutsallik
azaltma yoluyla saglamliklarini nasil artirabilecegini kanitlamay1 amaglamaktadir.

5. Arza tespiti: Bu adim, sebekede bir ariza olup olmadigimin tespit edilmesine
dayanmaktadir. Gegici sinyaller sirasindaki duyarlilifi nedeniyle, analizi
gergeklestirmek igin sifir bilesen gerilim bileseni uygulanmustir.

6. Toprak ariza tespiti: Ariza olusumu tespit edildikten sonra arizanin bir toprak
arizast ile ilgili olup olmadiginin incelenmesi gerekir. Bu nedenle, sifir bilesen
akim bileseni, gegici toprak arizalarini tespit etmek i¢in uygulanmistir. Ariza tespit
adiminda sunulan sematik modelin aynis1 bu bdliimde de uygulanmaktadir.

7. Arnza smiflandirmasi: Bu son adimda amag, arizali fider {izerinden ariza tipini
dogru bir sekilde simiflandirmaktir. Ug fazli gerilim ve akimlardan egitmenli
makine 0grenimi yaklagimlar ile birlikte 6znitelik ¢ikarma teknikleri kullanilarak
ariza smiflandirmasini gergeklestirmek icin onceki adimlardaki ayni modeller

kullanilmistir.

Veri Dalgacik Ozellikler Olgekleme Arnza Toprak Anza Anza
oL . ve Boyutsal ",
Uretimi Segimi Hesaplama Kiiciiltme Bulgulama Tespiti Smiflandirmasi

Sekil 8. Onerilen modele genel bakis
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4.3. Cahsma Durumu

Elektrik sebekeleri, giic sistemlerinin omurgasi olarak tanimlanmistir. Bu nedenle,
sistemlerin glivenilirligini ve siirekliligini saglamak icin dengeli veya dengesiz sistemlerde
stirekli izleme gereklidir [ 74]. Son yillarda, tiiketici talep artislari, taleplerini karsilamak igin
alternatif enerji kaynaklar1 arayisini tetiklemistir (yani, merkezi olmayan iiretimin yiik
tarafina dahil edilmesi). Bu nedenle, paydaslarin aragtirmalari sistemlerin giivenilirligine
odaklanmistir. Bu sebeple, bu arastirma, kararli durumlar {izerinde dagitik iiretimli bir

elektrik sebekesinde olusabilecek arizalari analiz etmek icin deneysel bir yonteme
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dayanmaktadir; vaka calismasinin detaylar1 asagida sunulmustur. Bu arastirmadaki vaka
calismasi, bir IEEE 34 barali test sistemi olan Arizona, ABD’de bulunan gergek bir
besleyiciye dayanmaktadir. Sistem, nominal voltajin 24,9kV oldugu iki voltaj seviyesinde
yapilandirilmistir. Sirasiyla 814-850 ve 832-852 hat boliimlerine monte edilmis uzun ve
hafif yiiklii, iki ototransformator ile karakterize edilmistir. 888 ve 890 uglari i¢in 4,16 kV
transformator vardir. 844 ve 848 boliimlerinde dengesiz yiikleme ve sont kapasitorler
bulunmaktadir [75, 76]. Test sistemi, DIgSILENT PowerFactory 2019 siiriim x64 yazilimi
kullanilarak modellenmistir. Ek olarak, 816 ve 832 nolu diigiimler arasinda 2,5 km
uzunlugunda ve 301 konfigiirasyonlu bir trifazik ag topolojisi diizenlemesi dahil edilmistir
[77]. IEEE 34 barali test sistemine bagli dagitik {iretim sistemlerinin modellenmesi analizine
sistemin en zayif noktalar1 da dahil edilir. DIgSILENT PowerFactory 2019 siiriim x64
yaziliminin statik jenerator kiitliphanesinde bulunan iki adet ii¢ fazli fotovoltaik sistem ve
bir jenerator sirasiyla 840, 848 ve 890 diigiimlerine yerlestirilmistir. Sekil 10, bu incelemede

uygulanan sistemde yapilan konfigiirasyonlarin bir 6zetini gostermektedir.

822 PV1
820 846
864 844
818
802 806 808 812 814 850 834 860 836 840
L *—© & o—L]°v
816 |
- 862
888 890 G1
800 810 838

Sekil 10. IEEE 34 barali testi degistirildi

4.4. Veri Uretimi

Algoritmalar i¢in verilerin 6nemi, insanlar i¢in oksijenin énemi gibidir. Bu benzetme,
makine oOgrenimi siirecinde gerceklestirilmek iizere toplanan verilerin Onemini
vurgulamaktadir. Test seti i¢in tahmin yapabilmek amactyla ML algoritmalarinin 6nceden
egitilmesi gerekir. Yani veri olmadan ML yapmak imkansizdir. Bu nedenle, bu arastirmada,
Sekil 10 farkl ariza durumlarmin simiile edildigi DIgSILENT yaziliminda modellenen test

besleyicisini gostermektedir. Ariza verileri, DPL kodu ve rastgele ariza direnci, rastgele
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konumlar, dagitilmis neslin seviye penetrasyonu ve c¢esitli ariza akimi baglangic agist gibi
farkli kosullar araciligiyla iiretilir. Tablo 1, analiz i¢in gerekli verileri olusturmak igin
uygulanan ariza kosullarinin bir 6zetini gostermektedir. Simiile edilen modelden, {i¢ fazl
gerilimler ve akimlar kaydedilir. Ardindan, toplanan veriler, gerilim ve akimin sifir bilesen
bilesenini elde etmek i¢in Clarke Doniisiimii (1) kullanilarak 6n isleme tabi tutulur; (bkz.
Boliim 2.5.1). Analizlerin performansi i¢in sisteme enerji verilirken herhangi bir bozulmanin

amortismana tabi tutuldugunu belirtmek 6nemlidir.

1 1
a 1_5 _Ea
[[; _2, B3 H (1)
ol 3 2 2 |l¢
1 1 1
z z 321

Tablo 1. Ariza verileri yapilandirmasi

Durum Degerler
Ariza tipi LLL,LL, LLG, LG
Ariza direnci (©2) 0, 20,50,80,100
Ariza yeri (%) 10, 25, 50,75,95
Fay acis1 baglangici (8) | 0,45,90,120
DG diizey (%) 0, 25, 50, 75, 100

4.5. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Yiiksek veya diisiik frekanstaki ge¢ici durum caligmalari, hat boyunca iletim siirecinde
yayllma hizinin ve sinyal zayiflamalarmin analiz edilmesini saglar. Farkli frekans
bilesenlerinde iletim 6zelliklerinde varyasyonlarin veya bozulmalarin varligi, hareket eden
dalgalar1 bozacak ve ilk hareket eden dalganin varyanslarini artiracaktir [58]. DWT, sinyal
islemede diisiik ve yiiksek gecisli filtreler gerektiren uygulamalar i¢in 6zellikle uygun
olmasini saglayan dikkat cekici 6zelliklere sahip giiclii bir aragtir [58, 78, 79]. Bu nedenle,
DWT bu arastirma boyunca gerilim, akim ve sifir bilesen dalga bi¢imi sinyal isleme i¢in
uygulanmaktadir. DWT’yi tanimlamaya baglamadan 6nce, kdkenini anlamak gerekir. Sinyal
analizi hakkinda konusurken, genellikle Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform — WT) ile
Fourier Doniistimii (Fourier Transform — FT) karsilagtirilir. Ancak bu fonksiyonlar

arasindaki temel fark, WT’lerin hem zaman hem de frekans uzaylarinda yer almasiyla
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ilgilidir. Buna karsilik, FT yalnizca frekans uzayinda bulunur. Bu nedenle, kisa siireli yiiksek
frekansli sinyaller veya uzun siireli diisiik frekansli sinyaller ile sinyallerde gegici olaylarin
mevcudiyeti oldugunda, sirasiyla daha yiiksek hassasiyetli bir frekans ¢oziiniirliigiiniin yani
sira daha yiiksek hassasiyetli bir zaman ¢oziintirligii gereklidir [ 79]. Frekans ¢oziintirliglini
uyarlamaya yonelik bu 6znitelik, sinyalin analizine ve sinyal 6zelliklerinin saptanmasina
onemli dl¢iide yardimci olabilir; bu, gegici olaylarin nedenini veya bozulma sonrasi sistem
durumlarini ayirt etmek icin olduk¢a faydali olabilir [78]. Bu nedenle, DWT, dalgacik
dontistimiiniin her 6l¢ekleme adiminda yiiksek ve diisiik gecisli filtre setleri igerir [73],
DWT nin bir temsili denklem (2)’de sunulmustur. Burada, S(i) € L>(R) vem € Z(R),a =

af' ve b = ibyay', sirasiyla genisleme ve 6teleme faktoriidiir.

< lbo Ay > (2)

DWT’deki Yiiksek ve Algak geciren filtreler sayesinde coklu ¢oziiniirliiklii analizler

oo

DWT,,, = f SOy (i)di =

—00

yapilabilmektedir. Yaklasim ve detay bilesenleri, birbirini izleyen evrisim siiregleri yoluyla
elde edilir. Orijinal sinyal, yiiksek frekansli bilesenleri ortadan kaldirarak algak geciren
filtreden yaklasik bilesenlerin elde edildigi farkl ¢oziintirliik 6l¢eklerine boliinmiistiir. Buna
karsilik, detay bilesenleri, analiz edilen sinyallerin yiiksek frekans igerigini secen yiliksek
geciren filtreden elde edilir. DWT icin maksimum dalgacik ayrigtirma seviyesi sayist,
orijinal sinyalin uzunlugu, se¢ilen belirli dalgacik ve gerekli detay seviyesi ile belirlenir [ 78,
79]. Isletim seviyelerinin bir temsili Sekil 11°de sunulmustur.

Sinya analizi i¢in farkli dalgacik ailelerinin kullanildig1 6nceki literatiirde bildirilmisti.
Ancak bunlarin higbiri belirli dalgacigin secilmesi i¢in herhangi bir gerek¢e veya prosediir
sunmamugtir. Dalgacik se¢imi ve ayristirma seviyeleri, 6zellik vektorlerinin boyutunu giiclii
bir sekilde etkileyebilir. Dolayisiyla analizden farkli sonuglar elde edilebilir. Bu arastirmada,
dalgacik ortogonal aile se¢imi ve ayristirma seviyelerini optimize etmek icin minimum
entropi ayristirmasi ve Grid Search algoritmasi ile SVM algoritmasiin bir kombinasyonu

uygulanmistir.



35

—P» his) —@-—}Ayrmtnl
— his) 4@—>Ayr|nt|2
Sy L—pf ys) —@'V —Pp  h(s) —@—}Avnnt-s
SN —@+
P i(s) @—»vaklas.ks

Sekil 11. Ayrigsma seviyesi temsili

4.5.1. Optimum Ayristirmanin Secilmesi

Onceki béliim, ortogonal bir dalgacig boldiikten sonra, daha sert bir dlgekte iki farkls
vektor (yani, yaklasim ve detay katsayilari)) elde etmenin miimkiin oldugundan
bahsedilmisti. Burada, yaklasim katsayilarindan kacirilan bilgiler, asla yeniden analiz
edilmeyen detay katsayilarinda toplanir [82]. Belirli bir ortogonal dalgaciktan dalgacik
ailelerinin ve ayrigtirma seviyelerinin se¢ilmesi ortak bir konudur. Ciinkii bunlar 6zellik
vektorlerinin boyutunu etkileyebilir ve analizden farkli sonuglar elde edilebilir. Boyutlulugu
optimize etmek ve analiz sonuglarini artirmak i¢in, a’nin farkli sekillerde genigletilmis G =
2N uzunlugundaki bir sinyalden optimal ayristirma seviyelerini bulmak igin minimum
entropi ayrigtirmasi uygulanmistir; burada e, bir nesnenin ikili alt agaglarinin sayisidir N
derinliginin tam ikili agac1 [82]. Minimum entropi ayristirma algoritmasinin bir 6zeti agagida

sunulmustur ve dalgacik ailesi se¢iminin bir akis semas1 Sekil 12°de verilmistir.

Algoritma: Minimum Entropi Ayrigimi.

1. Bagslat, G uzunlugunda giris sinyali S.

2. S sinyalinden Shannon entropisinin (14) hesaplanmasi.

3. S sinyalini islemek i¢in herhangi bir ortogonal dalgacik ailesi WT nin se¢imi.

4. Cok ¢ozlintirlikli bir ayrigtirma prosediirii i¢in denklemler (3) ve (4) araciligiyla

sinyal S’den yaklasiklik ve detay katsayisini hesaplayin.

4,(S) = Z 1(k)S;_1 (n — D) 3)
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D;(S) = z h(K)S;_y (n — 1) )

Burada 1 ve h sirastyla diisiik ve yiiksek filtreyi temsil eder. A; ve D;, sirastyla (j, j) =
1,2,3,...,] ¢oziintirlikteki yaklagiklik ve detay katsayisidir. S;_;, seviyenin yaklagikligi

olarak tanimlanir ve i = 1,2, 3, ..., I, burada I filtre vektoriinlin uzunlugunu temsil eder [82].

5. Yaklasim katsayisindan Shannon’in entropisini hesaplaym.

E (4)) = —ZA]-ilogAji ©)
i

6. Elde edilen entropiyi, Shannon’m entropisinin degeri maksimize edilene kadar
(yani, ZE(S) = 0), onceki entropi ile karsilastirin, aksi takdirde 4 ila 6 arasindaki
adimlar tekrarlayin.

7. Entropi maksimize edildiginde son degeri alin ve bunu bir sinyalin minimum
ayrisma seviyesi degeri olarak ayarlayin.

8. Son
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I I Sifir bilesen gerilimi l |

v

Veri bolme: egitim ’

& test verileri
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Ozellikler
hesaplama

Minimum
entropi ayrigimi

Yeni
Oellik i i hiperparametreler
Olgeklendirme Hiperparametreleri < perp
baslatma
Egitim verileri SVM & 5-gapraz
dogrulama Grid Search

algoritmasi

st verte [ Optimize edilmis degerler: }, Dalgacik
WT ailesi, ayrigima seviyesi segimi

Sekil 12. Dalgacik ailesinin akis semas1 ve ayristirma seviyesi se¢imi

4.6. Ozellik Hesaplamalari ve Egitmensiz Boyut Azaltma Teknikleri

Daha 6nce de belirtildigi gibi, veriler ML analizlerini gelistirmek i¢in ¢ok 6nemli bir
unsurdur, bu nedenle sistemler, modelin daha ©&nce hi¢ goriilmemis veriler iizerinde
tahminler yapmak ig¢in uygun oldugu egitim siirecini gergeklestirirken gerekli ve gereksiz
olmayan ozelliklere sahip olmalidir [83]. Bu nedenle, ML basarisinin 6énemli bir pargasi,
algoritma egitim siirecini yiirtitmek i¢in bir dizi kullanisl 6zellige sahip olmaktir. Bu siire¢

iki aktivitede 6zetlenebilir:

a. Ozellik secimi: Mevcut tiim oOzellikler iizerinden en degerli 6zelliklerin
degerlerinin se¢iminde ortaya ¢ikan 6zellikler.
b. Ogzellik ¢ikarma: Bu eylem, daha &nemli ozellikler olusturmak igin mevcut

ozelliklerin kombinasyonunu ifade eder.
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Bu arastirmada, onerilen yontem, bir ariza durumundaki bir besleyiciyi ayirt etmek
i¢in sirastyla DWT tarafindan 6nceden islenmis, sifir dizilerdeki polarite degerleri ve ii¢ fazli
voltaj ve akim biiytikliikleri ile bunlarin degerlerini kullanir [45]. Arizalar gibi gegici olaylar
sirasinda hayati bilgileri iceren bir dizi istatistiksel nitelik sinyallerden c¢ikarilir [46].
Sinyallerdeki varyasyonlar1 bulussal bir sekilde yakalamaya izin veren istatistiksel

Ozniteliklerin ayrintilar1 Tablo 2’de sunulmaktadir [9, 45, 46, 83-86].

Tablo 2. Istatistiksel Ozellikler

Ozellikler Aciklamalar Denklemler
Bu istatistiksel islev, bozulma meydana N

geldiginde gecici olaylarin gorsellestirilmesine E = Z S? (6)
Enerji izin verdigi ve bozulmamis sinyale kiyasla, =

sinyalde Onemli artislar sundugu igin
uygulanmaktadir.

Sistemde bozulma oldugunda, ortalama deger 1 N

Mutlak | sifirdan farkli olacaktir. Baska bir deyisle, SMAV=—Z|SL-| (7
hata normal kosullar altinda sinyalin ortalama degeri N =1

stfirdir.

Bir sinyalde gecici olaylarin varliginda 6nemli
artiglar1 gostermek icin uygulanir.

RMS ®)

Bu o6zellik, sinyaldeki herhangi bir dalgalanma o? = —Z(S‘i -5)? 9

Varyans nedeniyle gecici varliklar: 6lgmek i¢in kullanilir. i=1

Bu islev, bozulmalarin varliginda artiglarin \/—2
sunuldugu ortalamadan verilerin dagilimini g=vo
Olger.

Standart
sapma

(10)

Bu ozellik, sinyalin aykir deé;rlere ne kadar %Z?’zl(si -5t
yatkin oldugunu olger. Gegici mevcudiyette Skurt = 1 2
basiklik degerleri artar. Buna karsilik, normal [NZ?’:l(Si - 5)2]
dagilim altinda basiklik 3’e esittir.

(11)

Kurtosis

Sinyal deseninin asimetrisini olgiin. Gegici, %2?’:1(3} -5)3 1
Skewness | frekans simetrisini etkileyebilir ve bu nedenle Sskew = (12)

3
“skewness” seviyesini yiikseltebilir. [% N (S — 5:)2] 2

Sinyal sekline bagli olmasi nedeniyle, gecici
Sekil sinyallerde Onemli artiglar goriilir. Aksi Sep =
faktorii takdirde, normal sartlar altinda ve sinyal Smav
boyutlarinin bagimsizlig1 altinda alakasiz enerji
sunulur.

Bagintili dalgacik uzami, bagimsiz dogrusallik
Shannon’in | uzamina grafiklemek ve zaman-frekans alaninin SE = — Z S;logsS; (14)
entropisi | enerji  dagilimui  belirsizligini  belirtmek  igin i

uygulanmaktadir.

(13)
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Tablo 2’nin devami

- max; |S;|
Diirtii IF = S (15)
faktori MAV
Bu oOzellikler, diirtiisel Olgiimler olarak da
adlandirilan sinyalin tepe noktalariyla ilgilidir. max;|S;|
Kret Bi . . . Screst = (16)
g ir sinyalin tepe noktasindaki kaymalar S
faktorii . . oy . - RMS
iizerindeki ilk tezahiirleri nedeniyle arizalar icin
gelismis bir uyari saglayabilir.
g max;|S;|
Aciklik clear =17 2 (17)
faktoru [N 1 VIS |]

Ote yandan, veri 6l¢egi, ML analizi {izerinde calisirken ¢ok énemli bir adimdir, ¢iinkii
bu veriler, uygulanan algoritmalarin performansini etkileyen biiyiikliik, birim ve araliga gore
onemli Slciide degisen ozellikler icerebilir. Onceki arastirmalar, veri dlgekleme siirecinin
algoritmalarin dogrulugunu ve performansmi gelistirdigini gostermistir. Bu arastirmada,
denklem (18)’de temsil edilen standardizasyon fonksiyonu, veri kiimelerinden istatistiksel
ozellikleri yeniden o6lgeklendirmek icin uygulanmistir. Bu fonksiyon, Egitmensiz Boyut
Azaltma Teknikleri (Dimensionality Reduction Techniques — DRT) uygulamadan 6nce veri
setinde ortalama 0 degerine ve standart sapma 1’e sahip olmayi amagclar. S; ve i =
1,2,3,...,R sinyallerden Olgiilen bir 6rnegi temsil ederken, S gbzlemlerin ortalamasini

temsil eder ve g, denklem (10)’a atifta bulunan standart sapmadir.

SpT' == (18)

Onceki arastirmalara dayanarak, egitmenli algoritmalarm, bu aramanin bir zamandan
beri olduk¢a karmasik hale geldigi ve karmasikligi hesapladigi ¢ok yiiksek boyutlu bir
uzamda dogru kararlari1 almak i¢in Oriintiileri nasil siniflandiracagini ve islevsel yaklagimlar
insa etmeyi 6grenmesi gerektigi bilinmektedir [65]. Bunu ele almak i¢in, bilgiyi islemek i¢in
birka¢ egitmensiz boyut azaltma teknigini uygulayan bir diizenleyici olarak 6zellik ¢ikarma
teknikleri onerilmistir [64, 65]. Bu teknikler, orijinal 6znitelik kiimesindeki en géze ¢arpan

Oznitelikleri bulmay1 ve bunlar1 en alakali bilgileri koruyarak yeni bir 6znitelik uzamina
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doniistiirmeyi veya yansitmay1 ve 6nceden bilgi sahibi olmadan veri setindeki farkli kaliplar
ayirt ederek ML algoritmalarinin karmasikligini azaltmay1 amagclar (yani, etiketsiz) [64, 65].

Boyut azaltmanin iki 6nemli dali vardir, bunlar Dogrusal Projeksiyonu ve Manifold
Ogrenme [65]. Bu arastirmada uygulanan en dikkat c¢ekici egitmensiz boyut azaltma

tekniklerinin ayrintilar asagidaki boliimlerde gdzden gecirilmektedir.

4.6.1. Dogrusal Projeksiyon Teknikleri

Dogrusal izdiistim teknigi, dogrusal bir izdiisim veya verilerin yliksek boyutlu bir
alandan diislik boyutlu bir alana eslenmesinden olusur; temel bilesenler analizi, tekil deger

ayristirmasi ve rastgele projeksiyon gibi [65].

4.6.1.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (Princial Component Analysis — PCA), orijinal yiliksek boyutlu
uzamdan cok fazla varyans tutan verilerin diisiik boyutlu uzam temsilinden olusan,
boyutsallig1 azaltmak i¢in kullanilan basit ama giiglii bir dogrusal tekniktir. Bagka bir
deyisle, verilerin makro diizeyde anlasilmasindan sadece en alakali 6zellikleri birakarak veri
kiimelerindeki 6zelliklerin sayisint azaltmak miimkiindiir [65, 87]. Bu nedenle, PCA, ML
tahminlerini ve sonuglarimi gergeklestirmeden Once sirasiyla {i¢ fazli gerilimler ve
akimlardan istatistiksel 6zellikler ve bunlarin sifir bilesen degerleri arasindaki korelasyona
dayal1 olarak veri kiimelerinde kaliplar1 bulmak icin bir tiir boyutluluk azaltma mimarisi
olarak uygulanir. Boyut azaltma i¢in PCA’nin bir temsili denklem (19) araciligiyla sunulur.

Asagidaki ifade, orneklenmis bir vektor $’nin orijinal d boyutlu uzamdan (k < d)
daha az boyut iceren yeni bir k boyutlu alt uzam iizerine eslendigi d X k-boyutlu bir
donilistim matrisi W’nin olusumu olarak anlasilabilir [88]. Sekil 13’te sunulan bir akis
semasi, yeni bir boyuta doniistiiriilmiis en uygun oOzellikleri se¢mek i¢in PCA siirecini

gostermektedir.



41

S = [51'52""'8(1]’ § € Rd

L $w W e RO (19)

Z = [2y,2y, .., Zy), Z€E R

PCA uygulamasi agagidaki gibi tanimlanan ii¢ ana adimdan olusur:

1. Veri setinden kovaryans matrisinin hesaplanmasi, 6zelliklerin ne kadar iliskili

oldugunu 6lgen (20)’de sunulmustur.

1 A v
Covyg = —— > (S} — B)(Sh — F) (20)
i

2. Kovaryans matrisinden oOzdegerlerin ve 0Ozvektorlerin hesaplanmasi. Bu
hesaplamalardan, v o6zvektorleri, yeni 6zellik uzammi temsil eden kovaryans

matrisi Covj,’nun temel bilesenleri olarak bilinir ve Ozdegerler A onlarm

biiytikliikleridir.

21)

Covj‘qv = Av

3. Enuygun 6zellik vektorlerini segmek ve verileri indirgenmis boyutluluk vektoriine
doniistiirmek icin 6zdegerlerin ve 6zvektorlerin uygulanmasi. Diger bir deyisle,
diisiik biiytikliiklere (diisiik 6zdegerlere) sahip 6zvektorler, veri dagilimi hakkinda

daha az bilgi igerir; dolayisiyla atilirlar.

. Ozvektorler Ozdegerlerle ilgili Maksimum N
Standardizasyon Kovaryans . o o . ..
. - ve 6zdegerler dereceli degerler (max - ozvektor sayisini
fonksiyonu matrisi f e
hesaplamasi min) dondirin ,

Sekil 13. PCA teknigi akis semas1 gosterimi
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4.6.1.2. Cekirdek Temel Bilesen Analizi

Dogrusal olmayan bir boyut indirgemesi gerceklestirmek icin, yiiksek boyutlu 6zellik
uzamlarinin “Kernel Trick” [89] kullanilarak hesaplandigi PCA’nin genisletilmis bir
versiyonu uygulanmaktadir. Bu yaklagim, orijinal 6zellik seti dogrusal olarak ayrilabilir
olmadiginda uygulanir. Bu teknigin islevselligi, PCA’ya oldukca benzer, 6zellik uzamini
yiiksek bir boyutta haritalamak ve dogrusal olmayan analiz gerceklestirmek igin bir tiir
cekirdegin uygulanmasinda degiskenlik ile orijinal veri kiimesinden daha az boyutlu 6rtiik
ozellikler olusturmak [64, 65]. Bu teknikte, yerlesmek i¢in gereken parametre, istenen
bilesenlerin sayisi, ¢ekirdek tipi (yani, Dairesel Baz Fonksiyonlar1 (Radial Basis Function —
RBF), Polinom ve Sigmoid) ve ¢ekirdegin katsayilaridir (yani, gama) [64, 65]. Bu teknik,
siiflarin dogrusal olmayan olarak ayrilabilir hale geldigi yiiksek boyutlu yeni bir uzama
yansitilacak olan dogrusal ayrilabilir bir problemi tanimlar. Bu yeni yiiksek boyutlu uzamin
temsili denklem (22)’de gosterilmistir. Burada @, dogrusal olmayan 6ngoriilen fonksiyonu

temsil eder [65].

P =R*—> R (k>»d) (22)

Olgekli ii¢ fazli gerilim ve akimlara ve sifir dizilere uygulanan islem su sekildedir:
once verileri yiiksek boyutlu bir uzama doniistiiren KPCA araciligiyla dogrusal olmayan
izdiisim yapilir, denklem (23). Daha sonra, dogrusal bir smiflandiricinin Srnekleri
ayrabilecegi diisiik boyutlu bir veriye yansitmak i¢in standart PCA uygulanir, denklem (20)
ve (21)’e atifta bulunur. Ancak, yiiksek hesaplama karmasikligi olusabilir. Bu nedenle,
hesaplama karmasikligin1 azaltmak icin, yansitilan Ozellik uzamindaki Orneklerin
hesaplanmasindan kac¢inmak icin 6zelliklerin orijinal 6zellik uzamina benzer sekilde
iyilestirme yapabildigi bir “Kernel Trick” uygulanir, burada denklem (24) benzerlik ¢ekirdek
matrisini temsil eder ve denklem (25), polinom, sigmoid veya RBF fonksiyonu olabilen bir

cekirdek fonksiyonunun uygulanmasi altindaki denklemi (24) temsil eder. Bu adimda,
cekirdek matrisini denklem (26) araciligryla merkezlemek gerekir (1,,, tim degerlerin %’ye

esit oldugu n X n boyutlu bir matristir) ¢linkii yeni 6zellik uzaminin yeni hesaplamalar1 bir
dontistimden 6nceki gibi sifirin ortalamasi [65]. Sekil 14, KPCA teknigi siirecinin bir 6zetini

gostermektedir.
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Z = %Z B(SO)BEO)T (23)
K =0(5)o(S)” (24)
k(5,50 = p(sT(sU) (25)
K'=K-1,K—-K1,+1,K1, (26)

. . w . \
Standardizasyon Benzerlik Cekn.’d.e k . ,K ml.l ik g?len . Maks.l mum degerleri
. . o matrisini ozdegerlerine gore K (st ana bilegenler olarak
fonksiyonu matrisi

ortalayin ozvektorlerini toplayin doéndiriin Ve

Sekil 14. KPCA teknigi akis semas1 gosterimi dondiiriin

4.6.2. Manifold Ogrenme

Manifold 6grenimi, verilerdeki dogrusal olmayan bir diizenlemeye duyarli dogrusal
cercevelerin genellestirilmesi olarak anlasilabilecek bir baska dogrusal olmayan boyut
azaltma yaklasimidir. Manifold 6grenme algoritmalari, 6nceden belirlenmis siniflar
olmaksizin geometrik 6zellikleri kullanarak verinin kendisinden (sifirdan 6grenme) veri
setlerinin yiiksek boyutlu diizenlemesini 6grenmeye ¢alisir ve boylece fazla uydurmayi veya
boyutu azaltmada algoritmalar1 daha verimli hale getirir [90-93]. Bu nedenle, bu
arastirmada, Boyutsallik azaltma teknikleri olarak Yerel Dogrusal Gomme (Locally Linear

Embedding — LLE) ve Izometrik Ozellik (Isomap) gézden gegirilmis ve dnerilmistir.

4.6.2.1. Yerel Dogrusal Gomme

Manifold 6grenme algoritmalari, matematiksel bir fonksiyon onlar1 modellemedigi

icin veri siniflarmin boyut kiigiiltme islemi sirasinda herhangi bir miidahalede bulunmadig,
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bu nedenle veri yapisinin genellestirilmesine dayali oldugu, egitmensiz boyutlulugun
azaltilmasinda kullanilan bir algoritma tiiriidiir. Boylelikle, LLE algoritmasi, yansitilan
Ogelerin yerel komsuluklart igindeki orijinal uzamlarindan azaltilmig bir alana olan
mesafelerin korunmasina dayanmaktadir [65, 93, 94]. Baz1 durumlarda, bu algoritma,
dogrusal gdbmmenin en iyi 0gelerini se¢mek i¢in kiiresel sonuglarla karsilastirildiginda yerel
komsularin 6gelerine PCA algoritmasinin uygulanmasi olarak yorumlanir [91]. Bu
arastirmada algoritma uygulamasi, ¢ikarilan dzniteliklerden, ii¢ fazli gerilim ve akimlardan
ve bunlarin sifir dizi bilesenlerinden ariza verilerinin igsel geometrik diizenlemesini
O0grenmeye dayanmaktadir. Ardindan, hata tanimlama ve siniflandirma igin ML
algoritmalar1 uygulanmadan once dogrusal olmayan gomiilii manifold 6zellikleri yiiksek
boyutlu bir uzamdan diisiik boyutlu bir uzama yansitilir. Bu yontem asagidaki gibi ii¢

asamadan olusabilir:

1. En yakin komsularin se¢imi: olusturulan mahallelerin LLE i¢in bilgi i¢erdigi ve
yeniden yapilandirma  sonuglarini  etkileyebilecegi  Oklid mesafesi ile
tanimlanabilirler. Bu parametreler, sonraki boliimlerde aciklanan hiperparametre
seciminin baslangicinda belirlenir, komsularin miktarin1 se¢mek icin uygulanan
yontemler, komsu olarak KNN veya drneklerden sabit yar1 gaptir.

2. Numuneleri dogrusal bir komsu kombinasyonu ile yeniden olusturulur: bu adimda,
denklem (27)’de temsil edilen maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in agirlik

her bir girdinin en iyi yeniden

matrisini W hesaplamak gerekir. Burada w;;,

yapilandirma agirliklarini temsil eder.

2

E(W) = Z s — z WS, 7)

{ J

3. Kismi 6zdeger ayrilmasi: Bu, denklem (28)’de temsil edilen diisiik boyutlu
uzamda orijinal yiiksek boyutu hesaplamaktan bagka bir sey degildir.



45

2

n
oY) = |y — Z Wi;Yj
=1

. \S
Standardizasyon En yakin Agirlik matrisi 6zv§kltstlirrlllerin Duguk boyutlu
fonksiyonu komgu aramasi yapisi sonuglar
ayngtirilmasi ,

Sekil 15. LLE teknigi akis semas1 gosterimi

(28)

4.6.2.2. Izometrik Haritalama Algoritmasi

LLE’nin yan1 sira, Izometrik haritalama veya Isomap, dogrusal olmayan, egitmensiz
bir boyutsal algoritmadir. Bir dereceye kadar, bu arastirmada uygulanan c¢ok boyutlu
Olcekleme ve ¢ekirdek PCA’nin bir uzantisi, verilerin yiiksek boyutlu bir uzamdan diisiik
boyutlu bir alana izdiisiimii gerceklestirmek igin orijinal veri alanindan Oklid mesafesi
yerine egri veya Jeodezik mesafeleri koruyarak. Floyd algoritmasi tarafindan hesaplanan
komsu grafigindeki en kisa yol ile temsil edilir [65, 93, 95, 96]. Isomap algoritmasiyla ilgili
daha fazla matematiksel ayrint1 i¢cin [95]’e bakin. Bu algoritma, sebeke lizerinden ariza
tespiti, toprak ariza tespiti ve ariza siniflandirmasi yapmak igin ii¢ fazli gerilim ve
akimlardan ve sifir dizi katsayilarindan ¢ikarilan 6zelliklerin boyutsallik indirgemesi i¢in
uygulanmistir, algoritma uygulamasinin akis semasi Sekil 16’te sunulmustur. Isomap

algoritmasi adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir:

1. Manifold mesafesi uygulanarak ve sabit bir yarigaptaki konumlar1 birlestirerek,
komsu noktalar belirlenir.

2. Noktalar arasindaki jeodezik mesafe bir 6nceki adima gore hesaplanir.

3. Son olarak, geometriyi korumak i¢in mesafe grafiginde Cok Boyutlu Olgekleme

uygulanir; bu nedenle, noktalarin konumlar1 optimize edilmistir.
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Standardizasyon Mesafe matrisi ve En kisa yol MDS’yi Dusiik
. mahalle numaralarini . . boyutlu

fonksiyonu matrisini elde edin uygulayin
ayarlayin sonuglar

-

Sekil 16. Isomap teknigi akis semasi gosterimi

4.6.3. Diger Yontemler

Daha 6nce boyutlar1 kiigiiltmek i¢in uygulanan teknikler, veri kiimelerindeki dogrusal
veya geometrik siralamaya dayaniyordu. Bununla birlikte, Sozliilk Ogrenme (Dictionary
Learning — DL) ve Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis — ICA) gibi
herhangi bir geometri veya mesafe metrigi ile ilgili olmas1 gerekmeyen boyutlar1 azaltmak

icin baz1 yontemler uygulanabilir.

4.6.3.1. Sozliik Ogrenme

Bu algoritma seyrek kodlama olarak bilinir ve orijinal verinin seyrek gosterimini
O0grenmeyi amaglar. Algoritma, icerdigi tim y € R™ vektorlerinin atom olarak bilinen ikili
vektorler oldugu, sozlik olarak bilinen bir D € R™™ matrisinin bir olusumudur. Bu
atomlarin agirhikli toplami, bir S € R™; sinyalinin yeniden yapilandirilmis siirecini
yapabilir; orijinal veri setindeki 6zelliklerin sayisi ile s6zliikk matrisindeki atomlarin sayisi
arasinda bir iligki varsayarak, burada matris eksik veya fazla tamamlanmis olabilir [65, 97].
Bu arastirmada, scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan DL tekniginin mini toplu versiyonu
uygulanmustir. Bu siiriim, karmasik hesaplamay1 azaltarak tahmin siireclerini daha hizli hale
getirir, ancak dogrulukla ilgili bir dezavantaj performansini etkileyebilir; bu siiriim, biiytlik
veri kiimelerine daha iyi uymasi ic¢in Onerilmigtir. DL tekniginin bu versiyonunun
ozelliklerinden biri, verileri mini kiimelere ayirmasidir, burada mini kiime iizerinde bir
dongii sayis1 yinelemeler gelistirilir [65, 97].

DL algoritmasi, mini kiime versiyonu i¢in bir sézliikk D ve karsilik gelen bir katsay1
matrisi ¥, denklem (29) ve (30) ile ilgili dahili bilesenlere gore bir optimizasyon problemi
olarak temsil edilebilir, burada S, egitim veri matrisini temsil eder. vektorler, sozliik matrisi
D’yi hesaplamak i¢in siitunlar halinde toplanir, optimizasyon probleminden temsil edilen

hata R = § — DY dir, y bir diizenlilestirme parametresidir ve p, etkin bir sekilde uygulanan
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algoritmanin tiiriinii (yani, ORMP veya LARS) temsil ede, y katsayilarin1 aggdzlii bir sekilde
¢ozer [65, 97, 98].

L
, 29
(Dopes Yope) = argmingy ) Iyl +¥1IS = DYI? ve ldyl1? = 1 @)
=1
. 1 2
{Doptr Yopt} =argminpy E”S — DY|[5+vIIDll4, (30)
tim0 < i < n bilesenleri i¢in ||Y;|[, = 1 ile
Standardizasyon Sozlik matrisini Seyrek katsayilar Diizenliles Dusiik
. . . . ] boyutlu
fonksiyonu hesaplayin matrisini elde edin tirme ekle sonuglar

Sekil 17. DL teknigi akis semas1 gosterimi

4.6.3.2. Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz bilesen analizi, altta yatan bilesenlerinde ¢ok degiskenli sinyallerin kodunu
¢ozmek veya ayirmak igin bir teknik olarak tanimlanmistir; bu bilesenler, bilesenleri
arasinda istatistiksel bagimliligin en aza indirilmesini saglar, yani bagimsizlik [99-105].
Birka¢ ¢aligma, bu algoritmanin, sohbeti tanimlamay1 amagladig1 “kokteyl partisi sorunu”
sorununu ¢ozmek i¢in bir teknik olarak ilk kez uygulandigindan bahsetmistir odadaki ses
bozukluklarina ragmen iki kisi arasinda ICA, alt kiimelerin bagimsizligini en {ist diizeye
cikarmak i¢in bir dizi S; ve S, sinyalini doniistiirebildi [99-105]. Girdi kiimesine ait 6rnek
sayisinin ¢ikt1 kiimesindeki Ornek sayisina esit olduguna dikkat etmek Onemlidir [105].
Bilesenleriyle ilgili bagimsizlik temsilleri, veri analizi veya sikistirma, ses tanima, goriintii
restorasyonu ve tibbi sinyal isleme gibi faydali uygulamalar1 gostermektedir [105]. ICA

algoritmasinin temel bir temsili denklem (31)’de sunulmaktadir.
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S=Ws= zWiSi (31)

S € R™V n-boyutlarin veya karisgimlarin bir vektdr uzami oldugunda, s bagimsiz
bilesen vektoriidiir ve W bir karisim matrisidir [105]. ICA algoritmasi hakkinda daha fazla
ayriti i¢in bkz. [99, 100, 104, 105]. ICA algoritmasi adimlarinin bir 6zeti asagidaki sekilde
sunulmustur [101] ve Sekil 18, ICA algoritma adimlarini 6zetleyen bir akis semasini

gostermektedir:

1. Tekil degerlerini ortalamak i¢in ortalama deger ¢ikarilin.

2. Beyazlatma: Bu siirecte, analiz sinyali, 6geleri arasindaki dogal korelasyonlarin
kaldirilmasi1 ve her bir 6genin varyansinin 1’e esdeger olmasi i¢in doniistiiriin.
D-karistirma matrisi i¢in baglangi¢ degerini rastgele hesaplayin.

Matrisini giincelleyin ve normallestirin.

Algoritmanin yakinsadigini1 dogrulayin, aksi takdirde 4. adimi tekrarlayin.

AN

Bagimsiz bileseni elde etmek i¢in denklem (31)’de ifade edilen nokta ¢arpimini

gergeklestirin.

Degerleri
ortala s
Standardizasyon Beya‘;latma d-karigtirma matrisi W'yi giincelleyin
fonksiyonu s W'’yi hesaplayin ve normallestirin

Algoritma Evet Diigiik
- birlesti > boyutlu
mi?
sonuglar
]

Hayir

Sekil 18. ICA teknigi akis semas1 gosterimi

Onceki arastirmalar, ICA algoritmasma PCA algoritmasimin bir uzantis1 olarak atifta
bulunmustu; burada tek fark, PCA’nin korelasyonsuz bilesenleri bulma veri kovaryans
matrisini optimize etmeye dayanmasidir. Ayrica, ICA verilerin Kurtosis’ini optimize eder
ve Gauss olmayani en list diizeye ¢ikararak ve 6geler arasindaki karsilikli bilgiyi en aza
indirgeyerek bagimsiz bilesenlere odaklanir [ 108]. Bu arastirmada, scikit-learn kitapliginda
[99, 100, 104, 105] bulunan, hizl1 bir hesaplama i¢in bilgileri manipiile etmek i¢in bir teknik

olarak ICA algoritmasinin bir versiyonu olan negentropi FastlCA’nmin bir yaklagimi



49

uygulanmaktadir. Yeni Ozellikler, bilesenlerinin istatistiksel bagimliliklar1 arasindaki
boyutlar1 azaltmak ve daha iyi performans sunmak i¢in orijinal o6zelliklerden (6zellik
¢ikarma) hesaplanir. Ug fazli gerilimler ve akimlardan hesaplanan &znitelikler dizisi ve
bunlarin sifir dizi bilesenleri géz oniinde bulundurulur. Farkl: istatistiksel 6zelliklerden
olusan sistemlerde bir bozulmanin meydana gelmesi sirasinda gecici durum bilgilerini
icerebilir. “kokteyl partisi sorununa” benzer sekilde [99-105]: amag, bunlar meydana
geldiginde gecislerin tanimlanmasint destekleyen analiz altindaki sinyalin orijinal
bilesenlerini bulmaktir; ancak sadece bilesenlerin karisimlarini gézlemlemek miimkiindiir.
Bu nedenle, ICA algoritmas1 uygulanarak, incelenen sinyaldeki gecici aktivite hakkinda

heyecan verici bilgiler, bagimsiz bilesenlerine erisim verilirken ifsa edilebilir.

4.7. Egitmenli Makine Ogrenimi Algoritmalarina Genel Bakis

Onceki béliimlerde, saglam ML modelleri olusturmak icin gerekli olan verilerin 6n
islemesi, Ozellik hesaplama ve ¢ikarma ve boyutsallik azaltma ile ilgili temel konular
tartisilmistir [64]. Simdi, bu arastirma, tahminlerden 6nce ayarlanmasi gereken en alakali
bilgileri, uygulamalar1 ve parametreleri gozden gecirmek igin egitmenli O6grenme
algoritmalarma doniiyor. Egitmenli 6grenme, siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki
ana problem tipine ayrilir [65]. Bu arastirma, bir elektrik sisteminden toplanan girdi
verilerinin, ariza olarak tanimlanan bir veya daha fazla sinifa durumlar1 dogru bir sekilde
simiflandirmas1 gereken kategorik problemlere dayanmaktadir. Bu aragtirmanin amacina
uyarlanmis en yaygin egitmenli algoritmalardan bazilar1 bu bolimiin geri kalaninda

sunulmaktadir.

4.7.1.1. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik Regresyon algoritmasi genellikle bir 6rnegin farkli bir sinifa veya kategoriye
ait olma olasiligin1 belirlemek ic¢in uygulanir (6rnegin, sistemde bir hata olma olasilig
nedir?) [86]. Bu arastirmada, sistemde bir ariza olup olmadig1, hangi arizalardan hangisinin
bir toprak arizasi ile ilgili oldugu veya hangi arizanin hangi ariza ile ilgili oldugu seklinde
kategorize edilebilecek Orneklerin dogru tahminini yapabilmek i¢in boyut kiigiiltme
teknikleri ile birlikte LR algoritmasi uygulanmistir ve besleyici bir hata olmustu.

Algoritmanin uygulanmasi, tahmin edilen olasiliga dayanmaktadir; 6rnegin, beklenen
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olasilik 9%50°den yiiksekse, LR algoritmas1 6rnegin pozitif sinif olarak da adlandirilan “1”
etiketini alacak olan o kategoriye ait oldugunu tahmin eder. Aksi takdirde, orneklenen
tahmin “0” ile etiketlenmis negatif bir sinifa verilecektir. Bu, algoritmanin tahmin edilen
orneklerin olasilik toplamina dayali olarak ikili bir siniflandirma gerceklestirecegi anlamina
gelir. Denklem (32) lojistik regresyon algoritmasi kullanilarak tahmin edilen olasiligin
vektorlestirilmis bir bigimini sunar; burada 9(-), 0 ve 1 siralamasinda bir say1 veren bir

sigmoid fonksiyondur, denklem (33) [86, 106].

P =he(S) =9(570) (32)

1 (33)

9(Z2) =
(Z) 14+e 2

Boyut azaltma performansindan sonra modeli egitmenin amaci, modelin pozitif
durumlar i¢in yiiksek olasiliklar1 (y = 1) ve negatif durumlar i¢in diisiik olasiliklar1 (y = 0)
tahmin etmesi i¢in parametre vektoriinii @ ayarlamaktir [86]. Denklem (34)’te gosterilen
maliyet fonksiyonunda tek bir egitim 6rnegi i¢in bir temsil sunulur. Tiim egitim setindeki
maliyet fonksiyonu, tim egitim Orneklerindeki ortalama maliyettir. Denklem (35)’te
gosterilen log kayb1 adli tekil bir ifadeyle yazilabilir [86]. Maliyet fonksiyonunu azaltmak
veya en aza indirmek i¢in Gradient Descent (GD) uygulamasi ile bu modellerin indirgenmesi
yapilmistir, denklem (36) maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in GD’nin her

parametreye uygulanmasini gostermektedir /(8) [86, 106].

_ (~logp ify=1 34

©=lgi-p)  ify=0 o
I~ . .

J8) = == [y log(p) + (1 - y")log(1 - )] G

0
6, = 6; — aa—gj](e) (36)
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4.7.1.2. Destek Vektor Makine Algoritmasi

Onceki arastirmalar, SVM’yi makine 6grenimi algoritmasinda en {inlii algoritma
olarak tanimlamisti. Bu nedenle, SVM, verileri o6rnekler ve ayirict hiperdiizlem (destek
vektorleri) arasindaki mesafe sinirlari boyunca boélen uzamda bir dizi hiperdiizlem
uygulayan, dogrusal veya dogrusal olmayan siiflandirma, regresyon ve hatta aykir1 deger
ifsas1 elde edebilen saglam ve ¢ok yonlii bir algoritmadir sinirlar, dogrusal veya dogrusal
olmayan cekirdekler araciligiyla yapilabilir [64, 65, 86]. Bu algoritmanin 6zelliklerinden
biri, 6zellik 6lceklerine duyarli olmasidir [86]; farkli 6zellik dlgekleriyle ¢alisildiginda kotii
performansa ulasilabiliyor; bu nedenle veriler SVM’ye girmeden Once tekil bir 6l¢ekte on
isleme tabi tutulmalidir.

Bir diskriminant algoritmasi olarak SVM uygulamasi aracilifiyla bu arastirmanin
amaci, N-boyutlu uzamda bir hiperdiizlem belirlemektir, 6rnekleri toplanan verilerden
acikca ayirt eden Ozniteliklerin sayisin1 géz oniinde bulundurarak, siniflar arasindaki marj1
maksimize etmektir [107]. Destek vektorleri tarafindan marj mesafesinin maksimize
edilmesi, yansitilan veri Orneklerinin daha yiiksek ¢oziiniirliikle iliskilendirilebilecegi
takviyeye katkida bulunur. Destek vektorleri, hiperdiizleme daha yakin 6rneklerdir ve
hiperdiizlemin konumunu ve yoniinii etkileyebilir; dolayisiyla, marj mesafelerini maksimize
etmek icin kullanilabilirler [107, 108]. Dogrusal fonksiyonun ¢iktisini alip almadiginin
degerlendirilmesi durumunda SVM asagidaki gibi ¢alisir. SVM kullanan dogrulama siralari,
ciktilarin degerlendirildigi ve ¢ikt1 sonuclarina baglh olarak bir sinifa atandigi [-1,1]°e
dayanmaktadir [108]. Daha fazla matematiksel ayrinti i¢in [36, 84, 86, 107, 108]
referanslarina bakiniz. Saglam bir SVM modeli olusturmak icin en alakali parametrelerden

bazilar1 agagida sunulmustur:

a. Kernels: Dogrusal bir ¢gekirdek, 6rneklerin dogrusal yontemler kullanarak kolayca
ayrilmasini saglar. Ancak, veriler baz1 durumlarda dogrusal olarak ayrilamaz; bu
nedenle, onlar1 “Kernel Trick” kullanarak ayirmak i¢in dogrusal olmayan bir
yontem uygulanmalidir [107]. Bu arastirma boyunca hiperparametreler olarak
kullanilan ¢ekirdeklerin bir 6zeti Tablo 3’te sunulmustur.

b. Diizenlilestirme: Bu parametreye genellikle “C” denir ve egitim siireci boyunca
kag Ornegin yanlis smiflandirmayr onledigini SVM optimizasyonuna gosterir

[107]. Kiiciik “C” degerlerinin, optimize edicinin modeli yetersiz kilmak i¢in daha
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biiyiik marjl1 bir ayirict hiperdiizlem aramasina neden olacagina dikkat edin. Ote
yandan, yliksek “C” degerleri, sistemin asir1 takilmasini etkileyebilir.

c. Gama: Bu parametre, 6rneklerin siir alanina yakinligina baghdir. Diislik gama ile,
istenen karar ¢izgisini hesaplamak i¢in varsayilan karar ¢izgisinden uzakta bulunan
noktalar dikkate alinir. Aksi takdirde, hesaplamalar i¢in yiiksek gama, en yakin

noktalar kullanilir [107].

Tablo 3. Ortak ¢ekirdekler

Cekirdekler Fonksiyon
Linear K(a,b) =a’b (37)
Polynomial K(a,b) = (ya™b +r)? (38)
Gaussian RBF K(a,b) = eC7lla-bl® (39)
Sigmoid K(a,b) = tanh(ya’™ + 1) (40)

4.7.1.3. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar Agaglar algoritmasi, SVM kadar ¢ok yonlii ve parametrik olmayan bir baska
ML algoritmasidir; siniflandirma ve regresyon problemlerinde kolaylikla uygulanabilir [86,
109]. Veri kiimesi boyutuna [109] bagli olarak diigiimler ve dallar olarak iki 6genin ingaasi
olarak tanimlanabilir, burada tiim dahili numuneler, bir veri kiimesini incelemeye dayali
kararlar vererek farkli katmanlara veya segmentasyonlara (siniflar veya tahmin edilen
degerler aralig1) ayrilir 6zelliklerden bir dizi agiklama veya nitelik [64, 65, 86, 109]. Kok
diigiim, verileri en iyi sekilde bolen tiim 6zellikleri temsil eder (boyutsallik indirgemesinden
onceden islenmis); Karar diiglimlerinde numuneler degerlendirilir ve dallar araciligiyla
yaprak diigimler olarak da adlandirilan karsilik gelen tahmin edilen diigiime gonderilir
[109]. Bu arastirmanin amagclariyla iligkilendirmek i¢in 6nceki tanimin bir uyarlamasi
yapimustir.

Ozellik ¢ikarma tekniklerinin uygulanmasidan elde edilen 6nceden islenmis egitim

veri kiimesine dayanarak, karar agaci algoritmasi, drneklerin kategori hedef etiketlerini



53

cikarmak i¢in bir nitelikler veya kurallar listesi 6grenir. Bu algoritma iki adimda
olusturulabilir: timevarim ve budama. Burada tiimevarim, islemin aga¢ kokiinde basladigini
ve Ornekleri en 6nemli Bilgi Kazanimi (IG) ile sonuglanan 6zellikler iizerine boldiigiinii ima
eder [64, 109]. Daha sonra, yinelemeli bir siirecte yapraklar saf olana kadar her kiiclik
diigiimde bolme modunu yeniden iiretebilir; baska bir deyisle, her bir diiglimdeki 6érneklerin
timi karsilik gelen tek gruba aittir [64]. Ayrica budama, Onerilen modelin gereksiz
Ogelerinde hata ayiklamak, agacin maksimum derinligi i¢in bir sinir olusturarak karmasiklig
azaltmak ve fazla uydurmay1 6nlemek anlamina gelir [64]. Bilgi kazanci, diigiimlerin en
uygun sekilde boliinmesine dayanan tiim entropi oranlarinin bir ortalamasini temsil eder [64,
109]. Denklem (41) DT algoritmas1 araciligiyla optimize edilecek islevi gosterir; bu
fonksiyon, her bolmede 1G’yi maksimize etmeyi amaglar [71]. f,, bolmeyi yapmak icin
uygulanan 6zelligi temsil ettiginde, D, ve Dy, orijin ve h, mindr diiglimiiniin kiimeleridir,
I, bu arastirma yoluyla uygulanan safsizlik 6l¢iisiidiir, N,,, baslangi¢ diigimiindeki toplam

ornek sayisidir ve Ny, hy, minor diiglimiindeki 6rneklerin sayisi [64].

16D f) = 1D) — ¥ 2 1(Dy) 41)
h=1 *

(41) nolu denklemden, bilgi kazanci, orijin diigiimiin safsizlig1 ile kiiciik diigiim
safsizliklarinin toplami arasindaki ortak bir tutarsizlik olarak tanimlanabilir [64]. Denklem
(41) basit versiyonda, orijin digimiin Dy;gn ve Djofe olmak lzere iki kiigiik diigiime

ayrildig1 denklem (42) olarak yeniden yazilabilir [64].

Niest Nyignt
IG(Dx; fa) = I(Dx) - I;f I(Dleft) - ;\llg I(Dright) (42)
x X

4.7.1.4. Rassal Orman Algoritmasi

RF algoritmasi, saglam siniflandirma yiiriitmesi, uygulanabilirligi ve 6l¢eklenebilirlik
avantajlar1 nedeniyle bir karar agaglari toplulugu olarak tanimlanmistir [64, 65, 110]. Baska

bir deyisle, her bir DT nin paralel tahmin ediciler olarak kullandig1 torbalama yontemiyle
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olusturulmus ¢oklu karar agaglarinin bir kombinasyonudur [121]. Bu algoritmay1
uygulamanin arkasindaki fikir, daha az korelasyonlu (yani, onytlikleme ve 6zellik rastgeleligi
uygulayarak) agaclar iiretmek i¢in yiiksek varyanstan muzdarip birden fazla DT araciligiyla
degerlendirmek ve sonuglarinin ortalama degerini alarak daha iyi genelleme zorlamasi ile
saglam modeller olusturmaya katkida bulunmaktir ve fazla takmaya kars1 daha az duyarlilik
[64, 121]. Ek olarak, RF algoritmas1 agaglarin yayilmasi sirasinda ek rastgelelik onerir; bir
diigiimii bolerken en yararl 6zelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasindaki
en iyl Ozelligi arar. Algoritma, daha belirgin bir aga¢ cesitliligi ile sonuglanir, sapma
varyansini degistirir ve siklikla genel olarak daha giivenilir bir model dondiiriir.

Bu aragtirmanin amaglar1 dogrultusunda siiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in RF
algoritmas1 uygulanmistir. Ana fikir, neredeyse iliskisiz birgok agacin, her bir karar agacinda
her bir bdliinme i¢in dnceden islenmis egitim verilerinden rastgele birka¢ gozlem 6rnegi
alarak, herhangi bir belirli kurucu modeli agacak bir komite olarak islev gorecek olmasidir;
bolme, tahmin edicilerin toplam sayisinin karekokii kullanilarak hesaplanabilen rastgele bir
tahmin edici 6rnegi kullanilarak yapilacaktir [65, 112]. Bu onerinin arkasindaki fikir,
agaclarin kendilerini bagimsiz hatalarindan koruyacaklaridir. Baska bir deyisle, bazi agaclar
yanlig olabilirken, diger bircok aga¢ dogru olacaktir, béylece agaglar grup olarak dogru
yonde hareket edebilir [122]. Dolayisiyla algoritma dort kolay adimda 6zetlenebilir [64,
110]:

1. Egitim veri setinden x boyutunun rastgele bir 6nyiikleme gosterimi segin.
2. Onyiikleme temsilinden bir karar agac1 biiyiitiin. Her diigiimde:
1. Degistirmeden rastgele s 6zelliklerini se¢in.
2. Amag fonksiyonuna gore en kullanigli bolmeyi veren 6zelligi uygulayarak
diiglimii boliin, 6rnegin bilgi kazancint maksimize edin.
3. Adimlar 1-2 e kez tekrarlayn.
4. Toplama etiketine oy ¢oklugu ile izin vermek i¢in tahmini her bir agaca gore

atayin.

4.7.1.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN algoritmasi, “egitim verilerinde” benzerlikleri bulmaya ve yeni goézlemleri

komsularinin benzerliklerine gore siniflandirmaya dayanan karakteristik 6grenme yontemi



55

nedeniyle makine 6grenimindeki en dost algoritmalar olarak tanimlanmstir [113, 114].
Ayrica, arastirmacilar bu algoritmay1 O0rnek tabanli 6grenme veya parametrik olmayan
yontemlerle iliskili tembel bir 6grenici olarak 6nermislerdir [64, 65]. Bu varsayim, egitim
verilerinden diizenleyici bir islev 6grenmeyen ancak egitim veri setinin ezberlenmesine
dayanan 6grenme siireci sirasindaki basitligine dayali olarak yapilmistir [64].

Aragtirmanin amaglarma uygun olarak, gecici sinyaller sirasinda sebeke iizerinden
arizalarin dogru tanimlanmasi ve smiflandirilmasi igin KNN algoritmasi uyarlanmstir. Tk
olarak, boyutsallik indirgeme 6n islemesinden veriler elde edildi. En alakali 6zellikler,
algoritmay1 egitmek i¢in Ozellik ¢ikarma tekniklerinden ¢ikarildi ve O X A matrisine
yerlestirildi; burada 0, veri setindeki her bir 6rnegi temsil eder ve A, en alakali 6zelliklerin
uzunlugunu temsil eder. Ayrica, verileri siniflandirmak i¢in en yakin noktay1 islemek i¢in
bir mesafe metrik islevi uygulanir.

Bu adimda algoritma, siniflandirma altindaki hedef degerlere en iyi uyum saglayan &
orneklerini bulmaya calisir. Bu, ¢ogunluk oyu, yeni veri noktasinin & en yakin komsulari
arasindaki smif etiketini belirlediginden anlasilabilir. Dogru § degerlerini bulmak, modele
fazla uydurma ve eksik uydurma arasindaki dengeyle ilgili bir zorlugu temsil eder; bu
parametre, Grid Search algoritmasi ve K-Katlamali Capraz Dogrulama (K-Fold Cross-
Validation) uygulanarak se¢ilmistir. Bu aragtirmada, bir uzaklik metrik fonksiyonu olarak
Minkowski mesafesi, scikit-learn kiitliphanelerinden denklem (43)’te temsil edilerek
uygulanmistir, burada degerinin ayarlanmasi Manhattan mesafesini (p = 1) ve Oklid
mesafesini (p = 2) elde edebilir mesafe metrik fonksiyonunu [64, 65] ger¢eklestirmek igin

asagidaki adimlar KNN algoritmasini 6zetleyebilir [ 64]:

1. Bir mesafe dl¢iisii ve § sayisini belirleyin.
2. Siniflandirma altindaki 6rneklerden §-en yakin komsulari alin.

3. Smuif etiketini tanimlayacak ¢ogunluk oyu uygulayin.

d(y®,y?) = ”jzw -9 (43)
)
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4.8. Hiperparametre Se¢cimi

Hiper parametreler, performanslar1 optimize etmek igin degistirilebilen veya
ayarlanabilen algoritmalarm ayarlar1 olarak tanimlanir [115]. Onceki boliimlerde, bu
arastirma araciliiyla uygulanan temel ML algoritmalar1 ve bu algoritmalara beslenmeden
once ham verilerin kaliplara nasil islenecegi anlatimistir. Bu boliim, en iyi ayarlama
algoritmalar1 i¢in uygulanan bir model sunar ve Onerilen algoritmalardaki fazla ve eksik
uyumu dengeler.

Hiper parametre se¢imi, her modelin performansini degerlendirmek icin en iyi
sonuclart arayan bir dizi parametrenin ayarlandigir ve farkli kombinasyonlar araciligiyla
birkag kez egitildigi deneysel bir sonugtur. Onceki arastirmalar, Grid Search algoritmasimin
hiperparametre optimizasyonu aramasi i¢in etkili bir yontem oldugunu 6ne siirmiistii [64,
115, 116]. Bu nedenle, hiperparametre kosullarinin optimal sirasini belirleyerek modellerin
performansin1 artirmaya yardimci olan hiperparametre ayarlamasit i¢in modelleri
degerlendirmek ve egitmek i¢in bu arastirma yoluyla Grid Search algoritmasi se¢ilmistir. Ek
olarak, Grid Search algoritmasi, uygulanan algoritmalardan farkli hiperparametreler icin
farkli degerlerin bir listesinin belirtildigi bir kaba kuvvet kapsamli kesif modeli olarak
tanimlanabilir [64]. Burada bilgisayar, bu listelerden degerlerin en uygun sirasini elde edene
kadar her bir kombinasyon tizerinden model performansini degerlendirmek icin birkag¢ kez
calisacaktir. Hiperparametre aramasmi gergeklestirmek igin scikit-learn kitapligindan
“GridSearchCV” uygulandi. Bu kitapligi kullanmanin avantajlarindan biri, algoritmalarin
hiper parametre degerlerini degistirerek performansinin ince ayarin1 yapmak i¢in yararlt bir
yontem olan k-katlamali ¢apraz dogrulama adli yuvalanmis bir arag¢ icermesidir [64, 115,
116].

Uygulanan bu arag, algoritmalarin asir1 veya eksik takilmasini 6nlemek i¢in kivrimlar
olarak adlandirilan K alt kiimelerinde egitim eleman1 kiimesinin yayilmasina dayanmaktadir
[115]. Daha sonra, yinelemeli bir dongii boyunca, model K degerine dayali olarak ayarlanir,
verileri her seferinde kivrimlarin (egitim) K — 1’1 {izerinde egitir ve dogrulama verileri
olarak da bilinen K. kat (test) lizerinde degerlendirir [115]. Alt kiimelerin her bir katinin
islenmesinden sonra, model i¢in nihai dogrulama metriklerini bulmak i¢in her yinelemedeki
performanslarin ortalamasi belirlenir [115]. Veri olgekleme i¢in standardizasyon, veri
sikigtirma i¢in boyutsallik azaltma veya parametre ayarlamalar1 gibi ¢esitli eszamansiz 6n

isleme yoOntemlerinin uygulanmasi, modellerin uydurma, ol¢ekleme ve belki de egitim
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verilerini yeni bir ayr1 test veri kiimesi i¢in sikistirma yoluyla elde edilen parametreleri
yeniden islemesi gereken karmasik bir adimdir. Bu siireci kolaylastirmak i¢in, bu aragtirma
boyunca Islem Hatlar1 (“Pipelines”) scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir [64, 85]. Islem
hatlar1, yonetilmesi gereken ¢ok veri ve uygulanmasi gereken birka¢ veri doniisiimii
oldugundan ML yéntemlerinde &zellikle popiilerdir [85]. Islem hatlar1 kullanmanin en
dikkat cekici yarari, bir modelin istege bagli sayida doniislim seviyesi i¢ermesine ve
stireclerin sirasin1 izleyerek yeni verileri tahmin etmek icin uygulamasina olanak

saglamasidir [64, 85].

4.9. Smiflandirma Metrikleri

Onceki boliimlerde dalgacik segimi, veri olgekleme, ozellik cikarimi ve ML
algoritmasi1 uygulamasi dahil olmak tlizere hata analizi ve siiflandirmasi i¢in Onerilen
modelin ana yapisi sunulmustur. Bu boliim, Tablo 4 ve Tablo 5’te 6zetlenen modellerin
performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilan degerlendirme metriklerini sunar. Dogruluk
metrigi, genel olarak ML algoritmalarinin performansim1 6lgmek i¢in uygulanir. Ayrica,
modellerin alaka diizeyini degerlendirmek i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru gibi birkag
baska metrik araci kullanilir. Ek olarak, Karisiklik Matrisi (CM), egitmenli bir 6grenme
algoritmasinin performansinin gorsellestirilmesini saglayan bir hata matrisi olarak
uygulanir; burada TN, TP, FP ve FN katsayilar1 sirasiyla gercek negatif, dogru pozitif, yanlis
pozitif ve yanlig negatif anlamina gelir. Ayrica, algoritmanin performansini gorsellestirmek
icin Egri Altinda Kalan Alan (AUC) yiizdesi uygulanmistir. Cok sinifli etiketler i¢in agirliklt
ortalama uygulanmistir; bkz. [64, 65].
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Metrik Denklemler
. _|TN FP (44)
Karigiklik Matrisi CM = | FN TP
TP +TN
Dogruluk Acc = + (45)
TP+TN + FP +FN
Kesinlik PRE= P (46)
TP + FP
TP 47)
Duyarlilik =
Y REC TP +FN
F1-skoru Fl=2X% PRE X REC (48)
PRE + REC
ey
Log-loss logloss = — N yijlog(yi ;) (49)
i=1 j=1
1
Ortalama Mutlak Hata MAE = NZLSL = 51| (50)
i
Tablo 5. Python kitapliklar1 uygulandi
Uygulama Python Kitaplig1 Fonksiyon
Veri Olceklendirme sklearn.preprocessing StandardScaler
Hiperparametre arama sklearn.model selection GridSearchCV
Kara kutu siiregleri sklearn.pipeline Make pipeline
PCA
" KernelPCA
sklearn.decomposition FastICA

Boyutsal kiiciiltme

MiniBatchDictionaryLearning

sklearn.manifold

LocallyLinearEmbedding
Isomap

ML algoritmalari

sklearn.svm

SVC

sklearn.tree

DecisionTreeClassifier

sklearn.ensemble

RandomForestClassifier

sklearn.linear model

LogisticRegression

sklearn.neighbors

KNeighborsClassifier

Metrikler

sklearn.metrics

precision_score
recall_score

fl score

confusion matrix
mean_absolute error
log_loss

auc




5.  BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliim, degistirilmis IEEE-34 barali test besleyicisinden 6nerilen hata algilama ve
simiflandirma gercevesi sonuglarii sunar. Bu bolim doérde ayrilmistir. Birinci boliimde,
deneyim verileri ve kullanilan Python kiitiiphaneleri kisaca tanitilmaktadir. Dalgacik ailesi
secim sonuglari, 6n isleme asamasinda gelistirilen yontemlerin {istiinliigiinii gdstermek i¢in
ikinci boliimde gosterilmistir. Ozellikler arasindaki karsilastirma iigiincii boliimde
sunulmustur. Bu boliimiin son kismi, ariza tespit ¢ercevesi, toprak ariza tespit ¢ergevesi ve

ariza siniflandirma gergevesi i¢in test veri setinin ana hatlarin1 vermektedir.

5.1. VeriIslemi

Bolim 4.3’te bahsedildigi gibi, referans olarak almman model, Arizona, ABD’de
bulunan gercek bir besleyiciye, bir IEEE 34 barali test sistemine dayanmaktadir. Daha
onceki aragtirmalara dayali olarak bazi diizeltmeler yapilmistir (bkz. boliim 4.3 ve bu
boliimde bahsedilen referanslar). Simiilasyonlar, DIgSILENT PowerFactory 2019 siiriim
x64 bit yazilimi1 ve DPL programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Ag {izerinden
rastgele on tip ariza simiile edildi; simiile edilen arizalarin bir 6zeti Sekil 19’da ve
simiilasyon detaylar1 Tablo 1’te sunulmaktadir. Sifir bilesen gerilim ve akim bilesenleri, {i¢
fazli gerilimler ve akimlardan denklem (6) kullanilarak hesaplanmistir. % 100 DGs katkili
bir A-G ariza simiilasyonu 6rnegi Tablo 6’dan Tablo 8’e sunulmustur. Ariza, 852-854
boliimiinde, hattin toplam uzunlugunun %50’°sinde 0+j0 ariza empedansi ile gergeklestirildi.
Ariza, sinyaller iizerindeki degisimi dogrulamak ve karsilagtirmak icin dort farkli noktadan
rastgele Olciildii. Simiilasyondan ii¢ fazli gerilimler ve akimlar toplandi, sifir siral1 voltaj ve
akim denklem (1) ile hesaplandi. Tanimlama ve siiflandirma asamalar1 Jupyter Notebook,
Python 3 yaziliminda, yazilimda bulunan Numpy, Skicit-learn, Pandas kiitiiphaneleri
kullanilarak gerceklestirilir. Python, veri bilimi analizinde en son moda kelime haline geldi.
Ayrica, kullanicilarin sistemlerini hizli ve verimli bir sekilde entegre etmelerini saglayan
genis bir agik kaynak toplulugu, standart kiitiiphane islevleri ve etkilesimli gelistirme ortami
ozellikleri ile giiclii bir nesne yonelimli programlama dilidir. Bu nedenle, veri analizi ¢evresi
araciligiyla gercgeklestirilmistir. Veri analizi i¢in uygulanan Python yazilim kitapliklar
Tablo 5’te 6zetlenmistir. Simiilasyonlar bir Intel (R) Core (TM) 15-6400 CPU @2.70GHz,
RAM 8GB, X64 bit, Windows 10 Enterprise bilgisayarda yapilmstir.
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Bununla birlikte, veriler nadiren bir 6grenme algoritmasinin optimal performansi i¢in
gereken yap1 veya bi¢cimde goriiniir. Bu nedenle, veri on isleme, herhangi bir ML
uygulamasindaki en kritik adimlardan biridir. Veri 6n isleme i¢cin DWT uygulandiktan sonra,
dogru dalgacik ailesini ve minimum ayrigma seviyesini se¢mek icin giris sinyallerinden
cesitli istatistiksel 6zellikler hesaplandi, ayrica ariza olusum tespiti, toprak ariza tespiti ve
ariza siniflandirma cercevesi ile arizali fider tespiti. Bununla birlikte, bu 6zelliklerden
bazilar yliksek oranda iligkili olabilir ve sonug olarak belirli bir noktayla ilgisiz olabilir. Bu
gibi durumlarda, 6zellikleri daha diisiik boyutlu bir alt uzama sikistirmak i¢in boyutluluk
azaltma teknikleri uygulanmistir. Boyutlulugu azaltmanin avantaji, daha kiigiik depolama
alanina ihtiya¢ duyulmasidir ve O0grenme algoritmasi ¢ok daha hizli calisabilir. Bazi
durumlarda, boyutsallik azaltma, giiriiltiiyli veya alakasiz Ozellikleri kaldirarak veya
bastirarak tahmin performansin1 da gelistirebilir. Ote yandan, birka¢ ML algoritmasi,
optimum yiiriitme icin segilen dzelliklerin ayni1 6lgekte olmasini bekler; bu nedenle, bu
arastirmada sifir ortalamali ve birim varyanslh standart bir normal dagilim uygulanmistir
[71], bkz. Denklem (18).

Algoritmalarin egitim ve yeni veri kiimelerinde dogru ¢alisip ¢calismadigini belirlemek
icin veriler rastgele iki alt kiimeye ayrilarak egitim ve test alt kiimeleri gelistirilmistir. Egitim
seti, hiper parametre ayar1 i¢in k-katlamal1 ¢apraz dogrulama ve Grid Search algoritmasini
uygulayarak ML algoritmalarini egitmek ve optimize etmek i¢in kullanildi. Ayn1 zamanda,

nihai modeli degerlendirmek i¢in test seti sonuna kadar tutuldu.

1500

1000

”“Illll i
m B B

ABC ABG BCG CAG AB BC CA AG BG
®Miktar 712 1230 933 802 612 314 486 890 360 517

Ariza sayisi

Sekil 19. Simetrik ve asimetrik ariza simiilasyonlari
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Tablo 6. Ariza AG sonuglari; {i¢ fazli gerilim ve akim simiilasyonu I

800-802 [22.653 km] 828-830[12.002 km]

VA | VB | VC | 1A 1B IC | VA | VB | VC | IA 1B IC

0.53 1-1.00| 0.46 | -0.05| 0.05 {-0.01| 0.47 |-1.00 | 0.46 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.57 1-1.00| 0.43 | -0.06 | 0.05 {-0.01| 0.50 |-1.00 | 0.43 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.60 |1-0.99| 0.40 | -0.06| 0.05 | 0.00 | 0.53 |-1.00 | 0.40 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.63 1-0.99 0.36 |-0.07| 0.05 | 0.00 | 0.56 |-0.99 | 0.36 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.65 1-0.98 | 0.33 |-0.07| 0.05 | 0.00 | 0.59 |-0.99| 0.33 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.68 1-0.97] 0.29 | -0.08 | 0.05 | 0.00 | 0.62 |-0.98 | 0.29 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.71 1-0.96 | 0.25 | -0.08 | 0.05 | 0.00 | 0.64 |-0.97 | 0.26 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.74 1-0.95| 0.22 | -0.08 | 0.04 | 0.01 | 0.67 |-0.96 | 0.22 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.76 |1-0.94 | 0.18 | -0.09| 0.04 | 0.01 | 0.69 |-0.95| 0.19 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.78 1-0.93| 0.14 | -0.09| 0.04 | 0.01 | 0.71 {-0.94 | 0.15 | 0.01 |-0.01 | 0.00

Arizasiz

0.81 1-0.91 0.10 | -0.10| 0.04 | 0.01 | 0.74 |-0.92 | 0.11 | 0.01 |-0.01 | 0.00
0.82 1-0.91| 0.09 |-0.10| 0.04 | 0.02 | 0.48 |-1.03 | 0.00 | 0.04 |-0.01 |-0.01
0.821-0.90| 0.06 |-0.12| 0.04 | 0.02 | 0.13 |-1.25|-0.25] 0.09 |-0.01 |-0.01
0.83 1-0.89| 0.01 | -0.18| 0.03 | 0.01 |-0.12|-1.50 |-0.56| 0.12 | -0.01 | 0.00
0.84 |-0.88-0.04|-0.27| 0.01 [-0.02|-0.02|-1.42|-0.54| 0.09 | 0.00 | 0.01
0.87 |-0.85(-0.06|-0.33|-0.02 | -0.04 | 0.09 |-1.13|-0.28 | 0.07 | 0.01 | 0.01
0.90 |-0.81(-0.08|-0.38|-0.01 -0.02 | 0.23 |-0.88 | -0.05| 0.14 | 0.00 | 0.00
0.911-0.791-0.12|-0.43| 0.03 | 0.03 | 0.36 |-0.77 | 0.00 | 0.21 | 0.00 | 0.00
0.91]-0.78-0.17|-0.48| 0.04 | 0.05 | 0.17 |-0.93 |-0.22| 0.25 | -0.01 | -0.01
0.92 1-0.76 | -0.21 | -0.54| 0.03 | 0.04 |-0.14|-1.16 | -0.51| 0.26 |-0.01 | -0.01
0.931-0.73-0.24|-0.63| 0.02 | 0.05 |-0.05|-1.15|-0.56| 0.24 | 0.00 | 0.00
0.951-0.701-0.28 | -0.70 | 0.02 | 0.05 | 0.24 |-0.90 | -0.37| 0.24 | 0.00 | 0.00
0.97 1-0.67(-0.31|-0.72| 0.02 | 0.06 | 0.30 |-0.76 | -0.30| 0.30 |-0.01 |-0.01
0.97 1-0.64 {-0.34|-0.73| 0.03 | 0.07 | 0.25 |-0.87|-0.51| 0.37 |-0.01 | -0.02
0.96 1-0.621-0.39|-0.78| 0.03 | 0.08 | 0.10 |-1.04|-0.77| 0.39 | 0.00 |-0.01
0.97 1-0.60|-0.44|-0.84| 0.01 | 0.05 |-0.04 |-1.10|-0.93| 0.37 | 0.00 |-0.01
0.97 1-0.56 -0.46|-0.87|-0.02 | 0.02 | 0.04 |-0.98 |-0.89| 0.37 | 0.00 |-0.01
0.98 1-0.511-0.48|-0.92|-0.02| 0.02 | 0.24 |-0.72 |-0.71| 0.39 | 0.01 | 0.00
0.99 1-0.48-0.52|-0.94| 0.01 | 0.03 | 0.34 |-0.52|-0.57| 0.43 | 0.01 | 0.00
0.98 |-0.46-0.56|-0.95| 0.01 | 0.03 | 0.19 |-0.54|-0.67| 0.49 |-0.01 |-0.01

Ariza

-0.57| 1.00 | -0.41|-0.11 |-0.05| 0.04 |-0.07 | 1.21 | -0.23| 0.09 | 0.01 |-0.01
-0.60 | 1.00 |-0.37|-0.06 |-0.05| 0.03 |-0.07 | 1.21 | -0.20| 0.06 | 0.01 |-0.01
-0.63 | 0.99 |-0.34|-0.01 |-0.05| 0.03 |-0.08 | 1.21 |-0.16 | 0.04 | 0.01 | 0.00
-0.66 | 0.98 |-0.30| 0.05 |-0.05| 0.03 |-0.08 | 1.21 |-0.12| 0.02 | 0.01 | 0.00
-0.68 | 0.97 |-0.27| 0.10 |-0.05| 0.03 |-0.08 | 1.20 |-0.08 | -0.01 | 0.01 | 0.00
-0.691 0.97 |-0.26 | 0.11 [-0.05| 0.04 |-0.09 | 1.20 | -0.07 | -0.01 | 0.01 |-0.01
-0.70| 0.97 |-0.24 | 0.13 |-0.05| 0.04 |-0.12 | 1.19 | -0.07 | -0.02 | 0.01 |-0.01
-0.72] 0.96 |-0.22| 0.16 |-0.05| 0.04 |-0.21| 1.14 | -0.08 |-0.03 | 0.01 |-0.01
-0.751 0.95 |-0.18 | 0.20 {-0.05| 0.05 |-0.38 | 1.02 | -0.15|-0.03 | 0.01 |-0.01
-0.78 1 0.93 |-0.15| 0.23 {-0.05| 0.05 |-0.59 | 0.88 | -0.23|-0.03 | 0.01 |-0.01
-0.81( 0.91 |-0.12| 0.24 |-0.06 | 0.06 |-0.80 | 0.77 | -0.29|-0.04 | 0.01 |-0.01
-0.83 1 0.89 |-0.08 | 0.23 |-0.07| 0.06 |-0.99 | 0.69 |-0.30|-0.03 | 0.01 |-0.01
-0.85( 0.88 |-0.04 | 0.21 {-0.07| 0.06 |-1.08 | 0.68 | -0.24 |-0.03 | 0.01 |-0.01
-0.871 0.86 | 0.00 | 0.18 [-0.07| 0.05 |-1.08 | 0.74 | -0.12|-0.02 | 0.01 | -0.01

Arizasiz
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Arizasiz

-0.89(0.84
-0.90|0.83
-0.91|0.81
-0.9310.79
-0.9410.76

0.04
0.08
0.12
0.16
0.19

0.15
0.13
0.12
0.12
0.13

-0.07
-0.06
-0.04
-0.03
-0.02

0.05
0.05
0.06
0.06
0.06

-1.02
-0.92
-0.81
-0.72
-0.68

0.84
0.94
1.00
1.01
0.96

0.05
0.22
0.34
0.41
0.40

-0.02
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01

0.01 |-0.01
0.01 |-0.01
0.01 |-0.01
0.00 | -0.01
0.00 | -0.01

Tablo 7. Ariza AG sonuglari; ii¢ fazli

gerilim ve akim simiilasyonu I1

836-840 [10.581 km]

846-848 [10.654 km]

VA

VB

VvC

1A

IB

IC

VA

VB

VC

1A

IB

IC

Arizasiz

0.47
0.50
0.53
0.56
0.58
0.61
0.64
0.66
0.69
0.71

-1.00
-1.00
-1.00
-0.99
-0.99
-0.98
-0.97
-0.96
-0.95
-0.94

0.46
0.43
0.40
0.36
0.33
0.29
0.26
0.22
0.19
0.15

-0.02
-0.02
-0.02
-0.02
-0.02
-0.02
-0.03
-0.03
-0.03
-0.03

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

-0.02
-0.02
-0.02
-0.02
-0.02
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01

0.47
0.50
0.52
0.55
0.58
0.61
0.63
0.66
0.68
0.71

-1.00
-1.00
-0.99
-0.99
-0.98
-0.98
-0.97
-0.96
-0.95
-0.93

0.46
0.43
0.40
0.36
0.33
0.30
0.26
0.22
0.19
0.15

0.06
0.06
0.06
0.06
0.06
0.07
0.07
0.07
0.07
0.07

-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05

0.00
0.00
0.00
0.00
-0.01
-0.01
-0.01
-0.02
-0.02
-0.02

Ariza

0.73
0.53
0.20
-0.15
-0.16
0.07
0.34
0.36
0.11
-0.15
-0.15
0.19
0.42
0.27
0.04

-0.92
-1.06
-1.28
-1.48
-1.39
-1.15
-0.89
-0.80
-0.94
-1.12
-1.15
-0.92
-0.77
-0.91
-1.06

0.11

-0.04
-0.29
-0.53
-0.49
-0.29
-0.07
-0.03
-0.21
-0.44
-0.53
-0.38
-0.31
-0.54

-0.78

-0.03
-0.03
-0.03
-0.03
-0.03
-0.04
-0.04
-0.04
-0.04
-0.04
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05

0.03
0.03
0.04
0.04
0.04
0.04
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.04

0.04

-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
-0.01
0.00
0.00
0.01
0.01

0.73
0.55
0.22
-0.16
-0.18
0.07
0.36
0.37
0.10
-0.17
-0.16
0.19
0.44
0.28
0.03

-0.92
-1.07
-1.29
-1.47
-1.38
-1.15
-0.90
-0.81
-0.93
-1.12
-1.14
-0.92
-0.78
-0.91
-1.06

0.12
-0.05
-0.30
-0.53
-0.47
-0.28
-0.08
-0.04
-0.20
-0.44
-0.52
-0.37
-0.32
-0.54

-0.78

0.07
0.04
0.00
-0.01
0.05
0.09
0.05
0.01
0.00
0.04
0.08
0.11
0.08
0.02
0.02

-0.04
-0.03
-0.01
0.00
-0.03
-0.05
-0.03
0.00
0.00
-0.01
-0.03
-0.04
-0.02
0.01

0.02

-0.02
-0.01
0.01

0.02

-0.02
-0.04
-0.02
0.00

0.00

-0.02
-0.05
-0.07
-0.05
-0.03
-0.03
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Ariza

-0.05
0.01
0.23
0.40
0.25

-1.06 | -0.88 | -0.05| 0.04
-0.971-0.89|-0.06 | 0.04
-0.76 | -0.76 | -0.06 | 0.03
-0.521-0.60|-0.06 | 0.03
-0.55]-0.69 | -0.06 | 0.02

0.02
0.02
0.03
0.03
0.03

-0.06 | -1.06
0.01 |-0.97
0.23 |-0.76
0.42 |-0.53
0.25 |-0.55

-0.87| 0.04
-0.88 | 0.06
-0.76 | 0.06
-0.61 | 0.03
-0.69 | -0.02

0.01
0.00
0.00
0.02
0.04

-0.05
-0.06
-0.06
-0.04
-0.02
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-0.06
-0.06
-0.07
-0.07
-0.07
-0.08
-0.10
-0.18
-0.35
-0.57
-0.79
-0.97
-1.07
-1.09
-1.03
-0.93
-0.82
-0.72
-0.69

1.21 |-0.23] 0.01 |-0.03
1.21 |-0.19] 0.01 |-0.03
1.21 |-0.16 | 0.01 |-0.03
1.21 |-0.12] 0.02 |-0.03
1.21 |-0.08 | 0.02 |-0.03
1.21 |-0.07| 0.02 |-0.03
1.18 |-0.07 | 0.02 |-0.04
1.131-0.10| 0.02 |-0.04
1.01 |-0.16 | 0.02 |-0.04
0.881-0.24 | 0.02 |-0.04
0.761-0.30 | 0.02 |-0.03
0.68-0.31| 0.02(-0.03
0.68-0.25| 0.02|-0.03
0.74]-0.12| 0.02 -0.03
0.84] 0.06| 0.02 |-0.02
0.94] 0.22| 0.02 [-0.02
1.00 | 0.35] 0.02|-0.02
1.02| 0.42| 0.02|-0.02
0.96| 0.41| 0.02 |-0.02

0.00
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.02
0.03
0.03
0.03
0.03
0.03

-0.05| 1.21
-0.06 | 1.21
-0.06 | 1.21
-0.07| 1.21
-0.07 | 1.20
-0.07 | 1.20
-0.10| 1.18
-0.17| 1.13
-0.34 | 1.01
-0.57| 0.88
-0.79 | 0.76
-0.97| 0.68
-1.07| 0.68
-1.09| 0.74
-1.03 | 0.84
-0.93 | 0.94
-0.82| 1.00
-0.73 | 1.02
-0.69| 0.96

-0.231-0.04
-0.20 | -0.04
-0.16 | -0.04
-0.121-0.04
-0.08 | -0.04
-0.08 | -0.04
-0.07 | -0.04
-0.10|-0.05
-0.17 | -0.07
-0.241-0.08
-0.30|-0.09
-0.31|-0.09
-0.251-0.10
-0.121-0.09
0.06 | -0.08
0.22-0.07
0.35]-0.06
0.431-0.04
0.41]-0.04

0.05
0.05
0.05
0.05
0.04
0.04
0.04
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.05
0.04
0.04
0.03
0.02
0.01
0.01

-0.04
-0.04
-0.04
-0.04
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.06
-0.07
-0.07

Arniza AG sonuglari; sifir sirali gerilim ve akim

800-802

828-830

836-840

846-848

VO

10

VO

10

VO

10

VO

10
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-5.82E-04
-5.93E-04
-6.04E-04
-6.13E-04

-4.28E-03
-5.28E-03
-6.27E-03
-7.25E-03

-2.19E-02
-2.24E-02
-2.28E-02
-2.32E-02

4.31E-04
4.37E-04
4.42E-04
4.46E-04

-2.25E-02
-2.30E-02
-2.34E-02
-2.38E-02

-1.42E-06
-1.42E-06
-1.41E-06
-1.39E-06

-2.25E-02
-2.30E-02
-2.34E-02
-2.38E-02

2.48E-04
3.62E-04
4.75E-04
5.88E-04
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Tablo 8’in devami

-6.22E-04 | -8.22E-03 | -2.35E-02 | 4.50E-04 | -2.42E-02| -1.38E-06 | -2.42E-02 | 7.00E-04
-6.30E-04 | -9.18E-03 | -2.39E-02 | 4.53E-04 | -2.45E-02| -1.36E-06 | -2.45E-02 | 8.11E-04
-6.37E-04 | -1.01E-02 | -2.41E-02 | 4.56E-04 | -2.48E-02 | -1.34E-06 | -2.48E-02 | 9.21E-04
-6.43E-04 | -1.11E-02 | -2.44E-02 | 4.57E-04 | -2.51E-02| -1.32E-06 | -2.51E-02 | 1.03E-03
-6.48E-04 | -1.20E-02 | -2.46E-02 | 4.59E-04 | -2.53E-02| -1.30E-06 | -2.53E-02 | 1.14E-03
-6.53E-04 | -1.29E-02 | -2.48E-02 | 4.59E-04 | -2.55E-02| -1.27E-06 | -2.55E-02 | 1.24E-03

-6.56E-04 | -1.38E-02 | -2.49E-02 | 4.59E-04 | -2.56E-02 | -1.25E-06 | -2.57E-02 | 1.35E-03
-1.87E-03 | -1.54E-02 | -1.80E-01 | 8.47E-03 | -1.89E-01 | -3.54E-04 | -1.90E-01 | 1.15E-03
-6.94E-03 | -2.25E-02 | -4.55E-01 | 2.30E-02 | -4.59E-01 | -4.67E-04 | -4.58E-01 | 1.07E-03
-1.98E-02 | -4.80E-02 | -7.27E-01 | 3.75E-02 | -7.20E-01 | -1.07E-04 | -7.19E-01 | 1.19E-03
-2.78E-02 | -9.32E-02 | -6.59E-01 | 3.32E-02 | -6.77E-01 | 1.98E-04 | -6.77E-01 | 1.24E-03
-1.38E-02 | -1.31E-01 | -4.42E-01 | 3.02E-02 | -4.53E-01 | 2.89E-04 | -4.53E-01 | 1.20E-03
6.16E-03 | -1.34E-01 | -2.31E-01 | 4.85E-02 | -2.06E-01 | 2.50E-04 | -2.07E-01 | 1.15E-03
1.60E-03 | -1.23E-01 | -1.36E-01 | 7.03E-02 | -1.58E-01 | -1.41E-04 | -1.59E-01 | 9.42E-04
-1.44E-02 | -1.32E-01 | -3.29E-01 | 7.74E-02 | -3.47E-01 | -2.70E-04 | -3.46E-01 | 8.43E-04
-1.69E-02 | -1.59E-01 | -6.05E-01 | 7.80E-02 | -5.73E-01 | -2.28E-04 | -5.74E-01 | 7.85E-04

§ -1.51E-02 | -1.85E-01 | -5.87E-01 | 7.88E-02 | -6.09E-01 | 1.43E-04| -6.08E-01| 8.97E-04
< -1.22E-02 | -2.06E-01 | -3.42E-01 | 8.05E-02 | -3.66E-01 | 3.81E-04| -3.67E-01| 9.80E-04
-1.73E-03 | -2.14E-01 | -2.53E-01 | 9.34E-02 | -2.19E-01 | -5.91E-05| -2.20E-01 | 7.47E-04
-1.40E-03 | -2.11E-01 | -3.77E-01 | 1.15E-01 | -3.90E-01 | -3.16E-04 | -3.90E-01 | 6.23E-04
-1.68E-02 | -2.23E-01 | -5.70E-01 | 1.25E-01 | -6.01E-01 | -1.50E-04 | -6.01E-01 | 7.11E-04
-2.59E-02 | -2.58E-01 | -6.89E-01 | 1.22E-01 | -6.62E-01 | 1.29E-05| -6.62E-01 | 7.42E-04
-1.71E-02 | -2.93E-01 | -6.12E-01 | 1.23E-01 | -6.15E-01 | 8.55E-05]| -6.15E-01| 7.28E-04
-3.46E-03 | -3.05E-01 | -3.97E-01 | 1.33E-01 | -4.28E-01| 3.18E-04| -4.27E-01| 8.50E-04
-2.86E-03 | -3.02E-01 | -2.51E-01 | 1.47E-01 | -2.38E-01 | 9.92E-05]| -2.39E-01 | 7.55E-04
-1.01E-02 | -3.06E-01 | -3.41E-01 | 1.59E-01 | -3.30E-01 | -2.98E-04 | -3.30E-01 | 5.54E-04
7.69E-03 | -4.51E-02 | 3.03E-01 | 3.04E-02 | 3.07E-01 | 1.35E-05| 3.07E-01 | 1.66E-05
7.96E-03 | -2.87E-02 | 3.15E-01 | 2.24E-02 | 3.18E-01| 1.31E-05| 3.18E-01| -4.00E-08
8.22E-03 | -1.21E-02 | 3.26E-01 | 1.44E-02 | 3.29E-01 | 1.27E-05| 3.29E-01 | -1.67E-05
8.47E-03 | 4.44E-03 | 3.36E-01 | 6.39E-03 | 3.40E-01 | 1.23E-05| 3.40E-01 | -3.34E-05
3 8.71E-03 | 2.10E-02 | 3.46E-01 | -1.66E-03 | 3.50E-01| 1.18E-05| 3.50E-01| -5.01E-05
g 8.74E-03 | 2.33E-02 | 3.48E-01 | -2.80E-03 | 3.52E-01| 1.I8E-05| 3.52E-01| -5.25E-05

8.71E-03 | 3.16E-02 | 3.33E-01 | -5.85E-03 | 3.36E-01 | -3.31E-05| 3.36E-01 | -9.20E-05
8.04E-03 | 4.16E-02 | 2.82E-01 | -8.24E-03 | 2.84E-01 | -9.95E-05 | 2.84E-01 | -1.58E-04
5.26E-03 | 5.34E-02 | 1.64E-01 | -9.57E-03 | 1.67E-01 | -1.54E-04 | 1.67E-01 | -2.56E-04
2.61E-04 | 5.71E-02 | 2.21E-02 | -9.76E-03 | 2.33E-02 | -1.56E-04 | 2.34E-02 | -3.71E-04
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Tablo 8’in devami

-4.06E-03 | 5.16E-02 | -1.09E-01 | -9.49E-03 | -1.11E-01 | -1.34E-04 | -1.11E-01 | -5.23E-04
-5.42E-03 | 4.08E-02 | -2.01E-01 | -6.75E-03 | -1.99E-01 | -5.63E-05 | -1.99E-01 | -6.84E-04
-5.47E-03 | 2.90E-02 | -2.16E-01 | -2.11E-03 | -2.15E-01 | 2.55E-05| -2.15E-01 | -8.66E-04
-5.03E-03 | 1.79E-02 | -1.55E-01 | 1.18E-03 | -1.58E-01 | 1.03E-04 | -1.57E-01 | -1.05E-03
-1.95E-03 | 1.06E-02 | -4.62E-02 | 2.04E-03 | -4.30E-02 | 1.51E-04 | -4.30E-02| -1.23E-03
2.73E-03 | 1.12E-02 | 7.59E-02 | 2.10E-03 7.83E-02 | 1.17E-04 | 7.82E-02 | -1.42E-03
5.51E-03 | 1.90E-02 | 1.78E-01 1.52E-03 1.77E-01 | 1.01E-04| 1.77E-01| -1.56E-03
6.08E-03 | 2.99E-02 | 2.36E-01 | -1.15E-03 2.40E-01 | 3.93E-05| 2.40E-01| -1.69E-03
5.88E-03 | 4.07E-02 | 2.26E-01 | -4.78E-03 2.28E-01 | -6.54E-05| 2.28E-01| -1.82E-03

Arizasiz

5.2. Dalgacik Ailesi Secim Sonuclari

Bu béliimde, dalgacik ailesi se¢ciminden elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Test
sonuglary, (1) ile hesaplanan sifir bilesenli gerilim bileseninin (Z,) uygulanmasiyla
gergeklestirilmistir. Bu adimdaki Z,, uygulamasi, literatiirde tartisilan varsayimlara
dayaniyordu [118]. Gergeklestirilen simiilasyonlarda, olasi ariza olaymin farkli ¢aligma
kosullar1 ve konumlar1 g6z 6niinde bulundurulmustur; simiilasyon detaylar1 i¢in Tablo 1’e
bakimiz. Z,, sinyalinin normal kosul ve ariza mevcudiyeti altindaki temsilleri Sekil 20 ve
Sekil 21°’de sunulmustur. Literatiirden yola c¢ikarak, ortaya g¢ikan sinyallerin, sinyalin
yiikselmesi veya azalmasiyla kendini gdsterebilecek gecici olaylar varliginda bozulmalar
sunacagl Ogrenilmistir. Normal kosullarda, ariza veya bozulma olmadan, ortaya g¢ikan
sinyalin degeri yaklasik olarak sifirdir. Toplam orneklerden 600 6rnek boyutuna sahip
“WTselection” adl1 bir alt kiime, sinyali kullanilarak en iyi dalgacik ailesi doniisiimii ve
ayristirma seviyelerini islemek i¢in rastgele secildi. Sinyal analizi i¢in en uygun dalgacik ve
ayristirma diizeyini bulmak i¢in referanslar arasindan en popiiler Ortogonal Dalgacik
aileleri, yani Haar, db3, db4, db6, Sym4 ve Coif2 dalgaciklar1 secilmistir. ilk olarak,
numuneler arasinda daha sonra maksimum ayrigsma parametresi olarak kullanilacak olan
minimum seviyeyi bulmak i¢in tiim numunelerden minimum entropi ayrigmasit hesaplandi
ve karsilagtirildi. Daha sonra, “WTselection” alt kiimesi 70:30 oraninda dagitildi ve her iki
alt kiimeden on iki 6zellik hesaplandi (bkz. Tablo 2). Hiper parametre ayar1 i¢in Grid Search
algoritmasi1 ve K-katlamali ¢apraz dogrulama kullanilarak ML modelini ayarlamak ig¢in

verilerin %701 egitim verisi olarak kullanilirken, hesaplama siiresini azaltmak i¢in K bese
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yerlestirildi ve SVM algoritmast kullanildi diskriminant algoritmasi. Minimum entropi
ayrisim hesaplamalar1 ve bunlarin karsilastirmalarindan, dokuzun minimum ayrigsma diizeyi
oldugu elde edilmistir. Bu nedenle, WT’lerin se¢imine iliskin karar vermede maksimum
ayristirma diizeyi olarak kullanilmistir. 1. seviyeden 9. seviyeye kadar, “WTselection”
setindeki tiim numuneler i¢in dogruluk ve hesaplama siiresi sonuglar1 hesaplanir. Sekil 22
ve Sekil 23’te sunulan degerlendirme sonuglari, test alt kiimesinden aliman dogruluk ve
hesaplamali zaman oOl¢iimleridir. Simiilasyon sonuglari, db3 dalgacik ailesinin, ayrinti
bilesenlerinin 7. ayristirma diizeyinde %96.85 degeri ve toplam 1.23sn hesaplama siiresi ile
en iyi dogruluk sonuglarini sundugunu gostermistir. Bu nedenle, ayristirma seviyesi ve
dalgacik ailesi, sinyal 6n isleme i¢in yedi ve db3’e ayarlanmistir. Sekil 24, sinyal 6n isleme

islevi olarak db3 kullanan dokuz ayristirma seviyesinin bir temsilini gdstermektedir.

le—-5
vz 0.41 ¥
2 -
0.21
] =
2 9 Z 001
[T} [
o © 0.2
-2 -0.4
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Zaman (s) Zaman (s)
(a) (b)

Sekil 20. (a) Normal kosullar altinda, (b) Arizali kosullar altinda

0.6 1
- Hatasiz
—— ABC-ariza
041 —— ABG-ariza
— AB-ariza
0.2 AG-ariza
X J ' . X
= 001 e oo e -
c
8
_02 R
_0'4 -
_06 4

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Zaman (s)

Sekil 21. Dort farklr hata tiirii ve normal kosullar altinda Z,,’nin gdsterimi
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100.00% o
0 94.51% 94.52%
P00 91.14%
5 9000%
g) " 84.62%
0,
S 00 80.69%
0,
80.00% |76 290, | | 77.02% | | 18-33%
. .ll II l“ II ." II l I
0,
oo ! 2 3 4 5 6 7 8 9

BHAAR 77.02% @ 75.72%  80.71% = 86.95% = 89.82% = 94.53% = 95.83%  92.69% = 86.45%

=DB3 76.49%  77.02%  78.33%  80.69%  91.14%  94.51% @ 96.85%  94.52%  84.62%

= DB4 71.53%  78.07% = 77.58% = 80.70%  84.33% = 94.00% = 96.10% = 91.10%  85.62%

DB6 7547%  77.83% @ 77.02%  80.16%  82.23% = 89.31% = 96.61%  90.59%  83.54%

mSYM4  77.00% = 77.80% @ 76.26% = 81.49% = 85.13%  96.34% = 96.07% = 92.19% = 87.45%

mCOIF2  76.99%  77.80%  78.33%  80.16% = 84.09%  9581%  94.77%  94.80%  84.37%
Ayrisma seviyeleri

Sekil 22. Dalgacik ailesi se¢imi i¢in sifir bilesen gerilim bileseni dogrulugu sonuglari

6.00
4.98
3.00 430
_ 400 376
)
§ 3.00 05
N| i 1.73 1.76
N 2,00 1.40 123 1.33
IlI NURTURL "l ||
0.00 1 2 3 4 5 6 7 8 9
mHAAR 373 4.55 4.16 2.07 1.73 1.51 133 1.47 2.49
= DB3 3.76 430 4.98 2.05 1.73 1.40 1.23 1.33 1.76
= DB4 3.26 4.92 5.58 2.18 1.87 1.68 131 1.61 1.54
DB6 5.37 439 430 2.33 2.14 1.79 133 1.60 2.93
mSYM4 335 447 4.62 3.03 227 1.58 1.37 1.55 1.67
mCOIF2 474 4.82 3.20 2.10 2.34 1.67 133 1.37 1.91

Ayrisma seviyeleri

Sekil 23. Sifir bilesen gerilim bileseni hesaplama siiresi sonuglari
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- D.C. Hatasiz Seviye 9
= D.C Anza Seviyesi 9
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Zaman 10~(s)

1000

Sekil 24. Detay ve yaklasim katsayilar1 gdsteriminin dokuz ayristirma seviyesi
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5.3. Ozellik Onem Analizi

Giris sinyallerine DWT uygulandiktan sonra, her giris sinyali i¢in on iki 6zellik
hesaplanmistir (bkz. Tablo 2). Giris 6zelligi, J nin sinyalin uzunlugunu temsil ettigi ve E’nin
bu sinyalden hesaplanan on iki 6zelligi temsil ettigi bir JXE matrisinde alt boliimlere
ayrilmistir. Ozelliklerin 6nemi su sekilde sunulmustur: Sekil 25, sifir bilesen gerilimi
uygulayarak ariza tanimlama islemi sirasindaki sonuglari gostermektedir. Sekil 26, sifir
bilesen akimi tarafindan toprak ariza tespiti sirasinda bir genel bakis sunar. Sekil 27, ii¢ fazl

gerilimler ve akimlardan ariza siniflandirma iglemi sirasindaki bir 6zeti gdstermektedir.

Entropi
Agiklik Faktorii
Kret Faktorii
Diirtti Faktorii
Skewness
Kurtosis

Sekil faktorii
STD

Varyans

RMS

Enerji

MAV

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

B[R mSVM ®DT =RF ®mKNN

Sekil 25. Ariza tespiti i¢in 6zellik Gnemine genel bakis

Entropi
Aciklik Faktorii
Kret Faktorii
Diirtti Faktori
Skewness
Kurtosis

Sekil faktorii
STD

Varyans

RMS

Enerji

MAV

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

BLR mSVM ®DT “RF ®KNN

Sekil 26. Toprak ariza tespiti i¢in 6zellik Gnemine genel bakis
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Entropi Akim1
Entropi Akim1
Entropi Akim1
Entropi Gerilimi
Entropi Gerilimi
Entropi Gerilimi
Aciklik FaktoriAkim
Aciklik Faktorii Akim
Agiklik Faktorii Akim
Aciklik Faktort Gerilim
Agiklik Faktort Gerilim
Agiklik Faktorii Gerilim
Tepe Faktorii Akim
Tepe Faktorii Akim
Tepe Faktorii Akim
Tepe Faktorii Gerilim C
Tepe Faktorii Gerilim B
Tepe Faktorii Gerilim A
Darbe Faktoriit Akim C
Darbe Faktorii Akim B
Darbe Faktorit Akim A
Darbe Faktorii Gerilim C
Darbe Faktorii Gerilim B
Darbe Faktorii Gerilim A
Skewness Akim C
Skewness Akim B
Skewness Akim A
Skewness Gerilim C
Skewness Gerilim B
Skewness Gerilim A
Kurtosis Akim C
Kurtosis Akim B
Kurtosis Akim A
Kurtosis Gerilim C
Kurtosis Gerilim B
Kurtosis Gerilim A
Sekil Faktorii Akim C
Sekil Faktorii Akim B
Sekil Faktori Akim A
Sekil Faktorii Gerilim
Sekil Faktorii Gerilim
Sekil Faktorii Gerilim
STD Akim
STD Akim
STD Akim
STD Gerilim
STD Gerilim
STD Gerilim
Varyans Akimi
Varyans Akimi
Varyans Akimi
Varyans Gerilim
Varyans Gerilimi
Varyans Gerilimi
RMS Akim
RMS Akim
RMS Akim
RMS Gerilim
RMS Gerilim
RMS Gerilim
Enerji Akimi
Enerji Akimi
Enerji Akimi
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Sekil 27. Ariza siniflandirmasi i¢in 6zellik 6nemine genel bakis
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Sekil 25’ten Sekil 27°e¢ kadar olan sonuclar, [119]’da bahsedildigi gibi Python
kullanilarak algoritmalarin degerlendirme sonuglarina dayali olarak hesaplanmistir. LR ve
SVM igin, tahminin girdi Orneklerinin agirlikli miktar1 oldugu her yerde Dogrusal
algoritmalarin bir kaliba uydugu katsay1 kavrami uygulanarak 6zellik sonuglar1 elde edildi;
bu nedenle, bu katsayilar, scikit-learn kitapligi modellerinden “coef ” 6zniteligi kullanilarak
ozellik Snem puaninin kaba bir karakteri olarak dogrudan uygulanabilir. Ote yandan, DT ler
ve RF modeli, her bir agactaki safsizlik azalmasinin hesaplanan ortalama ve standart
sapmasina dayali olarak her bir girdi 6zelligi i¢in karsilik gelen 6nem oranlarini kurtarmak

b

lizere ulagilabilen bir “feature importances ” 6zniteligi ile donatilmistir. Son olarak, KNN
Ozniteliginin 6nemi, KNN algoritmasi dogal olarak 6znitelik se¢imini desteklemediginden,
scikit-learn kitapligindan “permutation_importance()” islevi araciliiyla permiitasyonlar
uygulanarak hesaplanmuistir; siireci su sekilde sunulur: ilk olarak, model veri kiimesine uyar;
daha sonra, veri kiimesindeki bir 6zelligin 6rnekleri karistirilmis olsa bile, bir veri kiimesi
iizerinde tahmin yapmak i¢in birkag¢ kez uygulanir ve tekrarlanir; sonug, her bir girdi 6zelligi
icin bir ortalama énem puanidir.

Bir 0Ozelligin etkisini incelemek i¢in, tiim oOzelliklerini kullanan bes ML
algoritmasindan dogruluklar hesaplandu. i1k olarak, toplanan veriler 65:35 oraninda béliindi,
burada %65°1 makine 6grenimi modellerini ayarlamak i¢in egitim verileri olarak kullanildi.
Kalan %35, modelin dogru bir sekilde ayarlandigini dogrulamak ve daha once hig
goriilmemis veriler lizerinde tahminler yapmak i¢in test verileri olarak uygulandi. Veri
Olceklendirme islemi islem hatlar1 diizenlemeleri ile gerceklestirilmistir; Sekil 28 ve
denklem (18)’de sunulmustur. Egitim alt kiimesi, makine 6grenimi yapilandirmalarini
ayarlamak i¢in kullanildi; bu asamada, bes ML modeli i¢in hiperparametreyi ayarlamak igin
“GridSearchCV” kitaplig1 kullanildi (bkz. bolim 4.7). Uygulanan hiperparametrenin
siralamasi, onceki literatiire dayalidir ve bu arastirmadaki gereksinimlere gore ayarlanmistir.
Modellerin eksik ve fazla takilmasini dengelemek ic¢in k-katlamali ¢apraz dogrulama
kullanildi. Egitim verileri tizerinde K-katlamali ¢apraz dogrulama islevini gerceklestirmek

icin K=5 degeri yerlestirildi (bkz. bolim 4.8).
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Sinif
Etiketleri

Egitim Seti Test Seti

pipeline.fit(...) Adim1I AdimII pipeline.predict(...)
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transform(...)

transform(...) Hiper Parametre Se¢imi
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K predict(...) /

Sekil 28. Basit bir ML modelleri i¢in islem hatt1 akis semasi

Performanslar1 6lgmek ic¢in kullanilan fonksiyon, Tablo 2’de ayrintilar1 verilen
denklem (45) ile dogruluktur. ML modellerini uygulayarak, Boliim 4.7’ye ve Sekil 28°de

sunulan akis semasina atifta bulunarak, elde edilen sonuclar Tablo 9’da 6zetlenmistir.

Tablo 9. Basit bir ML modeli i¢in dogruluk sonuglari

Metrik: LR SVM DT RF KNN
Dogruluk % Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test

Ariza tespiti 88.94191.4297.45|96.90 | 98.09 | 98.06 | 98.23 | 98.13 | 97.63 | 98.40
Toprak ariza tespiti | 87 46 | 88.10 | 88.08 | 88.62 | 87.82 [90.15 | 88.38 | 89.10 | 90.07 | 91.04
Ariza smiflandirmast | 91 54 (91,34 |94.51 [95.04 | 94.59 | 96.68 | 96.76 | 97.13 | 95.55 | 96.98

Elde edilen sonuglara ragmen, bu arastirma, yiiksek boyuttan diisiik boyutlu uzama
gecisi saglayan Oznitelik ¢ikarma tekniklerinin uygulamalarina odaklanmaktadir; diger bir
deyisle, agdaki elektrik arizalarmin analizi i¢in Onerilen algoritmalarin performansini
etkileyebilecek gereksiz veya alakasiz Ozelliklerin miktarmi1 azaltin. Bu nedenle ML
modellerini artirabilecek tekniklerin uygulanmasi gerekmektedir. Sekil 25°ten Sekil 27’e
kadar olan sonuclardan, baz1 6zelliklerin dogruluk sonuglarinda gosterilen ML modelleriyle

alakasiz veya gereksiz oldugu yorumlanabilir. [119]’da tanitilan bir terminoloji, 6znitelik
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miihendisligi stirecini uygulayarak oOzniteliklerin O6neminin etkisini vurgular. Bu, bir
Ozniteligin degerli bir hedef degiskeni tahmin etmede oldugu temel alinarak girdi
Ozniteliklerine bir F faktoriiniin yliklenmesinden bahseder. Dolayisiyla, bir modelin
karmagikligi, kullanilan Ozniteliklerin sayisiyla dogrusal olarak iliskilidir; dolayisiyla

modeller, verilerdeki varyans nedeniyle hatalara kars1 daha duyarli hale gelebilir.

5.4. Boyutsal Kiiciiltme ve Makine Ogrenimi Algoritmalar1 Sonuclar

Boliim 4.6°da bahsedildigi gibi, veriler ML analizinin omurgasi olarak kabul edilir. Bu
nedenle, modellerin bunlara uymasi ve daha 6nce hi¢ goriilmemis veriler lizerinde tahminler
yapmasi i¢in en alakali ve yedekli olmayan oOzelliklerle egitilmesi gerekir. Unsurlar
diisiirmenin basit bir yontemi, bir modelle ilgili degerlerini ifade etmek, yetersiz 6zellikleri
ortadan kaldirmak veya bir 6ncekinden yeni 6zelliklere projeksiyon yapmak ve performansi
ve etkinligini artirmak i¢in modeli yeniden degerlendirmektir. Bu yontemi takip etmek icin
Oznitelik ¢ikarma tekniklerinin yani, boyutsallik azaltma; ML modellerini egitmeden 6nce
onceden islenmis verilere uygulanmistir. Boru hatt1 diizenleme modeli; [64]’ten esinlenerek;
Bu aragtirma boyunca uygulanan Sekil 29°da gosterilmistir. Uygulanan tam modelle ilgili
daha fazla ayrinti i¢in bkz. B6liim 4.2.

Toplanan veriler, sirasiyla 65:35 egitim ve test veri kiimesi oraninda boliinmiistiir.
Tiim veri setlerini islemek i¢in bir islem hatlar1 diizenleme modeli uygulandi. Alt1 farkl
egitmensiz boyut azaltma teknigi ve bes egitmenli ML modeli i¢in hiperparametreyi
ayarlamak i¢in “GridSearchCV” kitapligi kullanildi (sirasiyla Boliim 4.6 ve 4.7°ye bakin).
Uygulanan hiperparametre dizisi, Onceki literatiire dayaniyordu ve “GridSearchCV”
kitaplig1 tarafindan ayarlandi. K-katlamali ¢capraz dogrulama i¢in, egitim verileri tizerinde
gerceklestirmek i¢in K=5 degeri belirlenmistir (bkz. Boliim 4.8).

ML algoritmasinin performansindan elde edilen karmasik sonuglar1 degerlendirmek
ve iletmek i¢in, sonuglar1 yorumlamak icin gesitli sezgisel islevler uygulanmistir (bkz.
Boliim 4.9). ML algoritmasinin hata orani, Dogruluk, Log-loss ve MAE uygulanarak, egitim
orneklerinden dgrenilerek sabitlenecektir. Ote yandan, tahmin edilen modellerden dogru ve
yanlis sonuglart 6zetlemek i¢in Karisiklik Matrisi kullanilmigtir. Kesinlik ve Duyarlilik
metrikleri, modelin elektrik sistemi iizerindeki ne kadar ariza veya arizay:1 yakaladiginm
olgmek icin kullanilmigtir. Bagka bir deyisle, Kesinlik puanlari, modelin 6ngdrdiigii tim

orneklere boliinerek dogru sekilde tahmin edilen hatalarin sayisini temsil eder. Ayrica,
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Duyarlilik puanlari, dogru tahmin edilen hatalarin sayisiin tahmin edilen tiim dogru hatalara

boliinmesiyle elde edilir. Bu metrikler sonuglar sirasinda zit oranlarda, yani yiiksek ve diisiik

oranlarda sunulabilir. Sistem yliksek bir Kesinlik puani, ancak diisiik bir Duyarlilik puani

sundugunda, ¢ok az sayida hata tespit edildi, ancak bunlarin ¢cogu dogru bir sekilde tahmin

edildi. Yine de, tahminlerin Kesinlik puani diisiik, ancak Duyarlilik puani yiiksek olsun,

birgok durum hata olarak isaretlendi ve sonug¢ olarak bir¢cok hata sonucunu geride birakti.

Ancak, isaretlenen Orneklerin ¢ogu bir hata olmayacaktir. Bu esitsizligi gidermek igin,

sonuglardan 6diin vermek ve her iki puanlama metrigine ayni énemi vermek i¢in Kesinlik -

Duyarlilik sonuclarindan harmonik ortalama olarak tanimlanan F1-skoru metrigi

uygulanmistir.
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Sekil 29. Onerilen modelden boru hattr akis semas1 6zeti

5.4.1. Aniza Tespit Sonuglari

Bu boliimde, modelin ilk adimi olarak ariza tespit sonuglari, Sekil 30°dan Sekil 34°e

ve Tablo 10’dan Tablo 14’¢ kadar sunulmaktadir. Sifir bilesen gerilim katsayisi

degisiklikleri, sinyal {izerindeki ge¢ici olaylarin varligini tespit etmek icin kullanilir. DWT
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araciligtyla sinyallerin on iki 6zelligi ve donilisimii yapilmis ve tespit amagclari igin

kullanilmugtir. Sekil 29’da 6zetlenen 6grenme modeli, sinyaldeki her degisiklik veya

bozulma gdstergesi i¢in hata olasiligini iiretecektir. Hata olasiliklart uygun etiketlere ne

kadar yakinsa (yani hata i¢in bir veya hata degil i¢in sifir), log kayb1 ve MAE fonksiyonunun

degeri o kadar diisiik olur ve ayrica yiiksek dogruluk modelleri sunacaktir. Sonuglar, hata

tespit adiminda ML modellerinin performansini artirmak i¢in boyutluluk azaltma

tekniklerinin kullanilmasinin miimkiin oldugu sonucuna varmistir.

1.

LR modellerinde elde edilen en iyi sonuglar K-PCA, %99,29 Dogruluk, %99,61 F1,
0,03 Log-loss, 0,007 MAE ve %99,78 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuglar, DL, %94,51 Dogruluk, %96,94 F1, %0,163 Log-loss, 0,075 MAE ve %94,21
AUC uygulanarak elde edildi.

SVM modellerinde elde edilen en iyi sonuglar ICA, %99,85 Dogruluk, %99,92 F-1,
0,008 Log-loss, 0,001 MAE ve %99,99 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuglar DL, %94,51 Dogruluk, %96,94 F1, %0,119 Log-loss, 0,055 MAE ve %97,42
AUC kullanilarak elde edildi.

. DT modellerinde elde edilen en iyi sonuglar ICA, %99,51 Dogruluk, %99,73 F-1, 0,037

Log-loss, 0,005 MAE ve %99,93 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuclar
DL, %96.53 Dogruluk, %98.09 F1, 0.190 Log-loss, 0.035 MAE ve %98.89 AUC
kullanilarak elde edildi.

RF modellerinde elde edilen en iyi sonuglar ICA, %99,85 dogruluk, %99,92 F-1, 0,018
Log-loss, 0,001 MAE ve %99,92 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuglar
DL, %98,54 Dogruluk, %99,24 F1, %0,248 Log-loss, 0,015 MAE ve %98,42 AUC
kullanilarak elde edildi.

KNN modellerinde elde edilen en iyi sonuglar, PCA ve KPCA, %99.93 Dogruluk,
%99.96 F-1, 0.026 Log-loss, 0.007 MAE ve %99.96 AUC uygulanarak elde edilmistir.
En diisiik sonuglar DL, %98.43 Dogruluk, %99.13 F1, 0.048 Log-loss, 0.016 MAE ve
%99.86 AUC kullanilarak elde edildi.
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Sekil 31. Ariza tespiti i¢in SVM modeli sonuglari
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76

LR+LLE

96.26
96.57
97.96
98.28
98.12
98.72

Ariza tespiti igin LR model sonuglar1

SVM-+Isomap

97.45
96.90
99.70
96.88
98.27
99.68

98.09
98.06
99.01
98.85
98.93
99.70

SVM+PCA
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100.00
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99.89
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99.74
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99.91
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Sekil 32.Ariza tespiti i¢gin DT model sonuglari
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RF+PCA RF+KPCA RF+LLE RF-+Isomap RF+DL RF+ICA
mD. Egitim % 98.23 99.16 99.40 99.70 99.40 98.07 99.86
mD. Test % 98.13 99.48 99.51 99.51 99.55 98.54 99.85
= Kesinlik % 98.15 99.63 99.59 99.79 99.71 99.63 100.00
Duyarlilik % 99.84 99.80 99.88 99.67 99.80 98.77 99.84
mF1 - Skoru% 98.98 99.71 99.73 99.73 99.75 99.20 99.92
BAUC % 99.55 99.95 99.95 99.96 99.95 98.42 99.92
Sekil 33. Ariza tespiti i¢in RF model sonuglar1
100.00
95.00
%
85.00 KNN+PCA KNN+KPCA KNN+LLE KNN-+Isomap KNN+DL KNN+ICA
mD. Egitim % 97.63 99.98 99.98 99.68 99.78 98.13 99.72
uD. Test % 98.40 99.93 99.93 99.74 99.78 98.43 99.81
m Kesinlik % 100.00 100.00 100.00 99.88 100.00 99.79 100.00
Duyarlihk % 98.24 99.92 99.92 99.84 99.75 98.48 99.80
®mF1 - Skoru% 99.11 99.96 99.96 99.86 99.88 99.13 99.90
= AUC % 99.78 99.96 99.96 99.29 99.94 99.86 99.98
Sekil 34. Ariza tespiti icin KNN model sonuglari
Tablo 10. Ariza tespiti i¢in LR hatasi ve CM modeli sonuglari
LR LR+PCA LR+KPCA |LR+LLE | LR+Isomap | LR+DL |LR+ICA
Logloss 0.147 0.043 0.030 0.080 0.089 0.163 0.045
MAE 0.085 0.012 0.007 0.034 0.043 0.075 0.009
TP 2439 2415 2422 2397 2361 2349 2415
TN 11 234 239 191 204 130 241
FP 230 7 2 50 37 111 0
FN 0 24 7 42 78 90 24
Tablo 11. Ariza tespiti i¢in SVM hatas1 ve CM modeli sonuglar1
SVM | SVM+PCA | SVM+KPCA | SVM+LLE | SVM+Isomap | SVM+DL | SVM+ICA
Logloss 0.062 0.019 0.026 0.029 0.033 0.119 0.008
MAE 0.031 0.004 0.007 0.005 0.007 0.055 0.001
TP 2363 2427 2424 2434 2425 2330 2435
TN 234 241 237 232 235 203 241
FP 7 0 4 9 6 38 0
FN 76 12 15 5 14 109 4
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Tablo 12. Ariza tespiti i¢in DT hatasi ve CM modeli sonuglari

DT DT+PCA | DT+KPCA | DT+LLE | DT+Isomap | DT+DL | DT+ICA
Logloss 0.050 0.038 0.042 0.142 0.067 0.190 0.037
MAE 0.019 0.006 0.007 0.016 0.014 0.035 0.005
TP 2411 2430 2428 2406 2417 2389 2432
TN 217 234 233 232 226 198 235
FP 24 7 8 9 15 43 6
FN 28 9 11 33 22 50 7

Tablo 13. Ariza tespiti i¢in RF hatast ve CM modeli sonuglari

RF RF+PCA |RF+KPCA | RF+LLE | RF+Isomap | RF+DL | RF+ICA
Logloss 0.044 0.026 0.033 0.024 0.029 0.248 0.018
MAE 0.019 0.005 0.005 0.005 0.004 0.015 0.001
TP 2435 2434 2436 2431 2434 2409 2435
TN 195 232 231 236 234 232 241
FP 46 9 10 5 7 9 0
FN 4 5 3 8 5 30 4

Tablo 14. Ariza tespiti i¢in KNN hatas1 ve CM model sonuglari

KNN | KNN+PCA | KNN+KPCA | KNN+LLE | KNN-+Isomap | KNN+DL | KNN+ICA
Logloss 0.051 0.026 0.026 0.090 0.041 0.048 0.016
MAB 0.016 0.007 0.007 0.003 0.002 0.016 0.002
TP 2396 2437 2437 2435 2433 2402 2434
TN 241 241 241 238 241 236 241
FP 0 0 0 3 0 5 0
FN 43 2 2 4 6 37 5

5.4.2. Toprak Ariza Tespit Sonuclari

Bu boliimde, modelin ikinci adimi olarak toprak arizasi tespit sonuglari sunulmustur.
Sekil 35’ten Sekil 39’a ve Tablo 15°ten Tablo 19’a kadar, test veri seti sonuglarini gosterir.
Sifir bilesen akim katsayisi, sinyal tizerindeki gecislerin varligini tespit etmek i¢in kullanilir.
Boliim 5.4.1°de tartigilan ayn1 kavramu takip ederek, ariza olasiliklarinin uygun etiketlere ne
kadar yakin oldugunu vurgulayarak hesaplamalar yapilmistir (yani, toprak arizasi i¢in bir
veya bagka bir ariza veya ariza tiirii i¢in sifir). Sonugclar, toprak arizasi tespit adiminda ML
modellerinin  performansint iyilestirmek icin boyutsallik azaltma tekniklerinin
uygulanmasinin miimkiin oldugu sonucuna varmstir.
1. LR modellerinde elde edilen en iyi sonuglar PCA ve K-PCA, %89,18 Dogruluk,
%90,92 F1, 0,263 Log-loss, 0,108 MAE ve %95,93 AUC uygulanarak elde edilmistir.
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En diistik sonuglar, DL, %87.20 Dogruluk, %89.04 F1, %0.323 Log-loss, 0.128 MAE
ve %91.02 AUC uygulanarak elde edildi.

SVM modellerinde elde edilen en iyi sonuglar KPCA, %95,75 Dogruluk, %96,59 F-1,
0,123 Log-loss, 0,043 MAE ve %99,16 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuclar DL, %91,27 Dogruluk, %92,96 F1, 0,295 Log-loss, 0,087 MAE ve %94,61
AUC kullanilarak elde edildi.

. DT modellerinde elde edilen en iyi sonuglar PCA, %97,09 Dogruluk, %97,69 F-1,
0,481 Log-loss, 0,029 MAE ve %98,41 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuclara DL, %91.08 Dogruluk, %92.87 F1, %0.383 Log-loss, 0.089 MAE ve %97.19
AUC kullanilarak ulagildi.

. RF modellerinde elde edilen en iyi sonuglar KPCA, %97,13 Dogruluk, %97,71 F-1,
0,105 Log-loss, 0,029 MAE ve %99,57 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuclara DL, %91.46 Dogruluk, %93.23 F1, %0.333 Log-loss, 0.085 MAE ve %96.72
AUC kullanilarak ulasildi.

. KNN modellerinde elde edilen en iyi sonuglar, PCA, %99,03 Dogruluk, %99,23 F-1,
0,248 Log-loss, 0,009 MAE ve %99,31 AUC uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuclara DL, %90.67 Dogruluk, %92.53 F1, %0.299 Log-loss, 0.093 MAE ve %96.74
AUC kullanilarak ulasildi.

100.00

=l gl o L

LR+PCA LR+KPCA LR+LLE LR+Isomap LR+DL LR+ICA
®D. Egitim % 87.46 88.96 88.96 88.38 87.38 86.93 88.82
D. Test % 88.10 89.18 89.18 88.40 86.98 87.20 88.69
m Kesinlik % 94.72 96.80 96.80 92.08 95.04 93.83 96.33
B Duyarlihk % 85.93 85.70 85.70 89.30 83.75 85.43 85.34
®F1 - Skoru% 90.11 90.92 90.92 90.67 89.04 89.38 90.50
BAUC % 94.40 95.93 95.93 95.53 94.97 91.02 95.93

Sekil 35. Toprak ariza tespiti icin LR model sonuglar1
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100.00

% 95.00
-l ol |
85.00
SVM+PCA SVM+KPCA SVM+LLE SVM-+Isomap SVM+DL SVM+ICA

= D. Egitim % 88.08 94.15 94.89 92.93 96.26 90.23 95.70
D. Test % 88.62 95.34 95.75 92.46 96.12 91.27 95.75
m Kesinlik % 96.02 97.63 97.88 94.77 96.06 94.67 96.96
® Duyarlihk % 85.52 94.92 95.33 93.20 97.87 91.31 96.28
B F1 - Skoru% 90.47 96.25 96.59 93.98 96.96 92.96 96.62
BAUC% 95.51 98.47 99.16 96.24 97.91 94.61 98.91

Sekil 36. Toprak ariza tespiti icin SVM modeli sonuglari

100.00
95.00
%
90.00
85.00 L I
DT DT+PCA DT+KPCA DT+LLE DT+Isomap DT+DL DT+ICA

= D. Egitim % 87.82 96.97 94.47 95.68 94.19 89.05 96.58
D. Test % 90.15 97.09 95.15 95.90 95.04 91.08 96.31
® Kesinlik % 91.23 97.81 96.88 96.69 95.56 93.74 96.83
® Duyarlilik % 93.38 97.58 95.39 96.81 96.63 92.02 97.34
mF1 - Skoru% 92.29 97.69 96.13 96.75 96.09 92.87 97.08
= AUC% 96.47 98.41 98.40 97.98 97.70 97.19 97.42

Sekil 37. Toprak ariza tespiti i¢in DT model sonuglar1

100.00

" 95.00
90.00 I I I
85.00 I
RF RF+PCA RF+KPCA RF+LLE RF+Isomap RF+DL RF+ICA
uD. Egitim % 88.38 96.32 96.30 94.05 95.30 91.20 96.84
D. Test % 89.10 97.05 97.13 95.45 95.90 91.46 97.24
= Kesinlik % 91.67 98.26 98.32 95.91 96.37 93.26 98.10
® Duyarlihik % 91.02 97.04 96.10 96.93 97.16 93.20 97.52
®F1 - Skoru% 91.34 97.65 97.71 96.41 96.76 93.23 97.81
mAUC % 96.71 99.58 99.57 99.10 99.11 96.72 99.47

Sekil 38. Toprak ariza tespiti icin RF model sonuglar1



100.00
95.00

%
90.00

85.00
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KNN+PCA KNN+KPCA KNN-+LLE KNN-tIsomap KNN+DL KNN+ICA
= D. Egitim % 90.07 98.92 98.92 97.21 96.50 91.06 98.65
D. Test % 91.04 99.03 98.96 97.69 95.82 90.67 98.69
m Kesinlik % 91.63 99.23 99.23 98.40 96.80 93.59 98.59
B Duyarlihk % 94.44 99.23 99.11 97.93 96.57 91.49 99.35
®F1 - Skoru% 93.02 99.23 99.17 98.16 96.69 92.53 98.97
mAUC % 97.28 99.31 98.90 98.11 98.44 96.74 98.80
Sekil 39. Toprak ariza tespiti igin KNN model sonuglar1
Tablo 15. Toprak ariza tespiti icin LR hatas1 ve CM model sonuglari
LR | LR+PCA | LR+KPCA LR+LLE | LR+Isomap LR+DL | LR+ICA
Logloss 0.300 0.263 0.263 0.257 0.290 0.323 0.261
MAE 0.119 0.108 0.108 0.116 0.130 0.128 0.113
TP 1454 1450 1450 1511 1417 1444 1444
TN 907 940 940 858 914 893 933
FP 81 48 48 130 74 95 55
FN 238 242 242 181 275 248 248
Tablo 16. Toprak ariza tespiti i¢in SVM hatas1 ve CM modeli sonuglari
SVM | SVM+PCA | SVM+KPCA | SVM+LLE | SVM+Isomap | SVM+DL | SVM+ICA
Logloss 0.281 0.159 0.123 0.264 0.144 0.295 0.148
MAE 0.114 0.047 0.043 0.075 0.039 0.087 0.043
TP 1447 1606 1613 1577 1656 1545 1629
TN 928 949 953 901 920 901 937
FP 60 39 35 87 68 87 51
FN 245 86 79 115 36 147 63
Tablo 17. Toprak ariza tespiti i¢in DT hatast ve CM modeli sonuglari
DT | DT+PCA | DT+KPCA | DT+LLE | DT+Isomap DT+DL |DT+ICA
Logloss 0.258 0.481 0.434 0.529 0.668 0.383 0.786
MAE 0.099 0.029 0.049 0.041 0.050 0.089 0.037
TP 1580 1651 1614 1638 1635 1557 1647
TN 836 951 936 932 912 884 934
FP 152 37 52 56 76 135 54
FN 112 41 78 54 57 104 45
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Tablo 18. Toprak ariza tespiti i¢in RF hatas1 ve CM model sonuglari

RF | RF+PCA | RF+KPCA | RF+LLE | RF+Isomap RF+DL | RF+ICA
Logloss 0.238 0.481 0.105 0.173 0.127 0.333 0.126
MAE 0.109 0.029 0.029 0.046 0.041 0.085 0.028
TP 1540 1642 1643 1646 1644 1577 1650
TN 848 959 960 918 926 874 956
FP 140 29 28 70 62 114 32
FN 152 50 49 52 48 115 42
Tablo 19. Toprak ariza tespiti icin KNN hatas1 ve CM model sonuglari
KNN | KNN+PCA | KNN+KPCA | KNN+LLE | KNN+Isomap | KNN+DL | KNN+ICA
Logloss 0.236 0.248 0.361 0.631 0.452 0.299 0.378
MAE 0.090 0.009 0.010 0.023 0.042 0.093 0.013
TP 1598 1679 1677 1657 1634 1548 1681
TN 842 975 975 961 934 882 964
FP 146 13 13 27 54 106 24
FN 94 13 15 35 58 144 11

5.4.3. Ariza Smiflandirma Sonuclari

Bu bolim, smiflart 6zelliklerine gore tahmin ederek, test veri setinden hata

siniflandirma sonuglarini sunar. On tip ariza analiz edildi (ariza simiilasyonlar1 veri seti ile

ilgili daha fazla ayrint1 icin Sekil 19’a bakiniz). Model, 6nceki adimlardan farkli olarak

ikiden fazla sinif arasinda ayrim yaptig1 i¢in ¢cok sinifli bir siniflandiric haline gelmistir. LR

ve SVM gibi algoritmalar i¢in, Bire Kars1 Geri Kalan (One-vrs-the rest - OvR) stratejisi, bu

algoritmalar kesinlikle ikili smiflandiricilar oldugundan, bir yerlesim Ozniteligi olarak

uygulanmistir; Birden ¢ok sinifi yerel olarak yonetebilen DT ler, RF ve KNN’den farkli

olarak. Bu adimin hesaplanmasi igin, ii¢ fazli gerilim ve akim o6zellikleri uygulanmis, 6n

isleme tabi tutulmus ve ML tarafindan onerilen modeller araciligiyla degerlendirilmistir.

Analizden elde edilen sonuglar, Sekil 40’ten Sekil 44’e ve Tablo 20°den ila Tablo 25°e kadar

gosterilmektedir.

1. LR modellerinde elde edilen en iyi sonuglar, PCA, %99.81 Dogruluk, %99.81 F1,

0.053 Log-loss, 0.007 MAE uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuglar DL,
%96.46 Dogruluk, %96.46 F1, 0.148 Log-loss, 0.112 MAE uygulanarak elde edildi.

2. SVM modellerinde elde edilen en iyi sonuglar ICA, %99.85 Dogruluk, %99.85 F-1,

0.023 Log-loss, 0.006 MAE uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuglar LLE,
%95.60 Dogruluk, %95.53 F1, 0.090 Log-loss, 0.116 MAE kullanilarak elde edildi.
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3. DT modellerinde elde edilen en iyi sonuglar KPCA, %98.84 Dogruluk, %98.84 F-1,
0.400 Log-loss, 0.053 MAE uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuglar DL,
%97.65 Dogruluk, %97.65 F1, 0.812 Log-loss, 0.096 MAE kullanilarak elde edildi.

4. RF modellerinde elde edilen en iyi sonuglar ICA, %99.51 Dogruluk, %99.52 F-1,
0.136Log-loss, 0.022 MAE uygulanarak elde edilmistir. En diisiik sonuglar DL,
%97.35 Dogruluk, %97.35 F1, 0.265 Log-loss, 0.097 MAE kullanilarak elde edildi.

5. K-NN modellerinde elde edilen en iyi sonuglar PCA ve KPCA, %99.66 Dogruluk,
%99.66 F-1, 0.116 Log-loss, 0.015 MAE uygulanarak elde edilmistir. En diisiik
sonuclara DL, %97.39 Dogruluk, %97.39 F1, 0.290 Log-loss, 0.097 MAE ve %99.86
AUC kullanilarak ulasildi.

100.00
95.00
%
e Bl
85.00
LR+PCA LR+KPCA LR+LLE LR+Isomap LR+DL LR+ICA

= D. Egitim % 91.54 99.80 98.27 97.35 96.44 95.90 99.62
= D. Test % 91.34 99.81 98.06 96.94 96.64 96.46 99.63
Kesinlik % 91.67 99.81 98.18 96.93 96.57 96.48 99.63
B Duyarlihk % 91.34 99.81 98.06 96.94 96.64 96.46 99.63
®mF] - Skoru% 91.20 99.81 98.09 96.92 96.64 96.46 99.63

Sekil 40. Ariza smiflandirmasi i¢in LR model sonuglar1

100.00
95.00 I I I I
%
LT
85.00
SVM SVM+PCA SVM+KPCA SVM+LLE SVM-+Isomap SVM+DL SVM+ICA
uD. Egitim % 94.51 96.04 97.33 93.17 97.29 99.52 99.94
mD. Test % 95.04 98.10 98.32 95.60 97.46 99.40 99.85
Kesinlik % 95.09 98.33 98.43 95.87 97.47 99.41 99.85
® Duyarlihk % 95.04 98.10 98.32 95.60 97.46 99.40 99.85
mF1 - Skoru% 94.99 98.15 98.34 95.53 97.45 99.40 99.85

Sekil 41. Ariza siniflandirmasi i¢in SVM modeli sonuglari



100.00

%

95.00
90.00
85.00

= D. Egitim %

mD. Test %
Kesinlik %

® Duyarlihk %

mF] - Skoru%

94.59
96.68
96.70
96.68
96.68

DT+PCA DT+KPCA
97.09 97.97
97.50 98.84
97.50 98.85
97.50 98.84
97.49 98.84
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DT+LLE
98.43
98.69
98.72
98.69
98.70

DT+Isomap
96.95
98.21
98.23
98.21
98.21

Sekil 42. Ariza simiflandirmasi i¢in DT model sonuglari

100.00

%

95.00
90.00
85.00

uD. Egitim %

= D. Test %
Kesinlik %

® Duyarlihk %

®F1] - Skoru%

96.76
97.13
97.30
97.13
97.06

RF+PCA RF+KPCA
98.79 97.59
99.44 97.95
99.44 97.96
99.44 97.95
99.44 97.95

RF+LLE
97.85
97.72
97.73
97.72
97.72

RF+Isomap
99.15
99.40
99.41
99.40
99.40

Sekil 43. Ariza siniflandirmasi i¢in RF model sonuglari

DT+DL
97.21
97.65
97.66
97.65
97.65

RF+DL
97.21
97.35
97.36
97.35
97.35

DT+ICA
97.29
98.40
98.40
98.40
98.39

RF+ICA
99.46
99.51
99.52
99.51
99.52

100.00
95.00
% 90.00
85.00 KNN+PCA KNN+KPCA KNN+LLE KNN-+Isomap KNN+DL KNN+ICA
= D. Egitim % 95.55 99.40 99.38 98.67 98.41 97.13 98.99
mD. Test % 96.98 99.66 99.66 99.03 98.88 97.39 99.25
Kesinlik % 97.06 99.66 99.66 99.06 98.89 97.40 99.26
®Duyarlilik % 96.98 99.66 99.66 99.03 98.88 97.39 99.25
®F] - Skoru% 96.95 99.66 99.66 99.03 98.88 97.39 99.25
Sekil 44. Ariza siniflandirmasi i¢in KNN model sonuglari
Tablo 20. Ariza siniflandirma modeli i¢in LR hata sonuglar1
LR | LR+PCA | LR+KPCA LR+LLE LR+Isomap LR+DL | LR+ICA
Logloss | 0.666 0.053 0.125 0.117 0.155 0.148 0.067
MAE | 0.293 0.007 0.054 0.094 0.109 0.112 0.015




Tablo 21. Ariza smiflandirma modeli i¢in SVM hata sonuglari
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SVM [ SVM+PCA [ SVM+KPCA | SVM+LLE [ SVM+Isomap | SVM+DL | SVM+ICA
Logloss [ 0.115]  0.091 0.753 0.090 0.077 0.036 0.023
MAE [0.159| 0.094 0.055 0.116 0.081 0.024 0.006
Tablo 22. Ariza siiflandirma modeli i¢in DT hata sonuglari
DT | DT+PCA | DT+KPCA | DT+LLE | DT+Isomap | DT+DL | DT+ICA
Logloss [0.211]  0.863 0.400 0.451 0.619 0.812 0.554
MAE [0.128| 0.100 0.053 0.043 0.066 0.096 0.056
Tablo 23. Ariza siiflandirma modeli i¢in RF hata sonuglari
RF | RF+PCA | RF+KPCA | RF+LLE | RF+lsomap | RF+DL | RF+ICA
Logloss [ 0.203 |  0.230 0.200 0.104 0.096 0.265 0.136
MAE [0.088| 0.116 0.071 0.073 0.023 0.097 0.022
Tablo 24. Ariza siniflandirma modeli i¢in KNN hata sonuclari
KNN [ KNN+PCA [ KNN+KPCA [ KNN+LLE | KNN+Isomap | KNN+DL | KNN+ICA
Logloss [0.176 |  0.116 0.116 0.239 0.153 0.290 0.112
MAE [0.104| 0.015 0.015 0.045 0.043 0.097 0.032
Tablo 25. Ariza tiirline gore ariza siniflandirma modeli sonuglari
ABC| AB [ BC | CA [ABG|BCG|[CAG]| AG | BG | CG
Kesinlik % | 100 | 97 | 91 [ 68 | 95 | 90 | 90 | 97 | 100 | 90
LR Duyarliik % | 89 | 80 | 69 | 71 | 100 | 98 | 79 | 99 | 95 | 100
F1-Skoru% | 94 | 88 | 79 | 69 | 97 | 94 | 84 | 98 | 97 | 95
Kesinlik % | 100 | 100 | 100 | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 99
LR+PCA |Duyarlhlik% | 99 | 100 | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
F1—Skoru% | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Kesinlik % | 100 | 96 | 96 | 84 | 100 | 99 | 99 | 99 | 100 | 99
LR+KPCA |Duyarlihik % | 94 | 98 | 99 | 94 | 99 | 99 | 95 | 100 | 100 | 100
F1—-Skoru% | 97 [ 97 | 98 | 89 | 100 | 99 | 97 | 100 | 100 | 100
Kesinlik % 99 | 95195191 | 96 | 97 | 92 | 100|100 | 99
LR+LLE |Duyarlilik% | 99 [ 93 | 92 | 86 | 97 | 99 | 95 | 100 | 100 | 100
F1—Skoru% | 99 | 94 | 93 | 88 | 97 | 98 | 94 | 100 | 100 | 100




Tablo 25’in devami
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LR+Isomap

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

LR+DL

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

LR+ICA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 - Skoru %

SVM

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

SVM+PCA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

SVM+KPCA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

SVM+LLE

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

SVM-+Isomap

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 - Skoru %

SVM+DL

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

SVM+ICA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 - Skoru %

DT

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

DT+PCA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 - Skoru %

99
99
99
99
99
99
100
98
99
100
94
97
85
99
91
100
95
97
100
99
99
100
99
99
100
99
99
100
99
99
98
96
97
99
96
97

96
91
94
92
95
94
100
100
100
100
91
95
100
95
97
100
96
98
99
74
85
95
89
92
99
100
100
100
100
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95
95
95
97
96
97

92
94
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87
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88
97
100
99
89
74
81
100
97
99
99
99
99
96
93
94
97
90
93
97
100
99
100
100
100
94
90
92
95
97
96

87
91
89
92
90
91
99
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80
83
82
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98
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93
90
92
95
95
95
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100
100
94
91
92
95
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94
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98
97
97
95
96
100
100
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96
100
98
99
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99
92
100
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90
96
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98
96
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99
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98
98
97
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97
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97
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96
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91
97
94
100
97
98
100
98
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98
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98
99
100
100
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94
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97
97
97
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100
100
100
100
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96
98
97
95
97
96

100
100
100
100
100
100
100
100
100
98

100
99

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
97

99

99

99

99

100
99
100
98
97
97
100
100
100
100
99
100
100
93
97
100
96
98
82
99
89
100
99
99
100
100
100
100
100
100
97
97
97
96
93
94

99
99
99
99
100
100
99
100
100
98
100
99
99
97
98
99
98
99
99
100
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100
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99
100
100
98
99
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DT+KPCA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

DT+LLE

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

DT+Isomap

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

DT+DL
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DT+ICA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %
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RF+ICA

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 — Skoru %

KNN

Kesinlik %

Duyarlilik %

F1 - Skoru %

KNN+PCA
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6. SONUCLAR

6.1. Sonuc¢ Boliimii

Bu arastirmanin [. Bolimii’nde, ML modellerinin uygulanmasina ve konuya
katkilarina dayanarak yapilan Onceki caligmalar incelenmistir. Boliim II’de, elektrik
sebekesi sistemlerinin ve bilesenlerinin bir 6zetini sunulmustur. Ayrica, elektrik sebeke
sistemlerindeki arizalarin 6nemine iligkin biiylik bir tablo ortaya konulmustur. Bunlara ek
olarak, bu hatalarin tlkelerin ekonomilerini ve insan yasamini nasil etkileyebilecegi
tartistlmistir. Boliim I11°te bu arastirmanin ana konusu olan Makine Ogrenimi sunulmustur;
ilk resim ve modeller hakkinda O6nemli teoriler tartigilmistir. Egitmenli 68renme ve
modellerin kullaniligt hakkinda kisa bir giris yapilmistir. Ayrica, bu boéliimde,
etiketlenmemis veri kiimelerindeki kaliplar1 kesfetmek ve bir 6n isleme adiminda 6zelligi
sikistirmak i¢cin bu tekniklerin uygulanabilecegine dair bir kavramsallagtirma sunan
egitmensiz 6grenmenin bir incelemesi sunulmustur. Son olarak, Python ortami ve veri
analizi i¢in bazi kiitiiphaneleri sunulmustur.

Boliim IV’te bu arastirma ile uygulanan metodolojiyi sunulmustur. Ilk olarak, ¢alisma
durumu ve simiilasyonlarin ayrintilar1 (yazilim, bilgisayar ayrintilar1 ve simiilasyon veri
yapilandirmalar1 gibi) sunulmustur. Daha sonra, Wavelet doniisiimii ve ayrisma diizeyleri
gibi sinyal 6n isleme yontemleri incelenmistir. Ek olarak, dogrusal ve dogrusal olmayan
sorunlarla basa ¢ikmak icin kullanilan bes ML algoritmasi incelenmistir. Sunulan ilk model,
tekil bir vaka olasihigini tahmin etmeyi saglayan Lojistik Regresyon algoritmasidir. Ikinci
olarak, Destek Vektér Makinesi algoritmasi incelenmistir. Bu giiclii dogrusal model,
“Kernel Trick” aracilityla dogrusal olmayan durumlara genisletilebilir. Incelenen iigiincii
model, verilerin yapisi lizerinden nasil yorumlandiginin 6zelligi ile karakterize edilen Karar
Agaclart algoritmasidir. Ardindan, bir topluluk modeli sunulmustur; Rassal Orman
algoritmasi, yapilandirma parametreleriyle iddiali oldugunu ve DT’ler gibi bilgileri asir
o0grenmedigini belirtmistir. Son olarak, K-Nearest Neighbors algoritmas1 sunulmustur. Bu
model, hesaplama karmagikliginin bir dezavantaji ile herhangi bir model egitimi olmadan
tahmine izin veren tembel bir 6grenme yontemi uygulanarak karakterize edilmistir. Ayrica,
birincil model araciliiyla uygulanan, islem hatlar1t modelleri gibi, egitim islemi sirasinda
veri kiimelerinin ¢esitli islemlerine veya dontistimlerine izin verme ve ML algoritmalarini

daha verimli bir sekilde degerlendirme gibi bazi teknikler getirilmistir. Grid Search
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algoritmasi ve K-katlamali ¢apraz dogrulama, hiper parametre se¢imi ve veri kiimelerinin
asir1 ve 0grenme ve eksik 6grenme gibi problemlerle basa ¢ikmak i¢in scikit-learn kitapligi
tarafindan islem hatlar1 modeli araciligiyla kullanilmistir. Bununla birlikte, egitim veri
kiimesindeki kullanilabilir veriler, uygun bir 6grenme algoritmasi se¢mekten daha
onemlidir. Higbir algoritma, ilgili ve ayirt edilebilen kaliplar olmadan yararli tahminlerde
bulunamazmistir. Bu nedenle, dalgacik doniisiimii se¢cimi kullanilarak boyutsallik azaltma
ve veri On isleme icin faydali bir yontem sunulmustur. Boyutsallik azaltma yontemi, daha
yiliksek boyutlu bir uzaydan daha diisiik boyutlu bir 6zellikler alt uzayma projeksiyonlar
yapmak veya sikistirmak icin etiketler olmadan temel alman verilerin diizenlemesini 6grenir.
Bu arastirma, PCA ve dogrusal olmayan varyasyonu KPCA gibi dogrusal yontemlerle
baglayarak alti boyutlu azaltma tekniklerini gbzden geg¢irmistir. Daha sonra, dogrusal
olmayan modeller Jeodezik veya Oklid mesafelerine gore sunulmustu; bu ydntemler Isomap,
LLE gibi manifold 6grenme olarak bilinir. Ayrica, DL ve ICA gibi mesafe tabanli olmayan
modeller gbzden incelenmistir. Bu béliim, ML algoritmalar1 performans sonuglarini 6lgmek
icin uygulanan performans metriklerinin sunulmasiyla sonlandirilmistir. Béliim V, 6nerilen

modellerin sonuglarini sunmustur.

6.2. Bashca Sonuc

Bu arastirma, en uygun dalgacik ailesini ve veri 0n isleme i¢in en iyi ayristirma
diizeyini segerek ve egitmenli makine Ogrenimi algoritmalarmin performanslarini
tyilestirmek i¢in egitmenli makine 6grenimi algoritmalarinin performanslarini iyilestirmek
icin egitmensiz boyutsallik azaltma tekniklerini bir 06zellik ¢ikarma modeli olarak
uygulayarak bir hata tanimlama ve smniflandirma sistemi 6nermektedir. Onceki literatiirle
karsilastirildiginda ve hata tanimlama ve smiflandirma i¢cin ML modelinin uygulanmasina
0zel bir 1lgi vardir. Sistem, birincil giris olarak olusturulan DIgSILENT PowerFactory 2019
yazilim verilerini kullanir. Burada ii¢ fazli gerilim ve akim 6zellikleri toplandi. Daha sonra
sifir sirali bilesenler hesaplandi. Mevcut c¢alismalarla karsilagtirildiginda, tez asagidaki

hususlara katkida bulunmay1 amaglamaktadir:

1. Denetimli ML algoritmalarini kullanarak hatalar1 tahmin etmek ve siniflandirmak

icin gecmis elektrik verilerini kaliplara dontistiiriin.
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2. Sinyal isleme i¢in dalgacik donilisiimlerini ve ayrigsma seviyelerini segmek i¢in
yorumlayici, otonom ve uygulanabilir bir model gelistirin.
3. Veri analizi i¢in kullanilan algoritmalarin performansin1 etkileyebilecek

boyutsallik lanetini ¢ézerek egitmensiz boyutsallik azaltma teknikleri uygulaym.

Teorik agidan:

1. Wavelet 6n isleme: Sinyal ayrismasi icin DWT uygulanarak, maksimum ayrigsma
seviyesini hesaplamak i¢in minimum entropi ayrigmasinin uygulandigi bir
dalgacik ailesi se¢cim modeli gelistirilmistir. Daha sonra, uygun dalgacik ailesini
ve bir degerler kiimesinden en iyi ayrisma diizeyini se¢mek icin SVM
kullanilmigtir. Sonuglar, uygun dalgacik ailesinin ve ayrisma diizeyinin
secilmesinin 6zellik vektorlerinin boyutunu giiglii bir sekilde etkileyebilecegini
dogrular; boylece analizden farkli sonuglar elde edilebilir.

2. Egitim siireci: Makine dgrenimi egitim modelleri sirasinda orijinal 6zellik setinde
en dikkat ¢ekici 6zellikleri bulmak i¢in egitmensiz boyutsallik azaltma teknikleri
uygulanmistir. Uygulamalar, dnceden bilgi sahibi olmadan veri kiimesindeki ayirt
edici kaliplar1 tanimlayarak makine 6grenimi algoritmalarinin karmasikligini
azaltmay1 amaglamistir.

3. Sonuglar, ozellik ayiklama tekniklerinin ve dalgacik se¢im modelinin
uygulanmasinin, daha az ilgili 6zellikleri dikkate alarak ve makine &grenimi
modellerinin  veri kiimelerini asir1  veya eksik Ogrenmesini Onleyerek
algoritmalarin hata tanimlama ve siniflandirma sirasinda performansimi etkili bir

sekilde artirabilecegini dogrular.



7. ONERILER

Bu arastirmada, ariza tanimlama ve siiflandirma icin uyarlanabilir, etkili ve esnek bir
modele sahip makine 6grenme algoritmalar1 ele alinmistir. Bu konudan, asagida verildigi

gibi takip edilebilecek bir¢ok aragtirma konusu vardir:

1. Hiper parametre ayarlama i¢in Grid Search algoritmasinin gii¢lii performansina
ragmen, bu modelin bir dezavantaji, birka¢ parametrenin ¢dziilmesi gereken hesaplama
stiresidir. Bu nedenle, bu, nesnel islev i¢in olasiliksal bir modele dayanan Halving Grid
Search veya Bayesian algoritmasi gibi bagka bir arama algoritmasini denemek icin bir
kilavuz olarak kullanilabilir; 6rnegin hiper parametrelerin ayarlanmasi igin.

2. Otomatik kodlayicilar gibi egitmensiz boyutsallik azaltma teknikleri, ag tizerindeki
hata yerini belirlimek i¢in genisletilebilir. Ayrica, Python uygulamalar1 ve SCADA
sistemleri araciligiyla elektrik ag1 gercek zamanli verilerini kullanarak gercek zamanl
izleme i¢in birlesik bir yontem kullanilabilir. Hata meydana geldiginde, hata tiirlinii ve
mesafesini ag lizerinden hemen iletmek i¢in sistemden bir uyar1 ayarlanabilir.

3. Onerilen yaklagimin etkinligi simiile edilmis veriler iginde ve algilama ve siniflandirma
cercevesinde birka¢ egitmensiz boyutsallik azaltma teknigi ve denetimli 6grenme
modelleri kullanilarak dogrulanmistir. Gelecekteki c¢alismalar, gercek zamanh
simiilasyon verilerini uygulayarak sunulan yontemin dogrulanmasini inceleyecektir.

4. SCADA verilerinin ariza tespitinde olas1 uygulamalar1 gergeklestirilebilir. Ne yazik ki,
akademik arastirma yapmak i¢in performans verileri saglayacak agik kaynaklar yoktur.
Ayrica, smirlt kullanilabilir veri kiimeleri i¢in etiket verileri daha siradis1 ve erisimle
ilgilidir, bu da yiiksek verimlilik elde etmek i¢in denetimli 6grenme yapmay1 zorlastirir.
Sonug olarak, veri kiimelerine sinirh erisimle yeterli algilama sonuglari elde etmek, is
amagl senaryolar i¢in dnemli bir konu olmustur. Bu nedenle, transfer 6grenimi, bazi

oncli arastirmalarin arastirdig1 yukaridaki sorunu cevaplayabilir.
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OZGECMIS

Honduras’in Universidad Nacional Autonoma de Honduras elektrik-elektronik
miihendisligi bolimiinden Elektrik Mithendisligi alaninda lisans derecesi aldi. Honduras’ta
iki y1l1 agkin bir siiredir 6zel sektorde Elektrik Miihendisi olarak Proje Ydnetimi ve Giig
Dagitim Aglarinda profesyonel is deneyimi kazandi. Ayrica, ¢esitli liderlik rollerinde
bulundu. Halen Karadeniz Teknik Universitesi (KTU), Trabzon Elektrik-Elektronik
Boliimiinde Elektrik Miithendisligi M.Sc. derecesinde okumaktadir. Ayrica, RWTH Aachen
Universitesi, Institute for Automation of Complex Power Systems’nde Arastirma Gorevlisi
olarak c¢alisti. Yenilenebilir enerji ile gii¢ sistemlerinin ve yapay zeka, [oT ve Makine
Ogreniminin akilli kontrolii {izerinde ¢alismaktadir. Arastirma alanlar1 arasinda gii¢
sistemleri, mikro sebeke ve akilli, IoT, Makine Ogrenimi, siber-fiziksel sistemler giivenligi
ve gli¢ elektronigi bulunmaktadir. Bos zamanlarinda Kiiltiir ve Beseri Bilimler
programlarina katilmay1 ve okumayi sever. 2019 yazinda Litvanya’nin Klaipeda ders dis1
calisma olarak, Litvanya’nin Klaipeda kentinde, LCC International University’de Litvanya
Dili ve Kiiltiirii programina katildi. Ayrica, Misir’in Sarm El-Seyh kentinde diizenlenen
Diinya Genglik Forumu 2019°da da bulundu. Hobileri fotografeilik, yiiriiyiis, yemek

pisirme, bilgisayar oyunlari, diller ve arkadaslariyla vakit gecirmektir.
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