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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

UCUS KONTROL SISTEMLERINDE SENSOR HATALARININ TESPITI VE TESHISi
Behnam MAHMOUDI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Yusuf SEVIM
2016, 80 Sayfa

Modern endiistride 6zellikle ugak endiistrisinde daha i1yi bir iiretim performansina
duyulan ihtiya¢ yiiziinden, modern kontrol sistemleri giin gectikce karmasik hale
gelmektedirler. Geleneksel bir geri-beslemeli kontrol sistemi, aktiiator, sensor veya diger
sistem elemanlarindaki bazi ariza veya hatalardan dolayr hedeflenen basarimi veya
kararlilig1 saglamayabilir. Arizalar veya hatalar, sistemin dinamigini degistirip basarim
azalmasina veya sistemin dengesiz ¢aligmasina yol agabilir. Dolayisiyla, kontrol sistemi
tasariminda hata tespiti ve teshisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir siirecin olagandist
durumlarinin  yonetimi icin, ilk Once slire¢ durumunun olagandist olup olmadigi
belirlenilmeli ve daha sonra olagandis1 duruma neden olan aksakliklar tespit edilmelidir.
Glinlimiizde siire¢ tiniteleri ¢cok karmagiktir ve siire¢ kontrol ve gdzetimi i¢in kullanilan
siire¢ degiskenlerinin cesitli 6l¢limlerini icermektedir. Boylece, siire¢ gozetimi i¢in kafa
karistiric1 ve islem hacmini artiric1 yiiksek boyutlu veriler ile karsilastirilir. Bu yiizden
zamaninda islem yapabilen bagisiklik ve ekonomi agisindan da uygun olan akilli bir hata
tespit ve teshis sisteminin tasarimi, ¢cogu arastiricinin dikkatini ¢ekmistir. Bu tezde, F4
Fantom savas jetinin boylamasina modeli ucus kontrol sistemlerinin bir 6rnegi olarak
secilmistir. Cok degiskenli istatistiksel teknikleri temel alan temel bilesenler analizi ve
bagimsiz bilesenler analizi metotlar1 kullanarak modelin sensor hatalari tespit edildi.

Hatalar ise destek vektor makineleri yontemi kullanilarak teshis edildi.

Anahtar Kelimeler: Hata Tespiti ve Teshisi, Ugus Kontrol Sistemi, Temel Bilesen
Analizi, Bagimsiz Bilesenler Analizi, Destek Vektor Makineleri.
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Master Thesis

SUMMARY

SENSOR FAULT DETECTION AND DIAGNOSIS IN FLIGHT CONTROL SYSTEMS

Behnam MAHMOUDI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronic Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yusuf SEVIM
2016, 80 Pages

In the modern industry especially aircraft industry, due to the need for better
performance, modern control systems are becoming increasingly complex. A conventional
feedback control system due to error or fault of actuators, sensors or other components
may not provide the targeted performance or stability. Faults or errors can changed
dynamic of the system, reduce overall system performance or even lead to unstable work
of the system. Therefore detection and diagnosis of faults in the design of a control system
seems necessary. For managing unusual conditions of a process, it is necessary to
determine whether the condition is unusual, and then identify the flaws causing the
abnormal condition. Nowadays, process units are very complex and include numerous
measurements of process variables that are used for controlling and monitoring the
process. So, for monitoring a process, a user is often faced with high dimensional data that
can cause confusion, and increase the volume of computations. Hence, designing an
intelligent system for detection and diagnosis of faults that can act in a timely manner, and
adequate immunity and economic, it has attracted the attention of many researchers. In this
thesis, a longitudinal model of the F4 Phantom fighter jet was selected as an example of a
flight control systems. In the model, the sensor faults was detected by using principal
component analysis and independent component analysis methods based on multivariate

statistical techniques. The faults were diagnosed by using support vector machines method.

Key Words: Fault Detection and Diagnosis, Flight Control System, Principle Component
Analysis, Independent Component Analysis, Support Vector Machines.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Geleneksel geri beslemeli kontrol sistemlerinde, hata olusumunun ardindan sistem
istikrar1 devam ettirilse bile, hata olusumu esnasinda istenilen basarimi yakalamak oldukca
zordur. Hata durumunda, kendiliginden c¢alismay1 siirdiirebilen dinamik sistemlere artan
talep sebebiyle, endistri (0zellikle ucgak endiistrisi) sistemlerdeki mevcut hatalari
saptayabilen ve hata bilesenlerini ayirabilen akilli ve uyarlanabilir sistemler gelistirmek
i¢cin zaman ve para harcamaktadirlar.

1970'den beri Hata Tespiti ve Teshisi (HTT) teknikleri kapsamli olarak ¢alisilmis ve
hata olusumu durumunda, hata ayristirmak ve hata azaltiminin miimkiin oldugu
durumlarda kullanilmistir. 1991  yilinda, c¢alismalarin  yaygimlasmasiyla IFAC
SAFEPROCESS komitesi kurulmus ve 1993 yilinda HTT hata ayrimi1 ve hataya dayanikli
denetim ile ilgili ¢esitli tanimlamalar ve ¢alismalar yapilmistir [1,2].

Kabul edilebilir bir basarim seviyesi saglayabildigi ve aktiiatorlerde, sensorlerde ya
da diger sistem bilesenlerinde olusabilecek hata durumlarinda dahi sistem istikrarini
stirdiirebildigi i¢in, geleneksel kontrol sisteminden farkli olan Aktif Hata Toleransl
Kontrol Sistemlerinin (AHTKS) ana kismi olarak HTT'den faydalanilmistir. Bundan
dolayi, HTT’nin ana amaci, hata olustugunda hatalar hakkinda bilgi (zamani, c¢esidi,
bliytikliigli) saglanmasidir. HTT tarafindan saglanan bilgiye dayanarak, AHTKS ile basarili
bir sistem kontrolii yapilarak sistemin yeniden yapilandirmasi saglanabilir [3].

Hata Toleransli Kontrol Sistemler (HTKS) ayni zamanda kendini onaran, yeniden
yapilandirabilen ya da kendini diizenleyen kontrol sistemleri olarak da bilinirler ve genel
olarak iki gruba ayrilabilirler:

1. Pasif HTKS (PHTKS); kontrol6riin yeniden yapilandirilmasini igermez.

2. Aktif HTKS (AHTKS); bir HTT modiiliinden c¢ikan verilere dayanarak,

kontroloriin yeniden yapilandirilmasi saglanir.

PHTKS ve AHTKS arasindaki fark sudur; PHTKS'de bulunan kontrolorler, sistemin
sabit ve meydana gelebilecek hataya karsi direngli olabilmesi i¢in tasarlanmislardir.

AHTKS kontrolorleri ise sistemde hata olusmasi durumunda g¢evirim igi olarak sistemi



yeniden yapilandirilabilmektedirler. AHTKS, sistem basarimini gozlemek ve sistemdeki
hatalar1 tespit etmek ve ayirmak i¢in HTT islemine bagimlidir [4].

AHTKS’lerin genel yapisi Sekil 1'de goriilmektedir. Bu tip sistemlerde, HTT
yontemleri vasitasiyla hatali pargalarin algillanip degistirilmesiyle birlikte, gilivenlik

artirilmakta, onarim ve bakim masraflar1 da azaltilmaktadir.

| I
Hata Tespiti
ve
\ Teshisi
Kendini PR
I;ux;g?fm R Kendini
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Sekil 1. Aktif hata toleransli kontrol sistemlerinin genel yapisi

HTKS’lerin kimyasal siire¢lerde, ucak endiistrisinde, uzay araglari, niikleer giic
sistemlerinde, tiirbinler, otomotiv endiistrisi vb. bircok miihendislik alaninda ¢ok sayida
uygulamasi: bulunmaktadir. HTKS ile ilgili ucak endiistrisinde o6zellikle ugaklardaki
aktiiator ve sensor hatalarinda kontroliin saglanabilmesi amaciyla, farkli teorik ¢aligmalar
yapilmistir [5,6]. Askeri amagclar i¢in ucaklarda gelistirilecek olan HTT sistemi, ucus
sirasinda olusabilecek her tiirlii hatanin algilanmasini, belirlenmesini ve sonug olarak savas
senaryosunda yasama sansini artirilabilecegini gostermektedir. Vietnam savasi ile ilgili
ABD Hava Kuvvetleri tarafinda meydana gelen ucak zararlarinin %70’ine kadar

Onlenebilinecegi gergegini ortaya ¢ikarmistir [7].



1.2. Ugak Kazalar1 ve Hata Toleransh Kontrol Sistemlerinin (HTKS) Onemi

Ugak sistemlerindeki ¢ok basit hatalarin motorlarlarin isleyisini durdurdugunu ve ya

ekipmanlarin zarar gorlip bozulmasina yol acgti§ini gosteren ¢cok sayida ornek var [8,9].

Ornegin:

1982 yilinda, Aeroflot hava yollarina ait bir Ilyshine I1-62M ug¢agi, motor yangin
uyari sisteminin yanlis alarm vermesinden dolayi, motorlar1 durmus ve ugak yere
diismiistiir. Bu ugak kazas1 90 kisinin hayatina mal olmustur.

1989 yilinda, Amerika hava yollarma ait bir McDonnell Douglas DC-10 ugagi,
merkez motordan kaynaklanan bir ariza yiiziinden hidrolik sivisini kaybetmis ve
yuksek bir hizla piste ¢arpmistir. Bu ucak kazasi 112 kisinin hayatina mal
olmustur.

1991 yilinda, United Airlines’a ait bir Boeing B-737 wugagi, yatay
sabitleyicisindeki deformasyonunun, hesaplananin {izerinde olusmasi ile birlikte
yatay sabitleyicinin kilitlenmesine neden olmustur. Kilitlenen yatay sabitleyici,
ucagin donerek yere diismesine neden olmus ve bu kaza sonucunda 25 kisi
hayatin1 kaybetmistir.

1993 yilinda, China Eastern hava yollarina ait bir McDonnell Douglas MD-11
ucaginda, kontrol ylizey uyaricilari istemsiz olarak ¢alismis ve kontrol
kanatlarinin agilmasina neden olarak ugagin anlik irtifa kaybina sebep olmustur.
Bu kaza sonucunda 2 kisi hayatin1 kaybetmistir.

1996 yilinda, Birgenair hava yollarina ait bir Boeing 757°de hiz sensoriindeki
pilot tiipii arizasi, otomatik pilot ile pilotaj hatalarina neden oldu ve ugak Atlas
Okyanusu’na diigsmiistiir. Bu kaza sonucundal89 kisi hayatin1 kaybetmistir.

1996 yilinda, bir Arian-5 fiizesi bir yazilimin kontrolore yanlis veriler vermesi
yliziinden patladi ve boylece 8,5 milyon dolarlik bir proje 37 saniye igersinde bosa
gitti.

2014 yilinda, Sepahan Airlines’a ait bir HESA-Iran-140-100 ugagi, kalktiktan kisa
bir slire sonra sag tarafa dogru yatis yapmis ve irtifasin1 kaybederek bir yerlesim

bolgesine carpmistir. Bu kaza sonucunda 39 kisi hayatini kaybetmistir.

Bu tip kazalarin meydana gelmesi HTKS ve HTT sistemlerinin dneminin artmasina

yol agmaktadir.



Cogu yontemde, dinamik modellerin incelemesi ve Olciilebilir sinyallerin iglenmesi
vasitastyla hatalar hakkinda net bilgiler iiretebilmektedir. Son yillarda, hata sensorleri
iceren ve hata aninda yapisal degisiklik yapabilen sistemlerin tasarimi daha c¢ok dikkat
cekmektedir. Bu tiir sistemlere hatayla uyum saglayan kontrol sistemleri denir. Bagarili bir
HTT sistemi ile birlikte, ucagin ¢alistirilmasi asamasinda ariza veya hatalarin tespiti icin ve
bu hatalarin ¢oziimleri i¢in kabin gorevlilerine yardimer olunabilecegi diisitiniilmektedir.
Bir HTT sisteminin ucaklarda bulunmasi durumunda, ugaklarin ariza ya da tehlike derecesi
azaltilmis olacak ve giivenli ugus olasilig1 artirilmis olacaktir.

1997 yilinda NASA Havacilik Giivenlik Programi1 500 milyon dolarlik sermaye ile
birlikte, 10 yil i¢cinde %80 ve 25 yil icinde %90 oraninda Sliimciil ugak kaza oranini
azaltmak amaciyla uygun fiyatli teknolojiler gelistirmek icin baslatilmistir [10]. Bundan
dolay1i, HTT sistemlerinin, hava araglarmin giivenli ¢aligmasi i¢in havacilik sektoriinde
kritik ve gerekli olacagi acik¢a goriilmektedir.

Aragtirmalara gore, oliimciil ucak kazalarmin %53’ ugus ekibinin hatalarindan,
%20’s1 ucaktaki teknik hatalardan, %12’si hava sartlarindan, %8’1 sabotajdan, %6’s1 insan
faktorlerinden ve %1°’1 diger hatalardan kaynaklanmaktadir [11]. Ugus ekibinden
kaynaklanan hatalarin egitimle diizeltilebilecegi diisiiniiliirse, ikinci biiyiik hata sebebi olan

teknik hatalarin HTT sistemi kullanilarak azaltilabilecegi goriilmektedir.

1.3. HTKS

Bir HTT sisteminin tasariminin amaci, hata veya arizanin uygun zamanda dogru ve
duyarl bir sekilde algilanmasi, yayilmasi ve istenmeyen zararlara engel olmasi ve sistemin
cokmesini dnlemektir. HTT sistemlerinin 6nemi o6zellikle ¢ok tehlikeli veya kritik 6neme
sahip sistemlerde 6ne ¢ikmaktadir. HTKS asamalar1 genel olarak asagidaki dort asamaya
ayrilmaktadir [12,13].

e Hata Tespiti

e Hata Ayrim

e Hata Tanim

e Hata gidermesi (yeniden yapilandirma)

Hata tespiti asamasinda sistemin c¢alismasinin normal olup olmadigi arastirilir.

Aslinda, siire¢ izleme sadece sistemde bir hata olup olmadiginmi belirler. Hatanin tespiti



asamasinda sorunlarin uygun bir ¢oziimiiniin bulunulabilmesi i¢in yeterli kadar firsat
saglanir ve bu yiizden bu agsama biiyiik bir 6neme sahiptir.

Hata ayrimi, hata tespitinden sonra, hatanin hangi bilesenden kaynaklandiginin
belirlenmesi islemidir. Bu asamada, sistemde olagan dis1 duruma neden olan altkiimeler
belirlenir.

Hata tanim1 asamasinda, olagan dis1 duruma yol acan hatalar ve nedenleri belirlenir.
Bu asamada, hata ayrimi asamasinda belirlenmis degiskenlerin degerlerine gore, sistemin
hatalarinin tiirli, yeri ve bazen olus zamani belirlenir. Hata tanimi1 en 6nemli agamadir,
¢liinkli bu asamada elde edilen bilgilere gore hatalarin tanimlanmasi ve siire¢ durumunu
normallestirmek i¢in gereken faaliyetlere karar verilebilir.

Hata tespiti ve taniminin yapilmasindan sonra, sistemin yeniden diizenlenmesi ve
normal g¢alismasina geri donmesi icin yapilan faaliyetler yeniden yapilandirma olarak
isimlendirilir.

Her hata durumunda HTKS’lerinin dort asamasinin uygulanmasina gerek yoktur ve
bazi durumlarda sisteme gore bir veya birden fazla asama atlanabilir. Ornegin hata ayrimi
asamast uygulanmadan, hata tanmimlanma asamasi kullanilarak sistemin hatalar
belirlenebilir.

Bu calismada, hata tespiti, hata ayrimi1 ve hata tanimlama asamalar1 tek bir sistem

olarak ele alinip HTT sistemi olarak adlandirilmaktadir.

1.4. Hata Tespiti ve Teshisi (HTT) Yontemleri

Farkli sistemler icin olusturulan HTT yontemleri farkliliklar gostermektedir. Bu
farkliliklar, sistemin &zelligine, hatalarin 6zelligine, sistem basarimi ile davranisinin
bilinmesine, sistemden Ol¢lilen sinyallerin tiiriine, sayisina ve hata icerip igermedigine gore
belirlenmektedir. Genel olarak HTT yontemleri, Sekil 2’de goriilebilecegi gibi, sinyal
analiz yontemine gore ve silire¢ modeline gore olmak {iizere iki temel gruba ayrilir. Bu
gruplar model tabanli ve veri tabanlt HTT yontemleri olarak adlandirilirlar [14-16]. Ayrica

bu iki yaklasim Nicel ve Nitel yaklasimlar olarak siniflandirilabilirler.



Hata Tespiti
ve Teshisi
Yontemlen:
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Istatistik sistemler Tabanh Tabanl
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Parametre
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Sekil 2. Hata tespiti ve teshisi yontemleri

1.4.1. Model Tabanh Yontemler

1970’11 yillardan giiniimiize kadar model tabanli HTT yontemleri {izerinde ¢alisma
yapilmaktadir. Model tabanli yéntemler iki adimdan olusmaktadir. Ilk adim arta kalan
olarak adlandirilan dizgenin mevcut ve beklenen degerleri arasindaki fark isaretlerinin

tiiretimidir. Ikinci adim ise elde edilen bu isaretleri kullanarak bir karar kiimesine bagl

olarak hata tespiti isleminin yapilmasidir. Bu yontemlerde, sistemin girisi u(t), cikisi y(t),

Y

parametre tahminleri @ ya da durum tahminleri X, ve arta kalan sinyaller r(t) gibi

parametreler incelenmektedir [1,17,18].
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Sekil 3. Model tabanli yontem

1.4.1.1. Nicel Model Tabanh Yaklasimlar

Nicel model tabanli yaklasimlardaki ¢alismalarin ¢ogu arta kalan sinyalleri tiretmek
icin genel girdi-cikt1 (diferansiyel denklemler) ve durum wuzay modellerini temel
almaktadir. Nicel modeller kendi aralarinda gozleyici, Kalman filtresi, esli uzay ve

parametre kestirim yontemleri olarak siniflandirilabilir.

1.4.1.1.1. Gozleyici Tabanh Yaklasim

Bu yaklasimda, goézlemcilerin yardimi ile 6l¢iimlerden veya Olglimlerin bir alt
kiimesinden sistemin c¢ikis1 yeniden yapilandirilir. Olgiilen ¢ikislar ve tahmini ¢ikislar

arasindaki farklilik arta kalan sinyal vektorii olarak kullanilmaktadir [19].



1.4.1.1.2. Kalman Filtreler Modeli

Tekrarlamali  algoritmalar olan Kalman filtreler, sistem normal ¢alisma
durumundayken sistem modelini olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemde, filtre
kazang siire degiskenidir ve mevcut c¢alisma noktasi etrafinda dogrusallastirilir. Teorik
olarak, Kalman filtresi durumla dogrusal olarak ilgili olan ve beyaz giiriiltiiyle bozulan
Olciimler kullanilarak beyaz giliriiltiiniin karistigi dogrusal dinamik bir sistemin anlik
durumlarinmi kestirme problemi olan dogrusal kuadratik problemin bir tahmincisidir. Tipik
etkin O6zyinelemeli bir filtre olan Kalman filtresi siklikla beyaz giiriilti bozulmalari

altindaki dinamik bir sistemin durumlarini kestirmek i¢in kullanilir [17].

1.4.1.1.3. Esli Uzay Yaklasimi

Esli uzay yaklasimi, dl¢limler ile sistemin matematik esitliklerinin tutarligini kontrol
eden bir yontemdir. Bu yontemde, 6nceden belirlenmis hata bantlar1 kullanilarak hata
tespiti yapilmaktadir. Arta kalan sinyaller, dogrudan oSlgiimler ile hesaplandigi i¢in, bu
yontem Ol¢lim giiriiltiisiine ve sistemde meydana gelen problemlere karsi ¢ok hassastir

[20].

1.4.1.1.4. Parametre Kestirimi Semasi

Bu yontemde, sistemi temsil eden matematik modelinin parametreleri kestirilmekte
ve bu kestirim parametreleri ile gergek parametreler karsilastirilarak hatalar tespit
edilmektir. Parametre kestirimi i¢in kullanilan semalar, ger¢ek zamanli bulunan ¢evrimigi
sistem parametrelerini bir yol olarak saglar ve bu parametrelerin yeniden yapilandirmasi

i¢in kullanilabilir [20,21].

1.4.1.2. Nitel Model Tabanh Yaklasimlar

Nitel model tabanli yaklasimlar, fonksiyonlara dayali beklenen sistem davranigini
belirleyecek sekilde degiskenler arasindaki baglantiyr gostermektedir. Nitel modeller;

diyagramlar, hata agaglar1 ve nitel fiziksel yontemleri olarak siniflandirilabilir.



1.4.1.2.1. Yonlii Cizit Tabanh Yaklasim

Sebep-sonug iliskisini ve modeli tanimlamak igin imzali yénlii ¢izitleri (IYC)
kullanan yaklasimlardir. 1YC’lerin her diigiimii bir etkinligi veya degiskeni temsil
etmektedir ve kenar diigiimler arasindaki iliski anlamma gelmektedir. IYC’de diigiimler
arasindaki degisimi tamimlamak igin y&neltilmis kenarlar1 kullanir. 1YC’ler gorsel ve
dogrudan bir yolla modelin tanimlanmasin1 saglar ve hata tespiti siireci sirasinda genis

capta kullanilmaktadirlar[15].

1.4.1.2.2. Hata Agac1 Analizi

Hata agaci analizi (HAA) yontemi 1961 yilinda Bell Telefon Laboratuvarlari’nda
gelistirilmistir. Bu yontem AND, OR veya XOR gibi mantik operasyonlar1 kullanan diigiim
katmanlarindan olusur. Hata agaglar1 genellikle sistem giivenilirlik analizinde kullanilir

[15].

1.4.1.2.3. Fiziksel Modeller

Fiziksel modeller, bir sistemdeki biitiin igeriklerin fiziksel iligkileri ve
karakteristikleri lizerindeki detayl bilgileri icerir. Mekanik sistemlerde bu detayl: bilgilerin
kullanim ile kiitle, moment, enerji dengeleri, 1s1 ve kiitle transfer iligkileri i¢in detayl bir
matematik denklem takimi olusturulur ve ¢oziiliir. Fiziksel modellere ilk yaklasim, birlesik
denklemler olarak bilinen es-gidis denklemlerden niteliksel denklemlerin tliretilmesidir
[22]. Sistemlerin niteliksel olarak modellenmesi ve etken bilgilerin temsili alaninda hatiri
sayilir calismalar yapilmistir [23]. Nitel fiziksel modeller hususlarindaki diger yaklasim

Adi Diferansiyel Denklemlerden niteliksel davranigin tiiretilmesidir.

1.4.2. Veri Tabanh Yontemler

Veri tabanli HTT yontemleri, bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir [24,25].
Bazi arastirmacilar da veri tabanina dayali kontrol yaklasimlarini belirli amaglara ulasmak

icin kullanmiglardir [26]. Fakat birkac¢ ¢alismada veriye dayali HTKS icin ele alinmistir
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[27-29]. Bu yontemlerde, sistemden elde edilen bilgiler, sistemden orneklenen sayisal
sinyaller ile smirlidir. Bu sinyaller tiim veya birkag girisler, cikislar ile durum
degiskenlerinden elde edilmektedir. Genel olarak, bu veriler test kiimesi ve egitim kiimesi
olarak kullanilmaktadir. Bu yontemlerde, sistem bilgileri kullanilan algoritmalarin 6zelligi,
ornek sayisi, ornek kalitesi ve sistemin karmasiklig1 gibi faktorlere bagl olmaktadir. Baska
bir deyisle, bu yontemlerin en biiylik sorunu, verinin kalitesine yiiksek bagimliliginin
olmasidir. Tiim bunlara ragmen, sadece sistem verilerine dayanan yontemler, genellikle
diisiik maliyet ile uygulanilabilir. Bu nedenle, bu yontemler yaygin olarak, endiistri ve
diger sektorlerde, Oriintii tanima, sistem tanima, biyomedikal sinyal isleme, jeodezi sinyal
isleme, makine 6grenme gibi diger uygulamalarda kullanilmaktadir. Veri tabanli yontemler

nitel ve nicel olmak {izere iki alt kola ayrilmaktadir [16].

1.4.2.1. Nitel Veri Tabanh Yaklasimlar

1.4.2.1.1. Uzman Sistemler

Bu sistemler Feigenbaum tarafindan “coziimleri i¢in insan uzmanhigi gerektirecek
kadar zor olan sorunlar1 ¢6zmek icin bilgi ve miidahale prosediirleri kullanan akilli bir
bilgisayar programi” olarak tanimlanmistir [30]. 1984’den beri uzman sistem hakkinda ¢ok

sayida yontem gelistirilmistir.

1.4.2.1.2. Trend Modellemesi

Trend modellemesi, gelecek durumlarin tahmin edilmesi ve hatalarin bulunmasi i¢in
bir islemde gerceklesen onemli etkinlikleri agiklamak i¢in kullanilmaktadir. Cheung ve
Stephanopoulos, islem trendlerinin temsili i¢in resmi bir ¢ergeve olusturmuslardir [31].
Yakin zamanlarda, Rengaswamy ve Ark.,, kontrol dongiisi performansinin

degerlendirilmesinde trend modelleme hizmetini kullanmiglardir [32].
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1.4.2.2. Nicel Veri Tabanh Yaklasimlar

Nicel veri tabanli yontemler, istatistiksel olan ve istatistiksel olmayan yOntemler
olarak tanimlanabilirler. Sinir aglari istatistiksel olmayan siniflandiricilarin 6nemli bir
sinifidir. Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA), Kismi En
Kiigiik Kareler (KEKK) ve istatistiksel oriintii siniflandiricilar istatistiksel 6zellik ¢ikartma

yontemlerinin 6nemli bir pargasini teskil eder.

1.4.2.2.1. Cok Degiskenli Istatistik Yaklasimlar

Birden fazla degiskene sahip durumlarda, bir islemin tek degiskenli duruma karsin
normal caligsma bolgesi altinda olma olasilig1 daha azdir. Benzer sekilde, tamamen kontrol
disinda olan ¢ok degiskenli bir islem tek degiskenli durumunkinden daha azdir. Cok
degiskenli kontrol diyagramlarimin kullanimi ile istenilen kontrol seviyesi, degiskenler
arasindaki capraz korelasyon bilgilerinin kullanilmasi ile korunabilir. Bdylece, siireg,
kontrol diyagraminda karmasiklik olmaksizin sistemin kararlilig1 i¢in analiz edilebilir.

Buna ek olarak, ¢ok degiskenli istatistik siire¢ izleme (CDISI) ydntemleri, tahmini yapilan

gizli degiskenler ile elde edilen Hotelling’in T? istatistigini kullanmaktadir [33,34]. CDISi
yontemleri i¢in yaygin bir sekilde kullanilan bagka bir 6l¢lim yontemi ise Kare Tahmin
Hatas1 (KTH) olarak bilinen Q istatistigidir. KTH sinyalden arta kalan degiskenin
ol¢iimiidiir ve aym zamanda siire¢ izleme igin kullanilmaktadir [35]. Klasik CDISI
yontemleri, 6rnegin TBA ve KEKK gibi metotlar siire¢ izleme problemlerinde
kullanilmistir. Bu yontemler kullanilarak, yiiksek olgiide iliskili degisken takimi iliskisiz

degisken takimina doniistiiriilmektedir.

1.4.2.2.2. istatistiksel Simflandirma Yaklasimlar

Hata teshisi temel olarak bir siniflandirma problemidir ve klasik istatistiksel Oriintii
tanima cercevesine dahil edilebilir. Istatiksel siniflandirma metotlarinda, sistemin hata
durumlarinin 6zellik bilgileri kullanilarak anlik siniflandirma tahminleri ve zaman asimi

gibi sorunlar1 degerlendirilmektedir [36].
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1.4.2.2.3. Sinir Aglan1 Yaklasimlar:

Hata teshisi i¢in kullanilan sinir aglar1 metotlari iki gruba ayrilabilir: (i) kivrik, radyal
tabanli ag mimarisi ve (ii) denetlenen ve denetlenmeyen O6grenme stratejileri. Sinir
aglardaki en popiiler denetlenen Ogrenme stratejisi ters yayilim algoritmasidir. Ters
yayilimli sinir aglar1 yontemini kullanarak hata tanilama yapmaya ¢alisan ¢esitli ¢aligmalar
vardir [37]. Watanabe ve Ungar hata teshisi i¢in sinir aglari metotlarini kullanilabilecegini

gosteren ilk arastirmacilar arasindadir [38,39].

1.5. Hata Tiirleri

Stirecin normal ¢alisma durumundan sapmasina neden olan ve kontrol edilen siirecin
farkl1 bolgelerinde yer alabilen istenmeyen bir degisiklige hata denir. Bir hatanin
zamaninda algilanamamasi ve sistemde olusumunun dnlenememesi siirecin bir kismi veya
tamamimin ¢alismamasina neden olabilir. Ornegin, bir motorun yakit gegis yolunda bir
deligin bulunmasi 6nce motor vasitasiyla iiretilen giiclin azalmasina ve hata bulunamaz ise
daha sonra motorun tamamen durmasina neden olur. Hatalar, sistemdeki olusum yerlerine
gore, modellenmesine gdre ve zaman karakteristiklerine gore cesitli kriterlere dayali
smiflandirilabilir  [1,40]. ilk smiflandirma ise hatalarin  modellenmesine gore
yapilmaktadir:

a) Toplamsal Hatalar

Bu tip hatalar sistemin giris ve ¢ikisinda ek bir deger olarak gézlemlenir.

b) Carpimsal Hatalar

Bu tip hatalar sistemin parametrelerin degisimine neden olurlar ve carpan olarak

sisteme eklenirler.

Hata Hata

Hatah

:
1
Sinyal _,é ___Hatals Sinyal ,® >
sinyal sinyal

(@) (b)

Sekil 4. Hatalarin modellenmesine gore a) toplamsal hata b) carpimsal hata
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Ikinci siniflandirma islemi, hatalarin sistemdeki olusum yerlerine gore yapilmaktadir:

i) Aktiiator Hatasi

Aktiliator, dis enerjiyi gerekli harekete doniistiiren bir mekanik cihazdir ve herhangi
bir kontrol sisteminde gerekli bir bilesendir. Aktiiatorler yaygin olarak endiistriyel
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu hata, kontrol etkisinin kismen veya tamamen kaybini
temsil etmektedir.

I1) Sensor Hatasi

Sensor, sistemin i¢ durum sinyallerini 6lgen ve daha sonra karsilik gelen sinyal
ciktilarina doniistiiren bir cihazdir. Sensor hatasi, sensorlerden gelen yanlis degerleri temsil
etmektedir. Ayrica sensOr hatalar1 boliimsel ve toplamli olarak alt boliimlere ayrilabilir.

ii1) Bilesen Hatas1

Bu hatalar, sistemin dinamiklerinde olusur, sistemin giris ve ¢ikis parametrelerinin

degisimine neden olur.

1. 5y J:
: ! !
I ! '
v y Y
Sinyal |  Aktiiator »  Bilesen ||  Sensdr El‘:‘llll

Sekil 5. Sistemde olusum yerlerine gore hatalar

Uciincii siniflandirma ise hatalarin zaman karakteristiklerine gére yapilmaktadir:

a) Ani Hatalar

Bu tip hatalar, zaman diizleminde aniden ortaya ¢ikan hatalardir. Bu tiir hatalarda,
sistemin bir veya birden fazla degiskeni normal ¢alisma durumundan ¢ikip bir daha eski
durumuna dénmezler. Diizensizlik ve giiriiltii gibi dis etkenler sistemde atlamalara neden
olabilir, fakat bu atlamalar genellikle bir anlik olup hizli bir sekilde ortadan kaybolurlar.
Buna ek olarak, genellikle diizensizlik ve giiriiltii gibi etkenlerin biiyiikligili, hataya gore
¢ok az olur. Bu yiizden, bu tiir hatalar diger hatalara gore daha basit bir sekilde tespit
edilebilir.
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b) Artan Hatalar

Bu tip hatalar zamanla artarak degisen hatalardir. Artan hatalar, yavas yavas bir veya
birden fazla degiskeni normal ¢alisma durumundan ¢ikarir. Bu tiir hatalar, etkisini zamanla
gosterdigi i¢in, genellikle en zor tespit edilen hata tiiriidiir.

c¢) Gegici Hatalar

Gegici hatalar aniden ortaya ¢ikar ve kaybolurlar. Bu tiir hatalarda, bir anlik olarak
sistemin bir veya birden fazla degiskeni normal ¢alisma durumundan ¢ikar ve bir siire
sonra tekrar normal ¢alisma durumuna doner. Gegici hatalarin tespiti genellikle tiiriine ve
etkisinin nasil olduguna baglidir. Eger hatanin biiyiikliigli ve siiresi, muhtemel giiriiltii ve

diizensizlik etkilerinden ayrilabilir sekilde olursa, bu tiir hatalar kolayca tespit edilebilir.

5 < © —_—
*;‘: E / E | 1
: = =
> > >
Zaman Zaman Zaman
(a) (b) (c)

Sekil 6. Zaman karakteristiklerine gore hatalar a) Ani hata b) Artan hata c¢) Gegici hata

HTKS'ler ile ilgili verilen acgiklamalara goére, HTT karmasik sistemler i¢in
kullanimlar1 kaginilmazdir. Bu tezin amaci sensor hatalari icin TBA ve BBA yontemleri
vasitastyla hata tespiti islemini ve DVM yoOntemi vasitasiyla hata teshisi islemini
gerceklestirmektir. Bunun i¢in ilk olarak, TBA ve BBA yontemler ile dogrusal olmayan
sistemlerde normal calisma bdlgesinin sinirlari belirlenmis ve bu simirlart asan sistem
cikisinin hatali oldugunun tespiti yapilmigti. Bu islem yapist veri tabanli HTT
yontemlerinden sayilmaktadir. Daha sonra bulunan hatanin teshisi i¢cin ¢oklu DVM
siniflandiricist  olusturulmustur. Coklu DVM, simiflandirma islemi ¢ok sayida ikili

siiflandirict birlestirilmesiyle veya bire-karsi-kalanlar seklinde gerceklestirilir.
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1.6. Hata Tespiti Icin Kullanilan Yontemler
1.6.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA), asal bilesen analizi olarak 1901 yilinda Karl Pearson
tarafindan tanimlanmistir ve daha sonra 1930 yilinda Hotteling ve 1964 yilinda Rao
tarafindan gelistirilmistir [41].

TBA yiiksek boyutlu veri kiimelerini diisiik boyutlara indirgeme ve degiskenler
arasindaki bagimlilig1 yok etme teknigi olarak kullanilmaktadir. TBA ¢ok sayidaki orijinal
degisken uzaylar1 arasindaki dogrusal iliskiden (korelasyon) yararlanarak ve en az bilgi
kaybiyla daha az sayida degisken ile veriyi temsil eden bir ¢ok degiskenli analiz
yontemidir. TBA daha Once ortaya cikarilmamus iliskileri ortaya ¢ikartmakta, siradan
sonuglar diye nitelenmeyecek tahminler yapmaktadir.

Literatiirde TBA yontemi ile hata tespiti konusunda kayda deger miktarda
arastirmalar mevcuttur [42-44]. TBA yontemlerinde, egitim icin hata igeren ve hatasiz
verilere ihtiyag¢ vardir.

m adet gbzlem ve n adet degiskenden olugan X veri matrisi diigiiniilecek olursa ve
veri matrisi mxn boyutunda olursa, bu vektorler asagidaki optimizasyon denkleminin

¢oziilmesiyle hesaplanir:

Ty T
max XT Xv (1)
v=0 V'V

Cok degiskenli veri analizinde, cogu zaman degiskenlerin Ol¢li birimlerinin

birbirinden farkli olmamasi i¢in 6n islemler yapilir. On islem olarak ilk énce, degiskenlerin

ortalama degerleri degiskenlerden ¢ikarilarak degiskenler merkezilestirilir.
x=x—E{x} 2)

Ikinci &n islem olarak her bir degisken kendi standart sapmasina béliinerek ayni

birime doniistiirilir.
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R=—" (3)

burada o? standart sapmadir.
Sonraki asamada ortalamasi sifir olan gozlem matrisi transpozesi ile carpilarak

kovaryans matrisi elde edilir:
S=—X'X 4
1 4

Hesaplanan kovaryans matrise ait 6z deger ve 06z vektorler Tekil Deger Ayristirma

(TDA) yontemi kullanarak hesaplanir [45]:
S=VAV' (5)

burada V 06z vektor matrisi ve 4 kovaryans matrisin 6z degerleridir. 4 6z deger matrisi

A

. 0z degerlerini azalan bir sirayla (),1 2, 22, 2 0) igerir ve diyagonal matristir.

Bu hesaplanan 6z degerlerin yiiksek degere sahip olanlar1 veriyi daha iyi temsil eden
0z vektorlere karsilik diismektedir.

Biitiin vektorler arasinda, veri standart sapmalart kabul edilebilir derecede biiyiik
olan vektorler segilir ve yiikleme matrisi P olusturulur. Yiikkleme matrisi kullanilarak, skor

matrisi T asagidaki gibi hesaplanir:
T=XP (6)

Yukaridaki denklem kullanarak skor matrisi orijinal uzaya asagidaki gibi

doniistiiriiliir:

X =TP" (7)
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Temel bilegenlerin sayisin1 belirlemek i¢in yiizde varyans testi, scree testi, pareto
cizelgesi ve tahmin edilen artik hata kareler toplami (PRESS) istatistigi gibi cesitli
teknikler kullanilmaktadir.

1.6.1.1. Yiizde Varyans Testi

Bu yontem, toplam varyansimin 2/3’linii gecinceye kadar A degerleri toplanarak
bilesen sayisina karar verme yontemidir. Eger yeni bulunacak bilesen sayisina k denirse

bunun sayis1 ve toplam varyansdaki pay1 asagida verilen denklem yardimi ile hesaplanir

[46]:

k
zﬂ'i 2

2 yE k=12...p (8)

1.6.1.2. Scree Testi

Bu yontem, Sekil 7°de gosterilmistir ve 6z vektorler, 6z degerlerinin genliklerine
gore siralanir. % 80-90 degisinti diizeyine sahip 6z vektdrler temel bilesen olarak secilir.

Temel bilesenlerin sayisi arttik¢a, 6z degerlerin genlikleri azalir [47].
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Oz deger

[an

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temel bilesen sayisi

Sekil 7. Scree egrisi

1.6.1.3. Pareto Cizelgesi

Bu yontem, 6nceden bahsedilen iki metodun bir birlesimidir [47]. Sekil 8’de yatay
eksen her 6z degerin birikimli yiizdesini belirtir. Cubuk grafiklerde azalan siralama her
degiskenin yilizde degisken katkisini gosterir. Yatay egrinin kirilmasini gézlemleyerek K
azaltilmis veri sayis1 segilebilir. Eger iki tane kirilma varsa, cubuk grafige bakilabilir ve
secilecek veri sayisinin toplam degisimi lizerinden karar verilir. Sekil 8’deki Pareto

cizelgesine bakarak k=2 ’nin uygun se¢im olabilecegi gézlemlenebilir.
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Sekil 8. Pareto ¢izelgesi
1.6.1.4. Tahmin Edilen Artik Hata Kareler Toplami (PRESS)

Bu yontemde, ana sinyalleri temsil etmesi gereken k azaltilmis veri sayis1 ayni
zamanda capraz dogrulama ile arta kalan matrisinin kullanimiyla da belirlenebilir. Bu test

PRESS istatistigi olarak bilinmektedir ve

1y P
PRESS(K) = m—pHx - xHF (9)

denklemi ile verilir. Burada k 'nin segilen veri sayist oldugunu ve ||||F "nin Frobenius norm

oldugunu gostermektedir. Bu teknigi uygulamak icin X veri matrisi daha kiiciik alt
gruplara boliinebilir ve PRESS istatistigi k azaltilmis veri sayisi i¢in hesaplanir. Bu adim
her defasinda farkli k degiskenin kullanimi ile biitiin alt gruplar i¢in tekrar edilir. Biitiin
farkli alt gruplar i¢in daha kii¢iik PRESS istatistiginin ortalamasini alan k degeri segilir
[20].
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1.6.2. TBA ile Hata Tespiti

Hata tespiti i¢in, normal ¢aligma siirecinden elde edilen veriler kullanarak hata tespiti
yapilmaktadir. Bunun i¢in her gelen yeni veri vektorii otomatik olarak
olceklendirilmektedir. Olgeklendirme islemi normal calisma siirecinde elde edilen
istatistiksel bilgiler ile yapilmaktadir.

Daha onceden bahsedildigi gibi, KTH ve Hotelling'in T? istatistigi yontemleri
stirecin kontrol digina ¢iktigini saptayip bunu bir sinyalle belirtir. Bu istatistik yontemlerin
kontrol sinirlar1 vardir ve sinir1 gegen noktalar bir kontrol-dis1 sinyal olarak degerlendirilir.
Bu istatistik yontemler ile cok degiskenli gozlemleri tek bir degere indirgeyen bir
fonksiyon ile elde edilir. Bu fonksiyon, degiskenler arasindaki kovaryans matrisini
(etkilesimini) igerir [48].

T? istatistigi, ¢ok degiskenli siire¢ izleme amaciyla kullanilan ¢ok degiskenli siireg
kontrol metodudur. n degisken ve m goézlemden olusan egitim kiimesini diisiiniirsek, veri

matrisi asagidaki gibi ifade edilir:
X=| : : (10)

Hesaplanan T? istatistigi her yeni bir gozlem vektorii X; i¢in TBA tarafindan

asagidaki sekilde hesaplanir:
T? =x VAV X, (1)

burada, X; bir vektor ve 4, , diyagonal matrisin ilk a satir ve siitunlarindan olusturulmus

matristir.
Stire¢ Ol¢iimlerinin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilarak,

kontrol sinir1 hesaplamasi F-dagilim ile iliskilidir ve asagidaki gibi ifade edilir:

F.(a,m-a) (12)
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burada F,(a,m—a), F-dagilimmm m ve m—a serbest dereceli kritik bir degeri, m 6rnek

sayisi ve a degeri kontrol sinirini belirtir. a degerinin 95% ve 99% arasinda yer almasi
tavsiye edilmektedir [49].

Cesitli serbestlik derecelerine gore diizenlenmis olan F-dagiliminin grafigi Sekil 9’da
goriilmektedir. Sekil incelendiginde dagilimin saga ¢arpik oldugu goriilmekte ve serbestlik

derecesi biiylidiikge dagilimin dikligi artmaktadir [50].

Fq10,20
/

Fi10

Fi5

v

Sekil 9. F-dagilim

Hesaplanan KTH istatistigi her yeni gozlem vektorii X; icin TBA yodnteminde

asagidaki gibi ifade edilir:
KTH=(x, % )(x %) =x(1 =PPT ' (13)

burada X, c¢ok degiskenli gozlemin tahminidir. KTH i¢in kontrol sinir1 asagidaki

denklemle ifade edilir:
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1

2 h,

KTEa — 90 Ca Zezho +1+ 02h0 (IZO 1) 0 ,
] 0;
6= > o2 (14)
j=a+l
o1 200
302

burada C_ , normal dagilim degeri ve a anlamlilik diizeyidir [45].

TBA’nin bir diger 6nemli faydast KTH ve T? siire¢ degiskenlerin katkilarini
belirleme yetenegidir. Bu katkilar ariza teshisi i¢in de kullanilabilir. Siire¢ izleme i¢in, bu

katkilar su sekilde hesaplanabilir:

c(T?i)=— P x, (15)

burada P, ;, yiikleme matrisinin (i, j). elemanini temsil etmektedir.
C(K-I-H'i)=eyeni,i(k)2 ’ eyeni _(XI _)’zl) (16)

1.6.3. Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA)

BBA algoritmalar1 Kér Kaynak Ayristirma (KKA) yontemlerinin en yaygin olanidir.
Sinyalleri bagimsiz sinyallere ayristirma fikri 1991 yilinda Hearault, Jutten ve Ans
tarafindan ortaya ¢ikmistir [51,52]. Daha sonra Comon tarafindan lineer BBA teorisi 1994
yilinda yaymlanmigtir [53].

BBA, dogrusal kombinasyonlar olarak ol¢iilen degiskenlerden bir¢ok bagimsiz
degisken bulmak icin kullanilan ve ayrica boyut indirgeme i¢in de kullanilan yontemdir.
BBA giris verisinin bulundugu koordinat sistemi tizerindeki izdiistimlerini birbirinden
bagimsiz hale getirir ve aralarindaki iliskiyi minimum seviyeye indirir. BBA'nin ana

amaci, verilen bir veri dizisi igerisinde istatistiksel olarak bagimsiz sinyalleri bulmaktir
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[54]. Bu amag icin Hizli BBA, Jade ve Infomax gibi kullanilan ¢esitli BBA yontemleri

mevcuttur [17].
BBA algoritmalar1 i¢in m tane gézlemin oldugu ve d tane kaynagin oldugu

varsayilarak karisim modeli asagidaki gibi ifade edilir:

Xl = a'llsl + alZSZ"' + aldsd (17)
X2 = alel + aZZSZ"' + aZde

Xin = QS+ &Sy + 84Sy

Ustteki denklem vektdr matris halinde asagidaki gibi ifade edilir:

X= As (18)

Burada A karisim matrisi katsayilarini temsil eder. BBA yontemini en iyi agiklayan
ornek kokteyl parti problemidir (KPP). KPP'de bir odanin ic¢inde kii¢iik gruplar halinde
birden ¢ok kisinin konustugu ve bu konusmalar mikrofon ile kayit edildigi diisiiniiliir.

Buradaki amag¢, kaynaklar1 ve karistm matrisini bilmeden, kaydedilmis konusma

sinyallerini kullanarak kaynak sinyallerini yeniden olusturmaktir.

dy,
— @—X\ =ay,s, + a5,
5 \
X, =a,s —a,s,
53

Sekil 10. Kokteyl parti problemi

a
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Bu islemin gergeklestirilebilmesi i¢in kaynaklarin istatistiksel olarak bagimsiz
olduklar1 varsayilir. Bagimsiz bilesen vektorii ya da kaynak matrisinin elde edilebilmesi

icin asagidaki matematiksel ifade kullanilir.
A'x=A"As > s=Wx (19)

Usteki ifadede goriilecegi gibi once A karisim matrisi kestirilir, daha sonra veri
matrisi, A’nin tersiile ¢arpilarak, bagimsiz bilesen matrisi bulunmaya caligilir.

BBA algoritmas1 uygulamadan Once veriler lizerinde bazi 6n islemler yapilmasi
gerekir. On islem olarak yapilan islemler merkezilestirme ve beyazlastirma islemleridir.

BBA'da en temel ve gerekli 6n islem, Ol¢iim verisinin merkezilestirilmesidir.
Merkezilestirme islemi ile Ol¢iim verisinin ortalamasi sifir olacak sekilde doniistiiriiliir ve
boylece bagimsiz bilesenler sifir ortamali hale getirilir. Merkezilestirmenin matematiksel

ifadesi,

x=x—E{x} (20)
denklemi ile tanimlanir.

BBA uygulamasinda kullanilan diger 6n islem beyazlastirmadir. Beyazlagtirma
islemi, Ol¢im vektoriiniin dogrusal bir doniisiime tabi tutulmasi ve bdylece yeni bir

vektoriin elde edilmesi islemidir. Elde edilen bu yeni vektoriin bilesenleri ilintisizdir ve

standart sapmalar1 bire esittir.
Epoc =1 21)

Beyazlastirma islemi i¢in kullanilan en yaygin islem kovaryans matrisinin 6z deger

ve 0z vektorlerine ayristirma islemidir.

C, = E{x" j=uAUT (22)

X
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burada U ortogonal 6z vektdr matrisi ve A=diag(4,,4,,..,4,) diyagonal 6z deger

matrisidir. Bu iki matris kullanilarak beyazlagtirma islemi asagidaki denklem ile

bulunabilir.

1
z=Qx=4 2U"x (23)

Beyazlastirma sonrasi, karisim matrisi A daha iyi oOzelliklere sahip olan bir B

matrisine doniisiir.

z:A_%UTx:A_%UTAs: Bs (24)
burada B ortogonal bir matristir.

E{zz" }=BE{ss' B" =BB" = | (25)

Efss” }= 1 (26)

BBA’daki temel kisitlama, birbirlerinden bagimsiz olan kaynak isaretlerin Gauss
dagilimina sahip olmamalaridir. Kaynaklar bu sart1 saglamiyor ise BBA uygulanmaz.

BBA problemini ¢ézmek i¢in Merkezi limit teoremi kullanilir ve bu teoreme gore
karismis isaretlerin her biri kaynak isaretlerinden daha fazla Gauss dagilimina sahiptir.
Rassal degisen bir degiskenin Gauss dagilimma sahip olup olmadigini anlamak igin

Kurtosis, Negentropi ve yaklasik Negentropi gibi yontemler kullanilabilir.

1.6.3.1. Kurtosis

Rassal degisen degiskenlerin aralarindaki Gauss dagilim yapisinin incelenmesinde
kullanilan klasik yontemlerden olan kurtosis ayni zamanda dordiincii dereceden istatistik
olarak da adlandirilir. Kurtosis, birinci, ikinci, tiglincii ve dordiincti momentlere baglidir ve

sifir ortalamaya sahip bir Y degiskeni i¢in asagidaki sekilde tanimlanmistir [55];
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kurt(y)= Efy* }-3(ly* Jf @7

Normal dagilima sahip bir degisken i¢in Kurtosis sifira esittir. Pozitif kurtosis’e sahip olan
bir degisken super Gaussian olasilik dagilimina sahipken, negatif kurtosis’e sahip olan

degiskenler sub Gaussian olasilik dagilimina sahiptirler.

Eger;
Kurtosis = 0 ise Gaussian
Kurtosis >0 ise super Gaussian

Kurtosis <0 ise sub Gaussian

—— Gaussian (K=0)
05 - Super Gaussian (K=2)
' N — Sub Gaussian (K=-1)

04

P(x) | o3

02

01

Sekil 11. Gaussian, super Gaussian ve sub Gaussian i¢in olasilik yogunluk fonksiyonlari

Kurtosis’in mutlak degeri ne kadar sifira yakinsa, o degiskenin olasilik dagilimi o
kadar Gauss dagilimina yakindir. Kurtosis’in en 6nemli problemi asir1 degerlere karsi olan
hassasiyetidir. Az sayida olan asir1 degerler Kurtosis’in biiylimesine neden olabilir ve

degiskenin olasilik dagilimi hakkinda yanlis yorum yapmaya neden olabilir.
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1.6.3.2. Negentropi

Gauss dagilima sahip verinin 6nemli bir 6zelligi, ayn1 varyansa sahip veriler arasinda
entropisi en biiyiik olan veriler olmalaridir. Diger her bir olasilik dagilimi Gauss
dagilimindan diisiik entropiye sahiptir. Bu 6zellik, entropinin Gauss olmayan dagilim
Olciimii i¢in negentropi ifadesi olarak Olgiimde kullanabilecegini gostermektedir [54].

Ayrik rassal degisen degiskenler icin entropi ifadesi asagidaki sekildedir.

H(y)= _Z‘ P(y=a,)logP(y=1a,) (28)

Negentropi, siirekli rassal degiskenler igin diferansiyel entropi olarak adlandirilir ve

asagidaki denklem ile ifade edilebilir.
H(y)=~[ f(y) log f (y)dy (29)

Negentropi, diferansiyel entropinin Gauss dagilima sahip degiskenin Entropi’sinden

cikarilmasindan elde edilir ve asagidaki denklem ile ifade edilebilir.
‘](y): H(ygauss)_ H(y) (30)

Bu ifadeye gore, negentropi negatif deger alamiyor [55]. Negentropi Gauss olmayan
Olctimiiler i¢in kullanilabilmesine ragmen hesaplamasi olduk¢a zordur. Bu hesaplama

probleminin iistesinden gelmek i¢in yaklasik negentropi yontemi kullanilir.
1.6.3.3. Yaklasik Negentropi

Yiiksek dereceli momentlere dayanan yaklasik negentropy yontemlerinden bir tanesi

asagidaki gibi tanimlanmaktadir [55]:

1

I(y)= > E{y?’}2 +%kurt(y)2 (31)
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Usteki denklemde Kurtosisin hesaplanmasinda ortaya ¢ikan asir1 deger probleminden

dolay1 yeni bir yaklagim gelistirilmistir [55]:
3y)~ 3K [EG. ()}~ El6 () 62)

burada K, pozitif sabit bir say1,v sifir ortalama ve birim varyansl standardize edilmis
degisken (Gauss), Yy sifir ortalamali ve birim varyansli degisken,G; ikinci dereceden

olmayan bir fonksiyonu temsil etmektedir. Ikinci dereceden olmayan bir G fonksiyonu

kullanildiginda yaklasim asagidaki sekilde yazilabilir:
I(y)=[EG(y)i-ElGW)IT (33)

burada 6nemli olan uygulama sirasinda G fonksiyonunu mantikli bir sekilde secerek ¢ok
daha 1yi sonug¢ veren bir negentropi yaklagiminin elde edilmesidir. Farkli dagilimlar i¢in

G ’nin agagidaki ifadeleri kullanilabilir.

1
G,(y)= —logcos h(a,y)

1

G,(y)= —exp(— y—ZJ

(34)

2

Sonraki agama ise, W karisim matrisinin tahmin edilmesi asamasidir. Kullanilan her
BBA algoritmasinda karisim matrisinin tahmini igin farkli yontemler kullanilmaktadir.

Hizli BBA algoritmasi bu yontemlerden biridir.

1.6.3.4. Hizh BBA Algoritmasi

Hizli BBA algoritmasinda bagimsiz kaynaklar1 elde etmek i¢in uygulanan agsamalari
asagida verilmektedir [55]:

ADIM 1: Veri sifir ortalamali olacak sekilde merkezilestirilir.

ADIM 2: Veriyi ilintisiz yapmak i¢in beyazlastirilir.

ADIM 3: Bagimsiz bilesen sayisint m belirlenir, p <1
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ADIM 4: W vektori i¢in rastlantisal sayilar kullanarak baslangi¢ degeri segilir.

ADIMS: W vektorii asagidaki formiil ile giincellenir.
W, « Efzgw; 2)j-Elg Wy z)W,

Bu formiildeki g fonksiyonu asagidaki fonksiyonlardan biri olarak segilir;

g(y)=tanh(a,y), g(y)= y-exp(_zy ZJ

ADIM 6: Ortogonalizasyon islemi gergeklestirilir.
p
— T
Wp+1 - Wp+1 - Zle+leWj
J:

ADIM 7: W, vektorinii normallestirilir.

W — Wp+1

p+l T W
p+L" " p+l

ADIM 8: Eger istenen yakinsama derecesine ulasilmadiysa ADIM 4’e geri doniiliir.
ADIM 9: p<« p+1, ve p<m ise, ADIM 2’ye geri doniiliir.
ADIM 10: |W01d-W|<lO'5 ise islem sonlandirilir.

1.6.4. BBA ile Hata Tespiti

BBA’da bagimsiz bilesenlerin siralanmasina TBA’daki gibi degiskenlerin standart
sapma degerlerine bakilarak karar verilmez. Bagimsiz bilesenlerin sayisina karar vermek
icin standart bir 6l¢iit yoktur, bunun icin birka¢ farkli yontem onerilmistir. Ornegin,
Hyvarinen ¢alismasina gore bilesenler Gauss dagilima yakinliklarina gore siralanir [56].
Back ve Weigend’in calismasina gore ise bilesenler tek tek normlarina gore L siralanir
[57]. Cardoso ve Souloumica ise karisim matrisinin satirlarinin siralanmasi igin bir 6klid
normu kullanmiglardir [58].

Basit bir yontem oldugundan ve iyi sonuglar verdiginden dolayr bu calismada
karisim matrisinin satirlarinin siralamasi i¢in L, 06klid normu kullanilmistir. Bdoylece,
bagimsiz bilesenlerin sirasina her bir karisim matrisinin normu ile karar verilir ve karigim

matrisinin satir say1st: arg;max|W;|, seklinde yazilir.
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Sonraki asamada ise en uygun bagimsiz bilesenleri segmek gerekmektedir. Cok
sayida bilesenin se¢ilmesi, isin i¢ine giiriiltiiniin girmesine ve performans kaybina neden
olabilir. Bundan dolay1r bagimsiz bilesen sayisini belirlemek icin TBA ydnteminde
kullanilan scree grafigine benzer bir grafik teknigi kullanilmaktadir. Sekil 12’de
gosterildigi gibi karisim matrisinin her satirinin normunun yiizdesi bagimsiz bilesenlerin
sayisina karsilik gelmektedir. Grafige bakildiginda, son dort bilesenin normlarinin
degerleri daha kiicliktiir ve ilk ii¢c bilesen ile geri kalan dort bilesen arasinda bir kirilma

goriilmektedir. Bu nedenle ilk {i¢ bagimsiz bilesen se¢ilebilir.

50
Y| — -----------------------
=
g 30
S
=
o | |
—
c\.i 20 ........................... ........
10 bt el
0 1 2 3 4 5 6 7
Bagimsiz bilesen sayisi

Sekil 12. Yiizdelik L, norma karsilik bagimsiz bilesen sayisi grafigi

Hata tespiti i¢in daha Once de bahsedildigi gibi, degisken sayist m ile bagimsiz
bilesenler sayis1 d ’nin esit oldugu varsayilarak karigim matrisi W ve bilesenlerin tahmini
hizli BBA algoritmasi ile bulunur. Ayrica B,Q ve A matrisleri bir beyazlagtirma
asamasindan elde edilir. Onceden de belirtildigi gibi karistm matrisinin birkag satir1
secilerek veri boyutu azaltilabilir. Boylece, karisim martisi iki pargaya; secilen satirlar W,

(karisim matrisinin baskin parcasi) ve diger kalan satirlara W, ye boliinebilir [59]. Se¢ilen

indeksleri kullanarak, B matrisi ayni sekilde iki parcaya B, ve B, ’ye ayristirilir.
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B, asagidaki denklemi kullanarak direk hesaplanabilir:

B, = W,Q) (35)

B matrisinin geriye kalan siitunlart B, matrisini olusturur. Her yeni gelen ¢ok

degiskenli gozlem X, icin, bagimsiz veri vektorleri beyazlatma asamasindan sonra

asagidaki sekilde yazilabilir:
S
S

eni :W X eni
yenid Wd Ve (36)
= X

yenig e tyeni

TBA'da kullamlan T? ve KTH istatistigi benzer sekilde BBA i¢in de uygulanabilir
[59]. BBA’da her bir 6rnek igin, T? istatistigi 17 istatistigi olarak bilinmektedir ve

asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

A

I° = S0, 4S yenia (37)

Ayrica her bir 6rnek i¢in KTH istatistigi, asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

KTH= (X0 = oo ) (Xems = Ryont) (38)
burada X, asagidaki sekilde hesaplanir:

R et = Q7 ByW, X (39)

Simoglu ve ark. kanonik korelasyon analizi yéntemine dayanarak bir ikinci T2
istatistigi Oonermistir [60]. Bu istatistik 15 olarak tamimlanir ve bu istatistigin avantaji,
bilesenler baskin kisimlar1 yanlis sayida segilseler bile sonuglarin hatalarinin telafi

edilebiliyor olabilmesidir. I? istatistigi asag1 sekilde hesaplanabilir:
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A

=87 S (40)

yenie ™ yenig

BBA ile hata izlemede, bagimsiz bilesenler bir siire boyunca ¢ok degiskenli Gauss
dagilima uymayabilir. Dolayistyla 1%, I ve KTH istatistiklerinin kontrol smirlar1 belli bir

yaklagik dagilimla belirlenmez. Bunun i¢in Cekirdek Yogunluk Tahmini (CYT) gibi

alternatif bir yontem kullanilmas1 gerekmektedir [61].

1.6.4.1. Cekirdek Yogunluk Tahmini

CYT, rastgele degisen siireclerin olasilik yogunluk fonksiyonunu (OYF) tahmin

etmede kullanilan bir yaklasimdir [62]. X noktasindaki fJ(X) olasilik yogunluk fonksiyonu

tahmini, ¢ekirdek fonksiyonu K() iizerinden asagidaki gibi tanimlanmustir:

ﬁ(x):iZK(x‘xk] @1

burada h bant genisligidir ve CYT'de bant genisligi se¢cimi 6nemli bir konudur. Ciinkii ¢ok
kiiciik bant genisliginin se¢imi yogunluk tahmin edicisinin ¢ok asirt islem yapmasina ve
bant genisliginin ¢ok biiyiik olmasi da yogunluk tahmin edicisinin ¢ok az islem yapmasina
sebep olur. Bant genisligini belirlemek icin kullanilabilecek yontem yoktur. Fakat,
tiimlestirilmis hatalarin karelerinin ortalamasinin yaklasik degerinin minimum olabilmesi

igin, optimal bant genisliginin kaba tahmini h,, asagidaki denklemden tiiretilebilir.

1

hop =1.060N 5 (42)

burada o standart sapmadir. | Is ve KTH istatistiklerinin kontrol sinirlar1t CYT

yontemi kullanilarak elde edilir. Yogunluk fonksiyonlarinin %99 alanini kapsayan degerler

bulunarak kontrol sinirlar1 belirlenir.
BBA’da, x(k)'nn 1%, I? ve KTH’ye yaptigi degisken katkilari asagidaki

denklemler sirayla kullanilarak elde edilebilir.
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2)_ Q Bdéyeni,d 2
) s )
2\ “B,S e 4
cl. )_HQlBeAieni,e S yeni (44)
C(KTH) = X,q; — Ryeni (45)

1.7. Hata Teshisi Icin Kullamlan Yéntemler

1.7.1. Hata Siniflama Yontem Bilimi

Hatanin varlig1 tespit edildiginde, operatorlere hatanin temel nedenini belirlemede ve
daha fazla diizenleme yapmada yardimci olmasi i¢in hata tanilama asamasi devreye
sokulur. Hata teshisine yonelik teshis yapacak farkli yontemler bulunmaktadir. Bu tezde
hata teshisi yapan, deney verilerini smiflandiran ve verilerin ait oldugu hata smifim
belirleyen smiflama caligmalar1 yapilmistir. Hata sinifi belirlenirken, her bir hata verisi
hatay1 temsil eden bir sinif olarak tanimlanir. Siniflama yontemine bagli olarak bir veriye
birden fazla siif atanabilir.

Hata teshisinin adimlar1 ve adimlarda kullanilan ydntemler kisaca tanimlanacak
olursa;

1. Veri toplama islemi gergeklestirilir (her hata i¢in 6 simiilasyon) ve daha sonra

istatistiksel 6zellikler kullanilarak 6zellikler ¢ikarilir.

2. TBA ve BBA’den elde edilen t; skor degerleri ve degiskenlerin katkilari

siniflama algoritmalari i¢in 6zellik olarak kullanilmaktadir.

3. Ozellik ¢ikarma kisimda veri boyutu azaltilir ve veri daha kolay smiflandirilacak
hale getirilir.

4. Ozellik se¢imi Saric1 yaklasimi kullanilarak yapilr.

5. Smiflandirma Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak yapilir. Burada ilk
olarak egitim seti ile egitim yapilir ve test kisminda bulunan hatanin hangi sinifa

ait olduguna bakilarak yontemin bagaris1 hesaplanir.
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1.7.2. Makine Ogrenimi i¢in Ozellik Secimi

Makine 6greniminin bagarisini etkileyen en 6nemli faktdrlerden biri 6zellik verisidir.
Teorik olarak, daha fazla 6zellik verisinin olmasi siiflandirma algoritmalarina daha fazla
ayirt etme giicli saglamalidir. Fakat makine 6grenim algoritmalariyla ilgili pratik tecriibeler
bu durumun her zaman iyi sonu¢ vermedigini gostermistir. Birgok 6grenme algoritmasi
Ozellik kiimesindeki sinif etiketinin olasiliginda kestirim yapabildigi goriilmektedir. Fakat
veriler makine 6grenimi i¢in uygunsa, 0grenilecek goreve iligkin alakasiz veya gereksiz
olan veri Ozellikleri ortadan kaldirilarak 6grenme islemi daha kolay ve kisa zamanda
yapilabilir. Bu siire¢ 6zellik se¢imi olarak adlandirilir ve bu siirecin 6zellik se¢imi iyi
tanimlanmis olup tamamen otomatik, sayisal olarak izlenebilir bir siire¢ olma potansiyeli
vardir.

Ogrenme i¢in ozellik seciminin faydalar1 olarak, 6grenmeyi gerceklestirmek igin
gereken veri sayisinda azalmaya neden oldugu, kestirim dogrulugunun artmasina neden
oldugu, daha yogun ve daha anlasilabilir bilgi 6grenimi ve azalan uygulama siiresine neden
oldugu soz edilebilir.

Ozellik se¢imi miimkiin oldugu kadar alakasiz ve gereksiz bilgileri tespit etme ve
ortadan kaldirma siirecidir. Bunu yapmak, verilerin boyutunu azaltir ve daha hizli ve daha
etkili islem yapmak i¢in algoritmalarin 6grenmesine olanak saglayabilir. Baz1 durumlarda,
gelecekteki smiflamanin  dogrulugu artirilabilir, bazi durumlarda ise sonu¢ hedef
kavraminin daha yogun ve daha kolay yorumlanmis gosterimini saglayabilir.

Makine 6grenimine yonelik mevcut 6zellik se¢cim yontemleri iki kategoriye ayrilir.
Bu kategoriler, en sonunda verilere uygulanacak olan 6grenme algoritmasini kullanarak
ozelliklerin sayisim1 belirleyenler ve verilerin genel o6zelliklerine dayali olarak bulugsal
yontemler kullanarak ozelliklerin sayisin1 belirleyen yéntemlerdir. ilk yontem grubu
saricilar, ikinci yontem grubu ise filtreler olarak ifade edilir [63,64]. Her iki kategori
icindeki yontemler, 6zellik sayist belirleme fonksiyonlarinin yapisina ve dzelliklerdeki alt
kiimelerin nasil incelendigine gore daha alt kategorilere ayristirilirlar. Saricilar, filtrelere
kiyasla (kestirim dogrulugu ag¢isindan) siklikla daha iyi sonuglar vermektedir. Ciinkii bu
yontemlerde kullanilan belli bir 6grenme algoritmasi i¢in 6zellik se¢imi en uygun hale

getirilebilmektedir.
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1.7.2.1. Saric1 Yontemleri

Sarict yontem fikri, 6grenme igin kullanilacak 6grenme algoritmasinin ayni olan
algoritmaya dayali olarak Ozellik sayisi belirleme veya bir ozellik alt kiimesi se¢me
islemidir [65] (Sekil 13). Bu yontemlerde, entropi veya bir ¢esit kara kutu fonksiyonu olan
ozellik sayis1 belirleme yontemleri kullanilmaktadir. Yani, her bir aday Ozellik alt
kiimesine yonelik ozellik sayisi belirleme fonksiyonu, ozellik alt kiimesini kullanan

O0grenme algoritmasinin sevk ettigi modelin tahmin ettigi sayisin1 vermektedir [66].

Ver
(tim ozellikler
iizerinde)
Sarct
| Optimizasyon Ozellik altkiimesi Model kalitesi | |
i algoritmast tahmini .
E En 1y1 altkiime :
: Model Kalitesi !
; Ven ;
: (secilen ozelliklen \
| ile) ;
Ven
. . Model
(ozellik altktimesi ?
iizerinde) olugturma

Sekil 13. Saric1 yaklasiminin genel yapist

1.7.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM’leri Vapnik’in ortaya koydugu istatistiksel 6grenme teorisine dayali yeni bir
ogrenim yontemidir [67]. DVM, ilk giris alan1 bir 6zellik alan1 olarak adlandirilan yiiksek
boyutlu bir i¢ carpim alanina eslenir ve smiflandiricinin genelleme yeterligini en {iist
diizeye ¢ikarmak icin 6zellik alaninda ideal maksimal bir diizlem belirlenir. Maksimal
diizlem, optimizasyon teorisi kullanilarak ve istatistiksel 0grenme teorisinin sundugu

kavramlara riayet edilerek bulunur. DVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilip ayrilamama
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durumuna gore temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal ve dogrusal olmayan DVM

olmak tizere iki iki gruba ayrilmaktadir.

1.7.3.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

X; (i =1,2,...,M) verisinde M verinin 6rnek sayisimi temsil etmektedir. Bu verideki
ornekler, pozitif ve negatif sinif olmak tizere iki sinifa ait oldugu varsayilir ve pozitif sinifa
ait vert Yy, =1 etiketiyle, negatif sinif ait veri y, =-1 etiketiyle iliskilendirilir. Verilerin
dogrusal oldugu varsayilir ise verileri ayiran f(X): 0 hiper-diizlemi asagidaki

denklemdeki gibi tanimlanmaktadir.

M
f(x)=w'x+b=> w,x; +b=0 (46)

=

Pozitif veya negatif smniftaki verileri siniflandiran ayirici bir hiper-diizlem
olusturmak igin f(X) fonksiyonu kullanilir ve karar fonksiyonu olusturulur. Ayrica
ornekler y, =1 ve y, =-1 etiketli orneklere esit uzaklikta olan en uygun ayiric1 hiper-

diizlemin bulunmasi ic¢in egitim veri kiimesinin asagidaki kisitlamalar1 sagladigi

varsayilirsa:

f(x)=1 if yi=1 .
flx)=-1 it y, - 0

veya tam denklemde asagidaki gibi gosterilebilir:
Yi f(xi): Yi (WTXi +b)21 (48)

Denklem (48)’1 saglayan hiper-diizlemin iki tarafindaki en yakin 6rneklere olan dik
uzakliklarin toplam1 Marjin olarak adlandirilir. En uygun ayirici hiper-diizlem ya da ideal

hiper-diizlem, marjin’i maksimum yapan hiper-diizlemdir ve Sekil 14'de gosterilmektedir.
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Hiper-diizlem

Pozitif sinif

Negatif sinif

H,: {x‘(w ‘x)+b= —1}

Sekil 14. DVM ve hiper-diizlem

Verideki giiriiltii &, ve smiflandirmada yapilabilecek hata C g6z Oniine alinacak olur ise,

hiper-diizlem asagidaki optimizasyon problemlerine bir ¢oziim olarak elde edilebilir:

minimize %||w||2 +c§:5i (49)
kistlama: [y, (W' x, +b)>1-¢&,, (50)
& >0

burada siniflara ait destek vektorlerin arasindaki uzakligt maksimize edecek optimal
ayirma hiper-diizlemi optimizasyon probleminin ¢6ziilmesi sonucunda elde edilir.
Hesaplamay1 gerceklestirmek i¢in, Karush-KuhnTucker (KKT) kosullart kullanilarak temel
problem, ikili problem haline doniistiiriilerek basitlestirilebilir ve asagidaki denklem takimi

olusturulabilir.

minimize L(w,b,a ——||vv|| Za y, (WX +Db) +Za (51)
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Minimizasyon islemi w ve b’ye gore denklem (51)’i minimum yapmaktir. Bu

problem i¢in KKT kosullar1 sunlardir;

oL oL

—=0, —=0, 52

oW ob (52)
M M

W:Zaiyixi > Zaiyi =0 (53)
i=1 i=1

Denklem (52)’den, X; 'nin kapsadigi alt alanda w’nin bulundugu tespit edilebilir.
Denklem (53)’un denklem (51)’de yerlestirilmesi ile optimizasyon problemi ikili bi¢ime

dontisiir ve asagidaki gibi elde edilir.

M M
maximize ()= a, _% 244V %X (54)
i=1 i,j=0
a; 20,
kisitlama: M (55)

Zai y; =0
i=1

Bu ikili problemi ¢6zmek ikinci dereceden optimizasyon problemi ile

gerceklestirilebilir. Denklem (54), asagidaki verilen karesel programlama ile ¢oziilerek o,

degerleri bulunur, w ise denklem (49)’dan elde edilir.

f(x)= sign(iociyi (xx, )+ bj (56)

i,j=1

1.7.3.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

DVM’lerin de kernel fonksiyonlarindan yararlanilarak dogrusal olmayan siiflamalar
icin de DVM’leri kullanilabilir. Bu yontemde siniflanacak veriler dogrusal siniflamanin

miimkiin oldugu yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina haritalandirilir (Sekil 15).
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Sekil 15. Kernel fonksiyonu ile giris uzaymin dogrusal smiflamanin ¢ok boyutlu
uzaya doniigiimi

n-boyutlu girdi  vektoriini  |-boyutlu  6zellik uzaymma eslemek igin

q5(x)= ((pl(x),. @) (X)) dogrusal olmayan fonksiyonlar1 kullanilarak, ikili bi¢imde dogrusal
karar fonksiyonu (57)’deki gibi elde edilir.

1)=sp Sy 6" 1) o o0 7

ij=1

Yiiksek boyutlu 6zellik alaninda calisma ile karmasik fonksiyonlarin kolay sekilde
ifade edilmesi saglanir, fakat bu yontem ytiksek boyutlu vektorlerde baska bir problem de

ortaya c¢ikarmaktadir. Kernel, veri noktalarinin 6zellik alani eslemelerinin i¢ ¢arpimini
veren ve K(Xi ,Xj)= (goT (Xi)-goj(x J)) olarak belirtilen bir fonksiyondur. Kernel

fonksiyonuna dayali karar fonksiyonu agagidaki denklemde verilmektedir.

f(x):sign[iaiyjK(xi,xj)+bJ (58)

ij=1

Uygun kernel fonksiyonunun secilmesi ¢ok 6nemlidir, ¢iinkii kernel 6grenme kiimesi
orneklerin siniflanacagi oOzellik alanin1 tanimlar. Uygun kernel fonksiyonu tanimi
Mercer’in teoreminde siirekli ve pozitif tanimli olarak yapilmistir. Mercer’in teoremini
yerine getiren herhangi bir fonksiyon 6zellik alanindaki bir i¢ ¢arpimi hesaplamak ig¢in

kernel fonksiyonu olarak kullanilabilir [67]. DVM’lerde kullanilan polinom, Radyal
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Tabanli Fonksiyon (RTF), Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve normallestirilmis polinom
gibi farkli kernel fonksiyonlar1 mevcuttur ve Tablo 1’de formiilleri ve parametreleriyle

birlikte verilmektedir.

Tablo 1. Kernel fonksiyonlar1

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom K(x,y)=((x-y)+1) Polinom derecesi (d)
d
Normallestirilmis K(x,y)= ((x-y)+1) Polinom derecesi (d
Polno Jon 2y (yypery | oo et @)
Radyal Tabanl (e )2
Fonivon K(xy)= 7 Kerme boyut (7
1
. [2) 1 Pearson genisligi
Pearson VI (PUK) T ot I parametreleri (o, ®)
O

1.7.3.3. Coklu Simifli Destek Vektor Makineleri

DVM aslinda ikili smiflama i¢in tasarlanmistir. DVM’lerinin ¢oklu sinifh
sistemlerde nasil etkili bir sekilde uygulanabilecegi halen devam eden bir arastirma
konusudur. Su anda ¢oklu smifli sistemler icin DVM’nin iki tiir yaklasimi mevcuttur.
Ilkinde birden fazla ikili DVM olusturup birlestirirken digerinde ise dogrudan bir
optimizasyon formiiliindeki biitiin verileri hesaba katarak siniflandirma yapilmaktadir.

Birinci tiiriin iki alt yontemi vardir: bire karsi kalanlar ve bire kars1 bir.

1.7.3.3.1. Bire Kars1 Kalanlar Yontemi

DVM c¢oklu sinifli siniflandirma igin kullanilan en eski uygulama bire kars1 kalanlar
yontemidir [68]. k sayida siif i¢in k sayida DVM olusturulur. i. DVM modeli pozitif
etiketlerin oldugu i. sinif ve negatif etiketlerin oldugu diger tim smiflardaki 6rneklerin

hepsiyle denenir. Dolayisiyla | test verisi (X.,Y;)....(X,Y;), g6z Oniine alinarak
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x,.eR",i=1,...1 ve ye {1,...,k}, X; 'nin sinift oldugunda, i. DVM asagidaki problemi

cozer:
TN 1 iV . S
minimize E(W ) w+C> ¢ (59)
=1
(W) p(x,)+b 21-¢ if y, =i
kisitlama: _ _ (60)
(W plx,)+b' <1-& if y, =i
Denklem (59) ¢oziildiikten sonra, k karar fonksiyonu meydana getirilir:
(W) p(x)+b!
(61)
(w? )] p(x)+b"
X ’in karar fonksiyonu en biiyilik degerli hata sinifinda oldugu sdylenebilir.
. . T .
X ’in hata sinifi= argmax ((W' ) (/)(X)+ b' ) (62)

1.7.3.3.2. Bire Kars1 Bir Yontemi

Bu yontemde sayida ikili DVM olusturulur ve bunlarin her biri iki hata

k(k-1)
2

smifina ait veriler ile denenir. i. ve j. hata siniflarindaki veriler i¢in asagidaki siniflama

problemi ¢oziilerek siniflandirma yapilir [69,70]:

minimize %(Wij ) wi + Czllét” (63)

t=1

kisitlama:

(W) g(x )+b" =1-&0 if y, =i
\T

) ) ) (64)
w' ) p(x )+bY <1-&0 if oy, #i
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k(k —1)
2

sayida DVM olusturulduktan sonra test yapmak i¢in farkli yontemler

kullanilabilmektedir. Friedman’in ortaya koyulan oylama stratejisi yontemi karar
fonksiyonu igin kullanilir: eger sign ((Wij )T ¢(X)+ b ) x’in 1. smifinda oldugunu
gosteriyorsa, bu durumda i. smif i¢in verilen oya bir eklenir. Aksi takdirde, i. bir artirilir

ve ardindan X ’in en ¢ok oyu aldig1 siifta oldugu sdylenir [71].

1.8. Ucak Sistemi ve Hareket Eksenleri

Bir ugagin etrafinda hareket ettigi li¢ eksen vardir. Bunlardan; uzunlamasina eksen,
ucagin agirlik merkezinden gecen burnundan kuyruguna uzanan eksendir. Ugagin boyuna
ekseni etrafinda yaptig1 harekete yatis hareketi denir. Ugagin bu eksen etrafinda hareketleri
ucak tipine bagl olarak kanatgik, elevon veya spoiler ile kontrol edilir. Enlemesine eksen,
ucagin agirlik merkezinden gegerek bir kanat ucundan diger kanat ucuna dogru uzanan
eksendir. Ucagin bu eksen etrafinda yaptig1 harekete yunuslama hareketi denir. Ugagin bu
eksen etrafinda yaptigi hareket, irtifa diimeni (elevator), hareketli yatay stabilize
(stabilizor) ve elevonlar tarafindan kontrol edilir. Diisey eksen, ugagin agirlik merkezinden
gecerek, govde iist kismindan govde alt kismina uzanan eksendir. Ugagin diisey eksen
etrafinda yaptig1 harekete sapma hareketi denir. Ugagin diisey eksen etrafindaki hareketi,
istikamet diimeni tarafindan saglanir [5]. Sekil 16’da ucagin {li¢ eksen ilizerinde yaptigi

hareketler gosterilmistir.

Sapma
Uzunlamasina
eksen

Yunuslama

\ Enlemesine

Yatis eksen

Diisey
eksen

Sekil 16. Ucagin hareket eksenleri
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Bir ucagin durum degiskenleri ve kontrol girdileri denklem (65) ve (66)’da
gosterilmektedir [9]:

x=[a BV pagr o ¢y (65)
u=[s, 5, 4,] (66)

burada a hiicum agisi, f yana kayma agisi, V hava hizi, p yatis hizi, ¢ yunuslama hizi,
I sapma hizi, 6 yunuslama agisi, ¢ yatis agisi, ¥ sapma agisi, y ucus yolu agisi, o, irtifa
diimeni, J, kuyruk diimeni ve J, kanatcik olarak tanimlanmaktadir.

Ayrica denklem (65) ve (66) yanlamasina hareket ve boylamasina hareket iki

ayrilmis kiimeler seklinde Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Ugagin durum degiskenleri ve kontrol girdileri

Boylamasina model Yanlamasina model
Durum degiskenleri Xiong = [@ V g 6 y] Xa =B P T v o]
Kontrol glrdllerl Uiong = [5e] Upar = [5r 5a]




2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME
2.1. Giris

Bu tezdeki veriler, agik dongiilii bir dogrusal olmayan Simulink modeli olarak (Sekil
17) F 4 olarak bilinen Fantom savas jetinin boylamasina hareket modelinden elde
edilmistir [72]. Ayrica Tablo 2’de goriilecegi gibi boylamasina hareket durum degiskenleri
(a,V,q,H, y) ve kontrol girdisi (59) ’den olugmaktadir. MATLAB/Simulink ortaminda Ters

Dinamik (TD) olarak tasarlanmis ugus kontrolorii kullanilmaktadir. TD yoOntemi, istenen
dinamik yanit1 anlik olarak elde edebilen ve dahili dinamikleri iptal edebilecek olan geri
bildirim sinyali kullanan bir kontrol tasarim yontemdir. Ayni zamanda, adim girdisini
gercek girdiye benzer hale getirmek i¢in modelde kullanilan bir komut filtresi
bulunmaktadir [72].

Sekil 17. Ugagin Simulink modeli

Ustteki simulink modeline giiriiltii sinyalleri uygulandiktan sonra hata tespiti i¢in
Onerilen TBA algoritmasi asagidaki adimlarda ifade edildigi gibi uygulanmustir.

1) Sistemde hata yok iken elde edilen hatasiz veriler merkezlestirilir.

2) Hatasiz veri i¢in TBA modeli olusturulur:

e Kovaryans matrisi hesaplanir.
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Ozdeger ayristirma ydntemi ile kovaryans matrisin dzdeger ve dzvektorleri
bulunur.

Optimal Temel Bilesen sayisi (TBs) Pareto ¢izelgesi ile “a” hesaplanir.
Yiikleme matrisi P ’nin temel bilesen sayis1 “a” ya gore segilir.

Skor matrisi T hesaplanir ve orijinal uzaya dontistiiriliir.

Hatasiz sistem icin T? ve KTH istatistikleri icin kontrol sinir1 hesaplanr.

3) Hatali veya hatasi olarak gelen yeni veri testi:

Yeni gelen hatali veya hatasiz veriler merkezlestirilir.

Yeni veriler olusturulan TBA modeline yansitilir.
Her bir yeni gozlem i¢in T? ve KTH istatistikleri hesaplanir.

Smir1  gecen noktalar bir  kontrol-disi1  sinyal (hatali) olarak

degerlendirilmektedir.

Ayrica hata tespiti i¢in Onerilen BBA algoritmasi asagidaki adimlarda ifade edildigi

gibi uygulanmustir.

1) Sistemde hata yok iken elde edilen hatasiz veriler merkezlestirilir.

2) Merkezilestirilen veriler beyazlastirilir:

B,Q ve A matrisleri bir TBA algoritmasi ile elde edilir.

Karigim matrisi W hizli BBA algoritmasi ile elde edilir.
Optimal Bagimsiz Bilesen sayis1 (BBs) karisim matrisinin her satirinin normu

ile karar verilir.

Cekirdek yogunluk tahmini yontemi kullanilarak hatasiz sistem ig¢in I? , 12

ve KTH istatistiklerinin kontrol sinirlart belirlenir.

3) Hatali veya hatasiz olarak gelen yeni veri testi:

Yeni gelen hatali veya hatasiz veriler merkezlestirilir.

Yeni veriler olusturulan BBA modeline yansitilir.
Her bir yeni gbzlem i¢in I? , I? ve KTH istatistikleri hesaplanur.

Smir1  gecen noktalar bir  kontrol-dis1  sinyal (hatali) olarak

degerlendirilmektedir.
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2.2. Hata Tespiti i¢in Elde Edilen Sonuglar

Bu tezde hata tespiti i¢in ii¢ hata tiirii sirasiyla yunuslama hiz, yunuslama agis1 ve
hiicum agis1 jiroskoplarina uygulanmaktadir. Bu sensorlerde bir hata gerceklestiginde, geri
bildirim dongiisiinde mevcut olan hatali durum diger sensdrleri de etkilemektedir. Ayrica
hatalara sifir ortalama ve 0.1 standart sapmaya sahip olan bir Gauss giiriiltiisii eklenmistir.

Bu sensorlerde farkli nedenlerden dolayir hata olusabilir. Genel olarak bazi hata
tipleri farkli sensorler i¢indir ve diger hatalar yalnizca tek bir sensore aittir. Bu tezde ¢ok
yaygin olan ve genellikle 1s1 araliklarinin ve sensor kalibrasyon sorunlariin sebebiyet
verdigi toplamsal ve zaman karakteristiklerine goére meydana gelen hatalarin ii¢ tiirii (ani,
artan ve gecici hatalar) ¢aligilmistir.

Analiz icin veriler F 4 ucagmin dogrusal olmayan bagimsiz Simulink modeli
kullanilarak elde edilmistir. Simiilasyon siiresi 50 saniyedir ve 0.1 saniye Ornekleme

zamanina sahiptir.

2.2.1. Ani Sensor Hata Tespiti i¢in Elde Edilen Sonuclar

Ani sensor hatasi, 16. saniyeden uygulanmaya baslanmis ve basamak fonksiyonu ile
modellenmistir ve yunuslama hiz sensoriine uygulanmistir. Sekil 18’de goriilecegi gibi,
basamak fonksiyona ayrica ortalamasi sifir, standart sapmasi 0.1 olan gauss giirtiltiisii de

eklenmistir.
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Sekil 18. Ani sensor hatasi

Ik olarak, her biri 500 drnekten olusan 6 degiskenli veri kiimesi, hata simrlarim
belirlemek icin elde edilir. Bu veriye karigmig veriyi ayristirmak i¢in TBA algoritmasi
uygulanir ve Pareto yontemi uygulanarak temel bilesenlerin sayisi bulunur. TBA'nin Pareto
cizelgesi Sekil 19'da verilmektedir. Bu grafikte %98 degisinti diizeyine sahip olan 6z
degerler temel bilesen olarak secilir. Bu veri i¢in temel bilesen sayisi ii¢ olarak alinmasi
uygun goriilmektedir. Sistem davraniglarini incelemek icin denklem (11) ve (13)’i
kullanilarak T? ve KTH hesaplanmaktadir. Hatasiz ¢alisan sistemden hesaplanan T ve
KTH degerleri Sekil 20'de verilmistir. Daha sonra denklem (12) ve (14)’i kullanilarak
%98’lik kontrol sinir1 i¢in T, =9.965 ve KTH, = 0.395 degerleri hesaplanmustir.
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Sekil 19. Ani sensor hatasi igin Pareto ¢izelgesi
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Sekil 20. Hatasiz ¢alisan sistemden hesaplanan T? ve KTH istatistikleri

Hatasiz ¢alisan sistemden hata sinirlarini hesapladiktan sonra, TBA algoritmasi hatali
veriyi ayristirmada ve ayristirilmis hatali veri icin T? ve KTH istatistik degerlerini

hesaplamak icin kullamlir. Hatali ¢alisan sistemden elde edilen T? ve KTH istatistik
degerleri Sekil 21'de verilmekte ve hata smirlart kirmizi noktali ve tireli ¢izgi ile

cizilmigti. Bu hata sinir1 lizerine ¢ikan degerler sistemde hata meydana geldigini
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belirtmektedir. Bu grafik incelendiginde, T? istatistigi yunuslama hiz sensériinde meydana

gelen hata sinyalini dogru bir sekilde tespit edebildigi goriilmektedir.
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Sekil 21. Ani sensor hatasi igin hesaplanan T? ve KTH istatistikler

BBA algoritmasini uygulamak ve hata siirlarini belirlemek i¢in TBA algoritmasinda
oldugu gibi 500 o6rnekli 6 degiskenden olusan veri kiimesi kullanilmistir. BBA algoritmasi
ile ayristirilan veride boyut azaltimi i¢in kullanilacak olan bagimsiz bilesenlerin sayisi
Sekil 22'de verilen grafige gore belirlenmis olup bu veri kiimesi i¢in iki olarak secilmistir.
Bu grafige bakildiginda, ayrigtirma matrisinin her satirinin normunun yiizdesi bagimsiz

bilesen sayisina karsilik gelmektedir. Sistemde meydana gelen hatalarin tespiti igin

denklem (37), (38) ve (40)’i sirastyla kullanarak 1% ,12 ve KTH degerleri hesaplanmstir.
Bunlara ek olarak CYT yontemini kullanilarak %98’lik hata kontrol sinir1 i¢in 1, =17.415,
le,=29.79 ve KTH, =1.34x10° degerleri hesaplanmustir.

Hatasiz galisan sistemden hesaplanan 1% ,12 ve KTH degerleri ve CYT degerleri

Sekil 23'te verilmistir.
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Sekil 22. Boyut azaltimi i¢in kullanilacak olan bagimsiz bilesenlerin sayisinin
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Sekil 23. Hatasiz ¢alisan sistemden hesaplanan I?, 1> ve KTH degerleri ve CYT

e

degerleri

Hatasiz ¢alisan sistemden hata smirlarimi hesapladiktan sonra, BBA algoritmasi
kullanilarak isaretlerdeki karisimlar ayristirilir ve ayristirilan isaretlerde hatali 6rneklerin

olup olmadig1 kontrol edilir. Bunun i¢in yeni gelen dl¢iim verilerine de BBA algoritmasi

uygulanir ve ayristirilan verilerin 12, Is ve KTH degerleri hesaplanir. Hatali ¢alisan

sistemden elde edilen 1%, I? ve KTH istatistikleri Sekil 24'te goriilmektedir. Sekillerde

e
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goriilen kirmizi tire ve noktali esik degerleri her bir istatistik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan hata

sinirlarin1  goéstermektedir. Bu hata smir1 iizerindeki degerler sistemde hata meydana
geldigini gostermektedir. 1> istatistiginin grafigi incelendiginde, yunuslama hiz

sensOriinde meydana gelen hata sinyalinin dogru bir sekilde tespit edilebildigi

goriilmektedir.
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Sekil 24. Ani sensor hatasi igin hesaplanan 1? , 12 ve KTH istatistikleri

2.2.2. Artan Sensor Hata Tespiti icin Elde Edilen Sonuclar

Artan sensOr hatasi 16. saniyeden sonra rampa fonksiyonu ile modellenmistir ve bu
hata yunuslama acis1 sensoriine uygulanmustir. Sekil 25’de goriilecegi gibi, rampa

fonksiyona ayrica ortalamasi sifir, standart sapmasi 0.1 olan gauss giriiltiisii de

eklenmistir.
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Sekil 25. Artan sensor hatasi

Yunuslama hiz sensoriinde TBA ve BBA yontemleri ile hata tespiti i¢in yapilan
isleminin aynis1 yunuslama agis1 sensoriine uygulanir. Hatasiz ¢alisan sistem verisi ve TBA
veya BBA algoritmalar1 kullanilarak isaretlerdeki karisimlar ayristirilir. Ayristirilan
isaretler kullanilarak hata sinirlar1 hesapladiktan sonra hatali 6rneklerin olup olmadig:

kontrol edilir. Bunun i¢in yeni gelen 6l¢iim verilerine de TBA ve BBA algoritmalari

uygulanir ve daha sonra TBA’'min T? ve KTH degerleri ve BBA'min 1%, I ve KTH

degerleri hesaplanir. Hatali ¢alisan sistemden elde edilen sonuglar Sekil 26 ve 27'de
goriilmektedir. Sekillerde goriilen kirmizi tire ve noktali esik degerleri her bir istatistik igin
ayr1 ayri hesaplanan hata smirlarim1 gostermektedir. Bu hata sinir1 {lizerindeki degerler
sistemde hata meydana geldigini gostermektedir. Bu grafikler incelendiginde, TBA nin
KTH istatistigi ve BBA’'nin I? ve KTH istatistikleri yunuslama agis1 sensoriinde meydana

gelen hata sinyalini dogru bir sekilde tespit edebildigi goriilmektedir.
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Sekil 26. Artan sensor hatasi i¢in TBA algoritmasinin T ve KTH istatistikleri
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Sekil 27. Artan sensér hatasi igin BBA algoritmasinim 17, 12 ve KTH istatistikleri

2.2.3. Gegici Sensor Hata Tespiti icin Elde Edilen Sonuclar

Gegici sensOr hatasi, farkli genliklerde impuls fonksiyonlarinin birlesimi olarak
modellenmistir ve hiicum acis1 sensoOriine uygulanmigtir. Gegici hata 8 saniye ile 16
saniyeler arasinda genligi 1.5 olacak sekilde, 20 ile 28 saniyeler arasinda genligi 1.75
olacak sekilde ve 32 ile 40 saniyeler arasinda genligi 2 olacak sekilde uygulanmistir. Sekil
28’de goriilecegi gibi, impuls fonksiyonlarina ayrica ortalamasi sifir, standart sapmasi 0.1

olan gauss gliriiltiisli de eklenmistir.
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Sekil 28. Gegici sensor hatasi

Hiicum agisinda hata tespiti i¢in, yunuslama hiz ve yunuslama agisi sensorlerinde
hata tespitinde yapilan islemlerin aynis1 uygulanir. Hatasiz calisan sistem verisi ve TBA
veya BBA algoritmalar1 kullanilarak isaretlerdeki karisimlar ayristirilir. Ayristirilan
isaretler kullanilarak hata sinirlar1 hesapladiktan sonra hatali orneklerin olup olmadig:

kontrol edilir. Bunun i¢in yeni gelen 6l¢iim verilerine de TBA ve BBA algoritmalari
uygulanir ve daha sonra TBA’'min T? ve KTH degerleri ve BBA'nin 17, 12 ve KTH
degerleri hesaplanir. Hatali ¢alisan sistemden elde edilen sonuglar Sekil 29 ve 30'da
goriilmektedir. Sekillerde goriilen kirmizi tire ve noktali esik degerleri her bir istatistik i¢in
ayrit ayrit hesaplanan hata sinirlarin1 gdstermektedir. Bu hata simiri iizerindeki degerler

sistemde hata meydana geldigini gostermektedir. Bu grafikler incelendiginde, TBA’nin
KTH istatistigi ve BBA'nin 17, I ve KTH istatistikleri hiicum ag1s1 sensériinde meydana

gelen hata sinyalini dogru bir sekilde tespit edebildigi goriilmektedir.
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ekil 29. Gecici sensOr hatasi icin algoritmasinin ve istatistikleri
kil 29. Gegici or h icin TBA algori T? KTH istatistikl

1000 -
o 500+ M M
0 [ [{\{\N/\/m [ L [ [ L [ [
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Omek sayisi
400 -
oo 200 WWW (WWM M
0 r = I ; — I Ly — — ; I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Omek sayis!
x 10°
£k M
X M
b= . e n Znd . ; . ; ; o
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Omek sayis!

Sekil 30. Gegici sensér hatasi icin BBA algoritmasmin 1? , 12 ve KTH istatistikleri

Hata tespiti islemi daha Once belirtilen hata tipleri lizerinde TBA ve BBA
algoritmalar1 ile gerceklestirilmistir. Yontemlerin farkli hatalara karst hata bulma
basarimlarini karsilagtirmak i¢in algoritmalarin hata tespit oranlar1 ve yanlis hata alarm
oranlar1 bagarim Ol¢iitii olarak kullanilmistir. Her yontemden elde edilen hata tespiti

basarimi; tespit oranlar1 ve yanlis alarm oranlar1 Tablo 3'te goriilmektedir.
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Tablo 3. Hata tespiti basarimi

Tespit oram Yanhs alarm orani
TBA BBA TBA BBA
Hata | —, |y | p 12 | kTH| T2 | KTH | 12 lo | KTH
turu
r';rt]; 99.41 [95.88| 0 |99.41|2470 | 1.87 | 1.25 | 0.62 | 1.25 | 0.62
'?];t;” 2.05 | 91.47 | 93.23 | 17.64 | 92.64 | 1.87 | 1.87 | 0.62 | 1.25 | 0.62
%;i‘;‘ 10 |83.33|8250|80.41|8250 | 1.25 | 7.25 | 6.91 | 6.66 | 6.25

2.3. Hata Teshisi I¢cin Elde Edilen Sonuclar

Hatanin varligi tespit edildiginde, sistemin yoneticisine hatanin temel nedenini
belirlemede ve daha fazla diizenleme yapmada yardimci olmasi i¢in hata tanima asamasi
devreye sokulur. Bu tezde hatanin siiflandirma islemini gerceklestirmek i¢in ¢oklu sinifl
DVM nin iki tiir yaklagimi olan bire kars1 kalanlar ve bire kars1 bir uygulanmaktadir.

Bu iglem i¢in toplamsal ve zaman karakteristiklerine gére meydana gelen hatalar;
ani, artan (rampa genisligi = 12sn), artan (rampa genisligi = 20sn) ve gecici hatalar
sirastyla yunuslama hiz, yunuslama agisi, hiicum agis1 ve ugus yolu agis1 jiroskoplarina
uygulanmaktadir. Bu dort hata veri Ortlismesinin iyi bir temsilidir ve dolayisiyla
siniflandirmasi kolay degildir.

Genel bir simiflandirma modeli olusturmak ic¢in, bu hatalarla ilgili egitim ve test
verileri birbirlerinden bagimsiz olarak F 4 ucaginin dogrusal olmayan simulink modeli
kullanilarak elde edilmistir. Toplam simiilasyon siiresi 50sn’dir ve simiilasyonun
ornekleme zamani 0.1sn olarak alinmistir. Egitim seti hazirlanirken her hata igin 3
simiilasyon gergeklestirilmistir ve toplamda 1200 6rnek alinmisir. Test verisi hazirlanirken
her hata i¢in tekrar 3 simiilasyon gerceklestirilmistir ve toplam 600 6rnek alinmustir.

Siniflama algoritmalar1 uygulamadan 6nce TBA ve BBA gibi sinyal ayristirma
algoritmalar1 uygulanarak sinyaller ayristirilmis ve veri boyutu azaltilmast igin
kullanilmistir. Temel bilesenlerin sayisini belirlemek i¢in pareto ¢izelgesi ve bagimsiz
bilesen sayisini belirlemek i¢in TBA yonteminde kullanilan scree grafigine benzer bir

grafik teknigi kullanilmaktadir.
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TBA ve BBA’dan elde edilen t; skor degerleri ve degiskenlerin katkilari siniflama

algoritmalar1 i¢in Ozellik olarak kullanilmaktadir. Sarici teknigine dayali 6zellik se¢im
yontemi en uygun Ozellikleri segmek i¢in kullanilmistir. En iyi 6zellikler, tiim 6zelliklerin
(skor degerleri ve degiskenlerin katkilar1) varliginda hesaplanmustir.

Daha once bahis edildigi gibi DVM algoritmalar1 i¢in uygun kernel fonksiyonunun
secilmesi ¢cok dnemlidir. DVM algoritmalarinin basarimini degerlendirmek i¢in polinom ve
RTF kernelleri daha sade ve anlasilabilir olduklari i¢in kernel fonksiyonlar1 olarak
kullanilmistir. Bu kernel fonksiyonlarin parametreleri sonuglar iizerinde dnemli bir etkiye
sahiptir. Bu tezde test kiimesi igin diizenleme parametresi olan C, polinom ve RTF
kernelleri i¢in 1 olarak belirlenmistir. Ayrica polinom kerneli i¢in 1. dereceden bir

polinom fonksiyonu kullanilmistir. Diger taraftan, RTF kerneli i¢in, kernel boyutu y

degeri 0.01 olarak belirlenmistir.
2.3.1 Smiflandirma islemi icin Elde Edilen Hata Matrisleri

Bire karsi kalanlar ve bire karsi bir yontemleri kullanilarak gergeklestirilen
siniflandirma islemi i¢in hesaplanan hata matrisleri Tablo 4’ten Tablo 11°e kadar
verilmigtir. Bu yontemlerden elde edilen sonuglar dort kisimdan olusmaktadir. Bu kisimlar
sirastyla sadece skor degerleri, tiim Ozellikler (skor degerleri ve degiskenlerin katkilarn),
her biri i¢in 6zellik segme yontemi uygulanmadan ve 6zellik segme yontemi uygulandiktan

sonraki sonuglar1 temsil etmektedir. Bu tablolara bakildiginda, hesaplanan hata matrislerin
| satirinin I eleman (i- kosegen eleman) siniflandirict tarafindan dogru etiketlenmis olan

ve operatOr tarafindan | simifina dahil edilen hatalarmn sayisini kapsamaktadir. Ayni satirin
diger siitunlarindaki elemanlar yanlis olarak smiflandirilmis hatalarin = sayisinm

gostermektedir.
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Tablo 4. TBA icin skor degerleri kullanilarak ve 6zellik segcme yontemi uygulanmadan
hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

sHiL hata hata 1 hata 2 hata ! Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

Hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 0 121 29 0 hata 1 0 122 28 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
Gegici Gegici

Hata 0 0 73 7 hata 0 0 73 77

Bire Kars1 Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

s hata hata 1 hata 2 hata L Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

Hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan

hatal 17 121 12 0 hatal 25 121 4 0
Artan Artan

hata? 0 0 150 0 hata? 0 0 150 0
Gegici |, 0 56 72 Ceg! 30 0 50 70
Hata hata

Siiflandirma islemi i¢in hesaplanan Tablo 4’deki hata matrislerine bakildiginda,
sadece skor degerleri kullanildiginda, 6zellik se¢gme yontemi uygulanmadan TBA’h
DVM’nin bire karst bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in
belirlenen 150 hatali 6rnekten 29 tanesi hatali olarak siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi
i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 77 tanesi dogru siniflandirilirken 73 tanesi hatali olarak
siiflandirilmigtir. Diger yandan ani hata ve artan hata 2 siniflar1 icin belirlenen hatali
orneklerinin tamami dogru siniflara atandigi goriilmektedir. TBA’lt DVM’nin bire kars1 bir
yonteminde RTF kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi igin belirlenen 150 hatali
ornekten 28 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten 77 tanesi dogru siniflandirilirken 73 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Diger yandan
ani hata ve artan hata 2 smiflar1 i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara
atandig1 goriilmektedir. Ayrica TBA’l1 DVM’nin bire kars1 kalanlar yonteminde polinom
kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 29 tanesi yanlis
siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 78 tanesi

yanlis siniflandirilmistir. Diger yandan ani hata ve artan hata 2 simiflar1 i¢in belirlenen
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hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi goriilmektedir. TBA’li DVM’nin bire
kars1 kalanlar yonteminde RTF kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150
hatali 6rnekten toplam 29 tanesi, gecici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 80
tanesi yanlis siniflandirilmistir. Diger yandan ani hata ve artan hata 2 smiflari igin

belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandig1 gériilmektedir.

Tablo 5. TBA igin skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik segme
yontemi uygulanmadan hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

it hata hata 1 hata 2 hata BN . hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 1 20 8 121 hata 145 0 1 4
Artan Artan
hata 1. 60 29 44 17 hata 1 133 2 8 7
Artan Artan
hata 2 9 0 141 0 hata 2 12 0 138 0
Gegici Gegici

hata 1 0 0 149 hata 35 0 0 115

Bire Kars1 Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

skl hata hata 1 hata 2 hata Shiit Al D hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 1 8 0 141 hata 66 0 0 84
Artan Artan
hata 1 0 17 0 133 hata 1 26 5 0 119
Artan Artan
hata 2 12 0 1 137 hata 2 16 0 1 133
cEget | g 3 0 147 EEg! 33 0 0 117

hata hata

Siiflandirma islemi i¢in hesaplanan Tablo 5’deki hata matrislerine bakildiginda,
skor degerleri ve degiskenlerin katkilart kullanildiginda, o6zellik se¢cme yoOntemi
uygulanmadan TBA’lt DVM’nin bire kars1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda
ani hata smifi i¢in belirlenen 150 hatali Ornekten toplam 149 tanesi yanlis
siniflandirilmigtir. Artan hata 1 smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 121 tanesi, artan
hata 2 sinifi icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 9 tanesi ve gecici hata sinifi icin belirlenen
150 hatal1 6rnekten sadece 1 tanesi yanlis siniflandirildigi gortilmektedir. TBA’lt DVM’nin
bire karsi bir yonteminde RTF kernel kullanildiginda ani hata sinifi igin belirlenen 150

hatali 6rnekten toplam 5 tanesi, artan hata 1 smifi i¢in belirlenen 150 hatali drnekten
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toplam 148 tanesi, artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 12 tanesi ve
gecici hata smifi igin belirlenen 150 hatali 6rnekten 35 tanesi yanlis olarak
siiflandirilmigtir. Ayrica TBA’li DVM’nin bire karsi kalanlar yonteminde polinom kernel
kullanildiginda ani hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 149 tanesi, artan
hata 1 smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 133 tanesi, artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen
150 hatali 6rnekten toplam 149 tanesi ve gegici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten sadece 3 tanesi yanlis siniflandirildigr goriilmektedir. TBA’li DVM’nin bire kars1
kalanlar yonteminde RTF kernel kullanildiginda ani hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten 84 tanesi, artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 145 tanesi,
artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 149 tanesi ve gegici hata sinifi
icin belirlenen 150 hatali 6rnekten sadece 33 tanesi yanlis olarak siiflandirilmistir.

Tablo 4’deki sonuglar ile Tablo 5’deki sonuglar karsilastirildiginda, tim 6zellikler
kullanildiginda smiflandiricinin performansinin azaldig: goriilmektedir. Bunun icin 6zellik

se¢imi yapilmasi gerektigi goriilmektedir.

Tablo 6. TBA i¢in skor degerleri kullanilarak ve 6zellik se¢gme yontemi uygulandiktan
sonraki hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

st hata hata 1 hata 2 hata L Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan

hatal 0 121 29 0 hatal 0 128 22 0
Artan Artan

hata? 0 0 150 0 hata? 0 0 150 0
gl | g 0 67 83 Eeg! 0 0 78 72

hata hata

Bire Kars1 Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

S hata hata 1 hata 2 hata S Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan

hata 1 17 121 12 0 hata 1 18 128 4 0
Artan Artan

hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
Gegici Gegici

hata 14 0 67 69 hata 31 0 52 67
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Smiflandirma islemi i¢in hesaplanan Tablo 6’daki hata matrislerine bakildiginda,
sadece skor degerlerine 6zellik segme yontemi uygulandiginda ise TBA’li DVM’nin bire
kars1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda ani hata ve artan hata 2 siniflar1 i¢in
belirlenen hatali 6rneklerinin tamami1 dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. Diger yandan
artan hata 1 smifi igin belirlenen 150 hatali Ornekten 29 tanesi hatali olarak
siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 67 tanesi hatali
olarak smiflandirilmistir. TBA’lin DVM’nin bire karst bir yonteminde RTF kernel
kullanildiginda ani hata ve artan hata 2 siniflari i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami
dogru smiflara atandig1 goriilmektedir. Diger yandan artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150
hatali 6rnekten 22 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Gegici hata smifi i¢in belirlenen 150
hatali 6rnekten 72 tanesi dogru siniflandirilirken 78 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Ayrica
TBA’li DVM’nin bire kars1 kalanlar yonteminde polinom kernel kullanildiginda ani hata
ve artan hata 2 smiflari icin belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi
goriilmektedir. Diger yandan artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 29 tanesi
yanlis siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 81
tanesi yanlis smiflandirilmistir. TBA’li DVM’nin bire karsi kalanlar yonteminde RTF
kernel kullanildiginda ani hata ve artan hata 2 siniflar1 i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin
tamami1 dogru siniflara atandigi goriilmektedir. Diger yandan artan hata 1 siifi igin
belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 22 tanesi, gecici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali

ornekten 83 tanesi yanlis siniflandirilmistir.

Tablo 7. TBA i¢in skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik segme
yontemi uygulandiktan sonraki hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi

Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

Bl hata hata 1 hata 2 hata ! A hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 148 0 2 0 hata 149 0 1 0
Artan Artan
hata 1 0 150 0 0 hata 1 0 150 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
Lol 9 12 129 ol 0 14 9 127

hata hata
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Tablo 7’nin devami

Bire Karsi Kalanlar Yontemi

Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

st hata hata 1 hata 2 hata S Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 0 150 0 0 hata 1 0 150 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
SEEl | 0 1 93 Ceg! 0 0 57 03

hata hata

Siiflandirma islemi i¢in hesaplanan Tablo 7°deki hata matrislerine bakildiginda,
skor degerlerine ve degiskenlerin katkilarina 6zellik segme yontemi uygulandiginda ise
TBA’li DVM’nin bire kars1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 1 ve
artan hata 2 smiflart i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi
goriilmektedir. Diger yandan ani hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 148
tanesi, gecici hata smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 129 tanesi dogru siniflara
atandigr gorilmektedir. TBA’lin DVM’nin bire karsi bir yOnteminde RTF kernel
kullanildiginda artan hata 1 ve artan hata 2 smiflart i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin
tamami1 dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. Diger yandan ani hata sinifi i¢in belirlenen
150 hatal1 6rnekten 149 tanesi dogru siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi i¢in belirlenen
150 hatali ornekten 127 tanesi dogru siniflandirilirken toplam 23 tanesi yanlis
siiflandirilmigtir. Ayrica TBA’lit DVM’nin bire karsi kalanlar yonteminde polinom kernel
kullanildiginda ani hata, artan hata 1 ve artan hata 2 smiflar1 icin belirlenen hatali
orneklerinin tamami1 dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. Diger yandan gecici hata sinifi
icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 93 tanesi dogru siniflandirilirken 57 tanesi yanlis
smiflandirilmigtir. TBA’lih DVM’nin  bire karsi kalanlar yonteminde RTF kernel
kullanildiginda ani hata, artan hata 1 ve artan hata 2 smiflar1 i¢in belirlenen hatali
orneklerinin tamami dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. Diger yandan gecici hata sinifi
icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 83 tanesi yanlis siniflandirilmistir.

Ustteki sonuglar ile karsilastirildiginda, tiim 6zellikler kullanildiginda ve &zellik

secimi yapilmasi siniflandiricinin performansinin arttigi goriilmektedir.
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Tablo 8. BBA i¢in skor degerleri kullanilarak ve 6zellik segme yontemi uygulanmadan
hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi

Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

sHiL hata hata 1 hata 2 hata ! Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 0 150 0 0 hata 1 0 150 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
cEpet | g 0 1 149 ey 0 0 1 149
hata hata

Bire Kars1 Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

s hata hata 1 hata 2 hata L Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 20 122 8 0 hata 1 65 85 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 149 0 1 0
Gegici | 5 0 40 76 Gegici | gq 0 0 57

hata hata

Siiflandirma islemi i¢in sadece skor degerleri kullanilarak hesaplanan Tablo 8’deki
hata matrislerine bakildiginda, 6zellik segme yontemi uygulanmadan BBA’li DVM’nin
bire kars1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda ani hata, artan hata 1 ve artan
hata 2 smiflar1 igin belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandig
goriilmektedir. Diger yandan gecici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten sadece 1
tanesi hatali olarak smiflandirilmistir. BBA’li DVM’nin bire karsi bir yonteminde RTF
kernel kullanildiginda polinim kernel ile aym sonuglari vermektedir. Ayrica BBA’I
DVM’nin bire kars1 kalanlar yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 1 smifi
i¢in belirlenen 150 hatal1 6rnekten 28 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Gegici hata sinifi i¢in
belirlenen 150 hatali Ornekten 76 tanesi dogru simiflandirilirken 74 tanesi yanlis
siiflandirilmistir. Diger yandan ani hata ve artan hata 2 smiflan icin belirlenen hatali
orneklerinin tamami dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. BBA’li DVM’nin bire karsi
kalanlar yonteminde RTF kernel kullanildiginda artan hata 1 smifi icin belirlenen 150
hatali 6rnekten toplam 65 tanesi, artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten

toplam 149 tanesi ve gecici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 93 tanesi yanlis
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siniflandirilmigtir. Diger yandan ani hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rneklerinin
tamami1 dogru siniflara atandig1 goriilmektedir. Bu tablodan goriilecegi gibi bire karsi bir

yontemi bire karsi kalanlar yontemine gore oldukca iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 9. BBA i¢in skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik segcme
yontemi uygulanmadan hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi

Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

St hata hata 1 hata 2 hata A Ani fata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 5 132 13 0 hata 1 0 132 18 0
Artan Artan
hata 2 150 0 0 0 hata 2 149 0 1 0
Gegici | 143 0 7 0 Gegici | 199 0 29 0

hata hata

Bire Karsi Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

st hata hata 1 hata 2 hata L Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 0 0 150 0 hata 27 0 123 0
Artan Artan
hata 1. 0 127 23 0 hata 1 0 126 24 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 146 0 4 0
Gegici | 5 0 150 0 Gegici | 19 0 42 0

hata hata

Siniflandirma islemi i¢in skor degerleri ve degiskenlerin katkilar1 kullanilarak
hesaplanan Tablo 9’daki hata matrislerine bakildiginda, o6zellik se¢me yoOntemi
uygulanmadan BBA’l1 DVM’nin bire kars1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda
ani hata smifi i¢in belirlenen 150 hatali Orneklerinin tamami dogru smifa atandigi
goriilmektedir. Diger yandan artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam
132 tanesi dogru simiflandirilmistir. Artan hata 2 ve gecici hata siniflar i¢in belirlenen 150
hatali 6rnekten tamami yanlis siniflara atandigi goriilmektedir. BBA’li DVM’nin bire kars1
bir yonteminde RTF kernel kullanildiginda ani hata sinifi i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin
tamami1 dogru sinifa atandigi goriilmektedir. Artan hata 1 smifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten toplam 18 tanesi ve artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam

149 tanesi tanesi yanlhs simiflandirilmistir. Diger yandan gegici hata sinifi i¢in belirlenen
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150 hatali 6rnekten tamami yanlis sinifa atandigi goriilmektedir. Ayrica BBA’li DVM’nin
bire kars1 kalanlar yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 2 smifi icin
belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru sinifa atandigir goriilmektedir. Artan hata 1
smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 127 tanesi dogru siniflandirilirken 23 tanesi yanlis
siiflandirilmigtir. Diger yandan ani hata ve gecici hata siniflart i¢in belirlenen hatali
orneklerinin tamami yanlis smiflara atandigi goriilmektedir. BBA’Iit DVM’nin bire karsi
kalanlar yonteminde RTF kernel kullanildiginda ani hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatal:
ornekten toplam 123 tanesi, artan hata 1 siifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 24
tanesi ve artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 146 tanesi yanlis
siniflandirilmistir. Diger yandan gegici hata smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten
tamami yanlis sinifa atandig1 goriilmektedir.

Tablo 8’deki sonuglar ile Tablo 9°daki sonuglar karsilastirildiginda, tim 6zellikler
kullanildiginda siiflandiricinin performansinin azaldig: gériilmektedir. Bunun icin 6zellik
secimi yapilmas1 gerektigi goriinmektedir. Asagidaki Tablo 10 ve Tablo 11°de 6zellik

secim sonuglart gériinmektedir.

Tablo 10. BBA i¢in skor degerleri kullanilarak ve 6zellik segme yontemi uygulandiktan
sonraki hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi

Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

Bl hata hata 1 hata 2 hata ! A hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 0 143 7 0 hata 1 0 150 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 0 0 150 0
cEget | g 0 71 79 EEyl 0 7 15 128

hata hata

Bire Kars1 Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

e hata hata 1 hata 2 hata S Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 3 147 0 0 hata 1 88 62 0 0
Artan Artan
hata 2 0 0 150 0 hata 2 150 0 0 0
cogel | g 0 0 78 e 98 0 0 52

hata hata
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Smiflandirma islemi i¢in skor degerlerine Ozellik segme ydntemi uygulanarak
hesaplanan Tablo 10’daki hata matrislerine bakildiginda, BBA’l1 DVM’nin bire kars1 bir
yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten toplam 7 tanesi, gegici hata smifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 71
tanesi yanhs siniflandirildig: goriilmektedir. Diger yandan ani hata ve artan hata 2 simiflari
icin belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi goriilmektedir. BBA’l1
DVM’nin bire kars1 bir yonteminde RTF kernel kullanildiginda ani hata, artan hata 1 ve
artan hata 2 smiflart i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi
goriilmektedir. Diger yandan gecici hata sinifi icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 128
tanesi dogru smiflandirilirken 22 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Ayrica BBA’lit DVM’nin
bire karsi kalanlar yonteminde polinom kernel kullanildiginda gegici hata smifi igin
belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 72 tanesi ve artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150
hatali 6rnekten sadece 3 tanesi yanlis siniflandirildigr gériilmektedir. Diger yandan ani hata
ve artan hata 2 siniflar1 i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi
goriilmektedir. BBA’li DVM’nin  bire karsi kalanlar yonteminde RTF kernel
kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 88 tanesi ve
gecici hata smifi icin belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 98 tanesi yanlis olarak
siniflandirilmistir. Diger yandan ani hata smifi i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami
dogru smiflara ve artan hata 2 smifi ig¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami yanlis
siiflara atandig1 goriilmektedir. Tablo 8 ile Tablo 10 sonuclar1 karsilastirildiginda, skor
degerlerine 6zellik secimi uygulanmasi smiflandirma performansinin diismesine neden

olmaktadir.

Tablo 11. BBA icin skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik
se¢me yontemi uygulandiktan sonraki hesaplanan hata matrisi

Bire Karsi Bir Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

st hata hata 1 hata 2 hata L Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 0 150 0 0 hata 1 2 100 6 42
Artan Artan
hata 2 1 11 138 0 hata 2 150 0 0 0
Gegici | gy 4 2 53 Gegici | 449 0 0 31

hata hata
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Tablo 11’in devami

Bire Karsi Kalanlar Yontemi
Polinom Kernel RTF Kernel
Ani Artan Artan Gegici . Artan Artan | Gegici

st hata hata 1 hata 2 hata S Ani hata hata 1 hata 2 hata

Ani Ani

hata 150 0 0 0 hata 150 0 0 0
Artan Artan
hata 1 6 138 0 6 hata 1 118 28 0 4
Artan Artan
hata 2 3 0 147 0 hata 2 150 0 0 0
el | g 0 73 12 Gegici |45 0 0 0

hata hata

Siiflandirma islemi i¢in skor degerlerine ve degiskenlerin katkilarina 6zellik segme
yontemi uygulanarak hesaplanan Tablo 11°deki hata matrislerine bakildiginda, BBA’I1
DVM’nin bire karg1 bir yonteminde polinom kernel kullanildiginda ani hata ve artan hata 1
smiflart igin belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandigi goriilmektedir.
Diger yandan artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 12 tanesi, gegici
hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 97 tanesi dogru siniflara atandigi
goriilmektedir. BBA’li DVM’nin bire karsi bir yonteminde RTF kernel kullanildiginda
artan hata 1 sinift i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten 50 tanesi yanlig siniflandirilmastir.
Gegici hata sinifi icin belirlenen 150 hatali 6rnekten 31 tanesi dogru siniflandirilirken
toplam 119 tanesi yanlis smiflandirilmistir. Diger yandan ani hata sinifi i¢in belirlenen
hatali orneklerinin tamami dogru smiflara ve artan hata 2 siifi i¢in belirlenen hatali
orneklerinin tamami yanlis siniflara atandig1 gortilmektedir. Ayrica BBA’Ii DVM’nin bire
kars1 kalanlar yonteminde polinom kernel kullanildiginda artan hata 1 smifi igin belirlenen
150 hatal1 6rnekten toplam 12 tanesi, artan hata 2 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten
toplam 3 tanesi ve gegici hata sinifi i¢in belirlenen 150 hatali 6rnekten toplam 138 tanesi
yanlis smiflandirilmigtir. Diger yandan ani hata smifi i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin
tamami dogru siniflara atandigir goriilmektedir. BBA’li DVM’nin bire karsi kalanlar
yonteminde RTF kernel kullanildiginda artan hata 1 sinifi i¢in belirlenen 150 hatali
ornekten 28 tanesi dogru simiflandirilirken 122 tanesi yanlis smiflandirilmistir. Diger
yandan ani hata sinif1 i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami dogru siniflara atandig ve
artan hata 2 ve gecici hata siniflar1 i¢in belirlenen hatali 6rneklerinin tamami yanlig

siniflara atandig1 goriilmektedir.
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Ustteki sonuglar ile karsilastirildiginda, tiim ozellikler kullamldiginda ve ozellik

se¢imi yapilmasi siniflandiricinin performansinin azaldigi gériinmektedir.

2.3.2 Smiflandirma islemi i¢cin Elde Edilen Simflandirma Basarim Oram

Smiflandirma  algoritmalarmin  basarimlarinin  karsilagtirilmast  i¢in  genel
siniflandirma basarim oranlar1 Tablo 12’den Tablo 15°e kadar goriilebilmektedir. Genel

siiflandirma basarim oranlari (yiizde olarak) her bir sinif basarimlarin ortalamasidir.

Tablo 12. Skor degerleri kullanilarak ve 6zellik segme yontemi uygulanmadan hesaplanan
siniflandirma basarim orani

Kernel Coklu siifl Siniflama basarim oram (%)

stratejileri TBA BBA

Polinom kerneli Bire kars1 bir 83 98.3
Bire kars1 kalanlar 82.2 83

. Bire karsi bir 83.2 98.3

AL Bire kars1 kalanlar 81.8 48.8

Smiflandirma islemi i¢in hesaplanan Tablo 12’deki genel siniflandirma basarim
oranlarina bakildiginda, sadece skor degerleri kullanildiginda, 6zellik se¢me yontemi
uygulanmadan TBA’li DVM’nin bire karsi bir yontemi (polinom kernelli) i¢in %83
dogruluga, bire kars1 bir yontemi (RTF kernelli) i¢in %83.2 dogruluga, bire kars1 kalanlar
yontemi (polinom kernelli) i¢cin %82.2 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (RTF
kernelli) i¢in %81.8 dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Diger yandan BBA’l1 DVM’nin
bire karst bir yontemi (polinom kernelli) i¢in %98.3 dogruluga, bire karst bir yontemi
(RTF kernelli) i¢in %98.3 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (polinom kernelli) igin
%83 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (RTF kernelli) i¢in %48.8 dogruluga sahip
oldugu bulunmustur. Burada siniflama yontemine gore basarim analizi yapildiginda bire
kars1 bir yontemi bire karsi kalanlar yontemine gore daha iyi siniflandirma basarimina
sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica BBA algoritmast sonuglari, TBA algoritmasi
sonuclarina gére DVM kullanilarak basarim analizi yapildiginda, en yiiksek siniflandirma

dogrulugu BBA algoritmasi sonuclarindan elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 13. Skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik segme yontemi
uygulanmadan hesaplanan siniflandirma basarim orani

Kernel Coklu siifl Siniflama basarim oram (%)
stratejileri TBA BBA

Polinom kerneli Bire kars1 bir 53.3 47
Bire kars1 kalanlar 27.7 46.2
. Bire karsi bir 66.7 47.2
AUFLGET Bire kars1 kalanlar 31.5 26.2

Smiflandirma islemi icin hesaplanan Tablo 13’deki genel smiflandirma basarim
oranlara bakildiginda, skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanildiginda, 6zellik
se¢cme yontemi uygulanmadan TBA’li DVM’nin bire kars1 bir yontemi (polinom kernelli)
igin %53.3 dogruluga, bire karsi bir yontemi (RTF kernelli) i¢in %66.7 dogruluga, bire
karst kalanlar yontemi (polinom kernelli) icin %27.7 dogruluga, bire karst kalanlar
yontemi (RTF kernelli) i¢in %31.5 dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Diger yandan
BBA’li DVM’nin bire kars1 bir yontemi (polinom kernelli) i¢in %47 dogruluga, bire karsi
bir yontemi (RTF kernelli) i¢cin %47.2 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (polinom
kernelli) i¢cin %46.2 dogruluga, bire karsi kalanlar yontemi (RTF kernelli) i¢in %26.2
dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Burada smiflama yontemine gore basarim analizi
yapildiginda bire karst bir yontemi bire karsi kalanlar ydntemine gore daha iyi
siiflandirma basarimina sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica BBA algoritmasi sonuglari,
TBA algoritmasi sonuglarina gore DVM kullanilarak basarim analizi yapildiginda, en
yiiksek smiflandirma dogrulugu TBA algoritmasi sonuglarindan elde edildigi
goriilmektedir.

Tablo 12°deki sonuglar ile Tablo 13’deki sonuglar karsilastirildiginda degiskenlerin

Katkilarinin 6zellik olarak segilmesinin siniflandirma basarimini diistirdiigii gériinmektedir.

Tablo 14. Skor degerleri kullanilarak ve 6zellik segme yontemi uygulandiktan sonraki
hesaplanan siniflandirma basarim orant

Kernel Coklu siifh Siniflama basarim orani (%)
stratejileri TBA BBA

Polinom kerneli Bire karsi bir 84 87
Bire kars1 kalanlar 81.7 87.5

. Bire kars1 bir 83.3 96.3

AL Bire kars1 kalanlar 82.5 44
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Smiflandirma islemi icin hesaplanan Tablo 14’deki genel siniflandirma basarim
oranlarma bakildiginda, sadece skor degerlerine 6zellik segme yontemi uygulandiginda,
TBA’li DVM’nin bire kars1 bir yontemi (polinom kernelli) i¢in %84 dogruluga, bire kars1
bir yontemi (RTF kernelli) i¢in %83.3 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (polinom
kernelli) i¢in %81.7 dogruluga, bire karsi kalanlar yontemi (RTF kernelli) i¢in %82.5
dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Diger yandan BBA’li DVM’nin bire karsi bir
yontemi (polinom kernelli) i¢in %87 dogruluga, bire kars1 bir yontemi (RTF kernelli) i¢in
%96.3 dogruluga, bire karsi kalanlar yontemi (polinom kernelli) i¢in %87.5 dogruluga,
bire kars1 kalanlar yontemi (RTF kernelli) icin %44 dogruluga sahip oldugu bulunmustur.
Burada smiflama yontemine gore basarim analizi yapildiginda bire karsi bir yontemi bire
kars1 kalanlar yoOntemine gore daha iyi siniflandirma basarimina sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica BBA algoritmasi sonuglari, TBA algoritmasi sonuglarina gére DVM
kullanilarak basarim analizi yapildiginda, en yiiksek siniflandirma dogrulugu BBA

algoritmasi sonuglarindan elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 15. Skor degerleri ve degiskenlerin katkilarini kullanilarak ve 6zellik se¢gme yontemi
uygulandiktan sonraki hesaplanan siniflandirma basarim orani

Kernel Coklu siifl Siniflama basarim oram (%)
stratejileri TBA BBA

Polinom kerneli Bire kars1 bir 96.2 81.8
Bire kars1 kalanlar 90.5 74.5

. Bire kars1 bir 96 46.8

RUFLEHIEL Bire kars1 kalanlar 90.5 29.7

Siniflandirma islemi i¢in skor degerlerine ve degiskenlerin katkilarina 6zellik segme
yontemi uygulanarak hesaplanan Tablo 15’deki genel siniflandirma basarim oranlarina
bakildiginda, TBA’li DVM’nin bire karsi bir yontemi (polinom kernelli) i¢in %96.2
dogruluga, bire kars1 bir yontemi (RTF kernelli) i¢in %96 dogruluga, bire kars1 kalanlar
yontemi (polinom kernelli) i¢cin %90.5 dogruluga, bire karsi kalanlar yontemi (RTF
kernelli) i¢cin %90.5 dogruluga sahip oldugu bulunmustur. Diger yandan BBA’lt DVM’nin
bire kars1 bir yontemi (polinom kernelli) i¢cin %81.8 dogruluga, bire karsi bir yontemi
(RTF kernelli) icin %46.8 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (polinom kernelli) icin
%74.5 dogruluga, bire kars1 kalanlar yontemi (RTF kernelli) i¢in %29.7 dogruluga sahip

oldugu bulunmustur. Burada siniflama yontemine gore basarim analizi yapildiginda bire
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karst bir yontemi bire karsi kalanlar yontemine gore daha iyi smiflandirma basarimina
sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica BBA algoritmast sonuglari, TBA algoritmasi
sonuclarina gére DVM kullanilarak basarim analizi yapildiginda, en yiiksek siniflandirma
dogrulugu TBA algoritmasi sonuglarindan elde edildigi goriilmektedir.

Ustteki sonuglar ile karsilastirildiginda, tiim ozellikler kullamldiginda ve ozellik
se¢imi yapilmasi TBA’li DVM’nin siniflandirma basarimini arttigt ve BBA’li DVM’nin

siniflandirma basarimini diisiirdiigii goriilmektedir.



3. SONUCLAR

Bu calismada, ucus kontrol sistemlerinde toplamsal ve zaman karakteristiklerine gore
meydana gelen sensor hatalarmin tespiti ve teshisi gerceklestirilmistir. Hatanin erken
teshisinin amaci, hata veya arizanin uygun zamanda, dogru ve duyarli bir sekilde
algilanmasi, yayilmasina ve istenmeyen zararlar olusturmasina engel olmak ve sistemin
¢Okmesini Onlemektir. Bu amacgla bu calismada, sensorlerdeki hata tespiti ucagin
yunuslama hiz sensorii, yunuslama agis1 sensdrii ve hiicum agisi sensorlerine hata sinyalleri
eklenmis ve daha sonra TBA ve BBA algoritmalar1 uygulanarak isaretler ayristirilmstir.
Ayristirilan isaretlerin farkli istatiksel ozellikleri kullanilarak 6zellik ¢ikrama islemi
yapilmistir. Cikarilan 6zellikler ¢oklu simifli DVM’nin iki tiir yaklasimi olan bire karsi
kalanlar ve bire kars1 bir algoritmalar1 vasitasiyla siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Hata tespiti sonuglar1 kullanilarak, yontemleri ve yontemlerin farkli hatalara karsi
hata tespiti basarimlar1 karsilagtirilmistir.

Algoritmalarin hata tespit oranlarina bakildiginda ani hata i¢in TBA’nin T? istatistigi
ve BBA’nin |7 istatistigi yunuslama hiz sensériinde meydana gelen hata sinyalini dogru bir
sekilde tespit edebildigi ve hata tespit oranlarinin yiiksek oldugu goriilmektedir (Tablo 3).
Ayrica yanlis alarm oranlari karsilastirildiginda 17 istatistigi daha diisiik yanls alarm
oranina sahip oldugu goériinmektedir (Tablo 3). Zamanla artan hata degerleri icin BBA’nin
I? istatistigi yunuslama agis1 sensoriinde meydana gelen hata sinyalini dogru bir sekilde
tespit edebildigi ve en yiiksek hata tespit oranina sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 3).
Yanlis alarm oranlarma baktildiginda ise |° istatistiginin en diisiik yanlis alarm verme
oranina sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 3). Gegici hata i¢in TBA’nin KTH istatistigi
hiicum agi1s1 sensoriinde meydana gelen hata sinyalini dogru bir sekilde tespit edebildigi ve

en yliksek hata tespit oranina sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica yanlis alarm oranlar

acisindan baktigimizda bu KTH istatistigi en yiiksek basarim orana sahip oldugunu ve T2
istatistigi en diigiikk basarim orana sahip oldugunu goriilmektedir (Tablo 3).

Siniflandirma islemi i¢in hesaplanan hata matrisleri ve genel siniflandirma bagarim
oranlarina bakildiginda sadece skor degerleri kullanildiginda, ozellik segme yontemi
uygulanmadan BBA’li DVM’nin bire karsi bir yontemi (polinom kernelli) en yiiksek

smiflandirma dogruluga sahip oldugu gériilmektedir (Tablo 12). Ozellik segme ydntemi
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uygulanmadan TBA yonteminin tiim Ozellikleri DVM’nin bire karsi bir yontemi (RTF
kernelli) en yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip oldugu goériilmektedir (Tablo 13).
Sadece skor degerlerine 6zellik segme yontemi uygulandiginda ise BBA’li DVM’nin bire
karsi1 bir yontemi (RTF kernelli) en yliksek siniflandirma dogruluguna sahip oldugu
goriilmektedir (Tablo 14). Ozellik segme yontemi tiim ozelliklere uygulandiginda TBA’I1
DVM’nin bire kars1 bir yontemi (polinom kernelli) en yiiksek siniflandirma dogruluguna
sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 15).

Genel olarak siniflama yontemine gore basarim analizi yapildiginda bire karst bir
yontemi bire kars1 kalanlar yontemine gore daha iyi siniflandirma basarimina sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica BBA algoritmasi sonuglari, TBA algoritmasi sonuglarina gére DVM
kullanilarak basarim analizi yapildiginda, en yiliksek smiflandirma dogrulugu BBA
algoritmasi sonuglarindan elde edildigi goriilmektedir. Ozellik secimi olarakda sadece skor
degerlerinin kullanilmast smiflandirma i¢in en yiiksek basarim oranmni verdigi

goriinmektedir.



4. ONERILER

Tiim giirtiltiilerin gauss dagilima sahip oldugu durumda TBA ve BBA yontemleri bu
gliriiltii isaretlerini birbirinden ayristiramaz. Bunun i¢in ikinci dereceden istatistige dayali
yontemler hata tespiti i¢in kullamilmali ve elde edilen sonuglar TBA ve BBA

algoritmalariyla karsilagtirilmalidir.
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