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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ARIZA TESHIiSINDE DESTEK VEKTOR MAKINELERININ KULLANIMI

Suna YILDIRIM

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
2006, Sayfa:77

Asenkron motorlar endiistride cok sik kullanilan motor tiirleridir. Motor igerisindeki
baz1 parcalarin arizalanmasi biitiin sistemi kotii etkileyebilir. Bu nedenle, herhangi bir parcada
meydana gelen arizanin en kisa siirede tespit edilip, biitiin sistemin etkilemeden onarilmasi ¢ok
Onemlidir.

Destek Vektor Makineleri, metin karakterizasyonu, imaj tanima, biyoinformatik gibi
bircok uygulamada iyi sonuglar vermesine ragmen ariza teshisinde yeni kullanilmaya
baslanmistir. Bu tezde ise asenkron motorlarin ariza teshisinde Destek Vektor Makineleri
yontemi kullanilmistir ve cok iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

Bu tezde, Destek Vektor Makineleri icin asenkron motorlardan alinan veriler giris
olarak kullanilmigtir. Sagliklt motor verileri ile kirik rotor ¢cubugu arizast olan motordan alinan
veriler  simiflandimlmistir.  1kili  simflandirma ve  ¢oklu  siniflandirma  islemleri

gerceklestirilmistir. Coklu siniflandirma yontemlerinden birine-karsi-biri metodu kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Ariza Teshisi, Simiflandirma, Kernel

Fonksiyonlar1
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Induction motors have been commonly used in the industries.The fault diagnosis in
some parts affects all of the system adversely. So, it is very important to determine the fault
occured in any part in a short time and to repaire the all of the system without affecting the all
of the system.

Although the Support Vector Machines give good results from most problems like text
categorization, image recognition, bioinformatics, it has not been used in fault diagnosis. In this
thesis, Support Vector Machines used in fault diagnosis and it has beeen observed that it gave
good results.

In this thesis, the data received from induction motors used for the input of Support
Vector Machines. The classification between healthy motor data and broken rotor bar faulty
data has been classified. Binary classification and multi-class classification processes are

realized. One-against-one method is used for multi-class classification.

Key Words: Support Vector Machines, Fault Diagnosis, Classification, Kernel Functions.
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1. GIRiS

Asenkron motorlar, saglam ve giivenilir yapilarindan dolay1 endiistride en fazla
kullanilan motorlardir. Bazi elektromekanik parcalardaki arizalarin teshisi ve bunlarin
onariminin ¢ok zaman almast biitiin sistemi kotii yonde etkilemektedir. Bu nedenle, herhangi bir
parcada meydana gelen ariza en kisa siirede tespit edilip, biitiin sistemi etkilemeden
onarilmalidir.

Asenkron motorlar giinliik hayatimizda kullandigimiz buzdolabi ve ¢amasir makinesi
gibi bir¢ok esyada bulunmaktadir. Bu tiir asenkron motorlar diisiik giiclii motorlardir. Daha
giiclii asenkron motorlar ise fabrikalarda kullanilmaktadir. Asenkron motorlarin bu kadar ¢ok

kullanilmalarinin sebeplerini soyle siralayabiliriz [1]:

1. Ucuz olmalari,
2. Diger motorlara gore daha az bakima ihtiya¢ duymalari,

3. Saglam ve giivenilir bir yapida olmalaridir.

Motorlarin ariza tespiti, teshisi ve izlenmesi onemli konulardan biridir. Uygun bir
izleme tekniginin kullanilmas1 ve uygun ariza teshis algoritmalariyla erken ariza tespiti sistem
genelinde biiyiik arizalarin olusumunu engelleyebilmektedir. Son zamanlardaki caligmalar
motor arizalarinin %90’ 1nin motorun dahili bilesenlerde meydana geldigini gostermektedir[1].
Fabrikalarin ¢ogunda reaktif koruma ve ariza durumunda korumay1 kullanmaktadirlar. Reaktif
koruma, pahali olmasi bakimindan ¢ok tercih edilen bir yontem degildir. Koruyucu bakim
yontemi ise arizalarin olusmadan teshisi i¢cin donamimin siirekli izlenmesini gerektiren bir
yontemdir[2].

Destek Vektor Makineleri (DVM), V.N. Vapnik tarafindan gelistirilen istatistiksel
Ogrenme teorisi iizerine kurulu olan modern hesaba dayali bir 6grenme metodudur[3].
DVM’lerde giris uzayr yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayna disiiriiliir ve Ozellik uzayinda
siniflandiricinin  genelleme yetenegini arttirmak icin optimal bir hiperdiizlem segilir. Bu
hiperdiizlem araciligiyla 6zelliklerin hangi sinifa ait oldugu tespit edilir [4].

DVM geleneksel siniflandiricilarla karsilastirildiginda, ek 6zelliklerinin oldugu goriiliir.
En oOnemli karakteristikleri cok genis Ozellik uzaylarim1 tutabilmeleridir. DVM’lerde
kullanilacak 6rnek sayis1 onemli degildir. Genelleme yetenekleri ve hesaba dayali verimlilikleri,
giris uzaymin boyutundan bagimsizdir. Bu oOzelligiyle de yiiksek boyutlu smiflandirma
problemlerinde sikca kullanilmaktadirlar. DVM yonteminde ariza 6zelliklerinin sayisinda bir

sinirlandirma  yapilmamistir, bu da ¢ok kullanigh bir 6zelliktir. DVM’lerin diger yontemlere



gore daha iyi sonuclar veren ozelliklerinden bir tanesi de calisilan probleme global optimal
¢Oziimii vermesidir. Son yillarda yiiksek boyutlu problemlerde bile ¢ok iyi sonuglar verdigi icin
biiyiik bir ilgi toplamistir[14].

DVM’ler ozellikle iki-sinifli siniflandirma problemlerinde c¢ok fazla kullanilmaya
baslanmistir. Giriste alinan veriler destek vektor sayisi ile tanimlanabilen bir hiperdiizlem
tarafindan ikiye ayrilir. Hiperdiizlemler her iki siifin karar hiperdiizlemine en yakin veri
noktalarindan gecer ve bu iki hiperdiizlem birbirine paraleldir. Bu hiperdiizlemler arasindaki
mesafe karar hiperdiizleminin kalitesini belirler[6].

DVM’ler iki-sinifli siniflandirma yontemi olmasina ragmen ¢oklu-sinifli siniflandirma
problemlerinde de kullanilmaktadir. Ciinkii giinlitk hayatimizda karsilagtigimiz problemler
karmagik yapidadirlar[7].

DVM’ler el yazis1 tanima, metin karakterizasyonu, imaj tanima, tipta meme kanseri
tanima, biyoinformatik, protein bagi tanimada sik¢a kullanilmaktadir[8], [9], [10], [11], [12].

Buna ragmen DVM’lerin ariza teshisi i¢in kullanildigi ¢alismalar digerleri kadar ¢ok degildir.

1.1 Asenkron Motorlarda Ariza Teshisi

Endiistriyel tesislerde ¢ok sayida asenkron motor kullanilmaktadir. Bu motorlarda
zamanla elektriksel, mekaniksel ve cevre sartlarindan dolay1 c¢esitli arizalar meydana
gelmektedir. Bu arizalar zamaninda tespit edilemezse, biitiin sisteme zarar vererek bilyiik
maliyette kayiplara sebep olmaktadirlar. Uygun ariza teshis yontemleri ve uygun izleme
teknikleri kullanilarak motorlardaki arizalar tespit edilip, onarimi yapildiginda sistem biiyiik bir
ar1zadan kurtarilmis olacaktir.

Asenkron motorlarda meydana gelen arizalar, dahili ariza ve harici ariza olarak
siniflandirilabilirler. Dahili motor arizalarina, motor baglama tellerinin kisa devre olmasi,
sarimdan sarima kisa devreler, topraklama arizalar1 ve kirik rotor ¢ubuklar1 6rnek verilebilir.
Harici motor arizalarina ise faz arizasi, ana destek asimetrisi, mekaniksel asir1 yiiklenmeler ve
tikal1 rotorlar ornek verilebilir.

Asenkon motordaki arizalar motorun ii¢ bileseninin herhangi birinde meydana ¢ikabilir.
Bunlar; stator, rotor ve rulmanlardir. [1]’de motorlardaki arizalar {izerine genis bir arastirma
yapilmistir. Arastirma 5000 motor icermektedir, bunlarin %97’si ii¢c-fazli sincap kafesi asenkron
motorlaridir. En genel ariza asinmis motor sapmalar ile ilgilidir. Yapilan bu calismada ariza

yiizdeleri su sekilde verilmistir:



® %41 rulmanla ilgili arizalar
® %27 stator yalitimyla ilgili arizalar
® %10 statorla ilgili diger arizalar
*  %I10rotorla ilgili arizalar

* %12 diger arizalar

1.2 Asenkron Motorlar icin Ariza Teshis Metotlar:

Motorlardaki ariza teshisleri ve durum izlemesi ¢ogu endiistriyel islemlerin 6nemli
parcalaridir. Islemlerdeki kontrol edilemez arizalar onemli ekonomik kayiplara, islemin
performansinin kalitesini diisiirmeye ya da insan hayat1 veya sagligi ve gevre icin ciddi hasarlara
sebep olabilir. Ariza teshisleri genellikle ariza sezme ve ariza tanimlama olarak iki kisma ayrilir.
Arnzalarin erken teshisi, performans ve kalite azalmasi ile mekanizmaya ve insan hayatina
yonelik hasar1 engeller. Arizalarin tamimlanmasi sonraki onarimlar ve alarm olaylar i¢in dogru
kararlar vermeye imkan saglar. Bir ¢ok ariza teshisi metotlar1 vardir ve bu teknikleri kategorize
etmek icin de bir ¢cok yol mevcuttur. Ariza teshisi tekniklerini sinyal-tabanli ve model-tabanli
metotlara bolmek miimkiindiir. Sinyal-tabanli metotlar durum goriintiileme sistemleri icin
temeller inga eder ve genellikle performanslari ¢esitli model-tabanl tekniklerle arttirilir [14].

Sinyal-tabanli metotlarin uygulanmasinin en basit 6rneklerden biri bir tanktaki sivi
seviyesi ve seviye belirli bir limitin iistiine ¢iktiginda ya da altina indiginde calan alarmdir. Bu
tiir ariza teshisi sistemleri, insanlarin her giin kullandig1 ¢ogu teknik aletlerde uygulanmustir.
Genis endiistriyel islemlerde, oOl¢iilmiis sinyaller daha fazla karmasik olabilir ve islem
operasyonunun karakteristiklerini belirgin bir sekilde ortaya ¢ikarmak icin kullanilabilirler [14].

Modern ariza sezme ve tanimlama genellikle sinyal izlemeden baslar ve ¢esitli model-
tabanli metotlar tamamen bagimsiz ve akilli durum izleme sistemleri olusturmak i¢in uygulanir.
Modeller ii¢ sinifa ayrilabilir. Bunlar analitik[13], veri-tabanli[14] ve bilgi-tabanli[15]
modellerdir. Analitik modeller, fabrikalardaki arizali bilinen fiziksel etkileyiciler iizerine
kuruludur, halbuki veri-tabanli modeller calisilan islemden alinan veri iizerine insa edilmistir.
Bilgi-tabanli modeller islemin insan bilgilerine ve arizalarina baglidir. Model-tabanli metodu

Sekil 1.1°de goriildiigii gibi ¢izebiliriz [14]:
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Sekil 1.1 Model-tabanl: ariza teshisi semasi

1.2.1 Analitik Modeller

Analitik modeller, islemde bilinen fiziksel etkilesimlerine bagl olarak insa edilirler. Bu
modeller; gozlemciler, parametre tahmini ya da eslik esitlikleri kullanilarak uygulanir. Analitik
modelde temel fikir, gozlemciler kullanilarak sistemin mevcut giris ve cikislarindan sistem
modeli ile sistem ¢ikiglarin1 tahmin etmektir. Tahmini ve gercek cikislar arasindaki fark
hesaplanir ve ariza teshisi bu 6lciim {izerine kurulur. Eslik esitlikleri istatistiksel ya da dinamik

olabilir ve ariza teshisi esitliklerin ¢ikis 6rnekleri iizerine kuruludur[14].

1.2.2  Bilgi-tabanh Modeller

Bilgi-tabanli modeller, uzman bilgisine dayali bir metottur. Motorun ¢alisma prensibi ve
ariza durumunda olusabilecek arizalar hakkinda yeterli bilgisi olan uzmanlar araciligiyla bu
metot uygulanir. Bu metodun model-tabanli metoda gore daha avantajli olmasina ragmen
burada da bazi zorluklar bulunmaktadir. Ornegin uzman kisilerin egitilmesi ve dogru sonuglar
alinmast bazen oldukca zorlagmaktadir. Bazi yerlerde de uzman bilgisinin yaninda bulanik

mantik yontemleri de ek olarak kullanilabilmektedir[15].



1.2.3 Veri-tabanh modeller

Bir asenkron motordaki arizayi teshis etmek i¢in eger analitik model kullanilacaksa,
oncelikle sistemin analitik modelinin ¢ikarilmasi gerekir. Bu da bazen miimkiin olmayabilir.
Bilgi-tabanli modellerde ise bazen uzman bilgisinin yeterli olmadig1 zamanlar olabilir. Bu gibi
durumlarda en kullanish yontem bir veri-tabanli model kullanmaktir.

Veri-tabanli modeller, analitik formda islemin modeli bilinmediginde ve ariza altindaki
islemin performansina ait uzman bilgisi yetersizse uygulanir. Veri-tabanli modeller cesitli
yollarla olusturulabilir. En geleneksel yaklasim zaman serileri analizidir. Zaman serileri analizi
lineer modellerde sonuglanir. Zaman serileri ayn1 zamanda Hammerstein modelleri, noral aglar
ya da bulanik sistemler kullanarak nonlineer duruma genisletilebilir[14].

Ariza teshislerinde, analitik model kullanmanin bazi zorluklarinin iistesinden gelinebilir
ve ariza teshisi algoritmalar1 noral aglart kullanarak gercek sistemlere daha fazla uygulanabilir.
Noral aglar kalanlar iiretmek ve bir ariza karar1 vermek icin kullanilabilir. Noral aglarin ana
ozelliklerinden biri Orneklerden Ogrenebilme yetenegidir. Boylece, noral aglar sistemin ¢ok
sayida olgiim verilerini alma durumlarinda sik¢a kullanilir. Sistemden alinan sayisal verinin
cogu noral ag1 egitmek igin gereklidir. Eger islemin biitiin durumlarindan alinan veri yeterli
degilse, giivenilir bir ag olusturmada zorluklar meydana gelebilir.Noral aglarin diger bir
dezavantaji, agirlik faktorlii bir ag mimarisinin insan tarafindan olusturulmasindaki zorluktur.
Bu, sistemi ayarlamada ya da sistem operatoriine teshis sonuclarini agiklamada problem olabilir.

Ariza teshisi sisteminin karar verme kismindaki néral ag uygulamasi noral ag tabanlh
ariza siiflandirmasi ya da oriintii tamima olarak da adlandirilabilir. Siniflandirma ve Oriintii
tanima, ozellik gibi, ¢oklu sayisal 6l¢iime bagl seyleri kategorize eden ya da siniflandiran veri-
tabanl algoritmalar icin genel adlardir. Siniflandirma metotlar1 belirgin bir artik tiretme ve karar
verme kisimlart olmadan ariza teshislerinde uygulanabilir. Siniflandiricilar sistemin 6l¢iim
verileri arasindaki direkt iligkiyi ve kesin ariza sartlarin1 gostermek icin egitilebilir. Noral ag
tabanli siiflandirma modellerine ek olarak geleneksel Bayesian siiflandirici, basit uzaklik
tabanli siniflandiricilar ya da DVM gibi siniflandirma algoritmalart da mevcuttur [16].

DVM’ler geleneksel oOriintii tanima ve siniflandirma sistemlerinde bize yeni fikirler
vermektedir. Diger siniflandiricilarla  karsilastinldiginda  bircok  avantajinin = oldugu
goriilmektedir. En onemli avantaji ise istatistiksel siniflandiricilarin, ¢ogu zaman basarisiz
oldugu yiiksek boyutlu siniflandirma problemlerindeki verimidir. Bir probleme DVM yo6ntemini
uygularken, siniflandiricinin genelleme yetenegi giris uzayinin boyutu ne olursa olsun iki sinifin

sinirinda yer alan Ornek sayisi ile Olgiilebilir. Ayn1 zamanda hesaplamalar da giris uzayinin



boyutundan bagimsizdir, cilinkii giris datast Gram matrisiyle tutulur. DVM’lerin diger bir
avantaji ise nonlineer problemlere uygulanabilirligidir.

Bununla birlikte, DVM tabanli siniflandirmanin asenkron motorlarin ariza teshisine
uygulandig birka¢ calisma mevcuttur[5], [17], [18], [19], [20], [21], [22], [23]. DVM farkh
tirdeki siniflandirma problemlerinde iyi performans vermesine ragmen genel olarak ariza

teshisinde genis olarak calisilmamustir.
1.3. Ariza Teshisinde Destek Vektor Makinelerinin Kullanilmasi

DVM’ler 1960’larin sonunda V. Vapnik tarafindan bulunan istatistiksel bir metottur[3].
DVM’ler yapisal risk minimizasyonu prensibi etrafinda formiillestirilmistir. Beklenen riskin tist
sinir1 igin en kiiciik degeri bulmaya calisir.

DVM’ler giiniimiizde bircok uygulamada kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin
sonucunda da ¢ok iyi verim elde edilmistir.

DVM’ler lineer ve non-lineer durumlarda uygulanabilir. Lineer olarak ayrilabilen
durumlar i¢in, N boyutlu bir § = {(xi Y, )}:11 egitim kiimesi verilmis olsun. Burada, i=1,2,...,N

icin x; € R" ve y; € {-1, +1} dir. Diger bir deyisle S’teki drneklerin iki siniftan birine ait oldugu
varsayilmstir.

f(x)=(w.x)+b (1.1)

(1.1) esitliginde iki sinift birbirinden ayiran hiperdiizlemin denklemi verilmistir. Burada
w agirhik katsayisini, x giris verisini ve b’de sabit bir sayiy1 gostermektedir. Bir x; giris verisi
icin f(x)>0 ise bu veriler birinci sinifa, f(x)<0 ise veriler ikinci sinifa aittir.

DVM’de, hiperdiizleme en yakin noktalarda bulunan giris verilerine Destek Vektorleri
(DV) ad1 verilmektedir. Destek vektorleri ile hiperdiizlem arasindaki mesafe ne kadar biiyiikse,
siniflandirma o kadar iyidir. Destek vektorleri ile hiperdiizlem arasindaki mesafeye sinir adi
verilmektedir. Tyi bir simiflandirma yapabilmek igin simir degerinin biiyiik olmas1 gerekmektedir.

Giinlik hayatimizda karsilastigimiz problemler genellikle karmagiktir. Bu gibi
problemlere lineer siniflandirma uygulamak dogru bir ¢6ziim degildir [25]. Burada da, nonlineer
DVM yontemi uygulanmaktadir. Nonlineer problemlerdeki giris verileri, Kernel fonksiyonlari

adi verilen fonksiyonlardan gecirilerek 6zellik uzayina diisiiriiliir.



Ozellile Tzagy Gty Uzay

Sekil 1.2 Giris uzayindan 6zellik uzayina gecis

Giris uzayindaki verilerin sayisinin ¢oklugu DVM’ler i¢in onemli degildir. Biitiin
verileri uygun bir Kernel fonksiyonu secildikten sonra, bu fonksiyondan c¢ikan veriler
siniflandirilip, nonlineer problemler icin de ¢oziim iiretilmis olur.

f(x)=(w.0(x))+b (1.2)

Burada ¢(x) terimi kernel fonksiyonundan gecen giris verisini gostermektedir. Burada
da ayn sekilde, eger fonksiyonun sonucu 0’dan biiyiikse veri birinci sinifa, degilse veri ikinci

sinifa aittir.

DVM’lerin ariza teshisinde kullanilmasi ¢ok yeni bir calismadir. Asenkron motorlarin
ariza teshisinde, motordan alinan veriler ¢esitli 6zellik ¢ikarma algoritmalardan gegirildikten
sonra, siniflandirma i¢cin DVM yontemi uygulanir. DVM’ler esasinda 2-sinifli bir siniflandirma
yontemidir. Eger motor igin 2-sinifli bir simiflandirma uygulanacaksa bu islem cok basittir.
Fakat motor denilince bircok ariza karsimiza c¢ikabilir. Bu durumda da, DVM’lerin icinde

bulunan ¢esitli birlestirme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilir.

DVM’lerin ariza teshisinde kullanilmas1 ilk olarak S. Poyhonen tarafindan
gerceklestirilmistir[5]. Bu ¢alismada cesitli motorlardan alinan veriler gesitli ozellik ¢ikarma
algoritmalarindan gegirildikten sonra DVM’ler ve diger yontemler uygulanmis ve birbirleriyle
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar sonucunda DVM’lerin hepsinden daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistiir. Yapilan bu calismada, ilk olarak 15 kw’lik bir asenkron motor kullanilmis ve

motor akim imza analizi ile veriler islenmistir. Daha sonra da bu verilere DVM yontemi



uygulanip siniflandirma yapilmistir. Diger bir ¢calismada, verilere giiriiltii verisi de eklenip o
sekilde siniflandirma yapilmistir. Ve ortamda giiriiltii olsa bile DVM yonteminin ¢ok iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bagka bir ¢aligmada ise 35 kW’lik bir motor kullanilmustir. ikiden
fazla durum s6z konusu oldugu icin bir karisim matrisi birlestirme plani kullanilmistir. Yapilan

biitiin bu ¢alismalarda DVM’lerin ¢ok iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda asenkron motorlarda olusan arizalar incelenip, ariza teshisi i¢in
DVM yontemi uygulanmistir. Diger model-tabanli ve bilgi-tabanli teshis yontemlerinde gesitli
dezavantajlar bulunmaktadir. Mesela bir sistemin matematiksel modelinin ¢ikarilmasi bazen ¢ok
zor olabilir. Ve bazi durumlarda da uzman bilgisi ariza teshisi igin yeterli olmayabilir.
DVM’lerde sadece giris ve cikis verisi kullanilarak ¢ok biiyiik bir basar1 oraniyla ariza teshisi

yapilabilmektedir.

1.4. Asenkron Motorlari Ariza Teshisinde DVM’lerin Kullanilmasi

Asenkron motorlar endiistride ¢cok genis yer kaplamaktadir. Bu nedenle, asenkron
motorlarin ariza teshis ve tespit islemleri 6nemli yer tutmaktadir. Bir¢ok arastirmact bu konuda
biiyiik calismalar yapmuslardir. Gerek analitik modeller gerekse uzman bilgisine dayali modeller
giiniimiizde ¢ok sik kullanilmaktadir. Fakat her iki modelin de kendine gore dezavantajlari
bulunmaktadir.

DVM’ler, bir¢ok siniflandirma probleminde cok iyi sonuclar vermesine ragmen ariza
teshisi i¢in pek kullanilmamistir. Asenkron motorlarin ariza teshisi icin DVM’lerin kullanildig
sadece birka¢ ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda da diger yontemlere gére DVM’lerin ¢ok
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir[5], [17], [18], [19], [20], [21], [22], [23].

Motorlardaki ariza teshisi igin cesitli sinyaller kullanilabilmektedir. Motordan, hiz,
moment, akim, titresim ve gerilim sinyalleri alinabilir. Yalniz alinan bu sinyallerin direkt olarak
kullanilmasi uygun degildir. Alinan sinyaller cesitli algoritmalardan gecirilip, uygun veriler
secilerek ariza teshisi yapilabilir.

Ariza teshisi konusunda yapilan bircok calisma vardir. Asenkron motorlarda ariza
teshisi icin DVM kullanilan ¢aligmalar S. Poyhonen tarafindan yapilmistir [2]. POyhonen, cesitli
motorlardan alinan verileri belirli 6zellik ¢ikarma algoritmalart kullanarak DVM’lerle
siniflandirip ariza teshisi yapmistir.

Poyhonen ve dig. calismalarinda, motor imza analizi yaklasimi takip edilmistir [17],
[18]. Her iki makalede de, 15 kW’lik bir asenkron motorun stator hat akiminin giic spektrum
yogunlugunun tahminleri bir orta ariza bulma olarak kullanilmistir. [17]’de, yeni DVM tabanli

siniflandiricilar saglikli verileri arizali verilerden ve arizali verileri de birbirinden ayirt etmek



icin egitilmistir. [18]’de, DVM ciftlerinin cikislar1 basit bir cogunluk oylamasi yaklasimi ile
kaynastirilmistir. DVM uygulamasi biitiin gii¢ spektrum yogunlugu tahminlerini siniflandirmada
Olctimlerin kiiciik bir miktar1 yerine 6zellik vektorii olarak kullanimini miimkiin yapmistir. Alti
farkli ariza, motorun saglikli islemesine ek olarak calisilmigtir. Sayisal manyetik alan analizi,
motordan sanal 6l¢iim verisi saglamak icin kullanilmistir. Motorun stator akiminin yogunlugu
tahminleri Welch metodu ile hesaplanmistir. Arizalarin c¢ogu birbirinden dogru olarak
ayrilmistir.  Destek vektor sayilart  yiizdelerinden, siniflandirmanin  basarili  oldugu
goriilmektedir. [18]’de ayn1 zamanda giiriiltiiniin etkisi de ¢alisilmistir. DVM, bu calismalardan
once asenkron motorda ariza teshisi i¢in uygulanmamistir. Bu c¢alismalarda giiriiltiisiiz
siniflandirma yapisi iyi islemektedir, fakat giiriiltii toplam siniflandirma oranini al¢altmaktadir.
Giiriltu filtreleme ile ariza bulma oranmi sadece biraz artmaktadir. Bu, stator hat akiminin bir
ariza teshis ortami igin en iyi se¢cim olup olmadigi sorusunu bilyiitiir. Bu genis olarak
kullanilmistir, ¢iinkii akim Ol¢iimleri motora ulagsmay1 gerektirmez, ama yine de akim verimli
bir ariza teshis ortami olarak uygulanacak motor arizalart hakkinda yeterince bilgi
icermeyebilir.

Giirtiltisiiz durumda 2-sinifli siniflandiricinin ¢ikisindaki arizalar, sonu¢ ¢ok-sinifl
siniflandiricinin  tekrar yapilandirilmasinda toplanir. 2-sinifli siniflandiricilarin dort  farkl
birlestirme teknigi motor durumunun global kararini almak i¢in calisilmistir [19]. Geregi gibi
ayarlanan noral ag birlestirme, en dogru cok-sinifli siniflandirma sonucuyla sonuglanir, ama
karisim matrisi gibi daha basit bir tekrar yapilandirma yaklasimi uygulanabilir. Bu uygulamada,
lineer birlestirme tekrar yapilandirma plani i¢in pratik bir se¢imdir, ¢iinkii bir noral ag1 egitmek
ve ayarlamak yorucu bir istir. 2-smifli siniflandiricilarin farkli birlestirme tekniklerinin
karsilastirilmasi siniflandirma metoduna karar vermede 6nemli bir istir.

Poyhonen ve dig. yaptiklart ¢calismada, DVM tabanli siniflandirmay1 bir 35 kW kafes
asenkron motorun ve slip-ring iiretecinin ariza teshisine uygulamistir [20]. 2-sinifli DVMleri
birlestirme i¢in bir karisim matrisi plan1 kullanilmigtir. Stator hat akimi, paralel kollar arasinda
dolagsan akimlar ve makinenin rotoru iizerinde etki eden kuvvetler ariza gostergesi olarak
karsilastirilmistir. Rotor iizerindeki kuvvetler ve paralel kollar arasinda dolasan akimlarin, stator
akimina gore arizalart daha iyi gosterdigi goriilmiistiir. Kuvvetlerin 6l¢iimii zordur, fakat bunlar
da asenkron motorun durum izlemesinde genis olarak kullanilan 6l¢iilebilir motor titregimleriyle
dogrudan alakalidir.

Poyhonen ve dig. bu calismada da motor imza analizi yerine titresim izleme
calismiglardir [21]. Titresim sinyalinin birka¢ 6zelligi 35 kW asenkron motorun kirik rotor
milinin gostergesi olarak karsilastirilmistir. Ariza bulma isi ve 6zellik karsilagtirmast DVM

tabanli smiflandirma ile gerceklestirilmistir. Ozellik c¢ikarma icin en iyi metot otoragresif



modelinin katsayilar1 uygulamasi olarak goriinmektedir. Sonuglar ¢esitli motor durumlarindan
ve yiik durumlarindan alinan gercek olgiimlerden alinmaistir.

Ayni zamanda titresim izlemeyle ilgili bir calisma daha mevcuttur [22]. Motorun
titresimleri ¢oklu sensorlerle Olgiilmiistiir. Bu, bagimsiz bilesen analiziyle (Independent
Component Analysis-ICA) gergeklestirilmistir. Sadece gii¢ spektrum yogunlugu tahmini 6zellik
cikarma araci olarak kullanilmistir.

Poyhonen ve dig., yaptiklari calismada asenkron motor ariza teshisi i¢in farkli bir goriis
olarak yalitim sistemlerinin durum izlemesini ¢alismislardir [23]. Kismi desarj ol¢iimleri farkli
yiiksek ve orta gerilim aparatlarinda yalittm durumunun teshisi icin genis olarak kullanilmistir.
[k olarak, cesitli parametreler kismi desarj dagitimlarindan cikarilmistir ve istatistiksel analiz
yalitim arizasinin yerini bulmak igin iyi parametreler bulmak icin calisilmistir. k-en yakin
komsu siniflandiriciyr (k-NN), olasiliksal noral agi ve DVMyi karsilastirdigimiz zaman en iyi

sonuglar DVM ile elde edilmistir.
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2. ASENKRON MOTORLAR VE ARIZA TURLERI

Asenkron motorlar basitliklerine, saglam yapilarina, ucuzluklarina ve kolay monte
edilebilirliklerine bagli olarak endiistride ¢ok kullanilirlar. Asenkron motorlarin devir sayilar
yiikle ¢ok az degisir, bu motorlar sabit devirli motorlar sinifina girerler. Dogru akim sont
motorlarinda devir sayisi biiyiik sinirlar iginde degistirilebilir. Halbuki asenkron motorun devir
say1st sinirh olarak bir veya iki kademeli olarak degistirilebilir. Asenkron motorlara indiiksiyon
motorlar1 da denilmektedir. Asenkron motorlarin ¢ok sik tercih edilmelerinin sebepleri su

sekilde siralanabilir:

e Asenkron motorlar bakima ¢ok az ihtiyag¢ gosterirler.
¢ Asenkron motorlar ucuzdur.
¢ Asenkron motorlarin ¢alismalar sirasinda elektrik arki meydana gelmez.

¢ Asenkron motorlar yiiklii calisirken devir sayilart ¢cok fazla degismez.

Sekil 2.1 Asenkron motorun yapisi (1) stator, (2) rotor, (3) sonlandirma halkalari, (4) fan,

(5) motor mili, (6) terminal kutusu

Sekil 2.1°de bir asenkron motor ve parcalar1 gosterilmistir. Asenkron motorun en
disinda stator bulunmaktadir. Stator asenkron motorun duran kismudir. 0.4, 0.5 veya 0.8 mm

kalinliginda silisyumlu demir saclar, 6zel kaliplarla preste basilir. Sargilar stator {izerine, iicgen

11



veya yildiz bagl olarak iki sekilde yerlestirilebilir. Stator sargilarindan gecen akim alternatif
akim oldugundan manyetik devrede periyodik olarak degisen bir alternatif alan olusturur.
Alternatif alanin her bir harmonigi iki doner alana ayrilabilir. Bu doner alanlardan biri saat
ibresi yoniinde doniiyorsa digeri saat ibresinin tersi yoniinde doner ve her ikisinin de agisal

donme hizi aynidir.

Asenkron motorlarin diger bir parcasi da rotordur. Rotor, mil yatagi iizerine monte
edilmistir ve tizerinde bakir cubuklar bulunmaktadir. Asenkron motorlarda rotor, motorun tipini
belirler. Buna gore asenkron motorlar sincap kafes veya sargili bicimde olmak iizere ikiye
ayrilir. Sincap kafes asenkron motor ayni zamanda kisa devreli, sargili motor ise bilezikli olarak

adlandirilabilir.

Bir asenkron motorun calisma sekli manyetik alanla ilgilidir. Kalici bir miknatisa
sahiptir. Miknatisin i¢ine yerlestirilmis sincap kafes rotor bir mil yatag: ile sabitlenmistir. Rotor
ile miknatis arasinda herhangi bir siirtiinme s6z konusu degildir. Rotorun donmesi tamamen
arada olusan manyetik alan ile alakalidir. Sincap kafes rotor, sonlandirict halka veya plakalar ve
bakir ¢ubuklardan yapilir. Rotor ¢ubuklar1 kapali bir devre olusturmak amaciyla sonlandirici
halkalara kaynaklanmistir. Miknatisin donme yonii ile rotorun donme yonii aynidir. Miknatisin
donme hiz1 yavaslatildiginda veya hizlandirildiginda rotor da bu harekete dogru orantili olarak

davranir [24].

Miknatis donmeye basladiginda miknatisin iki kutbu arasindaki aki rotor ¢ubuklari
tarafindan kesilir. Rotor ¢cubuklarinda bir gerilim indiiklenir ve bu gerilim Faraday kanunlari ile
verilir. Gerilim, kapal1 devrede bir akim olusturur. Akim tagiyan her bir rotor ¢ubugu etrafindaki
manyetik alan kalict miknatisin manyetik alanini etkiler. Bir elektromanyetik donme momenti

iiretilir ve bu moment rotoru miknatisin donme yoniinde donmeye zorlar [24].

Ucg-fazli bir asenkron motorun stator sarimi {ig-fazli bir giic kaynagina bagl oldugunda
sabit bir biiyiikliigii olan bir manyetik alan iiretir ve rotorun etrafinda senkron hizda doner. Eger
f stator sarimindaki akimin frekansi ve P cubuk sayisi ise, donen alanin senkron hizi:

W, = (4rf / P) (2.1)
olarak hesaplanir.

Donen alan rotor sarimu iginde elektromotor giice (EMF’ye) neden olur. Rotor sarimi
kapali bir dongii olusturana kadar, her bobinde olusan Elektromotor gii¢, o bobin igerisinde
olusan bir elektromotor giice artis verir. Akim-tasiyan bir bobin manyetik alan i¢inde oldugu
zaman kendisini dondiirmeye calisan bir giicle karsilasir. Rotor giiciinii, rotor hiz1 ve donen alan
arasindaki bagl devinim varsa, indiiksiyon ile alir. Rotor donen alanin senkron hizindan daha

diisiik bir hizla dondiigii i¢in bir indiiksiyon motoru asenkron motor olarak da bilinir.
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Stator ve rotor arasindaki bagil hiz kayma hiz1 olarak da adlandirilir. Eger rotor hiz1 ®,,

ise kayma hiz1 ®, = ®; - ®,’dir. Kaymanin terimleri icinde kayma hizin1 gostermek igin, s,
kullanilir ki bu da kayma hizinin senkron hiza oranidir.

S=,/ 2.2)

Asenkron motorlardan daha ¢ok kullanilan tip sincap kafesli asenkron motorlardir.

Sincap kafesli asenkron motorlarda her bir rotor cubugu bir sonlandirict halka ile sonlandirilip

kapali devre bir sistem olusturulmustur. Rotor cubuklari genellikle slotlarda yerlestirilen

magnezyum, aliiminyum veya bakirdan olusur.

2.1. Asenkron Motorlarda Meydana Gelen Arizalar

Asenkron motorda herhangi bir arizanin habercisi performans diisiikliigiidiir. Ariza
meydana gelmeden motorun performansinin izlenmesi gerekmektedir. Performansin siirekli
izlenmesi durum izleme olarak adlandirilmaktadir. Durum izlenmesinde, ariza olusmadan 6nce
motordaki sorunlarin ortadan kaldirilmasi, analiz ve arizalarin belirlenmesi s6z konusudur.

Asenkron motorlarda ariza meydana gelmeden Once sistemin izlenmesi ve baz1 kiiciik
problemlerin giderilmesi maliyet yoniinden de avantaj getirmektedir. Motordaki donanimsal
yapinin izlenip, arizalarin giderilmeye calisilmasi hem daha zor hem de daha pahalidir. Bu
nedenle bazi ariza teshis algoritmalariyla sistemin kontrolii daha verimli olmaktadir. Genellikle
motorun durum izlemesinde, motor akimi, hiz, gerilim ve moment gibi gercek zamanda
Olciilebilen ve daha diisiik maliyetli olan verilerin kullanilmasi daha faydalidir.

Motorlardaki arizalar iizerine yapilan bir calismada motorlar ve arizalari hakkindaki
bilgiler su sekildedir [1]: Arastirmada 5000 motor kullanilmistir ve bunlarin %97’si ii¢-fazli
sincap kafesli asenkron motorlardir. Sekil 2.3’te arastirmaya bagli olan ve birbirinden ayri
arizalarin meydana gelisi gosterilmistir. En genel ariza aginmis motor sapmalari ile ilgilidir ve
bu ekstra titresimler, giiriiltii ve rotor milinin olasi uyusmazligina sebep olur. Statorla ilgili cogu
arizalar, bir kisa devre, fazdan-faza ya da fazdan-topraga kisa devrelerine yol acan stator
sarimlarindaki alcaltilmis yalitimlara baghidir. Bunlar tam makine arizasiyla sonuclanabilecek
ciddi arizalardir. Rotor arizalari, rotor ekzantrikligi ve rotorun fiziksel hasariyla ilgili olarak
ikiye ayrilabilir ve bunlar genellikle yavas gelisir, sonugta kirik rotor barlart stator sarimlarina

zarar verebilir.
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Statorla dgit diger
hatalar %10

Rulman hatalan

9541 .
Stator yalibunayla dgili

hatalar %27

Dizer hatalar
Fotor hatalarn 017

%10

Sekil 2.2. Motorlarda meydana gelen arizalar ve yiizdeleri [1].

Asenkron motorlarda en cok olusan ariza tiirli rulman (mil yatagi) arizalaridir. Mil
yataginin egilmesi, milin siirtiinmesi, mil yatagindaki bilyelerde olusan arizalar, en ¢ok
karsilasilan mil yatag ariza tiirleridir. Mil yataginin eskimesi, yag sizintis1 ve yagin eskimesi ile
mil yataginda siirtiinme arizalar1 meydana gelir [14]. Olusan bu siirtiinmeler erken bir agamada
giderilmezse mil yataginin kilitlenmesine ve motorun yanmasina sebep olur. Mil yataginda
bilyeler i¢ ve dig halka olmak tizere iki boliimden olusur. Bu halkalar i¢indeki bilyeler motorun
donmeye baslamasiyla donerler [24].

Asenkron motorlarda olusan bir diger ariza da rotor arizalaridir. Rotorlarda meydana
gelen arizalar ise kirik rotor ve kirik sonlandirici halkalardir. Bu arizalar genellikle
elektromanyetik, termal, cevresel ve mekaniksel sebeplerden olusur. Rotorlardaki fiziksel
arizalar ise rotoda meydana gelen statik ve dinamik ekzantrikliktir. Motorun bulundugu
ortamdaki nem miktari, havalandirma eksikligi kirik rotor arizalarina neden olmaktadir. Mil
yataginda olusan siirtiinme ve milin egilmesi gibi mekanik arizalar da rotorda arizalanmaya
neden olur [24].

Asenkron motorlarda stator ile rotor arasinda belirli bir mesafe bulunmaktadir. Bu
belirli mesafenin bozulmasiyla aradaki denge bozulur ve hava boslugu ekzantrikligi arizalari
meydana gelir. Hava boslugu ekzantrikligi statik ve dinamik olmak iizere ikiye ayrilir.
Minimum hava boslugu ekzantrikliginin olugsma asamasinda dengesiz bir manyetik c¢ekim

olusur ve bu ¢ekim rotorun kétiilesmesine neden olur [24].
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Bir asenkron motorda bazi parametreler i¢in belirlenen degerlerin disina c¢ikildiginda
baz1 aksakliklar meydana gelir. Asenkron motorlardaki statorla ilgili arizalar onemli bir yer
tutmaktadir. Asenkron motorlarda stator sargilarinda meydana gelebilecek bir kisa devreyi
onlemek icin yalitm yapilmistir. Bazen bu yalitimlar da yetersiz kalmaktadir. Boyle
durumlarda, stator sargilarinin belirli kisimlarinda incelme, yalitim kayiplari ve c¢atlamalar
meydana gelir.

Literatiirde asenkron motorlardaki ariza c¢esitlerini belirlemek igin ¢esitli yontemler
kullanilmistir. Motordan alinan akim, titresim veya gerilim gibi veriler cesitli isaret isleme
teknikleri kullanildiktan sonra teshis i¢in uygun algoritmalar kullanilip arastirilmstir[5], [17],

[18], [19], [20], [21], [22], [23].
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3. DESTEK VEKTOR MAKINELERi VE OGRENME METODOLOJISi

3.1. Lineer Ogrenme Makineleri

Makinelerin 6grenebilme yetenekleri uzun yillardan beridir insanlarin merakini alan bir
konudur. Sistemlerin 6grenebilme yetenekleri, herhangi bir matematiksel modeli olmayan
problemlerin  ¢6ziimiinde O6nemli bir yer tutmaktadir. Mesela el yazisi tanima, bir DNA
serisindeki genleri bulma gibi problemlerde 6grenebilen makineler kullanilmaktadir [8], [12].

Bilgisayarlarin bir problemi ¢6zmesi icin yapilmasi gereken sey, problemin nasil
coziilecegini bilgisayara komutlarla 6gretmektir. Yani bilgisayarin, adim adim takip edebilecegi
bir komut serisi olmalidir.

Bununla birlikte, giiniimiizde bilgisayarlarin ¢6zmesi gereken cok daha karmasik isler
bulunmaktadir. Karmasik islerden kasit, bilgisayarin hangi durumlara hangi sonuglar1 verecegini
bilmemesidir. Bu tip durumlara 6rnekler; kompleks bir kimyasal reaksiyonu modelleme, bir
DNA serisine bagli protein tiplerinin siniflandirtlmasi olarak verilebilir.

Bu tip isleri, geleneksel programlama yaklasimiyla ¢6zmek miimkiin degildir. Ciinkii
sistem tasarimcisi giris verisini kullanarak dogru cikisi nasil bulacagini bilmeyebilir. Bu tip
problemleri ¢ozmek icin alternatif bir strateji, Orneklerden giris-¢cikis fonksiyonelligini
O0grenmeye yonelim olabilir. Programlarin sentezi icin Orneklerin kullanilmasi yaklagimi
ogrenme metodolojisi ve belirli durumlarda oOrnekler giris-¢cikis ciftleri ise buna da
yonlendirilmis 6grenme adi verilir. Girig-¢ikis Orneklerinin islevselligi egitim verisi olarak
bilinir.

Yonlendirilen 6grenmede, 6grenme makinelerine bir egitim seti verilir. Genellikle
ornekler nitelik vektorlerinin formu olurlar ve dolayisiyla giris uzayi, R"nin bir alt kiimesidir.
Eger nitelik vektorleri elde mevcutsa, problem icin hipotezler kiimesinden birka¢ tane
secilebilir. Bununla beraber en iyi anlasilan ve klasik noral ag literatiirii iki simif Ornegi

arasindaki farki gostermek icin ve interpolasyon icin lineer fonksiyonlar gelistirmistir.

3.1.1. Lineer Simiflandirma

ikili simiflandirma siklikla bir f:ixcR"—R gercek-degerli fonksiyonu su sekilde
uygulanarak yapilir: x=(x;, X,, ... , X,) girisi eger f(x)=0 pozitif sinifa, degilse negatif sinifa

atanmistir. f(x), xe X’in bir lineer fonksiyonu ise,
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f(x):<w.x >+b
f(x)zzn:wixi +b

(3.1)
olarak yazilabilir.

Burada (w,b) € R" * R parametreleri, fonksiyonu ve sgn(f(x)) ile verilen karar kuralim
kontrol eder (sgn(0)=1). Ogrenme metodolojisi bu parametrelerin, veriden &grenilmesi

gerektigini belirtir.

Sekil 3.1. Tki boyutlu egitim seti igin bir (w,b) ayirict hiperdiizlemi

Bu tiir bir varsayimin geometrik bir aciklamasi X giris uzaymin <w.x> + b = 0 esitligi
ile tanimlanan hiperdiizlem ile ikiye boliindiigiidiir. Bir hiperdiizlem iki ayr1 sinifi barindiran
uzay1 ikiye boler. Sekil 3.1°deki hiperdiizlemin iist kismi pozitif bolgeyi , alt kismi ise negatif
bolgeyi gosterir. x vektorii hiperdiizleme dikey bir yon tanimlar. b’nin degisen degeri
hiperdiizlemi kendisine paralel tasir.

Hem istatistikgiler hem de noral ag arastirmacilart bu basit smiflandiriciyr lineer
diskriminantlar ve perseptronlar olarak adlandirarak kullanirlar. Lineer diskriminant teorisi
Fischer tarafindan 1936’da gelistirilmistir, noral ag arastirmacilari ise Rosenblatt’in arastirmasi
nedeniyle 1960’larda perseptronlart ¢alismislardir. w ve b nicelikleri noral ag literatiiriindeki
gibi agirlik vektorii ve bias (egilim,verev) olarak kullanilacaktir

Tamim: X giris uzaymi ve Y cikis alamini gosterecektir. Genellikle xcR", ikili
siniflandirma igin Y={-1,+1} , m-sinifli siniflandirma i¢cin Y={1,2, ... , m} ve regresyon i¢in
Yc R’dir. Bir egitim kiimesi egitim orneklerinden olusmustur ve bunlar egitim verisi olarak
adlandirilir. Genellikle

S=((X1,¥1) 5 o » (Xn» Yu)) € (X*Y)" olarak belirtilir.
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n: 6rnek sayist

x; "ler 6rnek, y;’ler ise etiketleri olarak gosterilir. S egitim kiimesi, eger tiim 6rneklerin
etiketleri esit ise onemsizdir. Eger x bir vektor uzay1 ise giris vektorleri agirlik vektorleri olarak
stitun vektorleridir.

Tanim: Bir (x;,y ;) 6rneginin sinir1 (fonksiyonel), (w,b) diizlemi i¢in

¥, =y, (wx,) +b) (3.2)

seklinde tanimlanir.

v:i>0, (xi,y;) ' nin dogru siniflandirmasini ifade eder. S egitim kiimesinin siniri, biitiin
hiperdiizlemlerin iizerindeki maksimum geometrik sinirdir. Bu en biiyiik degeri gerceklestiren
hiperdiizlem, en biiyiik sinir hiperdiizlemi olarak bilinir. Kendisinin sinirinin boyutu, lineer
ayrilabilen egitim kiimesi i¢in pozitif olacaktir. Sekil 3.2 iki boyutlu bir hiperdiizlem y6niinden
iki noktadaki geometrik sinir1 gosterir. Geometrik sinir , eger agirlik vektorii birim vektor ise

fonksiyonel sinira esit olacaktir. Sekil 3.3 bir egitim kiimesinin sinirini1 gosteriyor.

Sekil 3.2. iki noktanin geometrik sinir1
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Sekil 3.3. Egitim kiimesinin sinir1
3.1.2. Lineer Regresyon

Lineer regresyon problemi YcCR’den etiketlenen verilmis egitim noktalarinin S

kiimesini en iyi interpole eden bir
f)={wx)+b (3.3)
lineer fonksiyonunu bulmada olusur. Geometrik olarak verilen bu noktalara uygun bir

hiperdiizleme uyar. Sekil 3.4 bir-boyutlu bir lineer regresyon fonksiyonu gosterir. Sekilde &

olarak gosterilen uzaklik belirli egitim 6rnegi i¢in olan arizadir.

-

Sekil 3.4. Bir-boyutlu bir lineer regresyon fonksiyonu
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3.1.3. Kernel Tabanh Ozellik Uzay1

Kompleks gercek-diinya uygulamalari lineer fonksiyonlardan daha anlamli varsayim
uzaylar1 gerektirir. Bu problemi goriintiilemenin diger bir yolu; hedef konsept verilen
niteliklerin basit lineer kombinasyonu olarak ifade edilemez. Cok katmanli esikli lineer
fonksiyonlar bu probleme bir ¢oziim olarak diistiniildii ve bu yaklasim g¢ok-katmanli noral
aglarin ve geri-yayilimli boyle sistemlerin egitimi icin 6grenme algoritmalarinin gelisimine 6n

ayak oldu.

Kernel ifadeleri, lineer 6grenme makinelerinin hesapsal giiciinii artirmak igin veriyi
yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina diistirerek alternatif bir ¢6ziim sunar. Lineer makinelerin ikili
ifadedeki kullanimi bu adimi kesinlikle gerceklestirmeyi miimkiin kilar.

Kernel teknikleri DVM’lerin ana taglarindan biridir.

3.1.4. Ozellik Uzaylar1 ve Kerneller:

Sekil 3.5, giris uzayindan 6zellik uzayina doniisiimii temel alan DVM’lerin temel fikrini

gostermektedir.
Cirg Uzay Crzellils Uzay
. |
|
_____ + \
- .
. . .
5 5
7 7
Sekil 3.5. Giris uzayindan ozellik uzayina doniisiim
®:R" > F
K(x,y) = (P(x).P(y)) (34
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Eger F yiiksek-boyutluysa yukaridaki esitligin sag tarafinin hesabi ¢ok ugrastirici
olacaktir. Bununla birlikte hesab1 verimli kilan kerneller mevcuttur. Ornegin polinomal kernel;
K(x,y)=(x.y)* (polinomal kernel) (3.5)
d=2 ve x,ye R? i¢in, rnegin

(x,¥)* = (®(x).P(y)) oluyorsa;

®(x) = (x7,4/2x,%,,x;) olacaktir. (3.6)
Polinomal kernelin yani sira en ¢ok kullanilan kerneller sigmoid kernel, RBF (Radial
Basis Function) kernelleridir.

K(x,y) =tanh(x(x.y) + P) (Sigmoid Kernel) (3.7

K(x,y)=exp(x—)|’ /26?))  (RBF Kemnel) (3.8)

3.1.5. Ozellik Uzayinda Ogrenme

Ogrenilecek hedef fonksiyonun karmasiklig1 gerceklestirme yoluna dayanir ve bundan
dolay1 6grenme isinin zorlugu degisir. Ideal olarak spesifik 6grenme problemine uyan ifade
secilebilir. Dolayisiyla makine 6grenmesinde yaygin bir Onisleme stratejisi verinin ifadesinde
degisim icerir.

xX=(x,..,x,) > P(x) = (P, (x),..., P, (x)) (3.9)
(3.8) ifadesi X giris uzayim yeni bir uzaya haritalamaya esittir.

F ={®(x)xe X} (3.10)

Veriyi bagka bir uzaya haritalamak, makine 6grenmesindeki isi ¢ok basitlestirir ve
verinin en iyi ifadesinin se¢imi igin teknik sayisini artirir. Veriyi anlatmak icin tanitilan

nicelikler genellikle 6zellik olarak adlandirilir, en uygun ifadeyi secme isi ise 6zellik secimi

olarak bilinir. X uzayr giris uzay1 olarak alinir ve F = {CD(x)|xe X }t')zellik uzayr olarak
adlandirilir.

Sekil 3.6 iki boyutlu bir giris uzayindan , iki boyutlu bir 6zellik uzayina haritalamay1
gosteren bir ornektir. Veri giris uzayinda lineer bir fonksiyonla ayrilamazken , 6zellik uzayinda

ayrilabilir.
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¢ (m)

Sekil 3.6. Siniflandirma isini basitlestiren bir 6zellik haritasi
3.1.6. Genelleme Teorisi

Vapnik ve Chervonenkis (VC) teorisi DVM’leri agiklamak i¢in en uygun yoldur.

3.1.7. Vapnik ve Chervonenkis (VC) Teorisi ve VC Boyutu

Lineer ve nonlineer DVM ifadelerinde, sinir (margin) ifadesinin biiyiik bir rol oynadigi
goriliir.

Klasik noral aglarda spesifik onaylama kiimeleri segilirken , VC teorisinin ana hedefi
spesifik data kiimeleri tizerindeki ariza yerine genelleme arizasini karakterize etmektir[37].

VC boyutu genellikle h ile belirtili. VC boyutu simniflandirma fonksiyonlarinin
kapasitesini 6lger. Fonksiyonlar kiimesi i¢in bir VC boyutu h ile par¢alanan egitim 6rneklerinin

maksimum sayisi olarak tanimlanir.
i (x,w)e {01} yada i, (x,w)e {~11} (3.11)
i, gosterge fonksiyonlarini belirten bir ifadedir. Iki simifli simflandirma islemlerinde
i (x,w) gosterge fonksiyonlarinin bir kiimesinin VC boyutu, biitin olagan durumlarda
ayrilabilecek noktalarin en biiyiik h sayisini gosterir. iki sinifli 6riintii tanima problemlerinde, n

tane nokta kiimesi 2" miimkiin yolla etiketlenebilir. Eger kiimenin {iiyeleri, biitiin etiketleri

dogru olarak isaret ediyorsa, bu fonksiyonlar kiimesinin VC boyutu s = n ’dir.
iki boyutlu siniflandirma problemlerinde, R’ (x,,x,) ozellik uzayinda, hiperdiizlemin

bir tarafindaki biitiin noktalar +1, diger taraftaki noktalar da -1 degerini alir.
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Sekil 3.7. Ucg noktanin degisik sekillerde hiperdiizlemle ayrilmasi

Sekil 3.7°de ii¢ nokta icin miimkiin olan biitiin durumlar gosterilmistir. U¢ noktanin bir

hiperdiizlem tarafindan nasil ayrildigi 2° = 8seklinde hesaplanir.
Bir n-boyutlu giris uzayinda, yonlii hiperdiizlem gosterge fonksiyonunun VC boyutu
h=n+1 (3.12)
olarak hesaplanir.
VC boyutu istatistiksel 6grenme teorisindeki biitiin sonuglarda kullanilir. Kolay bir is
degildir. Bu nicelik, spesifik tahmin fonksiyonuna ve coziilecek 6grenme probleminin tipine

baglidir (siniflandirma veya regresyon problemlerinden biri).
3.1.8. Optimizasyon Teorisi

Optimizasyon teorisi matematigin, problemlerin siniflarinin ¢oziimlerini karakterize
etme {lizerine yogunlasan ve onlar icin verimli algoritmalar gelistiren dalidir. Dolayisiyla
makine Ogrenmesi problemi optimizasyon teorisinin ¢ercevesi icinde analiz edilecek hale

cevrilmistir.

Optimizasyon teorisi bize sadece algoritmik teknikler saglamakla kalmaz, ¢6ziim olarak

verilen bir fonksiyon i¢in gerekli ve yeterli sartlar1 da aciklar.
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3.1.9. Langrangian Teorisi:

Langrangian teorisinin amact baslangicta hicbir esitsizlik sabiti olmayan bir
optimizasyon probleminin ¢oziimiinii karakterize etmektir. Bu teorinin ana konsepti Langrange
carpanlart ve Langrangian fonksiyonudur. Bu metot 1797°de mekaniksel problemler icin

Langrange tarafindan gelistirilmistir.
f(w) amag¢ fonksiyonlu ve h,(w)=0,i=1,...,mesitlik sabitli verilen bir

optimizasyon problemi icin
L(w, B) = f(w)+ 2, Bk, (w) (3.13)
i=1

Langrangian fonksiyonudur ve B; katsayilar1 Langrange carpanlari olarak adlandirilir.
3.2. Destek Vektor Makineleri

DVM’ler 1960’larin sonlarinda V.Vapnik tarafindan bulunan istatistiksel bir metottur.
DVM’ler yapisal risk minimizasyonu prensibi etrafinda formiillestirilmistir. Beklenen riskin tist
sinirini kiicliklemeye caligir.

DVM uygulamalar1 diger geleneksel metotlardan daha iyi sonuglar vermektedir.
DVM’ler el yazisi tanima , ses tamima ve uzaysal veri analizi gibi alanlarda ve cogu
siniflandirma probleminde kullanilmustir.

Destek Vektorii 6grenme iki bakimdan ¢ok kullanishidir. Birincisi Destek Vektorii (DV)
ogrenme basit fikirler iizerine kurulmustur. Ikincisi yiiksek performansh pratik uygulamalarda
kullanilabilir.

DV algoritmas1 6grenme teorisinin ve pratiginin kesistigi bir uygulamadir; bazi belirli
algoritma tipleri icin istatistiksel Ogrenme teorisinde hesaplamalarin basarili olmasi icin
faktorler tam olarak istenir. Gercek-diinya uygulamalari, sik sik teorik olarak ¢oziilmesi zor ve
kompleks olan uygulamalardir. DV algoritmasi iki zorlugu da basitce kaldirabilir. Yeterince
kompleks olan modellere ¢6ziim getirebilir.

Noral aglarin, radyal tabanli fonksiyon aglarinin ve polinomal siniflandiricilarin genis
bir kismini icerir. Ayn1 zamanda matematiksel olarak analizi basittir, ¢iinkii nonlineer giris
uzayindaki verileri doniistimler yaparak 6zellik uzayina diisiiriir ve ¢oziim kolaylagir.

DVM istatistiksel Ogrenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve
siniflandirma ile regresyon problemlerine c¢oziim icin uygundur. Vapnik’in teorisi egitim
kiimesindeki ariza ile VC-boyutuna gore ifade edilen hipotez uzaymnin karmasikliginin her

ikisini de kiigiikleyen ¢6ziimiin bulundugunu gostermektir. Bu bakimdan, DVM ile bulunan
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fonksiyon, veriye yakinhik ve ¢oziimiin karmagsiklig: arasindaki gegistir. Ozellikle iki sinifl

siniflandirma probleminde DVM iki simif arasindaki sinir1 bilyiikleyen optimal ayirt etme
yiizeyini belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt etme yiizeyine en yakin noktalarin arasindaki
mesafeyi en bilyiiklemektedir. Ayrica, optimal ayirt etme yiizeyi, destek vektorleri olarak
adlandirilan veri noktalarinin kiigiik bir kiimesinde merkezlenmis Kernel fonksiyonlarin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilmektedir. Genelde destek vektorleri cok az
miktarda oldugu igin optimal ayirt etme yiizeyinin gosterimi seyrektir, bir anlamda veri
noktalarinin sadece bir bolimii siniflandirma goérevi ile ilgilidir. Buna ilaveten, dogrusal
kombinasyon katsayilari dogrusal esitsizlik ve esitlik kisitlar1 dahilinde bir konveks ikinci
dereceli (quadratic) programlama probleminin ¢6ziimii ile belirlenmektedir. Cok katmanli
perseptron ve radyal tabanli aglar, uygun cekirdek fonksiyonlar ile elde edilen DVM aglarin
0zel durumlari olarak gosterilebilir.

DVM egitimindeki dizayn adimlarini su sekilde verebiliriz [4]:

Adim 1:Smiflandirma probleminde karar fonksiyonunun, regresyon probleminde
regresyon fonksiyonunun bicimini belirleyen Kernel fonksiyonunun belirlenmesi

Adim 2: Secilen Kernel fonksiyonunun parametre se¢imi

Adim 3: C yaptirim faktoriiniin se¢imi

Adim 4: Ikinci dereceden problemin ¢oziimii
3.2.1. En Biiyiik Simirh Siniflandirma ve Lineer Destek Vektor Makineleri

DVM’lerin en basit modeli en biiyilk sinirli simiflandirma olarak bilinmektedir.
DVM’lerin bu kismui sadece lineer olarak ayrilabilen 6zellik uzayi icin gegerlidir. Bu nedenle,
cogu gercek-diinya uygulamalarinda kullanilmasi olduk¢a zor bir yontemdir. Ama anlasilmasi
en kolay algoritmadir ve daha karmasik DVM icin temel kismi insa etmektedir. DVM icin
gecerli olan ¢cogu anahtar 6zellikleri icinde bulundurur.

Giris verilerinin Kernel fonksiyonlarindan gegirilip 6zellik uzayina diisiiriilmesine gerek
yoktur. Sadece verileri birbirinden en iyi sekilde ayiran ve en biiyiik sinirli simiflandirmay1

yapan hiperdiizlemi bulmak yeterli olacaktir.

Hiperdiizlem tarafindan ayrilan veriler x* ve x~ ise,

<w.x+>+b=+1 @.1)

<w.x‘> +b=—1"dir. 4.2)

Simiflandiricimin simir1 § ile gosterilecek olursa;
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y=1 <L.x+>_<l.x—>
2(\ [, I,

4.3)
1 ( + )
= wx)—(w.x
A, )
- L ifadesi geometrik simir1 verecektir. (4.4)
[,

S =((x,,y,)sr(x,,,)) ile verilmis bir lineer olarak ayrilabilen egitim kiimesinde
optimizasyon problemini ¢ézen (w,b) hiperdiizlemi en biiyiikk degerli sinirli hiperdiizlemin

geometrik st Y = %w" olarak hesaplanir.
2

Yukaridaki denklemlerle verilen ifadelerin ¢coziimii zor olacagindan bu problemi uygun

bir dual forma ¢evirmek iyi olacaktir.
L(w,b,a) = ww Za’ [y, wx +b) 1] 4.5)

burada ; = 0 degerleri Langrange carpanlaridir.

(4.5) ifadesinde w ve b’ye gore tiirev alinacak olursa,

oL(w,b, &
a—) Z y.ax, =0, (4.6)
oL(w,b,ax) &

0, %) _ a =0, 4.7

b le Y
bu iki ifadeyi birlestirirsek,
w= Zy,aixi, 4.8)
0= Z y,«,;, ifadeleri bulunur. 4.9
Hesaplanan biitiin bu degerler birlestirilirse,
L(w,b,a) = ww Za’[y, wx +b) 1] (4.10)
i=1

:—Zyy a,(x,. j>—iyiyjaiaj<xixj>+2ai

2 j=1 i,j=1 i=1
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n |
= ;% -3 > vy ea(xx;)

i, j=1
(4.11)

ifadesi elde edilir.
S = (()c1 SV (X, )) ile verilen lineer olarak ayrilabilen bir egitim kiimesinde "

parametrelerinin ikinci dereceden bir optimizasyon problemini ¢ozdiigiinii diisiiniirsek,

W =Y e, —% Sy, (3, 4.12)
i=1 i,j=1

Sy =0, @, 20i=1..n 4.13)

i=1

n
Agirlik vektorii w* = Z yiai*xi , en biiytik sinirli hiperdiizlemin geometrik sinirt
i=1

Y= 1" .| olarak hesaplanir. (4.14)
w
2

b degeri dual problemde bulunmamaktadir. Bu nedenle birincil sabitler kullanilarak b

degeri bulunmalidir.

max (<w* X, >) +min , _, (<w* X; >)

b =- ' 4.15)
2
Karush-Kuhn-Tucker sartlar1 kullanilarak,
o; l}’i (<W*-X,- > +b")— IJ =0, i=1,...,n ifadesi bulunur. (4.16)
A
LD
N o
'\'\' N . {:]
O, R
.. o
O N
O .

Sekil 3.8. 3 tane destek vektorlii maksimum sinirli hiperdiizlem
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Hiperdiizleme en yakin noktalar yani Destek Vektorleri igin @, degerleri O degildir.
Diger noktalar igin biitin @, degerleri 0’a esittir. Bu nedenle agirlik vektdrii w icin sadece

Destek Vektorlerinin (DV) «; degerleri gegerlidir.

Bu aciklamalardan sonra optimal hiperdiizlem su sekilde verilir.

fx,a",b") = iyiaj(xi.x>+b* (4.17)
i=1
= ya (x,.x)+b’ (4.18)
ieDV
j € DV igin,
Vif G b)) =y (Y v (x.x, ) +b) =1 (4.19)
ie DV
<w*.w*> = iyiyja;a;<xi .xj> (4.20)
i,j=1
= Za;yj 'Zyiai*<xi.xj>
jeDV ieDV
= Zaf(l—yjb*>
jeDV
=Y 4.21)
ieDV
3.2.2. Simir (Margin)

Regresyon icin noral aglarin igerigindeki iyi genellemeyi elde etmek igin agirlik
yenilemesi ne kadar onemliyse, siniflandirma problemlerinde sinir aymi rolii oynar. Sinir

konsepti DVM’lerin formiilasyonunu anlamak i¢in en 6nemli adimdir.

Sekil 3.9 ve Sekil 3.10 iki boyutlu bir giris uzayinda verilmis ayrilabilir probleme bir

ornektir. Sekil 3.9°da iki sinif verisini ayiran birkac tane hiperdiizlem goriiliir.
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P>

Sekil 3.9. Hiperdiizlemin tek olmadig1 durum

v

Sekil 3.10. Hiperdiizlemin tek oldugu durum

3.2.3. Lineer Ayirt Edilebilir Simflar

N boyutlu bir § = {(xi +y,; )}fil egitim kiimesi verilmis olsun, burada i=1,2, ..., N i¢in

x, € R've y, € {— 1,+1}. Diger deyisle, S’teki orneklerin iki siniftan birine ait oldugu
varsayllmistir. Bununla beraber siniflarin hiperdiizlemin ayni tarafindaki bir sinifin biitiin
elemanlarinin yer aldig1 bir hiperdiizlem ile ayirt edilebildigi kabul edilmistir. Amag iki sinifi
aytran hiperdiizlemin esitligini bulmaktir. Simiflandirma i¢cin DVM yapisinda ¢6ziimil zorlayan
kisit, optimal ayirt etme ylizeyinin egitim kiimesine en yakin noktalar ile birlikte mesafeyi
biiyiiklemek zorunda olmasidir. Bu kavramlar1 daha anlasilir hale getirmek amaciyla bir takim
tanimlara ihtiyag vardir.

Tanim: Eger weR " ve weR olursa, asagidaki durumlar saglayacak sekilde S kiimesi

dogrusal olarak ayrilabilir:
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i=12,..,N icin y,(wx; +b) =1.
(4.22)

(w,b) ciftinin w.x+b = 0 esitligine ait ayirt etme hiper uzayimi tanimlamaktadir. d; , ayirt

etme hiper uzayindan x; noktasina kadar olan mesafeyi gostersin :

d = (w.x, +%V” (4.23)

burada llwll sembolii, w’nin normunu gostermektedir. Boylece biitiin x;e S’ler i¢in

asagidaki esitsizlik saglanir:

" <yd, (4.24)
[

y; d; her zaman pozitif bir niceliktir. Buna ilaveten, 1/llwll, x; noktalar1 ve ayirt etme
hiperdiizlemi (w,b) arasindaki mesafenin alt siniridir; yani S noktalar1 ve en az 1/llwll’ye esit
olan ayirt etme hiperdiizlemi arasindaki mesafedir.

Tanim: Dogrusal bir sekilde ayrilabilen S kiimesi i¢in optimal ayirt etme hiperdiizlemi,
S’e ait en yakin noktanin mesafesini en biiyiikleyen hiperdiizlemdir.

Optimal ayirt etme hiperdiizlemi ve S’e ait en yakin nokta arasindaki mesafe 1/llwll
oldugu icin optimal ayirt etme hiperdiizlemi, 1/llwll niceligini en biiyiikleyen S icin ayirt etme
hiperdiizlemi olarak yorumlanabilir.

1/lwl’nin en biiyiiklenmesi, llwll’nin en kiigiiklenmesine esit oldugu i¢in bu problemin
¢coziimii S’in optimal ayirt etme hiperdiizlemine esittir. 2/llwll niceligi siniflar arasindaki sinir
olarak adlandirilir ve optimal ayirt etme hiper yiizeyi sinir1 en bilyiikleyen hiperdiizlem olarak
yorumlanabilir. Sinir, S kiimesinin ayirt edilebilirlik Olciitiidiir veya diger bir deyisle

siniflandirma probleminin karmagikliginin bir dl¢iitiidiir.
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"\' w.X+b=+1

o)

q w.x+b=-1

w.x+b=0

-
’
,
’

v

Sekil 3.11. Sinir degerleri

Lineer olarak ayrilabilen durumlarda, siniflar1 birbirinden ayiracak birka¢ hiperdiizlem
bulunabilir. Onemli olan bu hiperdiizlemler iginde en iyisini segebilmektir. Lineer olarak
ayrilabilen verinin siniflandirilmast durumunda, biitiin hiperdiizlemler icinde egitim arizasini
minimize eden, en biiyiikk sinir degerine sahip olan hiperdiizlem secilir. Biiyiik degerli sinira
sahip olmayan hiperdiizlemin beklenen riski yiiksek olacaktir.

Lineer olarak ayrilabilen durumlarda herhangi bir nokta ile hiperdiizlem arasindaki

mesafeyle ilgili soyle bir 6rnek verilebilir.

w X, + w,x, +...+w x, *b=0ile tanimlanan bir
d(x,w,b) =0 hiperdiizlemi ve
P(x,,,x,,,...,X,,) noktast olsun.

P noktasindan d hiperdiizlemine olan D uzakligz;

B ‘(W.xp)ib‘ B ‘Wlxlp +wyx,, +..+tw,x, b

||w|| = \/Wz T olarak hesaplanir. (4.25)
1 2 oo n

(4.18) esitligine gore (1,1,1,1) noktas1 ve x, +2x, +3x; +4x, —2 =0 hiperdiizlemi

arasindaki mesafe;

b=-2,

w, =Lw, =2,w, =3,w, =4 olarak verilmistir. Buna gore,
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12,341,111 =21 8

V30 V30

D

olarak bulunur.

3.2.4. Lineer Olarak Ayirt Edilemeyen Smiflar

Gergek hayatta karsilasilan cogu problemler ya lineer ya da nonlineer durumlarda ayirt
edilemezler. Genellikle miimkiin oldugu kadar siniflar1 ayirabilen giris kiimeleri bulmaya
calisilir, fakat cogunlukla ilgili girisler kayiptir, veri tam degildir, giivenilir degildir veya
giirtiltiilidiir.

Lineer DVM’lerin ayirt edilemez durumuna genisletilmesi Cortes ve Vapnik tarafindan
yapilmistir. Temel olarak, problem formiilasyonlarinda ek serbestlik degiskenleri alarak
yapilmistir.

Dogrusal olarak ayirt edilebilen siniflar hipotezi pratik uygulamalar icin oldukga

sinirlidir.  Bu  nedenle ©Onceki sonuglar1  diizenlemeye gerek vardir. Bu durum,
v, (wx; +b)+ & <1 ifadesini saglayacak sekilde bir takim (x;, y;) € S noktalarinin var oldugu
anlama gelir. Negatif olmayan bir &; serbestlik degiskeninin girilmesi y,(w.x; +b) =1 ile aym
formda dogru sekilde siniflandirilmanmis bir nokta icin kisit belirtmeye ve dogrusal olarak ayirt
edilemeyen egitim kiimesi durumunda Onceki analizleri genisletmeye izin verir. Bu amagla,
asagidaki ifadeyi saglayacak sekilde N adet negatif olmayan serbestlik degiskeni (S’teki her
nokta icin) & = (§,, &, ..., Ey) verilirse;

y,(wx, +b)+¢& 21, i=12,...N (4.26)

X; noktasi dogru bir sekilde smiflandinlmis ise & =0 esitligine gore

y,(wx, +b)+ <& 21dir ve y,(wx, +b)+& 21 kisiu  y, (wx, +b) 21°e doniisiir. x;
noktast dogru bir sekilde siniflandirilmamis ise y,(w.x, +b)+ &, >1’in saglanmasi igin

serbestlik degiskenine uygun sekilde bir & >0 degeri varsayilacaktir.

Lineer metottan, nonlineer teknige gecisi yapabilmek igcin Vapnik giris verisini ¢ok
boyutlu 6zellik uzayina haritalamayr gerceklestirmistir. Giris degerleri 6zellik uzayina
diisiiriilerek lineer ayirici hiperdiizlem yapilmistir.

K(x,z) = ®(x).P(z) uygulamasi siklikla Kernel oyunu diye adlandirilir. Bu bize kesin
hesaplamalar yapmadan ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda caligma kolayligi sunar. Bu Kernel
oyununu uyguladiktan sonra hesaplamalar baska uzayda gerceklestirilir. DVM’lerde P(.)

doniisiimleri yapilarak ¢cok boyutlu 6zellik uzayinda formiilasyonlar yapilir.
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3.2.5. Nonlineer Destek Vektor Makineleri Siiflandiricilar:

Lineer Destek Vektor Makineleri  Siniflandiricilarindan  nonlineer DVM
siniflandiricilara genisletme basittir. x ile P(x) bicimsel olarak yer degistirebilir ve Kernel

oyunu uygulanabilir.

Nonlineer DVM’leri dizayn etmek igin temel fikir, giris uzayindaki verileri yiiksek

boyutlu 6zellik uzayina diisiirmektir.
x€ R" = z(x) =[a,0,(x),a,0,(X),...,a,0,(x)]" € R’

Yukaridaki gosterimde R” — R’ ’e bir doniisiim gosterilmistir. Bir ¢(x) eslestirmesi
onceden secilen, sabit bir fonksiyondur. Bir x-giris uzayi, x giris vektoriiniin x; bilesenlerinden
olusur ve bir f-6zellik uzay1 (z-uzay1) z vektoriiniin ¢;(x) bilesenlerinden olusur. Bu doniisiim

yapildiktan sonra z-uzayinda lineer algoritma uygulanarak ¢oziime ulasilmasi beklenilir.

Bir x-giris uzayindan, yiiksek dereceli z-uzayina diisiirme isleminde iki problemle
karsilasabiliriz: ¢i(x) eslestirmesinin secimi ve eger f Ozelliklerinin sayisi ¢ok fazla ise
hesaplanmasi gozii korkutan bir z' (x).z(x) skaler carpimimin hesaplama islemidir. Bu
islemlerden de kurtulabilmenin yolu Kernel fonksiyonlarinin kullanimidir.

Bir ozellik uzaymdaki ¢ (x,).0(x ;) skaler carpimlarini, herhangi bir Kernel
fonksiyonu segildikten sonra K (x,, x j ) hesaplamasini yaparak bulabiliriz. Bu ¢ok ugragtirici bir
islem degildir.

En ¢ok kullanilan kernel fonksiyonlari sunlardir:

K(x,y)=(x.y)* (polinomal kernel) 4.27)
K(x,y)=tanh(x(x.y) + ®) (sigmoidal kernel) (4.28)
K(x,y)=exp(-|x—y|" /26?)) (RBF Kernel) (4.29)

Nonlineer durumlarda da Langrange carpanlarimi kullanip gerekli islemler yapilir ve

ozellik uzayina diisiiriilen veriler siniflandirilir.

n 1 n

Ld(a)=2ai—52yiyjaiajzfzj (4.30)
i=1 i,j=1
n 1 n

Ld(a)=Zai——Zyiyjaiajl((xi,xj) (4.31)
i=1 i,j=1
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Burada ¢, 20,i =1,...,nve Zaiyi =0’drr.

i=1
DVM ve siniflandirma problemi icin anlamasi en kolay problem XOR (Exclusive OR)
problemi verilebilir. Bu problemin ¢6ziimii ve islem sirasi kisaca su sekilde verilebilir:
Bir x noktasi ile (w,b) diizlemi arasindaki mesafe;

lwx+bl,

dir. (4.32)
Fwli

Farkli simiflardaki iki destek vektorii arasindaki mesafe sinir olarak adlandirilir ve

2
m= Tl olarak hesaplanmustir. (4.33)
w

Sinirin biiytik olmast siniflandirmanin iyi oldugunu gostermektedir. Bu yiizden sinir1 maximum

etmek
1
J(W)ZE Il wlI**yi minimize etmeye esittir. (v, w" x;+b)21)
J(w) ifadesini minimize etmek i¢in

N
L,(w,b,a)= % hwil? —Z aly, (wai +b) —1] ifadesini ¢6zmek gerekir.

i=1

(w,b) parametrelerini elimine etmek i¢in L, (w,b, ) ifadesinin w’ye ve b’ye gore tiirevi alinip

0’a esitlenir.

oL (w,b,a) N

— w Z VX, (4.34)

aLP (w,b, ) N

—, " 0=> ay =0 (4.35)
i=1

Bu degerlere bagli olarak ve d.J / ow = 0 optimallik sartin1 kullanarak

1 N N N )
L,(w,b,a)= EWTW_ZaiinTxi —bZaiyi +Za,. (L,’yi agarsak) (4.36)

P i=1 pax)
N N N N N N
whw=wl Y ey =Y ayw'x =3 ey ey =3 aayy
i1 i1 i1 i1 PR
(4.37)
L, nin ikinci terimi de ayn1 sekilde ifade edilebilir.
L, nin ii¢lincii terimi dJ /db ’ye bagl olarak 0 olur.

Bunlar birlestirirsek;
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N L& X
LD(“):Zai_Ezzaiajinjxiij
i=1

i=1 j=I
(4.38)
N
;20 ve Zai ¥; =0 degerlerine baglh olarak.
i=1
Dikkat edilirse denklemde artik w ve b terimleri yoktur. KKT sartlarina gore egitim setindeki

her Ornek;

a,[y,(w'x; +b)—1]1 =0 denklemini saglamak zorundadir.

Yani @, =0 veya [y,(w'x, +b)—1]=0 olmalidir. (Destek vektorleri icin ¢, > 0 dir.)
Lineer olarak ayrilamayan durumlarda

N 1 N N .
L,(x)= Zl o — > Zl Z{ a.a;y;y®(x;) ®(x;) denklemi uygulanir.

= =l j=

®(x,)" ®(x,) =k, olarak gosterilir.

ij

XOR probleminin DVM yontemiyle ¢oziimii:

Sinif 1: x;=(-1,-1), x4=(1,1)

Sinif 2: x,=(-1,1), x3=(1,-1)

Kernel fonksiyonu olarak ikinci dereceden polinomal kernel secildi.

K(x,x") =" x'+1)?

Bu fonksiyona uygun eslestirme ise;

D(x,) = (Lx,” W2x, X5, %, V2,4 2x,)

Biitiin x ve y elemanlar1 Kernel fonksiyonunda yerine konur ve Kernel matrisi elde edilir.
9111
1911

~11191
1119

4 1 4 4
Ly(@)=2 0 =522 0a,vy )k,
i=1

i=1 j=1

K elde edilir.

1
Ly(@)=a+a, +a,+a, —5[90512 —2a,a, -20,a, + 200, +
2 2 2
9a,” +2a,a, —a,0, +90, - 20,0, + 9, ]

a;’lere gore tiirev alinirsa;
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9, —a,—a,+a, =1

-o,+9%, +o,—a, =1

-a,+a,+%, —a, =1

o —-o,—0,+%, =1
Buradan @, =&, =a;=a, =0.125 olur. @, >0oldugu igin biitin noktalar destek
vektorleridir.

w= ﬁaiyicb(xi)

i=1

=0,y,P(x)+a,y,P(x,) + 0, y,P(x;)+a,y, P(x,)
=—0.125P(x,) +0.125P(x, ) + 0.125P(x, ) — 0.125P(x, )

_ %[—cb(xl)+cl>(x2)+ ®(x,) - D(x,)]

1 1 1 1
| | | 1
V2| 1| =V2) =2 g2

At S N Y S 3|1
-2 -2 V2 V2
-2 V2 | [-V2] V2]
D
0

|-uv2
o
0
_0 .

w’nin ilk eleman1 b’yi verir. (b=0)
Optimal hiperdiizlem
w ®(x)+b=0= w'®P(x) =0 olarak verilmisti.

O halde
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f(xX)=00-1N2000)| =—X,X,

Bu problem i¢in ayirici hiperdiizlemin denklemi

f(x) =—x,x, olarak bulunur.

3.2.6. Cok-simifli simiflandirma

DVM’ler aslinda ikili siniflandiricilardir. Sadece iki sinifi birbirinden ayirmak igin
dizayn edilmislerdir. Bununla birlikte, ¢cogu gercek uygulamalarda, ¢ok-sinifli siniflandirma
gerekmektedir. Ornegin, bir asenkron motorun ariza siniflandirmasinda, saglikli operasyona ek
olarak birkag ariza sinifi vardir.

Bir ¢oziim c¢ok-sinifli  bir problemi birka¢ 2-simifli probleme ayristirmak,
siniflandiricilart bu  problemleri ¢ozmek icin egitmek ve c¢ikis igcin bunlart tekrar
yapilandirmaktir. En kolay cok-sinifli siniflandirma yapilarindan biri birine-karsi-digerleri
yaklagimidir. Bu metotta, K siniflandirici, her siniflandirict digerlerinden bir sinif ayiracak
sekilde olusturulmustur. Bununla birlikte, cogu uygulamalarda, bu yaklasim digerlerine gore alt
seviyede kalmaktadir.

Ikiserli simflandiricilarin ¢oziimlerinin ¢ikislarindan son smiflandirma ¢6ziimiinii
yapilandirmak icin cesitli planlar vardir. En basit metotlar cogunluk oylamasina bakar. ikiserli
siniflandiricilar siniflar icin oylar verir ve en ¢ok oyu alan simif dikkate alinan 6rnek igin son
karar siifi olarak segilir. Eger tekrar olusturma kullanilmissa, siniflandiricilar sadece ikili oylar
(-1 ya da 1) kullanabilir, fakat yuamusak olusturmada siniflandiricilarin kesin ¢ikiglart oy olarak
gbz Oniine alinmigtir. DVM tabanli bir siniflandiricinin kesin ¢ikisi ne kadar yiiksekse,
siniflandirilacak 6rnek pozitif sinifa aittir ve ¢ikis ne kadar kiigiikse 6rnek negatif sinifa aittir.
Eger cikis sifira yakinsa siniflandirma karar1 giivenilmezdir.

Cogunluk oylamasi uygularken 6nemli bir problem meydana gelir. Verilen bir x 6rnegi
icin, oylama plan1 biitiin ¢ift siniflandiricilarin ¢ikislarini degerleri dikkate alinmadan esit olarak
agirliklandirir. Tabi ki, siniflandiricinin basarisiyla ilgilenen konu ile ilgili siiflandiricilar

gelismede bilinmemektedir. Bununla birlikte, bazi ¢ift siniflandiricilarin fazlaligi bir karisim
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matrisiyle birlikte diisiiniilebilir. Bu yaklasimla birlikte, siniflandiricilarin ¢ikislart karisim
matrisiyle lineer olarak birlestirilir.

Literatiirde Onerilen birlestirme planlarindan bir digeri de, 6rnegin, ikili agaclar [7] ve
bulanik mantik tabanli metotlardir [26]. Ikili agaclar1 uygularken, simflandiricilarin tam bir
hiyerarsisi siniflandiricilarin egitiminden 6nce bilinmelidir. Bu siniflandirma probleminin
¢cOziimiiniin ve karmasik kiimelemenin uygulamasi ve vektor 6l¢iim algoritmalarinin bilinmesini
gerektirir. Bulanik mantik yaklagimi kullanildigi zaman, tiyelik fonksiyonlarinin secimi ve

ayarlamasi uygulamaya bagl bir istir ve bazi zamanlar oldukc¢a zaman yok edicidir.

3.2.7. Bire-karsi-biri Metodu

Bu metotta, K tane simif varsa eger k'(k_% tane siniflandirict yapilandirilir ve

asagidaki ikili siniflandirma problemi ¢oziiliir.

mma(w’f)Tw'f +CY &N wHT (4.39)
w' bY 7

W) @(x,)+b" 21-&7 eger y, =i ise (4.40)
WY P(x,)+b" <—1-&7 eger y, = j ise (4.41)

Biitiin M tane siniflandiricinin yapilandirilmasindan sonra bir sonraki testi yapmak i¢in

farkli metotlar vardir.

3.2.8. Bire-karsi-digerleri Metodu

Bu metotta da, K-sinifl bir problem i¢inK tane ikili siniflandirici olusturulur. i. Siniftaki

veriyi pozitif etiketli, digerlerini negatif etiketli olarak alir. i. DVM asagidaki problemi ¢ozer.

1 , noo
min—(w)" w' +CY ¢! (4.42)
2 =
Wbl &
W) @(x;)+b, 21-& eger y, =i ise (4.43)
(Wi)T¢(Xj)+bi S—l+§;,eger y; #1ise (4.44)
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3.2.9. Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge Metodu

Bu metotta, bir ¢izge mantig1 kullanilir. Cizge (k- % tane i¢ diigiime ve k tane de

yapraga sahiptir.

Sekil 3.12. Yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge

Sekil 3.12°de yonlendirilmis gevrimsiz cizge verilmistir. Ik diigiimde, 1. ve 4. simf
karsilastirilmis ve 1. sinifa ait olmayan veriler sol kola, 4. sinifa ait olmayan veriler ise sag kola
yonlenmistir. 2-4 diigtimiinde ise 2. sinif ve 4. sinif karsilastirilmasi yapilmistir. Ve islemler her

diigiimde boyle devam ederek siniflandirma iglemi yapilmustir.
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Bu tezde, uygulamalar icin kullanilmak iizere tek fazli asenkron motor kullanilmistir.
Oncelikle saglam motordan veriler alinmis ve daha sonra rotor cubuklar1 delinerek kirik rotor
cubugu arizasi elde edilmistir. Elde edilen veriler, uygun 6zellik ¢ikarma algoritmalarindan

gecirildikten sonra ariza teshisi icin kullanilabilir hale getirilmistir.

4.1. Uygulama Cahismasi 1

Bu uygulama calismasinda, tek fazli sincap kafesli asenkron motor kullanilmigtir. Bu

calismada, saglam motor verisi ile bir kirik rotorlu motordan alinan veriler siniflandirilmistir.

Kullanilan motorun 6zellikleri Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Tek fazl sincap kafes asenkron motor 6zellikleri

Ozellik Deger
Gii¢ (Hp) %
Gerilim (V) 110
Rotor Sayisi 36
Frekans (Hz) 60
Xjs (ohms) 2.79
Xwm (ohms) 66.8
Xir (ohms) 2.12
1; (ohms) 4.12
J (kg m?) 0.015

4.1.1. Simiilasyon Sonuclari

Bu uygulamada iki-sinifli bir siniflandirma islemi uygulanmistir. DVM igin alinan
kernel fonksiyonu lineer kerneldir. Lineer kernel cogu karmasik durumlarda iyi sonug
vermemektedir. DVM i¢in 6nemli bir parametre de C yaptirim parametresidir. Bu uygulamada

C degeri 10 olarak alinmustir. Iki sinifa ait veriler alinip, siniflandirma islemi uygulandiktan

sonra elde edilen ¢ikt1 su sekildedir:
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Sekil 4.1. Saglikli ve arizali durum siniflandirmast

Sekil 4.1°de her siniftan 7’ser 6rnek alinip siniflandirma islemi yapilmistir. 7 tane DV
bulunmaktadir. DV sayisinin ¢oklugu hesapsal kolayligi da ortadan kaldirir. Oysa ki DVM
yonteminin Onemli bir 0©zelligi hesapsal kolaylik saglamasidir. DV’ler disindaki giris
orneklerinin Lagrange carpanlar1 0’a esittir. DV’lerin Lagrange carpanlar1 0’a esit olmadigi icin
ne kadar cok DV olursa isleme alinacak 6rnek sayisi da artacak ve islemleri zorlastiracaktir.
DV’lerin sayisinin ¢ok olmasi iyi bir siniflandirma yapilmadigini gostermektedir. Bu durum
secilen Kernel fonksiyonuna ve C yaptirim parametresine baglidir.

Ikinci caligma olarak Kernel fonksiyonu degistirilmis ve C yaptirim parametresinin

degerlerine gore sistem incelenmistir.
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Sekil 4.2. Genisligi 8 olan RBF kernel uygulamasi

Sekil 4.2°de genisligi 8 olan RBF kernel fonksiyonu kullanilmistir. DVM’lerde sikca
kullanilan bir kernel fonksiyonu ise RBF kernelidir. Bu fonksiyon iginde de belirlenmesi
gereken bir parametre vardir. Bu parametre secimi iyi yapilirsa daha iyi sonuglar elde
edilecektir.

Bu uygulamada, DV’lerin sayisinin bir 6nceki lineer kernelli uygulamaya gore daha az

oldugu gozlemlenmistir. Bu da siniflandirmanin daha iyi oldugunu gostermektedir.

20
181
16
14 +
12+
101

4r %15

|:| 1
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Sekil 4.3. Genisligi 36 olan RBF kernelli uygulama
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Sekil 4.3’te de RBF fonksiyonunun genisligi 36 olarak ayarlanmistir. Bu 6rnekte de
DV sayisimin bir onceki calismadan daha fazla oldugu gézlemlenmistir. Saglam motor verileri
ile kirik rotorlu motordan alinan verilerinin birbirine ¢cok yakin oldugu goriilmiistiir. DV’ler

arasindaki mesafe de azdir.

4.2. Uygulama Calismasi 2

Bu uygulama calismasinda, yapilan bircok siniflandirma islemi incelenmistir. Bu
calismada da yine iki-sinifli siniflandirma iglemi yapilmistir. Saglikli motor verileri ile bir kirtk
rotorlu motor verileri siniflandirilmigtir. Kernel fonksiyonu olarak RBF secilmis ve bu
fonksiyon icin gerekli olan parametre secimi yapilmistir. Toplam 30 veri siniflandirilmistir. Bu
veriler ait olduklari siniflara atanmis ve C yaptirim parametresinin se¢imine gore de DV sayilari

karsilagtirilmstir.

Cizelge 4.2. RBF kernel fonksiyonu ve parametrelerine gore DV sayilar

Kernel Parametresi C Yaptinnm degeri | DV Sayilan

1 100 14

10 100 8

16 100 11
70 100 19
70 500 12
70 Sonsuz 6
100 Sonsuz 3

Cizelge 4.2’de goriildiigii gibi en iyi sonu¢ genisligi 100 ve C parametresi sonsuz
secilince elde edilmistir. Bu parametre secimleri i¢in herhangi bir zorunluluk yoktur. Bazi
degerler secilir ve siniflandirma sonuglari karsilastirilip ¢alisilan problem i¢in en uygun degerler
belirlenir.

Bu calismada, DV sayilarina bakilirsa bazi secimlerin ¢ok iyi olmadigr goriiliir. Bu

nedenle uygun parametre se¢imi dikkatle yapilmalidir.
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4.3. Uygulama Cahsmasi 3

Bu calismada da, farkli bir kernel fonksiyonu olan polinomal kernel secilip, gerekli
parametre ayarlar1 yapilmistir. Girig verileri alindiktan sonra siniflandirma igin farkli yapilar
denenmistir. RBF kernelinde C yaptirim parametresi sonsuz segilince iyi sonu¢ vermistir fakat
burada ise bu parametre i¢in daha kiiciik degerlerin iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Sonuglar

Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Polinomal kernel fonksiyonu ve parametrelerine gére DV Sayisi

Kernel Parametresi C Yaptirim Degeri DV Sayisi
2 100 7
2 5 14
4 5 7

Kernel fonksiyonu parametresi ile C parametresinin farkli degerleri i¢in saglikli durum
ve arizali durum smiflandirilmasi yapildiginda bir uygulamada giris verilerinin neredeyse
yarisinin DV oldugu goriilmiistiir. Cizelge 6.3’te de goriildiigii gibi en iyi sonucu derecesi 4

olan ve C degeri 5 olan polinomal kernel vermistir.

4.4. Uygulama Calismasi 4

Bu uygulamada da asenkron motordan alinan veriler kullanilmistir. Once motorun
saglikli durumundan veriler alinmistir. Daha sonra ikinci motorun bir rotoru delinip bir kirik
rotor arizasi olusturulmustur. Bu veriler de alindiktan sonra bir rotor daha delinip ikinci kirik
rotor elde edilmistir. Motordan alinan saglikli motor verileri ve arizali motor verileri park vektor
isaret isleme tekniginden gecirilmistir. Bu uygulamada, sadece iki tane simif degil, iic simf
birbirinden ayrilmistir. Bir saglikli duruma ek olarak, bir ve iki kirik rotor ¢ubugu durumlari

siniflandirilmustir.
4.4.1. Simiilasyon Sonuclari
Motordan alinan veriler MATLAB programinda siniflandirilmistir. Bu ¢alismada ¢oklu

siniflandirma  yapilmistir. Coklu siniflandirma metotlarindan  birine-karsi-biri  yontemi

kullanilmistir. Birine-karsi-biri metodunda once iki sinif alinir, bu iki sinif birbirinden ayrilir,
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daha sonra diger ikili gruplar siniflandirilir. Son olarak da birbirinden ayrilan biitiin siniflar
birlestirme yontemi kullanilarak ¢oklu siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

Bu uygulamada kernel fonksiyonu olarak RBF kerneli kullamilmistir ve diger kernel

fonksiyonlarina gore bu fonksiyonun daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. RBF kernelinin

genisligi 5 olarak secilmis ve C yaptirim parametresi de 10.000 olarak ayarlanmistir.

®  Sinif 1
A B + Sinif2
4 Sinif 3

Sekil 4.4. Ug-sinifli simflandirma

Sekil 4.4’te siniflandirma sonucu gosterilmistir. Giris verilerinin degerleri birbirine ¢cok
yakin oldugundan bu sekilin genisletilmis hali Sekil 6.5°te verilmistir. Burada, Sinif 1 (x ile
gosterilmistir) saglikli durumu, Sinif 2 (+ ile gosterilmistir) bir kirik rotor cubugu durumunu,
Smuf 3 (* ile gosterilmistir) ise iki kirik rotor ¢ubugu durumunu gostermektedir. Saglikli
durumdan elde edilen 100 veri, bir kirik rotor ¢cubuklu durumdan elde edilen 100 veri ve iki
kirik rotor ¢ubugu durumundan elde edilen 100 veri olmak iizere toplam 300 veri kullanilmigtir.

Yapilan siiflandirma,iyi bir siniflandirma olarak nitelendirilebilir.
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5. SONUCLAR

Asenkron motorlar endiistride 6nemli bir rol oynar. Ariza teshisleri ve durum izlemeleri
genis olarak calisilan bir konudur. Geleneksel analitik model tabanli ariza teshisi yontemlerine
ek olarak veri tabanli modellerin gesitli tiirleri elektriksel makinelerin ariza teshisi icin ¢ok
popiiler hale gelmistir. Ornegin, yapay noral ag tabanli uygulamalarin ¢ok ¢esitli uygulamalari
literatiirde kolayca bulunabilir. Cok cesitli siniflandirma ve oriintii tanima problemlerinde ¢ok
sik¢ca kullanilmis olan DVM’lerin ari1za teshisinde kullanildigi calisma sayist ¢cok azdir.

Gelismis metotlar asenkron motorun ¢evrimici durum izlemesinde uygulanabilmektedir.
Test fazinda, daha genis Ol¢iim enstriimantasyonu uygulanabilir. Veri tabanli siniflandirma
metotlar1 6zellikle genis serilerde iiretilen test motorlar1 i¢in uygundur, ciinkii bu durumlarda,
cesitli motorlardan alinan biiyiik miktarda ol¢iim verileri toplanabilir. Kiigiik serilerde iiretilen
motorlar dikkate alindiginda, sanal Ol¢tim datalari iiretmek yerine tam simiilasyon modelleri
kullanilabilir.

Elektronik bilgi hacminin artmasiyla, insanlara daha iyisini bulma ve bu kaynaklari
daha iyi yonetme icin gelistirme araglarindaki ilgi biiylimiistiir. Makine 6grenmesi metodlari,
DVM’leri igeren, elektronik kaynaklar1 daha verimli organize etmeye yardim eden cok iyi bir
potansiyele sahiptir.

DVM’ler istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve
siniflandirma ile regresyon problemlerine yaklasim i¢in uygundur. Vapnik’in teorisi egitim
kiimesindeki ariza ile Vapnik-Chervonenkis(VC)-boyutuna gore ifade edilen hipotez uzayinin
karmagikliginin her ikisini de kiigiikleyen ¢oziimiin bulundugunu gostermektir. Bu bakimdan,
DVM ile bulunan fonksiyon, veriye yakinlik ve ¢oziimiin karmasikligi arasindaki gegistir.
Ozellikle iki sinifli siflandirma probleminde DVM iki smif arasindaki smmri biiyiikleyen
optimal ayirt etme yiizeyini belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt etme yiizeyine en yakin
noktalarin arasindaki mesafeyi en biiyiiklemektedir. Ayrica, optimal ayirt etme yiizeyi, destek
vektorleri olarak adlandirilan veri noktalarinin kiigciik bir kiimesinde merkezlenmis Kernel
fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilmektedir. Genelde destek vektorleri
cok az miktarda oldugu i¢in optimal ayirt etme yiizeyinin gosterimi seyrektir, bir anlamda veri
noktalarinin sadece bir bolimii siniflandirma gorevi ile ilgilidir. Buna ilaveten, dogrusal
kombinasyon katsayilar1 dogrusal esitsizlik ve esitlik kisitlar1 dahilinde bir konveks ikinci
dereceli (quadratic) programlama probleminin ¢6ziimii ile belirlenmektedir. Cok katmanl
perseptron ve radyal tabanli aglar, uygun cekirdek fonksiyonlar ile elde edilen DVM aglarin

0zel durumlari olarak gosterilebilir.
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DVM son yillarda oldukga fazla kullanilmaya baslanmistir. Klasik yontemlerle ¢oziim
imkani zor olan alanlarda DVM’ler kullanilmis ve verimli sonuglar alinmistir. DVM’lerin
kullanildig1 alanlar veri madenciligi, metin karakterizasyonu, el yazisi tanima, yiiz tanima,
nesne tanima ve ses tanima sistemleridir.

DVM’ler cesitli siniflandirma islerinde miikemmel sonuclar vermesine ragmen,
dezavantajlarindan biri 6zellikle 2-sinifli siniflandirict olmalaridir. Cogu gercek uygulamalarda,
bir asenkron motorun ariza siniflandirmasi gibi, bir cok-sinifli siniflandirma problemi
coziillmelidir.

Bu tezde, sadece iki-sinifli siniflandirma yapilmamig ayn1 zamanda ikiden ¢ok durum
da goz Oniine alinmistir. Coklu-sinifli metotlardan en kullaniglisi olan birine-karsi-biri metodu
kullanilmistir. Ve uygulamalarin ¢cogunda iyi sonuclar elde edilmistir.

Bu tezde, veri-tabanlt model uygulanmistir, ¢iinkii asenkron motorlarin basit analitik
modelleri genellikle cesitli motor arizalarinin tanimi igin yeterli degildir. Motorun gelistirilmis
sayisal modelleri, manyetik alanin sonlu eleman analizi gibi, motor performansini gosterebilir.
Fakat hesapsal donanimin verimliliginin artigina ragmen, detayli sayisal modelleri i¢in gereken
hesaplama zamani ¢cok uzun olabilir. Bilgi-tabanli modellerin dezavantaji ise bazen yeterli
uzman bilgisinin mevcut olmayisidir.

Bu tezde, DVM veri-tabanli ariza siniflandirma problemi icin se¢ilmistir. Bunun birden
fazla nedeni bulunmaktadir. DVM’ler diger geleneksel siniflandiricilara gore daha iyi genelleme
yetenegine sahiptir. Girig verisi ne kadar ¢ok olursa olsun, bu DVM yo6ntemi i¢in bir dezavantaj
degildir. Kisaca DVM’lerin genelleme yetenegi ve hesapsal verimliligi problemin boyutuna
bagli degildir. S6z konusu problem ariza smiflandirma olunca bu oOzellikler 6n plana
cikmaktadir. Ciinkii ariza sayist Onemli degildir. DVM’lerin ugrastirict kismi kernel
fonksiyonlarinin ve bu fonksiyonlarin parametrelerinin secimi olabilir.

Bu tezde, kullanilan asenkron motorlardan hem saglikli durumlarinda hem de arizalh
durumlarinda veriler alinmistir. Saglikli duruma ek olarak, rotor ¢ubuklar1 delinip kirik rotor
cubugu arizalari elde edilmistir.

Birinci uygulamada, once iki-sinifli bir siniflandirma gerceklestirilmistir. Saglikh
verilerle bir kirik rotor ¢ubugu arizasi olan motor verileri siniflandirilmistir. Bu siniflandirma
icin lineer kernel fonksiyonu secilip islem yapilmistir. Daha sonra da RBF kernelinin ¢esitli
uygulamalar1 gerceklestirilmistir. RBF kerneli icin de fonksiyonun parametresine c¢esitli
degerler verilip en uygunu secilmistir.

Ikinci uygulamada, iki-sinifli simiflandirma icin RBF kerneli secilmis ve bu kernel
fonksiyonu i¢in gerekli parametre ayarlamalar1 ve C yaptirim parametresi secilip en iyi sonucu

veren se¢im arastirilmistir.
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DVM uygulamalarn icin kernel fonksiyonu secimi cok onemli ve zor bir istir. Zor
olmasinin nedeni herhangi bir uygulama icin belirli bir kernel fonksiyonu ve parametresinin
belli olmamasidir. Ugiincii uygulamada, iki-stmfli smiflandirma igin polinomal kernel
secilmistir ve parametre se¢imleri yapilip sonuglar karsilagtirilmustir.

Dordiincti uygulamada ise, ¢oklu-siniflandirma islemi yapilmistir. Saglikli motor
verileri ile bir kirik rotor ¢cubugu ve iki kirik rotor cubugu arizalari simiflandirilmistir. Toplam
300 veri siiflandirlmigtir. Coklu simiflandirma islemi gerceklestirilirken kullanilabilecek
birkac¢ yontem vardir. Bu yontemlerden en cok bilinenleri; bire-karsi-biri, bire-karsi-digerleri ve
yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge metotlaridir. Bu ¢alismada bire-karsi-biri metodu kullanilmistir.
Kernel fonksiyonu olarak RBF kerneli se¢ilip parametresi 5 olarak ayarlanmigtir. C yaptirim

parametresi ise 10.000 alinmistir.

48



KAYNAKLAR

[1] EPRI Publication EL-2678, Improved Motors for Utility Applications, Vol.1, October 1982.

[2] Chow, M. Y., Mangum, P. M,, Yee, S. O., 1991, A Neural Network Approach to Real- Time
Condition Monitoring of Induction Motors, IEEE Transaction on Industrial Electronics,
Vol.38, No. 6, 448-453.

[3] Vapnik, V.N., The Nature of Statistical Learning Theory, Springer-Verlag, New York,
2000.

[4] Kecman, V., Learning and Soft Computing; Support Vector Machines, Neural Networks
and Fuzzy Logic Models, The MIT Press, 2001.

[5] Poyhonen, S., Support Vector Machine Based Classification in Condition Monitoring of
Induction Motors, Helsinki University of Technology Control Engineering Laboratory,
2004.

[6] Burges, C., A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition, Journal of
Data Mining and Knowledge Discovery , 1998

[7] Schwenker, F., Hierarchical Support Vector Machines for Multi-Class Pattern Recognition,
Proc. of 4th Int. Conference on Knowledge-Based Intelligent Engineering Systems and
Allied Technologies, Vol. 2, pp. 561 .565, 2000.

[8] Boser, B.E., Guyon, I.M., Vapnik, V.N., A Training Algorithm for Optimal Margin
Classifiers., Proc. Of the 5th Annual ACM Workshop on Computational Learning Theory,
pp-142-152, ACM Press, 1992.

[9] Joachims, T., Text Categorization with Support Vector Machines: Learning with Many
Relevant Features., University of Dortmund, Technical Report, 1997.

[10] Pontil, M., Verri, A., Object Recognition with Support Vector Machines., IEEE Trans. On
PAMLI, Vol.20, pp. 637-646, 1998

[11] Chin, K.K., Support Vector Machines applied to Speech Pattern Classification, MPhil.
Thesis, Department of Engineering, University of Cambridge, 1998.

[12] Ding, C. H.Q, Dubchak, I.,Multi-Class Protein Fold Recognition Using Support Vector
Machines and Neural Networks., Bioinformatics, Vol.17, No.4, pp.349-358, April 2001.
[13] Isermann, R., Fault Diagnosis of Machines via Parameter Estimation and Knowledge

Processing, Automatica, Vol.29, No.4,pp. 815-835,1993.

[14] Patton, R.J., Lopez-Toribio, C.J., Uppal, F.J., Artificial Intelligence Approaches to Fault

Diagnosis, Condition Monitoring: IEE Colloquium on Machinery, External Structures and

Health, pp.5/1-5/181999.

49



[15] Isermann, R., On Fuzzy Logic Applications for Automatic Control, Supervision, and
Fault Diagnosis, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics — Part A: Systems
and Humans, Vol.28, No.2, pp. 221-235, March 1998.

[16] Duda, R.O., Hart, P.E., Stork, D.G., Pattern Classification., John Wiley & Sons, Inc., 2001.

[17] Poyhonen, S., Negrea, M., Arkkio, A., Hyotyniemi, H., Koivo, H., Support Vector
Classification for Fault Diagnostics of an Electrical Machine., Proc. of the 6th Int. Conf. on
Signal Processing, ICSP.02, Vol.2, pp. 1719-1722, Beijing-China, August, 2002.

[18] Poyhonen, S., Negrea, M., Arkkio, A., Hy6tyniemi, H., Koivo, H.,Fault Diagnostics of an
Electrical Machine with Multiple Support Vector Classifiers., Proc. of the 17th IEEE Int.
Symp. on Intelligent Control, ISIC’02, Vol. 1, pp. 373-378, Vancouver, British Columbia,
Canada, October, 2002.

[19] Poyhonen, S., Arkkio, A., Hyotyniemi, H.,Coupling Pairwise Support Vector Machines
for Fault Classification., Proc. of the 5th IFAC Symp. on Fault Detection, Supervision and
Safety of Technical Processes, Safeprocess2003, pp. 705-710, Washington, D.C., USA,
June, 2003.

[20] Poyhonen, S., Negrea, M., Jover, P., Arkkio, A., Hy6tyniemi, H.,Numerical Magnetic
Field Analysis and Signal Processing for Fault Diagnostics of Electrical Machines., The Int.

Journal for Computation and Mathematics in Electrical and Electronic Engineering,
COMPEL, Vol. 2, No.4, pp. 969-981, 2003.

[21] Poyhonen, S., Jover, P., Hy6tyniemi, H.,Signal Processing of Vibrations for Condition
Monitoring of an Induction Motor”, Proc. of the 1st IEEE-EURASIP Int. Symp. on Control,
Communications, and Signal Processing, ISCCSP 2004, pp. 499-502, Hammamet, Tunisia,

March 2004.

[22] Poyhonen, S., Jover, P., Hy6tyniemi, H.,Independent Component Analysis of Vibrations
for Fault Diagnosis of an Induction Motor., Proc. of the IASTED Int. Conf. on Circuits,
Signals, and Systems, CSS 2003, Vol. 1, pp. 203-208, May 19-21, Cancun, Mexico, 2003.

[23] Poyhonen, S., Conti. M., Cavallini, A., Montanari, G.C., Filippetti, F.,Insulation Defect
Localization through Partial Discharge Measurements and Numerical Classification., Proc.
of the IEEE Int. Symp. on Industrial Electronics, ISIE 2004, pp. 417 . 422, Ajaccio, France,
May 2004.

[24] Aydin, 1., Ariza Teshisinde Veri Madenciligi ve Yumusak Hesaplama Tekniklerinin
Kullanimi, Yiiksek Lisans Tezi, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,2006.

[25] Cristianini, N., Shawe-Taylor, J., An Introduction to Support Vector Machines and Other
Kernel-Based Learning Methods, Cambridge University Press, 2000

50



[26] Inoue, T., Abe, S., Fuzzy Support Vector Machines for Pattern Classification., Proc. Of
Int. Joint Conference on Neural Networks, [JICNN *01, Vol. 2, pp. 1449 -1454, 2001.

[27] www.princeton.edu

51



OZGECMIS

SUNA YILDIRIM

Firat Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Bolimii
23114, ELAZIG

E_Posta: sunayildirim @firat.edu.tr

1978 Elaz1g’da dogdu.

1989-1996 Elaz1g Anadolu Lisesi’nden mesun oldu.

1997-2001 Frrat Universitesi Bilgisayar Miihendisligi boliimiinden mezun oldu.
2002-.... Firat Universitesi Tunceli Meslek Yiiksek Okulu’nda Ogretim

Gorevlisi olarak gorev yapmaktadir.

52



EK-1 (DESTEK VEKTOR MAKINELERi VE MATLAB)

Destek Vektor Makineleri ile ilgili bircok uygulama yapilmaktadir. Asagida verilen
ornek MATLAB’ta yapilmis olup, Destek Vektor Makineleri ile verilen 6rnekleri siniflandiran
bir uygulamadir. Bu program Anton Schwaighofer tarafindan hazirlanmistir [27]. Bu

uygulamada kullanilan fonksiyonlar da agiklanmistir.

Function demsvm1():Temel Destek Vektor Makinesi ile siniflandirmay1 gostermektedir.
Bu fonksiyon, yapay olarak iiretilmis bir data kiimesinin farkli Kernel fonksiyonlarini
kullanarak DVM ile smiflandirilmasini gostermektedir. Burada; X ile gosterilen veriler
siniflandirmaya sokulacak ornekleri, Y ile gosterilen kisim da X’teki 6rneklerin etiketlerini yani
siniflarii gostermektedir. x1ran ve x2ran; data kiimesinin ve karar fonksiyonunun ¢izdirilecegi
araligr gostermektedir. Cizimde kullanilan ‘kare’ ve ‘carpi’ isaretleri sirasiyla +1 sinifini ve -1

sinifin1 gostermektedir.
X=[27;36;22;81;64;48;95;99;94,69;,74],
Y =[+1; +1; +1; +1; +1; -1; -1; -1; -1; -1; -1];
xlran = [0 10];

x2ran = [0 10];

disp(" );

disp(‘Bu program DVM uygulamalari ile ilgilidir.”);
disp(* );

ind = [1:length(Y)]'

fprintf('X%2i = (%21, %2i) with label Y%?2i = %2i\n', [ind, X, ind, Y]');
disp(' ")

disp(‘Noktalar1 ¢izdirmek icin bir tusa basimz.’);
pause

f1 = figure;

plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);

‘plotdata’ fonksiyonu +1 ve -1 siniflarindaki 6rnekleri ve indislerini bulup 6rneklerin
cizimini yapmaktadir. Ayni zamanda ornekleri ‘kare’ ve ‘carpi’ olarak cizdirip yanlarinda

kacinci 6rnek olduklarini da belirtmektedir.

fprintf("\n\n\n\n");
fprintf('The data is plotted in figure %i, where\n', f1);
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net = svm(size(X, 2), 'linear’, [], 10);

net = svmtrain(net, X, Y);

Burada kullanilan ‘svm’ ve ‘svmtrain’ fonksiyonlar1 daha sonra anlatilacaktir.

f2 = figure;

plotboundary(net, x1ran, X2ran);
plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);
plotsv(net, X, Y);

‘plotboundary’ fonksiyonu xlran ve x2ran aralifinda DVM karar fonksiyonunu
cizdirmektedir. ‘net’ yapisi igerisinde tip, giris sayisi, kernel, kernel parametreleri, {ist sinir
parametresi, DVM’nin normu, ikinci dereceden denklemin c¢oziimii icin gerekli parametreleri
iceren bir yapidir.

‘plotsv’  fonksiyonu ise her iki simiftaki Destek Vektorlerini bulup c¢izdiren

fonksiyondur.

fprintf("\n\n\n\n");

disp(")

pause

net = svm(size(X, 2), tbf’, [36], 100);
net = svmtrain(net, X, Y);

f6 = figure;

plotboundary(net, x1ran, x2ran);
plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);
plotsv(net, X, Y);

pause

delete(f1);

delete(f2);

delete(f3);

delete(f4);

delete(f5);

delete(f6);

function plotdata(X, Y, x1ran, x2ran)

hold on;
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ind = find(Y>0)
plot(X(ind, 1), X(ind,2), 'ks");
ind = find(Y<0);
plot(X(ind, 1), X(ind,2), 'kx");
text(X(:,1)+.2,X(:,2), int2str([ 1:length(Y)]"));
axis([x1ran x2ran]);
axis xy;
function plotsv(net, X, Y)
hold on;
ind = find(Y (net.svind)>0);
plot(X(net.svind(ind), 1),X(net.svind(ind),2),'rs');
ind = find(Y(net.svind)<0);
plot(X(net.svind(ind),1),X(net.svind(ind),2),'rx");
function [x11, x22, x1x2out] = plotboundary(net, x1ran, x2ran)
hold on;
nbpoints = 100;
x1 =xlIran(1):(xIran(2)-x1ran(1))/nbpoints:x I ran(2);
x2 = x2ran(1):(x2ran(2)-x2ran(1))/nbpoints:x2ran(2);
[x11, x22] = meshgrid(x1, x2);
[dummy, x1x20ut] = svmfwd(net, [x11(:),x22(:)]);
x1x2out = reshape(x1x2out, [length(x1) length(x2)]);
contour(x11, x22, x1x2out, [-0.99 -0.99], 'b-");
contour(x11, x22, x1x2out, [0 0], 'k-");
contour(x11, x22, xI1x2out, [0.99 0.99], 'g-");

‘svmfwd’ fonksiyonu daha sonra anlatilacaktir.

function net = svm(nin, kernel, kernelpar, C, use2norm, gpsolver, qpsize)

NET = SVM(NIN, KERNEL, KERNELPAR, C, USE2NORM, QPSOLVER, QPSIZE)

Bu fonksiyon bir DVM siniflandirici icin temel ayarlamalari iceren bir NET yapisi
olusturur. DVM’nin NIN (Number of Inputs) boyutunda girisi oldugu farzedilir. KERNEL,
calisilan kernel fonksiyonunu gosterir. Eger kernel fonksiyonu ekstra parametreler gerektirirse,
KERNELPAR dizisinde bu parametreler verilmelidir. Gegerli kernel fonksiyonlari
SVMKERNEL fonksiyonunda agiklanacaktir.
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NET yapisi agsagidaki alanlara sahiptir:
Temel DVM parametreleri:
‘type’: ‘svm’
‘nin’: NIN, giris sayisi
‘nout’: 1, cikis sayisi
‘kernel’: KERNEL, kernel fonksiyonu
‘kernelpar’: KERNELPAR, kernel fonksiyonu icin parametreler
‘c’: C, egitim stiresince NET.alpha katsayilar1 icin tist stnir. NET.c’nin boyutuna bagh olarak,
bu deger su sekildedir:
LENGTH(NET.c)=1: Biitiin katsayilar i¢in ayn iist sinir
LENGTH(NET.c)=1: Pozitif (+1) ve negatif (-1) 6rnekler i¢in farkli iist sinirlar. NET.c(1)
pozitif 6rnekler i¢cin ve NET.c(2) negatif 6rnekler igin iist sinirdir.
LENGTH(NET.c)=N: i ornegiyle alakali alpha katsayisinin tist siniridir. Yani her 6rnek igin
farkli st sinirlar tanimlanir. Default degeri 1’dir.
‘use2norm’: USE2NORM, standart DVM uygulamalarinda Inorm kullanilir. Bunun da default
degeri 0’dur.

Egitim siiresince DVM ile ayarlanacak alanlar ise sunlardir:
‘nbexamples’: Egitim orneklerinin sayisi
‘alpha’: Egitimden sonra, bu alan her egitim Ornegi i¢in katsayili bir siitun vektorii igerir.
NET.alpha daha sonra hicbir DVM rutininde kullanilmaz. Dolayisiyla, egitimden sonra
kaldirilabilir.
‘svind’: Egitimden sonra, bu alan destek vektorii olan egitim orneklerinin indislerini icerir.
‘sv’: Destek vektorii olan biitiin 6rnekleri igerir.
‘svcoeff’: Egitimden sonra, bu alan destek vektorii olan her alan icin uygun egitim 6rneginin
etiketinin NET.alpha zamanlarinin ¢arpimint icerir. NET.sv’de verilen 6rneklerle ayni sirada
verilmistir.
‘bias’: DVM karar fonksiyonunun lineer terimidir.
‘normalw’: Ornekleri ayiran hiperdiizlemin normal vektoriidiir. Bu, sadece NET.kernel="linear’,
yani lineer kernel, kullanildiginda hesaplanir.

SVMTRAIN igin belirli parametreler ise sunlardir: (bu parametreler nadiren degisir)
‘gpsolver’: kinci dereceden denklemi ¢6zen fonksiyonu gosterir.
‘gpsize’: QP ¢oziiciiye verilmis noktalarin maksimum sayisidir.
‘alphatol’: NET.alpha katsayilarin1 kapsayan biitiin karsilastirmalar i¢in verilmis bir toleranstir.

‘kkttol’: KKT kosullarini kontrol i¢in toleranstir.
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function net = svm(nin, kernel, kernelpar, C, use2norm, gpsolver, qpsize)

if nargin < 7,
gpsize = 50;
end

if nargin < 6,

gpsolver = ";
end
if nargin < 5,

use2norm = 0;
end
if nargin < 4,

C=1;
end
if nargin < 3,

kernelpar = [];
end
net.type = 'svm’;
net.nin = nin;
net.nout = 1;
net.kernel = kernel;
net.kernelpar = kernelpar;
net.c = C;
net.use2norm = use2norm;
net.nbexamples = 0;
net.alpha = [];
net.svcoeff =[];
net.sv=1[];
net.svind = [];
net.bias = [];
net.normalw = [];
net.qpsolver = gpsolver;
net.qpsize = gpsize;
net.alphatol = 1le-2;
net.kkttol = 5e-2;
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net.chunksize = 500;
net.recompute = Inf;

Function net=svmtrain(net,X,Y ,alpha0,dodisplay)

Bu fonksiyon Y hedef degerli X egitim datasim1 kullanarak NET yapisiyla verilen
DVM’yi egitir. X, N egitim 6rnekli (N,NET.nin) boyutlu bir matristir. Y, X teki her 6rnek icin
hedef degerleri (siniflar1) iceren bir siitun matrisidir.

Biitiin egitim parametreleri NET yapisinda verilmistir. Ilgili diger parametreler NET.c,
NET.gpsize, NET.alphatol ve NET.kkttol parametreleridir. Bu parametreler daha Once
anlatilmigti.

Fonksiyon yiiriitiiliirken iterasyonlar arasindaki tutarlilik da kontrol edilmektedir.
Errstring=consist(net, *svm’, X, “Y’) satirinda agin dogru sayida ¢ikisinin olup olmadigina ve
giris ve cikistaki Oriintiilerin sayisinin ayni olup olmadigina bakilir. Eger hata yoksa bos bir

string doner ve eger hata varsa stringte ilgili hata mesaji goriintiilenir.

errstring = consist(net, 'svm', X, Y);
if ~isempty(errstring);
error(errstring);
end
[N, d] = size(X);
if N==0,
error('No training examples given');
end
net.nbexamples = N;
if nargin<5,

dodisplay = 0;

end
if nargin<4,
alpha0 =[J;

elseif (~isempty(alpha0)) & (~all(size(alpha0)==[N 1])),

error(['Initial values ALPHAO must be a column vector with the same length' ...
"as X');

end

classl = logical(uint8(Y>=0));

class0 = logical(uint8(Y<0));
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if length(net.c(:))==1,

C = repmat(net.c, [N 1]);
elseif length(net.c(:))==2,

C = zeros([N 1]);

C(classl) = net.c(1);

C(class0) = net.c(2);

else

C =net.c;

if ~all(size(C)==[N 1]),

error(['Upper bound C must be a column vector with the same length' ...

"as X');
end
end
if min(C)<net.alphatol,
error(NET.C must be positive and larger than NET.alphatol');
end
if ~isfield(net, 'use2norm’),
net.use2norm = 0;
end
if ~isfield(net, 'gpsolver’),
net.gpsolver = ";
end
gpsolver = net.qpsolver;
if isempty(gpsolver),
checkseq = {'quadprog', 'loqo’, 'qp'};
i=1;
while (i <= length(checkseq)),
e = exist(checkseq{i});
if (e==2) | (e==3),
gpsolver = checkseq{i};
break;
end
1=i+1;
end

if isempty(gpsolver),
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error('No quadratic programming solver (QUADPROG,LOQO,QP) found.");
end
end
if stremp(gpsolver, 'quadprog’) & (dodisplay==0),
quadprogopt = optimset('Display’, 'off', MaxIter', 500);
else
quadprogopt = [];
end
QPsize = min(N, net.qpsize);
chsize = net.chunksize;
SVMout = zeros(N, 1);
Y(classl) = 1;
Y(classO) = -1;
if dodisplay>0,
fprintf("Training set: %i examples (%i positive, %i negative)\n', ...
length(Y), length(find(class1)), length(find(class0)));
end
if ~any(alpha0),
net.alpha = zeros([N 1]);

randomWS = 1;
else
randomWS = 0;

if ~net.use2norm,
net.alpha = min(C, alpha0);
end
end
alphaOld = net.alpha;
if length(find(Y>0))==N,
net.bias = 1;
net.svcoeff = [];
net.sv=[];
net.svind = [];
net.alpha = zeros([N 1]);
return;

elseif length(find(Y<0))==N,
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net.bias = 1;
net.svcoeff = [];
net.sv = [];
net.svind = [];
net.alpha = zeros([N 1]);
return;
end
iteration = 0;
workset = logical(uint8(zeros(N, 1)));
sameWS = 0;
net.bias = 0;
while 1,
if dodisplay>0,
fprintf("\nlteration %i: ', iteration+1);
end
[net, SVthresh, SV, SVbound, SVnonbound] = findSV(net, C);
if dodisplay>0,
fprintf(['Working set of size %i: %i Support Vectors, %i of them at' ...

"bound C\n'], length(find(workset)), length(find(workset & SV)), ...

length(find(workset & SVbound)));
fprintf(['Whole training set: %i Support Vectors, %i of them at upper' ...
"bound C.\n'], length(net.svind), length(find(SVbound)));
if dodisplay>1,
fprintf('The Support Vectors (threshold %g) are the examples\n', ...
SVthresh);
fprintf(’ %i', net.svind);
fprintf("\n');
end
end
if (iteration==0) | (mod(iteration, net.recompute)==0),
changedSV = net.svind;
changedAlpha = net.alpha(changedSV);
SVMout = zeros(N, 1);
if strcmp(net.kernel, 'linear"),

net.normalw = zeros([1 d]);
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end
else
changedSV = find(net.alpha~=alphaOld);
changedAlpha = net.alpha(changedSV)-alphaOld(changedSV);

end

if stremp(net.kernel, 'linear"),
chunks = ceil(length(changedSV)/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(length(changedSV), ch*chsize);
temp = changedAlpha(ind).*Y(changedSV(ind));
net.normalw = net.normalw+temp'*X(changedSV(ind), :);
end
SVMout = zeros(N, 1);
chunks = ceil(N/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(N, ch*chsize);
SVMout(ind) = X(ind,:)*(net.normalw');
end
else
chunks1 = ceil(N/chsize);
chunks2 = ceil(length(changedSV)/chsize);
for chl = 1:chunksl,
ind1 = (1+(ch1-1)*chsize):min(N, ch1*chsize);
for ch2 = 1:chunks2,
ind2 = (1+(ch2-1)*chsize):min(length(changedSV), ch2*chsize);
K12 = svmkernel(net, X(ind1, :), X(changedSV(ind2), :));
coeff = changedAlpha(ind2).*Y(changedSV(ind2));
SVMout(indl) = SVMout(ind1)+K12*coeff;
end
if dodisplay>2,
K1all = svmkernel(net, X(ind1,:), X(net.svind,:));
coeff2 = net.alpha(net.svind).*Y (net.svind);
fprintf('Maximum error due to matrix partitioning: %g\n’, ...

maX((SVMout(ind 1 )-Kl all*coeffz)v));
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end
end
end
if net.use2norm,
workSV = find(SV & workset);
if ~isempty(workSV),
net.bias = mean((1-net.alpha(workSV)./C(workSV)).*Y(workSV)- ...
SVMout(workSV));
end
else
workSV = find(SVnonbound & workset);
if ~isempty(workSV),
net.bias = mean(Y (workSV)-SVMout(workSV));
end
end
if isempty(workSV) & (dodisplay>0),
disp('No Support Vectors in the current working set.");
disp('Leaving the bias unchanged.");
end
if net.use2norm,
KKT = (SVMout+net.bias).*Y-1+net.alpha./C;
KKTviolations = logical(uint8((SV & (abs(KKT)>net.kkttol)) | ...
(~SV & (KKT<-net.kkttol))));
else
KKT = (SVMout+net.bias).*Y-1;
KKTYviolations = logical(uint8((SVnonbound & (abs(KKT)>net.kkttol)) | ...
(SVbound & (KKT>net.kkttol)) | ...
(~SV & (KKT<-net.kkttol))));
end
ind = find(KKTviolations & workset);
if ~isempty(ind),
if dodisplay>0,
fprintf(KKT conditions not met in working set (value %g)’, ...
max(abs(KKT(ind))));

end
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end
if dodisplay>0,
fprintf('%i violations of the KKT conditions.\n', ...
length(find(KKTviolations)));
fprintf(['(%i violations from positive examples, %i from negative' ...
"examples)\n'], length(find(KKTviolations & class1)), ...
length(find(KKTviolations & class0)));
if (dodisplay>1) & ~isempty(find(KKTviolations)),
disp('The following examples violate the KKT conditions:");
fprintf(’ %i', find(KKTviolations));
fprintf("\n');
end
end
if length(find(KKTYviolations)) == 0,
break;
end
if net.use2norm,
searchDir = SVMout+Y.*(net.alpha./C-1);
setl = logical(uint8(SV I class0));
set2 = logical(uint8(SV | classl));
else
searchDir = SVMout-Y;
setl = logical(uint8((SV | class0) & (~SVbound | class1)));
set2 = logical(uint8((SV | class1) & (~SVbound | class0)));
end
if randomWS,
searchDir = rand([N 1]);
set] = classl;
set2 = classO;
randomWS = 0;
end
worksetOld = workset;
workset = logical(uint8(zeros(N, 1)));
if length(find(set1 | set2)) <= QPsize,

workset(setl | set2) = 1;
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elseif length(find(set1)) <= floor(QPsize/2),
workset(setl) = 1;
set2 = find(set2 & ~workset);
[dummy, ind] = sort(searchDir(set2));
from2 = min(length(set2), QPsize-length(find(workset)));
workset(set2(ind(1:from?2))) = 1;
elseif length(find(set2)) <= floor(QPsize/2),
workset(set2) = 1;
setl = find(setl & ~workset);
[dummy, ind] = sort(-searchDir(set1));
from1 = min(length(set1), QPsize-length(find(workset)));
workset(set1(ind(1:from1))) = 1;
else
setl = find(setl);
[dummy, ind] = sort(-searchDir(set1));
from1 = min(length(set1), floor(QPsize/2));
workset(set1(ind(1:from1))) = 1;
set2 = find(set2 & ~workset);
dummy, ind] = sort(searchDir(set2));
from2 = min(length(set2), QPsize-length(find(workset)));
workset(set2(ind(1:from?2))) = 1;
end
worksetind = find(workset);
if all(workset==worksetOld),
sameWS = sameWS+1;
if ((sameWS==3) | strcmp(gpsolver, 'loqo")),

warnstr = 'Working set not changed - check accuracy. Exiting.";

if dodisplay>0,
disp(warnstr);

end
warning(warnstr);
break;

end

else
sameWS = 0;
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end
worksize = length(find(workset));
nonworkset = ~workset;
if dodisplay>1,
disp('Working set consists of examples ');
fprintf(' %i', find(workset));
fprintf(\n');
end
nonworkSV = find(nonworkset & SV);
gBN =0;
if length(nonworkSV)>0,
chunks = ceil(length(nonworkSV)/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(length(nonworkSV), ch*chsize);
Ki = svmkernel(net, X(worksetind, :), X(nonworkSV(ind), :));
gBN = gBN+Ki*(net.alpha(nonworkSV(ind)).*Y (nonworkSV(ind)));
end
gBN = gBN.*Y(workset);
end
f = gBN-ones(worksize, 1);
H = svmkernel(net, X(worksetind,:), X(worksetind,:));
if net.use2norm,
H = H+diag(1./C(workset));
else
H = H+diag(ones(worksize, 1)*eps™(2/3));
end
H = H.*(Y(workset)*Y(workset)');
A = Y(workset)";
if length(nonworkSV)>0,
eqconstr = -net.alpha(nonworkSV)"*Y (nonworkSV);
else
eqconstr = 0;
end
VLB = zeros(worksize, 1);

if net.use2norm,
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VUB =l
else
VUB = C(workset);
end
tic;
startVal = net.alpha(workset);
switch gpsolver
case 'quadprog’
workalpha = quadprog(H, f, [], [], A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, ...
quadprogopt);
case 'qp'
workalpha = qp(H, f, A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, 1);
case 'loqo'
if isempty(VUB),
VUB = repmat(le7, size(VLB));
end
workalpha = loqo(H, f, A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, 1);
end
t = toc;
if dodisplay>1,
fprintf('QP subproblem solved after %i minutes, %2.1f seconds.\n', ...
floor(t/60), mod(t, 60));
end
if any(imag(workalpha)>0),
warning(['The QP solver returned a complex solution. '...
'Check condition number cond(H).");
workalpha = real(workalpha);
end
alphaOld = net.alpha;
net.alpha(workset) = workalpha;
iteration = iteration+1;
end
net.svcoeff = net.alpha(net.svind).*Y (net.svind);
net.sv = X(net.svind, :);

if dodisplay>0,
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fprintf(\n\n\nTraining finished.\n");

svmstat(net,1);
end
function [net, SVthresh, SV, SVbound, SVnonbound] = findSV(net, C)
maxalpha = max(net.alpha);
if maxalpha > net.alphatol,

SVthresh = net.alphatol;
else

SVthresh = exp((log(max(eps,maxalpha))+log(eps))/2);
end
SV =logical(uint8(net.alpha>=S Vthresh));
if net.use2norm,

SVbound = logical(repmat(uint8(0), size(net.alpha)));
else

SVbound = logical(uint8(net.alpha>(C-net.alphatol)));
end
SVnonbound = SV & (~SVbound);
net.svind = find(SV);

Svmkernel fonksiyonunda, SVM yapisi; NET, kernel fonksiyonunu ve parametrelerini

secen NET.kernel ve NET.kernelpar alanina sahip olmalidir. Bu fonksiyondan segilebilecek

kerneller Lineer, Polinomal, RBF ve RBFFull kernelleridir.

errstring = consist(net, 'svm', X1);

if ~isempty(errstring);
error(errstring);

end

errstring = consist(net, 'svm', X2);

if ~isempty(errstring);
error(errstring);

end

[N1, d] = size(X1);

[N2, d] = size(X2);

switch net.kernel
case 'linear’

K = X1*X2"
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case 'poly’
K = (1+X1*X2").”net.kernelpar(1);
case 'tbf’
dist2 = repmat(sum((X1./2)", 1), [N2 1])' + ...
repmat(sum((X2.72)",1), [N1 1]) - ...
2*¥X1%(X2");
K = exp(-dist2/(net.nin*net.kernelpar(1)));
case 'rbffull’
bias = 0;
if any(all(repmat(size(net.kernelpar), [4 1]) == ...
[d1;1d;d+11;1d+1],2), 1),
weights = diag(net.kernelpar(1:d));
if length(net.kernelpar)>d,
bias = net.kernelpar(end);
end
elseif all(size(net.kernelpar)==[d d]),
weights = net.kernelpar;
else
error('Size of NET.kernelpar does not match the chosen kernel "rbffull™);
end
dist2 = (X1.22)*weights*ones([d N2]) + ...
ones([N1 d])*weights*(X2.12)" - ...
2*¥X 1*weights*(X2");
K = exp(bias-dist2/net.nin);
otherwise
error('Unknown kernel function');
end

K = double(K);
Svmfwd Fonksiyonu

Bir NET data yapisi i¢in, X vektorlerinin matrisi NET ile tanimlanan DVM’ye giristir
ve Y cikislarinin matrisi hesaplanmistir. NET; bos olmayan NET.sv, NET.svcoeff ve NET.bias

alanlarina sahip olmalidir. Bu alanlar egitim boyunca SVMtrain fonksiyonu ile ayarlanir.

errstring = consist(net, 'svm', X);
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if ~isempty(errstring);
error(errstring);
end
[N d] = size(X);
if strcmp(net.kernel, 'linear’),
if ~isfield(net, 'normalw') | ~all(size(net.normalw)==[1 dJ),
error('Structure NET does not contain a valid field "normalw");
end
else
if ~isfield(net, 'sv') | ((size(net.sv, 2)~=d) & ~isempty(net.sv)),
error('Structure NET does not contain a valid field "sv'"');
end
nbSV = size(net.sv, 1);
if nbSV~=size(net.svcoeff, 1),
error('Structure NET does not contain a valid field "svcoeff™);
end
if ~isfield(net, 'bias’) | ~all(size(net.bias)==[1 1]),
error('Structure NET does not contain a valid field "bias™);
end
end
if strcmp(net.kernel, 'linear’),
Y1 = X*(net.normalw");
else
chsize = net.chunksize;
Y1 = zeros(N, 1);
chunks1 = ceil(N/chsize);
chunks?2 = ceil(nbSV/chsize);
for chl = 1:chunksl,
ind1 = (1+(ch1-1)*chsize):min(N, ch1*chsize);
for ch2 = 1:chunks?2,
ind2 = (1+(ch2-1)*chsize):min(nbSV, ch2*chsize);
K12 = svmkernel(net, X(ind1, :), net.sv(ind2, :));
Y1(ind1) = Y1(ind1)+K12*net.svcoeff(ind2);
end

end
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end
Y1 = Y1+net.bias;
Y =sign(Y1);
Y(Y==0)=1;

Svmstat Fonksiyonu
Egitim boyunca olusan DVM istatistiklerini tutar. NET yapisinda, egitilmis bir DVM
icin en 6nemli kisimlar hesaplanmaistir:
normw: Hiperdiizlemin normu
nbsv: Destek Vektorlerinin toplam sayisi
nbboundsv: Katsayilari iist sinirda olan DVlerin sayist (Bunlar yanlis siniflandirilmis egitim
ornekleridir)
possv: Pozitif 6rneklerdeki DVlerin indisleri
negsv: Negatif 6rneklerdeki DVlerin indisleri
posbound: Pozitif 6rneklerde sinirda olan DVlerin indisleri
negbound: Negatif 6rneklerde sinirda olan DVlerin indisleri
if nargin<2,
doDisplay = 0;
end
nbSV =0;
fracSV = 0;
nbPosSV =0;
nbNegSV = 0;
normW = 0;
if (net.nbexamples<=0) | (size(net.svcoeff,1)==0),
warning('The given SVM has not been trained yet');
return;
end
if isfield(net, 'use2norm’),
use2norm = net.use2norm;
else
use2norm = 0;
end
posSV = find(net.svcoeff>0);
negSV = find(net.svcoeff<0);

71



nbPosSV = length(posSV);
nbNegSV = length(negSV);
nbSV = nbPosSV+nbNegSV;
fracSV = nbSV/net.nbexamples;
if (nargout<2) & ~doDisplay,
return;
end
if length(net.c(:))==1,
C = repmat(net.c, [length(net.svcoeff) 1]);
elseif length(net.c(:))==2,
C = zeros([length(net.svcoeff) 1]);
C(posSV) = net.c(1);
C(negSV) = net.c(2);
else
C = net.c(net.svind);

end

if isfield(net, 'alphatol’),
tol = net.alphatol;
else
tol = net.accur;
end
if use2norm,
posBound = [];
negBound = [];
else
posBound = find(abs(net.svcoeff(posSV))>(C(posSV)-tol));
negBound = find(abs(net.svcoeff(negSV))>(C(negSV)-tol));
end
nbPosBound = length(posBound);
nbNegBound = length(negBound);
nbBoundSV = nbPosBound+nbNegBound;
if strcmp(net.kernel, 'linear’) & isfield(net, 'normalw"),
normW = norm(net.normalw);

else
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if use2norm,
alpha = abs(net.svcoeff);
normW = sqrt(sum(alpha)+sum((alpha.2)./C));
else
dummy, svOutput] = svmfwd(net, net.sv);
svOutput = svOutput-net.bias;
normW = sqrt(net.svcoeff'*svOutput);
end
end
if doDisplay,
fprintf('Number of Support Vectors (SV): %i\n’, nbSV);
fprintf(' (that is a fraction of %2.3f%% of the training examples)\n', ...
100*fracSV);

if ~use2norm,

fprintf(" %i of the SV have a coefficient ALPHA at the upper bound\n’, ...

nbBoundSV);
end
fprintf(" %i Support Vectors from positive examples\n', nbPosSV);

if ~use2norm,

fprintf('  %i of them have a coefficient ALPHA at the upper bound\n’, ...

nbPosBound);

end

fprintf(" %i Support Vectors from negative examples\n', nbNegSV);

if ~use2norm,

fprintf(" %i of them have a coefficient ALPHA at the upper bound\n/, ...

nbNegBound);

end

fprintf('Norm of the separating hyperplane: %g\n', normW);

end
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EK- 2 (PROGRAM CIKTILARI)

MATLAB’ta hazirlanan program calistirlldiginda elde edilen sonuglar bu boliimde
verilecektir. Baslangicta 11 tane giris eleman1 vardir ve bu elemanlardan +1 sinifina ait olanlar

kare, -1 sinifina ait olanlar ise ¢arpi olarak gosterilmistir. Sekil 1’de bu durum gosterilmis

0y
=10 = 8
ar x B
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B m
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4 o5 =11 x 9
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I:I 1 1 1 1 1
0 2 4 B B 10
Sekil 1. X girisleri verilen veri kiimesinin ¢izdirilmesi
10 ¢
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Sekil 2. ki sinif1 birbirinden ayiran hiperdiizlem

74



Sekil 2’de iki sinifi birbirinden ayiran hiperdiizlem gosterilmistir. Lineer kernel
kullanilmistir. Siyah renkle gosterilen hiperdiizlem iki sinift birbirinden ayiran optimal
hiperdiizlemdir. Mavi ve yesil cizgiler ise hiperdiizleme en yakin noktalarla hiperdiizlen
arasindaki mesafeyi gostermektedir. Kirmizi renkte gosterilen noktalar hiperdiizleme en yakin

noktalar, yani Destek Vektorleridir.

107
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Sekil 3. 12. noktanin eklenmesinin ardindan siniflandirma

Sekil 3’te diger verilere ek olarak sonradan bir X12 noktasi eklenmistir. Kullanilan
kernel fonksiyonu yine lineer kerneldir. Bu noktanin eklenmesi siniflandirmada Destek
Vektorleri sayisini artirmis ve yanlis siniflandirilmis bir veriye yol agmistir. Bu sekilde, Destek
Vektor Makineleri iyi bir sonu¢ vermemistir. Hiperdiizleme ne kadar ¢ok yakin veri varsa

siiflandirma o kadar kotuidiir.
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Sekil 4. RBF kerneli kullanilmasi ile elde edilen durum

Sekil 4’te farkli bir kernel fonksiyonu kullanilmistir. Genisligi 8 olan, RBF kerneli

kullanilmistir. Burada da 12. noktanin etrafinda bir adacik olusmustur.

10

Sekil 5. Genisligi 1 olan RBF kerneli ile siniflandirma

Sekil 5°te RBF kernelinin parametresi degistirilerek program ciktis1 alinmigtir.
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Sekil 6. Genisligi 36 olan RBF kerneli ile siniflandirma

Sekil 6’da yine kernel fonksiyonu olarak RBF kerneli kullanilmis, fakat bu defa
parametre 36 olarak secilmistir. Kernel fonksiyonlarinda parametre se¢cimi tamamen kullaniciya

kalmis bir konudur. Sekil 2’ye benzer bir durum s6zkonusudur.
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EK-1 (DESTEK VEKTOR MAKINELERi VE MATLAB)

Destek Vektor Makineleri ile ilgili bircok uygulama yapilmaktadir. Asagida verilen
ornek MATLAB’ta yapilmis olup, Destek Vektor Makineleri ile verilen 6rnekleri siniflandiran
bir uygulamadir. Bu program Anton Schwaighofer tarafindan hazirlanmistir [27]. Bu

uygulamada kullanilan fonksiyonlar da agiklanmistir.

Function demsvm1():Temel Destek Vektor Makinesi ile siniflandirmay1 gostermektedir.
Bu fonksiyon, yapay olarak iiretilmis bir data kiimesinin farkli Kernel fonksiyonlarini
kullanarak DVM ile smiflandirilmasini gostermektedir. Burada; X ile gosterilen veriler
siniflandirmaya sokulacak ornekleri, Y ile gosterilen kisim da X’teki 6rneklerin etiketlerini yani
siniflarii gostermektedir. x1ran ve x2ran; data kiimesinin ve karar fonksiyonunun ¢izdirilecegi
araligr gostermektedir. Cizimde kullanilan ‘kare’ ve ‘carpi’ isaretleri sirasiyla +1 sinifini ve -1

sinifin1 gostermektedir.
X=[27;36;22;81;64;48;95;99;94,69;,74],
Y =[+1; +1; +1; +1; +1; -1; -1; -1; -1; -1; -1];
xlran = [0 10];

x2ran = [0 10];

disp(" );

disp(‘Bu program DVM uygulamalari ile ilgilidir.”);
disp(* );

ind = [1:length(Y)]'

fprintf('X%2i = (%21, %2i) with label Y%2i = %2i\n', [ind, X, ind, Y]');
disp(' ")

disp(‘Noktalar1 ¢izdirmek icin bir tusa basimz.’);
pause

f1 = figure;

plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);

‘plotdata’ fonksiyonu +1 ve -1 siniflarindaki 6rnekleri ve indislerini bulup 6rneklerin
cizimini yapmaktadir. Ayni zamanda oOrnekleri ‘kare’ ve ‘carpi’ olarak cizdirip yanlarinda

kacinci 6rnek olduklarini da belirtmektedir.

fprintf("\n\n\n\n");
fprintf('The data is plotted in figure %i, where\n', f1);



net = svm(size(X, 2), 'linear’, [], 10);

net = svmtrain(net, X, Y);

Burada kullanilan ‘svm’ ve ‘svmtrain’ fonksiyonlar1 daha sonra anlatilacaktir.

f2 = figure;

plotboundary(net, x1ran, X2ran);
plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);
plotsv(net, X, Y);

‘plotboundary’ fonksiyonu xlran ve x2ran aralifinda DVM karar fonksiyonunu
cizdirmektedir. ‘net’ yapisi igerisinde tip, giris sayisi, kernel, kernel parametreleri, iist sinir
parametresi, DVM’nin normu, ikinci dereceden denklemin ¢oziimii icin gerekli parametreleri
iceren bir yapidir.

‘plotsv’  fonksiyonu ise her iki simiftaki Destek Vektorlerini bulup c¢izdiren

fonksiyondur.

fprintf("\n\n\n\n");

disp(")

pause

net = svm(size(X, 2), tbf’, [36], 100);
net = svmtrain(net, X, Y);

f6 = figure;

plotboundary(net, x1ran, X2ran);
plotdata(X, Y, x1ran, x2ran);
plotsv(net, X, Y);

pause

delete(f1);

delete(f2);

delete(f3);

delete(f4);

delete(f5);

delete(f6);

function plotdata(X, Y, x1ran, x2ran)

hold on;



ind = find(Y>0)

plot(X(ind, 1), X(ind,2), 'ks");

ind = find(Y<0);

plot(X(ind, 1), X(ind,2), 'kx");

text(X(:,1)+.2,X(:,2), int2str([ 1:length(Y)]"));
axis([x1ran x2ran]);

axis xy;

function plotsv(net, X, Y)

hold on;

ind = find(Y (net.svind)>0);

plot(X(net.svind(ind), 1),X(net.svind(ind),2),'rs');

ind = find(Y(net.svind)<0);
plot(X(net.svind(ind),1),X(net.svind(ind),2),'rx");
function [x11, x22, x1x2out] = plotboundary(net, x1ran, x2ran)
hold on;

nbpoints = 100;

x1 =xlIran(1):(xIran(2)-x1ran(1))/nbpoints:x I ran(2);
x2 = x2ran(1):(x2ran(2)-x2ran(1))/nbpoints:x2ran(2);
[x11, x22] = meshgrid(x1, x2);

[dummy, x1x20ut] = svmfwd(net, [x11(:),x22(:)]);
x1x2out = reshape(x1x2out, [length(x1) length(x2)]);
contour(x11, x22, x1x2out, [-0.99 -0.99], 'b-");
contour(x11, x22, x1x2out, [0 0], 'k-");

contour(x11, x22, xI1x2out, [0.99 0.99], 'g-");

‘svmfwd’ fonksiyonu daha sonra anlatilacaktir.

function net = svm(nin, kernel, kernelpar, C, use2norm, gpsolver, qpsize)

NET = SVM(NIN, KERNEL, KERNELPAR, C, USE2NORM, QPSOLVER, QPSIZE)

Bu fonksiyon bir DVM siniflandirici icin temel ayarlamalari iceren bir NET yapisi
olusturur. DVM’nin NIN (Number of Inputs) boyutunda girisi oldugu farzedilir. KERNEL,
calisilan kernel fonksiyonunu gosterir. Eger kernel fonksiyonu ekstra parametreler gerektirirse,
KERNELPAR dizisinde bu parametreler verilmelidir. Gegerli kernel fonksiyonlari
SVMKERNEL fonksiyonunda agiklanacaktir.



NET yapisi agsagidaki alanlara sahiptir:
Temel DVM parametreleri:
‘type’: ‘svm’
‘nin’: NIN, giris sayisi
‘nout’: 1, cikis sayisi
‘kernel’: KERNEL, kernel fonksiyonu
‘kernelpar’: KERNELPAR, kernel fonksiyonu icin parametreler
‘c’: C, egitim stiresince NET.alpha katsayilar1 icin tist stnir. NET.c’nin boyutuna bagh olarak,
bu deger su sekildedir:
LENGTH(NET.c)=1: Biitiin katsayilar i¢in ayn iist sinir
LENGTH(NET.c)=1: Pozitif (+1) ve negatif (-1) 6rnekler i¢in farkli iist sinirlar. NET.c(1)
pozitif 6rnekler i¢cin ve NET.c(2) negatif 6rnekler igin iist sinirdir.
LENGTH(NET.c)=N: i ornegiyle alakali alpha katsayisinin tist siniridir. Yani her 6rnek igin
farkli st sinirlar tanimlanir. Default degeri 1’dir.
‘use2norm’: USE2NORM, standart DVM uygulamalarinda Inorm kullanilir. Bunun da default
degeri 0’dur.

Egitim siiresince DVM ile ayarlanacak alanlar ise sunlardir:
‘nbexamples’: Egitim orneklerinin sayisi
‘alpha’: Egitimden sonra, bu alan her egitim Ornegi i¢in katsayili bir siitun vektorii igerir.
NET.alpha daha sonra hicbir DVM rutininde kullanilmaz. Dolayisiyla, egitimden sonra
kaldirilabilir.
‘svind’: Egitimden sonra, bu alan destek vektorii olan egitim orneklerinin indislerini icerir.
‘sv’: Destek vektorii olan biitiin 6rnekleri igerir.
‘svcoeff’: Egitimden sonra, bu alan destek vektorii olan her alan icin uygun egitim 6rneginin
etiketinin NET.alpha zamanlarinin ¢arpimint icerir. NET.sv’de verilen 6rneklerle ayni sirada
verilmistir.
‘bias’: DVM karar fonksiyonunun lineer terimidir.
‘normalw’: Ornekleri ayiran hiperdiizlemin normal vektoriidiir. Bu, sadece NET.kernel="linear’,
yani lineer kernel, kullanildiginda hesaplanir.

SVMTRAIN igin belirli parametreler ise sunlardir: (bu parametreler nadiren degisir)
‘gpsolver’: kinci dereceden denklemi ¢6zen fonksiyonu gosterir.
‘gpsize’: QP ¢oziiciiye verilmis noktalarin maksimum sayisidir.
‘alphatol’: NET.alpha katsayilarin1 kapsayan biitiin karsilastirmalar i¢in verilmis bir toleranstir.

‘kkttol’: KKT kosullarini kontrol i¢in toleranstir.



function net = svm(nin, kernel, kernelpar, C, use2norm, gpsolver, qpsize)

if nargin < 7,
gpsize = 50;
end

if nargin < 6,

gpsolver = ";
end
if nargin < 5,

use2norm = 0;
end
if nargin < 4,

C=1;
end
if nargin < 3,

kernelpar = [];
end
net.type = 'svm’;
net.nin = nin;
net.nout = 1;
net.kernel = kernel;
net.kernelpar = kernelpar;
net.c = C;
net.use2norm = use2norm;
net.nbexamples = 0;
net.alpha = [];
net.svcoeff =[];
net.sv=1[];
net.svind = [];
net.bias = [];
net.normalw = [];
net.qpsolver = gpsolver;
net.qpsize = gpsize;
net.alphatol = 1le-2;
net.kkttol = 5e-2;



net.chunksize = 500;
net.recompute = Inf;

Function net=svmtrain(net,X,Y ,alpha0,dodisplay)

Bu fonksiyon Y hedef degerli X egitim datasim1 kullanarak NET yapisiyla verilen
DVM’yi egitir. X, N egitim 6rnekli (N,NET.nin) boyutlu bir matristir. Y, X teki her 6rnek icin
hedef degerleri (siniflar1) iceren bir siitun matrisidir.

Biitiin egitim parametreleri NET yapisinda verilmistir. Ilgili diger parametreler NET.c,
NET.gpsize, NET.alphatol ve NET.kkttol parametreleridir. Bu parametreler daha Once
anlatilmigti.

Fonksiyon yiiriitiiliirken iterasyonlar arasindaki tutarlilik da kontrol edilmektedir.
Errstring=consist(net, *svm’, X, “Y’) satirinda agin dogru sayida ¢ikisinin olup olmadigina ve
giris ve cikistaki Oriintiilerin sayisinin ayni olup olmadigina bakilir. Eger hata yoksa bos bir

string doner ve eger hata varsa stringte ilgili hata mesaji goriintiilenir.

errstring = consist(net, 'svm', X, Y);
if ~isempty(errstring);
error(errstring);
end
[N, d] = size(X);
if N==0,
error('No training examples given');
end
net.nbexamples = N;
if nargin<5,

dodisplay = 0;

end
if nargin<4,
alpha0 =[J;

elseif (~isempty(alpha0)) & (~all(size(alpha0)==[N 1])),

error(['Initial values ALPHAO must be a column vector with the same length' ...
"as X');

end

classl = logical(uint8(Y>=0));

class0 = logical(uint8(Y<0));



if length(net.c(:))==1,
C = repmat(net.c, [N 1]);
elseif length(net.c(:))==2,
C = zeros([N 1]);
C(classl) = net.c(1);
C(class0) = net.c(2);
else
C =net.c;
if ~all(size(C)==[N 1]),
error(['Upper bound C must be a column vector with the same length' ...
"as X');
end
end
if min(C)<net.alphatol,
error(NET.C must be positive and larger than NET.alphatol');
end
if ~isfield(net, 'use2norm’),
net.use2norm = 0;
end
if ~isfield(net, 'gpsolver’),
net.gpsolver = ";
end
gpsolver = net.qpsolver;
if isempty(gpsolver),
checkseq = {'quadprog', 'loqo’, 'qp'};
i=1;
while (i <= length(checkseq)),
e = exist(checkseq{i});
if (e==2) | (e==3),
gpsolver = checkseq{i};
break;
end
1=i+1;
end

if isempty(gpsolver),



error('No quadratic programming solver (QUADPROG,LOQO,QP) found.");
end
end
if stremp(gpsolver, 'quadprog’) & (dodisplay==0),
quadprogopt = optimset('Display’, 'off', MaxIter', 500);
else
quadprogopt = [];
end
QPsize = min(N, net.qpsize);
chsize = net.chunksize;
SVMout = zeros(N, 1);
Y(classl) = 1;
Y(classO) = -1;
if dodisplay>0,
fprintf("Training set: %i examples (%i positive, %i negative)\n', ...
length(Y), length(find(class1)), length(find(class0)));
end
if ~any(alpha0),
net.alpha = zeros([N 1]);

randomWS = 1;
else
randomWS = 0;

if ~net.use2norm,
net.alpha = min(C, alpha0);
end
end
alphaOld = net.alpha;
if length(find(Y>0))==N,
net.bias = 1;
net.svcoeff = [];
net.sv=[];
net.svind = [];
net.alpha = zeros([N 1]);
return;

elseif length(find(Y<0))==N,



net.bias = 1;
net.svcoeff = [];
net.sv = [];
net.svind = [];
net.alpha = zeros([N 1]);
return;
end
iteration = 0;
workset = logical(uint8(zeros(N, 1)));
sameWS = 0;
net.bias = 0;
while 1,
if dodisplay>0,
fprintf("\nlteration %i: ', iteration+1);
end
[net, SVthresh, SV, SVbound, SVnonbound] = findSV(net, C);
if dodisplay>0,
fprintf(['Working set of size %i: %i Support Vectors, %i of them at' ...

"bound C\n'], length(find(workset)), length(find(workset & SV)), ...

length(find(workset & SVbound)));
fprintf(['Whole training set: %i Support Vectors, %i of them at upper' ...
"bound C.\n'], length(net.svind), length(find(SVbound)));
if dodisplay>1,
fprintf('The Support Vectors (threshold %g) are the examples\n', ...
SVthresh);
fprintf(’ %i', net.svind);
fprintf("\n');
end
end
if (iteration==0) | (mod(iteration, net.recompute)==0),
changedSV = net.svind;
changedAlpha = net.alpha(changedSV);
SVMout = zeros(N, 1);
if strcmp(net.kernel, 'linear"),

net.normalw = zeros([1 dJ);



end
else
changedSV = find(net.alpha~=alphaOld);
changedAlpha = net.alpha(changedSV)-alphaOld(changedSV);

end

if stremp(net.kernel, 'linear"),
chunks = ceil(length(changedSV)/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(length(changedSV), ch*chsize);
temp = changedAlpha(ind).*Y(changedSV(ind));
net.normalw = net.normalw-+temp'*X(changedSV(ind), :);
end
SVMout = zeros(N, 1);
chunks = ceil(N/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(N, ch*chsize);
SVMout(ind) = X(ind,:)*(net.normalw');
end
else
chunks1 = ceil(N/chsize);
chunks2 = ceil(length(changedSV)/chsize);
for chl = 1:chunksl,
ind1 = (1+(ch1-1)*chsize):min(N, ch1*chsize);
for ch2 = 1:chunks2,
ind2 = (1+(ch2-1)*chsize):min(length(changedSV), ch2*chsize);
K12 = svmkernel(net, X(ind1, :), X(changedSV(ind2), :));
coeff = changedAlpha(ind2).*Y(changedSV(ind2));
SVMout(indl) = SVMout(ind1)+K12*coeff;
end
if dodisplay>2,
K1all = svmkernel(net, X(ind1,:), X(net.svind,:));
coeff2 = net.alpha(net.svind).*Y (net.svind);
fprintf('Maximum error due to matrix partitioning: %g\n’, ...

maX((SVMout(ind 1 )-Kl all*coeffz)v));



end
end
end
if net.use2norm,
workSV = find(SV & workset);
if ~isempty(workSV),
net.bias = mean((1-net.alpha(workSV)./C(workSV)).*Y(workSV)- ...
SVMout(workSV));
end
else
workSV = find(SVnonbound & workset);
if ~isempty(workSV),
net.bias = mean(Y(workSV)-SVMout(workSV));
end
end
if isempty(workSV) & (dodisplay>0),
disp('No Support Vectors in the current working set.");
disp('Leaving the bias unchanged.");
end
if net.use2norm,
KKT = (SVMout+net.bias).*Y-1+net.alpha./C;
KKTviolations = logical(uint8((SV & (abs(KKT)>net.kkttol)) | ...
(~SV & (KKT<-net.kkttol))));
else
KKT = (SVMout+net.bias).*Y-1;
KKTYviolations = logical(uint8((SVnonbound & (abs(KKT)>net.kkttol)) | ...
(SVbound & (KKT>net.kkttol)) | ...
(~SV & (KKT<-net.kkttol))));
end
ind = find(KKTviolations & workset);
if ~isempty(ind),
if dodisplay>0,
fprintf(KKT conditions not met in working set (value %g)’, ...
max(abs(KKT(ind))));

end



end
if dodisplay>0,
fprintf('%i violations of the KKT conditions.\n', ...
length(find(KKTviolations)));
fprintf(['(%i violations from positive examples, %i from negative' ...
"examples)\n'], length(find(KKTviolations & class1)), ...
length(find(KKTviolations & class0)));
if (dodisplay>1) & ~isempty(find(KKTviolations)),
disp('The following examples violate the KKT conditions:");
fprintf(’ %i', find(KKTviolations));
fprintf("\n');
end
end
if length(find(KKTYviolations)) == 0,
break;
end
if net.use2norm,
searchDir = SVMout+Y.*(net.alpha./C-1);
setl = logical(uint8(SV I class0));
set2 = logical(uint8(SV | classl));
else
searchDir = SVMout-Y;
setl = logical(uint8((SV | class0) & (~SVbound | class1)));
set2 = logical(uint8((SV | class1) & (~SVbound | class0)));
end
if randomWS,
searchDir = rand([N 1]);
set] = classl;
set2 = classO;
randomWS = 0;
end
worksetOld = workset;
workset = logical(uint8(zeros(N, 1)));
if length(find(set1 | set2)) <= QPsize,

workset(setl | set2) = 1;



elseif length(find(setl)) <= floor(QPsize/2),
workset(setl) = 1;
set2 = find(set2 & ~workset);
[dummy, ind] = sort(searchDir(set2));
from2 = min(length(set2), QPsize-length(find(workset)));
workset(set2(ind(1:from?2))) = 1;
elseif length(find(set2)) <= floor(QPsize/2),
workset(set2) = 1;
setl = find(setl & ~workset);
[dummy, ind] = sort(-searchDir(set1));
from1 = min(length(set1), QPsize-length(find(workset)));
workset(set1(ind(1:from1))) = 1;
else
setl = find(setl);
[dummy, ind] = sort(-searchDir(set1));
from1 = min(length(set1), floor(QPsize/2));
workset(set1(ind(1:from1))) = 1;
set2 = find(set2 & ~workset);
dummy, ind] = sort(searchDir(set2));
from2 = min(length(set2), QPsize-length(find(workset)));
workset(set2(ind(1:from?2))) = 1;
end
worksetind = find(workset);
if all(workset==worksetOld),
sameWS = sameWS+1;
if ((sameWS==3) | strcmp(gpsolver, 'loqo")),
warnstr = 'Working set not changed - check accuracy. Exiting.";
if dodisplay>0,
disp(warnstr);
end
warning(warnstr);
break;
end
else

sameWS = 0;



end
worksize = length(find(workset));
nonworkset = ~workset;
if dodisplay>1,
disp('Working set consists of examples ');
fprintf(' %i', find(workset));
fprintf(\n');
end
nonworkSV = find(nonworkset & SV);
gBN =0;
if length(nonworkSV)>0,
chunks = ceil(length(nonworkSV)/chsize);
for ch = 1:chunks,
ind = (1+(ch-1)*chsize):min(length(nonworkSV), ch*chsize);
Ki = svmkernel(net, X(worksetind, :), X(nonworkSV(ind), :));
gBN = gBN+Ki*(net.alpha(nonworkSV(ind)).*Y (nonworkSV(ind)));
end
gBN = gBN.*Y(workset);
end
f = gBN-ones(worksize, 1);
H = svmkernel(net, X(worksetind,:), X(worksetind,:));
if net.use2norm,
H = H+diag(1./C(workset));
else
H = H+diag(ones(worksize, 1)*eps™(2/3));
end
H = H.*(Y(workset)*Y(workset)');
A = Y(workset)";
if length(nonworkSV)>0,
eqconstr = -net.alpha(nonworkSV)"*Y (nonworkSV);
else
eqconstr = 0;
end
VLB = zeros(worksize, 1);

if net.use2norm,



VUB =[];
else
VUB = C(workset);
end
tic;
startVal = net.alpha(workset);
switch gpsolver
case 'quadprog’
workalpha = quadprog(H, f, [], [], A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, ...
quadprogopt);
case 'qp'
workalpha = qp(H, f, A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, 1);
case 'loqo'
if isempty(VUB),
VUB = repmat(le7, size(VLB));
end
workalpha = loqo(H, f, A, eqconstr, VLB, VUB, startVal, 1);
end
t = toc;
if dodisplay>1,
fprintf('QP subproblem solved after %i minutes, %2.1f seconds.\n', ...
floor(t/60), mod(t, 60));
end
if any(imag(workalpha)>0),
warning(['The QP solver returned a complex solution. '...
'Check condition number cond(H).");
workalpha = real(workalpha);
end
alphaOld = net.alpha;
net.alpha(workset) = workalpha;
iteration = iteration+1;
end
net.svcoeff = net.alpha(net.svind).*Y (net.svind);
net.sv = X(net.svind, :);

if dodisplay>0,



fprintf(\n\n\nTraining finished.\n");
svmstat(net,1);
end
function [net, SVthresh, SV, SVbound, SVnonbound] = findSV(net, C)
maxalpha = max(net.alpha);
if maxalpha > net.alphatol,
SVthresh = net.alphatol;
else
SVthresh = exp((log(max(eps,maxalpha))+log(eps))/2);
end
SV =logical(uint8(net.alpha>=S Vthresh));
if net.use2norm,
SVbound = logical(repmat(uint8(0), size(net.alpha)));
else
SVbound = logical(uint8(net.alpha>(C-net.alphatol)));
end
SVnonbound = SV & (~SVbound);
net.svind = find(SV);
Svmkernel fonksiyonunda, SVM yapisi; NET, kernel fonksiyonunu ve parametrelerini
secen NET.kernel ve NET.kernelpar alanina sahip olmalidir. Bu fonksiyondan segilebilecek

kerneller Lineer, Polinomal, RBF ve RBFFull kernelleridir.

errstring = consist(net, 'svm', X1);

if ~isempty(errstring);
error(errstring);

end

errstring = consist(net, 'svm', X2);

if ~isempty(errstring);
error(errstring);

end

[N1, d] = size(X1);

[N2, d] = size(X2);

switch net.kernel
case 'linear’

K = X1*X2"



case 'poly’
K = (1+X1*X2").”net.kernelpar(1);
case 'tbf’
dist2 = repmat(sum((X1./2)", 1), [N2 1])' + ...
repmat(sum((X2.72)",1), [N1 1]) - ...
2*¥X1%(X2");
K = exp(-dist2/(net.nin*net.kernelpar(1)));
case 'rbffull’
bias = 0;
if any(all(repmat(size(net.kernelpar), [4 1]) == ...
[d1;1d;d+11;1d+1],2), 1),
weights = diag(net.kernelpar(1:d));
if length(net.kernelpar)>d,
bias = net.kernelpar(end);
end
elseif all(size(net.kernelpar)==[d d]),
weights = net.kernelpar;
else
error('Size of NET.kernelpar does not match the chosen kernel "rbffull™);
end
dist2 = (X1.22)*weights*ones([d N2]) + ...
ones([N1 d])*weights*(X2.12)" - ...
2*¥X 1*weights*(X2");
K = exp(bias-dist2/net.nin);
otherwise
error('Unknown kernel function');
end

K = double(K);

Svmfwd Fonksiyonu
Bir NET data yapisi i¢in, X vektorlerinin matrisi NET ile tanimlanan DVM’ye giristir
ve Y cikislarinin matrisi hesaplanmistir. NET; bos olmayan NET.sv, NET.svcoeff ve NET.bias

alanlarina sahip olmalidir. Bu alanlar egitim boyunca SVMtrain fonksiyonu ile ayarlanir.

errstring = consist(net, 'svm', X);



if ~isempty(errstring);
error(errstring);
end
[N d] = size(X);
if strcmp(net.kernel, 'linear’),
if ~isfield(net, 'normalw') | ~all(size(net.normalw)==[1 dJ),
error('Structure NET does not contain a valid field "normalw");
end
else
if ~isfield(net, 'sv') | ((size(net.sv, 2)~=d) & ~isempty(net.sv)),
error('Structure NET does not contain a valid field "sv'"');
end
nbSV = size(net.sv, 1);
if nbSV~=size(net.svcoeff, 1),
error('Structure NET does not contain a valid field "svcoeff™);
end
if ~isfield(net, 'bias’) | ~all(size(net.bias)==[1 1]),
error('Structure NET does not contain a valid field "bias™);
end
end
if strcmp(net.kernel, 'linear’),
Y1 = X*(net.normalw");
else
chsize = net.chunksize;
Y1 = zeros(N, 1);
chunks1 = ceil(N/chsize);
chunks?2 = ceil(nbSV/chsize);
for chl = 1:chunksl,
ind1 = (1+(ch1-1)*chsize):min(N, ch1*chsize);
for ch2 = 1:chunks?2,
ind2 = (1+(ch2-1)*chsize):min(nbSV, ch2*chsize);
K12 = svmkernel(net, X(ind1, :), net.sv(ind2, :));
Y1(ind1) = Y1(ind1)+K12*net.svcoeff(ind2);
end

end



end

Y1 = Y1+net.bias;
Y =sign(Y1);
Y(Y==0)=1;

Svmstat Fonksiyonu
Egitim boyunca olusan DVM istatistiklerini tutar. NET yapisinda, egitilmis bir DVM
icin en 6nemli kisimlar hesaplanmaistir:
normw: Hiperdiizlemin normu
nbsv: Destek Vektorlerinin toplam sayisi
nbboundsv: Katsayilari iist sinirda olan DVlerin sayist (Bunlar yanlis siniflandirilmis egitim
ornekleridir)
possv: Pozitif 6rneklerdeki DVlerin indisleri
negsv: Negatif 6rneklerdeki DVlerin indisleri
posbound: Pozitif 6rneklerde sinirda olan DVlerin indisleri
negbound: Negatif 6rneklerde sinirda olan DVlerin indisleri
if nargin<2,
doDisplay = 0;
end
nbSV =0;
fracSV = 0;
nbPosSV =0;
nbNegSV = 0;
normW = 0;
if (net.nbexamples<=0) | (size(net.svcoeff,1)==0),
warning('The given SVM has not been trained yet');
return;
end
if isfield(net, 'use2norm’),
use2norm = net.use2norm;
else
use2norm = 0;
end
posSV = find(net.svcoeff>0);
negSV = find(net.svcoeff<0);



nbPosSV = length(posSV);
nbNegSV = length(negSV);
nbSV = nbPosSV+nbNegSV;
fracSV = nbSV/net.nbexamples;
if (nargout<2) & ~doDisplay,
return;
end
if length(net.c(:))==1,
C = repmat(net.c, [length(net.svcoeff) 1]);
elseif length(net.c(:))==2,
C = zeros([length(net.svcoeff) 1]);
C(posSV) = net.c(1);
C(negSV) = net.c(2);
else
C = net.c(net.svind);

end

if isfield(net, 'alphatol’),
tol = net.alphatol;
else
tol = net.accur;
end
if use2norm,
posBound = [];
negBound = [];
else
posBound = find(abs(net.svcoeff(posSV))>(C(posSV)-tol));
negBound = find(abs(net.svcoeff(negSV))>(C(negSV)-tol));
end
nbPosBound = length(posBound);
nbNegBound = length(negBound);
nbBoundSV = nbPosBound+nbNegBound;
if strcmp(net.kernel, 'linear’) & isfield(net, 'normalw"),
normW = norm(net.normalw);

else



if use2norm,
alpha = abs(net.svcoeff);
normW = sqrt(sum(alpha)+sum((alpha.*2)./C));
else
dummy, svOutput] = svmfwd(net, net.sv);
svOutput = svOutput-net.bias;
normW = sqrt(net.svcoeff'*svOutput);
end
end
if doDisplay,
fprintf('Number of Support Vectors (SV): %i\n’, nbSV);
fprintf(' (that is a fraction of %2.3f%% of the training examples)\n', ...
100*fracSV);

if ~use2norm,

fprintf(" %i of the SV have a coefficient ALPHA at the upper bound\n’, ...

nbBoundSV);
end
fprintf(" %i Support Vectors from positive examples\n', nbPosSV);

if ~use2norm,

fprintf("  %i of them have a coefficient ALPHA at the upper bound\n’, ...

nbPosBound);

end

fprintf(" %i Support Vectors from negative examples\n', nbNegSV);

if ~use2norm,

fprintf(" %i of them have a coefficient ALPHA at the upper bound\n/, ...

nbNegBound);

end

fprintf('Norm of the separating hyperplane: %g\n', normW);

end



EK- 2 (PROGRAM CIKTILARI)

MATLAB’ta hazirlanan program calistirlldiginda elde edilen sonuglar bu boliimde
verilecektir. Baslangicta 11 tane giris eleman1 vardir ve bu elemanlardan +1 sinifina ait olanlar

kare, -1 sinifina ait olanlar ise ¢arpi olarak gosterilmistir. Sekil 1’de bu durum gosterilmis
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Sekil 2. ki sinif1 birbirinden ayiran hiperdiizlem



Sekil 2°de iki sinifi birbirinden ayiran hiperdiizlem gosterilmistir. Lineer kernel
kullanilmistir. Siyah renkle gosterilen hiperdiizlem iki sinift birbirinden ayiran optimal
hiperdiizlemdir. Mavi ve yesil ¢izgiler ise hiperdiizleme en yakin noktalarla hiperdiizlen
arasindaki mesafeyi gostermektedir. Kirmizi renkte gosterilen noktalar hiperdiizleme en yakin

noktalar, yani Destek Vektorleridir.
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Sekil 3. 12. noktanin eklenmesinin ardindan siniflandirma

Sekil 3’te diger verilere ek olarak sonradan bir X12 noktasi eklenmistir. Kullanilan
kernel fonksiyonu yine lineer kerneldir. Bu noktanin eklenmesi siniflandirmada Destek
Vektorleri sayisini artirmis ve yanlis siniflandirilmis bir veriye yol agmistir. Bu sekilde, Destek
Vektor Makineleri iyi bir sonu¢ vermemistir. Hiperdiizleme ne kadar ¢ok yakin veri varsa

siiflandirma o kadar kotuidiir.
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Sekil 4. RBF kerneli kullanilmasi ile elde edilen durum

Sekil 4’te farkli bir kernel fonksiyonu kullanilmistir. Genisligi 8 olan, RBF kerneli

kullanilmistir. Burada da 12. noktanin etrafinda bir adacik olusmustur.

10

Sekil 5. Genisligi 1 olan RBF kerneli ile siniflandirma

Sekil 5’te RBF kernelinin parametresi degistirilerek program ciktis1 alinmigtir.
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Sekil 6. Genisligi 36 olan RBF kerneli ile siniflandirma

Sekil 6’da yine kernel fonksiyonu olarak RBF kerneli kullanilmis, fakat bu defa
parametre 36 olarak secilmistir. Kernel fonksiyonlarinda parametre secimi tamamen kullaniciya

kalmis bir konudur. Sekil 2’ye benzer bir durum s6zkonusudur.



